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Amag - Calismada, makine dgrenmesi algoritmalarindan bazilarmin, web madenciligi ile elde edilen
biiyiik veri kullaralarak, analiz edilmesi ve otel oda fiyatlarim agiklama performanslarinin test edilmesi
amaglanmaktadir. Boylelikle otel oda fiyatlarim en dogru agiklayan modelin belirlenmesidir.

Yontem — Verinin elde edilmesinde web madenciligi/web kazima yontemi kullanilmistir. Hedef web sitesi
gelistirilen bir algoritma yardimiyla yaklasik alt1 ay boyunca taranmis ve elde edilen 6558 konaklama
tesisine ait veriler, analizlerde kullanilmigtir. Arastirmanin ikinci kismu istatistiksel analizlerden ve
makine Ogrenmesi algoritmalarinin uygulanmasindan olusmaktadir. Analizlerin yapilmast ve
algoritmalarin uygulanmast i¢in Python programlama dili kullanulmustir. Bu dile ait kiitiiphaneler,
pandas, numpy veri isleme igin, seaborn, matplotlib grafikler ve gorsellestirme icin, scikit-learn ise
makine &grenmesi algoritmalar: i¢in kullanilmistir. Analizlerden sonra veri ig¢in en uygun oldugu
diistintilen lojistik regresyon ile bir model olusturulmustur.

Bulgular — Kargilastirilan Rassal Orman ve Karar Agaci algoritmalarimin her ikisinin de yaklagik %99,89
oraninda veri setini agikladig1 dolayisiyla agac/dallanmalarin basari ile gerceklestigi goriilmektedir. KNN
algoritmas: ise en yiiksek performansi {i¢ kiimeli bir siniflandirma ile %62,12 oraninda gergeklestirmistir.
Dogrusal simiflandirma ydntemini kullanan Lojistik Regresyon, Olasiliksal Dereceli Azalma ve Destek
Vektor Makineleri algoritmalarindan en yiiksek skoru %39,13 ile lojistik regresyon yontemi elde etmistir.
Lojistik regresyon ile olusturulan modelde, konuklarin tesise verdikleri puan, tesisin bolgede diger
tesisler arasindaki sirasi, tesisin tiirii ve bulundugu sehir istatistiki olarak anlamli bulunmustur (p<0,05).

Tartisma — Aragtirma sonucunda, elde edilen makine 6grenmesi performans skorlarmin yani sira,
Tiirkiye’de otel oda fiyatlar1 hakkinda 6nemli bilgiler elde edilmistir. Olusturulan regresyon modeli ile 44
bagimsiz degiskenden hangilerinin otel oda fiyatlarim agtklamada anlamli oldugu ortaya konulmustur.
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Purpose: The aim of the study is to analyze some of the main machine learning algorithms using big data
obtained by web mining and to test the performance of these algorithms to explain hotel room prices.
Thus, it is the determination of the model that best explains the hotel room prices.

Design/methodology/approach — Web mining/scraping method was used to obtain research data. The
target website was scanned for about six months with the help of an algorithm, and the data obtained
from 6558 accommodation facilities were used in analysis. The second part of the research consists of
statistical analysis and comparison of machine learning algorithms. Python programming language was
used for analysis and implementation of algorithms. Pandas, numpy libraries for data processing;
seaborn, matplotlib for graphics and visualization; scikit-learn is used to run machine learning algorithms.
After the analysis, a model was created by logistic regression, which was thought to be the most suitable
for the data.

Results: It is seen that the compared Random Forest and Decision Tree algorithms both explain the data
set at a rate of approximately 99.89%, so the tree/branching has been successful. The KNN algorithm
achieved the highest performance with a classification of three clusters at 62.12%. Logistic Regression,
Stochastic Gradient Decent and Support Vector Machines using the linear classification method obtained
the highest score with 39.13% logistic regression method. In the model created by logistic regression, the
score given to the hotel by the guests, the rank of the hotel among other hotels in the region, the type of
the hotel and the city in which it is located were found to be statistically significant (p <0.05).

Discussion: As a result of the research, machine learning algorithms were compared using the hotel room
price data that obtained from web mining/scraping. It was also found important information about the
hotel room rates in Turkey. A regression model has revealed which of the 44 independent variables are
significant in explaining the hotel room price.
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1. GIRiS

Bir {irliniin fiyatinin, o iirlinii meydana getiren {iriin ve hizmetlerin fiyatlarinin birlesiminden meydana
geldigi yaklasimina hedonik fiyatlandirma denilmektedir (Monson, 2009:62; Loch ve Axhausen, 2010:39; Yayar
ve Giil, 2014:87; Andersson, 2008:231; Castro, Ferreira ve Ferreira, 2016:691). Hedonik fiyatlandirma
yaklasimina iyi 6rneklerden biri olarak turizm iiriinii gosterilebilir. Turizm trtinii veya turistik iiriin, bircok
{irin ve hizmetin birlesiminden meydana gelmekte, tiiketiciye bir paket halinde sunulmaktadir. Ornegin bir
tatil paketi, konaklama, transferler, rehberlik ve ulasim gibi hizmetlerin birlesiminden olusmaktadir. Bu alt
urtinlerin de her biri bagka hizmet ve iiriinlerden olusabilmektedir. Ornegin konaklama hizmeti, oda, kahvalts,
resepsiyon, konsiyerj gibi hizmetlerden olusmaktadir. Bu 6rnekleri hem turizm sektoriinde hem de diger
sektorlerde daha da ¢ogaltmak miimkiindiir.

Bir {irliniin fiyatin1 meydana getiren diger iirtinlerin fiyattaki payini belirleme ¢ogu sektorde onemli bir
arastirma konusudur. Bu oranlar hem tiiketici hem de tiretici agisindan arz ve talebin olusmasinda etkilidir.
Ornek vermek gerekirse, bir tiiketici bir elektronik cihaz satin alirken o cihazin sahip oldugu 6zellikler, talep
tizerinde etkilidir. Benzer gekilde iiretici de piyasaya siirdiigii cihazlarm ozelliklerine gore fiyatlandirma
yapabilmektedir. Her ne kadar bu fiyatlandirma yaklasimi basit bir mantiga dayansa da bir iriiniin fiyatinda
o uriinii olusturan pargalarin oranini belirlemek ¢ogu kez kolay olmamaktadir. Cogu iiriinde bu duruma
oranlarin belirgin bir yapiya sahip olmamasi neden olmaktadir. Fakat yine de bu yontem yaygin kullanilan
bir fiyatlandirma modelidir.

Uriin fiyatini meydana getiren iiriin ve hizmetlerin oramini belirlemek igin kullamlan en eski ve bilinen
yontemlerden biri regresyondur. Duruma gore lineer veya lojistik regresyon ile olusturulan model, bagimli
fiyat degiskeni iizerinde bagimsiz degiskenlerin oranini verebilmektedir. Regresyon modelleri giiglii ve
yaygin olmakla birlikte uygulamasi zor degildir. Yillardir bu modeller pek ¢ok iiriin ve sektorde
kullanilmaktadir. Gelisen bilgi ve iletisim sektorti ile birlikte regresyona alternatif yontemler ortaya ¢ikmustir.
Bu yontemlerin bircogu gecmiste diisiik islem giiciine sahip bilgisayarlar ile miimkiin olmayan veya zor olan
yontemlerdir.

20.yy'm ikinci yarisindan sonra insan hayatina giren bilgisayarlar; sosyal, kiiltiirel ve ekonomik yo&nden,
kisacasi her alanda biiyiik gelismelere neden olmustur. Ilk baglarda sadece hiikiimetler ve biiyiik kuruluglar
tarafindan kullanilan bu cihazlar, giiniimiizde neredeyse biitiin elektrikli aletlerin icine girmistir. Uretildikleri
ilk zamanlarda boyut olarak biiyiik ve agirhik olarak tonlar1 bulan bu cihazlar, giintimiizde mikroiglemci
teknolojisinin gelisimi ile gram olarak Ol¢iilecek hale gelmistir. Zamanla bilgisayarlarin boyutlar: kiigiiliip
maliyetleri azalirken, islem giicleri ise artmistir. Islem giiciiniin artmasi, veri madenciligi, makine Ggrenmesi,
yapay zekd gibi kavramlarin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Giinlimiizde bu teknolojiler, kendi kendine
giden otomobillerden, fotograflardaki nesneleri taniyan algoritmalara kadar pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Bilgisayarlarin insan hayati {izerinde bu kadar etkili olmasindaki bir diger faktor internettir. Basitce
bilgisayarlarin birbirlerine baglanmas: ile olusturulan bu kiiresel ag sayesinde diinyanin herhangi bir
yerinden bagka bir yerine veri iletilebilmektedir. Saniyeler icerisinde iletilen biiyiik miktardaki veri sayesinde,
goriintiilii haberlesmeden, bir kiitiiphanedeki kitaba erismeye kadar pek c¢ok is bu ag {iizerinden
yapilabilmektedir.

Internetin insan hayatina etkisi her alanda kendini gostermistir. Bu etkilerden biri de aligveriste olmustur.
Arastirmanin veri kaynagini da olusturan internet {izerinden alisveris, giintimiizde ¢ogu kisi i¢in siradan bir
sey haline gelmistir. Insanlar perakende diikkanlarina gitmek yerine internet erisimi olan cihazlar vasitasiyla,
odemeyi kredi kart1 gibi alternatif yontemlerle yaparak istedikleri iiriinleri siparis etmektedir. Ornegin bir tatil
paketi satin almak isteyen tiiketici, perakendeci bir seyahat acentasina gitmek yerine alternatifi olan online
seyahat acentas: web sitesinden aymi islemi yapabilmektedir.

Perakendeci seyahat acentelerinde kataloglardan yapilan tatil/paket tur, konaklama tesisi pazarlamasi, online

seyahat acentelerinde web siteleri {izerine, yani internete tasinmistir. Bu web siteleri, acente kataloglarinda
olmas1 miimkiin olmayan tesislere ait pek ¢ok bilgiyi tizerinde barindirdigindan, tiiketici agisindan biiyiik
kolaylik ve avantaj saglamaktadir (Keskinkilig, Agca ve Karaman, 2016:445). Bu nedenle de giiniimiizde online
seyahat acenteleri pazar paylarim hizla artirmaktadir.
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Internet, giinliik kullanicilara sagladig1 kadar arastirmacilara da biiyiik kolayliklar saglamaktadir. Internet,
tizerinde bulundurdugu veri ile giiniimiizdeki en biiyiik veri tabanlarindan biridir. Binlerce isletmenin veri
tabanlarindan yayinlanmus veriler ve milyarlarca kisiye ait gesitli bilgiler, e-ticaret siteleri, bloglar, sosyal aglar,
video yayin siteleri, haber siteleri iizerinde tamamen kamuya acik bir sekilde bulunmaktadir. Daginik halde
olan ve bilgi ¢ikariminda bulunulmas: sadece insan ¢abasi ile gii¢ olan bu veri, sistemli hale getirildigi zaman
¢ok degerli olabilmektedir. Dagmik halde bulunan bu verinin cesitli yontemler ile bilgi ¢ikariminda
kullanilabilir hale getirilmesine web madenciligi denilmektedir. Bu c¢alismada veri elde etmek icin web
madenciligi yontemi kullanilmisgtir.

Bahsedildigi izere internet muazzam biiyiikliikte bir veri tabanidir. Fakat bu veri tek bir yapi {izerinde veya
tam standart halde bulunmaz. Web sitelerinde genellikle iliskisel veri tabanlarinda kayitli olan verilerin sadece
istenilen kisimlar1 kullanicilarla paylagilmaktadir. Buna ragmen bu veriler bile aragtirmacilara &nemli
¢ikarimlarda bulunabilecek imkanlar saglar. Web madenciligi olarak adlandirilan bu bilgi ¢ikarsama kavrami
tek bir yontem veya yazilim degildir. Sonucu, sistemli veri elde etme olan bir¢ok yontem ve algoritmadan
olusan yontemler biitiiniidiir (Agca, 2019:55).

Bir arastirmada problemi ¢6ziime kavusturacak dogru ve yeterli miktarda veriyi elde etmek ¢ogu zaman
arastirmanin 6nemli bir agsamasini olusturmaktadir. Bu ¢calismada kullanilan web madenciligi, klasik veri elde
etme yontemleri olan anket veya goriisme gibi yontemlere elde edilmesi ¢ok zor olan veya olmayan miktar ve
nitelikte veri elde etmeyi olanakli kilmistir.

Arastirmada, hedef online seyahat acentesi sitesi {izerinde yer alan konaklama tesislerine ait nitelik ve fiyat
bilgisi, bir sezon boyunca gelistirilen bir web madenciligi algoritmas: ile elde edilmistir. Elde edilen veriler cesitli
islemlerden gecirilerek makine 6grenmesi algoritmalarina hazir hale getirilmis (Dontha, 2018; Garcia, Luengo ve
Herrera, 2015:39; Han, Kamber ve Pei, 2012:5-7) ve kullanilmistir. Bu algoritma ile 6558 konaklama tesisine ait
44 ozellik/nitelik bilgisi ve 19 haftalik fiyat bilgisi elde edilmis ve analizlerde kullanilmistir. Calismada, makine
Ogrenmesi algoritmalarindan bazilari, elde edilen biiyiik veri kullamilarak isletilmis ve otel oda fiyatlarmni
aciklama performanslari test edilmistir. Buradaki amag bool! (boolean) tipinde olan otellerin bazi 6zelliklere
sahip olup olmadigini ifade eden, bagimsiz degiskenler ile, bagiml fiyat degiskenini en iyi agiklayan makine
0grenmesi algoritmasini ortaya koymaktur.

Bu calisma, bircok agidan, ge¢miste hem makine &grenmesi algoritmalarinin performansini 6lgmeyi
amaglayan calismalara (Williams, Zander ve Armitage, 2006:7; Isuhuaylas, Hirata, Santos ve Torobeo,
2018:782; Noi ve Kappas, 2017:1; Tomiazzi, Pereira, Judai, Antunes ve Favareto, 2019:6481) hem de otel oda
fiyatlarini etkileyen degiskenleri arastiran ¢alismalara (Carvell ve Herrin, 1990:27; Bull, 1994:10; Taylor,
1995:169; Papatheodorou, 2002:133; Aguild, Alegre ve Sard, 2003:255; Espinet, Saez, Coenders ve Fluvia, 2003)
katki saglamay1 ve bosluklari doldurmay: amacglamaktadir. Arastirma verisi elde edilirken kullanilan web
madenciligi, yeni, alternatif ve verimli bir veri elde etme yontemidir. Calismanmn, bu haliyle Tiirkiye’de
konaklama tesisleri tizerine yapilan en kapsaml nitel calismalardan biri olmasi hedeflenmektedir. Bu ¢alisma,
uluslararas1 yazinda otel oda fiyatlarimin makine 6grenmesi algoritmalariyla analizi (Razavi ve Israeli,
2019:2149) konusunda da ¢ok az rastlanilan ¢alismadan biri olacaktir.

2. KAVRAMSAL CERCEVE

Arastirmada oda fiyatlar1 analiz edilirken makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Makine §grenmesi
mevcut verinin karakteristik 6zelliklerinin belirlenmesi vasitasiyla bilgi ¢ikariminda bulunulmas: ve bu
dgrenme siireci sayesinde yeni gelen veri {izerinde tahminde bulunulmas: temeline dayanmaktadir. Makine
O0grenmesi son yillarda popiilerlesen kavramlardan biridir. Makine 6grenmesinde kullanilan bazi yontemler
on yillardir bilinmesine ragmen, kavramin yayginlasmasi ve yerlesmesi i¢in bazi teknolojik gelismelerin
yasanmasi gerekmistir.

2.1. Gelisen Bilisim Teknolojisi ve Biiyiik Veri Kavrami

Her nesne, her olay ve siireg belirli miktarda veri iiretmektedir. Ornegin bir kisinin evinden igine gitmesi veri
tireten bir siirectir. Fakat bu verinin belirli bir amag i¢in kullanilabilmesi i¢in 6ncelikle depolanabilmesi

1 Dogru (True) veya Yanlis (False), Sifir (0) veya Bir (1) degerlerini alan degisken tipidir (Lutz, 2009, s. 250). Arastirmadaki
veri setinde bir 6zelligin olmasi1 veya olmamasi seklinde yer almaktadir.
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gerekmektedir. Biiyiik miktardaki verinin depolanabilmesi, ¢ogu kisinin tahmin edebilecegi tizere depolama
birimlerinin kapasitesinin artmas: ve depolama maliyetinin azalmasi ile miimkiin olmustur. Daha &nce
depolanmayan ¢ogu veri depolama donanimlarindaki bu gelismelerle birlikte depolanmaya baslanmustir.
Makine 6grenmesine giden siire¢ sadece verinin depolanabilmesi ile ilgili degildir. Kullamilan mobil
teknolojiler, internet ve sensorler muazzam biiyiikliikte bir verinin iiretilmesine imkan tanimistir. Oyle ki,
ornekte verilen olayda kisinin ise giderken {izerinde tasidig: akill telefon veya saat, sahip oldugu sensorler
aracihigiyla siirekli veri {iretmektedir.

Bu teknolojik gelismeler olurken bilisim alaninda g¢alisanlar ve bilim adamlar: tarafindan verilerin bilgi
gikariminda bulunmak veya ¢esitli tahminlerde bulunabilmek icin kullanilabilecegi fikri gelismistir. Daha
once de vurgulandigi gibi veri analizinde kullanilan ydntemlerin bazilari daha 6nce de bilinmekte ve
kullanilmakta idi fakat analiz edilen verinin biiyiikliigii bir darbogaz olusturuyordu. Bunun igin de
teknolojinin belirli bir olgunluga erismesi gerekmekteydi. Bu da bilgisayarlarin islem giiglerinin gelismesi ile
meydana geldi. Bu gelismeye de bir 6rnek vermek gerekirse 1946’da bir siiper bilgisayar olan ENIAC'1n islem
glici yaklasik 500 FLOPS? iken, giiniimiiziin siiper bilgisayarlar1 yaklasik 93 petaFLOPS hizinda islem
yapabilmektedir. Kiyaslamanin daha iyi anlasilmasi i¢in sOyle bir agiklama yapilabilir. Giintimiizde birkag
yliz gram agirhigindaki standart bir cep telefonu teorik olarak yaklagik 200 gigaFLOP islem yapabilmektedir
(Frumusanu, 2018) ve bunu yapmak i¢in gerekli olan enerjiyi ise tizerinde tasidig yaklagik 3000mAh kapasiteli
bir pilden almaktadir. Sonug olarak bilgisayarlar, internet, dijital veri, sosyal aglar, bloglar, mobil aygitlar,
sensorler bir araya geldiginde biiyiik veri kavramini meydana getirmis (Agca, 2019:38-54), biiyiik veri
kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalar gelistirilmis ve gesitli amaglarla kullanilmaya baslanmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalari; arama motorlari, goriintii isleme, el yazisi ve ses tanima, yapay zeka, otonom
siiriis, tibbi teshis ve burada yer verilmeyen onlarca bagka alanda kullanilmaktadir. Teknolojik gelismelerin
sagladigi imkanlar ile ortaya ¢ikan ve gelisen makine 6grenmesi, diger bir¢ok alanda oldugu gibi, bilimsel
aragtirmacilarin da ilgisini gekmektedir. Ongoriiler, bu teknolojinin kullaniminin daha da artacagi yoniindedir
(Maksymenko, 2020; Rose, 2020).

3. LITERATUR INCELEMESI

Bu algoritmalar, turizm sektoriinde de diger is alanlarindaki gibi, gesitli arastirmalar i¢in kullanilmaktadir.
Bunlara ornek vermek gerekirse; hangi degiskenlerin rezervasyon iptallerinde etkili oldugu (Antonio,
Almeida ve Nunes, 2017:1049; Sanchez-Medina ve C-Sanchez, 2020:1), cografi bilgi sistemi (GIS/Geographic
Information System) verisi kullanilarak otel konumlarmin analizi (Yang, Tang, Luo ve Law, 2015:14),
miisteri/konuk yorumlarinin analiz edilmesi (Ku, Chang, Wang, Chen ve Hsiao, 2019:5268), internet arama
motoru verisi kullanularak turist gelislerinin hesaplanmasi (Sun, Wei, Tsui ve Wang, 2019:1) gibi bir ¢ok farkl
tiirde calisma makine 6grenmesi imkanlari ile turizm verisi {izerinde yapilmistir.

Otel oda fiyatini etkileyen faktorlerin belirlenmesine yonelik gesitli ¢alismalar yapilmistir. Bu ¢alismalarin
ortak noktas1 aragtirma verisini anket, katalog taramasi gibi klasik yontemlerle yapmalari, dolayisiyla sinirl
bir 6rneklem iizerinde ¢alismalar1 ve arastirmayi genis bir cografyaya genisletememeleri olmustur (Carvell ve
Herrin, 1990:27; Bull, 1994:10; Taylor, 1995:169; Papatheodorou, 2002:133; Aguild, Alegre ve Sard, 2003:255;
Espinet, Saez, Coenders ve Fluvia, 2003). Bu ¢alismalardan farkli olarak web madenciligini kullanarak otel oda
fiyatlarini etkileyen faktorleri arastiran Razavi ve Israeli (2019), arastirmada kullandiklari veriyi web
madenciligi ile Trivago sitesinden elde etmislerdir. Arastirmacilar web crawler yardimi ile ABD’deki
Manhattan bolgesinden 309 otele ait fiyat verisi alip analiz etmistir. Bu calismada da makine dgrenmesi
algoritmalar1 kiyaslanmis ve veriyi aciklamadaki performanslari test edilmistir. Razavi ve Israeli (2019), veriyi
Regresyon (OLS), Karar Agaglari (CART, Random Forest ve Gradient Boosting Machines), Destek Vektor
Makineleri (SVMs) ve Yapay Sinir Aglar1 (NNs) algoritmalari ile analiz etmislerdir. Elde edilen skorlar 0,32-
0,46 araliginda olmustur. En diisiik skor 0,32 puanla Regresyon modeli ile elde edilirken, en yiiksek skor ise
0,46 puanla Gradient Boosting Machines’e aittir. Calismada ortalama oda fiyat1 degiskenini agiklamak icin

2 FLOPS: mikroiglemcilerin hizlarimi ifade eden 6l¢ii birimlerinden biridir. Kisaltma, saniyede kayan noktali say1 iglemi
(floating-point operations number) ifade eder. gigaFLOPS 10° FLOPS iken, petaFLOPS 10' FLOPS dur (Lebanon ve El-
Geish, 2018, s. 11).
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sadece ii¢ degisken olan, otellerin yildizlari, konuklarin verdigi puanlar ve konuklarin yorum sayilar
kullanilmistir (Razavi ve Israeli, 2019:2149).

Shehhi ve Karathanasopoulos (2020) yaptiklari calismada STR’den (Smith Travel Research) elde ettikleri veriyi
kullanarak SARIMA ve ANFIS gibi modellerin performanslarini test etmislerdir. Elde ettikleri sonuglar, otel
oda fiyatlarmi agiklamakta, makine 0grenmesi algoritmalarinin geleneksel istatistiki yontemlere benzer
sonuglar verdigi yoniindedir (Shehhi ve Karathanasopoulos, 2020:40).

4. YONTEM

Calismada kullanilan yontemler kendi iclerinde cesitli basamaklara ayrilsa da biitiin olarak iki kisma
ayrilabilir. Ik kisim verinin toplanmasi, ikinci kisim verinin analiz edilmesinden olusmaktadir. Bu asamalar
detayli olarak su sekilde yiirtitiilmiistiir.

Verinin elde edilmesinde web madenciligi kullanilmistir. Web madenciligi webi biiyiik bir veri kaynagi olarak
ele alarak, bu ag tizerindeki web sayfalarindan bilgi derlemeyi olanakl: hale getiren yontemler biitiiniidiir
(Agca, 2019:55). Web madenciligi i¢in hedef web sitesi segilirken aragtirmada kullanilacak uygun ve yeterli
miktarda veriyi icermesi, verinin elde edilmesine engel olmamasi (bot, 6riimcek ve robot engelleyici) ve
kaynak kodlarmin sistemli olmasi, kriterlerini tasimasina dikkat edilmistir. Hedef olarak belirlenen; veri
tabani genis ve ¢ok ziyaret alan siteler {izerinde crawler yazilimlari ile pilot ¢alisma yapilmis, yukarida verilen
kriterlere gore en uygun olan tripadvisor.com online seyahat acentasi/sitesi tercih edilmistir. Veriler bu siteden
01.05.2018-30.09.2018 tarihleri arasinda haftada bir kez olarak sekilde elde edilmistir. Fiyatlar tek oda bir
gecelik iki kisi olarak almmustir. Bu tarihler arasinda fiyatlar degiskenlik gostermektedir. Bu nedenle
analizlerde kullanilan fiyatlar 19 haftanin ortalamasi olarak alinmistir.

Verinin elde edilecegi site belirlendikten sonra sitenin kaynak kodlar1 incelenerek gerekli olan XPath ve CSS
sorgular1 olusturulmustur. Web kazima icin agik kaynak kodlu Knime Analytics Platform v3.6 yazilimi tercih
edilmis fakat algoritmanin belirli yerlerinde Python programlama dilinden ve bu dilin BeautifulSoup ve Scrapy
gibi kiitiiphanelerinden faydalanilmistir. Veri temizleme, diizenleme ve analizlere hazirlama asamasinda
Microsoft Excel v.2013 daha yiiksek islem giicii gerektiren uygulamalar ig¢in Google Docs Cloud servisi
kullanilmistir.

Veriler temizlendikten sonraki haliyle, bagimli Otel Oda Fiyat degiskeni stirekli degisken formundadir.
Otellerin sundugu hizmetleri ve donanumlar: tutan bagimsiz degiskenler ise web sitesinden alindig1 halinden
dontistiiriilerek, hizmetin veya donanimin olmas: “1” olmamasi “0” seklinde yeniden kodlanmistir. Bilinecegi
lizere ¢ogu makine algoritmasi icin bagimh veya bagimsiz degiskenin kategorik formda olsa dahi, numerik
olmas1 gerekmektedir. Bu nedenle bu tiirden bir kodlama islemi yapilmistir. Daha sonraki asamalarda
yapilacak olan istatistiksel analize ve makine 6grenmesi algoritmasina gore bagimli degisken siirekli veya sirali
kategorik hale getirilmistir.

Yontemin ikinci kismu istatistiksel analizlerden ve makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasindan
olusmaktadir. Analizler yapilmast ve algoritmalarin uygulanmasi ic¢in Python programlama dili
kullanilmistir. Bu dile ait kiitiiphaneler, pandas, numpy veri isleme icin, seaborn, matplotlib grafikler ve
gorsellestirme igin, scikit-learn ise makine 6grenmesi algoritmalari i¢in kullanilmistir.

Eksik degerlere sahip Puan ve Yorum degiskenleri tamamlanmirken degiskenin aritmetik ortalamas:
kullanilmisgtir.

5. BULGULAR

Sonuglarin degerlendirilmesine katki saglamak icin ortalama oda fiyat: degiskeni cesitli degiskenlere gore
gruplandirilmis, ¢iktilar tablolastirilmistir. Veri ¢oziimleme ve temizleme asamalarindan sonra yapilan bu
islemde, toplam 6558 konaklama tesisine ait ortalama oda fiyat1 degiskeni tesis tipine gore gruplandirilmis ve
ciktilar Tablo 1'de verilmistir.
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Tablo 1. Ortalama Oda Fiyatlarinin Tesis Tiirlerine Gore Istatistikleri

Tesis Tiirii N Ortalama* S.S

Otel 3057 403,86 382,05
Belirtilmemis 927 561,02 594,12
Pansiyon 1823 311,22 354,06
Ozel Konaklamalar 473 374,94 412,07
Apart 148 368,41 285,17
Lodge 86 274,19 232,19
Villa 21 490,12 307,82
Kamping 3 357,99 140,41
Hostel 20 220,94 77,97
Toplam 6558 395,44 417,31

*01.05.2018-30.09.2018 tarihleri arasinda her tesise ait bir gece iki kisi konaklama iicreti haftada bir kez olacak sekilde
alinmis ve ortalamasi hesaplanmustir.

Bu tarihler arasinda Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi'na (TCMB) ait USD doviz kuru ortalamasi 6,82 TL'dir. Bu
durumda verinin elde edildigi dénemde Tiirkiye’deki ortalama oda fiyat1 yaklasik 57,98 $’dir.

MB'nin sagladig1 ve Tiirkiye Istatistik Kurumu'nun (TUIK) tiiketici fiyat endeksine (TUFE) gore hazirladig enflasyon
hesaplayicisina gore fiyatlarin alindig1 aylarin ortalamasi olan Temmuz ay1 ile arastirmanin hazirlandigr Agustos 2020
arasindaki enflasyon katsayis1 1,2961’dir. Buna gore 395,44 TL'nin Agustos 2020 karsilig1 yaklasik 512,53 TL'dir (TCMB,
2021).

Tablo 1 degerlendirildiginde web madenciligi yapilan tripadvisor.com online seyahat acentasinda toplam 6558
konaklama tesisinin yer aldig1 goriilmektedir. Bu tesislerin yarisina yakiminin kendilerini ofel olarak
nitelendirdikleri, apart, lodge, villa, kamping ve hostel gibi tesis tiplerinin gorece az oldugu goriilmektedir. Bu
istatistiklere gore Tiirkiye’deki konaklama tesislerinin 2018 y1l1 verilerine gore Mayis-Eyliil aylar1 dahil olmak
iizere ortalama oda fiyatlarinin iki kisi bir gece 395,44 TL oldugu goriilmektedir.

Sonuglarin degerlendirilmesine katki saglamak icin ortalama oda fiyat: degiskeni cesitli degiskenlere gore
gruplandirilmis, ciktilar tablolagtirilmigtir. ik olarak ortalama oda fiyati en yiiksek on il Tablo 2’de
verilmektedir.

Tablo 2. Ortalama Oda Fiyat1 En Yiiksek Olan On il

No Sehir N Or;;zylz:nu S.S. Min. Mak.
1 Karaman 4 892,71 1359,01 184,00 2930,50
2 Trabzon 113 536,19 370,05 158,00 2664,00
3 Antalya 1171 510,78 579,97 60,50 9012,60
4 Mugla 948 494,51 645,94 98,25 12279,88
5 Giresun 18 468,57 817,25 155,00 3721,00
6 Rize 34 447,18 206,74 186,70 815,50
7 Sakarya 43 415,05 459,08 150,00 2869,10
8 Nevsehir 278 393,66 332,18 71,50 3373,00
9 Burdur 5 385,62 163,26 135,00 555,20
10 fzmir 547 376,76 314,18 80,00 4482,14
Toplam 6558 395,44 417,31 12279,88 60,50
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Tablo 2 incelendiginde ortalama oda fiyati agisindan en yiiksek fiyata sahip ilin Karaman (Ort.=892,71;
5.5.=1359,01) oldugu goriilmektedir. Fakat dikkat edilecegi tizere bu ildeki konaklama tesisi sayis1 4'tiir.
Ayrica standart sapmanin (5.5.=1359,01) diger illere nazaran daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Kiy1 turizmi
agisindan onemli illerden olan Antalya (Ort.=510,78; 5.5.=597,97) ve Mugla’'da (Ort.=494,51; 5.5.=645,94) ise
ortalama fiyat farkinin yaklasik 16 TL oldugu goriilmektedir.

Illere gore ortalama oda fiyati degiskeni Tiirkiye haritasinda yiiksek fiyat koyu diisiik fiyat agik olacak
bicimiyle Sekil 1’de verilmektedir.

Sekil 1. fllere Gore Ortalama Oda Fiyat:

Sekil 1 incelendiginde ¢ok belirgin olmamakla birlikte kiy illerinde veya turistik olarak nitelendirilebilen
(Nevsehir, Urfa, Sinop vb.) illerde fiyatlarin biraz daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Ortalama oda fiyati degiskeni Tiirkiye'deki cografi bolgelere gére de gruplandirilmistir. I merkezinin
bulundugu bolgeye gore ortalama oda fiyat: degiskenine ait bazi istatistikler Tablo 3’de verilmektedir.

Tablo 3. Bolgelere Gore Ortalama Oda Fiyati

No Bélge N O’If:,’yl:’t"“ S.8. Min. Mak.

1 Akdeniz 1352 475,63 548,24 60,50 9012,60
2 Dogu Anadolu 104 249,04 163,19 89,20 1333,33
3 Ege 1765 427,69 515,83 80,00  12279,88
4 G.dogu Anadolu 113 248,44 230,87 96,00 2272,25
5 I¢ Anadolu 628 315,18 275,47 71,50 3373,00
6 Karadeniz 439 366,47 322,17 72,50 3721,00
7  Marmara 2157 362,79 257,47 84,33 4301,71

Toplam 6558 395,44 417,31 12279,88 60,50
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Tablo 3 incelendiginde ortalama oda fiyati en yiiksek bolgenin Akdeniz (Ort: 475,63, S.S: 548,24), ortalama oda
fiyat1 en diisiik olan bolgelerin ise birbirine yakin fiyatlarla Dogu Anadolu (Ort: 249,04, S.S: 163,19) ve
Giineydogu Anadolu (Ort: 248,44, S.S: 230,87) oldugu goriilmektedir. Bu tablo gorsellestirildiginde ortaya
Sekil 2 citkmaktadir.

Sekil 2. Bolgelere Gore Ortalama Oda Fiyati

Sekil 2 incelendiginde kitle turizminin gelisti§i Akdeniz ve Ege bolgelerinde ortalama fiyatlarin diger
bolgelere oranla daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Ortalama oda fiyat1 bagiml degiskeni konaklama tesislerinin konuklara sundugu hizmetleri ve tesislerin
sahip oldugu cesitli donanimlari ifade eden 44 bagimsiz degisken ile birlikte yaygin kullanilan bazi makine
O6grenmesi algoritmalari ile analiz edilmistir. Algoritmalarin ilgili veri {izerindeki basar1 oranlar1 Tablo 4’de
verilmektedir.

Tablo 4. Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Aragtirma Verisini Agiklama Oranlar1

No Model Skor
1 Rassal Orman (Random Forest) 99,45
2 Karar Agaci (Decision Tree) 99,45
3 KNN 61,63
4 Lojistik Regresyon (Logistic Regression) 39,13
5 Olasiliksal Dereceli Azalma (Stochastic Gradient Decent) 33,87
6 Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines) 33,89
7 Perceptron 19,08
8 Naive Bayes 8,14

Tablo 4 incelendiginde algoritmalarin birbirlerinden oldukga farkl skorlar elde ettigi goriilmektedir. Burada
en yiiksek skorlarin Rassal/Rastgele Orman ve Karar Agaci algoritmalarina ait oldugu goriilmektedir. Her iki
algoritmada da neredeyse %100 yakin bir sonug ¢ikmistir. Bu iki algoritma Karar Agaci olarak adlandirilan
siniflandirma algoritmalarinin tiirevleridir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014:217). Bu algoritmalar, agacin
tamamina yakinini olusturabildiginden, yiiksek skorlar elde edilmistir (Rassal Orman: 99,45; Karar Agact:
99,45). Karar agaclar1 yaygin kullanilan veri madenciligi yontemlerinden biridir. Karar agaclar: algoritmalar:
bir veri setini bir agacin dallarina benzer sekilde smniflandirmak i¢in kullanilmaktadir. Daldaki her diigiim
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(node) verinin smiflandirildig1 noktay1 ifade eder. lk siniflandirma kokten basglar, ilerledikce siniflandirma
sayisi artar. Karar agaclar1 gorsellestirilebildigi gibi mantiksal ifadelerle de veriyi aciklayabilmektedir.
Calismada yapilan karar agaci sonucunda belli bash bazi ifadeler asagida verilmektedir.

o Eger tesisin tipi ofel ise ortalama oda fiyat1 %79,4 oraninda 206,27-1263,01 TL araliginda olacaktir.

o Eger tesisin tipi otel, konuklarin verdigi ortalama puan 5 ise ortalama oda fiyat1 %84,6 oraninda 206,27-
1263,01 TL araliginda olacaktr.

e Eger tesisin tipi otel, konuklarin verdigi ortalama puan 4,5 iizeri ve tesis tenis kortuna sahipse, ortalama oda
fiyat1 %100 oraninda 206,27 TL'den yiiksek olacaktir.

o Eger tesisin tipi otel, konuklarin verdigi ortalama puan 4,5 iizeri, tesis tenis kortuna sahip degil ve spaya
sahipse, ortalama oda fiyat1 %74,7 oraninda 317,52 TL'den yiiksek olacaktr.

e Eger tesisin tipi pansiyon, konuklarin verdigi ortalama puan 5 ise ve tesis klimaya sahipse ortalama oda
fiyat1 %57,2 oraninda 317,52-3373,01 TL araliginda olacaktir.

Yapilan karar agaci analizi sonucunda yukarida verilen mantiksal ifadelerin daha fazlasi algoritma ile elde
edilmistir. Baz1 degiskenler eklenip ¢ikartilarak yeni ifadeler de elde etmek miimkiindiir. Bu ¢alisma makine
Ogrenmesi algoritmalarinin performansini 6l¢gmeyi ve kiyaslamayi amagladigindan ciktilarin sadece bir
kismina yer verilmistir.

Dogrusal smiflandirma (Lineer Classification) yontemini kullanan Lojistik Regresyon, Olasiliksal Dereceli
Azalma ve Destek Vektor Makineleri algoritmalarindan en yiiksek skoru lojistik regresyon (39,13) elde
etmistir.

Olasiliksal Dereceli Azalma, bir kayip fonksiyonu altinda uyum iyiligini (goodness of fit) adim adim 6l¢iip
kaybi en aza indirerek model olusturmaktadir (Bilogur, 2018). Fakat yine de Lojistik Regresyonun skoru daha
yiiksek ¢ikmistir. Yapay Sinir Aglarimin bir 6rnegi olan Perceptron’in skoru bu algoritmalardan daha
diistiktiir (19,08).

KNN (k Nearest Neighborhood) 6nceden verilen kiime sayisina gore (k) bagimli degiskeni benzerliklerine
gore siniflandiran bir algoritmadir. Burada varsayilan olarak verilen Minkowski Mesafesi kullanilmigtir. KNN
algoritmasinda 6n tanimh olarak ii¢ kiime belirtilmistir. Algoritmanin veri setindeki konaklama tesislerini
%61,63 oraninda {ii¢ kiime olarak simiflandirdig goriilmiistiir.

Belirtildigi tizere KNN algoritmasinda verinin smniflandirilacag: kiime sayisi dnceden verilmelidir. Sart
olmamasina ragmen genellikle kiime sayis1 3, 5, 7 gibi tek say1 olarak verilmektedir. Analizde en dogru kiime
sayisini bulmak i¢in farkli kiime sayilar1 bir dongii yardimiyla denenmistir. Buna gore performans kiime sayisi
¢ oldugunda 61.63, bes oldugunda 55.01, yedi oldugunda 51.73 ve dokuz oldugunda 49,37 olarak
belirlenmistir. Cikan bu sonuglardan hareketle, en dogru sonuca ulasan algoritmanin belirlenebilmesi igin
oncelikle veri setine uygun olan ve yiiksek dogruluk oranina sahip Lojistik Regresyon secilmistir. Sonraki
siirecte lojistik regresyonun en dogru varyasyonunun belirlenmesi amaglanmaktadir. Burada karar agaci ve
KNN algoritmalar: arastirmanin amacindan bir nebze farkli oldugundan tercih edilmemistir.

Model igin tercih edilen lojistik regresyon lineer regresyonun simiflandirma amaci ile kullanilan bir tiirtidiir.
Makine 6grenmesi algoritmalari icerisinde siklikla kullanilmaktadir. Bilindigi iizere lineer regresyonda y
bagimli degisken ve x1'den xn’e bagimsiz/agiklayic1 degiskenler olmak iizere;

y= p0+ p1X1+ B2X2+ -+ pnX

esitligi kullanilmaktadir. Lojistik regresyonda egriyi ifade etmek igin Sigmoid Fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu
durumda ortaya asagidaki esitlik ¢tkmaktadir.

p=1/1+ e (BO+p1X1+p2X2++ fnXn)

Tablo 5’'de ortalama oda fiyati ile aralarinda en yiiksek korelasyona sahip on degisken verilmektedir.
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Tablo 5. Ortalama Oda Fiyati ile En Yiiksek Korelasyona Sahip Degiskenler

No Degisken Ortalama Oda Fiyat1
Ortalama Oda Fiyat1 1,00
1 Yorum 0,35
2 Puan 0,23
3 Spa 0,21
4 Kapali Havuz 0,20
5 Spor Salonu/Fitness Merkezi 0,20
6 Tenis Kortu 0,19
7 Konferans Salonu 0,16
8 Isitmali Havuz 0,16
9 Deniz Kiyis1 0,15
10 Ziyafet Salonu 0,14

Yapilan korelasyon analizi sonucuna gore ortalama oda fiyat: ile en yiliksek korelasyona sahip degisken
konuklarin yorum sayisi olarak belirlenmistir (r=0,35). Buna gore yorum sayist artikca tesislerin oda fiyatlari da
artmaktadir. Siralamada ikinci sirada konuklarin tesislere verdikleri puan yer almaktadir. Buradan konuklarin
ortalama oda fiyatlar: {izerinde tesisin sahip oldugu donanim veya hizmetlerden daha etkili oldugu sonucu
cikarilabilir. Tesise ait bir hizmet olan spa ortalama oda fiyati ile korelasyonda {igiincii sirada yer almaktadir.
Spa hizmeti 6558 tesisin sadece 651'nde bulunmaktadir.

Regresyon modellerinde agiklayic (bagimsiz/explanatory) degiskenlerin miimkiin oldugunca az olmasi tercih
edilmektedir. Veri setinde daha 6nce de belirtildigi gibi 44 tane agiklayici degisken bulunmaktadir. Bunlardan
bagimli degisken iizerinde en etkili olanlari belirlemek igin bir sonraki asamada geri eleme (backward
elimination) yontemi kullanilmistir. Geri eleme yonteminden once, kukla degisken tuzagindan (dummy variable
trap) kaginmak icin (Lewis-Beck, 1995:60-61; Crown, 1998:67) aralarinda yiiksek korelasyon olan ve benzer
ozellikteki Havuz/AgikHavuz, Restoran/Bar Oturma Salonu, Konferans Salonu/Toplanti  Odalari, Kuru
Temizleme/Camagir Yikama Hizmeti, Mini Bar/Odada Buzdolab1 degiskenleri birlestirilmistir. Analiz sonucunda
anlamlilik p degeri 0,05 tizerinde olan degiskenlerin anlamli olmadigi kabul edilmis ve modelden ¢ikarilmistir.
Modele iliskin analiz sonucu sekilde verilmektedir.

ModeT : Logit Pseudo R-squared: -12.261
Dependent Variable: ort ATIC: 592.9709
Date: 2020-09-14 07:17 BIC: 864.5085
No. Observations: 6558 Log-LikeTlihood: -256.49
Df Model: 39 LL-Null: -19.341
Df Residuals: 6518 LLR p-value: 1.0000
Converged: 1.0000 scale: 1.0000
No. Iterations: §.0000

Coef Std.Err z P>|z| [0.025 0.975]
Puan -0.6467 0.0447 -14.4766 0.0000 -0.7343 -0.5592
Sirasi -0.0017 0.0004 -4.1778 0.0000 -0.0024 -0.0009
Yorum 0.0003 0.0002 1.7307 0.0835 -0.0000 0.0006
Tesis_Tipi -0.2491 0.0665 -3.7464 0.0002 -0.3794 -0.1188
sehir -0.0372 0.0082 -4.5398 0.0000 -0.0532 -0.0211

Sekil 3. Lojistik Regresyon Modeline Tliskin Cikt1 Sonucu
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Degisken birlestirme islemi yapildiktan sonra geriye kalan 39 degisken, geri eleme (backward elimination)
yontemi ile analiz edilmigtir. Bu degiskenlerden sadece 4 tanesinin ortalama oda fiyati {izerinde etkisi oldugu
belirlenmistir. Bu degiskenler sekilden de goriildiigii tizere konuk puanlari, bulundugu bolgedeki begeni
sirasl, tesis tipi ve bulundugu sehirdir. Konuklarin tesis hakkinda yaptiklar1 yorum sayis1 0,05 p degerine
yakin olsa da esik degerin {izerinde oldugundan anlamli ¢ikmamustir.

6. SONUC ve TARTISMA

Bu c¢alismada makine 6grenmesi algoritmalarindan hangisi/hangilerinin otellerde oda fiyatina etki eden
faktorleri en dogru sekilde ifade edebilecegi arastirilmistir. Bu amagla; makine 6grenmesi algoritmalarindan
bazilari, arastirma i¢in web madenciligi yoluyla elde edilen biiyiik veri kullanilarak kiyaslanmis ve otel oda
fiyatlarini agiklama performanslar: test edilmistir.

Karar agaa tiiriindeki Rassal Orman, Karar Agaci, kiimeleme tiiriindeki KNN ve siniflandirma tiiriindeki
Lojistik Regresyon, Olasiliksal Dereceli Azalma, Destek Vektor Makineleri, Perceptron, Naive Bayes
algoritmalar1 Tiirkiye’de hizmet vermekte olan 6558 konaklama tesisine ait bir sezonluk fiyat iizerinde test
edilmistir. Veri seti, tesisin online seyahat acentesinin sunmus oldugu, gecelik iki kisilik oda fiyatinin, bir
sezon boyuncaki (yaklasik 180 giin) ortalamasindan olusan ortalama oda fiyat: bagimli/aciklanan degisken ile
yine tesisin sahip oldugu cgesitli hizmetler ve Ozelliklerden olusan 44 bagimsiz/aciklayici degiskenden
olugmaktadar.

Kargilagtirilan Rassal/Rastgele Orman ve Karar Agaci algoritmalarmin her ikisinin de yaklagik %99,89
oraninda veri setini acikladig1 dolayisiyla agag/dallanmalarin basari ile gercgeklestirdigi goriilmektedir. KNN
algoritmasi ise en yiiksek performans: ii¢ kiimeli bir siniflandirma ile %62,12 oraninda gergeklestirmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalarmdan lineer siniflandirma yontemini kullanan Lojistik Regresyon, Olasiliksal
Dereceli Azalma ve Destek Vektor Makineleri algoritmalarindan en yiiksek skoru lojistik regresyon (39,13)
yontemi elde etmistir. Calismada bu siiflandirma yonteminde daha da detaya inilerek regresyon modelinde
hangi degiskenlerin ortalama oda fiyatini actklamada anlamli oldugunu belirlemek igin veri {izerinde geri
eleme (backward elimination) yontemi uygulanmistir. Analiz sonucuna gore modelde, konuklarin tesise
verdikleri puan, tesisin bolgede diger tesisler arasindaki sirasi, tesisin tiirii ve bulundugu sehir istatistiki olarak
anlamli bulunmustur (p<0,05). Analize giderken lojistik regresyon icin yapilan 6n hazirliklara, bulgular
kisminda yer verilmistir.

Razavi ve Israeli (2019) Agustos'un ilk haftasina ait New York’un Manhattan bolgesindeki toplam 309 tesisin
fiyat verisi lizerinde benzer bir ¢alisma yapmis, bagimsiz degisken olarak tesislerin yildizlari, konuklarin
verdikleri ortalama puanlar ve tesislere ait yorumlarin ortalamasim kullanmuslardir. Calismada en iyi regresyon
modelini belirlemek i¢in asamali regresyon modeli (stepwise regression) kullanilmus, en yiiksek skor olarak
R20,39 bulunmustur. Bu sonug bu ¢alismaya ¢ok yakindir (%39,13). Bu arastirmada da yukarida belirtildigi
gibi konuklarin verdikleri puanlar anlamh ¢ikmistir. Razavi ve Israeli (2019) makine 6grenmesi modeli olarak
regresyon (siradan en kiiciik kareler, OLS), karar agaglar1 (decision trees, CART ve RF), destek vektor
makineleri (support vector machines) ve yapay sinir aglar1 (neural networks) kullanmislardir. Bu ¢alisma ile
Razavi ve Israeli (2019) calismasi arasindaki en biiyiik farki kullamilan veri miktari ve degisken sayist
olusturmaktadir. Bu ¢alismada bir iilkenin online seyahat acentesine kayith biitiin konaklama tesisleri ve
bunlara ait 44 degisken agiklayici kullanilirken, Razavi ve Israeli (2019) sadece belirli bir bolgeye ait veriyi ve
ti¢ degiskeni kullanmislardir. Ayrica bu ¢alismada bir sezona ait ortalama oda fiyati veri olarak kullanilirken,
Razavi ve Israeli'nin (2019) calismalarinda Agustos'un ilk haftasina ait fiyat kullaulmistir. Razavi ve
Israeli'nin (2019) calismalar: disinda yazindaki diger ¢alismalarin turist gelisleri ve zamana bagl fiyat
tahminine yonelik oldugu goriilmektedir. Bu calisma disinda turizm konusunda makine &grenmesi
algoritmalar1 genellikle turizm talebinin belirlenmesi (Law ve Au, 1999; Law, 2000; Burger, Dohnal, Kathrada
ve Law, 2001; Cho, 2003), turist gelislerinin hesaplanmas1 (Hadavandi, Ghanbari, Shahanaghi ve Abbasian-
Naghneh, 2011; Akin, 2015) ve ziyaretci sayilarinin belirlenmesi (Pattie ve Snyder, 1996) gibi amaclarla
kullanilmigtir.

Bu calismada belli basli bazi makine dgrenmesi algoritmalari bir online seyahat acentesine ait veriler
kullanilarak performans bazli test edilmistir. Analizde regresyon ve naive bayes gibi klasik yontemlerin yani
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sira karar agaclar1 gibi daha giincel yontemler de kullanilmistir. Sonuglar, regresyon gibi analizlerin hala giiglii
smiflandirma ve makine 6grenmesi algoritmalarindan oldugunu ortaya koymustur. Arastirmada yapilan
regresyon analizinde daha dogru bir modeli ortaya koymak icin yapilan geri eleme yonteminde hangi
bagimsiz degiskenlerin ortalama oda fiyat: degiskenini agiklamada anlaml oldugu belirlenmistir. Elde edilen
betimsel istatistikler Tiirkiye’deki konaklama tesislerinin fiyat dagilimlar: hakkinda daha 6nce saptanmamais
onemli bilgiler vermektedir.

Arastirmada bazi kisithliklarin agiklanmasi faydali olacaktir. Oncelikle en biiyiik problem online seyahat
acentesinin konaklama tesisine sagladig1 veri formunun dogru doldurulmasindan ortaya c¢ikmaktadir.
Ornegin Tiirkiye’deki konaklama tesislerinin biiyiik ¢ogunlugunda klima olmasma ragmen bazi litks
tesislerin klimay1 onemsemedikleri/miisterinin dnemsemeyecegini diisiindiikleri igin “yok” olarak forma
girmeleri veride bozulmalara neden olmaktadir. Verinin temizleme agsamasinda her ne kadar bu tiir seylerin
diizeltilmesi i¢in yogun ¢aba sarf edilse de yine de problem teskil etmektedir.
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