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TURKIYE LIMANLARINDAKIi KONTEYNER VE YUK ELLEGLEME HACIMLERININ
NARX SiNiR AGLARI MODELi iLE ONGORULMESI

Gamze KILING', Meltem KARAATLI?, Nuri OMURBEK:®

OZET

Amag: Bu calismada mevcut donanimi daha etkili ve verimli kullanabilmek amaciyla Turkiye'deki
limanlarda gerceklesen konteyner ve yuk ellegcleme miktarlarinin 6ngérisit yapilmistir. Konteyner ve yuk
hacimlerinin 6ngdrusi, konteyner ve yik akisindaki planlamanin yapilmasini saglayacak ve bdylece
isletmelerin hizmet kalitesinin iyilestiriimesine destek olacaktir.

Yéntem: Bu calismada Turkiye’deki limanlarda gergeklesen konteyner ve yik ellegleme miktarinin Yapay
Sinir Aglari (YSA) Dogrusal Olmayan Dissal Girdili Otoregresif A (NARX) Modeli ile 6ngdrusi
gerceklestiriimistir. Calismada iki bagimli degisken olan konteyner ellegleme ve ylk ellegleme miktari ile
ilgili bir 6ngériide bulunabilmek igin Déviz Sepeti Kuru (USD-EURO), Gayri Safi Yurtigi Hasila (GSYH),
Tiketici Gliven Endeksi, Brent Petrol, Ihracat, ithalat ve Sanayi Uretim Endeksi bagimsiz degiskenleri
kullanilmigtir. Veri seti Ocak 2004-Ekim 2020 donemine ait aylik verilerden olugsmaktadir.

Bulgular: Konteyner ve yuk ellegleme miktarlarinin, Temmuz 2020-Aralik 2021 dénemi igin 18 aylik 6ngoru
degerleri hesaplanmistir. Bu 6ngoérlu degerlerinden agiklanan ilk 4 ay ile tahmin ve gergcek deger
karsilastiriimasi yapilmigtir. Ayrica MAPE, MAE, RMSE ve MAD performans 6élgutleri hesaplanmistir.
Ozgiinliik: Tirkiye limanlarinda gergeklesen konteyner ve yiik ellegleme miktarlarinin éngériisu igin daha
once kullanilan tahmin tekniklerinden farkli olarak NARX sinir aglari modeli kullaniimigtir.

Anahtar kelimeler: NARX Sinir Agdlari, Konteyner Ellegleme, Yiik Ellegleme, Ongér.

JEL Kodlari: C45, C53, R40.

FORECASTING CONTAINER AND CARGO HANDLING VOLUMES IN TURKEY'S
PORTS WITH NARX NEURAL NETWORKS MODEL

ABSTRACT

Purpose: In this study, in order to use the existing equipment more effectively and efficiently, the amount
of container and cargo handling realized at the ports in Turkey has been predicted. The forecast of container
and cargo volumes will enable the planning of container and cargo flow and thus support the improvement
of the service quality of the enterprises.

Methodology: In this study, the amount of container and cargo handling in ports in Turkey is forecasted
with Artificial Neural Networks (ANN) Nonlinear External Input Autoregressive Network Model (NARX). In
order to forecast the amount of container handling and cargo handling, which are two dependent variables
in this study; The Foreign Exchange Basket Rate (USD-EURO), Gross Domestic Product (GDP), Consumer
Confidence Index, Brent Oil, Export, Import and Industrial Production Index independent variables are used.
Data set includes the monthly data for the period January 2004-October 2020.

Findings: For the period July 2020-December 2021, 18-month forecast values of container and cargo
handling quantities are calculated. Forecast and actual value comparisons are made for the first 4 months
with announced and predictive values. In addition, MAPE, MAE, RMSE and MAD performance measures
are calculated.

Originality: Different from previous forecasting techniques, NARX neural network model is used for the
prediction of container and cargo handling quantities in Turkish ports.
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1. GIRIS

Kuresellesen diinya ile birlikte giderek artan satin almalar ve stratejik ittifaklar, isletmelerin maliyet
tasarrufu igin yollar aramasina sebep olmustur. isletmelerin faaliyetlerini etkili ve verimli yiiriitebilmeleri icin
lojistik islemlerinin en uygun sekilde yerine getirilmesi gerekir. Etkin ve verimli lojistik hizmetlerinin, lojistik
maliyetlerini diisirmek, deger katmak ve karlihgi artirmak gibi faydalari bulunmaktadir (Konings, 2008: 66).
Diinya ticaretinin %90’ deniz tagsimaciligi ile gerceklesmektedir. Ulkemizde ise bu oran %86’dir. Diinya
genelinde deniz tasimacilidi ile kara tagsimaciiginin araylzi olan limanlarda gergeklesen trafik ise yilda
ortalama %3 oraninda artis gostermektedir (Trujillo ve Tovar, 2007; Yiksekyildiz, 2021). Kiresel tedarik
zinciri ve lojistigin bir alt dali olan deniz tasimaciliginda limanlar en énemli ulastirma altyapilaridir.
Limanlarda gerceklestirilen yik ellecleme islemi; depolama, liman i¢i tasima, ylkleme ve tahliye
islemlerinden olusmaktadir. Kisacasi; tim yik hareketlerinin planlama, érgitleme ve denetimi islemlerini
kapsamaktadir. Konteynerler ise standart bir ylik yapisina sahip olduklari ve diger tasima araglariyla
kolayca bltunleserek rahat tagima imkani sagladidi icin konteyner tagimaciliina uluslararasi ticarette ilgi
giderek artmaktadir. Bu sebeple limanlarin etkin ve verimli bir sekilde isletiimesi son derece énemlidir. Bu
durum sadece liman isletmecilerini degil ayni zamanda gemi sirketleri, malzemelerin sahipleri ve ulusal ve
uluslararasi liman planlamacilari agisindan da énem arz etmektedir. Bu ilgi ile beraber, artan yik hacmini

takip etmek icin bilisim altyapisi zorunlu hale gelmigstir (Ates ve Esmer, 2014; Esmer, 2009: 20-25).

Geleneksel bilgisayar programlari; yeni bilgiler olusturamaz, Uretemez ya da kesfedemezler. Ancak
insan beyninden ilham alinarak gelistirilen yapay sinir aglarn gelistiriimis adaptif bilgi isleme yetenegine
sahiptir. Yapay sinir aglari (YSA); eksik veri ile caligabilme, belirsizlikler altinda karar verebilme ve hatalara
karg! toleransli olma gibi yetenekleri sayesinde glinimiizde sikga tercih edilmektedir. Ozellikle;
siniflandirma, o6rintd tanima, tahmin yapma, sinyal filtreleme, veri sikistirma ve optimizasyon
calismalarinda basarili sonuglar vermektedir (Oztemel, 2003: 29). YSA karmasik iliskileri saptayabilme ve
dogrusal olmayan baglantilar iyi derecede modelleyebilme yetenedine sahiptir (Milenkovic, 2019). Bu
sebeple; ylk ve konteyner akigini takip etmek ve gelecekteki hacimlerini tahmin etmek amaciyla bu
calismada YSA yontemi kullaniimistir. Bdylece, konteyner ve yilk hacimlerinin tahmini ile hizmet
dizenliligini etkileyen belirsizlik biyiik élgiide giderilmis olur. isletmeler; artan giivenirlik ve esneklik, teslim
suresinde azalma ve tasima zincirlerindeki maliyetlerde azalma gibi faydalar saglayarak rekabet gicini
artinr. Tahminlerin dogrulugu, isletmelerin varliklarini daha verimli ve etkili kullanmasini saglar (Milenkovic,
2019).

Gunimuizde is dinyasindaki yogun rekabet, faaliyetlerin etkili ve verimli bir sekilde gerceklestirilerek
pazardaki rekabet gucuni artirmayr zorunlu kilmistir. Dinya ticaretinde blyuk Ol¢lide role sahip olan
limanlarin da organizasyonel verimliligi 6nem arz etmektedir. Bu konu akademik hayatta da yansimalar
bulmus ve akademisyenlerin limanlar Uzerine cesitli verimlilik analiz ¢alismalari gergeklestirdikleri
goriimustar.

Valentine ve Gray (2001), 6zel ve/veya devlete ait limanlarin goreceli verimliligini degerlendirmek igin
Veri Zarflama Analizi ve organizasyon vyapilarini incelemek adina da kimeleme analizi
gerceklestirmiglerdir. Girdi degiskeni olarak toplam rihtim uzunlugu ve konteyner rihtim uzunlugu; cikti
degdiskeni olarak ise elleglenen konteyner sayisi ve elleglenen toplam yik miktari kullaniimistir. Bu analiz
sonucunda limanlarin nasil daha verimli kullanilacagina dair kilavuz niteliginde bir yeniden yapilandirmaya
dikkat ¢cekmislerdir. Bichou (2013), 420 konteyner terminalinin liman pazari, Uretim 6lgedi, kargolama ve
aktarma orani ve galisma proseddrleri gibi durumlarinin verimlilik Gzerine duyarliligini test etmek amaciyla
bir dizi Veri Zarflama Analizi gerceklestirmistir. Girdi degdiskeni olarak terminal alani, draft, rihtim uzunlugu,
rihtim kreyn endeksi, saha istif endeksi, kamyon, arag ve kapi sayilari; ¢ikti degiskeni olarak ise elleglenen
konteyner miktari kullaniimistir. Bu analiz sonucunda buyuk ¢apl teknolojik modern limanlarin daha verimli
olduklarini tespit etmistir. Barros (2003), limanlarin operasyonel faaliyetlerindeki goreceli verimliliklerin
belirlenmesi ve dlsiik performansa sahip limanlarin igleyisini iyilestirmek adina Veri Zarflama Teknigi ile bir
verimlilik analizi gergeklestirmistir. Girdi degiskeni olarak emek (is¢i sayisi) ve sermaye (varliklarin defter
degeri); cikti degiskeni olarak ise gemiler, ylik hareketi, brit tonaj, pazar payi, dokme yik, konteynerli
kargo, roll-on/roll-off (ro/ro) trafigi, kuru yik, sivi dékme yik ve net gelir kullaniimigtir. Bu analiz sonucunda
verimliligi iyilestirme adina verimlilik tesviklerine sahip kurumsal ortam gerekliligine isaret edilmistir.

Bahsedilen verimlilik analizi galismalarinda gérilmektedir ki limanlarda yeni yapilandirmalar ya da var
olan yapiyl gelistirme Uzerine potansiyel iyilestirme &nerileri sunulmaktadir. Ancak limanlarin rihtim
uzunlugu, otomasyon sistemleri, terminal alani vb. konularda mevcut donanimlarini ve kapasitelerini
artirmak oldukga pahali, riskli ve uzun soluklu iglemlerdir. Bu sebeple bazi durumlarda mevcut durumdaki
var olan yapiyl daha etkili ve verimli kullanmak tercih s6z konusu olabilir (Caglar ve Oral, 2011). Bu
durumda da literatiirde, limanlarda elleglenen yik miktarinin tahmin ¢alismalari yer almaktadir. Clnk
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gelecekteki elleglenecek yiik arini dngérmekle devletler, liman yoneticileri ve liman sahipleri planlamalarini
daha gercekgi yapma imkéani hacmini bulacaklardir. Bu sayede gereksinim duyulan dogru drin ve/veya
hizmeti, dodru zamanda, dogru hizda ve dogru bir bigimde yerine getirmis olacaklardir. Bu kapsamda
literatirde cesitli modeller ile tahmin galismalari mevcuttur.

Chou ve digerleri (2008) ¢alismalarinda; Tayvan’in ithalat konteynerlerinin hacimlerini tahmin etmek
icin gelistiriimis bir regresyon modeli 6nermiglerdir. Geleneksel regresyon modeli ile geligtirilen regresyon
modelinin sonuglarini karsilastirmislardir. Gelistirdikleri regresyon modelinin, geleneksel regresyon
modeline gére tahmin hatalarinin daha disiik oldugu sonucuna varmiglardir. Coto-Millan ve digerleri (2005)
calismalarinda; deniz ithalat ve ihracatinda, ispanyol ekonomisini etkileyen agiklayici degiskenleri gdsteren
bir model sunmusglar ve talep tahmininde bulunmuslardir. Analiz igin Johansen ve Juselius ¢ok degiskenli
esbitiinlesme tekniklerini kullanmislardir. Caligma sonucunda, ispanya deniz ithalatinin belirleyicileri milli
gelir, ithalat fiyatlari ve deniz tagsimaciligi hizmetleri; ispanyol deniz ihracatinin belirleyicileri ise diinya geliri,
ihracat ve deniz tasimaciligi fiyatlari ve igletmelerin Uretim kapasitesinin kullanim durumu olarak
bulunmustur. Kése (2018) calismasinda; Trabzon Limaninda ellegleme yapan ekipmanlarin yillar bazinda
yakit tiketim maliyetlerindeki degisimi analiz etmis ve regresyon analizi yontemi ile tahminleme g¢alismasi
yapmistir. Abdirassilov ve Stadkowski (2018) calismalarinda; Cin-Avrupa yonindeki konteyner tren
akislarini tahmin etmek igcin YSA yontemini kullanmislardir. Egitim sirecinin nasil ilerledigine ve
parametrelerin nasil ayarlanabildigine deginmislerdir. Performans 6l¢utu olarak MAPE'yi ele almiglar ve
ylzde 3,25 degerine ulasmiglardir. Tsai ve Huang (2017) ¢alismalarinda; Asya limanlarindaki konteyner
akislarini tahmin etmek igin YSA kullanmiglardir. Bagimli degiskenler olarak; GSYiH, faiz oranlari, ihracat
ve ithalat ticaretinin degeri, ihracat ve ithalat konteynerlerinin sayisi ve rihtim vinglerinin sayisini dikkate
almistir.

Literatirde tek bir ydntem ile yapilan tahmin calismalarina ek olarak tahmin ydntemlerinin
karsilastirmali analiz calismalarina da rastlaniimistir. Yapay Sinir Aglari (YSA) yontemi ile geleneksel
tahmin yontemlerinin karsilastirmali analiz galismalarinda, YSA yonteminin daha iyi performans gosterdigi
(Ding ve digerleri, 2015; Eswari ve digerleri, 2020; Karahan, 2015; Panda ve Narasimhan, 2007; Pulido-
Calvo ve digerleri, 2007) gortulmektedir.

Gosasang ve digerleri (2011) galismalarinda; Bangkok limanindaki konteyner verimi igin geleneksel
tahmin yontemi ve sinir aglari tahmin tekniklerinin karsilastirmasini yapmislardir. Yapay sinir aglarinin
performansinin daha Ustin oldugu sonucuna ulagsmislardir. Performans 0lgitu olarak RMSE ve MAE'yi ele
almiglardir. Geleneksel tahmin yontemi olarak lineer regresyon; Sinir adlari ydntemi olarak, Cok katmanli
algilayici (MLP) kullanmislardir. Lineer regresyon yontemi icin RMSE ve MAE degerleri sirasi ile 7832.7717
ve 6028.5571’dir. Cok katmanl algilayici (MLP) icin RMSE ve MAE degerleri sirasi ile 6410.4395 ve
4814.7768dir. Korelasyon uyumlulugu ise 0,9509 olarak elde edilmistir. Hamzacebi ve Kutay (2004)
calismalarinda; uzun dénemli elektrik enerijisi tiketimi tahmininde YSA ydntemi, Box-Jenkins modelleri ve
regresyon teknigi ile karsilastirmali analiz yapmiglardir. YSA yonteminin en iyi performansi gosterdigi
sonucuna ulasmiglardir. Regresyon tekniginin ve Box-Jenkins modellerinin ise yliksek performans
gOsterebilmesinin, frekansa bagh oldugunu bulmuslardir. Karaatl ve digerleri (2020) ¢alismalarinda; ticari
kredi faiz oranlarinin NARX sinir aglari modelleri ve VAR modelleri ile 6ngorisini yapmiglardir.
Performans olgtitl olarak MAD, MSE, RMSE ve MAPE degerlerini ele almiglardir. VAR modeli igin; MAD
9.03157, MSE 96.94534, RMSE 9.84608, MAPE 57.15089 olarak elde edilmistir. NARX sinir aglari modeli
icin ise MAD 0.875885, MSE 1.230978, RMSE 1.109495, MAPE 4.821409 olarak elde edilmigtir. Sonug¢
olarak, NARX sinir aglari modelinin VAR modeline kiyasla daha iyi performans elde ettidini gdstermiglerdir.

YSA'nin geleneksel tahmin modellerine goére daha Ustin performans gdstermesinin yani sira Lin ve
digerleri (1996) galismalarinda; NARX sinir aglarinin, bilgileri geleneksel tekrarlayan yapay sinir aglarindan
iki ile U¢ kat daha uzun sire saklayabildigini gésteren sonuglara ulasmislardir.

Di Piazza ve digerleri (2016) ¢alismalarinda; NARX sinir aglari modeli ile glines 1sinimi ve riizgar hizi
icin tahmin modeli kurmuslardir. Digsal girdi olarak sicaklik dahil edilmistir. Performans olgiti olarak
NRMSE ve CV’yi (RMSE) ele aldiklari galismada giines 1sinimi tahmini igin sirasiyla %6,1 ve %32; rizgar
hizi tahmini igin %7 ve %47 degerlerini elde etmislerdir. Ayrica en uygun ag yapisini bulmak amaci ile gok
sayida tekrar yapan diger ag yapilarina gore NARX sinir aglari modelinin agin performansini da iyilestirdigi
sonucuna ulagsmislardir. Boussaada ve digerleri (2018) calismalarinda; NARX sinir aglari modeli ile
hareketli ve yatay bir zemindeki glines radyasyonu igin tahmin modeli kurmuslardir. NARX sinir aginin
egitim asamasi, bulutluluk seviyesi, glines seviyesi ve yelkenli hareketliligi gibi parametreler dahilinde
analizi gergeklestirmiglerdir. Performans 6l¢itl olarak MSE ve DMPE’yi ele aldiklar ¢calismada sirasiyla
0,00279 ve 24.0584 W/m2 degerlerini elde etmislerdir. Siegelmann ve digerleri (1997) calismalarinda;
NARX sinir aglari modelinin hesaplama yetenegini incelemislerdir. Sonug olarak NARX sinir aglar
modelinin, tekrarlayan ag yapilarina gore gradyan inigli 8grenmenin ve uzun dénemli bagimhliklara sahip
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problemlerde daha etkili performans gosterdigini bulmuslardir. Ruslan ve digerleri (2014) ¢alismalarinda;
Malezya Sulama ve Drenaj Departmanindan elde edilen gergcek zamanl veriler ile sel suyu seviyesini
tahmin etmeyi amaglamislardir. Dogrusal olmayan taskin su seviyesini, dogrusal olmayan dinamik yapilari
iyi tahminledigi bilinen NARX sinir aglari modeli ile tahminlemislerdir. NARX sinir aglari modeli ile Kelang
nehri sel suyu seviyesini 10 saat 6nceden belirleyen bir model elde etmiglerdir. Modelin %87 orani ile
gercege yakinlk gosterdigi sonucuna ulagmiglardir.

Gosasang ve digerleri (2011), Bangkok limanindaki konteyner elle¢cleme hacmini tahmin etmek (zere,
Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYIH), Gayri Safi Milli Hasila (GSMH), déviz kurlari, niifus, enflasyon oranlari,
faiz oranlan, yakit fiyatlari degiskenlerini kullanmiglardir. Chou ve digerleri (2008), Tayvan'in ithalat
konteyner ellecleme hacimlerini tahmin etmek lzere, niifus, sanayi tUretim endeksi, Gayri Safi Yurtici Haslila
(GSYIiH), Gayri Safi Milli Hasila (GSMH) degiskenlerini kullanmislardir. Kése (2018), Trabzon Limaninda
ellecleme yapan ekipmanlarin yakit tiketim degisimini tahmin etmek Gzere, yakit tiketim verileri ve yakit
fiyatlari degiskenlerini kullanmistir. Akar ve Esmer (2015), konteyner limanlarinin kapasitelerini
karsilastirmak igin konteyner yiik talebini tahmin etmek (izere, toplam ithalat ve ihracat miktari, niifus ve
GSYH degiskenlerini kullanmistir. Glzey (2019), genel yik, konteyner ve ara¢ tasima hacimlerini tahmin
etmek Uzere, dis ticaret, niifus ve Gayri Safi Yurtigi Hasila (GSYIH) degiskenlerini kullanmigtir. Bu
¢alismada da konteyner ellegleme ve yik ellegcleme hacimlerini tahmin etmek lzere literatirde dogrudan
ya da dolayl iligkisi oldugu tespit edilen Déviz Sepeti Kuru (USD-EURO), Gayri Safi Yurtigi Hasila (GSYH),
Tiketici Guven Endeksi, Brent Petrol, ihracat, ithalat ve Sanayi Uretim Endeksi bagimli degiskenleri
kullaniimigtir. Degigskenlerin segimi yapilirken literatirdeki makroekonomik gostergelerden faydalaniimistir.

Bu c¢alismada, Turkiye limanlarindaki verimliligin artirlmasina yonelik bir calisma yapilmasi
amaclanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda literatir incelemelerinde rastlanilan limanlarda yeni yapilanmalar
insa ederek artirilan bir performans iyilestirimesinden ziyade var olan mevcut yapilari daha verimli
kullanabilen organizasyonel verimlilik Gzerine bir tahmin ve dngdri modeli kurulmasina karar verilmigtir.
Literatlrde yer alan karsilastirmali analizlerin performans sonuglarinda YSA yéntemi 6n plana ¢ikmaktadir.
YSA, dogrusal olmayan veri iliskilerini modelleyebilmesi ve zaman serisi ile temsil edilen dinamik girdiler ile
calisabilmesi Ozellikleri ile 6n plana ¢ikan bir yontemdir. Bu 6zelligi ile daha énce hi¢ karsilasmadigi
durumlarda dahi g6z ardi edilebilir hata orani ile tahmin yapabilmektedir. Ayrica, agin bir kez egitiimesi
sonucu ile hizl performans gostermektedir. Dogrusal Olmayan Digsal Girdili Otoregresif Ag (NARX) modeli;
harici bilgiler kullanarak ¢ok boyutlu zaman serilerini genisletmekte ve daha iyi tahmin sonuglari vermektedir
(Ruiz ve digerleri, 2016; Yavuz ve Deveci, 2013). NARX modelinin bu avantajlarina kargilik Turkiye
limanlari daha énce NARX sinir aglari modeli ile analiz edilmemistir. Kiresellesen dinya ile birlikte Turkiye
limanlarinda oldukga yiksek maliyetli faaliyetler gergeklestiriimektedir. Bu durumda limanlarda
gerceklesecek konteyner ve yik ellegleme islemlerinin hacim miktarlarinin olabildigince minimum hata payi
ile 6ngorisi limanlardaki faaliyetlerin etkililik ve verimlerini blyik 6lglide artiracaktir. Bu dogrultuda, bu
calismada Tirkiye’de deniz yolu ile yapilan konteyner ve yik ellegleme islemlerinin hacim miktarlarinin
dogrusal olmayan dinamik yapilarinin NARX sinir aglari modeli ile tahmin ve 6ngortsa yapiimigtir. Boylece
isletmelerin yapacaklari saglikli is planlamalari dogrultusunda hizmet kalitelerinin iyilestiriimesine katkida
bulunacaktir.

_Bu calismada, giris boliminden sonra, ikinci bolimde, YSA NARX sinir aglari modeli agiklanmistir.
Uglincll bolimde Tirkiye limanlarinda gerceklesen konteyner ve yik ellegcleme miktarlarinin tahmin ve
Ongorusu yapilmistir. Dordinci bélimde ise sonuglara yer verilmis, degerlendirme ve dneriler yapilmistir.

2. YONTEM

Yapay Sinir Aglari kavrami ilk olarak McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan ortaya atiimigtir. Daha sonra
Rosenblatt (1958) 6riintli siniflandirma amaci ile gelistirmis oldugu basit algilayici modeli ve algoritmasi ile
kavrama katkida bulunmustur. Ancak basit algilayici modeli gergcek hayattaki dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziminde yetersiz kalmistir. Rumelhart ve digerleri (1986) gelistirdikleri ¢ok katmanli
algilayici modeli diger bir adi geriye yayillim modeli ile dogrusal olmayan problemlerde de basarili sonuglar
elde etmislerdir. Boylece yapay sinir aglari uygulamalarina olan ilgi hizh bir bicimde artis gdstermistir.

Bu ¢alismada da dogrusal olmayan ve daha énce karsilasmadigi veri iligkilerini dahi saptayabilmesi
nedeniyle NARX modeli kullaniimigtir. Yapay sinir hiicresinin igleyisi Sekil 1 ile verilmistir. Yapay sinir hicre
yapisinda 6grenmenin gerceklesebilmesi igin girdi degerleri her bir girdinin énemine gore
agirliklandiriimaktadir. ilk etapta rastgele 6grenme baglantilari gergeklestirilirken asamalar tekrarlandik¢a
en uygun 6grenme katsayilari tespit edilir. Cok katmanli aglarda ileriye dogru hesaplama yapilirken,
hatalarda ise geriye yayma hareketi vardir. Hatalarin geri yonli hareketi i¢in tiirevi alinabilen bir fonksiyona
ihtiya¢ duyulur. Aktivasyon fonksiyonu bu gorevi goérir. Toplama fonksiyonundan gecgen verilerin optimum
agirhiklari bulunduysa, aktivasyon fonksiyonu ¢ikti katmanina iletir. Eger optimum 6grenme gergeklesmedi
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ise aktivasyon fonksiyonu turevlenebilen bir fonksiyon olma &zellidi ile hatayi geri génderir. Bu sayede
6grenme optimum sekilde gerceklestiriimis olur. Sonug¢ olarak agd yapisi, genellestirmeler yaparak artik
daha Once hi¢c gérmedigi problemlere dahi ¢dzim bulabilir seviyeye gelir. Toplama fonksiyonu olarak
genellikle agirlikh toplami bulan fonksiyon tercih edilir. Burada yapilan islem, her bir girdi degerinin bulanan
agirlik degeri ile carpilmasi ve agirliklandiriimis tim verilerin toplanmasi seklinde gerceklestirilir.

Yapay sinir aglarinin diger yontemlere gore avantaji; ag yapisindaki geri yonlu hareketi gergeklestiren
aktivasyon fonksiyonunun bulunmasidir. Tirevienebilen aktivasyon fonksiyonu sayesinde geri yonli
hareket edebilme yetenedi kazanan ag yapisi, diger yontemlere goére optimum agirlik bulma konusunda
Ustlin performans elde etmis olur.

Girdi Bias
degerleri b
Xy - W,
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
o Alan
’ 2 : v =2 Cikti
x2 2 - W2 - } oﬂ ) oy
. . o
& 3 Toplama
. . fonksiyonu
xl” wm
agirhiklar

Sekil 1. Yapay sinir hiicresinin mimarisi (Dogan, 2019: 12)

Yapay Sinir Adlarinda veriler analiz 6ncesi U¢ gruba ayrilir. Bunlar; egitim, gecerlilik ve test gruplaridir.
Egitim grubunda veriler adirliklandirilir. Agin yiksek performans gosterebilmesiigin verilerin blyk bir kismi
egitim grubu icin ayrilir. Gegerlilik asamasinda aga daha énce tanitiimamis olan veriler ile dogrulama
gerceklestirilir. Test grubundaki veriler ile de agin genelleme yetenegi test edilerek asamalar sonlandirilir
(Sert, 2014: 19-20).

Dogrusal Olmayan Digsal Girdili Otoregresif Ag (NARX) modeli mimarisi Sekil 2’de verilen hiyerargik
yapiya sahiptir. Giris katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak Uzere birbirine bagh ¢ farkli katman
vardir. Sekil 2'de yer alan N, M ve L hicre sayilarini gdstermektedir. Bu model matematiksel olarak Esitlik
1’dkei gibi ifade edilmektedir.

o(t) =F(o(t—1),0(t —2),..,0(t — p"),x(t — 1), x(t —2),...,0(t — p) (1)

Esitlik 1 ile ifade edilmektedir. o(t — p")) € R ag c¢iktisini, x(t — p) € R ag girdilerini, p’ ve p ise
siraslyla geri besleme igin uygulanilacak gegmis ciktilarin ve gegmis girdilerin sayisini ifade etmektedir.
Geri besleme ve girdi katmanlari zaman gecikmeli olup ge¢mis verileri icermektedir. Néronlar aracihgiyla
baglanan katmanlar arasinda egitim asamasi uygulanir ve tahmin degerleri belirlenir. Dogrulama
asamasindan sonra stabilize olan veriler test edilir (Chaudhuri ve Ghosh, 2016; Tatli ve Kahvecioglu, 2016).

/} N\ /A

)
1)(2)ee (M) ¢ikis katmam
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, L))
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Sekil 2. NARX modeli genel mimarisi (Tath ve Kahvecioglu, 2016:131)
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Dogrusal Olmayan Digsal Girdili Otoregresif Ag (NARX), tekrarh bir stirece sahip oldugu igin dinamik
bir sinir agidir. Agin birka¢ katmani ile arasinda geri bildirimlere sahip olup Sekil 3’te gdsterilmistir (Fiyadh
ve digerleri, 2018). Geri yayllma algoritmasi, en glgli 6grenme algoritmalarindan biridir. Geri yayiima
egitimi, bir gradyan inis algoritmasidir. Gradyan boyunca egitim icin ayrilan verilerin agirlik ve sapmalarini
ayarlayarak performansi iyilestirmeye cgalismaktadir (Cheng ve Tittreington, 1994; Kalogirou ve Bojic,
2000). Her bir agirlik fonksiyonu farkli bir hata orani verir. Egitimin amaci, hata fonksiyonunu minimum
degere ulastiracak agirlik ve sapmalarin tespit edilmesidir. ilk olarak agirliklara kiiciik ve keyfi degerler
verilirken 6grenme ilerledikce agirliklar sistematik olarak en iyi halini almaya baslar (Maier ve Dandy, 1996).
Tahmin edilen ya da ger¢cek zaman serilerinin gegmis degerleri ile gelecekteki degerleri tahmin edebilme
yetenegine sahiptir (Boussaada ve digerleri, 2018).

Cikular Gecikme

N>y
?

x(t-p) &

NS

o(t-p) &

'~
./

Sekil 3. NARX aglar (Tath ve Kahvecioglu, 2016: 131)

Levenberg (1944) ve Marquardt (1963) tarafindan gelistirilen Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi
dogrusal olmayan bir fonksiyonun minimizasyonunu saglama konusunda sayisal bir ¢ézim Uretir. Kiguk
ve orta blyuklikteki veri setleri igin uygun bir egitim algoritmasidir. Hizli ve istikrarli bir yapiya sahiptir.
Newton algoritmasi hizini ve dik inis metodunun kararlihgini birlestirerek 6grenme hizini oldukga artirdigi
icin etkili bir ag egitimi icin tercih edilmektedir (Cavusoglu ve digerleri, 2012; Wilamowski ve Yu, 2010; Yu
ve Wilamowski, 2011). Bu calismada da Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi kullaniimistir.

Modelin 6ngoéri yetenegdinin, gergcege ne kadar yakin oldugunu goérebilmek i¢in performans olgutleri
kullaniimaktadir. Literatirde sik¢a kullanilan performans olgutleri; Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean
Absolute Percentage Error-MAPE), Ortalama Hata Kareleri (Mean Square Error-MSE), Ortalama Mutlak
Hata (Mean absolute error, MAE), Hata Kareleri Ortalamasinin Karekoki (Root Mean Square Error-RMSE)
ve Medyan Mutlak Sapma’dir (Median Absolute Deviation-MAD). Bu dlgutler Esitlik 2-6 ile verilmektedir
(Bolzan ve digerleri, 2008; Pham-Gia ve Hung, 2001).

MAPE = (100/n) z';:lyty;tyf (2)
MSE = (1/n) X721 | (e — y6)?| 3)
MAE = (1/n) XL lye — el (4)
RMSE = /(1/n) T, (v — ¥))? ()
MAD = medyan |y{ — m| (6)

3. UYGULAMA

Bu ¢alismada mevcut donanimi daha etkili ve verimli kullanabilmek amaciyla Turkiye’deki limanlarda
gerceklesen konteyner ve yik ellegleme miktarlarinin Dogrusal Olmayan Digsal Girdili Otoregresif Ag
(NARX) ile 6ngérisit yapilmistir. Konteyner ve yik hacimlerinin dngoérisu, yuk ve konteyner akigindaki
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planlamanin yapilmasini saglayacak ve bdylece igletmelerin hizmet kalitesinin iyilestiriimesine destek
olacaktir. Konteyner ellegleme ve yiik elle¢cleme miktari bagiml dedisken; Déviz Sepeti Kuru (USD-EURO),
Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYH), Tiketici Giiven Endeksi, Brent Petrol, ihracat, ithalat ve Sanayi Uretim
Endeksi bagimsiz degisken olarak belirlenmistir. Veri seti Ocak 2004-Haziran 2020 dénemine ait aylik
verilerden olusmaktadir. Bagimsiz degiskenler, T.C. Ulastirma ve Altyapi Bakanliginin Deniz istatistikleri
Veri Tabanindan (T.C. Ulastirma ve Altyapi Bakanhgi, 2020) alinmistir. Bagimh degiskenler ise Elektronik
Veri Dagitim Sistemi (EVDS) veri tabanindan (Elektronik Veri Dagitim Sistemi, 2020) ve Tiirkiye Istatistik
Kurumu (TUIK) veri tabanindan (Tirkiye istatistik Kurumu, 2020) alinmistir.

Yapay Sinir Aglari uygulamasi igin 6ncelikle verilerin normalize edilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada
min-max normalizasyon metodu uygulanmis ve veri seti degerleri O ile 1 arasinda normalize edilmigtir. Min-
Max normalizasyon yontemi i¢in Esitlik 7 kullaniimigtir (Larose, 2005: 26).

x' = xxi"irzin. (7)

Esitlik 7°de; x’, normalize edilmis veriyi; x;, girdi degerini; x,,;,,, girdi degerleri arasindaki en kigik
saylyl; Xnq., 9irdi degerleri arasindaki en blyuk sayiyi temsil etmektedir.

Tim degiskenler Microsoft Excel programina kaydedilip Esitlik 7 ile normalizasyon islemi
gercgeklestirildikten sonra tahminleme igin hazir hale getirilmistir.Bu galismanin egitim veri seti, Ocak 2004-
Haziran 2020 donemi aylik verilerini kapsamaktadir. Ayrica yapilan denemeler sonucunda Train (Egitim):
%60 (238 veri), Validation (Dogrulama): %20 (79 veri) ve Testing (Test etme): %20 (79 veri) ile gizli néron
sayisi 25 ve gecikme sayisi 5 dederleri en iyi tahmin sonucunu vermistir.

Dogrusal olmayan zaman serilerinde, gizli néron sayisinin optimum degeri i¢in kuguk bir degerden
baslanip artinllarak denemeler gergeklestirilir. Performans bozulmaya basladiginda bir énceki deneme
degeri optimum deger olarak kabul edilir (Hamzegebi, 2005: 145). Genel olarak veri setinin 8renme amaglh
3 gruba ayrildigi egitim, dogrulama ve test gruplarinin ylizdeleri deneme yoluyla arastirmaci tarafindan
bulunmaktadir. En iyi performansi gosterdigine karar verilen ylzdelik dilimler ile sinir aglarina 6grenme
islemi gerceklestirilmis olur.

Tablo 1 ve Tablo 2 ile sirasiyla konteyner ellegleme miktari ve yuk ellegleme miktari icin NARX sinir
aglari modelinin farkli egitim, dogrulama, test ve farkl néron sayilari ile performans sonuglari verilmistir.

Tablo 1. Konteyner ellegleme miktari icin NARX modelinin farkh egitim,
dogrulama, test yiizdeleri ve farkli néron sayilari ile performans sonuglari

Veri Seti Néron Sayisi  MAPE MAE RMSE MAD
%70 egitim 15 néron 6,47 425.131 553.816 1.695.627
%15 dogrulama 20 néron 6,04 388.274  488.135 1.746.340
%15 test 25 néron 8,38 463.847 558.432 1.681.167
30 ndron 9.98 498.751 526.982 1.459.143
%80 egitim 15 néron 6,39 420.186  513.992 1.720.780
%10 dogrulama 20 néron 6,64 434536  531.381 1.652.665
%10 test 25 néron 6,98 450.606  546.237 1.649.964
30 ndron 9,05 541.002 598.748 1.845.653
%60 egitim 15 néron 6,49 432.065 571.654 1.630.813
%20 dogrulama 20 néron 7,09 456.589  553.342 1.590.073
%20 test 25 néron 5,89 369.776  469.962 1.706.652
30 ndron 7,61 445898  563.927 1.570.567
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Tablo 2. Yiuk ellegcleme miktari icin YSA NARX modelinin farkh egitim,
dogrulama, test yiizdeleri ve farkli néron sayilari ile performans sonuglari

Veri Seti Néron Sayisi  MAPE MAE RMSE MAD
%70 egitim 15 ndron 3,99 1.169.775 1.637.342 5.007.947
%15 dogrulama 20 néron 4,63 1.393.376 1.909.926 6.253.879
%15 test 25 néron 3,62 1.081.086 1.587.707 5.696.235
30 ndron 3,45 975.452 1.274.336 5.095.543
%80 egitim 15 ndron 2,44 647.155 1.438.536 5.115.656
%10 dogrulama 20 noéron 4,14 1.241.022 1.745.110 5.967.116
%10 test 25 noéron 3,99 1.169.775 1.637.342 5.007.947
30 néron 5,51 1.476.305 2.051.913 4.394.785
%60 egitim 15 ndron 6,00 1.633.107 2.155.852 6.254.758
%20 dogrulama 20 néron 3,71 1.046.080 1.447.058 5.164.700
%20 test 25 noéron 1,97 549.198 1.167.306 5.539.374
30 ndron 4,56 1.256.879 1.821.541 5.216.984

Sekil 4te NARX sinir aginin yapisi, paralel ve seri paralel mimarileri gésterilmistir. Burada x(t), yedi
bagimsiz degisken, y(t) ise iki bagimli degdiskeni géstermektedir. Ayrica agin yapisina bakildiginda iki giris
katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olustugu gérilmektedir. Gizli katmanda yirmi bes, cikti
katmaninda ise iki néron bulunmaktadir.

4\ NARX Sinir AgI Yapisi Gorunima

Gizli Katman

x(t)

Gikis Katmani

2 25

<\ NARX Sinir A1 Yapisi- Kapali Dongi Gorinimi

Gizli Katman

4\ NARX Sinir A1 Yapisi- Bir Adim Sonrasinin Tahmin Gorinima -_— (=] x
Gizli Katman B
x(t)

Sekil 4. NARX ag modeli

Olusturulan NARX sinir aglari modeli; egitim, dogrulama ve test basarisinin élgimi regresyon analizi
ile degerlendirilir. Korelasyon katsayi (R) degerleri, ¢iktilar ve hedefler arasindaki korelasyonu olger. R
degerinde, 1 yakin iligkiyi, O rastgele iligkiyi ifade eder. $ekil 5te géruldigu gibi c¢iktilar ve hedefler
arasindaki degerler 1 deg@erine oldukc¢a yakindir. Veri setinin genel olarak korelasyon katsayisi, 0,98634
olarak elde edilmistir.
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Sekil 5. NARX aginin regresyon analiz grafigi

NARX sinir aginin performansi MSE (Ortalama Hata Kareleri- Mean Square Error) ile dl¢iimektedir.
MSE, ciktilar ve hedefler arasindaki ortalama kare farkini ifade etmektedir. Bu deder ne kadar dusikse
modelin o kadar basarili oldugu, sifir ise hata olmadigi anlamina gelmektedir. Sekil 6’da olusturulan
modelin her adimindaki MSE degerleri ve performans grafigi verilmistir. Goéruldigu gibi 9 iterasyonda
tamamlanan egitimin 3. iterasyonunda en disik MSE degeri elde edilmigtir. Ayrica NARX sinir agi bu
asamada en iyi dogrulama ve performansi gergeklestirmistir.

Optimum dogrulama performansi: 0.0041047, 3. iterasyonda
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Sekil 6. NARX ag performans grafigi

NARX sinir aginin 9 iterasyon sonundaki egitim yapisini gosteren ¢ikti grafigi Sekil 7°de verilmistir. Bu
grafik 9 iterasyonluk egitim sirecinin durumlarini, donemlere iliskin belitmekte olup “Gradient, Mu ve
Validation Check” gostergelerinden olugsmaktadir. Sekil 7°’de de gorildigu gibi gradient, kayip fonksiyonunu
hesaplayarak néronlarin agirliginin ayarlanmasi igin geri yayilimin égrenilmesi islevini ifade eder. Hedef
fonksiyonun minimum alt noktasina 9 iterasyonda ve 0.0011837 degerine ulastigini gostermektedir. Mu ise
algoritmanin parametresi olan dedere esit olmakla birlikte dodrulama kontrol grafigi ile iligkilidir. Agin
egitiminin dusuk performans sergiledigi noktada egitimi durdurur. 9 iterasyonluk egitimin 4. iterasyonundan
itibaren agin egditim dogrulamasi zayif performans géstermeye baglamistir.
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Gradyant=0.0011837, 9 iterasyonda
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Sekil 7. NARX aginin egitim siirecinin grafigi

Lewis’e gore (1982: 37-60) MAPE degeri %10’un altinda olan modelleri “cok iyi”, %10 ile %20 arasinda
olan modelleri “iyi”, %20 ile %50 arasinda olan modelleri “kabul edilebilir” ve %50’'nin Uzerinde olan
modelleri ise “yanlig ve hatal” olarak siniflandirmistir. MAE, tahmindeki hatalarin ortalama bUyUkIugunu;
RMSE, tahmin hatalarinin standart sapmasini; MAD ise tahmin degerlerinin dagilimini élgmek igin mutlak
sapmanin medyanini hesaplamaktadir. MAE, RMSE ve MAD degerleri 0’dan sonsuza kadar deger
alabilmektedir (Lahmiri, 2014).

Bu calismada Ocak 2004-Haziran 2020 dénemi ayhk verilerinin egitimi tamamlandiktan sonra
Temmuz 2020-Aralik 2021 donemini kapsayan 18 aylik bir 6ngéru yapilmistir. 18 aylik yapilan éngoru
icerisinde yer alan ilk dort ay yani Temmuz, Agustos, Eylul ve Ekim aylarinin verileri agiklanmistir. Bu
sebeple bu aylar Gizerinden 4 aylik tahmin ve gergek deger karsilastiriimasi yapilmistir. Ayrica performans
OlgUtleri hesaplanmistir.

Tablo 3'te Konteyner ellecleme miktari icin NARX sinir aglari modeli 4 aylik tahmin ve gergek degerleri
verilmistir. Tablo 4’te ise bu 4 ayin tahmin degerlerinin MAPE, MAE, RMSE ve MAD performans ol¢ut
degerlerine yer verilmistir. MAPE performans 6lgut degeri Esitlik 2 yardimi ile %5,7 olarak elde edilmistir.
Dolayisiyla modelin MAPE degeri Lewis’e gore (1982: 37-60) %10’un altinda bir deger aldi1d1 igin “cok iyi”
modeller sinifina girdigi soylenebilir. MAE performans &lguti Esitlik 4 yardimi ile 567.861; RMSE
performans &lgutl Esitlik 5 yardimi ile 750.153 ve MAD performans ol¢utiu Esitlik 6 yardimi ile 386.954
olarak hesaplanmistir.

Tablo 3. Konteyner ellegleme miktari icin NARX sinir
aglari modeli 4 aylik tahmin ve gercek degerleri
Tarih Tahmin (Ton) Gergek Degerler (Ton)

2020-7 10.891.932,52 9.490.388,000
2020-8 10.804.613,21 10.592.790,000
2020-9 10.118.024,26 10.559.301,000
2020-10  11.800.525,29 11.683.724,000

Tablo 4. Konteyner ellegleme miktari i¢in en iyi NARX
sinir aglari modelinin performans 6lgiit degerleri
MAPE MAE RMSE MAD
5,70 567.861 750.153 386.954

Sekil 8 ile konteyner ellegleme miktarinin 4 aylik tahmin ve gergek degerlerinin karsilastiriimal grafigi
verilmistir.
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Sekil 8. Konteyner ellegcleme miktarinin 4 aylik tahmin ve gercek degerlerinin kargilagtiriimasi

Tablo 5te yuk ellegleme miktari icin NARX sinir aglari modeli 4 aylik tahmin degerleri ve gergek
degerleri verilmistir. Tablo 6’'da ise bu 4 ayin tahmin degerlerinin MAPE, MAE, RMSE ve MAD performans
Olgut degerlerine yer verilmistir. MAPE performans dlgit degeri Esitlik 2 yardimi ile %2,01 olarak elde
edilmistir. Dolayisiyla modelin MAPE degeri Lewis’e gbre (1982: 37-60) %10’un altinda bir degder aldigi i¢in
“cok iyi” modeller sinifina girdigi sdylenebilir. MAE performans 6lciiti Esitlik 4 yardimi ile 833.478; RMSE
performans olgutl Esitlik 5 yardimi ile 946.119 ve MAD performans ol¢iti Esitlik 6 yardimi ile 371.000
olarak hesaplanmistir.

Tablo 5. Yiik ellegleme miktari igin NARX sinir aglari modeli 4 aylik
tahmin ve gercek degerleri

Tarih Tahmin (Ton) Gergek Degerler (Ton)
2020-7 42.090.354,84 40.730.399,000
2020-8 42.063.834,44 40.901.116,000
2020-9 42.805.834,59 42.558.522,000

2020-10 43.314.618,47 43.878.546,000

Tablo 6. Yiik ellegleme miktari i¢in en iyi NARX

sinir aglari modelinin performans ol¢iit degerleri
MAPE MAE RMSE MAD
2,01 833.478 946.119 371.000

Sekil 9 ile yik ellegleme miktarinin 4 aylik tahmin ve gergek degerlerinin karsilastiriimali grafigi
verilmigtir.

45
44
44
43
43
42
42
41
41
40
40
39
2020-7 2020-8 2020-9 2020-10

=@=Tahmin (Milyon Ton) —@- Gergek Degerler (Milyon Ton)

Sekil 9. Yiik ellegleme miktarinin 4 aylik tahmin ve gergek degerlerinin karsilagtiriimasi
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2021 dénemi 6ngorlu degerleri verilmistir.

Tablo 7. NARX sinir aglari modeli konteyner ve yiik ellecleme miktari igin

14 aylik 6ngorii degerleri

Gamze Kiling, Meltem Karaatli, Nuri Omiirbek

Tarih Konteyner Ellegleme Ongérii (Ton)  Yiik Ellegleme Ongérii (Ton)
2020-11 11.049.753,21 43.008.599,08
2020-12 11.380.128,34 42.235.519,62
2021-1 11.212.742,78 41.456.681,32
2021-2 11.001.235,86 42.075.230,34
2021-3 10.093.796,34 42.789.284,60
2021-4 10.278.863,33 42.158.335,01
2021-5 10.012.906,13 42.402.043,77
2021-6 9.144.933,62 42.250.659,02
2021-7 9.612.154,87 42.357.398,12
2021-8 9.513.725,43 42.153.903,71
2021-9 9.412.795,67 42.044.592,14
2021-10 9.312.275,41 41.946.894,62
2021-11 9.357.475,87 41.454.365,70
2021-12 9.121.786,47 41.763.852,51

Devlet ve/veya 6zel igletmeler, liman yoneticileri ve liman sahipleri, NARX Sinir Adlari Modeli sonucu
elde edilen, Tablo 7’de 6ngoérilen konteyner ve yuk ellegleme miktarlarini gelecekteki is planlarinda
kullanmalari durumunda is ¢iktilarina faydal olabilecegi dusinulmektedir. Ancak bu dngdrilen degerler
kullanilirken; konteyner ellegcleme hacmindeki MAPE performans dlgitl %5,7 ve yik ellegleme hacmindeki
MAPE performans él¢utinin %2,01 oldugu g6z 6nidnde bulundurularak, yapilacak planlamalarinda
bahsedilen miktarlarda hata payi birakmalari daha saglikh olacaktir.

4. SONUG ve DEGERLENDIRME

11. Kalkinma Plani (2019-2023) lojistik ve ulagtirma politikalarinda, lojistik faaliyetlerinde esneklik, hiz,
ongorulebilirlik, guvenlik, kalite, olcek ekonomisi ve yenilikgilik gibi hizmet dizeyi parametrelerinin
iyilestiriimesi gerekliligi vurgulanmistir. Bu baglamda Turkiye’de deniz yolu ile yapilan konteyner ve yiik
ellegleme islemlerinin hacim miktarlarinin NARX sinir aglari modeli ile tahmini ve 6ngorisi yapilmaya
calisilarak hizmet duzenliligini etkileyen belirsizlikleri ortadan kaldiracagi ve bdylece bu galismanin lojistik
ve ulastirma alanina katki saglayacagi dusunulmektedir. Konteyner ellegleme ve yuk ellegleme ile
dogrudan ya da dolaylh olarak iligkisi oldugu tespit edilen yedi bagimli degisken belirlenmistir. Bunlar; Doviz
Sepeti Kuru (USD-EURO), Gayri Safi Yurtigi Hasila (GSYH), Tiiketici Gliven Endeksi, Brent Petrol, ihracat,
ithalat ve Sanayi Uretim Endeksi'dir. Sonug olarak, NARX sinir aglari modeli ile konteyner ellegleme ve yiik
ellecleme islem hacimlerinin Temmuz 2020- Ekim 2020 dénemlerine ait 4 aylik tahmin, Kasim 2020- Aralik
2021 doénemlerine ait 14 aylik 6ngdru sonuglari verilmistir. Calismada elde edilen tahmin sonuglarinin
dogrulugunu ve etkililigini degerlendirmek icin MAPE, MAE, RMSE ve MAD performans 6l¢it degerleri
hesaplanmistir. Konteyner ellegleme miktari icin MAPE %5,7; MAE 567.861; RMSE 750.153 ve MAD
386.954 olarak elde edilmistir. Yuk ellecleme miktari icin MAPE %2,01; MAE 833.478; RMSE 946.119 ve
MAD 371.000 olarak elde edilmistir. Performans 6l¢iit degerlerinin sifira olan uzakhgi, gercek degerlere ne
Olglide yakin oldugunu ifade etmektedir. Bir model gergcege ne kadar yakin sonuglar veriyorsa o kadar
basarili bir modeldir. Lewis’in (1982: 37-60) performans olgtitl dederlendirmesine gére, MAPE degderi hem
konteyner ellegleme 6ngdrusinde hem de yik ellegleme 6ngdrusinde %10’un altinda degerler alarak “gcok
iyi model” sinifina girmistir. NARX sinir aglari modeli, birden fazla degisken ile ¢caligsabilme imkani sundugu
ve duraganligini yitirmis degiskenlerin dogrusal olmayan iligkilerini de yuksek performans ile
tahminleyebildigdi icin gercede ¢ok yakin sonuglar vermektedir.

Deniz yolu tagimacihgi diger tasima yollarina gére daha az maliyet ile fazla yuk tagsima kapasitesine
sahip oldugu icin klresel cevrede daha ¢ok tercih edilmektedir. Dinyada ticaret faaliyetlerindeki
tasimacihigin yizde 90'inin deniz yolu ile yapildigi géz 6nine alinirsa, dig ticaretin gelisimi Turkiye
ekonomisine oldukga 6nemli katkilarda bulunacaktir. Bu anlamda lojistik sektor, Turkiye'nin énemli
stratejik konumu itibariyla gelistiriimeye miusait bir alandir. Dogu ve Batr'yi birbirine baglamasi sebebi ile
lojistik Us olma potansiyeline sahip Ulkemizde limanlar, tedarik zincirini birbirine baglayan énemli noktalardir
(Tatar ve digerleri, 2009). Tiirkiye istatistik Kurumu ve Ticaret Bakanligi is birligiyle olusturulan tasima
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sekillerine gore dis ticaret verilerinde deniz yolu tagsimaciligi, 2020 yil igerisinde ihracatta 100 milyar 861
milyon ABD dolari ile yizde 59,5; ithalatta 125 milyar 859 milyon ABD dolari ile ylizde 57,4’1uk bir dilimi
kapsamaktadir. Ocak 2021 ihracat verilerine gdre bir 6énceki yilin ayni ayina gére yuzde 2,1 azalma,
ithalatta ise ylzde 0,3'luk bir artis goérilmektedir (T.C. Ticaret Bakanhdi, 2021). Ulastirma ve Altyapi
Bakanhgindan alinan verilere goére; limanlarda gerceklesen konteyner ve yuk ellegleme islemlerinde son
yillarda artis oldugu gézlemlenmektedir. Elleglenen konteyner miktarinin Aralik 2020’de bir énceki yilin ayni
ayina gore yuzde 9, yik miktarinin da ylizde 7 arttigi goriimektedir (T.C. Ulastirma ve Altyapi Bakanlgi,
2021). Bu bilgiler baglaminda limanlar; Glkelerin hatta bolgelerin diinyaya agilan kapilari olarak bolgesel ya
da Ulke c¢apinda ekonomiye katki saglamaktadir. Bu galismada 6nerilen NARX Sinir Aglari Modeli ile
ongorilen konteyner ve yuk ellecleme hacimleri dogrultusunda yapilan hizmet planlamalari ile
limanlarimizin mevcut donanimi daha etkin ve verimli kullaniimasina altyap! sadlanmis olacaktir.
Dolayisiyla bu 6ngérl yetenegi, llkemizde gergeklesen ithalat ve ihracat oranlarina pozitif yénde bir etki
saglayacaktir.

Sonug olarak; Turkiye’nin stratejik konumunu daha etkili kullanabilmesi ve rekabet dizeyini
artirabilmesi acgisindan limanlarda gergeklesen konteyner ve ylk ellegcleme miktarlarinin éngoériimesi
hizmet duzenliligini etkileyen belirsizlikleri ortadan kaldiracadi dusunlimektedir. Bu sayede igletmeler;
dogru zamanda, dogru yerde, dogru drtn ile basaril bir hizmet sunarak misteri memnuniyetini olumliu
yonde artirmis olacaklardir. Tablo 7’de verilen 6ngori degerleri dogrultusunda, devlet velveya 06zel
isletmeler gerceklestirecekleri faaliyetlerde planlamalarini daha dodru ve yeni stratejiler dogrultusunda
yonetim anlayislari gelistirerek yapma imkani bulacaklardir. Béylece isletmeler Griin ve/veya hizmetlerini
rakiplerinden daha hizli ve ekonomik olarak pazar yerlerine ulastirarak 6nemli bir avantaj saglamis
olacakladir.

Tarkiye'deki limanlarda gergeklesen faaliyetler ile ilgili gesitli iyilestirme, degerlendirme ve analiz
calismalari (Ates ve digerleri, 2010; Karatas ve Cetin, 2010) ve limanlarda gergeklesen konteyner ve yik
hacimlerinin de gesitli ydntemlerle tahminleme ¢alismalari literatirde (Kara, 2011; Bal ve Calisir, 2018) yer
almaktadir. Ancak bu ¢alismanin diger ¢alismalardan farki; Turkiye limanlarinda gergeklesen konteyner ve
yuk ellecleme islemlerinin hacmini daha 6nce yapilan tahmin tekniklerinden farkli olarak, dogrusal olmayan
iliskilerde dahi ylksek performans gosteren NARX sinir aglari modelinin kullaniimasi ile mevcut literatire
katkl saglanacaginin dastnulmesidir.

Calismanin kisiti, bu ¢alismada aylik frekansta veriler kullaniimigtir. Bunun yerine ginlik, aylik ve
yillik frekansli veri setleri hazirlanip, NARX Sinir Adlari modelinin en iyi hangi frekansta optimum sonugclar
verdigi karsilastirmali bir analiz ile ortaya koyulabilir. Ayrica gelecekte yapilabilecek diger ¢calismalar ise;
farkli makine algoritmalari kullanilarak kargilastirmali analizler ve nitel-nicel calismalarin beraber
kullanildigi farkli tahmin metodlari ile birlikte hibrit tahmin modellerinin gelistirilebilecegi dusinutlmektedir.
Bu durumlara ilaveten hizla dedisen dinyada gincel kosullara uygun ve tahmin yetenegdi yuksek
degdiskenlerin de analize dahil edilmesi ¢alismayi zenginlestirecektir.
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