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Tahminleme turizmde dizenlemelerin yapiimasinda biiyiik Gneme sahiptir ve turizm
politikalarmin olusturulmasmda 6nemli analitik bir aragtir. Bu ¢ahismada Tikiye’ye 1986-2007 yillart
arasnda gelen yabanct turist saylan kullanilarak 20082010 wyillarma ait tahminleme yapilmast
amaglanmaktadir.

Bu calismada uzun dénemli yabanci ziyaretgi sayisimm tahmini icin yapay sinir aglarmm
kullanilabilidigi ve geleneksel zaman serisi analizi yontemleri ve Box-Jenkins yonteminin kullanm ile
elde edilen sonuglarn Yapay sinir aglan kullanilarak elde edilen sonuglarla karsilagtinimast amaglanmustr.
Uygun yontemin bulunmast igin Zaman Serilerinin istatistiksel ve teorik alt yapisindan yararlanilms, hata
analizleri ve klasik zaman serileri testleri kullanimstir. Box-Jenkins modellerinden en iyisinin segiminde
Akaike ve Swartchz kriterleri dikkate almnustir. Ustel diizgiinlestime ve Box-Jenkins Modelleri zaman
serileri tahminlerinde siklikla kullanilan iki yontemdir. Sinir Aglan ise bilgisayar biliminden destek alan
yapay zeka teknigidir.

Anahtar Sozciikler: Yabanc Ziyaretgi Sayist, Box-Jenkins Modelleri (ARMA, ARIMA), Yapay Sinir
Aglan (YSA), Winters Y ontemi, Zaman Serisi Analizi

TIME SERIES ANALYSIS WITH USING BOX JENKINS MODELS AND ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK FOR FORECASTING NUMBER OF FOREIGN VISITORS

Forecasting plays a major role in tourism planning and it is an essential analytical tool in tourism
policy. This paper focuses on forecasting methods to forecast intemational tourism arrivals to Turkey for
2008-2010 based on data period 1986-2007.

The study focuses mamly on the applicability of artificial neural network (ANN) model for
forecasting number of foreign visitors in long term and comparing the ANN’s results with the Traditional
Time Series Analysis and Box Jenkins’ model solutions. Time Series statistical theory and methods are
used to select an adequate technique, based on residual analysis and classical Time Series test for model
adequation. Akaike and Swartchz criteria are used to select the best estimated option in Box-Jenkins
Models. Exponential smoothing and Box-Jenkins Models are two commonly used statistical time series
forecasting techniques. Neural Networks, is an artificial mntelligence technique derived from computer
science.

Key Words: Number of Foreign Visitors, Box-Jenkins Models, Artificial Neural Networks (ANN),
Winters Method, Time Series Analysis
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GIRIS

Yapay sinir aglar1  (YSA)
giinimiizde karsilasilan problemler
icin oldukca genis bir uygulama alani
kazanmistir. Uygulama alaninin ¢ok
genis olmasmin yani sira, tahmin
modelleme ve siiflandirma gibi bazi
alanlarda agirlikli olarak
kullanilmaktadir. 1950’11 yillarda
ortaya c¢ikmalarima ragmen ancak
1980°1i willarin ortalarinda  genel
amagl kullanim icin yeterli seviyeye
gelmislerdir. Bugiin YSA’lar birgok
ciddi problem lizerine
uygulanmaktadir ve bu problemlerin
sayist giderek artmaktadir. Verideki
trend veya yapiy1 (desen/ pattern) iyi
tanimlayan bir yontem olmalar
dolayistyla tahmin islemleri igin
olduk¢a uygundur.(Yurtoglu, 2005:9).

Verilerin eksik ve/veya asir
sapma gostermesi durumlarinda klasik
yontemlerle  yapilan  tahminlerin
sonuclar1 hatali veya tutarsiz olabilir.
YSA ise verilere tamamen bagh
olmayip, eksik, diizensiz, kismen
hatali veya giirtiltiilii (erratic) veriyi
basariyla degerlendirebilmektedir.
YSA karmasik iligkileri 6grenebilir,
genelleyebilir ve bu sayede daha once
hi¢ karsilasmadigi sorulara kabul
edilebilir bir hata diizeyiyle cevap
bulabilir. (Ozalp ve Anagiin, Cilt 12,
Say1:3-4: 3)

YSA  modelleri  genellikle
dogrusal degildir, siniflandirmada,
desen tanimada, (recognizing
patterns), tahmin  problemlerinde

dogrusal modellere gore daha etkili
sonuglar vermektedir. Zaman serisi
analizi i¢in  kullanilan istatistik
modeller genellikle dogrusaldir. Bu
nedenle dogrusal olmayan yapida
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YSA modelinin  kullanim1  biiyiik
onem kazanmaktadir. (Aslanargiin vd.,
2007: 29)

Bu c¢alisgmada Tirkiye’nin
kalkinmasinda  6nemli  bir rolii
bulunan turizm sektoriine iligkin
yabanci ziyaret¢i olarak adlandirilan
turizm talebi dikkate alinmigtir.
Yabanci ziyaret¢i sayisinin tahmini
probleminde Ocak 1986- Ekim 2007
Doénemi aylik verileri ele alinarak
Kasim 2007-Aralik 2010 degerleri
tahmin edilmistir.

Calismada oncelikle klasik
tahmin yontemleri olarak adlandirilan
yontemlerle olusturulan modellere ait
hata  degerleri  (hata  kareleri
ortalamasi) elde edilmis, en kiigiik
hata degeri elde edilen model se¢ilmis
ve ayni calisma yapay sinir aglari
kullanilarak ta gercgeklestirilmis ve
tahmin degerleri sunulmustur.

YSA’nin ozellikle dogrusal
olmayan ve karmasik iligkileri
Ogrenebilme  Ozelliginin  yabanci

ziyaret¢i sayisinin tahmin edilmesinde
kullanilabilirliginin arastirilmasi
amaglanmstir.

1.TURiIZM VE ONEMIi

Turizm sektorli, bir yandan
tilkeler i¢in 6nemli bir gelir kaynagi
olmasi, diger yandan uluslararasi
ticaretin  gelismesi ve  giiniimiiz
insaninin yasam felsefesinin, yasam
standartlarinin  yiikselmesine paralel
olarak seyahat etme lehine degismesi
ile onemli gelismeler kaydetmistir.
Ancak bu gelismeler gerek iilkeleri
gerek isletmeleri artan rekabet nedeni
ile yeni arayislara itmektedir. Bunlarin
basinda da  sunulan  hizmette
farkliliklar yaratmak ve gelecekle



ilgili tahminlerde bulunmak
gelmektedir.( Turanli ve Giineren,
2003:1) Dogru tahmin yo6neticilere ve
yatirimcilara operasyonel taktik ve
stratejik kararlarda yardimci olacaktir.
Ornegin operasyonel kararlar ise alma
ve cizelgeleme, taktik kararlar tur
brostirlerinin  hazirlanmasi, stratejik
kararlar otel yatirimlar1 olabilir.( Law
ve Au, 1999: 89) Turizm talebinin
Olglilmesi ayn1  zamanda  yerel
ekonominin  refah1  i¢in  turizm
sektorliniin  katkisina deger bigmede
kullanilir.(Uysal ve Sherif, 1999:111)
Bu nedenle turizm talebini
karsilamaya yonelik aliacak
kararlarda talep tahmini biiyiik 6nem
kazanmaktadir.

Literatiirde zaman serilerinde
tahminleme amaciyla ilerleyen
asamalarda  agiklanan  geleneksel
yontemler ve Box-Jenkins yontemi
yaygin olarak kullanilmaktadir. Yapay
Sinir Aglar1 da bu tiir problemlerde
ozellikle son donemde artan bir
sekilde uygulanmaya baslanmistir.
YSA’nin tahminlemede ilk basarili
uygulamalardan biri Lapedes ve
Farber’in (1987), (1988) dogrusal
olmayan zaman serilerine yonelik
calismalaridir.( Zhang vd., 1998: 39)

Turizm alanindaki orneklere
iliskin de Law ve Au’nun (1999)
Hong Kong’ta seyahat edecek Japon
talebini inceledigi calisma, Uysal ve

Sherif’in (1999)’da Kanada’li
turistlerin harcamalarini iceren
calismasi, Law’mm (2000) YSA’L
turizm talebinin tahmininde
geriyaylllm ogrenme ile dogrulugu
gelistirme ¢alismasi, Burger vd.
(2001)°’de Giiney Afrika uygulamasi,
Palmer ve arkadaslarinin turizm
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tahmininde zaman serisi i¢in YSA
tasarlanmasi ¢alismasi verilebilir.

Tirkiye’de yapilan ¢aligmalara
da Turkiye’ye Yonelik Turizm

Talebinin  Neural (Sinir) Aglan
modelini  kullanarak  Analizi ile
Baldemir ve  Bahar’m  (2003)
calismasi, Antalya iline yo6nelik

Alman turist talebinin yapay sinir
aglar1 yontemiyle tahmini ile Glingor
ve Cuhadar’in (2005) calismasi 6rnek
olarak verilebilir.

2.ZAMAN SERILERi ANALIiZi

2.1 Ustel Diizgiinlestirme
Yontemleri

Ustel diizgiinlestirme
yontemleri gegmis donem verilerine
farkli agirliklar veren bir yontemler
toplulugudur. Ustel terimi verilen
agirliklarin veriler eskidikge tistel bir
sekilde azalmasi anlamini
tastmaktadir. En  yakin  gecmis
verilerin gelecege etkisi eski donem
verilerinden daha fazladir. Burada
uygulama sonucunda diger yontemlere
gore daha basarili sonug¢ veren
Winters yonteminin teorisi {izerinde
durulacak, diger iistel diizgiinlestirme
yontemlerinin sadece sonugclari
belirtilecektir.

2.1.1 Dogrusal ve Mevsimsel Ustel
Diizgiinlestirme — Winters Yontemi

Uc¢ denkleme dayanan bu
yontemde her denklem egilimin tig
bileskeni; durgunluk, dogrusallik ve
mevsimsellige bagli parametrelerin
diizgiinlestirilmesinde
kullanilmaktadir. Winters yonteminin
denklemleri asagida verilmektedir :



v, :a’]y—"*_(l_a)(y:—l +b,,) ()

t—L

by =y(y;=y)+A=yb., )
1=+ (-, 3)
Denklemde L; mevsim

uzunlugu (bir yil icindeki ay veya
mevsim sayis1) [; mevsim diizeltme

faktoridir. «,f,y ise Winters
yontemindeki diizgiinlestirme
sabitleridir. a; modelin

dizglinlestirme sabiti, f; mevsim
diizgiinlestirme sabiti ve y; trend
diizgiinlestirme sabitidir.

Uciincti ~ denklem
y,’nin ilgili doénemin tekli

gozlem
degeri
diizgiinlestirilmis degeri y,’ye orani
oldugu i¢in mevsim indeksine
benzemektedir. y,, y|’den biiyiikse
indeks 1’den biiyiik, aksi halde 1’den

kiugtik  ¢ikacaktir.  y,  degerleri

mevsimin  etkisini  tasirken  y,
diizgiinlestirilmis

igcin  mevsimin

degerleri  serinin
degerleri  oldugu
etkisini tagimazlar.

Ikinci denklem trendin

diizgtinlestirilmesi icin
kullanilmaktadir. Birinci denklemde
ilk terim mevsim indeksi [, ;’e

boliinmektedir. Bunun amaci y, ’deki
mevsim etkisini ortadan kaldirmaktir.
¥, ’yi 1’den biiyiik bir sayiya bélmek,
gozlem degerini (y,) t-L donemi

mevsim etkisi oraninda
kiictiltmektedir. Mevsim indeksi 1’den
kiigiikk oldugunda ise tam tersi bir
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durum ortaya ¢ikmaktadir. /,_; ’nin

kullanilma nedeni ise /,’nin heniiz
bilinmemesidir.

Winters yontemiyle tahmin ise
asagidaki denklem yardimiyla
yapilmaktadir.

Vim =W +bm)+1 4

a, B,y diizgiinlestirme
sabitleri  secilirken  ise  diger
diizgiinlestirme yontemlerinde oldugu
gibi tahmin hatalar1 kareleri toplami1
veya ortalamasini minimum yapan
degerler olmasina dikkat edilmektedir.
(Orhunbilge, 1999: 113-114)

t—L+m

2.2 Otoregresif Modeller

Duragan zaman  serilerini
modellemenin  en  yaygin  yolu
Otoregresif ~ Hareketli ~ Ortalama

yontemi, yaygin adiyla Box Jenkins
(BJ) yontemidir.(Gujarati, 2001: 738)
Box Jenkins Yontemi tek degiskenli
zaman serilerinde tahminleme igin
uygun modelin se¢ilmesi amaciyla
literatiirde yaygin olarak
kullanilmaktadir.(Enders, 1995:95)

yi'yi k tane aciklayici degisken
X1, X2 X3.. Xk ile agiklayabilen
regresyon modellerinin tersine, Yy
y’nin kendi eski ya da gecikmeli
degerleri ve olasilikli hata terimleri ile
aciklanabilmektedir. Amaci, 6rneklem
verilerini tlirettigi diistiniilebilecek bir
istatisttk modelini  belirlemek ve
tahmin etmektir. Tahmin edilen bu
model kestirim i¢in kullanilacaksa,
modelin 6zellikleri zaman ig¢inde,
ozellikle de gelecek donemlerde
degismemelidir. Oyleyse duragan veri
gereksiniminin  basit nedeni, bu
verilerden ¢ikarsanan herhangi bir
modelin de duragan ya da kararh



olabilmesi, dolayisiyla da kestirim i¢in
gecerli  bir temel saglayabilmesi
gerektigidir.(Gujarati, 2001: 738).
Box-Jenkins yonteminin en Onemli
asamasi, otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon katsayilarinin
incelenerek uygun ARMA (p,q),
modelinin  secilmesidir.  Mekanik
olarak belirlenmesi miimkiin olmayan
bu asamada arastirmacilarin karari
onem kazanmaktadir:

1) Eger zaman serisi durgun
degilse suni otokorelasyonlar model
belirlemeye engel olacaktir. Bu
nedenle hangi diizeyde uygun ise
farklar alinir.

2) Otokorelasyon ve kismi

otokorelasyon katsayilar
dagilimlarinin ~ grafikler yardimiyla
incelenmesi gerekmektedir.

Otokorelasyon katsayilarmin  sifira
iistel olarak yaklastig1 saptanirsa AR
modeli, kismi otokorelasyon
katsayilar1 bu egilimi gosteriyorsa MA
modeli, her ikisi birlikte iistel olarak
sifira yaklasiyorsa ARMA modeli s6z
konusu demektir.

3) Sifirdan anlamli bir sekilde
farkl olan otokorelasyon
katsayilarinin saptanmasi AR ve MA
modellerinin derecesinin belirlenmesi
icin gerekmektedir. ARMA modelinde
AR’1in derecesi kismi otokorelasyon
(p), MA’nin derecesi de otokorelasyon
katsayilarmin (q) sayistyla
belirlenmektedir.(Orhunbilge, 1999:
194)

2.2.1. AR(p) Modelleri (Otoregresif
Modeller)

p’nci  mertebede otoregresif
siirece sahip gozlenen y; serisi, y;
degerlerinin p donem geriye dogru
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giden agirlikli ortalamasi ile bozucu
terimin toplam degerine esittir. Bir

otoregresif siirece sahip denklem

asagidaki gibi yazilabilir.( Kutlar,

2000: 25)

Vi=m+ay, T 0, , tt

+a +u (5)
pyt—p t

2.2.2.MA(q) Modelleri (Hareketli

Ortalama Modelleri)

Hareketli ortalama modelinde
y; stireci, tamamen cari ve gecikmeli
hata terimlerinin agirlikli toplami ile
tanimlanir. Burada u higbir belirli
kalib1 olmayan stokastik bir hata
terimidir. Bu hata teriminin zamana
gore bagimsiz bir dagilim gosterdigi
yani bir beyaz giriiltli siireci (white
noise process) ile ortaya ¢iktigi kabul
edilir.(Tar1, 2002:383) MA(q)
modelinde y; degeri, serinin geriye
dogru q donem gegmis hata
terimlerinin ve ortalamasinin dogrusal

(6)

fonksiyonudur. MA(q) modelleri
genel olarak  asagidaki gibi
gosterilebilir:

yv,=m+u, —60u,  +6,u, ,+---+
+ Hqu,_ 4

2.2.3.ARMA(p,q) Modelleri

(Otoregresif ve Hareketli Ortalama
Modeli)

ARMA modelleri en genel
duragan stokastik siire¢ olup, ge¢mis

gozlemlerin  ve geemis hata
terimlerinin dogrusal bir
fonksiyonudur. ARMA (p,q)

modelleri genel olarak asagidaki gibi
gosterilebilir:

y,=m+ao\ )y, +--+

Ty, , tu, — Ou, , +0u, ,+--+ (7)

+6’qu,_q



Duragan  olmayan  zaman
serileri fark alinarak duraganlastirilir.
Zaman serisinin dogrusal bir trendi
var ise birinci fark serisi duragan olur.
Eger zaman serisinin egrisel bir trendi
var ise farklarin tekrar farki alinarak
ikinci farklar serisi duraganlastirilir.
Bu durumda model, ARIMA (p,d,q)
olarak ifade edilir. Burada “d” serinin
duraganlastirma (fark alma)
parametresidir.(Hamzagebi ve Kutay,
2004: 228)

2.2.4.Mevsimsel Box-Jenkins
Modelleri

Mevsimsel Box-Jenkins
modellerinin istatistiksel —analizleri
mevsimsel olmayan  Box-Jenkins
modelleriyle ayni mantikla
yapilmaktadir. Bu mevsimsel
modeller mevsimsel otoregresyon

(SAR), mevsimsel hareketli ortalama
(SMA), ve Mevsimsel otoregresif
hareketli ortalama (SARMA)
modelleri olmaktadir. Bu modellerin
belirlenebilmesi i¢in serininin mutlaka
duragan hale getirilmesi, yani fark
islemi ile trendden arindirilmis,
mevsimsel fark islemi ile de
mevsimsellikten arindirilmis olmasi
gerekmektedir.(Kadilar, 2005: 222)

3.YAPAY SIiNiR AGLARI

Dogrusal ve  polynomial
yaklagim metotlar1 gibi yapay sinir
aglar1 da girdi degiskenleri kiimesi,
{xi}, i=1,..., k ile bir veya birden
fazla ¢ikt1 degiskeni kiimesi, {)j}, j =
I,..., k,. arasinda iliski kurar. Yapay
sinir ~ aglarinin  diger  yaklasim
yontemlerinden fark, girdi
degiskenlerinin  lojistik ya da
logsigmoid olarak bilinen o©zel bir
fonksiyona doniistiirildiigli bir veya

y
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daha fazla gizli katmanin olmasidir.
Gizli katman yaklasimi ezoteriktir
(belli bir gruba hitap eden, 6zel, gizli)
ve dogrusal olmayan siire¢lerde etkili
bir yol sunar.(McNelis, 2005:21)

Yapay sinir agmin bir gizli
tabaka icermesi durumunda
fonksiyonel gosterim asagidaki gibi
olmaktadir:

vi=fila,+ > w fila,+ > wx,) (8)

J—k J—k

Burada vy, ¢iktt degerlerini
gosterirken, fy c¢ikti tabakasi transfer
fonksiyonunu gostermektedir. oy cikti
tabakasina ait sapma degerini, w; ¢ikt1
tabakasina ait agirhiklar, f; ve q;
sirastyla gizli tabakaya ait transfer
fonksiyonu ve sapma degerini x; girdi
degerleri ve wj ise, 1 girdi elemanini |
gizli elemanina baglayan agirlig
temsil etmektedir. Iki gizli tabaka
olmas1 durumunda ise bu fonksiyonel
gosterim asagida verildigi sekilde
olacaktir.(Yurtoglu, 2005: 23)

= fi(, + szfk (o, + ijkfj(aj + ZWUX;))) )

Jj—k J—k Jj—k

YSA’nmn {rettigi ciktilar, ag
icerisinde birbirine paralel baglantilar
araciliglyla dagitilmaktadir. Ancak
agm drettigi ciktilarin degerleri ¢ok
yilksek degerler olmakta ve agm
egitilebilmesini engellemektedir. Bu
nedenle transfer (aktivasyon)
fonksiyonlar1 aracilifiyla bu degerler
belirli bir aralikta normallestirilerek

agin egitiminin yapilabilmesi
saglanmaktadir.(Bayramoglu, 2007:
103)

Bu c¢alisma i¢in transfer

fonksiyonu olarak c¢cok yaygin bir
sekilde kullanilan sigmoid fonksiyon
secilmistir.



Bir sinir agi, uygulanan girdi
kiimelerinin istenilen c¢iktt kiimesini
tiretebilecegi sekilde
sekillendirilmektedir. Var olan
baglantilarin  agirliklandirilmas: i¢in

farkli  yontemler  bulunmaktadir.
Oncelikli bilgilerin kullanilmasiyla
agirhiklarin acik bir sekilde

belirlenmesi bir yol, bazi &grenme
kurallariyla agirliklarin degismesi ve
ogrenme desenleriyle agin beslendigi
‘egitme’  diger yoldur.(Krose ve
Smagt, 1996: 18)

Bu calismada egitmeli yapay
sinir  aglarinda  yaygin  olarak
kullanilan “geri yayilim algoritmasi”
kullanilmistir. Geri yayilim
algoritmasinda ¢iktt  diiglimlerinde
hata olarak gosterilir. Bu hatalar
cesitli aktif agirliklarin
degistirilmesini saglayabilecek
bicimde ag {iizerinden geri yayilir.
Burada birbirlerini ¢ok karmasik bir
bicimde etkileyen ¢ok sayida hacim
kontrolii mevcuttur. Bir dizi ileri ve

geri  gecisin  ardindan  agirhiklar
kademeli olarak agin az ¢ok istenen
bicimde davranmasini saglayacak

sekilde ayarlanir.( Whitby, 2005: 72)

Geri yayilim algoritmasinda,
kullanilan Delta kurali ile
baglantilarin ayarlanmasinin
matematik  gosterimi  su  sekilde
Ozetlenebilir:  Delta  kurali, 1ilgili
baglanti agirliginin ayarlanmasi i¢in
gerekli  olan diizeltme miktarim
formiillemektedir. Buna gore, néron
(1) ve noron (j) arasindaki baginti icin

diizeltme  miktar su  sekilde
hesaplanmaktadir.(Yurtoglu, 2005:
33)

Agirhk  diizeltme miktari=
A, ()
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A,(n) = Ogrenme orani
parametresi * Yerel degisim (gradient)

* Noron(;j) i¢in girdi sinyali

Ay(m)=n*5,(m)*Y,(n) (10)

4.UYGULAMA VE SONUCLAR

Bu calismada Microsoft Excel,
SPSS ve QNet 97 programlari
kullanilmustir. Gegmis yilara ait
yabanct ziyaret¢i sayilar1 Tirkiye
Seyahat Acentalar1 Birligi’nden elde
edilmistir. 1986 Ocak -2007 Ekim
donemleri aras1 262 aylik degere sahip
veri seti kullanilmistir.

4.1 Zaman Serisi Analizi Modelleri
Bu calismada yabanci ziyaretei
sayisinin tahmini amaciyla oncelikli
olarak Box-Jenkins Modelleri ile
tahmin amag¢ olarak ele alinsa da
klasik zaman serisi analizi yontemleri

olarak  adlandirilan  yontemlerle

sonuclar elde edilmistir. Asagida

verilerin analizinde kullanilan

yontemler belirtilmektedir.

. Ayristirma Yontemleri

(Dogrusal, 2. Derece, Ustel)

. Ustel Diizgiinlestirme
(Tekli Basit Ustel

Diizgiinlestirme, Dogrusal Hareketli
Ortalamalar, Brown'un Tek
Parametreli Dogrusal Ustel D. Y.
(alfa=0,1), Brown'un Tek Parametreli
Dogrusal Ustel D. Y. (alfa=0,2),
Holt'un Iki Parametreli Dogrusal Ustel
D. Y., Dogrusal Olmayan Ustel
Diizgiinlestirme Yontemi (Brown'un
Ikinci Derece U.D.Y), Dogrusal ve
Mevsimsel Ustel Diizgiinlestirme —
Winters Y ontemi)

. Box-Jenkins
yontemleri kullanilmastir. Bu
yontemlerin tamaminin

kullanilmasindaki ama¢ Box- Jenkins



yontemleri ile kurulan modellerde
hata degeri acisindan elde edilecek
fakliligin gozlenmesidir.

Bu yontemlerin  gecerliligi
anlamlilik  derecelerine  bakilarak
kontrol edilmistir ve aralarinda en
dusiik hata degerini veren model

4.1.1. Aynistirma Yontemleri

belirlenmeye calisilmistir.  Asagida
verilen tabloda MS Excel, SPSS ve
programlar1 kullanilarak olusturulan
modeller ve MS Excel programi ile
hesaplanan hata kareleri ortalamasi
degerleri sunulmustur.

Tablo 1. Ayristirma Yontemlerine Ait Hata Kareleri

2 ¢’/ Dénem Sayis1

e

Dogrusal 64.490.010 246.145
2. Derece 58.744.741 224217
Ustel 62.204.001 237.420

262 donemden olusan (1986
Ocak - 2007 Ekim) zaman serisine
ayristirma yontemi uygulandiginda 2.
derece trend fonksiyonunun hata
karesi ortalamasinin en diisiik degere

sahip oldugu goriilmektedir. Ancak
Turkiye’ye gelen yabanci turist
sayilar1 aylara gore biiyiikk degisim
gostermektedir.

Tablo 2. Mevsim Indeksi

Mevsim Mevsim
Aylar | indeksi | Aylar | Indeksi
Ocak 39 Temmuz| 162
Subat 44 Agustos | 170
Mart 61 Eyliil 148
Nisan 85 Ekim 122
Mayis 122 Kasim 65
Haziran| 129 Aralik 54
Tiirkiye’ye gelen yabanci turist Ayristirma yontemi
sayis1 Ozellikle agustos ayr olmak kullanilarak secilen 2. derece trend
tizere yaz aylarinda artis, kis aylarinda fonksiyonu mevsim indeksi ile
ise azalis gosterdigi saptanmaktadir. diizeltildiginde, hata kareleri

Bu veriler dogrultusunda Tiirkiye’de
yaz turizminin Onem arz ettigi
sOylenebilir.
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ortalamasinda dikkate deger bir azalis
gostermektedir.



4.1.2 Ustel Diizgiinlestirme Yontemleri

Tablo 3. Ustel Diizgiinlestirme Y 6ntemleri

e’ ¢’/ Dénem Sayisi
‘ L (alfa=0,1) 61.526.448 235.734
Tekli (Basit) U.D. (alfa=0,5) 39.640.687 151.880
(alfa=0,9) 21.652.236 82.959
Dogrusal Hareketli Ortalamalar 14.968.311 58.242
Brown'un Tek Parametreli Dogrusal Ustel
Diizgiinlestirme Yont. (alfa=0,1) 62.207.771 239.261
Brown'un Tek Parametreli Dogrusal Ustel
Diizgiinlestirme Y ont. (alfa=0,2) 39.795.891 229.984
Holt'un Ik{ Pa.r.amet'reh Do%rusal Ustel 16.681.760 64.161
Diizgiinlestirme Y 6nt.
(Dogrusal Olmayan Ustel Diizgiinlestirme)
Brown'un Ikinci Derece U.D.Y. 14.608.101 56.183
Dogrusal ve Mevsimsel Ustel
Diizgiinlestirme Yont. — Winters Yont. 2.113.887 8.068
*En lyi Yontem

Veriler Ustel diizgiinlestirme
yontemlerinden olan Dogrusal ve
Mevsimsel Ustel Diizgiinlestirme —
Winters Y ontemi ile analiz
edildiginde hata karelerinin minimum
deger verdigi saptanmistir. Iterasyonla
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a, B,y degerlerinina =0,7, =09,
7 =0,01 oldugu saptanmustir.

4.1.3 Box-Jenkins Yontemleri

Verilerin otoregresif modeller
ile analizinden oOnce duraganligina
bakildiginda duragan olmadigi
gozlenmektedir.



Sekil 1. Verilere Ait Korelogram

O Cosfickit
UpperContke ice Limh

Lower Confhle poe
Lim i

0,5
o]
Lag Number
Birinci farklar alindiginda (1. sOylenebilir. Birinci farklara iligskin
fark ve mevsimlik 1. fark) korelogram asagidaki sekilde
duraganligin biiylik olgiide saglandigi verilmektedir.
Sekil 2. Birinci Farklar Alindiginda Ortaya Cikan Korelogram
10— O CoeMckat
Uppe ronfkk ice Limk
| LowerConfik e
Limk
[
0 0 1l n
5 M_‘H‘_‘[E"“_m"r"nm Y| Y| 1| P T 1
= L0 L i o o
[ o
05—
=10 —
. Lad Humrar .
Tiim model kombinasyonlari bu modellerde elde edilen hata
denendikten sonra uygun olan kareleri ortalamas1 degerleri asagidaki
modelin se¢imine karar verilmistir. tabloda verilmektedir.

Kullanilan model kombinasyonlar1 ve
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Tablo 4. Otoregresif Modeller ve Modellere Ait AIC ve BIC degerleri

) Akaike's Schwarz's
e . .
Arima Sarima Zez z / Dénem Prob Info'rma}non Ba.yes.l an
Sayist Criterion Criterion
(AIC) (BIC)
(1,1,0) | (0,1,0) | 2.651.927 10.650 AR(1)=0,001 3019 3026
0,1,1) (0,1,0) | 2.678.417 10.756 MA(1)=0,007 3021 3028
AR(1)=0,001
(LLD | (0,1,0) | 2.620.027 10.522 MA(1)=0.039 3018 3028
(0,1,0) (1,1,0) | 2.660.108 10.683 SAR(1)=0,002 3020 3027
0,1,0) | (0,1,1) | 2.627.478 10.552 SMA(1)=0,001 3016 3023
SAR(1)=0,001
(0,1,0) (1,1,1) | 2.997.657 12.038 SMA(1)=0,676 3016 3027
AR(1)=0,003
(LLO) | (1,1,0) | 2.567.048 10.309 SAR(1)=0,005 3013 3023
MA(1)=0,016
0,1,1) | (1,1,0) | 2.596.238 10.426 SAR(1)=0,005 3015 3025
AR(1)=0,007
(1,1,0) (0,1,1) 2.546.858 10.228 SMA(1)=0,001 3011 3021
MA(1)=0,034
(0,1,1) (0,1,1) 2.576.138 10.345 SMA(1)=0,001 3012 3023
AR(1)=0,004
(LLD | (1,1,0) | 2.539.939 10.200 MA(1)=0,072 3012 3026
SAR(1)=0,006
AR(1)=0,007
(LLD | (0,1,1) | 2.520.292 10.121 MA(1)=0,081 3010 3024
SMA(1)=0,001
AR(1)=0,005
MA(1)=0,065
(1,1,1) (1,1,1) 3.010.882 12.091 SAR(1)=0,795 3011 3029
SMA(1)=0,338
AR(1)=0,015
(1,1,0) | (1,1,1) | 3.094.463 12.427 SAR(1)=0,575 3012 3026
SMA(1)=0,200
MA(1)=0,055
(0,1,1) (1,1,1) 3.152.885 12.662 SAR(1)=0,554 3014 3028
SMA(1)=0,171
Ortalama hata karesi, (1,1,0), SARIMA(0,1,1) modelinin
anlamlilik ytizdeleri, AIC ve BIC otoregresif modeller i¢inde en uygunu
degerleri  incelendiginde =~ ARIMA olduguna karar verilebilir.
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ARIMA
SARIMA(0,1,1)

kullanilabilmesi igin £ + /52 <=1
olmalidur.

(1,1,0),
modelinin

0,172 + 0,230 <=1 (model

uygun)
Hatalar ortalamasi otokorelasyonu
olmamalidir.  Asagida  gosterilen

korelogram baz alinarak modelin
gecerliligi soylenebilir.

Sekil 3. Modelin Hatalarina Ait Korelogram

O cosfclent
—— Lhsper Conddancs Lt

Low er Conddence
umit

Mevsimsellik etkisinin dikkate
saglamak i¢in

o i
T PRI 7 O Py 4
< HIJIUI‘ JILF'LIJ SUOT e e e m
05—
10—
Lag Mumber
Bu sonuglar i¢inde hata 2)
kareleri ortalamast ve anlamlilik alinabilmesini
yiizdelerine bakildiginda

ARIMA:1,1,0 - SARIMA:0,1,1 [Prob:
AR(1)=0,007 SMA(1)=0,001
modelinin, otoregresif modeller i¢inde
en uygunu olduguna karar verilebilir.

4.2 Yapay Sinir Ag1 Modeli

Yabanct ziyaret¢i sayisinin
tahmini problemi i¢in kurulan yapay
sinir ag1 modelinde bagimli degisken
yabanc1 ziyaret¢i sayisidir ve modelin
ciktr degeri olarak degerlendirilmistir.
Aciklayict  degisken ve modelin
girdileri olarak ta;

1) Zaman serisini temsil etmesi
amaciyla gozlem degerleri i¢in

sira numarast,
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gozlem degerlerine iliskin ay
numarasi secilmistir.

o Modelin Tarmmlanmasi

Yabanct ziyaret¢i sayisinin
tahmini i¢in kurulan model girdi ve
modelin iki girdi ndronu bulunacak ve
cikti degeri de bir noronla temsil
edilmistir. Girdi degerleri bir katmana,
cikt1 degerleri bir katmani olusturmus
ve arada gizli katman oldugu i¢in {i¢
katmanli bir model kurulmustur.

Yapilan denemeler sonucunda
gizli katman noéron sayist i¢in farkh
noron sayilarmin kullanimindaki hata
degerleri karsilastirildiginda en uygun
degerin 5 oldugu sonucuna varilmstir.



Modele iligkin bir goriiniim asagidaki
sekilde verilmistir.

Sekil 4. YSA Modeli

'

Girdi

Modelde transfer fonksiyonu olarak
sigmoid fonksiyon secildigi icin
oncelikle programin verilerin aga
girmeden once (0-1) arasinda deger
almasi i¢in normallestirmesi
saglanmigtir. Girdi ve ¢ikt1 verileri
degerlendirilmeden once
normalizasyon islemine tabi
tutulmustur. Elde edilen ¢ikti degeri
icin normalizasyon islemi tersine
cevrilmektedir.

o Agin Egitilmesi

Yapay sinir ag1 modelinin
egitilmesi  i¢in literatiirde  sik¢a
kullanilan ~ geriyayilim algoritmasi
se¢ilmistir. Bunun i¢in veriler egitim
ve test verileri olarak ikiye ayrilmus,
verilerin rassal olarak seg¢ilen % 20°’lik
kismi (52 adet) test verisi olarak
degerlendirilmistir.

Agin iliskin
algoritmanin
belirlenmesi
farkli seviyelerine
calismalar1  yapilmustir.

yapisina
atamadigr  degerlerin
icin farkli faktorlerin
iliskin  deneme
Deneme
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Gizli Tabaka

sonuclarina gore asagidaki sonuglar
elde edilmistir:

1) Ogrenme orani: program
tarafindan belirlenmekte ve degisime
izin verilmemektedir. Program 0.01
ile  0.03  arasindaki  degerleri
kullanmaktadir ve 0.034 degerini
uygun gormiuistiir.

2) Momentum terimi: Yerel en
iyiye takilmay1 engelleyen momentum
terimi  icin  denemeler  yapilmis
programin atadigi 0.8 degeri uygun
gorilmustiir.

3) Iterasyon sayisi: Cok farkli
iterasyon sayilart i¢in denemeler
yapilmis 100.000 iterasyonun
tizerinde hatanin genellikle ¢ok biiyiik
degisim gostermedigi belirlenmistir. O

nedenle 100.000 iterasyon uygun
goriilmiistiir.

Programda uygun modelin
belirlenmesi i¢in hata degeri ve

dolayisi ile tretilen degerler ile hedef
degerler arasindaki sapma Onem



kazanmaktadir. Program hata degeri
olarak RMS (Root Mean Square)
degerlerini asagida verildigi sekilde
hesaplamaktadir:

RMS Error=SQRT
(SUMP.K((T(P,K)-
X(P,0,K))*2)/(PT*KT)) (7

Burada X, girdi vektort, T
hedef vektor, P, P.girdi deseni, K, K.
Cikt1  digiimidir. PT  desenlerin
toplam  sayist  ve KT  ¢ikti
diigimlerinin toplam sayisidir. RMS
hatas1 her bir iterasyon sonrasi
hesaplanmaktadir ve ag ciktisindaki
hatanin standart sapmasina esittir.(
www.qnetv2k.com)

Egitim seti i¢in iterasyon
sayisina gore hatanin ve korelasyon
katsayisinin  degisimine ait grafik
Sekil 5. ve Sekil 6’da verilmistir. Bu
grafie gore hata 0,0252’den dusiis

egilimi  gostermis ve  100.000
iterasyon noktasinda 0,0248’e
yaklagsmistir. Korelasyon katsayisi ise;
0,9820°den 0,9825’¢ artig

gostermistir. Rakamsal olarak ¢ok
biiyiik bir farklilik gibi goériinmese bile
egimin yonli ve hata grafiklerinin
100000 iterasyon noktasinda iterasyon
sayisina bagli olarak paralellesme
gostermesi egitim seti i¢in uygun
parametrelerin kullanildigini
gostermektedir.

Sekil 5. Egitim Seti Hata Degerleri

RIS HATASI

0.0252

0.0250

0.0248 L L L I: L 'l L I: 'l L L l: L L 'l I: L L L

0 20000 40000

60000 80000 100000

Sekil 6. Egitim Seti Korelasyon Katsayis1 Degerleri

Korelasyon Katsavisi

09826 T T T T T T T

0.9824

0.9812

0.9810

0.9818 P L P T |

60000 80000 100000



e Agin Test Edilmesi

Qnet programi kullanicinin
tercihine gore egitim islemini ayr1
olarak veya test islemiyle ayni anda
yiriitebilmektedir  ve  kullanicinin
siire¢ daha tamamlanmadan hata ve
korelasyon  katsayis1  degerlerini
gormesine izin vermektedir.

Test seti i¢in iterasyon sayisina
gore  hatann  ve  korelasyon
katsayisinin  degisimine ait grafik

Sekil 7. ve Sekil 8’te verilmistir. Sekil
7’de goriuldigii gibi hata degeri
0,0207’den itibaren diistis gostermis
ve 100.000 iterasyon noktasinda
0,0203’e  yaklasmistir. Korelasyon
katsayis1 ise; 0,9886’dan 0,9889’a
artis gostermistir. Elde edilen bu
degerler sonucunda agin Ogrenmis
oldugu ve modelin kullanilabilecegi
sonucuna varilmistir.

Sekil 7.Test Seti Hata Degerleri

RMS Hatas1

0.0210

0.0208

0.0206

0.0204

40000

60000 80000 100000

Sekil 8. Test Seti Korelasyon Katsayis1 Degerleri

Korelasyon Katsayis1

0.9890 [

09888 |

0.9586

U.9334||||:|||

20000
Yapilan calismada  egitme
setinin  degerlendirilmesi ~ sonucu

kurulan modelin buldugu degerler, test
seti i¢cin bulunan degerler ve hedef
degerlerin gorsel olarak

40000
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G0000 Soppp 100000

karsilastirilabildigi grafik Sekil 9°da
goriilmektedir. Elde edilen grafige
gore agm tirettigi degerler hedef
degerler ile karsilastirildiginda hedef
degerlere oldukc¢a yaklasildigi



goriilmektedir. Grafik desen degisimini vermektedir.

numarasina gore hedef/¢ikti degerinin

Sekil 9. Desenler Icin Hedef ve Cikt1 Degerler
Hedefler/Ag Cilitilann

4000 ) ) L) ) lI ) ) L) L) lI ) ) ) L) J
- Deneme Set1 Hedefleri -------
- Test Cilctasa

apog [T s Deneme Cikhs

-2000 1

Modelde diigiimler arasindaki
baglantilarda kullanilan sonu¢ olarak

belirlenen agirlik degerleri

tabloda

asagidaki
verilmistir.

Tablo 5. Ag Agirlik Degerleri

Katman | Diigiim | Baglanti Agirlik Delta Agirligi
2 1 1 -371.175 -0.000022
2 1 2 -382.167 -0.000016
2 2 1 -880.394 -0.000031
2 2 2 155.269 -0.000008
2 3 1 398.325 0.000006
2 3 2 913.923 0.000002
2 4 1 234.638 0.000003
2 4 2 1.005.414 -0.000001
2 5 1 -924.661 0.000010
2 5 2 -328.043 -0.000011
3 1 1 -318.727 0.000004
3 1 2 -138.414 0.000004
3 1 3 1.035.821 0.000012
3 1 4 -1.077.315 -0.000007
3 1 5 256.576 0.000008
Programin calistirilmasi seti i¢in bulunan RMS Hatas1 ve
sonucu elde edilen korelasyon Koralasyon katsay1s1 degerleri
katsayis1 ve hata degerleri asagidaki arasinda ¢ok  biiyikk bir fark

tabloda verilmistir. Egitim seti ve test

gbzlenmemistir. Bu durum da modelin
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test sonuclarinin tutarli
gostermektedir.

oldugunu

Tablo7. Hata ve Korelasyon Katsayisi degerleri

RMS Hatasi Korelasyon Katsayisi
Egitim seti 0,024840 0,982529
Test seti 0,020300 0,988955

o Tahmin Etme

Kurulan yapay sinir ag1
modelinin ~ tahminleme  amaciyla
kullanilmasinda  Kasim  2007’den

Aralik 2010 kadar 38 desen dikkate
alinmistir. Desen numarasina gore
cikt1 digtimiinde elde edilen degerler
asagida Sekil 10°da goriilebilir.

Sekil 10. Deneme Sirasina Gore Ag Cikt1 Degerleri

Ag Cilctalan
4000

3000

2000

11006

|A—‘x§ Chiktilary — —

4.3 Model Hata Sonuc¢larinin
Karsilastirilmasi

Yapay sinir ag1 modeli test seti
icin elde edilen ¢ikt1 degerleri zaman
serisi analizinin yapildig1
formiilasyona tabi tutuldugunda elde
edilen hata degeri 10.580 olarak elde
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edilmistir. Bu sonuca gore yabanci
ziyaret¢i sayisinin tahmininde yapay
sinir aglarmin  kullaniminin  klasik
zaman serisi analiz yontemleri ile
tahmine alternatif olabilecegi
sonucuna varilmaktadir.



Tablo 6.En Diisiik Hata Karesi Ortalamasima Sahip Ug Y6ntem

Yontemler

¢’/Donem sayisi

Winters Y ontemi

Dogrusal ve Mevsimsel Ustel Diizgiinlestirme Yént. —

8.068

AR(1)=0,007

Box-Jenkins Yontemi
SMA(1)=0,001
AIC=3011, BIC=3021

10.228

Yapay Sinir Ag1 Modeli (3 katman, 52 rassal egitim
verisi, orta katman noron sayisi:5, 6grenme orani:
0,034, momentum terimi: 0.8)

10.580

4.4. Tahmin Degerleri

Dogrusal ve Mevsimsel Ustel
Diizgiinlestirme Y ontemlerinden
Winters Yontemi, Box Jenkins
ARIMA (1,1,0), SARIMA (0,1,1)
modelinin ' YSA Modelinin {irettigi
tahmin degerleri asagidaki tabloda
verilmistir. Bu degerler incelendiginde
her ii¢ modelde tahmin degerleri
arasinda fark olsa da Nisan, Mayis,
Haziran aylart i¢in yaklagik tahmin

degerlerinin iretildigi, Ocak, Subat
aylart1 i¢cin de en farkli tahmin
degerlerinin tretildigi goriilmektedir.
Tahmin  degerlerinin  bliytk  bir
kisminda Winters ve YSA Modelinin
urettigi degerler daha kiiciiktiir. Bu
modellere gore 2008, 2009 ve 2010
yillarina ait Tiirkiye’ye gelen aylik
turist zaman serisi tahminleri asagida
belirtilmektedir.

Tablo7. Yabanci Ziyaretci Sayist Tahmin Degerleri

Tz.i.hmin‘ S\()\é]jlrlll‘[frrnsi Otﬁ;iﬁflmf YSA Modeli
Doénemi

*1000 *1000 *1000
Kas.07 1.207 1.408 1.401
Ara.07 1.005 1.291 989
Oca.08 788 1.088 673
Sub.08 864 1.138 962
Mar.08 1.244 1.450 1.390
Nis.08 1.676 1.867 1.989
May.08 2.496 2.601 2.675
Haz.08 2.843 3.061 3.220
Tem.08 3.578 3.885 3.456
Agu.08 3.290 3.651 3.345
Eyl.08 2.760 3.069 2.869
Eki.08 2.282 2.454 2.148
Kas.08 1.275 1.704 1.500
Ara.08 1.061 1.588 1.083
Oca.09 832 1.385 768
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Yabanci Ziyaretgi Sayilari (*1000)

5.000

4.500

4.000

3.500

3.000

2.500

2.000

1.500

1.000

500

Sub.09 912 1.434 1.105
Mar.09 1.312 1.746 1.598
Nis.09 1.769 2.164 2.259
May.09 2.632 2.898 2.954
Haz.09 2.998 3.357 3.443
Tem.09 3.772 4.182 3.616
Agu.09 3.468 3.948 3.468
Eyl.09 2.908 3.366 2.970
Eki.09 2.404 2.751 2.236
Kas.09 1.343 2.001 1.584
Ara.09 1.117 1.884 1.166
Oca.10 876 1.681 876

Sub.10 960 1.731 1.263
Mar.10 1.381 2.043 1.820
Nis.10 1.861 2.460 2.529
May.10 2.768 3.194 3.206
Haz.10 3.153 3.654 3.627
Tem.10 3.965 4.479 3.742
Agu.10 3.645 4.245 3.564
Eyl.10 3.056 3.662 3.046
Eki.10 2.526 3.048 2.302
Kas.10 1.411 2.298 1.651
Ara.10 1.173 2.181 1.237

Sekil 11. Yabanci Ziyaret¢i Sayilarina Ait Tahmin Degerleri

Yabanci Ziyaretgi Sayilari Tahmin Degerleri

™

A
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—e— Winters Yontemi —#— Otoregresif Model —&— YSA Modeli
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Sonuc¢

Calismada kullanilan
yontemlerin  hata  degerleri  ve
anlamlilik katsayilar1 incelendiginde

Dogrusal ve Mevsimsel  Ustel
Diizgiinlestirme Y ontemlerinden
Winters Y 6ntemi, Box-Jenkins

modellerinin ve YSA modellerinin
yabanci ziyaret¢i sayisinin tahmininde
kullanilmasinin uygun oldugu
goriilmektedir. Calismada Dogrusal
ve Mevsimsel Ustel Diizgiinlestirme
Yontemlerinden Winters YOntemi
Modelinin iirettigi hata degerinin daha
diisik oldugu goriilmektedir. Yapay
Sinir Aglarinin trettigi hata degerinin
daha yiiksek ¢ikmasina karsin yine de
yabanci ziyaret¢i sayisinin tahmininde
klasik yontemlere alternatif olarak
kullanabilecegi  sOylenebilmektedir
ancak tahmin edebilme yeteneginin
kuvvetli olabilmesi i¢in modelin
temsil yeteneginin azalmasina neden
olan ilk yillara iliskin verilerin dikkate
alinmamasi Onerilebilir. Ayrica aylara
iligskin verilerin girdi degiskeni olarak
yer almasindansa, ge¢mis yillara
iligkin  degerlerin  girdi  olarak
kullanilmasi, mevsim degiskeninin ya
da farkli degiskenlerin modele
katilmas1  Onerilebilir. Box-Jenkins
Modelleri ve Yapay Sinir Aglan
kullanilabilir. Sonu¢ olarak, hem
yatirnmlarin yonlendirilmesi hem de
politikalarin ~ belirlenmesi amaciyla
Tiirkiye’ye gelecek yabanci ziyaretgi
sayisinin tahmininde zaman serisi
analizleri karar vericiye yol gosterici
olmak i¢in yardimecr araclardan
olabilmektedir.
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