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1. Abstract 

Οι ακυρώ σεις τών κρατή σεών ε χουν σήμαντικο  αντι κτυπο στις αποφα σεις διαχει ρισής 
τών διοική σεών τών ξενοδοχειακώ ν μονα δών. Για τήν αντιμετώ πισή τών επιπτώ σεών 
τών ακυρώ σεών, οι διοική σεις εφαρμο ζουν αυστήρε ς πολιτικε ς ακυ ρώσής και 
υπερκρατή σεών, γεγονο ς το οποι ο αδιαμφισβή τήτα μπορει  να ε χει αρνήτικο  αντι κτυπο 
στις μελλοντικε ς κρατή σεις, τα ε σοδα αλλα  και τή φή μή του ξενοδοχει ου.  

Σκοπο ς τής παρου σας εργασι ας ει ναι αφενο ς ή ανα δειξή ενο ς αποτελεσματικου  και 
αξιο πιστου μοντε λου προ βλεψής με τήν χρή σή τής μήχανική ς μα θήσής για τήν προ βλεψή 
τών ακυρώ σεών τών κρατή σεών στις Ξενοδοχειακε ς μονα δες με ο σο το δυνατο ν 
μεγαλυ τερή ακρι βεια και αφετε ρου ή ανα δειξή εκει νών τών παραγο ντών που 
επήρεα ζουν τήν ακυ ρώσή τής κρα τήσής.  

Για τήν ανα δειξή του μοντε λου ή παρου σα μελε τή ανε λυσε δευτερογενή  δεδομε να 
κρατή σεών 2 ξενοδοχει ών τής Πορτογαλι ας χρήσιμοποιώ ντας τους αλγορι θμους IBK, J48 
και Random Forest και τήν διασταυρου μενή επικυ ρώσή 10 fold Cross Validation. Το 
μοντε λο που αναδει χθήκε στήν παρου σα εργασι α κρι νεται πολυ  αποτελεσματικο  καθώ ς 
ε φθασε  90,39% στήν ακρι βεια ενώ  ταυτο χρονα με τήν βοή θεια του αλγορι θμου J48 
παρουσια ζονται τα χαρακτήριστικα  βαρυ νουσας σήμασι ας για τήν ακυ ρώσή τής 
κρα τήσής. 

Με τήν ανα δειξή ενο ς τε τοιου μοντε λου δυ νανται τα ξενοδοχει α να προβλε πουν τα 
ποσοστα  ακυ ρώσής και να ελαχιστοποιή σουν τις επιπτώ σεις λανθασμε νών πολιτικώ ν 
και ει ναι δυνατο ν να επιτρε ψει στα ξενοδοχει α να προβλε ψουν τήν καθαρή  ζή τήσή  τους 
και ε τσι να λα βουν καλυ τερες αποφα σεις σχετικα  με το ποιες κρατή σεις τελικα  θα πρε πει 
να δεχτου ν και ποιες να απορρι ψουν, σχετικα  με τις τιμολογή σεις τών δώματι ών αλλα  
και τα ποσοστα  υπερκρατή σεών.  

 

2. Λέξεις – Κλειδιά / Keywords 

Decision support systems, predictive analytics,  
Machine learning, Cancellation prediction, Revenue Management 
Big data 
Predictive modelling 
Hotel booking cancellation 
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3. Εισαγωγή  

Ο τουρισμο ς ει ναι ε νας απο  τους ταχυ τερα αναπτυσσο μενους κλα δους στον κο σμο και ή 
σήμασι α του στήν παγκο σμια οικονομι α ει ναι αδιαμφισβή τήτος. Ωστο σο, το περιβα λλον 
ο που το «φαινο μενο» τουρισμο ς αναπτυ σσει τή δραστήριο τήτα  του διακατε χεται απο  
συνεχή  αβεβαιο τήτα και διαρκώ ς μεταβαλλο μενες συνθή κες. Υπο  αυτή ν τήν ε ννοια, οι 
ξενοδοχειακε ς μονα δες διαρκώ ς «απειλου νται» απο   πολλου ς εξώτερικου ς παρα γοντες 
που μπορει  να ε χουν σήμαντικο  αντι κτυπο στήν λειτουργι α τους και στο με λλον τους.  

Με σα σε αυτο  το περιβα λλον αβεβαιο τήτας και διαρκου ς μεταβλήτο τήτας  κατα  το οποι ο 
ή ζή τήσή μεταβα λλεται συνεχώ ς, ή επιτυχήμε νή διαχει ρισή κρατή σεών αποτελει  τον πιο 
σήμαντικο  και κρι σιμο παρα γοντα βιώσιμο τήτας και κερδοφορι ας για τις ξενοδοχειακε ς 
μονα δες. Η ικανο τήτα ενο ς ξενοδοχει ου να προβλε πει με ακρι βεια τις ακυρώ σεις ει ναι 
και ριας σήμασι ας για τή βελτι ώσή τής πλήρο τήτας, τήν αποφυγή  ακυρώ σεών και τή 
μεγιστοποι ήσή τών εσο δών. 

Με χρι προ σφατα οι ξενοδοχειακε ς μονα δες υιοθετου σαν τις παραδοσιακε ς μεθο δους 
διαχει ρισής τών κρατή σεών χρήσιμοποιώ ντας τα δεδομε να τους και τήν προ βλεψή με 
τήν βοή θεια τής στατιστική ς. Και ενώ  ή στατιστική  με τήν χρή σή τών δεδομε νών 
αδιαμφισβή τήτα βοή θήσαν στήν λειτουργι α τών ξενοδοχει ών εντου τοις ή εξε λιξή τής 
επιστή μής με τήν τεχνήτή  νοήμοσυ νή ε χει να προσφε ρει αδιαμφισβή τήτα ε να μεγα λο 
πλεονε κτήμα στις διοική σεις τών ξενοδοχει ών για τήν αντιμετώ πισή τής 
πολυπλοκο τήτας τής διαχει ρισής τών κρατή σεών. Σή μερα, ή μήχανική  μα θήσή 
προσφε ρει νε ες δυνατο τήτες και αποτελεσματικο τήτα στή βελτιστοποι ήσή τής 
διαχει ρισής κρατή σεών, επιτρε ποντας τήν ανα λυσή μεγα λών ο γκών δεδομε νών και τήν 
ανα πτυξή μοντε λών προ βλεψής με μεγα λή ακρι βεια. 

Η παρου σα διπλώματική  εργασι α στοχευ ει στήν ανα πτυξή και αξιολο γήσή μοντε λών 
μήχανική ς μα θήσής με απώ τερο σκοπο  τήν ανα δειξή του αποτελεσματικο τερου 
μοντε λου στήν προ βλεψή τής ακυ ρώσής  τής κρα τήσής για τήν επιτυχή  διαχει ρισή 
κρατή σεών σε ξενοδοχειακε ς μονα δες. Συγκεκριμε να, θα αναπτυχθου ν πολλα  και 
διαφορετικα  μοντε λα μήχανική ς μα θήσής για τήν προ βλεψή τής ακυ ρώσής τής κρα τήσής 
και στήν συνε χεια θα παρουσιαστου ν τα αποτελε σματα  τους.  Στήν συνε χεια, με σα απο  
τήν ανα λυσή τών αποτελεσμα τών και απο  τήν εξε τασή τής ακρι βειας θα επιδιώχθει  να 
προσδιοριστει  το αποτελεσματικο τερο  μοντε λο το οποι ο θα μπορει  με ακρι βεια να 
προβλε πει τήν ακυ ρώσή ή  ο χι τής κρα τήσής παρε χοντας με αυτο ν τον τρο πο στις 
ξενοδοχειακε ς μονα δες ε να σήμαντικο  εργαλει ο για τήν διαχει ρισή τών κρατή σεών και 
θα αποτελε σει χρή σιμο συ μβουλο τών διοική σεών τών ξενοδοχει ών στήν λή ψή 
αποφα σεών. 

Η παρου σα ε ρευνα αναμε νεται να συμβα λει αφενο ς στήν κατανο ήσή τής δυσκολι ας 
διαχει ρισής τών κρατή σεών  και να αναδει ξει τή δυναμική  τής μήχανική ς μα θήσής για τή 
διαχει ρισή κρατή σεών στον ξενοδοχειακο  κλα δο, παρε χοντας χρή σιμες προτα σεις για τή 
βελτι ώσή τής λειτουργι ας τών ξενοδοχειακώ ν μονα δών. Τα αποτελε σματα τής παρου σας 
ε ρευνας ανε δειξαν μοντε λα που κρι νονται ιδιαι τερα αποτελεσματικα  και φθα νουν σε 
ακρι βεια 90,39%. 
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4.  Βιβλιογραφική Επισκόπηση 

4.1 Τουριστική Βιομηχανία  

Στις με ρες μας ή τουριστική  βιομήχανι α διαδραματι ζει καθοριστικο  ρο λο στήν 
οικονομική  ανα πτυξή τών κρατώ ν και συμβα λλει στήν διατή ρήσή τήν ειρή νής σε 
παγκο σμιο επι πεδο καθώ ς δήμιουργει  θε σεις εργασι ας και εισο δήμα στα ε θνή με σώ τής 
κατανα λώσής αγαθώ ν και υπήρεσιώ ν απο  τους τουρι στες, βελτιώ νει τις συνθή κες 
διαβι ώσής τών ανθρώ πών και προα γει τήν «πολιτιστική » και «πολιτισμική » ανταλλαγή  
μεταξυ  τών διαφορετικώ ν εθνώ ν - πολιτισμώ ν. Επιπρο σθετα, ή βιομήχανι α  του 
τουρισμου  ει ναι μι α απο  τις σήμαντικο τερες στον τομε α τών υπήρεσιώ ν, καθώ ς 
καταλαμβα νει μι α στις δε κα θε σεις εργασι ας παγκοσμι ώς και συνεισφε ρει περισσο τερο 
απο  το 10% του ΑΕΠ τής παγκο σμιας οικονομι ας. [1] 

Αξι ζει να σήμειώθει  ο τι εκατοντα δες εκατομμυ ρια α νθρώποι ανα  τον κο σμο εξαρτώ νται 
απο  τον τουριστικο  τομε α για τήν επαγγελματική  τους απασχο λήσή  και σε αρκετε ς 
νήσιώτικε ς οικονομι ες ο τουρισμο ς δεν ει ναι απλώ ς ο μεγαλυ τερος εργοδο τής αλλα  
ουσιαστικα  ο μοναδικο ς εργοδο τής στον οποι ο στήρι ζονται αποκλειστικα  για τήν 
διαβι ώσή  τους [2]. Ει ναι πλε ον γεγονο ς αδιαμφισβή τήτο ο τι ο τουρισμο ς συμβα λλει στήν 
δήμιουργι α και τήν διατή ρήσή βιώ σιμών οικονομιώ ν σε ο λο τον πλανή τή. 

Η τουριστική  βιομήχανι α αποτελει ται απο  εκατομμυ ρια εταιρει ες και εργοδο τες, απο  
τους μεγαλυ τερους παγκο σμιους ταξιδιώτικου ς πρα κτορες με χρι τις μικρο τερες 
ξενοδοχειακε ς μονα δες και κα θε ει δους μικρή  τουριστική  επιχει ρήσή.  Ταυτο χρονα ει ναι 
ε νας απο  ταχύτερα αναπτυσσόμενους τομείς στον κόσμο, με τήν οικονομική  
ανα πτυξή το 2017 (4,6%) να ξεπερνα  αυτή  τής παγκο σμιας οικονομι ας (3%) για ε βδομή 
συνεχή  χρονια , καθώ ς και ο λών τών α λλών μεγα λών βιομήχανικώ ν κλα δών. [2]. Το 2017, 
υπή ρξαν 1,337 δισεκατομμυ ρια διεθνει ς τουριστικε ς αφι ξεις - αυ ξήσή κατα  7,4% σε 
συ γκρισή με το προήγου μενο ε τος. [3] To 2018, συ μφώνα με τον UNWTO οι διεθνει ς 
τουριστικε ς αφι ξεις αυξή θήκαν κατα  5,6% και ε φτασαν τα 1,412 δισεκατομμυ ρια με 
αποκορυ φώμα το 2019 ο που υπή ρξε επιπλε ον αυ ξήσή τής τα ξεώς του 3,5%με τις 
διεθνει ς αφι ξεις να φτα σουν στα 1,462 δισεκατομμυ ρια. Μετα  τήν σήμαντική  πτώ σή στα 
Ταξι δια παγκοσμι ώς  λο γώ του Covid – 19 παρατήρή θήκε εκ νε ου σταθερή  α νοδος και 
συ μφώνα με τον UNWTO οι διεθνει ς τουριστικε ς αφι ξεις το 2023 ε φτασαν τα 1,286 
δισεκατομμυ ρια. 
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Εικόνα 1 Στοιχεία Παγκόσμιου οργανισμού Τουρισμού [3] 

Η τουριστική  βιομήχανι α θα μπορου σαμε να που με ο τι ε χει σαφή  θετικο  αντι κτυπο στις 
οικονομι ες τών κρατώ ν ανα  τον κο σμο και θα μπορου σαμε να ισχυριστου με ο τι ε χει 
βελτιώ σει τις ζώε ς τών ανθρώ πών προώθώ ντας τήν οικονομική  ανα πτυξή και τήν ειρή νή 
αλλα  και μειώ νοντας τή φτώ χεια με τήν δήμιουργι α νε ών θε σεών εργασι ας. Ο τομε ας ε χει 
επιδει ξει συνεχή  ανα πτυξή και κρι νεται αναγκαι ο ή επιστή μή να βοήθή σει περαιτε ρώ με 
επιστήμονικε ς μελε τες το φαινο μενο του τουρισμου  το οποι ο κατα  πώς φαι νεται  θα 
συνεχι σει να αυξα νεται σε με γεθος και σήμασι α. 
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4.2  Το πρόβλημα των ακυρώσεων στις Ξενοδοχειακές Μονάδες 

Ένας απο  τα σήμαντικο τερους πυλώ νες τής τουριστική ς βιομήχανι ας ει ναι οι 
ξενοδοχειακε ς μονα δες καθώ ς τα ταξι δια και ο τουρισμο ς βασι ζονται στήν παροχή  
καταλυμα τών για τους ταξιδιώ τες.  Ωστο σο, οι ξενοδοχειακε ς μονα δες αλλα  και 
γενικο τερα το τουριστικο  προι ο ν αναπτυ σσουν τήν δραστήριο τήτα τους σε καθεστώ ς 
συνεχου ς αβεβαιο τήτας εφο σον απειλου νται μο νιμα απο  εξώτερικου ς παρα γοντες – 
κινδυ νους. Ένας από τους σημαντικότερους κινδύνους των Ξενοδοχείων είναι ότι 
η υπηρεσία που προσφέρουν δεν αποθηκεύεται και κάθε μη κατειλημμένο 
δωμάτιο στο τέλος της ημέρας συνεπάγεται απώλεια εσόδων.[4]  

Επιπλε ον, η κράτηση ως «προϊόν» έχει πολλές ιδιαιτερότητες σε σχέση με ένα 
κλασσικό προϊόν προς πώληση. Το προι ο ν το οποι ο δεν πώλει ται σε κα ποιον αγοραστή  
θα πώλήθει  σε ε ναν α λλο υποψή φιο αγοραστή  ενώ  σε κα ποιες περιπτώ σεις το ι διο το 
προι ο ν μπορει  να επιστραφει  με ταυτο χρονή επιστροφή  χρήμα τών. Αντι θετα, ή κρα τήσή 
αποτελει  ουσιαστικα  μι α συ μβασή μεταξυ  του καταλυ ματος και του υποψή φιου 
ταξιδιώ τή για μελλοντική  παροχή  υπήρεσι ας και ή ακυ ρώσή μιας κρα τήσής ει ναι στήν 
πραγματικο τήτα ή καταγγελι α μιας συ μβασής ή  ή αποποι ήσή τής δε σμευσής για τήν 
αγορα  του δώματι ου του ξενοδοχει ου. [5] Ακο μή και μια προ ώρή αποχώ ρήσή απο  
ξενοδοχει ο δεν προ κειται για επιστροφή  μιας υπήρεσι ας, αλλα  μα λλον για παραβι ασή 
ενο ς συμβολαι ου για κατανα λώσή τής υπήρεσι ας τις υπολειπο μενες ήμε ρες.[5]  

Τα καταλυ ματα ε χουν περιορισμε νή χώρήτικο τήτα αλλα  προβαι νουν σε κρατή σεις εκ 
τών προτε ρών με τήν εγγυ ήσή ο μώς τής  μελλοντική ς εξυπήρε τήσής του 
φιλοξενου μενου. [6] Ευ λογα οι υποψή φιοι φιλοξενου μενοι αλλα  και οι επιχειρή σεις 
φιλοξενι ας αισθα νονται αβεβαιο τήτα λο γώ του χρονικου  διαστή ματος που μεσολαβει  
μεταξυ  του χρονικου  σήμει ου που γι νεται ή κρα τήσή και του σήμει ου που τελικα  
παρε χεται ή υπήρεσι α.[6]  

Στις με ρες μας παρατηρείται πολύ συχνά οι πελάτες να κάνουν κρατήσεις πριν 
μάθουν την ακριβή ανάγκη τους για εξυπηρέτηση [6] και τελικα  να μήν τήρου ν τις 
κρατή σεις τους ει τε επειδή  ακυρώ νουν τήν τελευται α στιγμή  ει τε επειδή  δεν 
εμφανι ζονται. Το γεγονο ς αυτο  αποτελει  ε να αρκετα  συνήθισμε νο φαινο μενο και ει ναι 
δυνατο ν να οδήγή σει σε μεγάλη απώλεια εσόδων για τις ξενοδοχειακές μονάδες. Οι 
ανεκπλή ρώτες κρατή σεις ε χουν ώς α μεσο αποτε λεσμα δώμα τια κενα  με μή πώ λήσή τής 
προσφερο μενής υπήρεσι ας και ώς ε μμεσο αποτε λεσμα  τήν απώ λεια σήμαντικώ ν 
εσο δών.  

 

 

Οι συνήθε στεροι λο γοι ακυ ρώσής ει ναι ξαφνικε ς ασθε νειες, ατυχή ματα, αλλαγε ς στο 
προ γραμμα του ταξιδιώ τή, απροσδο κήτες οικογενειακε ς ή  επαγγελματικε ς υποχρεώ σεις, 
φυσικε ς καταστροφε ς ή  ακο μή και πο λεμος. [7] Άλλοι παρα γοντες οι οποι οι φαι νεται να 
επήρεα ζουν τήν ακυ ρώσή τής κρα τήσής ει ναι ή επιλογή  του καναλιου  διανομή ς, ή οποι α 
δεν ει ναι τυχαι α αντι θετα καθορι ζεται απο  το ι διο το ταξι δι που επιθυμει  ο ταξιδιώ τής 
και τις ανα γκες που προκυ πτουν απο  αυτο . [7]  

Ακύρωση 
κράτησης

Κενό δωμάτιο Απώλεια 
εσόδου 
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Στο παρελθο ν, αξι ζει να σήμειώθει  ο τι οι ακυρώσεις ήταν συχνά δύσκολες και αρκετα  
περι πλοκες καθώ ς τα ξενοδοχει α ει τε επε βαλαν χρε ώσή υψήλου  τε λους ακυ ρώσής ει τε 
δεν παρει χαν τήν δυνατο τήτα τής ακυ ρώσής. [8] Ωστο σο, οι ξενοδοχειακε ς μονα δες τα 
τελευται α τα τελευται α χρο νια έχουν υιοθετήσει πιο ευέλικτες πολιτικές ακύρωσης 
για τήν καλυ τερή εξυπήρε τήσή τών επισκεπτώ ν. [5]  Ένας απο  τους σήμαντικο τερους 
λο γους που ε χουν οδή γήσε τις διοική σεις τους σε αυτή  τήν αλλαγή  ει ναι ή εξαιρετική  
α νοδος τών διαδικτυακώ ν κρατή σεών και ο μεγα λος ανταγώνισμο ς καθώ ς ε να 
σήμαντικο  ποσοστο  τών ακυρώ σεών προε ρχεται απο  πελα τες που αναζήτου ν τήν 
καλυ τερή υπήρεσι α στήν πιο συμφε ρουσα τιμή . [8] Ένας α λλος σήμαντικο ς παρα γοντας 
ή ταν ή ανα πτυξή τών διαδικτυακώ ν πλατφορμώ ν τής οικονομι ας διαμοιρασμου , ο πώς ή 
Airbnb οι οποι ες λο γώ τής φιλοσοφι ας τους αυξα νουν σε μεγα λο βαθμο  τον ανταγώνισμο  
προσφε ροντας πιο ευε λικτες πολιτικε ς ακυ ρώσής ασκώ ντας με αυτο ν τον τρο πο πι εσή 
στις ξενοδοχειακε ς μονα δες οι οποι ες τελικώ ς αναγκα ζονται να υιοθετή σουν παρο μοιες 
πολιτικε ς με απώ τερο σκοπο  να παραμει νουν ανταγώνιστικε ς. [8] Επιπλε ον, ή πανδήμι α 
του  COVID-19 ει χε προ σφατα σήμαντικο  αντι κτυπο στον ξενοδοχειακο  κλα δο, ο που τα 
ξενοδοχει α ε πρεπε να προσφε ρουν πιο ευε λικτες πολιτικε ς ακυ ρώσής για να 
εξυπήρετή σουν τα μεταβαλλο μενα ταξιδιώτικα  σχε δια σε συνθή κες αβεβαιο τήτας [9] 

Εν συνεχει α, στις με ρες μας το διαδι κτυο ε χει μεταβα λει καθοριστικα  το περιβα λλον τών 
κρατή σεών και μπορει  να ε χει πολλα  πλεονεκτή ματα, αλλα  μπορει  επι σής να οδήγή σει 
σε παρορμήτικε ς κρατή σεις και να οδήγή σει σε υψήλο τερα ποσοστα  ακυ ρώσής. [7] Οι 
διαδικτυακε ς ιστοσελι δες κρατή σεών διευκολυ νουν τήν κρα τήσή αλλα  και τήν ακυ ρώσή, 
κα τι που ενθαρρυ νει τους ανθρώ πους να κα νουν πολλε ς κρατή σεις σε παρο μοιες 
ήμερομήνι ες σε διαφορετικα  ξενοδοχει α, αναζήτώ ντας τις πιο βολικε ς επιλογε ς, για να 
επιλε ξουν τελικα  μι α απο  αυτε ς και να ακυρώ σουν τις υπο λοιπες. [4] Κατα  συνε πεια, ή 
ζή τήσή που εκτελει ται απο  ιστο τοπους φαι νεται να αυξα νεται αλλα  ταυτο χρονα 
αυξα νονται και τα ποσοστα  ακυ ρώσής.[4] 

Αξι ζει να σήμειώθει , επι σής, ο τι με τήν εξε λιξή τής τεχνολογι ας τών πλήροφοριώ ν ε χει 
παρατήρήθει  αλλαγή  στήν συμπεριφορα  τών ταξιδιώτώ ν και κατα  συνε πεια  ε χει 
καταστει  ακο μή πιο δυ σκολή ή προ βλεψή μελλοντική ς ζή τήσής και τών ποσοστώ ν 
ακυ ρώσής. [4] Οι ταξιδιώ τες πια ε χουν περισσο τερες πλήροφορι ες σχετικα  με τις 
εγκαταστα σεις και τις υπήρεσι ες που προσφε ρουν τα ξενοδοχει α και ε χουν τήν 
δυνατο τήτα να διαβα σουν προήγου μενες εμπειρι ες πελατώ ν και να επήρεαστου ν θετικα  
ή  αρνήτικα  γεγονο ς που διευκολυ νει τή συ γκρισή διαφορετικώ ν προσφορώ ν ενώ  
αρκετε ς φορε ς οι υποψή φιοι πελα τες οδήγου νται και σε ακυ ρώσή. [4]  

Τε λος, ε να α λλο φαινο μενο που ε χει επήρεα σει αρνήτικα  τήν διαχει ρισή τών κρατή σεών 
και τής καθαρή ς ζή τήσής ει ναι ή αυ ξήσή τών κρατή σεών τής «τελευται ας στιγμή ς», ο που 
οι ταξιδιώ τες αναβα λλουν τήν κρα τήσή στήν προσπα θεια  τους  να επώφελήθου ν απο  
κα ποια ε κπτώσή τής τελευται ας στιγμή ς. [4] Τε τοιες πολιτικε ς εκπτώ σεών τών 
διοική σεών τών ξενοδοχειακώ ν μονα δών οδήγου ν σε αυ ξήσή τής πιθανο τήτας 
ακυ ρώσής απο  επισκε πτες που ε χουν ή δή κα νει κρα τήσή καθώ ς μπορει  να ει ναι 
διατεθειμε νοι να ακυρώ σουν τήν ή δή υπα ρχουσα κρα τήσή και να επιλε ξουν να προβου ν 
σε κρα τήσή σε μι α α λλή -πιο οικονομική - ξενοδοχειακή  μονα δα. [4]  Με τήν υιοθε τήσή 
αυτώ ν τών πολιτικώ ν προώθώ ντας ευκαιρι ες τής τελευται ας στιγμή ς απο  το ι διο το 
ξενοδοχει ο ή  απο  ανταγώνιστικε ς εταιρει ες λι γες ήμε ρες πριν απο  τήν ώ ρα τής υπήρεσι ας  
τελικα  επιτυγχα νεται αυ ξήσή τών ποσοστώ ν τών ακυρώ σεών. [4] 
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4.3 Διαχείριση των κρατήσεων στις Ξενοδοχειακές μονάδες 

Η διαχείριση των κρατήσεων αποτελεί  μία από τις μεγαλύτερες προκλήσεις για 
τις ξενοδοχειακές μονάδες και τις διοικήσεις τους εφο σον οι ακυρώ σεις τών 
κρατή σεών για τις Ξενοδοχειακε ς μονα δες συνεπα γονται μειώμε νή αποτελεσματικο τήτα 
στήν διαχει ρισή τών εσο δών και μπορου ν επι σής να επήρεα σουν τον προγραμματισμο   
τών πο ρών και τή διαχει ρισή αποθεμα τών.[8] Οι ακυρώ σεις ε χουν σήμαντικο  αντι κτυπο 
στις επιδο σεις τών ξενοδοχει ών καθώ ς ει τε οδήγου ν σε απώ λεια εσο δών λο γώ μή 
πώ λήσής του δώματι ου ει τε σε μειώμε να ε σοδα καθώ ς αυτο  μπορει  να διατεθει  σε 
χαμήλο τερή τιμή  σε μι α “πώ λήσή τής τελευται ας στιγμή ς”. [8] Επιπρο σθετα, τα μή 
προβλεπο μενα υψήλα  ποσοστα  ακυ ρώσής μπορει  να οδήγή σουν σε υπερα ριθμο 
προσώπικο , το οποι ο  με τή σειρα  του δήμιουργει  περιττα  ε ξοδα και ε χει παρατήρήθει  
ο τι μπορει  να επήρεα σουν τήν εξυπήρε τήσή πελατώ ν. [8] Στήν πραγματικο τήτα οι 
ακυρώ σεις δήμιουργου ν τερα στιο προ βλήμα στις ξενοδοχειακε ς μονα δες καθώ ς ε χει 
υπολογιστει  ο τι τα ξενοδοχει α τελικα  χα νουν το ε να πε μπτο τών εσο δών τους ώς 
αποτε λεσμα τών ακυρώ σεών δώματι ών. [8] Ένα επιτυχήμε νο συ στήμα διαχει ρισής 
εσο δών τών ξενοδοχει ών πρε πει να λαμβα νει υπο ψιν τήν πιθανο τήτα ακυ ρώσής μιας 
κρα τήσής ή  τήν πιθανο τήτα ο πελα τής τής κρα τήσής να μήν εμφανιστει  κατα  τή στιγμή  
τής υπήρεσι ας. [10]  

Ο στο χος τής διαχει ρισής τών εσο δών ει ναι ή αυ ξήσή τών εσο δών και επιτυγχα νεται 
με σώ αποφα σεών διαχει ρισής τής ζή τήσής και τών ακυρώ σεών. [11] Μια συνήθισμε νή 
πρακτική  διαχει ρισής κρατή σεών τών διοική σεών προκειμε νου να λήφθου ν υπο ψιν οι 
ακυρώ σεις ει ναι ή προσπα θεια υπολογισμου  τής λεγο μενής "καθαρής ζήτησης". [10] 
Καθαρή  ζή τήσή ορι ζεται ώς ο αριθμο ς τών αιτήμα τών ζή τήσής μει ον τον αριθμο  τών 
ακυρώ σεών. [10] Εναλλακτικα , οι διοική σεις διαχειρι ζονται τις κρατή σεις ε χοντας 
υπο ψιν τήν "εικονική χωρητικότητα", ή οποι α ει ναι ή πραγματική  χώρήτικο τήτα συν 
ε να ρυθμιστικο  περιθώ ριο που αντιπροσώπευ ει τον αριθμο  τών κρατή σεών που 
αναμε νεται να ακυρώθου ν.  [10] Και στις δύο πρακτικές της διοίκησης τα ακριβή 
ποσοστά ακύρωσης είναι ζωτικής σημασίας για το σύστημα διαχείρισης των 
κρατήσεων. [10]  

Η επιτυχήμε νή διαχει ρισή κρατή σεών στις επιχειρή σεις φιλοξενι ας ει ναι υψι στής 
σήμασι ας. Υπολογι ζεται ο τι οι ακυρώ σεις επήρεα ζουν το 20% ε ώς 60% τών κρατή σεών 
τών ξενοδοχει ών. [11] Ει ναι γεγονο ς ο τι οι κρατή σεις επιτρε πουν στους πελα τες να 
ακυρώ σουν μια υπήρεσι α με ή  χώρι ς κυρώ σεις πριν απο  τήν παροχή  τής και συνεπώ ς τα 
ξενοδοχει α πρε πει να αναλα βουν τον κι νδυνο τής εγγυ ήσής δώματι ών για τους πελα τες 
που τιμου ν τις κρατή σεις τους, ώστο σο, ταυτο χρονα, τα ξενοδοχει α πρε πει να 
υποστήρι ξουν το κο στος τής υ παρξής κενώ ν δώματι ών ο ταν οι πελα τες ακυρώ νουν ή  δεν 
εμφανι ζονται [12] Για να μετρια σουν τους κινδυ νους που προαναφε ρθήκαν  οι 
ξενοδοχειακε ς μονα δες εφαρμο ζουν πολιτικε ς υπερκρατή σεών και περιοριστικε ς 
πολιτικε ς ακυ ρώσής. [12] 

Στα πλαι σια μιας προλήπτική ς πολιτική ς ακυ ρώσής, ή υπερκρα τήσή ει ναι μια πρακτική  
τών διοική σεών για τή μει ώσή του κινδυ νου που δήμιουργει ται απο  απροσδο κήτες μή 
εμφανι σεις. [12] Άλλες ξενοδοχειακε ς πολιτικε ς επιβα λουν  περιορισμου ς στήν ακυ ρώσή 
για τήν αποφυγή  ζήμιώ ν απο  τυχαι ες ακυρώ σεις.[8] Οι πολιτικε ς ακυ ρώσής ει ναι 
σχεδιασμε νες με σκοπο  τήν αυ ξήσή τών εσο δών με τήν επιβολή  ποινώ ν ή  τήν 
ενθα ρρυνσή τών πελατώ ν να ακυρώ νουν νώρι τερα, ώ στε τα ξενοδοχει α να ε χουν αρκετο  
χρο νο για να πουλή σουν τα δώμα τια τους σε α λλους επισκε πτες.  [13] 

Σπα νια, συναντα ται στον τουριστικο  τομε α ξενοδοχει α τα οποι α  μπορει  να ε χουν 
επιλε ξει να εφαρμο σουν μια πολιτική  ή οποι α δεν επιτρε πει στους υποψή φιους 
επισκε πτες να ακυρώ σουν σε καμι α περι πτώσή τις κρατή σεις τους. [8] Τα αποτελε σματα 
τής αυστήρή ς αυτή ς πολιτική ς ει ναι διττα  και μα λλον περισσο τερο με αρνήτικα  
αποτελε σματα παρα  θετικα . Στα θετικα  στοιχει α τής πολιτική ς αυτή ς συγκαταλε γεται ή 
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μει ώσή του κινδυ νου τών κενώ ν δώματι ών και τών χαμε νών εσο δών ενώ  αντι θετα στα 
αρνήτικα  μπορει  να ει ναι ή απογοή τευσή τών επισκεπτώ ν που ενδεχομε νώς να ε χουν 
απροσδο κήτες αλλαγε ς στα σχε δια  τους ή  απρο βλεπτες καταστα σεις με αποτε λεσμα τήν 
μή ικανοποι ήσή του πελα τή, τήν δήμιουργι α αρνήτική ς κριτική ς και τήν ανεπανο ρθώτή 
βλα βή στή φή μή του ξενοδοχει ου. [8] Επι σής, στα αρνήτικα  αποτελε σματα αυτή ς τής 
ανελαστική ς πολιτική ς συγκαταλε γεται και ή απώ λεια εσο δών απο  δυνήτικου ς - 
μελλοντικου ς επισκε πτες που μπορει  να επιλε ξουν να μήν κα νουν κρα τήσή στο 
ξενοδοχει ο και τελικα  να περιορι σει τήν ευελιξι α του ξενοδοχει ου να προσαρμο ζει τις 
τιμε ς του στις μεταβαλλο μενες συνθή κες τής ζή τήσής και τής προσφορα ς.[8]. Γενικα , θα 
μπορου σαμε να ισχυριστου με ο τι ο σο πιο α καμπτή ει ναι ή πολιτική  ακυ ρώσής ενο ς 
ξενοδοχει ου, το σο πιο αρνήτικε ς επιπτώ σεις μπορει  να ε χει στή συνολική  απο δοσή του 
ξενοδοχει ου. [8] 

Η Διαχείριση των κρατήσεων έχει συνεπώς δύο συνιστώσες: τιμολόγηση και 
υπερκράτηση. [6] Όσον αφορά την τιμολόγηση, ή επιχει ρήσή χρεώ νει ε να τε λος 
κρα τήσής (κατα  τή στιγμή  τής κρα τήσής) και μια τιμή  υπήρεσι ας (κατα  τή στιγμή  τής 
υπήρεσι ας) και παρατήρει ται γενικο τερα  μεγα λή ποικιλι α στις πρακτικε ς τής διοι κήσής 
τών ξενοδοχειακώ ν μονα δών. Τε τοιες πρακτικε ς μπορει  να ει ναι ει τε ή δώρεα ν κρα τήσή 
α λλα με ταυτο χρονή χρε ώσή μιας μή επιστρεπτε α προκαταβολή ς ει τε ή πλή ρή και μή 
επιστρεπτε α πλήρώμή  κατα  τήν κρα τήσή. [6] Εν συνεχει α, όσον αφορά τις 
υπερκρατήσεις, οι επιχειρή σεις πρε πει να αποφασι σουν πο σες υπερκρατή σεις θα 
δεχθου ν πε ραν του αριθμου  που μπορει  να φιλοξενή σει ή χώρήτικο τήτα.  

Ωστόσο, τόσο οι υπερκρατήσεις όσο και οι περιοριστικές πολιτικές ακύρωσης ως 
στρατηγική μπορούν να έχουν αρνητικές επιπτώσεις στις επιδόσεις των 
ξενοδοχείων ενώ δεν είναι βέβαιο ότι επιτυγχάνουν τον στόχο τους. Οι διοικήσεις, 
στην προσπάθειά τους να ελαχιστοποιήσουν τις απώλειες και εφαρμόζοντας 
περιοριστικές πολιτικές ακύρωσης και τακτικές υπερκρατήσεων ε ρχονται 
αντιμε τώπε ς με τον κι νδυνο μει ώσής τών κρατή σεών και κατ’ επε κτασή τών εσο δών. 
[11] Η υπερκρα τήσή μπορει  να οδήγή σει στήν εξαιρετικα  δυσα ρεστή κατα στασή για τον 
επισκε πτή  τής α ρνήσής εξυπήρε τήσή ς του και σε διαδικτυακα  παρα πονα και γενικο τερα 
στή δήμιουργι α αρνήτικου  αντι κτυπου ο σον αφορα  τήν φή μή του Ξενοδοχει ου. [14] 
Ειδικα  στις με ρες μας που ή δήμοσι ευσή κριτικώ ν με σώ κοινώνικώ ν δικτυ ών ει ναι 
αρκετα  διαδεδομε νή ει ναι ευ κολα αντιλήπτο  ο τι τε τοιου ει δους πρακτικε ς μπορει  να 
ε χουν ολε θρια αποτελε σματα στήν φή μή ενο ς ξενοδοχει ου και μπορει  να οδήγή σει σε 
απώ λεια μελλοντικώ ν εσο δών καθώ ς υπα ρχει πιθανο τήτα οι δυσαρεστήμε νοι πελα τες 
να μήν κα νουν ξανα  κρα τήσή στο ι διο ξενοδοχει ο  αλλα  μή τε και τρι τα α τομα -υποψή φιοι 
μελλοντικοι  πελα τες- που ε λαβαν υπο ψιν τήν αρνήτική  κριτική . Βε βαια, μια α λλή 
αρνήτική  επι πτώσή ει ναι ή απώ λεια που προκυ πτει ώς αποτε λεσμα τής υποχρε ώσής του 
ξενοδοχει ου να αποζήμιώ σει τον πελα τή, συμπεριλαμβανομε νου και του κο στους 
ευ ρεσής δώματι ου σε α λλο ξενοδοχει ου. [15] Απο  τήν α λλή πλευρα , οι περιοριστικε ς 
πολιτικε ς ακυ ρώσής, ιδι ώς οι πολιτικε ς που απαιτου ν μή επιστρεπτε ες προκαταβολε ς 
και προθεσμι ες ακυ ρώσής μεγαλυ τερες τών 48 ώρώ ν, μπορει  να οδήγή σουν το σο σε 
μει ώσή του αριθμου  τών κρατή σεών ο σο και σε μει ώσή τών εσο δών λο γώ τών σχετικώ ν 
εκπτώ σεών τιμώ ν. 

Αυτή  ή απώ λεια εσο δών που προκυ πτει απο  τις ακυρώ σεις ει ναι ε να μεγα λο προ βλήμα 
για τα ξενοδοχει α και εκτιμα ται ο τι περι που το 20% τών εσο δών τελικα  χα νεται επειδή  
δεν εξετα ζονται οι ακυρώ σεις ώς με ρος τών συστήμα τών διαχει ρισής κρατή σεών 
δώματι ών. [4] Τε λος, αξι ζει να σήμειώθει  ο τι ει ναι πολυ  σήμαντικο  για αυτα  να 
υιοθετή σουν μια ακριβή  με θοδο προσδιορισμου  τής αποτελεσματική ς πλήρο τήτας του 
ξενοδοχει ου προκειμε νου να υλοποιή σουν μια επιτυχήμε νή διαχει ρισή εσο δών[4].  
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4.5 Η δύναμη της εξόρυξης δεδομένων και της πρόβλεψης με την χρήση της 
μηχανικής μάθησης 

Η διαχει ρισή τών εσο δών (Revenue Management) μπορει  να αυξή σει κατακο ρυφα τα 
ε σοδα μιας επιχει ρήσής με σώ αποφα σεών διαχει ρισής τής ζή τήσής. Για τις διοική σεις 
τών ξενοδοχειακώ ν μονα δών οι ακυρώ σεις κρατή σεών εμποδι ζουν τήν παραγώγή  
ακριβώ ν προβλε ψεών, οι οποι ες αποτελου ν κρι σιμο εργαλει ο στον κλα δο τής φιλοξενι ας 
και μπορου ν να βοήθή σουν σήμαντικα  στήν μει ώσή τής απώ λειας τών εσο δών. Ένα 
συ στήμα προβλε ψεών μπορει  να επιτρε ψει στα ξενοδοχει α να προβλε ψουν τήν καθαρή  
ζή τήσή  τους και ε τσι να λα βουν καλυ τερες αποφα σεις σχετικα  με το ποιες κρατή σεις να 
δεχτου ν και να απορρι ψουν, ποιες τιμε ς να κα νουν και σε ποιο βαθμο  θα προβου ν σε 
υπερκρατή σεις.[16]  

Συνεπώ ς, ή διαχει ρισή εσο δών αφορα  τις μεθοδολογι ες και τα συστή ματα που 
απαιτου νται για τή λή ψή αποφα σεών σχετικα  με τή ζή τήσή και τις πιθανε ς ακυρώ σεις. 
Ει ναι γεγονο ς ο τι οι ακυρώ σεις, ενδε χεται να μειώ σουν τήν ακρι βεια τών προβλε ψεών 
ζή τήσής και, κατα  συνε πεια, να μειώ σουν τήν αποτελεσματικο τήτα τών πρακτικώ ν 
διαχει ρισής εσο δών διο τι ο βε λτιστος ε λεγχος τών τιμώ ν και τών αποθεμα τών εξαρτα ται 
απο  ακριβει ς προβλε ψεις.[5] Η απο δοσή τών προβλε ψεών ει ναι ε να κρι σιμο εργαλει ο για 
τα συστή ματα διαχει ρισής εσο δών (Revenue Management System) καθώ ς δι χώς ακριβει ς 
προβλε ψεις, οι συστα σεις του τμή ματος διαχει ρισής εσο δών για τις τιμε ς και τή 
διαθεσιμο τήτα θα ή ταν πιθανώ ς εξαιρετικα  ανακριβει ς.[16] Στήν πραγματικο τήτα, ή 
εκτι μήσή και ή προ βλεψή αποτελου ν βασικα  τμή ματα  τής γνώστή ς κυκλική ς 
διαδικασι ας διαχει ρισής εσο δών: συλλογή  δεδομε νών, εκτι μήσή και προ βλεψή, 
βελτιστοποι ήσή και ε λεγχος [11] 

Στις με ρες μας με τήν εξε λιξή τής τεχνολογι ας εν γε νει και ειδικο τερα με τήν εξε λιξή τής 
τεχνήτή ς νοήμοσυ νής και τήν χρή σή τής μήχανική ς μα θήσής ει ναι γεγονο ς ο τι ή 
υφιστα μενή αλλήλεπι δρασή συνεργασι ας τών διοική σεών τών Ξενοδοχειακώ ν μονα δών 
με τήν τεχνολογι α ε χει αλλα ξει τα δεδομε να και παρατήρει ται μια συνεχή ς προσαρμογή  
του ξενοδοχειακου  κλα δου στις τεχνολογικε ς εξελι ξεις. [1] Η Τεχνητή Νοημοσύνη και 
ειδικότερα η μηχανική μάθηση δύναται να ενσωματωθεί στις πρακτικές της 
διοίκησης ως στρατηγικό εργαλείο πρόβλεψης για τον τουρισμό. 

Πιο συγκεκριμε να ή τουριστική  βιομήχανι α και τα Ξενοδοχει α τα τελευται α χρο νια ε χουν 
στραφει  στήν προγνωστική μοντελοποίηση η οποία είναι μια καινοτόμος 
ερευνητική μέθοδος στο πλαίσιο της φιλοξενίας και του τουρισμού που κάνει 
προβλέψεις για το μέλλον με βάση ιστορικά δεδομένα. [8] Η προγνωστική 
μοντελοποίηση με την χρήση της μηχανικής μάθησης αποτελεί μια βιώσιμη 
εναλλακτική λύση λόγω της μοναδικής της ικανότητας να εντοπίζει σχέσεις σε 
σύνολα δεδομένων για τα οποία δεν θα μπορούσαν να προσδιοριστούν ακριβή 
μοντέλα με παραδοσιακά μέσα. [16]  [4] Η μηχανική μάθηση, ώς υποπεδι ο τής 
τεχνήτή ς νοήμοσυ νής περιλαμβα νει τήν εκπαι δευσή αλγορι θμών για τήν ανα δειξή τών 
ακριβε στερών και αποτελεσματικο τερών μοντε λών ώ στε να επιτυγχα νονται 
προβλε ψεις. [8] Στα πλεονεκτή ματα τής μήχανική ς μα θήσής περιλαμβα νονται οι 
ανώ τερες επιδο σεις τής στήν επεξεργασι α και τήν ανα λυσή μεγα λών δεδομε νών (Big 
Data) ενώ  υπα ρχει δυνατο τήτα υιοθε τήσής υβριδική ς μήχανική ς μα θήσής με τήν οποι α 
χρήσιμοποιου νται πολλαπλε ς τεχνικε ς μήχανική ς μα θήσής προκειμε νου να επιτευχθει  
αυ ξήσή τής ακρι βειας και δήμιουργι α ενο ς πιο ισχυρου  μοντε λου προ βλεψής. [8] 

Η μήχανική  μα θήσή μπορει  να βοήθή σει ουσιαστικα  στήν πραγματοποι ήσή προβλε ψεών 
για τή ζή τήσή δώματι ών ξενοδοχει ών αν λα βουμε υπο ψιν ο τι ή ζή τήσή για δώμα τια 
ξενοδοχει ών δεν ει ναι απλώ ς μια συνα ρτήσή του αριθμου  τών κρατή σεών, αλλα  
περιλαμβα νει επι σής εκτιμή σεις για το ποσοστο  τών ακυρώ σεών οι οποι ες επήρεα ζονται 
σήμαντικα  απο  εξώγενει ς παρα γοντες που δεν ελε γχονται απο  το ξενοδοχει ο καθώ ς και 
απο  τήν πολιτική  του ι διου του Ξενοδοχει ου. [8] Αδιαμφισβή τήτα οι ακυρώ σεις παι ζουν 
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σήμαντικο  ρο λο στον καθορισμο  τών καθαρώ ν εσο δών και συνεπώ ς κρι νεται σήμαντικο  
οι Διοική σεις τών Ξενοδοχει ών να κατανοή σουν τή «συμπεριφορα » τών υποψή φιών 
πελατώ ν που τελικα  ακυρώ νουν και να οργανώ σουν  τήν στρατήγική  διαχει ρισής τών 
εσο δών τους κατανοώ ντας αυτή ν τήν συμπεριφορα .[8] 

Γι νεται ευ κολα αντιλήπτο  ο τι πλε ον υπα ρχει ισχυρή  συσχε τισή μεταξυ  τής προ βλεψής 
τής ζή τήσής και τής διαχει ρισής τών εσο δών τών ξενοδοχειακώ ν μονα δών. Η προ βλεψή 
τής ζή τήσής ει ναι ε να απο  τα σήμαντικο τερα εργαλει α για τα ο ργανα τής διοι κήσής 
προκειμε νου να κατανοή σουν τους λο γους τής ζή τήσής, να ανταποκριθου ν στήν 
αυξήμε νή ζή τήσή και να μπορε σουν να προβλε ψουν τή μελλοντική  ζή τήσή. [1] 
Ειδικο τερα, ή αξιο πιστή προ βλεψή ακυ ρώσής ξενοδοχει ών δυ ναται να βοήθή σει στον 
καθορισμο  κατα λλήλών επιχειρήσιακώ ν στρατήγικώ ν για τή διαχει ρισή τών κρατή σεών 
τών ξενοδοχει ών. [17] Η δυνατο τήτα ορθή ς προ βλεψής για τις επιχειρή σεις ει ναι κρι σιμή 
καθώ ς μπορου ν ε τσι να καθορι σουν προσαρμοσμε νες πολιτικε ς τιμολο γήσής, κατανομή ς 
αποθεμα τών ή  ώρώ ν εργασι ας. [1] 

Για τήν κατασκευή  αυτώ ν τών μοντε λών προ βλεψής χρήσιμοποιου νται αποθήκευμε να 
δεδομε να εκτο ς συ νδεσής στή βα σή δεδομε νών τών ξενοδοχει ών και στή συνε χεια τα 
δεδομε να αυτα  επεξεργα ζονται και αναλυ ονται με τήν βοή θεια τής μήχανική ς μα θήσής. 
Κα θε συ στήμα διαχει ρισής εσο δών τών Ξενοδοχει ών συλλε γει και αποθήκευ ει αρχει α 
κρατή σεών και πλήροφορι ες αγορα ς και τις χρήσιμοποιει  για να προβλε πει τή ζή τήσή 
και να μαθαι νει τή συμπεριφορα  τών πελατώ ν. [10]  Υπο  αυτο  το πρι σμα, τα δεδομε να 
κρατή σεών επισκεπτώ ν τα “Personal Name Record (PNR)” μπορει  να ει ναι ή πιο 
αντιπροσώπευτική  πήγή  πλήροφοριώ ν για τις εργασι ες προ βλεψής. [17] Τα αρχεία 
πληροφοριών των PNR περιέχουν τις βασικές λεπτομέρειες μιας κράτησης ενός 
ξενοδοχείου και έχουν αποδειχθεί ιδιαίτερα πολύτιμες για τη διαχείριση των 
ξενοδοχείων. [17] Τα  τελευται α χρο νια ε χει υιοθετήθει  ή προγνώστική  μοντελοποι ήσή 
με τήν χρή σή λεπτομερώ ν δεδομε νών κρατή σεών - αντι  για συγκεντρώτικα  ιστορικα  
δεδομε να χρονοσειρώ ν - σε συνδυασμο  με  αλγο ριθμους ταξινο μήσής  επειδή  ει ναι πιο 
ακριβει ς και μπορου ν να αναπτυ ξουν μοντε λα προ βλεψής ταξινο μήσής [8] Ωστο σο, τα 
αρχει α αυτα  – ο ντας προσώπικα  δεδομε να - προστατευ ονται απο  τήν νομοθεσι α και 
συνεπώ ς δεν επιτρε πεται στους ενδιαφερο μενους φορει ς τής φιλοξενι ας να μοιρα ζονται 
αυτα  τα πολυ τιμα δεδομε να. [17]  

Οι προβλε ψεις σχετικα  με τις ακυρώ σεις τών ξενοδοχειακώ ν κρατή σεών αποτελου ν 
κρι σιμο εργαλει ο τών διοική σεών στον κλα δο τής φιλοξενι ας και φαι νεται να ει ναι ή 
αποτελεσματικο τερή λυ σή που θα καθοδήγή σει τις διοική σεις στήν ανα πτυξή 
κατα λλήλών επιχειρήσιακώ ν στρατήγικώ ν για τήν αποφυγή  τών δυσμενώ ν επιπτώ σεών  
[17] Σή μερα, με τήν εξε λιξή τής τεχνολογι ας και τους προήγμε νους αλγορι θμους 
μήχανική ς μα θήσής ει ναι δυνατή  ή δήμιουργι α μοντε λών με υψήλή  ακρι βεια για τήν 
προ βλεψή τής πιθανο τήτας ακυ ρώσής κρατή σεών.  [17]  

Με τήν χρή σή τής μήχανική  μα θήσής και τήν ανα λυσή τών δεδομε νών πελατώ ν μπορει  
να επιτευχθει  ακριβή ς προ βλεψή τών ποσοστώ ν ακυ ρώσής  και συνεπώ ς οι διοική σεις 
τών ξενοδοχει ών να λα βουν αποτελεσματικο τερες αποφα σεις σχετικα  με τήν 
προσαρμογή  τών τιμώ ν τών δώματι ών, τα επι πεδα πλήρο τήτας και τις στρατήγικε ς 
μα ρκετινγκ μεγιστοποιώ ντας με αυτο ν τον τρο πο τα ε σοδα  τών ξενοδοχει ών και 
ταυτο χρονα ελαχιστοποιώ ντας τυχο ν πιθανε ς απώ λειες.[4] Η προ βλεψή τής 
πραγματική ς ζή τήσής μπορει  να μειώθει  εα ν δεν λήφθου ν υπο ψή τα ποσοστα  ακυ ρώσής. 
[4] Επιπλε ον, ει ναι εξαιρετικα  σήμαντικο  για τις ξενοδοχειακε ς επιχειρή σεις ή προ βλεψή 
τής ακυ ρώσής και ή διαχει ρισή τών ακυρώ σεών ε γκαιρα και αποτελεσματικα  για τήν 
δήμιουργι α καλώ ν σχε σεών με τους πελα τες και τήν μει ώσή τών παραπο νών τών 
πελατώ ν.[8] 

Τε λος,  αν και ή ε ρευνα σχετικα  με τήν προ βλεψή τών ποσοστώ ν ακυ ρώσής με τήν χρή σή 
μήχανική ς μα θήσής στο πλαι σιο τής φιλοξενι ας ει ναι αρκετα  περιορισμε νή  οι προ σφατες 
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τεχνολογικε ς καινοτομι ες και οι αλγο ριθμοι προ βλεψής που χρήσιμοποιου ν 
διαφορετικε ς μεθο δους με λεπτομερή  δεδομε να κρατή σεών ξενοδοχει ών ε χουν κερδι σει 
δήμοτικο τήτα τα τελευται α χρο νια  επειδή  ει ναι πιο ακριβει ς και μπορου ν να αναπτυ ξουν 
μοντε λα προ βλεψής ταξινο μήσής. [8] 
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4.6 Μελέτες προϋφιστάμενες της παρούσας εργασίας  

Οι μελε τες που ε χουν γι νει προγενε στερα ει ναι σχετικα  περιορισμε νες ώστο σο ή δή απο  
το 2010 οι Morales και Wang προσπα θήσαν να μελετή σουν το προ βλήμα τής 
προ βλεψής τών ποσοστώ ν ακυ ρώσής χρήσιμοποιώ ντας μεθο δους εξο ρυξής δεδομε νών.  
Η μελε τή χρήσιμοποι ήσε για τήν ανα λυσή 14 μεταβλήτε ς με δεδομε να κρατή σεών, ο πώς 
ή δια ρκεια τής διαμονή ς, το κανα λι διανομή ς, το αν ή κρα τήσή ει ναι με επιστροφή  
χρήμα τών, ο τυ πος δώματι ου και το συ στήμα κρα τήσής που χρήσιμοποιή θήκε στήν 
κρα τήσή, και εξε τασε τήν απο δοσή οκτώ  μεθο δών εξο ρυξής δεδομε νών. (ιδε  
φώτογραφι α…) 

Πίνακας 1 Μέθοδοι εξόρυξης Δεδομένων Morales και Wang (2010) [10] 

 

Συ μφώνα με τήν ε ρευνα ή προ βλεψή τών ακυρώ σεών που συμβαι νουν κατα  τή δια ρκεια 
τών διαφο ρών σταδι ών του ορι ζοντα κρα τήσής ει ναι ε να πολυ πλοκο προ βλήμα. 
Συγκεκριμε να,  στα διαφορετικα  στα δια του ορι ζοντα το συ νολο τών παραγο ντών που 
επήρεα ζουν τήν πιθανο τήτα ακυ ρώσής μιας κρα τήσής ει ναι πολυ  διαφορετικο . Η μελε τή 
τους αντιμετώ πισε τα ποσοστα  ακυ ρώσής ώς προ βλήμα παλινδρο μήσής και 
διαπι στώσαν ο τι οι με θοδοι estimation tree και kernel ει ναι ευνοι κε ς για τήν προ βλεψή 
τών ποσοστώ ν ακυ ρώσής. Τε λος, οι Morales και Wang προ τειναν να δήμιουργήθου ν ει τε 
πολλαπλα  μοντε λα για τα διαφορετικα  στα δια του ορι ζοντα τής κρα τήσής ει τε ε να ενιαι ο 
μοντε λο που να λαμβα νει υπο ψή τή χρονική  εξα ρτήσή. [10] 

Στή συνε χεια, σε πιο προ σφατή ε ρευνα του 2017 των Nuno Antonio, Luis Nunes και 
Ana de Almeida μελε τήσαν συ νολα δεδομε νών τών ετώ ν 2013 ε ώς 2015 απο  τε σσερα 
πολυτελή  ξενοδοχει α (θε ρετρα) μεσαι ας χώρήτικο τήτας τής Πορτογαλι ας και 
αντιμετώ πισαν τήν προ βλεψή ακυ ρώσής κρατή σεών ώς προ βλήμα ταξινο μήσής. Τα 
δεδομε να τών ξενοδοχει ών αντλή θήκαν απο  το συ στήμα διαχει ρισής κρατή σεών του 
ξενοδοχει ου και με τήν χρή σή του εργαλει ου Microsoft Azure Machine Learning  Studio 
αναπτυ χθήκαν νε α μοντε λα με τή χρή σή διαφορετικώ ν αλγορι θμών ταξινο μήσής 
Boosted Decision Tree, Decision Forest, Decision Jungle, Locally Deep Support Vector 
Machine και Neural Network τών οποι ών ή απο δοσή αξιολογή θήκε με τήν 
διασταυρου μενή επικυ ρώσή 10 fold cross-validation.  Οι  ερευνήτε ς απε δειξαν ο τι ει ναι 
δυνατή  ή δήμιουργι α μοντε λών για τήν προ βλεψή ακυ ρώσής κρατή σεών καθώ ς οι 
περισσο τεροι αλγο ριθμοι παρουσι ασαν με σες τιμε ς ακρι βειας α νώ του 90% με τον 
αλγο ριθμο Decision Forest να παρουσια ζει τις καλυ τερες επιδο σεις ο σον αφορα  τήν 
ακρι βεια. [18] 
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Σε μεταγενε στερή ε ρευνα που δήμοσιευ τήκε την 29.5.2019 οι ίδιοι ερευνητές Nuno 
Antonio, Luis Nunes και Ana de Almeida μελε τήσαν δεδομε να κρατή σεών απο  οκτώ  
πορτογαλικα  ξενοδοχει α εκ τών οποι ών τα 4 ή ταν ξενοδοχει α θε ρετρα και τα υπο λοιπα 
4 ή ταν ξενοδοχει α πο λής. Τα συ νολα τών δεδομε νών αφορου σαν το χρονικο  δια στήμα 
απο  1.1.2016 ε ώς 20.11.2017 και αντλή θήκαν απο  τις βα σεις δεδομε νών του συστή ματος 
διαχει ρισής κρατή σεών αλλα  και απο  α λλες πήγε ς δεδομε νών ο πώς το Weather 
Underground για παγκο σμια δεδομε να καιρικώ ν συνθήκώ ν, κατασκευασμε νοι 
αυτοματοποιήμε νοι web scrapers για αντλήσή παγκο σμιών δεδομε νών εκδήλώ σεών, 
τοπικώ ν και εθνικώ ν εορτώ ν αλλα  και τις ιστοσελι δες Booking.com και Tripadvisor.com 
για τήν α ντλήσή δεδομε νών κριτικώ ν και κοινώνική ς φή μής. Για τήν εν λο γώ ε ρευνα 
χρήσιμοποιή θήκε ο βραβευμε νος αλγο ριθμος μήχανική ς μα θήσής XGBoost. Σε συ γκρισή 
με τις προήγου μενες δήμοσιευμε νες ε ρευνες, ή σήμαντικο τερή καινοτομι α που εισή χθή 
με τήν ερευνα αυτή  στή μοντελοποι ήσή ή ταν ο συνδυασμο ς του XGBoost με τον τρο πο με 
τον οποι ο εξή χθήσαν τα δεδομε να απο  το PMS και α λλες πήγε ς και τον τρο πο με τον 
οποι ο χώρι στήκαν τα συ νολα δεδομε νών για τήν εκπαι δευσή με το XGBoost.  Όλες οι 
μετρικε ς παρουσι ασαν καλα  αποτελε σματα ο σον αφορα  τήν απο δοσή προ βλεψής 
χρήσιμοποιώ ντας το συ νολο επικυ ρώσής. Η ακρι βεια “Accuracy” κυμαινο ταν απο  0,7775 
ε ώς 0,8928, το “Precision” κυμαινο ταν απο  0,5724 ε ώς 0,8033 και ή AUC κυμαινο ταν απο  
0,7864 ε ώς 0,9307. Απο  τήν ε ρευνα τους προε κυψε ο τι ή χρή σή περισσο τερών 
δεδομε νών δεν παρα γει πα ντα καλυ τερα μοντε λα προ βλεψής και ταυτο χρονα ή χρή σή 
περισσο τερών δεδομε νών απο  τήν ι δια πήγή  μπορει  να μήν οδήγει  σε μοντε λα με 
καλυ τερες επιδο σεις και αποδει χθήκε ο τι με τή χρή σή προήγμε νών αλγορι θμών 
μήχανική ς μα θήσής, ει ναι δυνατο ν να προβλεφθει  ή πιθανο τήτα ακυ ρώσής κα θε 
κρα τήσής. Αποδει χθήκε, επι σής ο τι τα μοντε λα προ βλεψής ταξινο μήσής που 
χρήσιμοποιου ν λεπτομερή  δεδομε να κρατή σεών, σε συ γκρισή με τα μοντε λα 
παλινδρο μήσής και τα μοντε λα που χρήσιμοποιου ν ιστορικα  δεδομε να, ει ναι πολυ  πιο 
αποτελεσματικα  στήν ανα πτυξή ολοκλήρώμε νών μοντε λών. Διαπι στώσαν επι σής ο τι, τα 
μοντε λα προ βλεψής ταξινο μήσής μπορου ν να χρήσιμοποιήθου ν για τή δήμιουργι α 
προβλε ψεών σε πολυ  λεπτομερε ς επι πεδο (ανα  κρα τήσή), καθώ ς και για τήν προ βλεψή 
τής καθαρή ς ζή τήσής σε παγκο σμια ή  συγκεντρώτικα  επι πεδα, ο πώς τμή μα αγορα ς, 
κανα λι διανομή ς και ταξιδιώτικο  γραφει ο.  Απε δειξαν ο τι για προβλή ματα προ βλεψής 
ακυ ρώσής κρα τήσής, τα δεδομε να κρα τήσής θα πρε πει να περιλαμβα νουν λεπτομε ρειες 
κρα τήσής πριν απο  το αποτε λεσμα τής ακυ ρώσής (ήμερομήνι α α φιξής ή  ακυ ρώσής) και 
ο αριθμο ς τών τροποποιή σεών που σχετι ζονται με μια κρα τήσή ει ναι ε νας σήμαντικο ς 
παραγοντας ακυ ρώσής. Κατε λήξαν στο συμπε ρασμα ο τι ή ζή τήσή και οι ακυρώ σεις 
μπορει  να διαφε ρουν ανα λογα με το ξενοδοχει ο, τον πελα τή ή  τήν κρα τήσή ή  λο γώ 
εξώτερικώ ν παραγο ντών και κατασκευ ασαν ε να συγκεκριμε νο μοντε λο για κα θε 
ξενοδοχει ο και κατα  συνε πεια επιβεβαιώ θήκαν τα ευρή ματα προήγου μενών μελετώ ν 
συ μφώνα με τα οποι α παρα γοντες ο πώς ο χρο νος παρα δοσής, ή χώ ρα, ή δια ρκεια 
διαμονή ς, το τμή μα τής αγορα ς και το κανα λι διανομή ς ε χουν μεγα λή σήμασι α για τήν 
προ βλεψή ακυρώ σεών για οποιοδή ποτε ξενοδοχει ο αλλα  ταυτο χρονα ο τι αυτή  ή 
σήμασι α μπορει  να ποικι λλει για διαφορετικα  ξενοδοχει α. Ένα απο  τα σήμαντικο τερα 
ευρή ματα τής ε ρευνας ή ταν ο τι ή απο δοσή τών μοντε λών δεν βελτιώ θήκε ουσιαστικα  με 
τή συμπερι λήψή χαρακτήριστικώ ν απο  α λλες πήγε ς και κανε να απο  τα χαρακτήριστικα  
απο  πήγε ς δεδομε νών εκτο ς PMS δεν ει χε ιδιαι τερή προγνώστική  σήμασι α 
επιβεβαιώ νοντας ε τσι τους Falk και Vieru (2018) ο τι οι ειδικε ς εκδήλώ σεις και οι δει κτες 
εμπιστοσυ νής πελατώ ν δεν εξήγου ν τα μοτι βα ακυ ρώσής. [11] 

Σε ε ρευνα που δήμοσιευ τήκε τήν 8.7.2019 οι ίδιοι ερευνητές Nuno Antonio, Luis 
Nunes και Ana de Almeida προσπα θήσαν να αξιολογή σουν τήν αποτελεσματικο τήτα 
τών μοντε λών προ βλεψής με τήν αξιοποι ήσή τής μήχανική ς μα θήσής σε πραγματικο  
περιβα λλον με τήν κατασκευή  ενο ς πρώτο τυπου που αναπτυ χθήκε σε δυ ο πορτογαλικα  
ξενοδοχει α τα οποι α ή ταν ε να θε ρετρο και ε να ξενοδοχει ο πο λής. Το πρώτο τυπο 
κατασκευα στήκε με τήν χρή σή τής μεθολογι ας CRISP-DM και βασι στήκε σε ε να 
αυτοματοποιήμε νο συ στήμα μήχανική ς μα θήσής σχεδιασμε νο να μαθαι νει συνεχώ ς, το 



 
17 

οποι ο σχεδια στήκε για να καταγρα φει τις τροποποιή σεις στα προ τυπα ακυρώ σεών με 
τήν πα ροδο του χρο νου και να μαθαι νει απο  τις επιτυχι ες και τα σφα λματα τών 
προβλε ψεών τών προήγου μενών ήμερώ ν. Για τήν κατασκευή  τών μοντε λών 
χρήσιμοποι ήσαν τον αλγόριθμο XGBoost για τή δήμιουργι α μοντε λών ταξινο μήσής για 
τήν προ βλεψή τής ακυ ρώσής κα θε κρα τήσής. Το συ στήμα κατασκευα στήκε στήν 
πλατφο ρμα cloud Microsoft Azure με χρή σή πολλώ ν στοιχει ών ανοιχτου  κώ δικα και 
τεχνολογι ες που διατι θενται ώς υπήρεσι ες στήν συγκεκριμε νή πλατφο ρμα, ε να 
συ μπλεγμα, δήλαδή , βασισμε νο σε HDInsight Linux, Hadoop και Spark με διακομιστή  R 
που επε τρεψε τήν επεξεργασι α μεγα λών δεδομε νών. Το πρώτο τυπο αποθή κευε επι σής 
ο λα τα αποτελε σματα προ βλεψής με ενε ργειες εκπαιδευμε νών χρήστώ ν σε ε ναν 
δυναμικο  ιστο τοπο με τήν βοή θεια ενο ς διακομιστή . Σε αυτο ν τον ιστο τοπο υπή ρχε ή 
δυνατο τήτα οι χρή στες να μπορου ν να συμβουλευ ονται τή ζή τήσή, τις προβλε ψεις και να 
αναφε ρουν τις πρακτικε ς που υιοθετή θήκαν για τις κρατή σεις που ε χουν εντοπιστει  ώς 
πιθανο  να ακυρώθου ν.  

 

Εικόνα 2 Διάγραμμα του συστήματος των ερευνητών  Nuno Antonio, Luis Nunes και Ana de Almeida [16] 

 

 

Πίνακας 2 Κεντρική Οθόνη Πρωτοτύπου των ερευνητών  Nuno Antonio, Luis Nunes και Ana de Almeida[16] 
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Επιπλε ον, αξι ζει να αναφερθει  ο τι, με δεδομε νο ο τι τα προ τυπα ακυ ρώσής αλλα ζουν με 
τήν πα ροδο του χρο νου και επειδή  το συ στήμα ει χε σχεδιαστει  να μαθαι νει συνεχώ ς 
δήμιου ργήσαν ε να νε ο με τρο τήν “Ελάχιστη συχνότητα” (Minimum Frequency) για τή 
με τρήσή τής ακρι βειας τών προβλε ψεών με τήν πα ροδο του χρο νου. Τελικώ ς, το 
πρώτο τυπο απε δειξε τήν αποτελεσματικο τήτα  του, με αποτελε σματα που ξεπε ρασαν το 
84% στήν ακρι βεια, το 82% στήν ακρι βεια και το 88% στήν περιοχή  κα τώ απο  τήν 
καμπυ λή (AUC) και συνε βαλε ώ στε τα ξενοδοχει α να μπορου ν να προβλε ψουν τήν 
καθαρή  ζή τήσή  τους και ε τσι να λα βουν καλυ τερες αποφα σεις σχετικα  με το ποιες 
κρατή σεις να δεχτου ν και να απορρι ψουν, τήν τιμολο γήσή και σε τι ποσοστο  θα προβου ν 
σε υπερκρατή σεις. Η συστήματική  προ βλεψή τών κρατή σεών με υψήλή  πιθανο τήτα 
ακυ ρώσής επε τρεψε στα ξενοδοχει α να μειώ σουν τις ακυρώ σεις κατα  37 ποσοστιαι ες 
μονα δες, ενεργώ ντας ώ στε να αποφυ γουν τήν ακυ ρώσή  τους.[16] 

Το 2020 οι Agustín J. Sánchez-Medina, Eleazar C-Sánchez  μελε τήσαν και αυτοι  το 
προ βλήμα τών ακυρώ σεών τών κρατή σεών και  προσπα θήσαν να αναπτυ ξουν ε να 
μοντε λο για τήν προ βλεψή ακυρώ σεών ξενοδοχειακώ ν κρατή σεών χρήσιμοποιώ ντας 
δεδομε να κρατή σεών ενο ς ξενοδοχει ου που βρι σκεται στήν Γκραν Κανα ρια τής Ισπανι ας. 
Το σετ δεδομε νών αποτελου νταν  απο  13 ανεξα ρτήτες μεταβλήτε ς οι οποι ες συμπι πτουν 
με αυτε ς που ζήτου νται συχνο τερα απο  τους πελα τες ο ταν κα νουν κρα τήσή καθώ ς   
κυ ριος στο χος αυτή ς τής ε ρευνας ή ταν ή δήμιουργι α μοντε λου με τήν χρή σή τών πιο 
κοινώ ν μεταβλήτώ ν που ζήτου νται απο  τους πελα τες ο ταν προβαι νουν σε κρα τήσή. Για 
τον λο γο αυτο  εξετα στήκαν οι πιο δήμοφιλει ς διαδικτυακε ς πυ λες κρατή σεών ο πώς ή 
Booking, το Tripadvisor ή  ή Trivago, καθώ ς και μεγα λες ξενοδοχειακε ς αλυσι δες ο πώς ή 
Radisson Hotels & Resorts, ή Riu Hotels & Resorts ή  ή Melia  Hotel Resorts μεταξυ  α λλών.  

 

Πίνακας 3 Μεταβλητές μελέτης Agustín J. Sánchez-Medina, Eleazar C-Sánchez  [4]  

Για τήν ανα πτυξή του μοντε λου τών Agustín J. Sánchez-Medina, Eleazar C-Sánchez  
υιοθετή θήκε ή διαδικασι α CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining ) 
συ μφώνα με τήν οποι α, πριν απο  οποιαδή ποτε προετοιμασι α δεδομε νών, ει ναι 
απαραι τήτή ή κατανο ήσή τής επιχει ρήσής και τών ι διών τών δεδομε νών, και στή 
συνε χεια μπορου ν να κατασκευαστου ν και να δοκιμαστου ν μοντε λα. Για τήν ε ρευνα 
χρήσιμοποιή θήκαν δεδομε να κρατή σεών δυ ο ετώ ν με περισσο τερες απο  10.000 
κρατή σεις, συμπεριλαμβανομε νών ο λών τών κρατή σεών του ε τους 2016 ε ώς και τον 
Απρι λιο του 2018. Για τήν ανα πτυξή του μοντε λου χρήσιμοποιή θήκε το στατιστικο  
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λογισμικο  R(R Core Team, 2013) και εφαρμο στήκαν διαφορετικοι  αλγορι θμών μα θήσής 
με επι βλεψή. Υπο  το πλαι σιο αυτο , χρήσιμοποιή θήκαν δια φορα πακε τα: δύο αλγόριθμοι 
που βασίζονται σε δέντρα απόφασης, C5.0,  random forest, support vector machine 
(SVM), τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ANN) και γενετικός αλγόριθμος (GA). [4] 

 

Πίνακας 4 Επιδόσεις Αλγορίθμων μελέτης Agustín J. Sánchez-Medina, Eleazar C-Sánchez  [4] 

Η ε ρευνα κατε δειξε πρώτον ο τι ει ναι δυνατή  ή προ βλεψή ακυρώ σεών με υψήλο  επι πεδο 
ακρι βειας χρησιμοποιώντας τα δεδομένα PNR και με μειωμένο αριθμό 
μεταβλητών  σε σχε σή με προήγου μενες ε ρευνες, δεύτερον οι αλγο ριθμοι που 
βασι ζονται σε δενδρικε ς αποφα σεις ή  ο SVM ει χαν χαμήλο τερες επιδο σεις, τρίτον ο 
καθορισμο ς τής αρχιτεκτονική ς του τεχνήτου  νευρώνικου  δικτυ ου ει ναι ε να πολυ πλοκο 
προ βλήμα και δεν υπα ρχει συστήματική  διαδικασι α για τήν εκτε λεσή αυτου  του ε ργου, 
γεγονο ς που αναγκα ζει τή ρυ θμισή με δοκιμή  και σφα λμα  και τέταρτον  ο τι ή χρή σή 
γενετικώ ν αλγορι θμών επιτρε πει τήν επι τευξή ακρι βειας 98% ακο μή και ο ταν 
χρήσιμοποιου νται μο νο 13 ανεξα ρτήτες μεταβλήτε ς. [4] 

Σε ε ρευνα που δήμοσιευ τήκε το 2020 οι Md. Shahriare Satu, Khair Ahammed και 
Mohammad Zoynul Abedin προσπα θήσαν να διερευνή σουν τις επιδρα σεις τών 
διαφο ρών μεθο δών μήχανική ς μα θήσής στή διαδικασι α διαχει ρισής ξενοδοχειακώ ν 
κρατή σεών. Για τήν ε ρευνα χρήσιμοποιή θήκε ε να συ νολο δεδομε νών κρατή σεών 
ξενοδοχει ών απο  το αποθετή ριο δεδομε νών τής Kaggle. Τα δεδομε να αυτα  περιει χαν 
περιπτώ σεις κρατή σεών τριώ ν ετώ ν απο  τήν 1ή Ιουλι ου 2015 ε ώς τήν 31ή Αυγου στου 
2017, συλλε χθήκαν απο  τους Antonio, Almeida και Nunes, περιει χαν πλήροφορι ες για 
κρατή σεις ξενοδοχει ών απο  ε να θε ρετρο (H1) και ε να ξενοδοχει ο τής πο λής (H2) και 
αποτελου νταν απο   31 μεταβλήτε ς. Στή συνε χεια, εφαρμο στήκαν διαφορετικε ς τεχνικε ς 
μετασχήματισμου  χαρακτήριστικώ ν στο πρώτογενε ς συ νολο δεδομε νών και 
δήμιουργή θήκαν μετασχήματισμε να συ νολα δεδομε νών. Για τήν ανα πτυξή μοντε λών 
χρήσιμοποι ήσαν διαφορετικου ς ταξινομήτε ς ο πώς Gradient Boosting (GB), Random 
Forest (RF), Xgboost (XGB), Decision Tree (DT), Logistic Regression (LR), K-nearest 
Neighbour (KNN) και Gaussian Naive Bayes (GNB) και αναλυ θήκε ή απο δοσή τών 
επιμε ρους ταξινομήτώ ν για τήν αξιολο γήσή  τους και τήν δήμιουργι α του πιο 
αποτελεσματικου  μοντε λου. Περαιτε ρώ, αφαιρε θήκαν οι ασή μαντες μεταβλήτε ς 
χρήσιμοποιώ ντας μεθο δους επιλογή ς χαρακτήριστικώ ν και χρήσιμοποιή θήκαν οι 
ταξινομήτε ς σε πρώτογενή  και παραγο μενα υποσυ νολα. Οι ερευνήτε ς κατε λήξαν στο 
συμπε ρασμα ο τι ει ναι πραγματικα  δυ σκολο να εντοπιστει  ο καλυ τερος αλγο ριθμος για 
ο λες τις περιπτώ σεις και τα υποσυ νολα ώστο σο ή επιλογή  χαρακτήριστικώ ν παρει χε 
καλα  αποτελε σματα μειώ νοντας τα ανεπιθυ μήτα χαρακτήριστικα . [19] 
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Πίνακας 5 Αποτελέσματα Αλγορίθμων Md. Shahriare Satu, Khair Ahammed και Mohammad Zoynul Abedin [19] 

Το 2020 οι Zharfan Akbar Andriawan, Satriawan Rasyid Purnama, Adam Sukma 
Darmawan, Ricko, Adi Wibowo, Aris Sugiharto, Feri Wijayanto δήμοσι ευσαν τήν 
ε ρευνα τους σχετικα  με τήν προ βλεψή τής ακυ ρώσής τής κρα τήσής με τή βοή θεια τής 
επιστή μής δεδομε νών. Με τή χρή σή συνο λών δεδομε νών που σχετι ζονται με αιτή ματα 
κρατή σεών ξενοδοχει ών πραγματοποι ήσαν μια προγνώστική  ανα λυσή 
χρήσιμοποιώ ντας το πλαι σιο Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM) με το οποι ο δήμιουργου νται οι πιο κατα λλήλες λειτουργι ες για το μοντε λο 
μήχανική ς εκμα θήσής. Εκτελώ ντας πρώ τα ορισμε νες διαδικασι ες προετοιμασι ας 
δεδομε νών επιλε χθήκαν και εφαρμο στήκαν παραλλαγε ς στα μοντε λα μήχανική ς 
μα θήσής ώ στε να αναπτυχθει  το καλυ τερο μοντε λο. Το μοντε λο που χρήσιμοποι ήσαν 
ει ναι ε νας αλγο ριθμο που βασι ζεται σε δε ντρα που περιλαμβα νει XGBoost (XGB), 
Catboost, Light Gradient Boosting Machine (LGBM) και Random Forest (RF). Η 
αξιολο γήσή τών αλγορι θμών βασι στήκε στις τιμε ς που λαμβα νουν στο accuracy, το recall, 
το precission και τις τιμε ς F1 που παρα γονται απο  κα θε μοντε λο. [20] 

  

Πίνακας 6 Αξιολόγηση αλγορίθμων Zharfan Akbar Andriawan, Satriawan Rasyid Purnama, Adam Sukma 
Darmawan, Ricko, Adi Wibowo, Aris Sugiharto, Feri Wijayanto [20] 

Οι συγγραφει ς χρήσιμοποι ήσαν 10-fold Cross Validation, μια τεχνική  αξιολο γήσής 
μοντε λών που ει ναι αρκετα  δήμοφιλή ς και ευρε ώς χρήσιμοποιου μενή. Στή συνε χεια, 
αφου  τα αποτελε σματα ε δειξαν ο τι το μοντε λο Random Forest ει ναι το καλυ τερο μοντε λο 
ρυθμι στήκε ή υπερπαρα μετρος του μοντε λου για τήν λή ψή τής καλυ τερής βαθμολογι ας 
λαμβα νοντας τιμή  0,8725. [20] 
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Πίνακας 7 Αξιολόγηση Random Forest σύμφωνα με την μελέτη των Zharfan Akbar Andriawan, Satriawan Rasyid 
Purnama, Adam Sukma Darmawan, Ricko, Adi Wibowo, Aris Sugiharto, Feri Wijayanto [20] 

 

Εικόνα 3 Παράγοντες επιρροής ακύρωσης σύμφωνα με τους Zharfan Akbar Andriawan, Satriawan Rasyid Purnama, 
Adam Sukma Darmawan, Ricko, Adi Wibowo, Aris Sugiharto, Feri Wijayanto [20] 

Τε λος, συ μφώνα με τους ερευνήτε ς ο χρο νος που μεσολαβει  μεταξυ  τής στιγμή ς 
πραγματοποι ήσής τής κρα τήσής  και τής ήμε ρας τής α φιξής ει ναι ο πιο σήμαντικο ς 
παρα γοντας επιρροή ς τής ακυ ρώσής και το πιο σήμαντικο  χαρακτήριστικο  στήν 
προ βλεψή τής ακυ ρώσής.[20] 

Σε μελε τή που πραγματοποιή θήκε προ σφατα και συγκεκριμε να το 2023 οι Myongjee 
Yoo, Ashok K. Singh, Noah Loewy  προσπα θήσαν με τήν χρή σή τής μήχανική ς μα θήσής 
να αναπτυ ξουν ε να μοντε λο που μπορει  να προβλε ψει με ακρι βεια τις ακυρώ σεις 
δώματι ών ξενοδοχει ου και να εντοπι ζει τους βασικου ς παρα γοντες ακυ ρώσής. Για τήν 
μελε τή χρήσιμοποι ήσαν δευτερογενή  δεδομε να για δυ ο ξενοδοχει α τής Πορτογαλι ας εκ 
τών οποι ών το ε να ει ναι θε ρετρο και το α λλο ει ναι ξενοδοχει ο πο λής. Και τα δυ ο συ νολα 
δεδομε νών τών δυ ο ξενοδοχει ών ει χαν ακριβώ ς τήν ι δια δομή  και αποτελου νται 
συνολικα  απο   31 μεταβλήτε ς. Τα δεδομε να που αναλυ θήκαν αφορου σαν κρατή σεις με 
αφι ξεις τή χρονική  περι οδο απο  1 Ιουλι ου 2015 ε ώς 31 Αυγου στου 2017. Για τήν 
ανα πτυξή του μοντε λου χρήσιμοποι ήσαν τρεις διαφορετικου ς αλγορι θμους ταξινο μήσής  
και συγκεκριμε να το XGBoost, Random Forest καθώ ς και το Support Vector Machine 
και συνδυα ζοντας τις μεθο δους αυτε ς με ε ναν αλγο ριθμο ψήφοφορι ας ανε πτυξαν ε ναν 
υβριδικό ταξινομητή που χαρακτήρι ζεται ως μέθοδος συνόλου με απώ τερο σκοπο  
τήν αυ ξήσή τής απο δοσής. Για το ξενοδοχει ο με τα στοιχει α H1 (θε ρετρο), ο ταξινομήτή ς 
Random Forest εμφανι ζει χαμήλή  ανα κλήσή και ακρι βεια, αλλα  το σο το Support Vector 
Machine ο σο και το XGBoost παρε χουν ταξινο μήσή με υψήλή  ακρι βεια ενώ  και ή με θοδος 
του συνο λου αποδι δει επι σής καλα . Για το H2 – ξενοδοχει ο πο λής, ο ταξινομήτή ς XGBoost 
δει χνει υψήλή  ανα κλήσή και ακρι βεια, το Support Vector Machine ο σο και το Random 
Forest αποδι δουν αρκετα  καλα  αλλα  και ή με θοδος συνο λου αποδι δει τήν καλυ τερή 
συνολική  απο δοσή.  

Συ μφώνα με τήν ι δια μελε τή σχετικα  με τους παρα γοντες που τελικώ ς επήρεα ζουν τήν 
ακυ ρώσή τα αποτελε σματα ε δειξαν ο τι  αυτοι  ει ναι : 

• LeadTime: ο αριθμο ς τών ήμερώ ν που μεσολαβει  μεταξυ  τής Κρα τήσής και τής 
ήμε ρας Άφιξής  

• ADR (average daily rate) : Με σή τιμή  δώματι ου ανα  ήμε ρα 
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• Χώρα προέλευσης: Επισκε πτες που προε ρχονται απο  τήν Πορτογαλι α  ει ναι πιο 
πιθανο  να ακυρώ σουν 

• MarketSegment: Επισκε πτες που ανή κουν στήν Κατήγορι α “Online Travel 
Agents” – Διαδικτυακοι  τουριστικοι  πρα κτορες ει ναι επι σής πιθανο  να 
ακυρώ σουν 

• Επισκέπτες με περισσότερες προηγούμενες ακυρώσεις κρατήσεων και 
εκείνου που δίνουν προτεραιότητα στις μη επιστρεπτέες προκαταβολές 
είναι πιο πιθανό να ακυρώσουν τις κρατήσεις δωματίων τους. 

Τέλος, η μελέτη απέδειξε ότι οι επισκε πτες που εμπι πτουν στήν κατήγορι α 
MarketSegments "Direct and Offline TA (Travel agents)/TO (Tour Operators)", οι 
επισκε πτες με μεγαλυ τερο αριθμο  TotalSpecialRequests (αριθμο ς συνολικώ ν ειδικώ ν 
αιτήμα τών που υπε βαλε ο πελα τής- π.χ. ψήλο ς ο ροφος ή  διπλο  κρεβα τι) ει ναι λιγο τερο 
πιθανο  να ακυρώ σουν. [8] 
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5.  Περιγραφή Δείγματος 

Το δει γμα τής παρου σας εργασι ας αποτελου ν δευτερογενή  δεδομε να τα οποι α 
αντλή θήκαν απο  το αποθετή ριο δεδομε νών τής ιστοσελι δας Kaggle[21]. Απο  τήν σελι δα 
α ντλήσής τών δεδομε νών προκυ πτει ο τι τα δεδομε να τα οποι α αντλή θήκαν και 
προ κειται να αναλυ σουμε στήν παρου σα μελε τή αποτελου ν με ρος ενο ς συνο λου 
δεδομε νών που χρήσιμοποιή θήκαν στα πλαι σια δήμοσιευμε νής ε ρευνας με τι τλο “Hotel 
booking demand datasets” κατα  το ε τος 2019 τών Antonio Nuno, Ana de Almeida και 
Nunes Luis. Το  συ νολο τών δεδομε νών αποτελει ται απο  31 μεταβλήτε ς με δεδομε να 
κρατή σεών ξενοδοχει ών και αφορου ν δυ ο ξενοδοχει α τα οποι α βρι σκονται στήν 
Πορτογαλι α. Το ε να απο  τα ξενοδοχει α (H1) ει ναι ε να ξενοδοχει ο θε ρετρο και το α λλο 
ει ναι ε να ξενοδοχει ο πο λής (H2).  

Για τήν παρου σα μελε τή το σετ δεδομε νών μας αποτελει ται απο  τα 18 χαρακτήριστικα   
(εκ του συνο λου τών 31) τα οποι α αναλυ ονται κατώτε ρώ και ε χουν επεξεργασθει  και 
εξαχθει  σε αρχει ο csv απο  τον διαθε τή τής ιστοσελι δας kaggle. Κα θε γραμμή  του αρχει ου 
αντιπροσώπευ ει μια κρα τήσή ξενοδοχει ου. Το σετ δεδομε νών που θα αναλυθει  με τήν 
παρου σα μελε τή περιλαμβα νει στοιχει α 36.275 κρατή σεών που επρο κειτο να φτα σουν 
μεταξυ  τής 1ής Ιανουαρι ου 2017 ε ώς και τής 31ής Δεκεμβρι ου 2018, 
συμπεριλαμβανομε νών τών κρατή σεών που πρα γματι ε φτασαν και τών κρατή σεών που 
ακυρώ θήκαν. Τε λος, καθώ ς προ κειται για πραγματικα  δεδομε να ξενοδοχει ών λο γώ 
προστασι ας τών προσώπικώ ν δεδομε νών διαγρα φήκαν ο λα τα στοιχει α δεδομε νών που 
αφορου ν τήν ταυτοποι ήσή του ξενοδοχει ου ή  του πελα τή τής κρα τήσής. 

Το σετ δεδομένων αποτελείται από δεδομένα διακριτά και αριθμητικά. 

Συγκεκριμε να το δει γμα  αποτελει ται απο  τα εξή ς χαρακτήριστικα : 

 

Εικόνα 4 Χαρακτηριστικά Δείγματος παρούσας μελέτης 
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1. Booking_ID: Μοναδικο ς Κώδικο ς Ταυτοποι ήσής Κα θε Κρα τήσής 
2. no_of_adults: Αριθμο ς ενήλι κών κρα τήσής. 
3. no_of_children: Αριθμο ς τών παιδιώ ν κρα τήσής. 
4. no_of_weekend_nights: Αριθμο ς νυκτώ ν Σαββατοκυ ριακου (Σαββα του ή  

Κυριακή ς) στις οποι ες ο πελα τής ε μεινε ή  ε κλεισε προς διανυκτε ρευσή στο 
Ξενοδοχει ο 

5. no_of_week_nights: Αριθμο ς καθήμερινώ ν νυκτώ ν (Δευτε ρα ε ώς Παρασκευή )  
στις οποι ες ο πελα τής ε μεινε ή  ε κλεισε προς διανυκτε ρευσή στο Ξενοδοχει ο. 

6. type_of_meal_plan: Τυ πος διατροφή ς που ε κλεισε ο πελα τής 
7. required_car_parking_space: απαι τήσή πελα τή για χώ ρο στα θμευσής (0 - No, 1- 

Yes) 
8. room_type_reserved: Τυ πος δώματι ου Κρα τήσής.  
9. lead_time: Αριθμο ς ήμερώ ν μεταξυ  τής ήμερομήνι ας καταχώ ρισής τής κρα τήσής 

στήν πλατφο ρμα PMS του ξενοδοχει ου και τής ήμερομήνι ας α φιξής 
10. arrival_year: Έτος Άφιξής 
11. arrival_month: Μή νας α φιξής 
12. arrival_date: Ημε ρα μή να α φιξής 
13. market_segment_type: Προσδιορισμο ς τμή ματος τής αγορα ς. 
14. repeated_guest: Προσδιορισμο ς πελα τή ώς επαναλαμβανο μενος επισκε πτής ή  

μή (0=No, 1= Yes) 
15. no_of_previous_cancellations: Αριθμο ς προήγου μενών κρατή σεών που 

ακυρώ θήκαν απο  τον πελα τή πριν απο  τήν τρε χουσα κρα τήσή. 
16. no_of_previous_bookings_not_canceled: Αριθμο ς προήγου μενών κρατή σεών 

που δεν ακυρώ θήκαν απο  τον πελα τή πριν απο  τήν τρε χουσα κρα τήσή.  
17. avg_price_per_room: Με σή τιμή  ανα  ήμε ρα κρα τήσής σε ευρώ  
18. no_of_special_requests: Συνολικο ς αριθμο ς ειδικώ ν αιτήμα τών που 

υποβλή θήκαν απο  τον πελα τή (π.χ. ψήλο ς ο ροφος, θε α απο  το δώμα τιο κ.λπ.)  
19. booking_status: Ακυρώμε νή ή  μή ακυρώμε νή κρα τήσή. (Έξοδος τών 

Πειραμα τών τής παρου σας μελε τής) 

Ακολουθει  συνολική  εικο να απο  τα γραφή ματα τών χαρακτήριστικώ ν του weka: 

 

Εικόνα 5 Γραφήματα WEKA 

Αναλυτικο τερα: 

Το  Booking ID ει ναι μοναδικο ς κώδικο ς τής κα θε κρα τήσής και δεν αποτελει  χρή σιμο 
στοιχει ο στήν παρου σα μελε τή. 
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Τα υπο λοιπα στοιχει α τών κρατή σεών αναλυ ονται ώς ακολου θώς: 

1. Αριθμός ενηλίκων: 

Στο παρόν δείγμα ο μικρότερος αριθμός ενηλίκων της Κράτησης είναι το 0 και ο 
μεγαλύτερος το 4. 

No of adults Value 

MINIMUM 0 

MAXIMUM 4 

MEAN 1,845 

STDDEV 0,519 

Πίνακας 8 Αριθμός Ενηλίκων Κράτησης 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 

 

Εικόνα 6 Γραφική Παράσταση WEKA αριθμού ενηλίκων κράτησης 

 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [1.973 , 2.027] (26108) 

Πίνακας 9 Missing Values  / most Frequent Value αριθμού ενηλίκων κράτησης 

2. Αριθμός των παιδιών  

Μέγιστος αριθμός των παιδιών που παρατηρούνται στις Κρατήσεις είναι το 10 
και μικρότερος το 0. 

No of children Value 
MINIMUM 0 
MAXIMUM  10 
MEAN 0,105 
STDDEV 0,403 

Πίνακας 10 Αριθμός παιδιών κράτησης 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 
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Εικόνα 7 Γραφικής Παράσταση WEKA Αριθμού παιδιών κράτησης 

 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [0 , 0.042] (33577) 

Πίνακας 11 Missing Values  / most Frequent Value αριθμού παιδιών κράτησης 

3. Αριθμός νυκτών Σαββατοκύριακου (Σαββάτου ή Κυριακής) στις οποίες ο 
πελάτης έμεινε ή έκλεισε προς διανυκτέρευση στο Ξενοδοχείο  

Μέγιστος αριθμός νυκτών Σαββατοκύριακου 7 και ελάχιστος το 0. 

No of weekend nights Value 
MINIMUM 0 
MAXIMUM  7 
MEAN 0,811 
STDDEV 0,871 

Πίνακας 12 Αριθμός νυκτών Σαββατοκύριακου (Σαββάτου ή Κυριακής) στις οποίες ο πελάτης έμεινε ή έκλεισε προς 
διανυκτέρευση στο Ξενοδοχείο 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 

 

 

Εικόνα 8 Γραφική παράσταση αριθμού νυκτών Σαββατοκύριακου (Σαββάτου ή Κυριακής) στις οποίες ο πελάτης 

έμεινε ή έκλεισε προς διανυκτέρευση στο Ξενοδοχείο 
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Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [0 , 0.092] (16872) 

Πίνακας 13 Missing Values  / most Frequent Value αριθμού νυκτών Σαββατοκύριακου (Σαββάτου ή Κυριακής) στις 
οποίες ο πελάτης έμεινε ή έκλεισε προς διανυκτέρευση στο Ξενοδοχείο 

4. Αριθμός καθημερινών νυκτών (Δευτέρα έως Παρασκευή)  στις οποίες ο 
πελάτης έμεινε ή έκλεισε προς διανυκτέρευση στο Ξενοδοχείο. 

Μέγιστος αριθμός καθημερινών νυκτών 17 και ελάχιστος το 0. 

No of week nights Value 
MINIMUM 0 
MAXIMUM  17 
MEAN 2,204 
STDDEV 1,411 

Πίνακας 14 Αριθμός καθημερινών νυκτών (Δευτέρα έως Παρασκευή)  στις οποίες ο πελάτης έμεινε ή έκλεισε προς 

διανυκτέρευση στο Ξενοδοχείο 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 

 

Εικόνα 9 Γραφική Παράσταση WEKA aριθμού καθημερινών νυκτών (Δευτέρα έως Παρασκευή)  στις οποίες ο 

πελάτης έμεινε ή έκλεισε προς διανυκτέρευση στο Ξενοδοχείο 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [1.939, 2.088] (11444) 

Πίνακας 15 Missing Values  / most Frequent Value Αριθμού καθημερινών νυκτών (Δευτέρα έως Παρασκευή)  στις 

οποίες ο πελάτης έμεινε ή έκλεισε προς διανυκτέρευση στο Ξενοδοχείο 

5. Τύπος διατροφής που έκλεισε ο πελάτης 

Ο τυ πος του διατροφικου  πλα νου που ε χει κλει σει ο πελα τής με τήν Κρα τήσή διακρι νεται 
σε 4 τιμε ς, οι οποι ες ει ναι οι εξή ς: 

• Meal Plan 1 
• Meal Plan 2  
• Meal Plan 3 
• Not Selected 
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Απο  τήν διαδικτυακή  σελι δα  α ντλήσής τών δεδομε νών καθώ ς και απο  τήν δήμοσιευμε νή 
ε ρευνα προκυ πτει ο τι: 

➢ Το Meal Plan 1 ει ναι Κρα τήσή με παροχή  πρώινου  (Bed and Breakfast) 
➢ Το Meal Plan 2 ει ναι Κρα τήσή με Ημιδιατροφή  (Half Board) 
➢ Το Meal Plan 3 ει ναι Κρα τήσή με Πλή ρή διατροφή  (Full Board) 
➢ Το Not Selected  συναντα ται στο δει γμα ο ταν δεν ε χει επιλεχθει  meal plan απο  

τον πελα τή 

Στο παρο ν δει γμα 27.835 Κρατή σεις ε χουν επιλε ξει το Meal Plan 1, 5.130 δεν ε χουν 
επιλε ξει κα ποιο διατροφικο  πλα νο με τήν διαμονή  τους, 3.305 ε χουν επιλε ξει Meal Plan 2 
και μο λις 5 Κρατή σεις επε λεξαν το Meal Plan 3. 

Type_of_meal_plan Count 
Meal Plan 1 27,835 
Not Selected 5,130 
Meal Plan 2 3,305 
Meal Plan 3 5 

Πίνακας 16 Τιμές τύπου διατροφής 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 

 

Εικόνα 10 Γραφική Παράσταση τιμών τύπου διατροφής 

 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) Meal Plan 1 (27835) 

Πίνακας 17 Missing Values  / most Frequent Value  τιμών τύπου διατροφής 

6. Απαίτηση πελάτη Κράτησης για χώρο στάθμευσης 

Το χαρακτήριστικο  του δει γματος σχετικα  με τήν απαι τήσή του πελα τή για χώ ρο 
στα θμευσής λαμβα νει τιμε ς 0 ο ταν ο πελα τής δεν ζήτα  τήν παραχώ ρήσή χώ ρου 
στα θμευσής και 1 ο ταν ζήτα . 

0 = Όχι 

1= Ναι  
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required_car_parking_space Value 
MINIMUM 0 
MAXIMUM 1 
MEAN 0.031 
STDDEV 0.173 

Πίνακας 18 Τιμές που λαμβάνει το αίτημα για parking 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 

 

Εικόνα 11 Γραφική Παράσταση WEKA για τις τιμές του αιτήματος parking 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [0,0.018](35151) 

Πίνακας 19 Missing Values  / most Frequent Value  τιμών για το αίτημα για parking 

7. Τύπος δωματίου Κράτησης 

Για λο γους προστασι ας τών δεδομε νών και μή ταυτοποι ήσής τών Ξενοδοχει ών δεν 
διευκρινι ζεται μή τε απο  τήν ιστοσελι δα α ντλήσής τών δεδομε νών (Kaggle) μή τε απο  
τους συντα κτες του επιστήμονικου  α ρθρου ο τυ πος του δώματι ου. 

Room_type_reserved Count 
Room Type 1 28,130 
Room Type 4 6,057 
Room Type 2 692 
Room Type 6 966 
Room Type 5 265 
Room Type 7 158 
Room Type 3 7 

Πίνακας 20 Tύποι Δωματίου - τιμές 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 
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Εικόνα 12 Γραφική Παράσταση WEKA για τις τιμές που λαμβάνουν οι τύποι δωματίων 

 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) Room Type 1 (28,130) 

Πίνακας 21 Missing Values  / most Frequent Value τιμών τύπων δωματίου 

8. Αριθμός ημερών μεταξύ της ημερομηνίας καταχώρισης της κράτησης 
στην πλατφόρμα PMS του ξενοδοχείου και της ημερομηνίας άφιξης 

Απο  το δει γμα προκυ πτει ο τι ή ελα χιστή τιμή  ει ναι 0 ήμε ρες και ή με γιστή τιμή  443 απο  
τή στιγμή  που καταχώρει ται ή Κρα τήσή στήν πλατφο ρμα κρατή σεών του ξενοδοχει ου 
ε ώς και τήν ήμερομήνι α τής Άφιξής. 

Lead_time Value 
MINIMUM 0 
MAXIMUM 443 
MEAN 85.233 
STDDEV 85.931 

Πίνακας 22 Αριθμός ημερών μεταξύ της ημερομηνίας καταχώρισης της κράτησης στην πλατφόρμα PMS του 

ξενοδοχείου και της ημερομηνίας άφιξης 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 

 

Εικόνα 13 Γραφική Παράσταση αριθμού ήμερών μεταξύ της ημερομηνίας καταχώρισης της κράτησης στην 

πλατφόρμα PMS του ξενοδοχείου και της ημερομηνίας άφιξης 
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Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [0,9.041] (6569) 

Πίνακας 23 Missing Values  / most Frequent Value αριθμού ήμερών μεταξύ της ημερομηνίας καταχώρισης της 
κράτησης στην πλατφόρμα PMS του ξενοδοχείου και της ημερομηνίας άφιξης 

9. Έτος Άφιξης 

Το δείγμα μας περιλαμβάνει δεδομένα Κρατήσεων κατά τις οποίες έτη άφιξης 
είναι τα 2017 και 2018. 

No of adults Value 
MINIMUM 2017 
MAXIMUM 2018 
MEAN 2017.82 
STDDEV 0.384 

Πίνακας 24 Τιμές έτους άφιξης 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 

 

Εικόνα 14 Γραφική Παράσταση WEKA για τις τιμές του έτους άφιξης 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [2017.96,2018] (29761) 

Πίνακας 25 Missing Values  / most Frequent Value τιμών έτους άφιξης 

10. Μήνας άφιξης 

Το δείγμα που μελετάται στην παρούσα εργασία αφορά κρατήσεις με άφιξη από 
1/1/2017 έως 31/12/2018. 

Arrival_Month Value 
MINIMUM 1 
MAXIMUM 12 
MEAN 7.424 
STDDEV 3.07 

Πίνακας 26 Τιμές μήνα άφιξης 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 
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Εικόνα 15 Γραφική Παράσταση WEKA για τις τιμές του μήνα της άφιξης 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [9.735,10.059] (5317) 

Πίνακας 27 Missing Values  / most Frequent Value τιμών μήνα  άφιξης 

11. Ημέρα μήνα άφιξης 

Το χαρακτηριστικό της ημέρας λαμβάνει τιμές από 1 έως 31 όσες και οι μέρες του 
μήνα. 

arrival_date Value 
MINIMUM 1 
MAXIMUM 31 
MEAN 15.597 
STDDEV 8.74 

Πίνακας 28 Τιμές ημέρας άφιξης 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 

 

Εικόνα 16 Γραφική παράσταση WEKA τιμών ημέρας άφιξης 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [12.818,13.727] (1358) 

Πίνακας 29 Missing Values  / most Frequent Value τιμών  ημέρας άφιξης 

12. Προσδιορισμός τμήματος της αγοράς 



 
33 

Το χαρακτήριστικο  market segment type προσδιορι ζει το τμή μα τής αγορα ς απο  τήν 
οποι α προε ρχεται ή Κρα τήσή. Συγκεκριμε να: 

➢ Online Κρατή σεις αφορου ν τις κρατή σεις που γι νονται διαδικτυακώ ς με σώ τής 
ιστοσελι δας του ξενοδοχει ου 

➢ Offline  αφορα  τις απευθει ας κρατή σεις που γι νονται τήλεφώνικα  ή  με επι σκεψή 
στο Ξενοδοχει ο.  

➢ Corporate λογι ζονται οι Κρατή σεις που γι νονται με σώ εταιρειώ ν 
➢ Aviation ει ναι οι Κρατή σεις που γι νονται με σώ αεροπορικώ ν εταιρειώ ν 
➢ Complementary ει ναι οι κρατή σεις χώρι ς χρε ώσή ή  συμπλήρώματικε ς κρατή σεις. 

market_segment_type Count 
Offline 10528 
Online 23214 
Corporate 2017 
Aviation 125 
Complementary 391 

Πίνακας 30 Τιμές τμήματος αγοράς   

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 

 

Εικόνα 17 Γραφική παράσταση WEKA τιμών τμήματος αγοράς 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) Online (23214) 

Πίνακας 31 Missing Values  / most Frequent Value τιμών  τμήματος αγοράς 

13. Προσδιορισμός πελάτη ως επαναλαμβανόμενου επισκέπτη ή μη 

Το χαρακτήριστικο  αυτο  του δει γματος προσδιορι ζει εα ν ο πελα τής τής κρα τήσής ει ναι 
επαναλαμβανο μενος ή  ο χι. 

0: Μή επαναλαμβανο μενος επισκε πτής  

1: Επαναλαμβανο μενος Επισκε πτής 

Η πλειοψηφία του παρόντος δείγματος είναι μεμονωμένοι επισκέπτες. 

Repeated_guest Value 
MINIMUM 0 (No) 
MAXIMUM 1 (Yes) 
MEAN 0.026 
STDDEV 0.158 

Πίνακας 32 Τιμές επαναλαμβανόμενου επισκέπτη 
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Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 

 

Εικόνα 18 Γραφική Παράσταση τιμών επαναλαμβανόμενου επισκέπτη 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [0, 0.017] (35345) 

Πίνακας 33 Missing Values / most Frequent Value τιμών επαναλαμβανόμενου επισκέπτη 

14. Αριθμός προηγούμενων κρατήσεων που ακυρώθηκαν από τον πελάτη 
πριν από την τρέχουσα κράτηση. 

Το χαρακτήριστικο  περι  ακυ ρώσής προήγου μενών κρατή σεών λαμβα νει ελα χιστή τιμή  0 
και με γιστή το 13. Η πλειοψήφι α τών κρατή σεών στο παρο ν δει γμα δεν ε χει ακυρώ σει 
προήγου μενή Κρα τήσή. 

No_of_previous_cancellations Value 
MINIMUM 0  
MAXIMUM 13 
MEAN 0.023 
STDDEV 0.368 

Πίνακας 34 Αριθμός προηγούμενων κρατήσεων που ακυρώθηκαν από τον πελάτη πριν από την τρέχουσα κράτηση  

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 
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Εικόνα 19 Γραφική Παράσταση WEKA αριθμού προηγούμενων κρατήσεων που ακυρώθηκαν από τον πελάτη πριν 
από την τρέχουσα κράτηση 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [0, 0.039] (35937) 

Πίνακας 35 Missing Values / most Frequent Value αριθμού προηγούμενων κρατήσεων που ακυρώθηκαν από τον 
πελάτη πριν από την τρέχουσα κράτηση 

15. Αριθμός προηγούμενων κρατήσεων που δεν ακυρώθηκαν από τον πελάτη 
πριν από την τρέχουσα κράτηση.  

Το χαρακτηριστικό λαμβάνει τιμές από 0 έως 58. 

No_of_previous_bookings not cancelled Value 
MINIMUM 0  
MAXIMUM 58 
MEAN 0.153 
STDDEV 1.754 

Πίνακας 36 Αριθμός προηγούμενων κρατήσεων που δεν ακυρώθηκαν από τον πελάτη πριν από την τρέχουσα 
κράτηση 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 

 

Εικόνα 20 Γραφική Παράσταση WEKA aριθμού προηγούμενων κρατήσεων που δεν ακυρώθηκαν από τον πελάτη 
πριν από την τρέχουσα κράτηση 
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Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [0, 0.185] (35463) 

Πίνακας 37 Missing Values / most Frequent Value aριθμού προηγούμενων κρατήσεων που δεν ακυρώθηκαν από 
τον πελάτη πριν από την τρέχουσα κράτηση 

16. Μέση τιμή ανά ημέρα κράτησης 

Το χαρακτηριστικό αυτό μας δίνει την πληροφορία της μέση τιμή του δωματίου 
υπολογισμένη σε €.  Οι τιμές που λαμβάνει το χαρακτηριστικό είναι από 0 (για τις 
complementary κρατήσεις) έως 540€. 

Avg_price_per_room Value 
MINIMUM 0  
MAXIMUM 540 
MEAN 103.424 
STDDEV 35.089 

Πίνακας 38 Μέση τιμή ανά ημέρα κράτησης 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 

 

Εικόνα 21 Γραφική Παράσταση WEKA μέσης τιμής ανά ημέρα κράτησης 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [88.767, 92.466] (2451) 

Πίνακας 39 Missing Values / most Frequent Value μέσης τιμής ανά ημέρα κράτησης 

17. Συνολικός αριθμός ειδικών αιτημάτων που υποβλήθηκαν από τον πελάτη. 

Το χαρακτηριστικό των ειδικών αιτημάτων που έχουν υποβληθεί από τον πελάτη 
κάθε Κράτησης λαμβάνει τιμές από 0 έως 5.  

No_of_special_requests Value 
MINIMUM 0  
MAXIMUM 5 
MEAN 0.62 
STDDEV 0.786 

Πίνακας 40 Συνολικός αριθμός ειδικών αιτημάτων που υποβλήθηκαν από τον πελάτη 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 



 
37 

 

Εικόνα 22 Γραφική Παράσταση WEKA συνολικού αριθμού ειδικών αιτημάτων που υποβλήθηκαν από τον πελάτη 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) [0, 0.083] (19777) 

Πίνακας 41 Missing Values / most Frequent Value συνολικού αριθμού ειδικών αιτημάτων που υποβλήθηκαν από 
τον πελάτη 

18. Ακύρωση ή όχι της Κράτησης 

Έξοδος στο παρόν δείγμα είναι η ακύρωση ή όχι της κράτησης. Στην πλειοψηφία 
του δείγματος η Κράτηση δεν ακυρώθηκε. 

Booking_status count 
Not_cancelled 24390  
Cancelled 11885 

Πίνακας 42 Τιμές Ακύρωσης ή όχι της Κράτησης 

Ακολουθει  γραφική  παρα στασή απο  το Weka: 

 

 

Εικόνα 23 Γραφική Παράσταση WEKA τιμών ακύρωσης ή όχι της Κράτησης 

Missing Values Most Frequent Value 
0 (0%) Not cancelled 24390 

Πίνακας 43 Missing Values / most Frequent Value τιμών ακύρωσης ή όχι της Κράτησης 
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6. Προεπεξεργασία Δεδομένων 

Αρχικα , απο  το δει γμα αφαιρει ται το Booking ID το οποι ο ει ναι μοναδικο ς κώδικο ς τής 
κα θε κρα τήσής και δεν αποτελει  στοιχει ο το οποι ο ει ναι χρή σιμο στήν ανα λυσή. Επι σής, 
λόγω μη ικανοποιητικής κατανομής των τιμών διαγρα φουμε το χαρακτήριστικο  
No_of_previous_bookings not cancelled  που αφορα  στον αριθμο  προήγου μενών 
κρατή σεών που δεν ακυρώ θήκαν απο  τον πελα τή πριν απο  τήν τρε χουσα κρα τήσή 
καθώ ς και το No_of_previous_cancellations το οποι ο και αφορα  στον αριθμό 
προηγούμενων κρατήσεων που ακυρώθηκαν από τον πελάτη πριν από 
την τρέχουσα κράτηση. Οι τιμε ς που λαμβα νουν τα δυ ο αυτα  χαρακτήριστικα  δεν 
βοήθου ν τους αλγο ριθμους στήν ταξινο μήσή και συνεπώ ς δεν προσφε ρουν κα ποια αξι α 
στήν παρου σα ανα λυσή.  

Επιπροσθε τώς, το ε τος τής α φιξής τής κρα τήσής λαμβα νει τιμε ς τα 2017 και 2018 αλλα  
κρι νεται ο τι δεν προσφε ρει αξι α σαν χαρακτήριστικο  στήν παρου σα ανα λυσή καθώ ς ή 
ανα πτυξή μοντε λών μήχανική ς μα θήσής για τήν διαχει ρισή κρατή σεών στις 
ξενοδοχειακε ς μονα δες απαιτει ται να ει ναι διαχρονική  και συνεπώ ς διαγρα φεται απο  το 
τελικο  δει γμα.  

Στήν συνε χεια, με το φι λτρο numeric to binary μετατρε πουμε τις τιμε ς απο  αριθμήτικε ς 
σε δυαδικε ς στα εξή ς χαρακτήριστικα : 

➢ required_car_parking_space  
➢ repeated_guest 

 

 

Εικόνα 24 Μετατροπή του χαρακτηριστικού repeated guest 



 
39 

 

Εικόνα 25 Μετατροπή του χαρακτηριστικού αιτήματος parking 

Μετα  τήν προεπεξεργασι α του δει γματος και τήν διαγραφή  ορισμε νών χαρακτήριστικώ ν 
το τελικό δείγμα – full data set αποτελει ται απο  14 χαρακτήριστικα  και τήν Έξοδο και 
συνολικα  απο  36275 παραδείγματα.  Το full data set παρουσια ζεται κατώτε ρώ: 

 

Εικόνα 26 Τελικό Δείγμα 
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Εικόνα 27 Έξοδος Πειραμάτων 

 

Στήν συνε χεια, στήν προσπα θεια ανα δειξής του αποτελεσματικο τερου μοντε λου 
εφαρμο στήκαν και φι λτρα επεξεργασι ας του δει γματος για τήν υλοποι ήσή πλήθώ ρας 
πειραμα τών. Αρχικα , θα εφαρμοστει  το φι λτρο Attribute Selection με τις εξή ς 
παραμε τρους: 

➢ Evaluator: GainRatioAttributeEval 
➢ Search: Ranker 
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Εικόνα 28 Παράμετροι εφαρμογής φίλτρου Attribute Selection 

Με τήν εφαρμογή  του φι λτρου Attribute Selection και τήν ρυ θμισή με τις παραμε τρους 
που παρουσια ζονται τα χαρακτήριστικα  του δει γματος μπαι νουν σε κατα ταξή αφου  
αξιολογου νται απο  τον αλγο ριθμο. 

Η κατα ταξή που πραγματοποιει ται στο WEKA με τήν εφαρμογή  του φι λτρου Attribute 
Selection ε χει ώς εξή ς: 

1. repeated_guest 
2. lead_time 
3. no_of_special_requests 
4. required_car_parking_space 
5. avg_price_per_room 
6. market_segment_type 
7. arrival_month 
8. no_of_adults 
9. type_of_meal_plan 
10. no_of_children 
11. no_of_week_nights 
12. no_of_weekend_nights 
13. arrival_date 
14. room_type_reserved 
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Εικόνα 29 Κατάταξη Χαρακτηριστικών με την εφαρμογή του φίλτρου Attribute Selection 

Στήν συνε χεια, για τήν πραγματοποι ήσή πειραμα τών θα διαγραφου ν τα 4 τελευται α 
χαρακτήριστικα  συ μφώνα με τήν κατα ταξή του φι λτρου Attribute Selection: 

➢ no_of_week_nights 
➢ no_of_weekend_nights 
➢ arrival_date 
➢ room_type_reserved 

 

Εικόνα 30 Διαγραφή 4 χαρακτηριστικών 

Το δει γμα για τήν πραγματοποι ήσή με ρους τών πειραμα τών θα αποτελει ται απο  10 
χαρακτήριστικα . 
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Εικόνα 31 Δείγμα για μέρος πειραμάτων με 10 χαρακτηριστικά 

Επι σής, για τήν εφαρμογή  με ρους τών πειραμα τών χρήσιμοποιή θήκε το φι λτρο 
SpreadSubSample με το οποι ο οι τιμε ς τής εξο δου γι νονται ισορροπήμε νες. 
Συγκεκριμε να, το συνολικο  δει γμα αποτελει ται απο  36.275 Παραδει γματα  τα οποι α στήν 
Έξοδο κατανε μονται ώς εξή ς:  

CANCELLED NOT CANCELLED 

11885 instances 24390 instances 
Πίνακας 44 Τιμές εξόδου 

 

Εικόνα 32 Εφαρμογή φίλτρου Spead Sub Sample 

Με τήν εξισορρο πήσή του δει γματος που επιτυγχα νεται με το φι λτρο SpreadSubSample 
το δείγμα για μέρος των πειραμάτων αποτελείται συνολικά από 23770 
Παραδείγματα και οι τιμές της εξόδου και για τις δύο κατηγορίες είναι ο αριθμός 
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11885, καθώς αυτός είναι  ο αριθμός των παραδειγμάτων της Κατηγορίας με τα 
λιγότερα δεδομένα. 

Εξισορροπημένο δείγμα: 

 

Εικόνα 33 Εξισορροπημένο δείγμα 
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7. Μεθοδολογία 

Για τήν εφαρμογή  τών Πειραμα τών τής παρου σας μελε τής χρήσιμοποιή θήκε το Waikato 
Environment for Knowledge Analysis (Weka) το οποι ο διαθε τει ελευ θερο 
λογισμικο  μήχανική ς μα θήσής και ανα λυσής δεδομε νών γραμμε νο σε Java, που 
αναπτυ χθήκε στο Πανεπιστή μιο του Waikato τής Νε α Ζήλανδι ας.  

Με τήν βοή θεια τών Ταξινομήτώ ν Αλγο ριθμών πλήσιε στερου γει τονα ΙΒΚ, του δε ντρου 
απο φασής J48 και του Random Forest θα επιχειρήθει  με τήν παρου σα εργασι α να 
αναπτυχθου ν μοντε λα μήχανική ς μα θήσής με απώτερο στόχο την ανάπτυξη του 
αποτελεσματικότερου μοντέλου προκειμένου να μπορεί να προβλεφθεί από τις 
ξενοδοχειακές μονάδες η ακύρωση ή όχι της κράτησης με όσο το δυνατόν 
μεγαλύτερη ακρίβεια και να παρουσιαστούν τα χαρακτηριστικά που 
επηρρεάζουν την ακύρωση κράτησης. Για τήν παρου σα μελε τή ο λα τα πειρα ματα που 
πραγματοποιή θήκαν στο WEKA ε γιναν με  τήν επιλογή  του τεστ Cross – Validation Folds 
10, το οποι ο αποτελει  μια λειτουργι α τεστ με διασταυρου μενή επικυ ρώσή 10 
επαναλή ψεών, ο που, για κα θε επανα λήψή, ο αλγο ριθμος 10-fold αξιολογει  το μοντε λο 
χρήσιμοποιώ ντας 10% δεδομε να δοκιμή ς και 90% δεδομε να εκπαι δευσής.[20] 

Στήν προσπα θεια ανα δειξής του ακριβε στερου μοντε λου θα παρουσιαστου ν τέσσερις 
(4) πίνακες στους οποι ους περιλαμβα νονται τα αποτελε σματα 12 Πειραμα τών τών 
αλγορι θμών με τις δια φορες παραμε τρους. Ο πρώ τος πι νακας θα παρουσια ζει 
αποτελε σματα υ στερα απο  ανα λυσή ο λου του δει γματος που επιλε χθήκε για τήν 
παρου σα εργασι α και περιλαμβα νει 14 χαρακτήριστικα . Στή συνε χεια, ο δευ τερος 
πι νακας θα παρουσια ζει τα αποτελε σματα υ στερα ο μώς απο  τήν εφαρμογή  του φι λτρου 
Attribute Selection ενώ  ο τρι τος με Attribute Selection και αφαι ρεσή τών 4 τελευται ών 
χαρακτήριστικώ ν συ μφώνα με τήν κατα ταξή.  Τε λος, στον τελευται ο πι νακα 
παρουσια ζονται τα αποτελε σματα υ στερα απο  τήν εφαρμογή  του φι λτρου Spread 
Subsample. 

Στην παρούσα μελέτη παρουσιάζονται τα αποτελέσματα  που 
πραγματοποιήθηκαν από συνολικά 48 Πειράματα. 
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8. Αποτελέσματα Πειραμάτων 

Στήν παρου σα ενο τήτα θα παρουσιαστου ν και θα αναλυθου ν τα αποτελε σματα τών 
πειραμα τών σε 4 πι νακες  που  θα περιε χουν  τον προσδιορισμο  του Data set, το ει δος 
του αλγο ριθμου, το ει δος του  test, τις δια φορες παραμε τρους του πειρα ματος, το TP  
Rate, το  Precision  και το Αccuracy.



 

ΠΙΝΑΚΑΣ Ι 
Αποτελέσματα  πειραμάτων στο Weka με Full Data Set 

Data Set Αλγόριθμος  
Πειράματος/ 
Ταξινομητής 

Test Παράμετροι 
Πειράματος 

TP RATE 
Not 
Cancelled 

TP RATE  
Cancelled 

PRECISION 
Not 
Cancelled 

PRECISION  
Cancelled 

Accuracy 
 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 
attributes 

IBK Cross -
Validation 
folds 10 

K =1 0,893 0,775 0,890 0,779 85,4252% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 
attributes 

IBK Cross -
Validation 
folds 10 

Κ =3 0,900 0,743 0,878 0,762 84,8105% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 
attributes 

IBK Cross -
Validation 
folds 10 

Κ =5 0,903 0,735 0,875 0,788 84,827% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 
attributes 

IBK Cross -
Validation 
folds 10 

Κ =7 0,904 0,726 0,871 0,787 84,5762% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 
attributes 

IBK Cross -
Validation 
folds 10 

Κ =11 0,904 0,710 0,865 0,783 84,0469% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 
attributes 

IBK Cross -
Validation 
folds 10 

Κ =13 0,903 0,707 0,863 0,781 83,887% 
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 Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 
attributes 

J48 Cross -
Validation 
folds 10 

Unpruned 0,912 0,807 0,906 0,816 87,7243% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 
attributes 

J48 Cross -
Validation 
folds 10 

Pruned 0,927 0,796 0,903 0,842 88,4218% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 
attributes 

J48 Cross -
Validation 
folds 10 

Pruned, binary 
splits,  
minNumObj=20 

0,928 0,758 0,887 0,836 87,2198% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 
attributes 

J48 Cross -
Validation 
folds 10 

Pruned, binary 
splits, 
minNumObj=20 
reduced error 
pruning 

0,926 0,746 0,882 0,831 86,6988% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 
attributes 

J48 Cross -
Validation 
folds 10 

Pruned, 
minNumObj=100 
reduced error 
pruning 

0,918 0,724 0,872 0,812 85,4666% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 
attributes 

Random Forest Cross -
Validation 
folds 10 

P 100 -I 100 -num-
slots 1 -K 0 -M 1.0 -
V 0.001 -S 1 

0,949 0,812 0,912 0,885 90,3928% 

Πίνακας 45  Αποτελέσματα  πειραμάτων στο Weka με Full Data Set 



 

Συμπεράσματα – σχόλια Πίνακα Ι 

Απο  τα πειρα ματα που ε γιναν με full data set προκυ πτει ο τι ο λοι οι αλγο ριθμοι ε χουν 
καλα  αποτελε σματα στήν ακρι βεια με ποσοστα  που κυμαι νονται απο  83,89% ε ώς 
90,39%.  Ο πλήσιε στερος γει τονας ΙΒΚ ε χει ικανοποιήτική  απο δοσή καθώ ς τα ποσοστα  
ακρι βειας κυμαι νονται απο  83,89% ε ώς 85,43% με το καλυ τερα αποτελε σματα να τα 
ε χουμε στο πει ραμα ο που Κ=1. Και ενώ  ο ΙΒΚ ε χει μια καλή  απο δοσή δεν ει ναι το σο 
αποτελεσματικο ς ο σο τα δε ντρα απο φασής J48 ο που τα ποσοστα  ακρι βειας κυμαι νονται 
απο  85,47% ε ώς 88,42%. Αξι ζει να σήμειώθει  μα λιστα ο τι το δε ντρο με τήν παρα μετρο 
pruned να αναδεικνυ ει τα καλυ τερα αποτελε σματα. Ωστόσο, ο Random Forest είναι με 
διαφορά ο πιο αποτελεσματικός αλγόριθμος καθώς έχει εξαιρετική ακρίβεια της 
τάξεως του 90,39%.



 

  ΠΙΝΑΚΑΣ ΙΙ 
Αποτελέσματα  πειραμάτων στο Weka με εφαρμογή φίλτρου Attribute Selection 

Data Set Αλγόριθμος 
Πειράματος/ 
Ταξινομητής 

Test Παράμετροι 
Πειράματος 

TP RATE 
Not Cancelled 

TP RATE  
Cancelled 

PRECISION 
Not 
Cancelled 

PRECISION  
Cancelled 

Accuracy 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

K =1 0,893 0,775 0,890 0,779 85,4252% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =3 0,900 0,743 0,878 0,783 84,8105% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =5 0,903 0,735 0,875 0,788 84,827% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =7 0,904 0,726 0,871 0,787 84,5762% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =11 0,904 0,710 0,865 0,783 84,0469% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =13 0,903 0,707 0,863 0,781 83,887% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 attributes 

J48 Cross -
Validatio
n folds 
10 

Unpruned 0,912 0,807 0,906 0,816 87,7243% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 

J48 Cross -
Validatio

Pruned 0,927 0,796 0,903 0,842 88,4328% 
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14 attributes n folds 
10 

Full data Set 

-36275 
Instances- 
14 attributes 

J48 Cross -

Validatio
n folds 
10 

Pruned, binary 

splits,  
minNumObj=20 

0,928 0,758 0,887 0,836 87,2198% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 attributes 

J48 Cross -
Validatio
n folds 
10 

Pruned, binary 
splits, 
minNumObj=20 
reduced error 
pruning 

0,924 0,746 0,882 0,828 86,6051% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
14 attributes 

J48 Cross -
Validatio
n folds 
10 

Pruned, 
minNumObj=10
0 reduced error 
pruning 

0,917 0,706 0,865 0,806 84,7939% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 

14 attributes 

Random Forest Cross -
Validatio
n folds 

10 

P 100 -I 100 -
num-slots 1 -K 0 
-M 1.0 -V 0.001 -

S 1 

0,948 0,812 0,912 0,884 90,3598% 

Πίνακας 46 Αποτελέσματα  πειραμάτων στο Weka με εφαρμογή φίλτρου Attribute Selection 



 

Συμπεράσματα – σχόλια Πίνακα ΙΙ 

Απο  τα πειρα ματα που ε γιναν με full data set αλλα  με τήν εφαρμογή  του φι λτρου 
Attribute Selection προκυ πτει ο τι ο λοι οι αλγο ριθμοι ε χουν καλα  αποτελε σματα στήν 
ακρι βεια με ποσοστα  που κυμαι νονται απο  83,89% ε ώς 90,36% και δεν παρουσια στήκαν 
σήμαντικε ς διαφορε ς.  Ο πλήσιε στερος γει τονας ΙΒΚ ε χει ικανοποιήτική  απο δοσή καθώ ς 
τα ποσοστα  ακρι βειας κυμαι νονται απο  83,89% ε ώς 85,43% με το καλυ τερα 
αποτελε σματα να τα ε χουμε και εδώ  στο πει ραμα ο που Κ=1. Και ενώ  ο ΙΒΚ ε χει μια καλή  
απο δοσή τα δε ντρα απο φασής J48 και εδώ  αποδι δουν καλυ τερα ο που τα ποσοστα  
ακρι βειας κυμαι νονται απο  84,80% ε ώς 88,43%. Παρατήρή θήκαν διαφορε ς στα 
αποτελε σματα τών δε ντρών απο φασής μικρή ς ώστο σο σήμασι ας. Αξι ζει να σήμειώθει  
μα λιστα ο τι το δε ντρο με τήν παρα μετρο pruned να αναδεικνυ ει και σε αυτο  το σετ 
πειραμα τών τα καλυ τερα αποτελε σματα. Αποδεικνύεται και εδώ ότι ο Random Forest 
είναι με διαφορά ο πιο αποτελεσματικός αλγόριθμος καθώς έχει εξαιρετική 
ακρίβεια της τάξεως του 90,36% αλλά η απόδοσή του παρουσίασε μια μικρή 
πτώση.



 

  ΠΙΝΑΚΑΣ ΙΙΙ 
Αποτελέσματα  πειραμάτων στο Weka με εφαρμογή φίλτρου Attribute Selection (10 attributes) 

Data Set Αλγόριθμος 
Πειράματος/ 
Ταξινομητής 

Test Παράμετροι 
Πειράματος 

TP RATE 
Not Cancelled 

TP RATE  
Cancelled 

PRECISION 
Not 
Cancelled 

PRECISION  
Cancelled 

Accuracy 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
10 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

K =1 0,902 0,787 0,897 0,787 86,4369% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
10 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =3 0,910 0,764 0,888 0,806 86,244% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
10 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =5 0,909 0,759 0,886 0,803 86,0096% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
10 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =7 0,911 0,754 0,884 0,806 86,0041% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
10 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =11 0,913 0,747 0,881 0,808 85,8911% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
10 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =13 0,913 0,746 0,881 0,807 85,8249% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
10 attributes 

J48 Cross -
Validatio
n folds 
10 

Unpruned 0,926 0,780 0,896 0,836 87,785% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 

J48 Cross -
Validatio

Pruned 0,932 0,773 0,894 0,846 87,9669% 
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 10 attributes n folds 
10 

Full data Set 

-36275 
Instances- 
10 attributes 

J48 Cross -

Validatio
n folds 
10 

Pruned, binary 

splits,  
minNumObj=20 

0,927 0,748 0,883 0,833 86,8422% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
10 attributes 

J48 Cross -
Validatio
n folds 
10 

Pruned, binary 
splits, 
minNumObj=20 
reduced error 
pruning 

0,920 0,745 0,881 0,819 86,255% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 
10 attributes 

J48 Cross -
Validatio
n folds 
10 

Pruned, 
minNumObj=10
0 reduced error 
pruning 

0,911 0,693 0,859 0,791 83,9421% 

Full data Set 
-36275 
Instances- 

10 attributes 

Random Forest Cross -
Validatio
n folds 

10 

P 100 -I 100 -
num-slots 1 -K 0 
-M 1.0 -V 0.001 -

S 1 

0,934 0,802 0,906 0,855 89,0586% 

Πίνακας 47 Αποτελέσματα  πειραμάτων στο Weka με εφαρμογή φίλτρου Attribute Selection (10 attributes) 



 

Συμπεράσματα – σχόλια Πίνακα ΙΙΙ 

Απο  τα πειρα ματα που ε γιναν με full data set αλλα  με τήν εφαρμογή  του φι λτρου 
Attribute Selection και τήν αφαι ρεσή τών 4 χαρακτήριστικώ ν τών χαμήλο τερών στήν 
κατα ταξή. Απο  τα αποτελε σματα προκυ πτει το εξή ς παρα δοξο τα αποτελε σματα του ΙΒΚ 
βελτιώ θήκαν ελαφρώ ς και κυμαι νονται μεταξυ  τών ποσοστώ ν 85,82% ε ώς 86,44% με 
τα καλυ τερα αποτελε σματα να τα ε χουμε και εδώ  στο πει ραμα ο που Κ=1. Γενικο τερα, 
προκυ πτει ο τι τα αποτελε σματα ο λών τών αλγο ριθμών ενώ  ει ναι καλα  ει ναι χαμήλο τερα 
σε σχε σή με τους δυ ο πρώ τους πι νακες στήν ακρι βεια με ποσοστα  που κυμαι νονται απο  
83,94% ε ώς 89,06%. Απο  τον πι νακα αξιολο γήσής ο ΙΒΚ ε χει βελτιώμε νή απο δοσή τα 
δε ντρα απο φασής J48 παρουσια ζουν μικρή  πτώ σή στήν ακρι βεια και τα ποσοστα  
ακρι βειας κυμαι νονται απο  83,94% ε ώς 87,97%. Αξι ζει να σήμειώθει  μα λιστα ο τι το 
δε ντρο με τήν παρα μετρο pruned να παρουσια ζει και σε αυτο  το σετ πειραμα τών τα 
καλυ τερα αποτελε σματα. Ο Random Forest ενώ σε αυτό το σετ πειραμάτων έχει 
πτωτική πορεία στα αποτελέσματα και πάλι αναδεικνύεται ως ο πιο 
αποτελεσματικός αλγόριθμος καθώς έχει εξαιρετική ακρίβεια της τάξεως του 
89,06%. 



 

  ΠΙΝΑΚΑΣ IV 
Αποτελέσματα  πειραμάτων στο Weka με εφαρμογή φίλτρου SpreadSubSample 

Data Set Αλγόριθμος 
Πειράματος/ 
Ταξινομητής 

Test Παράμετροι 
Πειράματος 

TP RATE 
Not Cancelled 

TP RATE  
Cancelled 

PRECISION 
Not 
Cancelled 

PRECISION  
Cancelled 

Accuracy 

23770 
Instances- 
14 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

K =1 0,821 0,832 0,830 0,823 82,6167% 

23770 
Instances- 
14 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =3 0,814 0,823 0,822 0,816 81,8805% 

23770 
Instances- 
14 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =5 0,810 0,828 0,825 0,813 81,8973% 

23770 
Instances- 
14 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =7 0,805 0,827 0,823 0,810 81,6113% 

23770 
Instances- 
14 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =11 0,797 0,827 0,822 0,803 81,1737% 

23770 
Instances- 
14 attributes 

IBK Cross -
Validatio
n folds 
10 

Κ =13 0,795 0,826 0,821 0,801 81,0475% 

23770 
Instances- 
14 attributes 

J48 Cross -
Validatio
n folds 
10 

Unpruned 0,852 0,858 0,857 0,853 85,4859% 

23770 
Instances- 
14 attributes 

J48 Cross -
Validatio

Pruned 0,856 0,863 0,862 0,857 85,9529% 
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n folds 
10 

23770 

Instances- 
14 attributes 

J48 Cross -

Validatio
n folds 
10 

Pruned, binary 

splits,  
minNumObj=20 

0,855 0,847 0,848 0,854 85,0989% 

23770 
Instances- 
14 attributes 

J48 Cross -
Validatio
n folds 
10 

Pruned, binary 
splits, 
minNumObj=20 
reduced error 
pruning 

0,859 0,827 0,832 0,854 84,2575% 

23770 
Instances- 
14 attributes 

J48 Cross -
Validatio
n folds 
10 

Pruned, 
minNumObj=10
0 reduced error 
pruning 

0,839 0,788 0,798 0,830 81,342% 

23770 
Instances- 
14 attributes 

Random Forest Cross -
Validatio
n folds 

10 

P 100 -I 100 -
num-slots 1 -K 0 
-M 1.0 -V 0.001 -

S 1 

0,898 0,872 0,876 0,895 88,5065% 

Πίνακας 48 Αποτελέσματα  πειραμάτων στο Weka με εφαρμογή φίλτρου SpreadSubSample 



 

Συμπεράσματα – σχόλια Πίνακα IV 

Απο  τα πειρα ματα που ε γιναν με τήν εφαρμογή  του φι λτρου SpreadSubSample 
επιτυγχα νοντας τήν εξισορρο πήσή του δει γματος κρατώ ντας 23.770 παραδει γματα τα 

αποτελε σματα ο λών τών αλγορι θμών παρουσια ζουν σήμαντική  πτώ σή. Του ΙΒΚ 
κυμαι νονται απο  81,05% ε ώς 82,62%  με το καλυ τερα αποτελε σματα να τα ε χουμε και 
εδώ  στο πει ραμα ο που Κ=1. Τα αποτελε σματα τών δε ντρών απο φασής J48 κυμαι νονται 
πτώτικα  απο  81,34% ε ώς 85,96% και μα λιστα αξι ζει να σήμειώθει  ο τι το δε ντρο με τήν 
παρα μετρο pruned να παρουσια ζει και σε αυτο  το σετ πειραμα τών τα καλυ τερα 
αποτελε σματα μεταξυ  τών δε ντρών. Τέλος, ο Random Forest ενώ έχει πτωτική 
πορεία στα αποτελέσματα αυτού του σετ πειραμάτων και πάλι αναδεικνύεται ως 
ο πιο αποτελεσματικός αλγόριθμος με ακρίβεια της τάξεως του 88,51%. 



 

9. Συζήτηση – Συμπεράσματα Έρευνας 

Στήν παρου σα ε ρευνα πραγματοποιή θήκαν συνολικα  48 πειρα ματα με full data set χώρι ς 
φι λτρα, με full data set και τήν εφαρμογή  του φι λτρου attribute selection, με full data set 
με τήν εφαρμογή  του φι λτρου attribute selection και τήν διαγραφή  τεσσα ρών 
χαρακτήριστικώ ν αλλα  και με τήν εφαρμογή  του φι λτρου SpreadSubSample. Η επιλογή  
του WEKA ώς εργαλει ου για τήν ανα πτυξή μοντε λών μήχανική ς μα θήσής αποδει χθήκε 
ιδιαι τερα χρή σιμή, καθώ ς προσφε ρει ευ χρήστα εργαλει α ανα λυσής μεγα λών δεδομε νών 
για τήν εκπαι δευσή αλγορι θμών. Αξιοποιώ ντας τους αλγορι θμους ΙΒΚ, J48, και Random 
Forest, τα πειρα ματα επικεντρώ θήκαν στήν ανα πτυξή μοντε λών που προβλε πουν με 
υψήλή  ακρι βεια τήν πιθανο τήτα ακυ ρώσής κρατή σεών. Η με θοδος Cross-Validation 
Folds 10 που επιλε χθήκε για τήν παρου σα μελε τή προσε φερε αξιο πιστή αξιολο γήσή τής 
απο δοσής τών μοντε λών. 

Από τα αποτελέσματα των πειραμάτων συμπεραίνουμε ότι με full data set δίχως 
εφαρμογή φίλτρων έχουμε τα βέλτιστα αποτελέσματα γενικότερα. Το φίλτρο 
attribute selection, η αφαίρεση χαρακτηριστικών και το spread sub sample δεν 
βελτίωσαν τα αποτελέσματα αλλά αντίθετα ανέδειξαν την σημασία του full data 
set. 

Ακολουθου ν ο λοι οι συγκριτικοι  πι νακες τών αποτελεσμα τών: 

 

Πίνακας 49 Γράφημα σύγκρισης αλγορίθμων πειραμάτων Πίνακα Ι με full data set 

 

85,43%

84,81%

84,83%

84,58%

84,05%

83,89%

87,72%

88,42%

87,22%

86,70%

85,47%

90,39%

IBK K =1

IBK Κ =3

IBK Κ =5

IBK Κ =7

IBK Κ =11

IBK Κ =13

J48 Unpruned

J48 Pruned

J48 Pruned, binary splits,  minNumObj=20

J48 Pruned, binary splits, minNumObj=20…

J48 Pruned, minNumObj=100 reduced error…

RANDOM FOREST P 100

Accuracy - Αποτελέσματα Πίνακα I
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Πίνακας 50 Γράφημα σύγκρισης αλγορίθμων πειραμάτων Πίνακα ΙΙ με full data set και attribute selection 

 

Πίνακας 51 Γράφημα σύγκρισης αλγορίθμων πειραμάτων Πίνακα ΙII με attribute selection και συνολικά 10 

χαρακτηριστικά 

 

85,43%

84,81%

84,83%

84,58%

84,05%

83,89%

87,72%

88,43%

87,22%

86,61%

84,79%

90,36%

IBK K = 1

IBK K = 3

IBK K = 5

IBK K = 7

IBK K = 11

IBK K = 13

J48 unpruned

J48 pruned

J48 pruned binary splits,  minNumObj=20

J48 pruned binary splits,  minNumObj=20…

J48 pruned minNumObj=20 reduced error…

Random forest P100

Accuracy - Αποτελέσματα Πίνακα II

86,44%

86,24%

86,01%

86,01%

86,00%

85,89%

85,82%

87,79%

87,97%

86,26%

83,94%

89,06%

IBK K =1

IBK Κ =3

IBK Κ =5

IBK Κ =7

IBK Κ =11

IBK Κ =13

J48 Unpruned

J48 Pruned

J48 Pruned, binary splits,  minNumObj=20

J48 Pruned, binary splits, minNumObj=20…

J48 Pruned, minNumObj=100 reduced error…

RANDOM FOREST P 100

Accuracy -Αποτελέσματα Πίνακα III
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Πίνακας 52 Γράφημα σύγκρισης αλγορίθμων πειραμάτων Πίνακα IV με SpreadSubSample 

Συνολικα , ο λοι οι αλγο ριθμοι παρουσι ασαν ικανοποιήτικα  αποτελε σματα με ακρι βεια 
που κυμα νθήκε απο  81,07% ε ώς 90,39%.  

Ο ΙΒΚ, αν και ει χε γενικα  μια καλή  συνολική  απο δοσή, υπολειπο ταν ε ναντι τών α λλών 
αλγορι θμών και οι καλυ τερες επιδο σεις του  ή ταν ο που K=1.  

Τα δε ντρα απο φασής J48 παρουσια ζουν ελαφρώ ς καλυ τερή απο δοσή, με τήν παρα μετρο 
pruned να δι νει τα βε λτιστα αποτελε σματα. 

Αξίζει να αναφερθεί ότι  ο Random Forest αναδείχθηκε ως ο πιο αποτελεσματικός 
αλγόριθμος της παρούσας μελέτης με ακρίβεια που κυμάνθηκε από 89,51% έως 
90,39%, υποδεικνύοντας την υψηλή του ικανότητα στη ανάλυση σύνθετων 
προβλημάτων. 

 

Πίνακας 53 Γράφημα σύγκρισης επιδόσεων Random Forest 

Η ανάλυση δείχνει ότι ο Random Forest υπερτερεί ως προς την ακρίβεια και τήν 
ανθεκτικο τήτα, ακο μα και ο ταν εφαρμο ζονται φι λτρα στο δει γμα. Από την παρούσα 
μελέτη προκύπτει ότι το αποτελεσματικότερο μοντέλο είναι εκείνο στο οποίο 
χρησιμοποιήθηκε το full data set.  

 

82,62%

81,88%

81,90%

81,61%

81,17%

81,05%

85,49%

85,95%

85,10%

84,26%

81,34%

88,51%

IBK K =1

IBK Κ =3

IBK Κ =5

IBK Κ =7

IBK Κ =11

IBK Κ =13

J48 Unpruned

J48 Pruned

J48 Pruned, binary splits,  minNumObj=20

J48 Pruned, binary splits, minNumObj=20…

J48 Pruned, minNumObj=100 reduced error…

Random Forest P 100 -I 100 -num-slots 1 -K 0 -M…

Accuracy - Αποτελέσματα πίνακα IV

90,39%

90,35%

89,06%

89,51%

RANDOM FOREST ΠΙΝΑΚΑ 1 ΜΕ FULL DATA SET

RANDOM FOREST ΠΙΝΑΚΑ 2 ΜΕ ATTRIBUTE 
SELECTION

RANDOM FOREST ΠΙΝΑΚΑ 3 ΜΕ ATTRIBUTE 
SELECTION ΚΑΙ ΣΥΝΟΛΙΚΆ 10 ΧΑΡΑΚΤΗΡΙΣΤΙΚΆ

RANDOM FOREST ΠΙΝΑΚΑ 4 ΜΕ SPREAD SUB 
SAMPLE

Επιδόσεις Random Forest
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Αποτελέσματα αλγορίθμου J48 Έρευνας – Ανάδειξη χαρακτηριστικών με 
βαρύνουσα σημασία. 

Στήν παρου σα μελε τή χρήσιμοποιή θήκε ο πώς ει δαμε και ο αλγο ριθμος J48 – δε ντρο 
απο φασής ο οποι ος μπορει  να μας καθοδήγή σει σχετικα  με τα χαρακτήριστικα  εκει να τα 
οποι α ε χουν βαρυ νουσα σήμασι α στήν προ βλεψή. Ακολουθου ν πειρα ματα J48 σε μορφή  
text αλλα  και δε ντρου.   

lead_time <= 151.0 
|   no_of_special_requests <= 0.0 
|   |   market_segment_type = Online 
|   |   |   arrival_month <= 1.0: Not_Canceled (182.0/12.0)  
|   |   |   arrival_month > 1.0 
|   |   |   |   lead_time <= 9.0: Not_Canceled (1037.0/236.0)  
|   |   |   |   lead_time > 9.0 
|   |   |   |   |   arrival_month <= 11.0 
|   |   |   |   |   |   avg_price_per_room <= 111.76 
|   |   |   |   |   |   |   type_of_meal_plan = Meal Plan 1 
|   |   |   |   |   |   |   |   lead_time <= 44.0: Not_Canceled (360.0/155.0)  
|   |   |   |   |   |   |   |   lead_time > 44.0 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   arrival_month <= 5.0 
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   lead_time <= 88.0: Canceled (247.0/102.0)  
|   |   |   |   |   |   |   |   |   |   lead_time > 88.0: Not_Canceled (210.0/91.0)  
|   |   |   |   |   |   |   |   |   arrival_month > 5.0: Canceled (328.0/121.0)  
|   |   |   |   |   |   |   type_of_meal_plan != Meal Plan 1: Canceled (667.0/236.0)  
|   |   |   |   |   |   avg_price_per_room > 111.76: Canceled (1670.0/432.0)  
|   |   |   |   |   arrival_month > 11.0: Not_Canceled (274.0/96.0)  
|   |   market_segment_type != Online 
|   |   |   lead_time <= 90.0: Not_Canceled (4034.0/334.0)  
|   |   |   lead_time > 90.0 
|   |   |   |   lead_time <= 117.0 
|   |   |   |   |   avg_price_per_room <= 93.56: Not_Canceled (401.0/129.0)  
|   |   |   |   |   avg_price_per_room > 93.56: Canceled (277.0/100.0)  
|   |   |   |   lead_time > 117.0: Not_Canceled (483.0/81.0)  
|   no_of_special_requests > 0.0: Not_Canceled (9257.0/1122.0)  
lead_time > 151.0 
|   avg_price_per_room <= 100.02 
|   |   no_of_special_requests <= 0.0 
|   |   |   market_segment_type = Online: Canceled (607.0/11.0)  
|   |   |   market_segment_type != Online 
|   |   |   |   no_of_adults <= 1.0: Not_Canceled (392.0/58.0)  
|   |   |   |   no_of_adults > 1.0 
|   |   |   |   |   avg_price_per_room <= 88.5 
|   |   |   |   |   |   lead_time <= 238.0: Not_Canceled (232.0/65.0)  
|   |   |   |   |   |   lead_time > 238.0: Canceled (296.0/106.0)  
|   |   |   |   |   avg_price_per_room > 88.5: Canceled (320.0/27.0)  
|   |   no_of_special_requests > 0.0: Not_Canceled (764.0/217.0)  
|   avg_price_per_room > 100.02: Canceled (2146.0/95.0)  
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Από το δέντρο απόφασης που παρατίθεται, τα πιο σημαντικά χαρακτηριστικά για 
την πρόβλεψη της ακύρωσης των κρατήσεων είναι: 

Lead Time: Ο χρο νος που μεσολαβει  μεταξυ  τής κρα τήσής και τής ήμε ρας α φιξής ει ναι 
το πιο σήμαντικο  χαρακτήριστικο  το οποι ο ο πώς βλε πουμε ει ναι το χαρακτήριστικο  
εκει νο που αποτελει  κορυφή  στο δε ντρο μας αλλα  ταυτο χρονα συναντα ται συχνα  στο 
δε ντρο, υποδεικνυ οντας τή μεγα λή επιρροή  του στήν προ βλεψή τής ακυ ρώσής. 

No of Special Requests: Ο αριθμο ς τών ειδικώ ν αιτήμα τών τών πελατώ ν φαι νεται να 
ε χει μεγα λή σήμασι α, καθώ ς επήρεα ζει τήν πιθανο τήτα ακυ ρώσής, με περισσο τερα 
αιτή ματα να συνδε ονται με χαμήλο τερα ποσοστα  ακυ ρώσής. 

Market Segment Type: Το ει δος του καναλιου  διανομή ς παι ζει επι σής κρι σιμο ρο λο, 
ιδιαι τερα το κανα λι "Online," που σχετι ζεται με υψήλο τερα ποσοστα  ακυ ρώσής. 

Avg Price Per Room: Η με σή τιμή  ανα  δώμα τιο αποδεικνυ εται σήμαντικο ς παρα γοντας, 
με υψήλο τερες τιμε ς να σχετι ζονται συνή θώς με μεγαλυ τερή πιθανο τήτα ακυ ρώσής. 

Arrival Month: Ο μή νας α φιξής επήρεα ζει τήν απο φασή ακυ ρώσής, ιδιαι τερα σε 
συγκεκριμε νες περιπτώ σεις, ο πώς οι αφι ξεις πριν τον Ιου νιο που συνδε ονται με 
ακυρώ σεις σε συνδυασμο  με α λλους παρα γοντες. 

Type of Meal Plan: Το ει δος του προγρα μματος γευμα τών, ειδικα  αν ει ναι ή  ο χι το “Meal 
Plan 1”, επήρεα ζει σήμαντικα  τήν πιθανο τήτα ακυ ρώσής. 

Αυτα  τα χαρακτήριστικα  αποτελου ν τα κυ ρια κριτή ρια που καθορι ζουν τήν προ βλεψή 
τής ακυ ρώσής συ μφώνα με το δε ντρο απο φασής και υποδεικνυ ουν ποιες πλήροφορι ες 
ει ναι κρι σιμες για τή λή ψή αποφα σεών σχετικα  με τήν πιθανο τήτα ακυ ρώσής τών 
κρατή σεών. 

Συνοψίζοντας θα μπορούσαμε να πούμε τα εξής: 

➢ Οι κρατήσεις με χαμηλό κόστος και μικρό χρονικό διάστημα που 
μεσολαβεί μεταξύ κράτησης και άφιξης  είναι λιγότερο πιθανό να 
ακυρωθούν, ειδικά αν δεν είναι διαδικτυακές ή αν περιλαμβάνουν ειδικά 
αιτήματα. 

➢ Η υψηλή τιμή δωματίου και το μεγάλο χρονικό διάστημα που μεσολαβεί 
μεταξύ κράτησης και άφιξης αυξάνουν την πιθανότητα ακύρωσης, 
ιδιαίτερα για online κρατήσεις. 

➢ Οι κρατήσεις που περιλαμβάνουν ειδικά αιτήματα είναι λιγότερο πιθανό 
να ακυρωθούν. 

➢ Κρατήσεις με μικρό χρονικό διάστημα που μεσολαβεί μεταξύ κράτησης 
και άφιξης και  με χαμηλή τιμή δωματίου είναι πιο πιθανό να μην 
ακυρωθούν, ειδικά αν γίνονται εκτός διαδικτύου ή έχουν ειδικά αιτήματα. 

➢ Αν η τιμή δωματίου είναι υψηλή και οι μέρες που μεσολαβούν μεταξύ 
κράτησης και άφιξης είναι πολλές , οι πιθανότητες ακύρωσης αυξάνονται, 
ιδιαίτερα για διαδικτυακές κρατήσεις.  
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10. Γενικά συμπεράσματα και προτάσεις 

Η παρου σα διπλώματική  επικεντρώ θήκε στήν ανα λυσή δεδομε νών κρατή σεών 
ξενοδοχει ών, στήν ανα πτυξή μοντε λών μήχανική ς μα θήσής για τήν προ βλεψή τής 
ακυ ρώσής κρατή σεών αλλα  και στήν ανα δειξή τών χαρακτήριστικώ ν – στοιχει ών τής 
κρα τήσής που αποδεδειγμε να επήρεα ζουν τήν ακυ ρώσή ή  μή τής κρα τήσής. Με τήν 
χρή σή του λογισμικου  WEKA και τών αλγορι θμών IBK, J48 και Random Forest 
πραγματοποιή θήκαν 48 πειρα ματα με διαφορετικα  συ νολα δεδομε νών και τεχνικε ς 
φιλτραρι σματος. Απο  τήν ανα λυσή προε κυψε ο τι τα πλή ρή συ νολα δεδομε νών χώρι ς τήν 
εφαρμογή  φι λτρών απε δώσαν τα βε λτιστα αποτελε σματα, υποδεικνυ οντας τήν αξι α τής 
αξιοποι ήσής ο λών τών διαθε σιμών πλήροφοριώ ν για τήν προ βλεψή τών ακυρώ σεών. 

Οι αλγο ριθμοι IBK, J48 και Random Forest γενικα  ει χαν ικανοποιήτικε ς αποδο σεις και 
αποδει χθήκε ο τι ει ναι δυνατή  ή δήμιουργι α μοντε λών για τήν προ βλεψή ακυ ρώσής 
κρατή σεών καθώ ς οι περισσο τεροι αλγο ριθμοι παρουσι ασαν με σες τιμε ς ακρι βειας α νώ 
του 85%, με τον Random Forest να αναδεικνυ εται ώς ο πιο αποτελεσματικο ς, 
προσφε ροντας ακρι βεια ε ώς και 90,39% επιβεβαιώ νοντας τους Nuno Antonio, Luis 
Nunes και Ana de Almeida (2017) αλλα  και τους Zharfan Akbar Andriawan, Satriawan 
Rasyid Purnama, Adam Sukma Darmawan, Ricko, Adi Wibowo, Aris Sugiharto, Feri 
Wijayanto (2020).  Δεδομε νής τής υψήλή ς απο δοσής του συγκεκριμε νου αλγορι θμου 
συνιστα ται ή χρή σή του για τήν προ βλεψή τής ακυ ρώσής κρατή σεών. Η σταθερή  υψήλή  
του απο δοσή και ή ανθεκτικο τήτα  του σε διαφορετικε ς παραλλαγε ς τών δεδομε νών τον 
καθιστα  ικανο  για εφαρμογή  σε πραγματικε ς συνθή κες προ βλεψής. Αυτο  υποδεικνυ ει ο τι 
οι δενδρικοι  ταξινομήτε ς φαι νεται να ει ναι πιο αποτελεσματικοι  απο  τις μεθο δους 
παλινδρο μήσής για τήν προ βλεψή τής ακυ ρώσής. 

Εν συνεχει α, ο αλγο ριθμος J48, με τήν παρα μετρο pruned, επι σής παρουσι ασε καλή  
απο δοσή και ανε δειξε τα πιο σήμαντικα  χαρακτήριστικα  που επήρεα ζουν τις ακυρώ σεις, 
με ποιο σήμαντικο  χαρακτήριστικο  τον χρο νο που μεσολαβει  μεταξυ  τή κρα τήσής και τής 
ήμε ρας α φιξής (Lead Time) επιβεβαιώ νοντας τους Zharfan Akbar Andriawan, Satriawan 
Rasyid Purnama, Adam Sukma Darmawan, Ricko, Adi Wibowo, Aris Sugiharto, Feri 
Wijayanto (2020). Συ μφώνα με τα αποτελε σματα του δε ντρου απο φασής J48 α λλοι 
σήμαντικοι  παρα γοντες που αναδει χθήκαν με τήν παρου σα ε ρευνα και επήρεα ζουν τήν 
ακυ ρώσή ή  ο χι τής κρα τήσής ει ναι οι με ρες που μεσολαβου ν μεταξυ  τής Κρα τήσής και 
τής ήμε ρας α φιξής, ο αριθμο ς τών τυχο ν ειδικώ ν αιτήμα τών, το ει δος καναλιου  διανομή ς, 
ο συμφώνήμε νος τυ πος διατροφή ς και ή με σή τιμή  ανα  δώμα τιο. Η ανα λυσή  τους απο  τις 
διοική σεις ξενοδοχει ών κρι νεται αναγκαι α και απαραι τήτή και θα πρε πει να 
ενσώματώθει  σε διαδικασι ες διαχει ρισής κρατή σεών προκειμε νου να εντοπι ζονται οι 
πιθανε ς ακυρώ σεις.   

Η μελε τή ε δειξε ο τι ή χρή σή πλή ρών συνο λών δεδομε νών χώρι ς φι λτρα  για τήν ανα λυσή 
ει ναι πιο αποτελεσματική  αλλα  και αξιο πιστή. Το γεγονο ς αυτο  κατε δειξε τή σήμασι α τής 
διατή ρήσής ο λών τών χαρακτήριστικώ ν στα συ νολα δεδομε νών, ακο μα και αυτώ ν που 
κρι νονται λιγο τερο σήμαντικα , για τήν αποτελεσματικο τερή προ βλεψή. Αυτο  ενισχυ ει τα 
ευρή ματα τής ε ρευνας τών Nuno Antonio, Luis Nunes και Ana de Almeida (2019) ο τι ή 
ζή τήσή και οι ακυρώ σεις μπορει  να διαφε ρουν ανα λογα με το ξενοδοχει ο, τον πελα τή ή  
τήν κρα τήσή ή  λο γώ εξώτερικώ ν παραγο ντών και συνεπώ ς ο λα τα διαθε σιμα δεδομε να 
κρι νονται σήμαντικα  για τήν ακρι βεια τής προ βλεψής.  

Τε λος, προτει νεται ή διαρκή ς αξιολο γήσή τών αλγορι θμών με νε α δεδομε να 
προσαρμοσμε να συ μφώνα με τις μεταβαλλο μενες συνθή κες τής αγορα ς προκειμε νου να  
διατήρήθει  ή ακρι βεια τών προβλε ψεών. Η ενσώμα τώσή τε τοιών αποτελεσματικώ ν 
μοντε λών προ βλεψής σε υπα ρχουσες πλατφο ρμες διαχει ρισής κρατή σεών μπορει  να 
δώ σει τήν ικανο τήτα τής αυτο ματής αναγνώ ρισής πιθανώ ν ακυρώ σεών και τή λή ψή 
ορθώ ν προλήπτικώ ν με τρών απο  τα ξενοδοχει α. 
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Η παρου σα μελε τή ανε δειξε τήν σήμασι α τής χρή σής τής μήχανική ς μα θήσής απο  τις 
ξενοδοχειακε ς μονα δες για τήν προ βλεψή ακυρώ σεών και επιβεβαι ώσε προήγου μενες 
μελε τες που ανε δειξαν τους αλγορι θμους βασισμε νους σε δε ντρα αποφα σεών και ειδικα  
τον Random Forest ώς τους πλε ον αποτελεσματικου ς για τον σκοπο  αυτο ν ανεξα ρτήτα 
απο  τήν ακριβή  δομή  του συνο λου τών δεδομε νών.   
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11. Προτάσεις για μελλοντική έρευνα 

Όπώς σε κα θε μελε τή, ε τσι και στήν παρου σα υπα ρχουν περιορισμοι . Τα ευρή ματα τής 
παρου σας μελε τής προε ρχονται απο  ε ναν μο νο προορισμο  – τήν Πορτογαλι α. Κρι σιμο θα 
ή ταν αντι στοιχες ε ρευνες να γι νουν με δεδομε να προερχο μενα απο  ξενοδοχει α ανα  τήν 
υφή λιο αλλα  ι σώς και να επικεντρώθου ν τοπικα  ο πώς για παρα δειγμα Κεντρική  Ευρώ πή 
ή  Μεσο γειο ο που υπα ρχουν κοινα  χαρακτήριστικα  στο φαινο μενο του τουρισμου .  
Συνιστα ται ή επανα λήψή τής παρου σας μελε τής με τή συλλογή  δεδομε νών απο  μια 
ευρει α γεώγραφική  περιοχή  με μια ποικιλι α ενδεχομε νώς και α λλών παραγο ντών που 
μπορου ν να επήρεα σουν τα ποσοστα  ακυ ρώσής. Μελλοντικε ς ε ρευνες μπορου ν να 
εξετα σουν τήν επι δρασή ι σώς και νε ών χαρακτήριστικώ ν - παραγο ντών που δεν 
συμπεριλή φθήκαν στήν παρου σα ε ρευνα, ο πώς ή εμπειρι α του πελα τή με το ξενοδοχει ο, 
οι κριτικε ς απο  το διαδι κτυο αλλα  και παρα γοντες εξώτερικοι  ο πώς οι καιρικε ς συνθή κες 
και οι τοπικε ς εκδήλώ σεις, που μπορει  να επήρεα σουν τήν απο φασή ακυ ρώσής. 
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