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TURKIYE’YE GELEN TURIST SAYISI TAHMININDE ZAMAN SERILERI
ANALIZi VE YAPAY SiNiR AGLARI YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI*

Sebnem ZORLUTUNA?
Hiidaverdi BIRCAN3

Ozet

Bu calismada, Kiiltiir ve Turizm Bakanligindan elde edilen istatistiklere gore Tiirkiye
geneline yonelik turizm talebinin aylar itibariyle tahmin edilmesinde “Zaman Serileri Analizi”
ile “Yapay Sinir Aglar1” yontemlerinin 6ngorii dogruluklarinin karsilastirilmas: en yiiksek
ongori dogruluguna sahip modelin belirlenmesi amaglanmastir.

Turist talebi ile ilgili yapilan modellemelerde zaman serisi tekniklerinden ARMA
(Karma Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci) veya ARIMA (Homojen Duragan Olmayan
Siirecler) modelleri kullanilarak en uygun model belirlenmeye calisilmistir. Zaman Serileri
Analizi i¢in E-Views 7 programi kullanilmistir.

MATLAB 7.9.0(R2009b) programi kullanilarak gelistirilen yapay sinir aglar1 sistemleri
ile performansi en yliksek modelin belirlenmesi amaglanmistir. Bu amag igin, ileri beslemeli ag
yapist, danismanli 6grenme stratejisi ve MLP (Multi-Layer Perceptron) modeli ile olusturulan
yapilar1 egitmede kullanilan hatay1 geriye yayma algoritmasi ile farkli ag yapilari kullanilmistir.
Optimum basari elde etmek icin ¢ok sayida deneme gerceklestirilmistir.

Kullanilan yontemlerin karsilastirilmasi sonucunda, yapay sinir aglarinin, zaman
serileri analizine gore 6ngdrii dogrulugunun daha yiiksek ve gercek degerlere en yakin sonuglari

veren yontem oldugu goriilmiistiir.
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Comparison of Methods of Time Series Analysis and Artificial Neural Networks
on Estimation The Number of Tourists Come to Turkey

Abstract

In this study, it is aimed to determine the model giving the best estimate by compared
the prediction accuracy of “Time Series Analysis” and “Artificial Neural Networks” on
monthly tourism demand for Turkey according to the Ministry of Culture and Tourism’s
statistics.

For the modeling related to the demand of tourist, ARMA or ARIMA models that are
time-series techniques was used and the most appropriate model was tried to determine. E-
Views 7 program was used for Time Series Analysis.

It is aimed to determine the high-performance model by using Artificial Neural
Networks developed by MATLAB 7.0.9(R2009b) programme. For this purpose, Artificial
Neural Networks were trained by using backpropagation algorithm it is used for training the
structures which are made up of feedforward network structure, supervised learning strategy
and MLP model and different network structures. Also it was carried out many experiments to
obtain optimal success.

As a result of comparison of the methods used, artificial neural networks have higher

predictive accuracy than time series analysis and provide the closest results to real values.

Keywords: Artificial Neural Networks, Time Series Analysis, Tourism Demand

Forecasting

Giris

Turizm, bagta gelismekte olan iilkeler olmak {izere, turizm potansiyeline sahip bir¢ok
tilkede; istihdama, gelir diizeyine, dis-i¢ bor¢ yiikiiniin hafiflemesine, 6demeler dengesine ve
sonugta lilke insanin refah diizeyinin ylikselmesine 6nemli 6l¢lide katkilar saglamaktadir.

Turizm, bugiin diinya gayrisafi hasilasinin 6nemli boliimiinii olusturan bir sektor
konumundadir. Tiim diinyadaki ekonomik duraklamaya karsin biiylimesini devam ettirmekte

olan bu dinamik sektor diger sektdrlerin de motor giicii olarak islev gormektedir.
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Diinya pazarinda ortaya ¢ikan degisimlere ve yeni beklentilere her yoniiyle cevap
verebilecek bir potansiyele sahip olan iilkemizin turizmden gereken fayday: saglayabilmesi
icin gelecege yonelik kararlarin alinmasinda turizm talebi tahminleri oldukc¢a 6nemlidir.

Zaman serileri analizi ile farkli bilesenlerin etkilerinin olusturdugu zaman serilerinin bu
bilesenlerden nasil etkilendigi ve gelecekte nasil etkilenecegi belirlenmeye c¢alisilir. Zaman
serilerinin Ozelliklerini belirlemek ve ileriyi gormek amacini tasityan ARIMA(p,d,q)
modellerinde temel yaklagim, ele alinan degiskenin bugiinkii degerinin, gecmis degerlerinin
agirlikli toplami ve rassal soklarin bilesimi oldugu seklindedir. Box-Jenkins yontemi tek
degiskenli zaman serilerinin ileriye doniik tahmininde giivenilir tahmin sonuglari veren yaygin
uygulama alani bulunan temel olarak Otoregresyon ve Hareketli Ortalama olmak {izere iki ayr1
yontemin bir kombinasyonunu olusturmaya c¢alisir. Bu kombinasyon kisaca ARMA (Auto
Regressive Moving Averages) seklinde ifade edilir. Ancak bu modeller duragan serilerde
kullanilabilir. Bu nedenle oncelikle seri fark alma islemi ile duragan hale getirilmelidir. Fark
alma isleminin sayisini1 belirleyen “entegrasyon indeksi” modele dahil edildiginde ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average) modelleri olusur. ARIMA modellerinin ¢esitli
caligmalarda kisa ve orta vade 6ngorii basarisinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ayrica ARIMA
modellerinin 6ngorii i¢in ek bilgi gerektirmemesi de yaygin kullanim alani bulmasini
saglamistir. Bununla beraber, farkli model alternatiflerinden uygununu se¢me ve her agamada
secilen modelin incelenen seriye uygunlugunu denetleme gibi birtakim avantajlari vardir.

Zaman serilerinin yapay sinir aglari ile tahmininde en fazla tercih edilen yontem geriye
yayitlim algoritmas1 (GYA) dir. Geriye yayilim algoritmasi ile egitilen aglar danismanl
ogrenme gerceklestiren, ileri beslemeli bir YSA’dir. Ozellikle, bu calismada da oldugu gibi,
zaman serilerinin gelecekteki davraniglarini ongérmede kullanilir. Bunun nedeni geri yayilim
algoritmasi ile olusturulan aglarin dogrusal olmayan modellere uygunluk gostermesi ve bu
aglarda kullanilan 6grenme algoritmasinin denetimli olmasidir. Giinliik hayattaki problemlerin
cogu bu modellere uygunluk gostermektedir. Geri Yayillim Algoritmas1 kullanan ag
modellerinde karsilasilan en biiyiik zorluk, gizli katman sayisinin ve bu katmanlarda yer alacak
ndron sayilarmin belirlenmesidir. Bu sayilarin belirlenmesi igin ¢ok gecerli bir ydontem mevcut
degildir. Katmanlardaki néron sayisi genellikle deneme-yanilma yoluyla belirlenir. Istatistiksel
yontemlerin ¢ogunda verilerde normal dagilim varsayimi ve degiskenlerde varyasyon ve
korelasyon varsayimlar1 vardir (Neter vd., 1989). Diger klasik istatistiksel yontemlerde oldugu
gibi stokastik siireclerde de teoriden gelen, duragan olma, hatalarin Gauss (normal) dagilimli

olmasi ve biinyelerinde periyodiklik olmamasi gibi varsayimlari vardir (Sen, 2004, 32). Yapay
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sinir aglar1 yaklasiminin klasik istatistiksel yontemlere gére avantaji, hicbir temel varsayima
ve veri dagilimi hakkinda bir 6n bilgiye gerek duymadan basarili sonuglar tiretmesidir. Yapay
sinir aglarinin bazi degiskenlere ait eksik verileri de tolere etme 6zelligi mevcuttur. Ancak, sinir
aglarinin egitimi i¢in ¢ok sayida veriye ihtiyag duyulmasi ve ag modelinin olusturulmasinda
yasanan bir takim gii¢liikler zaman zaman bir dezavantaj olarak goriilebilir (Oztemel, 2003).

Gerek turizm gerekse diger sektorlerde talep tahmininde yapay sinir aglari ve zaman
serileri analizi yontemleri ¢esitli caligmalarda kullanilmastir.

Chen, (2000), doktora tezinde Turizm ve eglence sektoriine olan talebi belirlemek igin
iic tane Amerikan milli parkin1 6rnek se¢mis ve bu parklara gelen ziyaretci sayilari igin talep
tahminlerinde bulunmustur. Caligmasinda ARIMA metodu ile diger istatistiksel metotlar
karsilastirilmistir. Sonug olarak, ARIMA metodunun daha dogru tahminlerde bulundugu, daha
yiiksek performans gosterdigi bulunmustur.

Cuhadar vd. (2009), dis turizm talep tahmini ¢alismasinda, Hu (2002), i¢ turizm talep
tahmini ¢alismasinda; diger geleneksel metotlara nazaran yapay sinir aglari metodunun daha
iyi tahminlerde bulundugunu géstermislerdir.

Lin vd. (2009), yeni gelistirdikleri bir istatistiksel model ile zaman serisi modelinin
tahmin performanslarin1 karsilastirmak icin Tayland’daki medikal turizm talebi ve yabanci
hastalardan elde edilecek gelirleri kullanmislardir. Arastirma sonuglart gostermistir ki,
gelistirilen yeni model hata iiretme olasilig1 bakimindan, zaman serisi analizi modelinden daha
iyi performansa sahiptir.

Kaynar ve Tastan (2009), ¢alismalarinda Box-Jenkis modelleri ile ileri beslemeli yapay
sinir aglarinin bir karsilagtirmasini1 yapmis ve veri seti olarak aylik ve giinlik déviz (YTL/$)
kuru verilerini kullanmislardir. Elde edilen sonuglar Yapay sinir aglarinin finansal verilerin
tahmininde kullanilabilecek basarili bir yontem oldugunu gdstermistir.

Polat ve Temurlenk (2011), c¢alismalarinda Yapay Sinir Aglarinin makroekonomik
zaman serilerinin 6ngdrii modellemesinde kullanimi1 amaciyla, imalat Sanayi Uretim Endeksi
verilerini kullanmislardir. Yapay Sinir Aglar1t metodolojisi ile hesaplanan 6ngorii degerleri ve
Imalat Sanayi Egilimi sonuglarinin &ngdrdiigii  degerler, gerceklesen degerler ile
karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonucunda Yapay Sinir Aglarinin daha iyi sonuglar verdigi
gorilmiistiir.

Dolgun vd. (2014), giinlik TL bazh altin kapanis fiyatlarin1 kullanarak, yapay sinir
aglar1 ve zaman serileri analiz yontemleri ile kisa vadeli tahminde bulunmuslar ve yapay sinir

aglarinin zamansal verilerin kullanildig1 diger yontemlere gore basarili oldugunu gérmiislerdir.
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Ozden ve Oztiirk (2018), calismalarinda zaman serileri ve yapay sinir aglari olmak {izere
iki farkli yaklasim kullanilarak Tiirkiye’deki bir endiistri bolgesi igin enerji ihtiya¢ tahmini
iizerinde ¢alismis ve sonuclar test etmislerdir. Elde edilen sonuglara gore; zaman serileri
yontemi R degeri 0.93901, yapay sinir aglar1 yontemi R degeri 0.9859 elde edilmistir. Zaman
serileri yontemi veri kisitligi sebebiyle yapay sinir aglarina gore daha kot bir tahmin
gerceklestirmistir.

Bu calismada ise, yapay sinir ag1 modellerinin farkli mimarileri ile verilerin yapisina
uygun zaman serileri analizi yOntemlerinin ge¢mise yoOnelik Ongoérii dogruluklari
karsilagtirtlmistir. Gelecek yillar igin turizm talebini aylar itibariyle tahmin edilebilecek
modeller elde edilmis ve Ongdrii sonuglarinin degerlendirilmesi neticesinde yapay sinir
aglariin zaman serileri analizine gére ongorii dogrulugunun daha yiiksek oldugu ve gercek

degerlere en yakin sonuglari iireten bir yontem oldugu goriilmiistiir.

I. Arastirma Yontemi

A. Zaman Serileri Analizi

Zaman serilerinin analizi, bir serinin 6zelliklerini 6zetler ve serinin gbze ¢arpan yapisini
ortaya koymaya ¢alisir. Zaman serileri analizinin ve modellemesinin temel amaci iki noktada
ozetlenebilir: (1)Tek bir seriye ait gozlemlerin dinamik veya zamana bagli yapisin1 anlamaya
caligmak- tek degiskenli zaman serileri analizleri, (2) iki veya daha fazla seri arasinda
oncellestirme, geciktirme ve geri-besleme iliskilerini ortaya koymak c¢ok degiskenli zaman

serileri analizleridir (Seviiktekin, Nargelegekenler, 2005, s.32).

1. Otoregressif Modeller ve Hareketli Ortalamalar Yontemleri (Box-Jenkins
Modelleri)

Bu calismada da kullanilan tek degiskenli modellerde, incelenecek degiskenin
aciklanmasi, serinin kendi ge¢mis degerleri, cari ve ge¢gmis donem rassal artiklarin agirlikli
toplami1 kullanilarak yapilmakta ve bu durumda “tek degiskenli zaman serisi modelleme” s6z
konusu olmaktadir. Tek degiskenli zaman serileri i¢in sik kullanilmayan birgok geleneksel
yontem vardir. Daha yaygin kullanilan ise Otoregressif Modeller ve Hareketli Ortalamalar
Y ontemleri (Box-Jenkins Modelleri)dir.

Zaman serilerinin Ozelliklerini belirlemek ve ileriyi gormek amacini tasiyan
ARIMA(p,d,q) modellerinde temel yaklasim, iizerinde durulan degiskenin bugiinkii degerinin,

gecmis degerlerinin agirlikli toplami ve rassal soklarin bilesimi oldugudur. Serilerin
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ozelliklerinin belirlenebilmesi icin sistematik ve rassal kisim olarak ayrigtirilmasi gerekir. Bu
amagla ARIMA modellerinin tahmini i¢in Box ve Jenkins (1970) tarafindan ortaya konulmus
olan “Box-Jenkins yaklagimi” kullanilir (Akgiil, 2003, s.3).

Gergek hayatta karsilastigimiz ve galistigimiz zaman serilerinin birgogu zaman boyunca
degisen belirli bir stokastik siirecin 6zelliklerini tasidigindan duragan disidir. Rassal yiiriiytis
stireci ise duragan olmayan bir siiregtir. Rassal yiiriiyiis slirecinin varyansinin sonlu oldugu ve
duraganlhik kosullarinin bozuldugu soylenebilir. Dolayisiyla rassal yiiriiyiis modeli birgok
ekonomik modelin ger¢eklesmesini tutarli bir bicimde yansitmasina ragmen, duragan olmayan
bir zaman serisi siirecidir.

Birinci-derece otoregresif siirecin parametresi ¢=1 olarak verildiginde siire¢

Yt= Yriter (1)

olur. Bu siire¢ rassal yiiriiyiis siireci olarak bilinir ve et bu siirecin otokorelasyonsuz
rassal kalintilarin1 gosterir.

Duragan dis1 zaman serilerini duraganlastirmak icin serinin bir veya daha fazla farkini
alarak bir doniistiirme islemi uygulanabilir. Boyle bir zaman serisi entegre siire¢ olarak
adlandirilmaktadir.  Entegre siirecin  derecesini tanimlayan d, zaman serisinin
duraganlastirilmasi igin almmasi gereken fark sayismi belirtir. Ornegin bir Y duragan disi
serinin bir kere farki alindiginda

AY:=Yi- Y= Y, (2)

olur. Burada Y," serisi duragan hale gelmis ise entegre siirecin derecesi d=1 olarak
tanimlanir ve I(1) ile gosterilir. Yt serisinin farki alindiktan sonra Y, serisi hala duragan dist
olmaya devam ediyorsa Y," ’in bir kere veya Y¢’in ard1 ardina iki kere farki

AY =AY )=Y/.-Y/,

= (Y- Ye1)-( Ye1- Yi2)

= Y- 2Yeat+ Yio

veya

AYi=Y/) 3)

almir. Burada Y," duragan ise entegre siirecin derecesi d=2 olarak tanimlanir ve I(2) ile

gosterilir. Buna gore denklem (2)

Y= Yi-Yea= e (4)
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biciminde ifade edildiginde birinci dereceden bir entegre siire¢ oldugu sdylenir ve bu
haliyle zaman serisi duragandir. Rassal yiiriiyiis siirecinin mahiyetini tam olarak bildigimizden
rassal yiirliylis siirecini duragan bir siire¢ haline kolaylikla doniistiirebiliriz.
Bir genel sonug tiretecek olursak eger
Wi = A%, )
duragan bir seri ise Yt d’inci dereceden homojen duragandir diyebiliriz. Wy gibi bir
seriye sahip isek, W¢'nin d kere toplamin1 almakla tekrar Yi’ye donebiliriz. Dolayisiyla
Yi=29 W, (6)
yazabiliriz. Burada X toplam alma islemcisidir. X toplam alma islemcisi A’nin tersidir.
AYt=Yt- Yer1=(1-L)Y¢den A= 1-L’dir.
Bu esitlikten = A=(1-L)? yazabiliriz.
Duragan bir seri Wy liretebilmek i¢in Y siirecinin farki alindiktan sonra bir
ARMA siireci gibi Wt ele almabilir. Eger W= A%Y¢ise ve Wi bir ARMA(p,q) siireci ise bu
durumda Yt (p,d,q)’uncu dereceden bir entegre otoregresif hareketli ortalama siireci veya

basitce ARIMA(p,d,q) olarak ifade edebiliriz. ARIMA(p,d,q) siireci

(1 - dal-dol2-...-¢pLP) AYY (=& + et + 0181 + 02812 +...+ Oglig (7
seklinde gosterilebilir veya gecikme islemcisi kullanilarak
®(L) A= 5+ O(L)er (8)
yazilabilir. Burada Wi = A%Y siirecin ortalamas1

o
“W:1—¢1—¢2—---—¢p )

ile tanimlanir.
Duragan seri Wt karma bir siirece sahip degil ise drnegin Wt eger bir AR(p)
stireci ise Yt (p,d)’inci dereceden entegre otoregresif siirectir ve ARI(p,d,0) ile gosterilir; Wy
eger bir MA(q) ise bu durumda Y(d,q) uncu dereceden bir entegre hareketli ortalama siirecidir

ve IMA(0,d,q) ile gosterilir (Seviiktekin, Nargelegekenler, 2005, s.159-164).

2. Mevsimsel Box-Jenkins Modelleri

Zaman serilerinin ¢ogunun her yil diizenli bir seyir izledigi gozlenmektedir. Diizenli
araliklarla meydana gelen degisiklikler, “mevsimsel degisme” veya “mevsimsellik” olarak
adlandirilmaktadir.

Amag¢ Ongérii oldugunda ve giicli mevsim etkisi tagiyan verilerin Ongoriisiiniin

yapilmasi gerektiginde, ya mevsimselligin kontrol edilmesi ya da modellenmesi gerekmektedir.

7
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Mevsimsel olmayan serilerde oldugu gibi mevsimsel seriler i¢cin de model olugturmada
baslangi¢ noktas1 duraganlik analizinin yapilmasidir. Bunun nedeni ise mevsimsel modellerde
de duragan serilerin gerekli olmasidir.

Mevsimsellik 6zelligi tasidigindan duragan olmayan seriler i¢in fark alma islemi, aylik
verilerde A12Yt= Yt Y12 velicer aylik verilerde AsYt= Yt Y olacak sekilde yapilir. Yapilan
fark alma islemi sonucu elde edilen seriler ise “mevsimsel olarak diizeltilmis seriler” olarak
adlandirilmakta ve “mevsimsel fark”, gozlem degeri ile bir y1l dnceki mevsime karsi gelen
degeri arasindaki fark olarak ifade edilmektedir. Degiskenlerin logaritmik doniisiime tabi seriler
olarak kullanilmalar1 durumunda ise mevsimsel farklar, degiskenlerin biiylime oranlarinin
dlciisii olarak kabul edilmektedir. Ucer aylik mevsim etkisi tastyan, ayn1 zamanda trende sahip
oldugu saptanan bir serinin AY¢= Yt Y1 olacak sekilde ilk farki alindiginda seride muhtemelen
trend etkisi ortadan kalkacaktir. Ancak seride mevsimselligin devam etmesi durumunda,

As(Yi-Ye1) = (Yi-Yer) - (Yea-Yis) = AAsYy (10)

olacak sekilde, yani ilk farkin mevsimsel farki alinarak elde elde edilen yeni seride

mevsim etkisinin de ortadan kalktig1 goriilecektir (Akgiil, 2003, s.177-183).

3. Birim Kok Testleri

Rassal yiiriiyiis siireci duragan dis1 bir zaman serisi 6rnegidir.

Yi= g1 Yea + €t (11)
Denklem (11)’deki AR(1) siireci

Yi- 01 Ye1 =6t

veya

(1-dil)Yi=¢e 12)

gibi tanimlanabilir. Denklem (11) i¢in karakteristik denklem 1 - ¢1L = 0’1n kokii mutlak
degerce birim degerinden biiyiik olmalidir ki seri duragan olsun. Denklem yalnizca tek bir koke
sahiptir. Bu kok degeri L = 1/ ¢1 olacaktir ve dolayisiyla duraganlik i¢in -1< ¢1 < 1 olmas1

gerekecektir. Buna gore Yt'in duraganlik testi i¢in hipotezler

Ho: |¢1| >1 (duragan disilik i¢in)

Hi: |¢1| <1 (duraganlik i¢in)
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olarak kurulmaktadir. Burada ¢1=1 olmasi durumunda, yani eger Ho hipotezi dogru ise,
denklem (11) duragan dis1 olmasinin yaninda bir rassal yliriiyiis siireci Yt = Y1 + € olacaktir.
¢1’in bu birim degeri birim kok problemi olarak bilinmektedir. Bagka bir ifade ile birim kok

duragan disilig1 agiklamanin diger bir yoludur.

Bir zaman serisinin duragan disiligini belirlemek igin kullanilan Standart Dickey-Fuller
testi hata terimlerinin bagimsiz ve ayni sekildeki dagilimlarinin varsayimi tizerine kurulmustur.
Hata terimi bazen farkli varyans seklinde veya seri korelasyon seklinde dagilmis olabildiginden
iki farkli yaklasimla DF testi biraz degistirilmistir. Bunlardan biri parametrik yaklasim olarak
bilinen ¢ogaltilmis DF testidir (augmented DF test). Ikincisi nonparmetrik olan Phillips-Perron
testidir (Kutlar, 2005, s.307-308).

B. Yapay Sinir Aglar
Genel olarak yapay sinir aglar1 (YSA), beynin bir islevi nasil gergeklestirdigini
modellemek igin tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir.

YSA, bir sisteme iliskin tek veya coklu parametrelerle tanimlanan giris verileri ile
sistemin yine tek veya ¢oklu parametrelerle tanimlanabilen c¢ikiglar1 arasinda iligki
kurabilmektedir. Boylece, ¢ikis degerleri bilinmeyen tanimlanmis sistem girislerine uygun
cikiglar tiretebilir (Sagiroglu vd., 2003, s.24).

Yapay sinir aglari, normal dagilima uymayan, belirsiz, eksik bilgileri isleyebilen en

giiclii problem ¢6zme teknigidir denilebilir (Oztemel, 2006, 5.29-35).

1. Yapay Sinir Hiicresi ve Elemanlar:

Yapay sinir hiicreleri yapisal olarak biyolojik sinir hiicrelerine benzer. Yapay sinir
aglarint olusturmak i¢in yapay nodronlar da aralarinda bag kurarlar. Girdiler, Agirliklar,
Toplama fonksiyonu, Aktivasyon fonksiyonu ve Ciktilar olmak iizere bir yapay sinir hiicresi
bes boliimden olusmaktadir (http://www.ahmetkakici.com/yapay-sinir-aglari/yapay-sinir-

aglarinin-mimarisi-ve-yapi-elemanlari/,erisimtarihi: 14.03.2010).


http://www.ahmetkakici.com/yapay-sinir-aglari/yapay-sinir-aglarinin-mimarisi-ve-yapi-elemanlari/
http://www.ahmetkakici.com/yapay-sinir-aglari/yapay-sinir-aglarinin-mimarisi-ve-yapi-elemanlari/
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Givisler Agrhlclar Toplama Islevi E tleinlik Tslevi Cules

. f{etlaamhlc)

Sekil 1. Yapay Bir Sinir (diigiim)
Kaynak (Elmas, 2007)

Bir yapay sinir ag1 genelde birden fazla katmandan ve yapay sinir hiicresinden olusur.
Genellikle ilk katman giris katmani son katman ise Cikis katmanidir. Aradaki diger katmanlar
ise gizli katman ya da ara katman olarak adlandirilirlar. Bir agda birden fazla gizli katman

olabilir ( Freeman, Skapura, 1991 ).

2. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Genelde YSA'lar, birbirleri ile baglantili islemci birimlerden veya ndronlardan
(neurons) olusurlar. Noronlar arasindaki baglantilar agin yapisini belirler. Ogrenme algoritmasi
istenilen hedefe ulasmak i¢in baglanti agirliklarinin nasil degistirilecegini belirler. Kullanilan
ogrenme kurali, agin agirliklarini hatayr minimize edecek sekilde giinceller. YSA’lar yapilarina
ve O0grenme algoritmalarina gore ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback)
aglar seklinde siniflandirilirlar. (Sagiroglu vd., 2003, s.42-43). Eldeki veri ile agin ¢iktisi
arasindaki farka dayali olarak agirliklarin gilincellenmesini gerceklestiren Geri Yayilim
algoritmas1 en yaygin kullanilan 6grenme algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasinda
kullanilan 6grenme parametresi optimal sonuca yaklasilmasinda 6nemli rol oynar (Erilli, vd.,

2010).

3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallan

Yapay sinir aglarinin mimarisi gibi agin egitilmesinde yani agin 6grenmesinde

kullanilacak yontem de ¢ok 6nemlidir.

Egitim sirasindaki amac¢ bulunmasi gereken dogru sonuclara en yakin ¢iktiy
tiretebilmektir. Cikt1 ile hedef degerler arasindaki fark hatadir. Ag bu hatay1 kabul edilebilir

siirlar arasina indirebilmek i¢in islemi siirekli olarak tekrarlar (Kelesoglu vd., 2005).
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Il. Uygulama
A. Zaman Serisi Analizi Ile Tiirkiye’ye Gelen Turist Sayisinin Tahmini

Uygulamada, turizm talebinin 0lgiisii olarak ge¢mis yillarda tilkemize gelmis aylik
bazda toplam turist sayilarindan yararlanilmistir. Bu veriler Kiiltiir ve Turizm Bakanligindan
elde edilen 1984-2008 donemlerine ait aylik verilerdir. Turist sayisi ile ilgili yapilan
modellemelerde zaman serisi tekniklerinden olan ARMA veya ARIMA modelleri
kullanilmaktadir. Buradaki testler ve modellemelerde E-Views 7 bilgisayar paket programi
kullanilmistir. Asagida bu serinin kisaltilmis hali ve ad1 verilmektedir.

TURK: Tiirkiye’ye gelen toplam turist sayisinin aylik degerleri

DTURK: Tirkiye’ye gelen toplam turist sayisi serisinin farki alinmis hali (TURK-
TURK(.1)

Asagidaki Sekil 2 TURK serisinin 19842008 yillar1 arasindaki aylik veri setini
gostermektedir. Serinin mevsimsel etki tasidig1 ve artan bir nitelikte oldugu goriilmektedir.

Serinin birinci farki alinmig durumu ise Sekil 3’de gosterilmektedir.

5000000 1500000

4000000 10000004

500000 4
3000000 -
04
2000000 -
-500000 -

1000000 - 1000000

0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T -1500000 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
84 86 88 90 92 94 96 98 00 02 04 06 08 84 86 88 90 92 94 96 98 00 02 04 06 08
Sekil 2. TURK Serisi Sekil 3. DTURK Serisi

TURK serisinin duraganlhigmi gosteren Tablo 1 ise farkli bir agiklamaya yer
vermektedir. Augmented Dickey-Fuller ve Phillips-Perron testi sonuglari yer almaktadir.
Tablodaki degerlerin nasil okunacagi alttaki bilgiden anlasilmaktadir. Tabloda %1, %5 ve %10
icin MacKinnon kritik degerleri verilmektedir. Yine tabloda serinin normal ve birinci farki
alinmis degerlerinde birim kokiin olup olmadigi ele alimistir. Tabloda t degeri birim kok i¢in
bilgisayar programinca otomatik se¢ilmis gecikme degerini vermektedir. Tabloda goriilecegi
gibi, TURK serisinin Augmented Dickey-Fuller testine gére normal serinin birim kok ihtiva
ettigi ve duragan olmadigi, farki alinmis serinin ise duragan oldugu goriilmektedir.

Tablo 1°de verilen ADF testi sonucuna gore, t istatistigi olan 1,39 Mac Kinnon kritik
degerinden(-3,45;-2,87;-2,57) daha biiyiik oldugundan TURK serisi i¢in birim kokiin oldugu

hipotezi reddedilemez. Yani seri duragan degildir. Birinci farki alinmis serinin ise t istatistigi
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olan -4,65 tiim 6nem seviyelerinde Mac Kinnon kritik degerinden kiigiik oldugundan birim
kokiin oldugu hipotezi reddedilirek, DTURK serisinin birinci dereceden duragan oldugu
sonucuna varilir.

Benzer sekilde Phillips-Perron testine gére de normal serinin %1 ve %5 anlamlik
diizeylerinde kritik degerleri -3,45 ve -2,87 normal serinin test istatistigi olan -2,80’den kiiciik
oldugundan duragan olmadig1 goriiliirken, serinin birinci farkinin test istatistigi olan -8,32 tiim
onem seviyelerindeki kritik degerlerden kiiciik oldugundan duragan oldugu yine Tablo 1°de
gorilmektedir. O halde ARMA(p,q) tahmini i¢in serinin duragan hale getirilmesi

gerekmektedir.
Tablo 1. Birim K6k Testi

Seri ADF test istatistigi t PP test istatistigi
Normal Birinci Fark Normal Birinci Fark
TURK 1.395896 -4.654118*** 12 -2.799522* -8.324013***

X 0015 ** %5 ve * %10 anlamlilik diizeyini gostermektedir.

Tablo 2°’de ARIMA(p,d,q) serisi seklinde modellenmistir. d degeri serinin farkinin

mertebesini gostermektedir.

Tablo 2. DTURK Tahmini
Bagimh degisken: DTURK

Degisken Katsay1 Standart Hata t-istatistigi p
AR(1) -0.260805 0.057615 -4.526653 0.0000
SAR(12) 1.102078 0.007505 146.8498 0.0000
MA(4) -0.141560 0.058832 -2.406194 0.0167
SMA(12) -0.640177 0.050369 -12.70978 0.0000
R? 0.922170 Mean dependent var 3751.789
Diizeltilmis R? 0.921376 S.D. dependent var 322301.7
Regresyon std. hatasi 90373.41 Akaike bilgi kriteri 25.67462
HKO 2.40E+12 Schwarz kriteri 25.72425
Log likelihood -3821.518 Durbin-Watson istatistigi 1.998237

LS(DERIV=AA) DTURK AR(1) SAR(12) MA(4) SMA(12)

Tablo 2°den tahmin denklemine bakildiginda modelin bir gecikmeli otoregresif (AR)
degiskeni ve dort gecikmeli hareketli ortalama (MA) degiskeni yer almaktadir. Hem otoregresif
hemde hareketli ortalama dmevsimsel degiskenlerinin 12 gecikme i¢in anlamli olarak modelde
yer aldiklart gézlemlenmektedir. Modelin tiim tahmin degiskenleri, MA (%5) hari¢ digerleri

%1 anlamlilik diizeyinde anlamli goriilmektedir. Modelin bir bagka ifadesi;
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DTURK=0+[AR(1)=-0.2608047052,SAR(12)=1.10207771,MA(4)=-0.1415602099,
SMA(12)=-0.6401772819,BACKCAST=1984M01] seklindedir.
Sekil 4 DTURK serisinin tahmini sonucu kalint1 degerler, ger¢cek ve tahmin degerlerine

yer vermektedir.

1500000

- 1000000

I 500000

O

- -500000
400000 - -1000000

- -1500000

200000

)
[oJ WRBATPRTEN W

-200000

-400000

86 88 90 92 94 96 98 00 02 04 06 08

Kalinti

Gercek

Tahmin ‘

Sekil 4. DTURK Serisinin Kalinti, Ger¢ek ve Tahmin Grafigi

Sekil 4’ten modele ait kalintilar arasindaki otokorelasyonun énemli olmadigini kalinti
serisinin rassal bir siirece sahip oldugunu ve segilen modelin uygun oldugunu anlamak
miimkiindiir.

Sekil 5 ise duragan hale getirilmis Tiirkiye verilerinin 12 aylik 6ngdriisii yapilmaktadir.

Serilerin 6ngoriide mevsimsel etkisi goriilmektedir.

5e6 [~ [—— Forecasts (ongoru) ——— Gelen turist sayi

2009 2010 2011 2012

Sekil 5. DTURK Serisinin Ongoriisii

B. Yapay Sinir Aglar fle Tiirkiye’ye Gelen Turist Sayisinin Tahmini

Burada da zaman serileri analizinde kullanilan verilerden yararlanilarak yapay sinir

aglar1 ile modeller kurulmustur.
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Uygulamada kullanilan yapay sinir aglari modeli ileri beslemeli geri yayilim yapay sinir
agidir. Ogretmenli 6grenme kuralini kullanan ileri Beslemeli Geri Yayilim yapay sinir agmin
tercih edilmesinin sebebi, ongorii ¢calismalarinda en ¢ok kullanilan yontem olmasi ve hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan yapilarin modellenmesinde gosterdigi ongorii basarisidir.
Ayrica kullanim kolaylig1 da diger bir tercih sebebidir. Bu ¢alisma MATLAB 7.9.0.(R2009b)

uygulama programinda yapilan bir kodlama {izerinde ger¢eklestirilmistir.

1. Aralik Sayisinin Belirlenmesi

Burada oncelikle eldeki veriler kullanilarak t+1 anindaki verilerin tahmini i¢in kag ay
oncesine ait verilere ihtiya¢ oldugu belirlenmistir.

Model olarak giris, ¢ikis ve bir tek gizli tabaka iceren 3 tabakali YSA kullanilmistir. Tk
olarak aralik sayisi (L) 1 alinmis ve t+1 anidaki verilerin 6ngoriilmesi i¢in t=0 anindaki veriler
kullanilmistir. Giris verileri olarak t=0, ¢ikis verileri olarak da t+1 anindaki veriler bulunarak
model egitilmistir. Ayniislem L=2,3,...,13 i¢in tekrarlanmistir. Tablo 3 yapilan bu islemleri
gostermektedir.

Bu denemelerde modelin basarisini gdzlemlemek icin MSE, Deneme Sayis1 ve R2
degerleri not edilmistir. Burada MSE degerinin 0 noktasina, R? degerinin ise 1 noktasina
yakinsamasi dnemsenmektedir. Daha az deneme sayisinda MSE ve R? i¢in daha iyi sonug elde

edilen model ise egitimin hizli olmasi agisindan 6nemsenir.

Tablo 3. Gelecek Dénem Verilerinin Tahmini icin Ka¢ Dénem Oncesinin Verilerine ihtiya¢c Oldugunun

Belirlenmesi
Model Deneme Sayisi MSE R?
[1,20,1] 70 0,2068 0,962322
[2,20,1] 52 0,33873 0,773995
[3,20,1] 57 0,19562 0,981922
[4,20,1] 54 0,097602 0,955272
[5,20,1] 56 0,11807 0,988294
[6,20,1] 55 0,19278 0,886705
[7,20,1] 52 0,070929 0,990324
[8,20,1] 79 0,028235 0,991996
[9,20,1] 60 0,15746 0,957521
[10,20,1] 53 0,13937 0,934393
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[11,20,1] 57 0,19207 0,947877

[12,20,1] 55 0,22632 0,822123

puts vs. Targels. R=0.99599 o Outputs vz Targetz, R=0.91012

ear Ft Y= 6T +00005)

Qupurs ¥, JnearFt Y=D 934033

Oustputs ¥, Lre

»
»

Sekil 6. Egitim Verilerine Ait Grafik Sekil 7. Test Verilerine Ait Grafik
R? =0,9920 R?=0,8283

Best Validation Performance is 0.028235 at epoch 29

Wear Squared Eror [mse)

Sekil 8. Modele Ait Egitim, Test ve Dogrulama Degerleri Performans Grafigi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Aralik Sayisi

-

MSE

L0000
onvbROOaN

Sekil 9. Aralik Sayisi ile MSE’nin Degisimi
Sekil 9°da goriildiigii gibi 8’inci aralia ulasildiginda hata kareler ortalamasi en diisiik
degere ulagsmakta ve daha sonraki aralik sayilarinda artmaya devam etmektedir. Hata kareler
ortalamasinin 8’inci aralikta en diisiik degere sahip olmasindan elde edilen sonug, t+1 ayinda
Tiirkiye’ye gelen turist sayisin1 tahmin edebilmek i¢in 8 ay dncesine ait olan degerlerin her
birinin tahmin i¢in kullanilmasi gerektigidir.
2. Ogrenme Oranminin ve Gizli Katmandaki Sinir Sayisimin Ag Uzerindeki Etkisinin

Belirlenmesi

Ogrenme oran1 ag performas: iizerinde onemli bir etkiye sahiptir. Ogrenme orani
(katsayis1) agirliklarin degisim miktarini belirlemektedir (Oztemel, 2006, 5.99).
Gizli katmandaki sinir sayilariin arttirilmasi simiilasyon sirasinda hem hafiza hem de

CPU’nun yiikiinii artirmaktadir. Fakat 6grenme islemi daha hassas tamamlanmaktadir. Gizli
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katman sinir sayisinin az miktarda alinmasi agin hatirlama yetenegini olumsuz yonde
etkilemektedir (Elmas, 2007, s.131).
Belirlenen tek katmanli model {izerinde her defasinda gizli katmandaki néron sayisini

ve Ogrenme oranini degistirerek model yeniden c¢alistirilmis ve Tablo 4’teki sonuglar elde

edilmistir.
Tablo 4. Tek Katmanh Egitim Algoritmasi Sonuclar

Model Ogrenme Oram Deneme Sayisi MSE R?

[8,51] 0,01 66 0,104 0,987698
[8,10,1] 0,01 56 0,053932 0,973952
[8,20,1] 0,01 54 0,039865 0,991877
[8,30,1] 0,01 57 0,11374 0,981189
[8,5.1] 0,05 62 0,0481 0,987241
[8,10,1] 0,05 56 0,095262 0,924559
[8,20,1] 0,05 56 0,059561 0,988553
[8,30,1] 0,05 53 0,13381 0,958343
[8,5,1] 0,1 62 0,62722 0,987161
[8,10,1] 0,1 59 0,043991 0,989468
[8,20,1] 0,1 55 0,14843 0,910364
[8,30,1] 01 58 0,082223 0,992255
[8,5,1] 0,5 56 0,053107 0,973577
[8,10,1] 0,5 68 0,029519 0,995166
[8,20,1] 0,5 55 0,050292 0,991259
[8,30,1] 0,5 58 0,13412 0,990045

Outputs vs. Targets. R=0 9656

Targets. R=0.99768 3

R
[ R

Qutputs Y, Linear Ft: Y={1]T40.0024)

Ouputs Y, Linear Fi Ya{1]T « 038)

Sekil 10. Egitim Verilerine Ait Grafik  Sekil 11. Test Verilerine Ait Grafik
R? =0,9952 R?=10,9323

Best Validation Performance is 0029519 at epoch 18

Mean Squared Eror {mse]

o 10 20 30 40 50 50

Sekil 12. Tek Katmanh Modele Ait Egitim, Test ve Dogrulama Degerleri Performans Grafigi
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Iki katmanli modelde 6grenme oranini ve gizli katmanlardaki ndron sayilarini degistirilerek elde

edilen sonuglar Tablo 5’te Ozet olarak verilmistir.

Model

[8,5,5,1]

[8,5,10,1]
[8,5,20,1]
[8,5,30,1]
[8,5,30,1]
[8,10,5,1]
[8,10,10,1]
[8,10,20,1]
[8,10,30,1]
[8,20,5,1]
[8,20,10,1]
[8,20,20,1]
[8,20,30,1]
[8,30,5,1]
[8,30,10,1]
[8,30,20,1]

[8,30,30,1]

Sekil 13. Egitim Verilerine Ait Grafik

Outputs ¥, Lissar Fit: Yf0 96]T 40 00042)
s -

Qulpads ¥, Lnear Fit Ya(1jT+{0.03}

Tablo 5. iki Katmanh Egitim Algoritmasi Sonuclari

Ogrenme Oram Deneme Sayisi MSE
0,01 55 0,03783
0,01 58 0,06321
0,01 57 0,052095
0,01 56 0,053035

0,5 54 0,060693
0,5 58 0,043968
0,5 71 0,019435
0,5 57 0,1081

0,5 57 0,058732
0,5 59 0,17029
0,5 61 0,12795
0,5 53 0,10449
0,5 54 0,039138
0,5 59 0,1222

0,5 60 0,13957
0,5 55 0,091843
0,5 61 0,10139

Outputs vs. Targats, R=0 99621

R2=0,9011

Oulputs va. Targets, R=0.99216

Outputs ¥, Linear Fit: Ys(0.91)T+(0.062)

Outputs ¥, Linear Fit: Y={0.66]7 +{0.031)

Outputs vs. Targets, R=0.94926

R2=0,9964

Oulputs vs. Targets, R=0 53452

Sekil 15. Dogrulama Verilerine Ait Grafik  Sekil 16. Tiim Verilerine Ait Grafik
R? =0,9693

R?=0,9844

R2

0,976519

0,986148
0,8855
0,972334
0,943871
0,980516
0,99642
0,973518
0,935108
0,894386
0,859014
0,925175
0,906913
0,987241
0,989766

0,981328
0,970796

Sekil 14. Test Verilerine Ait Grafik
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Mean Squared Error (mse)

Best Validation Performance is 0019435 at epoch 21

Sekil 17. iki Katmanh Modele Ait Egitim, Test ve Dogrulama Degerleri Performans Grafigi

3. Momentum Teriminin Ag Uzerindeki Etkisinin Belirlenmesi

Hesaplamalara momentum teriminin ilave edilmesinin ag performansi iizerinde etkili

oldugu gozlenmistir. Momentum teriminin hesaplamaya katilmasi1 adim sayisinda ve toplam ag

hatasinda bir diislis meydana getirmektedir (Elmas, 2007, s. 131).

Momentum katsayis1 bir onceki iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin yeni

degisim miktarina eklenmesi olarak goriilmektedir.

Tek ve iki katmanli aglar iizerinde yapilan denemeler sonucunda tek katmanli; [8,10,1],

iki katmanlz; [8,10,10,1] modelinin en uygun modeller olduguna karar verilerek bu modeller

iizerinde farkli momentum terimleri denenmis ve sonuclar Tablo 6’da ve 7’de verilmistir.

Tablo 6. Tek Katmanh Egitim Algoritmasi Sonuglar:

Model Ogrenme Oram Momentum Terimi Devir MSE R2
[8,10,1] 0,5 0,1 68 0,029519 0,99036
[8,10,1] 0,5 0,5 57 0,53098 0,97757
[8,10,1] 0,5 0,6 57 0,039362 0,98750
[8,10,1] 0,5 0,8 60 0,40336 0,98800
[8,10,1] 0,5 0,9 57 0,40497 0,98283
Tablo 7. iki Katmanh Egitim Algoritmasi Sonuclar

Model Ogrenme Oram Momentum Terimi Devir MSE R2
[8,10,10,1] 0,5 0,1 71 0,019435 0,99642
[8,10,10.1] 05 05 55 0,04413 0,08161
[8,10,10,1] 0,5 0,6 55 0,036958 0,98907
[8,10,10,1] 05 08 59 0,041417 0,97127
[8,10,10,1] 0,5 0,9 55 0,030105 0,98188
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Yukaridaki tablolar incelenerek final modelin iki katmanli [8,10,10,1], 6grenme orani

0,5 ve momentum terimi 0,1 olan model olduguna karar verilmistir.

Sonuc ve Oneriler

Turizm diinyada en hizli gelisen ve biiyiiyen sektorlerin basinda yer almaktadir. Bugiin
diinya gayrisafi hasilasinin 6nemli boliimiinii olusturan turizm sektorii tim diinyadaki
ekonomik duraklamaya karsin biiylimesini devam ettirmekte ve diger sektdrlerin de motor giicii
olarak islev gérmektedir. Turizm, milli gelire olan katkis1 yaninda, sagladigi doviz geliri ile
odemeler dengesi agi1ginin kapanmasinda da 6nemli rol oynamaktadir. Genis kitlelere is imkani
saglamasinin bir sonucu olarak istthdamin en yogun oldugu sektdrlerden biri olma avantajina
sahip olan sektdr, ayn1 zamanda iilke i¢in etkin bir pazarlama ve reklam aract olma 6zelligini
de stirdiirmektedir.

Turizm talebi tahmininde kullanilabilecek yontemlerden biri olan zaman serileri analizi,
bir olaya ait gegmisteki verilerin incelenmesi ve belirli egilimlerin ortaya cikarilarak ileriye
yonelik 6ngorii modellerine gore tahminlerin yapilmasi temeline dayanmaktadir. Bu yontemin
amaci, geemis gozlem degerlerindeki veri kaliplarimi kullanarak istatistiksel modeller
olusturmak ve bu modellerle gelecegi tahmin etmektir.

Zaman serisi yontemlerinden Box-Jenkins yontemi, tek degiskenli zaman serilerinin
ileriye doniik tahmininde giivenilir tahmin sonuglar1 veren yaygin uygulama alani bulunan
Otoregresyon ve Hareketli Ortalama yontemlerininin bir kombinasyonu olusturulmaya calisilan
bir yontemdir.

Bu caligmada 1984-2009 yillar1 arasinda Tiirkiye’ye gelen aylik turist sayist verileri
kullanilarak zaman serisi yontemlerinden “Box-Jenkins (ARIMA)” yéntemi ile kurulan ve R?
degeri 0,9222 bulunan model,

DTURK=0+[AR(1)=-0.2608047052,SAR(12)=1.10207771,MA(4)=-0.1415602099,
SMA(12)=-0.6401772819,BACKCAST=1984M01]

seklindedir.

Gecmisteki tecriibeler dogrultusunda egitilme, 6grenme ve genelleme gibi yetenekleri
taklit eden yapay sinir aglari, karmasik ve yapist belli olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in
gelistirilerek kullanilmistir. insan beynindeki néron modellemesini temel alan yapay sinir

aglari, veri analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Yiiksek, 2007).

19



S.C.U. iktisadi ve idari Bilimler Dergisi, Cilt 20, Say1 2, 2019

Zaman serilerinin yapay sinir aglar1 ile tahmin edilmesinde geriye yayilim algoritmasi
en ¢ok kullanilan yontemdir. Geriye yayilim algoritmasi ile egitilen aglar 6gretmenli 6grenme
gergeklestiren, ileri beslemeli bir YSA’dir. Bunun nedeni geri yayilim algoritmasi ile
olusturulan aglarin dogrusal olmayan modellere uygunluk gdéstermesi ve bu aglarda kullanilan
Ogrenme algoritmasinin denetimli olmasidir.

Yapay sinir ag1 modellerinden, Geri Yayilma Algoritmasinin egitilmesi; modelin
icerisinde var olan parametrelerin iteratif yontemle degistirilerek en uygun degerlerin
bulunmasi ile agirlik vektoriiniin olusturulmasi seklindedir (Yiiksek, 2007).

Turizm verilerimizi kullanarak yapay sinir aglarini geri yayilma algoritmasi ile
egitmemiz sonucunda olusturulan modele gore;

Tiirkiye’ye gelen aylik turist sayis1 verileri icin iiretilen R? degerleri; egitim verilerinde
0,9964, test verilerinde 0,9011, dogrulama verilerinde 0,9844 ve tiim verilerde 0,9693
bulunmustur.

Iki yontemin karsilastirilmast icin yapilan analizlerin sonuglar1 incelendiginde YSA ile
elde edilen R? degerleri, zaman serisi ile elde edilen R? degerlerinden oldukga yiiksektir. Buna
gore yapay sinir aglar1 ile zaman serileri analizine gore ¢ok daha basarili sonuglar elde
edilmisgtir.

Diger klasik istatistiksel yontemlerde oldugu gibi stokastik siire¢lerde de teoriden gelen,
duragan olma, hatalarin normal dagilimli olmas1 ve biinyelerinde periyodiklik olmamas1 gibi
kabulleri vardir (Sen, 2004, 32).

Yapay sinir aglari ise hicbir temel varsayima ve veri dagilimi hakkinda bir 6n bilgiye
gerek duymadan basarili sonuglar iiretmektedir. Bu egitim algoritmalar1 klasik programlama
algoritmalarma gore daha esnektir. Veri setinin dogrusal olup olmamas: ile ilgili yapilar bu
algoritmalar1 etkilemez. Veri seti icerisinde ¢esitli sebepler dolayisiyla olusan verilerdeki eksik
degerler bile tolere edilebilir. Yapay sinir aglar1 algoritmalari, klasik istatistiksel yontemler
kadar kuralci degildir. Bu algoritmalardaki bir¢ok fonksiyon ve bu fonksiyonlara ait
parametreler degistirilebilir.

[statistiksel yontemler ¢oziime iliskin anlasilir parametreler iiretirken, yapay sinir
aglarinda baglanti agirliklarin1 yorumlama imkéani bulunamadigindan elde edilen sonuglarda
modelin bir kapal1 kutu olarak kaldig1 gz ardi edilmemelidir. Yapay sinir aglarinin daha 1yi
sonuglar vermesi nedeniyle, geleneksel yontemlere alternatif olarak kullanilabilecegi

sOylenebilir.
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Yapilan bu galismada belirlenen modelin yapacagi tahminler ile hazirlanan turistik

gelisme planlari igin temel olusturmak, turizm isletmecilerinin planlama yapmalarina ve karar

almalarina yardimci olmak ve Tiirkiye turizm literatiiriine katki saglamak, amaglanmaktadir.
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