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Ozet

Bu calismada, Tiirkiye'deki konaklama isletmelerinin doluluk oranlarimi tahmin etmek
amaciyla zaman serisi analiz yontemleri ile makine 6grenmesi tekniklerinden Asir1 Ogrenme
Makinesi (ELM) ve Cok Katmanli Algilayic1 (MLP) yontemleri kullanilmistir. Calismada 2000-
2024 yillar arasindaki konaklama isletmelerine ait veriler analiz edilmis olup, farkli egitim-
test veri oranlar1 (%80-%20, %70-%30 ve %60-%40) ile modellerin performanslari
degerlendirilmistir. Performans o6l¢iitleri olarak Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Karekok
Ortalama Hata (RMSE) kullanilmistir. Sonug olarak, veri ayrim oranina bagh olarak yerli turist
doluluk oranlarinda ELM, yabanci turist doluluk oranlarinda MLP ve toplam doluluk
oranlarinda SARIMA modeli en iyi tahmin performansini géstermistir. Bu bulgular, konaklama
sektériinde daha dogru kapasite planlamasina ve stratejik karar alma siireglerinin

Makale Bilgisi iyilestirilmesine 6nemli katkilar saglayabilir.
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Analysis of Occupancy Rate Forecasts in the Tourism Sector Using
Machine Learning and Time Series Methods

In this study, Extreme Learning Machine (ELM) and Multilayer Perceptron (MLP) methods
from time series analysis methods and machine learning techniques are used to predict the
occupancy rates of accommodation establishments in Turkey. In the study, the data of
accommodation establishments between 2000-2024 were analysed and the performances of
the models were evaluated with different training-test data ratios (80%-20%, 70%-30% and
60%-40%). Mean Absolute Error (MAE) and Root Mean Square Error (RMSE) were used as
performance measures. As a result, depending on the data separation rate, ELM model showed
the best forecasting performance for domestic tourist occupancy rates, MLP model for foreign
tourist occupancy rates and SARIMA model for total occupancy rates. These findings can make
significant contributions to more accurate capacity planning and improvement of strategic
decision-making processes in the hospitality industry.
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1 Giris

Glnlimiizde en oOnemli sektorlerden biri olan
turizmin, gelecek ylizyillarda da etkisini stirdiirmesi
beklenmektedir. Turizm, insanlarin ticari/mesleki
veya Kkisisel ihtiyaclar1 amaclar1 dogrultusunda
cevre lilkelere veya yerlere gitmesini gerektiren
sosyal, Kkiiltiirel ve ekonomik bir olgudur [1].
Turizm, ulusal ekonomiye déviz girdisi ve istihdam
saglayan dinamik bir sektor olmanin yani sira, yerel
diizeyde ekonomik kalkinmay1 destekleyerek
sosyal esitsizlikleri azaltmada da o6nemli bir rol
oynar. Hem gelismis hem de gelismekte olan tilkeler
icin oldukga kritik bir sektordiir [2]. Oyle ki; Tiirkiye

ekonomisinde turizm sektorii, 2022 yilinda
GSYH'nin %4,4’lnili, 2023 yilinda ise %5’ini
olusturmustur.  Sektdor, 2022’de isgiiciinlin

%2,9’unu temsil ederken (885,000 kisi), yurt
disindan gelen turist sayisi 51,4 milyona, turizm
geliri ise 49,8 milyar ABD dolarina ulasmistir. 2023
yilinda, turist sayis1 56,7 milyona, turizm geliri ise
55,9 milyar ABD dolarina yiikselmistir. Bu donemde
turizm geliri %12, yabanci ziyaretgi sayisi ise %9,32
oraninda artis gostermistir [3]. Bu nedenle,
Turkiye'de  turizm olanaklarinin  yayginhgi,
sektoriin gelisimi ve yatirimlar agisindan biiyiik
o6nem tasimaktadir. Bu kadar dinamik bir yapiya
sahip olan turizm sektoriinden maksimum fayda
saglamak icin kritik noktalara dikkat edilmelidir.
Bunlardan biri, 6ngorilen tahminlerin dogru bir
sekilde gerceklesmesidir. Gelecekte meydana
gelebilecek gelismelerin 6nceden belirlenmesi,
konaklama isletmelerinin kapasite planlamalarini
taleplere gore yapmasi, doluluk oranlarini
hesaplamasi, yeni yatirimlar1 hayata gecirmesi ve
bu yatirimlarin risk yénetimini saglamasi, turizm
sektoriiniin  stratejik  agidan en  Onemli
unsurlarindan biridir [4]. Taleplerin esnek olmasi
ve turizm sektoriinde hizmetlerin stoklanamamasi
gibi faktorler, talep tahminleme modellerinin
onemini artirmakta ve yoneticilerin dogru kararlar
alarak kaynaklarini verimli kullanmasina yardimci
olmaktadir [2]. Konaklama isletmelerinin talepleri
zaman icerisinde degismektedir. Talepler giinliik,
haftalik, aylik ve mevsimlik degisim gosterir. Bu
talepler ayni zamanda sosyal, siyasi ve ekonomik
degiskenlerle de degiskenlik gostermektedir [5].
Konaklama isletmelerinde doluluk orani tahmini,
planlama ve karar alma siireglerinde kritik bir rol
oynar. Talebin dogru 6ngoriilmesi, yoneticilere
etkili planlamalar yapma firsat1 sunar. Bu stiregler,
geliri en iist seviyeye cikarmak ve maliyetleri en aza
indirmek amaciyla gerceklestirilmektedir [6].
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Konaklama isletmelerinde doluluk oranlarn iki
sekilde hesaplanir: oda doluluk orani, yatak doluluk
orani. Yatak doluluk orani, satilan yatak sayisinin
satisa hazir yatak sayisina boéliinmesiyle; oda
doluluk orami ise, aym1 yatak doluluk orami gibi
satilan oda sayisinin satisa hazir oda sayisina
boliinmesiyle bulunmaktadir. Her iki oran da yiizde
olarak ifade edilmektedir. [5].

Turizm talebi tahmini ve doluluk oranlar tlizerine
literatiirde cesitli calismalar bulunmaktadir. Burger
vd. [7], Giiney Afrika Cumhuriyeti'nin Durban
kentine gelen Amerikali turist sayisin1 tahmin
etmek i¢in hareketli ortalamalar, iistel diizlestirme,
ARIMA, genetik regresyon ve YSA yontemlerini
uygulamislardir. Elde edilen sonuglar gercek
degerlerle karsilastirildiginda, en iyi performansi
YSA modelinin gosterdigi goriilmiistiir. Fernandes
vd. [8], Portekiz’in kuzey ve giiney bolgelerindeki
konaklama isletmelerinin doluluk oranlarin
tahmin etmek icin zaman serisi yontemleri ve YSA
modelini kullanmiglardir. Box-Jenkins yontemiyle
elde edilen tahminlerle karsilastirildiginda, YSA
modelinin daha uygun tahminler tirettigi sonucuna
varmislardir. Cuhadar vd. [9], Antalya iline yonelik
dis turizm talebini tahmin etmek icin Ustel
Diizlestirme, Box-Jenkins ve YSA modellerini
kullanmis ve bu yontemlerin tahminlerini
karsilastirmislardir. Sonuglar, YSA modelinin diger
yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk
sagladigini géstermistir. Onder ve Hasgiil [10],
Turkiye genelinde gelen yabanci turist sayisini
tahmin etmek icin Ustel Diizlestirme, Box-Jenkins
ve YSA yontemlerini kullanmislardir. Sonuglar, YSA
modelinin geleneksel yontemlere alternatif olarak
kullanilabilecegini gostermistir. Cuhadar [11],
Tirkiye'ye yonelik aylik dis turizm talebini farkh
yapay sinir agl modelleriyle tahmin etmis ve en
yuksek dogrulugu saglayan MLP modeliile 2013 yili
tahminlerini iretmistir. Caicedo-Torres ve Payares
[6], dort farkl makine 6grenmesi teknigi kullanarak
konaklama sektoriindeki doluluk oranlarini tahmin
etmeye calismistir. Sonuglar, bu tekniklerden biri
olan Ridge Regresyon modelinin diger modellere
kiyasla daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymustur. Zorlutuna ve Bircan [12], turizm talebi
tahmininde zaman serisi analiz yontemleri (ARMA,
ARIMA) ile yapay sinir aglarindan MLP yontemini
karsilastirmis ve MLP yonteminin daha yiiksek
ongori dogrulugu sagladigimi belirlemistir. Giiler
[13], Tirkiye'de turizm gelirini etkileyen faktorleri
makine 6grenmesi yontemleriyle belirlemis ve bu
yontemler arasinda en yliksek dngori dogrulugunu
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MLP  yapay  sinir aglarinin  sagladigini
gostermislerdir.

Bu calismanin amaci, Tiirkiye’de bulunan
konaklama isletmelerinin doluluk oranlarini

tahmin etmek icin zaman serisi analiz yontemleri ile
birlikte makine 6grenmesi tekniklerinden Asir1
Ogrenme Makinesi (ELM) ve Cok Katmanh Algilayici
(MLP) yontemlerini kullanmak ve bu belirtilen
yontemlerin tahmin performanslarini
karsilagstirmali olarak degerlendirmektir. Zaman
serisine dayali olan geleneksel yontemlerle (ARIMA,
SARIMA) modern makine O6grenmesi
yaklasimlarinin (ELM, MLP) tahmin giicii farkl
egitim- test oranlarinda karsilastirilmis; boylece
yontemlerin lstiin ve zayif olan yonlerini ortaya
koymay1 basarmistir. Bu karsilastirma, turizm
sektoriinde stratejik karar alma siireclerine daha
etkili modeller Onererek 6ne ¢ikarmayi
hedeflemektedir.

Bu ¢alisma dort ana boliimden olusmaktadir: B61im
2’de MLP, ELM ve ARIMA modelleri detayli olarak
aciklanmistir. Bolim 3’te algoritmalardan elde
edilen sonuglar sunulmustur. Son olarak, Bélim
4’te calismanin genel degerlendirmesi ve sonuglari
tartisilmistir.

2 Materyal ve metod

2.1 ARIMA (Otoregresif biitiinlesik hareketli
ortalama)

Duragan olmayan zaman serilerinin, analiz veya
modelleme icin kullanilmadan 6nce duragan hale
getirilmesi gerekmektedir. Eger bir seri eger
duragan degilse, uygun derecede fark alma islemi
uygulanarak o seri duragan hale getirilir. Fark alma
islemiyle duragan hale getirilen serilere ARIMA
modelleri  uygulanmaktadir. Bu  modeller,
otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA)
stireclerinin kombinasyonu olup fark islemini de (I)
icermektedir. Otoregresif derecesini p ile, hareketli
ortalama derecesini q ile ve fark alma isleminin
derecesini d ile ifade eder ve ARIMA(p,d,q)
formatinda gosterilir [14]. Genel ARIMA(p,d,q)
modeli asagidaki gibidir:

Ve =V1Yee1 t Yoy o+ Unyeem t o+ —
MU — Ay — - Ay _p (1)

Bu modelde, yi, yi_1,-oYiem»  gecmis gozlem
degerlerini temsil etmektedir. Yy, Yy, ..., ¥, bu
gecikmeli gozlemlere ait otoregresif katysayilari
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belitirken, k sabit degeri temsil etmektedir.
Qy, ..., 0t—p hata terimini temsil ederken, A4, ..., A, bu
hata terimlerine ait hareketli ortalama katsayilarini
gostermektedir [15]. Burada d, zaman serisi
lizerinde wuygulanan fark alma (differencing)
derecesini ifade etmektedir.

2.2 SARIMA

SARIMA modeli, zaman serilerinin hem mevsimsel
hem de mevsimsel olmayan bilesenlerini ele alarak
genisletilmis  bir ARIMA  modelidir [16].
SARIMA(P,D,Q)(p,d,q)[s] seklinde gosterilmektedir
ve bu ifade ARIMA modelinde kullanilan p,d,q
bilesenleri haricinde su bilesenlerden
olusmaktadir:

P: Mevsimsel AR derecesi

D: Mevsimsel fark alma isleminin derecesi

Q: Mevsimsel MA derecesi

s: Mevsimsel donem

Modelin mevsimsel kismini igeren terimler, ARIMA
modelinin denklemindeki gibi mevsimsel olmayan
bilesenlerine benzemektedir ancak SARIMA modeli
mevsimsel donemin geriye kaymasini icermektedir
[17]. Matematiksel ifade su sekildedir:

¢p(B*)(1 — B*)° (1 — B)?y, = 04(B*)0,(B)e: (2)

Bu modelde, B geri kaydirma operatorini, ¢

mevsimsel AR terimlerini, ® mevsimsel MA
terimlerini ifade etmektedir.

2.3 ELM (Asir1 6grenme makinesi)

ELM algoritmasi, klasik YSA algoritmasinin

sinirlamalarina bir ¢6ziim olarak Huang vd. (2006)
tarafindan tanitilmistir. Bu algoritma, 68renme

stirecini  basitlestirmek amaciyla bir egitim
yaklasimini kullanmaktadir ve bir tiir ileri beslemeli
sinir ag1 olarak tasarlanmistir [18]. ELM

algoritmasinda, geleneksel yontemlerden farkh
olarak giris katmani degerleri ve esik degerleri
rastgele atanirken, c¢ikti katmani agirhklar ise
analitik bir yaklasim ile hesaplanmaktadir. Bu
ozellik sayesinde SVM ve YSA gibi yontemlere
kiyasla ¢ok daha yiikksek bir performans
gostermekte ve ¢ok daha hizli bir sekilde
egitilebilmektedir. ELM modeli su sekildedir:

YM L BgW X +b) =Y, k=12,...... ,N (3)
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Bu modelde, §; cikis agirhgini, W; giris agirligini
ifade eden matrislerdir. Xk giris, b; i. nérondaki esik
degeri ve Yk ise agin ¢ciktisidir [15].

2.4 MLP (Cok katmanl algilayici)

YSA modellerinden biri olan MLP, en yaygin
kullanilan modeller arasinda yer almaktadir [19].
MLP aglarinin egitiminde, anlasilabilirligi ve
matematiksel olarak ispatlanabilirligi nedeniyle
geri yayillim algoritmasi tercih edilmektedir [20].
MLP, en az ii¢ temel katmandan olusur: bir girdi
katmani, bir ¢ikt1 katmani ve bir veya daha fazla gizli
katman. Girdi katmani, modelin 6grenme siireci icin
gerekli bilgilerin alindig1 ancak herhangi bir bilgi
isleme yapilmadigi katmandir. Gizli katman ise girdi
katmandan gelen bilgileri isleyen bdéliimlerdir ve
problemin gereksinimlerine goére sayisi artirilabilir.
Cikt1 katmani, gizli katmandan gelen bilgileri
isleyerek girdi katmanina verilen veri icin modelin
tahmin ettigi ciktiy1 Uretir ve iletir [21]. MLP
algoritmasi, zaman serisi gibi dinamik yapiya sahip
problemlerle de basariyla kullanilabilmektedir.
Zaman serisi tahmininde, ¢ikti (Z;) ile serinin
gecmis gecikmeli degerlerinden
(Ug—q,Ut—p, -, Up—y) Olusan girdiler arasindaki
iliski su sekilde ifade edilebilir:

Zt=cot+ Zi:l ayh (Ck i, Bi,kut—i) + & (4)
Bu ifadede ajve f; , terimleri, néronlar arasindaki
agirhk degerlerini temsil ederken, p gizli
noronlarina sayisiny, h ise gizli katmandaki dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonunu tanimlamaktadir
[15].

2.5 Performans élciitleri

Tahmin etme c¢alismalar1 iki temel asamadan
olusmaktadir. Ilk asama veriyi tahmin etmek icin
uygun hale getirmek icin gerekli islemlerin
gerceklestirilmesini kapsarken, ikinci asama ise
farkli tahmin edici modelleri performans agisindan
karsilastirilmasini icermektedir. Modelleri
karsilastirmak icin kullanilan olciitlerin  hiz,
dogruluk, saglamlik, dl¢ceklenebilirlik ve yorumlana
bilirlik  gibi  temek  oOzellikleri  tasimasi
gerekmektedir. Makine 6grenmesi yontemlerinde
model performansini degerlendirmek amaciyla
kullanilan temel performans 6lciitleri arasinda R-
kare (R?), Ortalama Kare Hatast (MSE), Kok
Ortalama Kare Hatasi (RMSE), Ortalama Mutlak
Kare (MAE) yer almaktadir [22]. Bu ¢alismada
performans 6lciitlerinden MAE ve RMSE kullanilmis
olup matematiksel gosterimleri su sekildedir:
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1 ~
MAE=_%1y; — 9l

1 A~
RMSE:\/; iy — 9:)?

(5)
(6)

Burada y; gercek degeri, y;ise tahmin edilen degeri
ifade etmektedir [23].

3 Uygulama

T.C. Kiltiir ve Turizm Bakanhgi’'nin Turizm-
Konaklama istatistiklerinden elde edilen veri seti,
2000-2024 yillar1 arasindaki toplam, yerli ve
yabancit konaklama istatistiklerini icermektedir.
Veri setinde bulunan eksik gozlemler, R
programinda  “mice” paketi yardimi ile
doldurulmustur ve doldurulan veri seti iizerinde
farkli egitim - test veri oranlarinin model
performansina etkisi incelenmistir. Egitim ve test
veri setleri sirasiyla %80-%20, %70-%30 ve %60-
%40 ayrilarak ii¢ farkli senaryoda ele alinacaktir.
Modellerin performansi, MAE (Ortalama Mutlak
Hata) ve RMSE (Karekok Ortalama Hata) olciitleri
kullanilarak degerlendirilmistir.

a) Yerli Doluluk Oranlari Verisi Analiz Sonuglari

Bu c¢alismada ilk olarak yerli turist doluluk
oranlarinin analizi gerceklestirilmistir. Tablo 1’ de,
yerli turist verilerini kullanilarak elde edilen
modellerin  %80-%20, %70-%30 ve %60-%40
egitim-test ayirma oranlarina goére hesaplanan MAE
ve RMSE degerleri gosterilmistir.

Tablo 1. Yerli Turist Verisi analiz sonuglar i¢in
Modellerin MAE ve RMSE degerleri.

Yerli Veri %80-%20 | %70-%30 | %60-%40
Egitim- Egitim- Egitim-
Test Test Test
Hata Tiiri
ELM MAE 3.168 5.791 3.091
RMSE | 4.417 6.997 4.132
MLP MAE 3.804 4.830 3.501
RMSE | 4.617 6.055 4.592
SARIMA | MAE 3.573 6.359 4.218
RMSE |4.193 7.570 5.118
ELM modeli icin MAE ve RMSE degerleri

incelendiginde, en diisiik hata degerleri sirasiyla



Veri Bilimi Derg, 8(1), 89-99, 2025

3.091 ve 4.132 olup, bu degerler %60 egitim - %40
test oraninda elde edilmistir. Ancak, %70 egitim -
%30 test oraninda MAE ve RMSE degerleri en
yliksek seviyeye ulasmis ve modelin bu kosullarda
diisiik performans sergiledigi gozlemlenmistir.

MLP modeli icin MAE degeri incelendiginde, en
diisiik hata degeri 3.501 olup, bu deger %60 egitim
- %40 test oraninda elde edilmistir. RMSE degeri ise
en diisiik hata degeri 4.167 olup, %80 egitim - %20
test oraninda gozlemlenmistir. Genel olarak, MLP
modelinin ELM modeline kiyasla biraz daha yiiksek
hata degerleri tirettigi goriilmektedir.

Egitim Verisi - ACF Grafigi (Yerli Doluluk, 0.80-0.20)
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Sekil 1. Yerli Turist Verisi Doluluk orani i¢in %80-
%20 oraninda ACF-PACF grafikleri.

ARIMA modeli icin MAE ve RMSE degerlerine
bakildiginda, %70 egitim - %30 test oraninda en
kotii performansi sergiledigi ve hata degerlerinin
diger modellere kiyasla oldukc¢a ytliksek oldugu
soylenebilir. Ancak, %80 egitim - %20 test
oraninda ELM ve MLP modellerine yakin bir
performans gosterdigi goriilmiistiir. Ote yandan,
%60 egitim - %40 test oraninda ise MAE ve RMSE
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degerleri diger modellere goére daha yiiksek
bulunmustur.

Hata katsayisinin en disiik oldugu zaman serisi
ayirma orani %80-%20 olup, bu oran detayl olarak
incelenmistir. Zaman serisi modellemesi 6ncesinde
verilerin yapisal o0Ozelliklerini anlamak icin
otokorelasyon (ACF) ve Kkismi otokorelasyon
(PACF) grafiklerinden yararlanilmistir. Bu grafikler
serinin duraganligini ve otoregresif (AR) veya
hareketli ortalama (MA) yapisi tasiyip tasimadigini
belirlemede yardimci olmaktadir.

ACF Grafikleri; yerli doluluk orani verisinin kendi
gecmis degerleri ile olan iliskisinin zaman
icerisindeki degisimini ifade etmektedir. PACF
Grafikleri; her gecikmenin seriye olan bagimsiz
etkisini ortay koyan grafiktir

ACF grafigine bakildiginda; 1-3 gecikmelerin
anlamli oldugu goriilmekte olup, 12. Gecikmede
kuvvetli bir mevsimsel sigcrama oldugu belli
olmaktadir. Bu durum, verinin hem kisa vadeli
otokorelasyona sahip oldugunu hem de yillik
dongiiye sahip oldugunu gostermektedir. PACF
grafiginde, 1-2 gecikmelerde anlamli kismi
otokorelasyonlar oldugu gorilmektedir. AR(2)
yapisinin uygun oldugu séylenebilir.

Verilen ARIMA(2,0,2)(1,1,0)[12], zaman serisinde
hem kisa dénemli (ar1 =-0.2117,ar2 = 0.6141; mal
= 0.6497, ma2 = -0.1419) hem de yillik mevsimsel
yapiyl (sarl = -0.2048) yakalamayi
hedeflemektedir. Ozellikle ar2, mal ve sarl
katsayilarinin goreli olarak anlaml (standart
hatalari sirasiyla 0.1214, 0.1844 ve 0.0740) olmas;,
seride gecmis degerlere ve mevsimsel bilesene
baghlik oldugunu gostermektedir. Modelin hata
varyansi 3.647, log likelihood degeri -466.38, AIC
degeri 946.75, AlCc degeri 947.26 ve BIC degeri
970.73'tiir.

Yerli  Doluluk  Oranlart  verisi  {izerinde
gerceklestirilen analizler sonucunda, %60 egitim
%40 test oraninin en diisiik hata degerlerine sahip
oldugu tespit edilmistir. Ozellikle ELM modeli, MAE
= 3.091 ve RMSE = 4.132 degerleriyle bu veri
setinde en basarii tahmin performansini
gostermistir. Bu durum, modelin test verisi
iizerindeki genelleme yeteneginin yiiksek oldugunu
ve asirl 0grenme problemini minimize ettigini
gostermektedir. Bu bulgular dogrultusunda, yerli
turist doluluk oranlarinin tahmini icin %60 egitim -
%40 test oram1 en uygun strateji olarak
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onerilmektedir. Sekil 2’de bu orana gore elde edilen
tahmin grafigi sunulmustur.

Tahmin Sonuclari
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Sekil 2. Yerli Turist Verisi icin %60-%40 oranlarinin
grafigi.

Sekil 2’de goruldiugu lizere, gercek degerlere en
yakin tahminleri ELM modeli turetmistir. MLP
modelinin tahminleri ELM modeline olduk¢a yakin
olmakla birlikte, karsilastirildiginda daha diisiik
hata degerlerine sahip olan ELM modeli 6ne
cikmaktadir. Ayrica, ELM modeli veriyi %60 egitim
ve %40 test olarak ayirarak, 2030 yilina kadar yerli
turist sayisina iliskin tahminlerini Sekil 3'da
sunmaktadir.
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Sekil 3. Yerli Turist Verisi i¢cin %60-%40 oraninda
ELM modelinin 2030 yilina kadar tahmin grafigi.

Sekil 3’te ise ELM modelinin 2000-2025 yillan
arasindaki gercek veriler tizerinden egitilerek,
2025-2030 donemi i¢in gergeklestirdigi tahminler
gosterilmektedir. Grafik incelendiginde, modelin
gelecege yonelik tahminlerinde dengeli ve artis

egilimli bir seyir izlendigi ve yerli doluluk
oranlarinin %15-%20 araliginda devam edecegi
ongorillmektedir. Bu sonuglar, ilgili kamu

kurumlar1 ve turizm planlamasi yapan paydaslar
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acisindan ileriye doniik stratejiler belirlemede
onemli bir karar destek mekanizmasi sunmaktadir.

b) Yabanci Doluluk Oranlar: Verisi Analiz Sonuclari

Bu calismada ikinci asamasinda, yabanci turist
doluluk oranlarinin iliskin analizler
gerceklestirilmistir. Tablo 2’de, %80-%20, %70-
%30 ve %60-%40 egitim-test oranlarina gore
olusturulan ELM, MLP, ARIMA ve SARIMA
modellerine ait MAE ve RMSE hata degerleri
sunulmustur.

Tablo 2. Yabanci Turist Verisi analiz sonuglari i¢in
Modellerin MAE ve RMSE degerleri.

Yabanc Veri %80-%20 | %70-%30 | %60-%40
Egitim- Egitim- Egitim-
Test Test Test

Hata Tiru

ELM MAE 21.524 11.189 11.029
RMSE | 23.954 13.739 13.679
MLP MAE 15.002 10.576 21.343
RMSE |18.920 13.006 27.101
ARIMA MAE 8.841 13.965 13.973
RMSE 13.527 16.063 17.246
SARIMA | MAE 8.837 13.388 13.913
RMSE 13.538 15.504 17.201

ELM modeli icin; MAE ve RMSE degerleri

incelendiginde en diisiik hata degerinin %60 egitim
- %40 test oraninda sirasiyla (11.029), (13.679)
oldugu gorilmektedir. Ancak, %80 egitim - %20
test oraninda ELM modelinin MAE ve RMSE
degerleri en yiiksek seviyeye ulasmakta olup, bu
kosullarda  dusiik  performans sergiledigi
gozlemlenmistir.

MLP modeli i¢cin; MAE acgisindan en diisiik hata
degeri %70 egitim- %30 test oraninda (10.576)
hesaplanirken, RMSE acisindan da en diisiik
(13.006) olarak bulunmustur. Ancak, %60 egitim -
%40 test oraninda en yiiksek hata degerleri (MAE:
21.343, RMSE: 27.101) gozlemlenmistir, dolayisiyla
bu modelin bu kosullarda koétii performans
sergiledigi gozlemlenebilir.

ARIMA modeli i¢in; MAE ve RMSE ag¢isindan %80
egitim- %20 test oraninda en disik hata
degerlerine sahip oldugu, ancak %70 ve %60 egitim
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oranlarinda hata degerlerinin énemli 6l¢lide arttig1
gorilmiistir. En diisiik hata degerine sahip ayirma
oranin sonuclarini detayli inceleyelim.

Egitim Verisi - ACF Grafigi (Yabanci Doluluk, 0.80-0.20)
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Sekil 4. Yabanci Turist Verisi Doluluk orani igin
%80-%20 oraninda ACF-PACF grafikleri.

Sekil 4’da sunulan ACF ve PACF grafiklerine gore;
ACF grafiginde 1. ve 2. gecikmelerde belirgin
otokorelasyon gozlenmistir. Mevsimsel yap1 ise 12.
gecikmede daha zayif bir goriiniim sergilemistir.
PACF grafiginde 1-3. gecikmeler arasinda anlamlilik
dikkat cekmekte, 6zellikle 2 ve 3. gecikmeler sinira
yakin ¢ikmaktadir. Bu sonuglar, serinin kisa vadeli
etkilerinin 6n planda oldugunu ve AR(1) ya da
AR(2) gibi daha sade modellerin uygun
olabilecegini gostermektedir.

Duraganlik analizine gore,

d=1 alindiginda ACF grafigi duragan olmayan bir
yap1 sergilemistir.
p=1  oldugunda
gostermekte,

g=2 icin ACF dalgali yapi sergileyerek MA etkisinin
zayifladigin gostermektedir.

PACF  grafigi  anlamlihk
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Auto ARIMA tarafindan  Onerilen model
ARIMA(3,0,1)(0,1,1)[12] olup; ozellikle smal (-
0.8838) mevsimsel etkilerin gilicli bicimde

yakalandigin1 gostermektedir. Ayrica ar2 (0.5981)
ve mal (0.7684) katsayilar1 da dikkat cekmektedir.
Ancak, hata varyansinin yiiksekligi (o2 = 14.46) ve
AIC degerinin 1282.27 olmasi, modelin belirsizlik
icerdigini gostermektedir.

MLP modeli %70 egitim oraninda en iyi
performansi sergilemektedir. Bu durumda Yabanci
Doluluk Oranlar veri seti i¢cin %70-%30 oranlarinin
tercih edilmesi Onerilmektedir. Sekil 11’de %70
egitim - %30 test oranlarinin tahmin grafigi
gorilmektedir:
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Sekil 5. Yabanci Turist Verisi icin %70-%30
oranlarinin grafigi.

Sekil 5de gorildigu tlzere, gercek degerlere en
yakin  tahminleri MLP modeli iretmistir.
Dolayisiyla, MLP modeli secildiginde en iyi sonucu
vererek gercege daha yakin tahminler yapmaktadir.
Ayrica, MLP modeli veriyi %70 egitim ve %30 test
olarak ayirarak, 2030 yilina kadar yabanci turist

sayisina iliskin  tahminlerini  Sekil 12'de
sunmaktadir.
2030 Yilina Kadar Tahmin
— Gercek
- cee MLP
g
20'00 20‘05 20‘10 20‘15 20‘20 20‘25 20‘30
Zaman
Sekil 6. Yabanci Turist Verisi icin %70-%30

oraninda MLP modelinin 2030 yi1lina kadar tahmin
grafigi.
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Sekil 6’de, 2000-2025 yillar1 arasindaki gercek
veriler siyah cizgi ile gosterilirken, 2025-2030
yillar1 icin MLP modeli kullanilarak yapilan
tahminler mavi kesikli cizgi ile verilmistir. Gercek
verilerde belirgin mevsimsel dalgalanmalar ve
zaman icinde artan oynaklik gézlemlenirken, MLP
modeli gelecekte de bu dalgalanmalarin devam
edecegini 6ngdormektedir.

c) Toplam Doluluk Oranlar1 Verisi Analiz Sonuglari

Bu calismada son olarak toplam turist doluluk
oranlarinin analizi gerceklestirilmistir. Tablo 3’ te,
toplam turist verilerini kullanilarak elde edilen
modellerin  %80-%20, %70-%30 ve %60-%40
egitim-test ayirma oranlarina gére hesaplanan MAE
ve RMSE degerleri gosterilmistir.

Tablo 3. Toplam Turist Verisi analiz sonuglari i¢in
Modellerin MAE ve RMSE degerleri.

Toplam Veri %80-%20 | %70-%30 | %60-%40
Egitim- Egitim- Egitim-
Test Test Test
Hata Tiru
ELM MAE 19.824 13.066 32.184
RMSE | 24.459 16.933 36.065
MLP MAE 17.897 12.604 93.953
RMSE | 22.626 16.781 103.179
SARIMA | MAE 9.807 11.675 15.856
RMSE |15.989 14.673 19.854

Toplam Doluluk Oranlar1 verisi ilizerinde yapilan
analizler sonucunda, ELM modeli icin; MAE ve
RMSE degerleri incelendiginde en diisiik hata
degerinin %70 egitim - %30 test oraninda sirasiyla
(13.066), (16.933) oldugu goriilmektedir. Ancak,
%60 egitim - %40 test oraninda ELM modelinin
MAE (32.184) ve RMSE (36.065) degerleri en
ylksek seviyeye ulasmis olup, bu kosullarda diisiik
performans sergiledigi gézlemlenmistir.

MLP modeli icin; MAE acisindan en disiik hata
degeri %70 egitim - %30 test oraninda (12.604)
hesaplanirken, RMSE acisindan da en diisiik hata
degeri %70 egitim - %30 test oraninda (16.781)
olarak bulunmustur. Ancak, %60 egitim - %40 test
oraninda MLP modelinin MAE (93.953) ve RMSE
(103.179) degerleriyle en koti performansi
sergiledigi belirlenmistir.
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Egitim Verisi - ACF Grafigi (Toplam Doluluk, 0.80-0.20)

1.0

05
1

ACF
00
|
T —
|
|
|
|
|
|
—
|
‘
|
|
|
|
:
:
‘

Eqgitim Verisi - PACF Grafigi (Toplam Doluluk, 0.80-0.20)

0.8

0.6

04

Partial ACF

02 0.0 0.2
L, |
—

04

Lag

Sekil 7. Toplam Turist Verisi Doluluk orani igin
%80-%20 oraninda ACF-PACF grafikleri.

ACF grafigine bakildiginda, ilk 3 gecikme boyunca
anlamli ve pozitif otokorelasyonlar goriilmekte,
ayrica 12. gecikmede gii¢lii bir mevsimsel sigrama
gozlenmektedir. Bu durumda, hem kisa vadeli MA
bileseni hem de yillik déngilerin varlig
gorilmektedir. PACF grafiginde, 1-3 arasindaki
gecikmelerde anlamli oldugu gorilmektedir. Bu
durumda, AR(3) yapisinin varligi séylenebilir.

ARIMA(3,0,2)(0,1,1)[12], hem kisa donemli hem de
yillik mevsimsel bilesenleri icermektedir. Kisa
doénemli yapiy1 yansitan arl =-1.0363, ar2 = 0.2538,
ar3 = 0.4779, mal = 1.3160 ve ma2 = 0.5302
katsayilarinin ¢ogu anlamh olup, 6zellikle arl, ar3
ve mal katsayilarinin yiiksek olmasi, seride giiclii
otoregresif ve hareketli ortalama etkilerin
bulundugunu gostermektedir. Mevsimsel hareketli
ortalama bileseni olan smal = -0.8243, wilhk
dongiisel yapilarin belirginligini vurgulamaktadir.
Ayrica, drift = 0.0439 Kkatsayisi pozitif bir trend
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etkisine isaret etmektedir. Modelin hata varyansi ¢*
= 36.39, log likelihood degeri -737.12, AIC degeri
1490.25, AlCc degeri 1490.90 ve BIC degeri 1517.68

ARIMA modeli icin, en diisiik MAE degeri %80
egitim - %20 test oraninda (9.862), en diisitk RMSE
degeri ise %80 egitim - %20 test oraninda (16.195)
olarak hesaplanmistir. Ancak, %60 egitim - %40
test oraninda MAE (16.004) ve RMSE (20.019)
degerleri artarak daha kotii bir performans
sergilemistir. Genel olarak, %70 egitim - %30 test
orani, en dusik hata degerlerine sahip olmasi
nedeniyle en uygun oran olarak 6ne ¢ikmaktadir.
ELM ve MLP modelleri bu oran altinda en iyi
performansi sergilerken, ARIMA modeli %80 egitim
- %20 test oraninda daha diistik hata degerleri ile
o6ne c¢ikmaktadir, fakat SARIMA modeli de
unutulmamalidir. SARIMA modeli %70 egitim -%30
test oraninda en diisiik degerleri almistir (11.675,
14.673).

Genel olarak tim modellerin performans
oOlciitlerine bakildiginda, %70 egitim oranina sahip
veri setinin diger oranlara gore daha tutarl ve daha
diisiik hata degerleri icerdigi goriilmektedir. ELM,
MLP ve ARIMA modellerinde bu veri seti tizerinde
daha diisiik hatalar gozlenmistir. Bu durum ise
diger veri setlerine gore daha uygun oldugunu
isaret etmektedir. Sonug olarak, %70 egitim - %30
test oranina sahip veri seti genel modeller i¢cin daha
sabit ve daha diisik hatalarla sonuglanmis, bu
durumda tahmin ve modelleme agisindan daha
basarili oldugunu gostermistir. Sekil 17’de %70
egitim - %30 test oranlarinin tahmin grafigi
goriilmektedir:

Tahmin Sonuclari
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ARIMA
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T T T
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Sekil 8. Toplam Turist Verisi icin %70-%30
oranlarinin grafigi.

Sekil 8'de goriildugli iizere, ARIMA ve SARIMA
modellerinin degerleri diger model degerlerine

kiyasla gercek degerlere c¢ok daha yakin
goziitkmektedir. SARIMA degerlerini gozlendiginde
en uygun olacak modelin bu olduguna kanaat
getirilmistir.
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Sekil 9. Toplam Turist Verisi icin %70-%30
oraninda SARIMA modelinin 2030 yilina kadar
tahmin grafigi.

Sekil 9'da, 2000-2025 yillar1 arasindaki gercek
veriler siyah cizgi ile gosterilirken, 2025-2030
yillart icin SARIMA modeli kullanilarak yapilan
tahminler mor kesikli ¢izgi ile sunulmustur. Gergek
verilerde diizenli mevsimsel dalgalanmalar ve
zaman icinde artan oynaklik go6zlemlenirken,
SARIMA modeli gelecekte bu dalgalanmalarin
devam edecegini ancak daha dengeli bir trend
izleyecegini 6ngormektedir.

4 Tartisma ve Sonug¢

Bu calisma, 2000-2024 yillar1 arasindaki konaklama
istatistiklerini kullanarak doluluk oranlarinin
tahmini izerine yogunlasan bir analiz sunmaktadir.
Zaman serisi analiz yontemleri ve makine
6grenmesi modelleri ile gerceklestirilen calismada,
turizm talebi tahmini icin farkli modelleme
yaklasimlarinin performanslar1 karsilastirilmistir.
Analiz kapsaminda, her bir modele farkli egitim ve
test oranlar1 uygulanmis olup, bu oranlar %80-%?20,
%70-%30 ve %60-%40 olarak li¢ farkli durumda
incelenmistir.

Yerli doluluk oraninda, %60 egitim-%40 test orani
ile en basarili tahminleri ELM modeli {iretmistir.
2000-2015 wyillan1 arasinda stabil dalgalanmalar
gozlemlenirken, 2015 sonrasinda gercek verilerin
volatilitesi belirgin sekilde artmistir. Gercek veriler,
siyah c¢izgi ile gosterilmektedir. 2020 yilinda
yasanan Kkeskin diisiis, COVID-19 pandemisinin
etkisiyle aciklanabilir; ancak bu diistsiin ardindan
tekrar artis egilimi gozlenmistir. 2024 yili
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sonrasinda, kirmizi cizgi ile gosterilen MLP modeli
tahminleri, dalgalanmalardaki sert degisimlerin
azalacagini ve daha stabil bir yapi izlenecegini
o6ngormektedir. Tahminlerin belirli bir bant icinde
hareket etmesi, gelecekteki degerlerin nispeten
istikrarli olacagimi  gostermektedir. Bununla
birlikte, ELM modelinin mevsimsel desenleri
yeterince gliclii yansitmadigi ve daha diiz, sabit bir
egilim sundugu goriilmektedir. Bu durum, turizm
talebinde goreceli olarak daha dengeli bir
toparlanmanin olabilecegini isaret etmektedir.
Isletmelere, daha planh ve kapasite odakl stratejik
cozimler gelistirmeleri onerilmektedir. Yabanci
doluluk oraninda, %70 egitim-%30 test orani ile en
basarili tahmini MLP modeli sunmustur. Siyah cizgi,
gercek verileri temsil ederken, mavi ¢izgi MLP
modelinin tahminlerini goéstermektedir. Gergek
veriler, belirgin bir mevsimsel dongii ve dalgali bir
yaplya sahiptir. 2020 civarindaki keskin diists,
COVID-19 pandemisinin etkisiyle aciklanabilir. MLP
modelinin tahminleri, turizm sektoriinde doluluk
oranlarinin yeniden mevsimsel hareketliligini
stirdlirecegini  dngormektedir. Model, ileriye
yonelik  olarak yillik periyotlarla belirgin
dalgalanmalarin devam edecegini gostermektedir.
Bu tiir tahminler, turizm isletmeleri ve stratejik
karar vericiler icin gelecege yonelik 6nemli bir
karar destek araci olarak degerlendirilebilir.

Toplam doluluk oraninda, %80 egitim-%20 test
oran1 ile SARIMA(3,0,2)(0,1,1)[12], modeli en
diisiik hata payi ile en basarili tahmini sunmustur.
2024 yihina kadar gercek veriler mevsimsel
dalgalanmalar gosterirken, 2020 yilindaki keskin
disiis pandemi gibi olagan dis1 bir etkinin
yansimasidir. ELM modeli mevsimsel desenleri
takip etmekle birlikte bazi donemlerde daha stabil
bir yapi sergilemistir. MLP modeli ise tahminlerinde
dalgali yapiy1 koruyarak veriye esnek bir uyum
saglamistir. SARIMA(3,0,2)(0,1,1)[12], modeli,
donemsel yapiy1 en belirgin sekilde tahmin ederek
mevsimsel  bilesenlerin  devam  edecegini
ongormiustiir.  Sekil  incelendiginde, tahmin
modellerinin 2025 sonrasi yillarinda genel olarak
birbirine yakin sonuglar verdigi, ancak SARIMA
modelinin donemsel desenleri daha net 6ngordiigi
gorilmiistir. MLP modeli ise daha genis sapmalar
ile tahmin yapmistir. Sonug olarak,
SARIMA(3,0,2)(0,1,1)[12], modeli daha tutarl bir
performans sergilemekle birlikte her model farkh
avantajlar sunmaktadir.
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Bu bulgular dogrultusunda, ¢alismanin kuramsal
katkisi, turizm talebi tahmini konusunda klasik
zaman serisi yontemleri ile makine 6grenmesi
tabanli modellerin birlikte incelenmesiyle, iki
yaklasimin da gii¢lii ve zayif yonlerinin uygulamali
bir baglamda karsilastirilmasi saglanmis, bu da
literatiirdeki sinirli sayida ¢alismaya 6zgiin bir katki
sunmustur. Metodolojik katki olarak ise, farkh

egitim-test oranlarinda modellerin
performanslarinin  degerlendirilmesiyle sadece
mutlak basar1 dilizeyleri degil, veri bdlme

stratejilerinin tahmin giiciine etkisi de tartismaya
acilmistir. Ayrica ELM gibi gorece daha az kullanilan
bir algoritmanin zaman serisi baglaminda
uygulanmasi, metodolojik c¢esitlilik acgisindan
calismanin 0Ozgiinligiinii artirmaktadir. Turizm
sektoriinde faaliyet gosteren isletmeler icin
stratejik karar alma siirecine rehberlik edebilir.
Konaklama talebinin dogru tahmin edilmesi,
isletmelerin kapasite planlamasim1 daha etkin bir
sekilde yapmasina, oda ve hizmet fiyatlandirma
stratejilerini optimize etmesine ve operasyonel
verimliligi artirmasina katki saglayacaktir. Ayrica,
donemsel dalgalanmalarin ve  beklenmedik
krizlerin etkilerini 6ngorerek proaktif onlemler
alinmasina imkan taniyacaktir. Bu sayede, turizm
isletmeleri rekabet avantaji elde ederken,
kaynaklarini en verimli sekilde kullanarak
strdiiriilebilir biiyiimeyi destekleyebilecektir.
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