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TURKIYE’YE YONELIK DIS TURiZM TALEBiINiN MLP, RBF VE TDNN YAPAY SiNiR AGI
MIMARILERI iLE MODELLENMESi VE TAHMINi: KARSILASTIRMALI BiR ANALIzZ

MODELING AND FORECASTING INBOUND TOURISM DEMAND TO TURKEY BY MLP, RBF AND TDNN
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS: A COMPARATIVE ANALYSIS

Murat CUHADAR?

OzZET

Turizm talebi tahminleri, kamu ve o6zel sektor temsilcilerinin ileriye yonelik planlama
calismalarinda onemli rol oynamaktadir. Bu ¢alismanmin amaci, Tiirkiyeye yonelik aylik dig
turizm talebinin, Cok Katmanli Ileri Beslemeli (MLP), Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) ve
Zaman Gecikmeli (TDNN) yapay sinir agi mimarileri ile modellenmesi ve en yiiksek tahmin
performanst saglayan model yardimiyla 2013 yili tahminlerinin iiretilmesidir. Calismada
Tiirkiyeye yonelik dis turizm talebinin olg¢iisii olarak gelen toplam yabanci turist sayilari
alinnmig, Ocak 1987 — Aralik 2012 donemine ait Tiirkiye'ye gelen aylik yabanci turist sayist
verilerinden yararlanilmistir. Verilerin yapay sinir aglar ile modellenmesinde, literatiirdeki
farkly goriigler dikkate alinarak orijinal seri ve mevsimsel ayristirma yontemi ile elde edilen
mevsimsel etkilerden arindirilmis seri olmak tizere iki ayri veri seti kullanilarak olusturulan
farkly yapay sinir agi mimarilerinin tahmin performanslar: incelenmigstir. Yapilan ¢ok sayida

deneme sonucunda on iki gecikmeli veri degerleri kullanilarak gelistirilen [4-5-1] mimarisine
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sahip MLP modelinin en yiiksek dogrulugu sagladigi gériilmiis, bu model yardimiyla 2013 yili

icin Tiirkiyeye yonelik aylik dis turizm talebi tahminleri iiretilmistir.

Anahtar Kelimeler: MLP, RBF, TDNN, Yapay Sinir Aglari, Turizm Talebi Tahmini

ABSTRACT

Tourism demand forecasting plays important role in public and private sector
officials’ future planning activities. The aim of this study is modeling inbound tourism
demand to Turkey by Feed Forward-Back Propagation (MLP), Radial Basis Function (RBF)
and Time Delay (TDNN) artificial neural network architectures and forecasting monthly
tourism demand for 2013 via the model providing the highest accuracy. In this study, it is
used the total number of foreign tourist arrivals as a measure of inbound tourism demand and
monthly foreign tourist arrivals to Turkey in the period of January 1987 — December 2012
were utilized. In the process of modeling the data by ANN'’s, it is analyzed the forecasting
performance of different network architectures constituted by both unpreprocessed raw data
and seasonally adjusted data taking into account of the distinct viewpoints in related studies.
As a consequence of several attempts, it has been observed that 12 lagged MLP model which
has [4-5-1-] architechture has presented best forecasting performance. By this model it has

been produced monthly inbound tourism demand forecasts to Turkey for year 2013.

Key Words: MLP, RBF, TDNN, Artificial Neural Networks, Tourism Demand

Forecasting
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GIRIiS

Tiirkiye, tarihi, kiiltiirel ve dogal turizm arz verileri, misafirperverlik gelenegi, 1liman
iklimi, essiz tarihi mekanlari, arkeolojik Oren yerleri ve gelismis altyapisiyla uluslar arasi
turizmde adindan s6z ettiren bir iilkedir. Uygarliklar besigi olarak bilinen Tiirkiye, zengin bir
tarihi miras ile birlikte, dogal giizelliklerinde sergilendigi bir ac¢ik hava miizesi
goriinlimiindedir. Sahip oldugu turizm c¢ekicilikleri Tiirkiye’yi diinyanin en ¢ok tercih edilen
turizm destinasyonlarindan biri haline getirmistir. 2012 yilinda Tirkiye’ye gelen turist sayisi
onceki yila gore %1,04 artis gostererek 31.782.832 kisi olmustur (Kiiltiir ve Turizm Bakanlig
Smir Giris-Cikis Istatistikleri, 2013: 2). Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK) yaymlamis
oldugu istatistiklere gore ise, 2011 yilinda 23 milyar 20 milyon 392 bin dolar olan turizm
gelirleri, 2012 yilinda %1,8 oraninda artarak 23 milyar 440 milyon 436 bin dolara (revize
edilmis haliyle 29 milyon 351 bin dolara) yiikselmistir (TUIK, 2013: 1). Tiirkiye’de
karsilastirmali rekabet stiinliigiiniin bulundugu sektorler arasinda yer alan turizmin sahip
oldugu istiinliikler ve gelisim potansiyeli ile gelecekte daha onemli bir konuma ulasacagi
beklenmektedir. Ozellikle Tiirkiye ekonomisine énemli ddviz kaynag: saglayan turizm, yeni
istthdam  olanaklar1  yaratmasiyla igsizligin  azaltilmasinda, &demeler dengesinin
iyilestirilmesinde 6nemli bir yere sahiptir (Oskay, 2012: 187). Tiirkiye’de turizm sektort,
yarattigt dogrudan ve dolayli etkilerle 6zel bir 6nem kazanmis ve ekonominin lokomotif
sektorlerinden birisi durumuna gelmistir. Turizmin ekonomik etkileri iilkemiz agisindan
degerlendirildiginde; milli gelire olan katkisinin yaninda, sagladigi doviz gelirleri ile
O0demeler dengesi aciginin kapanmasinda onemli rol oynayan, genis Kkitlelere is imkan
saglayarak issizligin azaltilmasina katkida bulunan bir sektor konumuna geldigi
goriilmektedir. Diinya Seyahat ve Turizm Konseyi tarafindan hazirlanan “Seyahat ve
Turizmin Ekonomik Etkileri: Tirkiye 2012” raporunda; 2011 yilinda Tiirkiye’de turizm
sektoriiniin, dogrudan ve dolayli olmak iizere 141,8 milyar Tiirk Liras1 gelir ile gayri safi
yurti¢i hasilanin % 10,9°unu; dogrudan ve dolayli 1.939.000 is imkéni ile toplam istthdamin
% 8,1’°1ni sagladig: belirtilmistir. Ayn1 raporda, turizmin dogrudan ve dolayl1 olarak istthdam
sagladig1 kisi sayisinin 2012 yilinda % 3,4 oraninda bir artigla 2 milyonu asacagi, turizmin
dolayli olarak olusturacagi ekonomik etkisinin ise % 1,9 artig gOsterecegi Ongoriilmiistiir
(WTTC, 2012: 1). Ancak turizmin sayilan 6zelliklerinden faydalanabilmek i¢in gerek kamu,
gerekse Ozel sektorde gelecege yonelik kararlarin alinmasinda turizm talebi tahminlerinin
Onemi biiytiktiir.

Turizm enddiistrisi de, diger tim sektorlerde oldugu gibi gilivenilir verilere dayanan

dogru tahminlere ihtiya¢ duymaktadir. Turizm talebinin isabetli ve dogru tahminlenmesi,
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turizm faaliyetlerinin planlanmas1 siirecinde, istthdam edilecek isgiicii sayist ve yatak
kapasitesinin belirlenmesi alt yapi, konaklama, ulasim, tutundurma ve benzeri bir¢ok
faaliyetin planlanmasi ve tamamlayici diger sektorlerle koordine edilmesi vb. konularda yol
gosterici olacaktir. Makro olg¢ekte ele alindiginda, turistik bolgeler i¢in ve lilke genelinde
turizm yatirnmlarinin ve faaliyetlerin planlanmasi yasamsal Onem tasimaktadir. Talep
tahminleri bir taraftan bu talebe uyumlu alt ve {ist yap1 yatirimlarinin yonlendirilmesi, diger
taraftan da turistik bolgelerin tasima kapasitelerinin belirlenmesi, bu sayede de toplumsal ve
cevresel agidan turizmin olumsuz etkilerinin giderilmesi i¢in gereklidir (i¢6z, 1993: 99). Bu
calismanin amaci; Tiirkiye’ye yonelik aylik dis turizm talebinin, Cok Katmanli ileri Beslemeli
(MLP), Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) ve Zaman Gecikmeli (TDNN) yapay sinir agi
mimarileri ile modellenmesi ve en yiiksek tahmin performansi saglayan model yardimiyla
2013 yili i¢in aylik dis turizm talebi tahminlerinin iretilmesidir. Yapilan tahminler ile
bireylerin, kamu ve 6zel sektor temsilcilerinin ileriye yonelik turizm planlama ¢aligmalarinda
karar almalarini kolaylagtirmak, ¢alismanin amaglari arasindadir.

1. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir aglari, insan beyninin fizyolojisinden yararlanilarak gelistirilmis, agirliklt
baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme modelleri, bagka bir anlatimla,
biyolojik sinir aglarim taklit eden bilgisayar programlaridir (Oztemel, 2012: 30). Yapay sinir
aglari, yapay sinir hiicrelerinin, diger adiyla “néronlarin” bir araya gelmeleri ile olugsmaktadir.
Bir yapay sinir hiicresi, girisler; agirliklar; toplama fonksiyonu; etkinlik fonksiyonu ve ¢ikis

olmak iizere bes ana kistmdan meydana gelmektedir Sekil. 1°de bir yapay sinir hiicresi modeli

gosterilmektedir.
Sekil 1. Yapay Sinir Hiicresi (Noron)

Gririsler Agirliklar Toplama Fikinlik Cikis
MO
X: @ T »| fetkinlik) >y;

—.‘_j:‘:.i-j.-.‘f
X, o

9, |Esik

Kaynak: (Elmas, 2010: 31)
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Sekil 1.’de goriildligii gibi, hiicre girisleri (x4 x5,....x;), baglantilar iizerindeki agirliklar
(Wyj, Wzj ... wy;) ile carpilarak bir toplayiciya (X) uygulanmakta ve elde edilen toplam,

etkinlik fonksiyonundan ( f ) gecirilerek cikt1 (v;) elde edilmektedir. Burada; w; agirhiklars; x;
girigleri; 6; esik degerini; (v;) ¢tkisi; ( ) ise etkinlik fonksiyonunu gostermektedir. Genel
olarak, sinir hiicreleri katmanlar halinde ve her katman iginde paralel bigimde bir araya
gelerek yapay sinir agin1 meydana getirirler. Sekil. 2°de, bir girdi ve bir ¢ikt1 katmanina sahip
ornek bir yapay sinir ag1 verilmistir. Girdi katman ile ¢ikt1 katmani arasinda yer alan katman

veya katmanlar gizli katman olarak adlandirilmaktadir.

Sekil 2. Bir Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aglari, belirli bir problemi direkt olarak mevcut Ornekler iizerinden
egitilerek 0grenirler. Yapay sinir aglarinda 6grenme kisaca, istenen bir islevi yerine getirecek
sekilde agirlik degerlerinin ayarlanmasi stirecidir. (Elmas, 2010: 88, 137). Agin egitimi
tamamlandiktan sonra Ogrenip Ogrenmedigini yani performansim1 Olgmek icin yapilan
denemelere ise, agin “test edilmesi” denmektedir. Test etmek icin agin dgrenme sirasinda
gormedigi Orneklerden yararlamilir. Ag, egitim sirasinda belirlenen baglanti agirliklarini
kullanarak gormedigi bu 6rnekler i¢in ¢iktilar tiretir. Elde edilen ¢iktilarin dogruluk degerleri
agin 6grenmesi hakkinda bilgiler verir. Sonuglar ne kadar 1yiyse, egitim performansinin da o

(P4

kadar iyi oldugunu gostermektedir. Egitimde kullanilan 6rnek setine “egitim seti”, test igin
kullanilan sete ise “test seti” ad1 verilmektedir (Oztemel, 2012: 56).

Yapay sinir aglarinda parametrelerin giincellenmesi i¢in literatlirde en fazla kullanilan
yontem “hata geriye yayma (Back Propagation)” yontemidir (Wong vd., 2000: 1047; Smith,

2002: 17; Kelesoglu, ve Ekinci, 2008: 34; Kaynar vd., 2010: 564; Aladag, 2010: 192; Abdul
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Hamid vd., 2011: 32). Denilebilir ki, uygulamada kullanilan yapay sinir agi modellerinin
yiizde doksanindan fazlasi geri yayilim algoritmasi ile gerceklestirilmistir (Yildiz, 2009: 63).
Bunun en biiylik nedenleri arasinda, 6grenme kapasitesinin yliksek, anlasilmasi kolay ve
matematiksel olarak ispatlanabilir bir algoritmaya sahip olmasi sayilabilir (Kelesoglu ve
Ekinci, 2008: 34; Kaynar vd., 2010: 564). Bu algoritma, hatalar1 geriye dogru ¢ikistan girise
azaltmaya calismasindan dolay1 geri yayilim ismini almistir. Ses tanima problemlerinden,
dogrusal olmayan sistem tanilama ve denetim problemlerine kadar yapay sinir aglari ile
¢Ozlim {iretilen bir¢ok alanda basar1 ile kullanmilan bu yontem, kuadratik bir maliyet
fonksiyonunun zaman igerisinde ag parametrelerinin uyarlanmasi ile minimizasyonuna
dayanmaktadir (Efe ve Kaynak, 2000: 15). Geriye yayilim algoritmasinda agirliklar, agagida

verilen esitlikteki hata fonksiyonunun minimize edilmesi ile hesaplanmaktadir:

v 2
E= EZ O — 1)
k=1

Esitlikte, ¥, agin Urettigi ¢iktiy, t; ise gercek ¢ikti degerini gostermektedir. Hatay1 en
aza indirgemek icin baglanti agirliklar1 yeniden diizenlenerek giincellenir. Boylece agin
gercek ¢ikti degerlerine en yakin ¢ikt1 degerlerini iiretmesi amaclanir (Kaynar vd., 2010: 564).
Yapay sinir aglarinda yer alan sinir hiicreleri ve baglantilar, cok degisik bicimlerde bir araya
gelebilmektedir. Ag mimarileri, hiicreler arasindaki baglantilarin ydnlerine gore veya ag
icindeki isaretlerin akis yonlerine gore birbirlerinden ayrilmaktadir. Giiniimiizde, belirli
amaglarla ve degisik alanlarda kullanilmaya uygun, ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir
aglari, radyal tabanli fonksiyon aglari, Learning Vector Quantization, Hopfield, Jordan/Elman
Ag1, 6zorgiitlemeli harita aglar, Kohonen vb. bir¢ok yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Bu
ag yapilari igerisinde tahmin amach olarak en yaygin kullanim alani bulan ve bu ¢alismada da
kullanilan, ¢ok katmanli ileri beslemeli (MLP), Radyal Tabanli Fonkisyon (RBF) ve Zaman
Gecikmeli (TDNN) yapay sinir aglaridir.

1.1.  Cok Katmanh ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (MLP)

Rumelhart, Hinton ve Williams (Rummelhart vd., 1986) tarafindan gelistirilen bu
modele literatiirde ¢ok katmanli algilayict (Multilayer Perceptron-MLP), ileri beslemeli yapay
sinir ag1 (Feedforward Neural Network-FFNN), geriye yayilim modeli (Back Propogation
Network-BPN) ve bazi ¢alismalarda ise ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli
(Multilayered Feed Forward Neural Networks-MFNN) adi verilmistir. Bu ¢alismada,
literatlirdeki yaygin kullanima uygun olarak kisaca MLP olarak anilacaktir. MLP, girdi
katmani, ¢ikt1 katmani ve bu iki katman arasindaki gizli katman(lar)dan olusan ileri beslemeli
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yapiya sahip bir yapay sinir ag1 modelidir. Girdi katmanindan alinan girisler, girdi katmani ve
gizli katman arasinda bulunan baglanti agirliklar ile carpilip gizli katmana iletilmektedir.
Gizli katmandaki noronlara gelen girisler toplanarak aymi sekilde gizli katman ile ¢ikti
katmani1 arasindaki baglanti agirliklar1 ile carpilarak ¢ikti katmanina iletilir. Cikti
katmanindaki noronlar da, kendisine gelen bu girisleri toplayarak buna uygun bir ¢ikis
iretirler (Efe ve Kaynak, 2000: 8). MLP modelinin temel amaci, agin beklenen ¢iktisi ile
irettigi ¢cikt1 arasindaki hatay1 en aza indirmektir. Bu aglara egitim sirasinda hem girdiler hem
de o girdilere karsilik iiretilmesi gereken (beklenen) ciktilar gosterilir. Ornekler giris
katmanina uygulanir, gizli katmanlarda islenir ve ¢ikis katmanindan da ¢ikislar elde edilir.
Kullanilan egitme algoritmasina gore, agin ¢ikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki hata tekrar
geriye dogru yayilarak hata minimuma diisiinceye kadar agin agirliklar degistirilmektedir.
MLP aglarinin tahmin amach kullaniminda, ag mimarisinin belirlenmesi 6nemlidir.
Ag mimarisinin belirlenmesi siireci, agin ka¢ katmandan olusacagi, her katmanda kac¢ sinir
hiicresi bulunacagi ve etkinlik fonksiyonunun belirlenmesi gibi islemleri kapsamaktadir.
Zaman serilerinin gelecek tahmininde tek gizli katmana sahip ag mimarileri yeterli olmaktadir

(Kaynar vd., 2010: 564; Aladag, 2010: 191). Aga sunulacak girdiler, serinin ge¢cmis gecikmeli
degerlerinden (Y, 1, Y, 3 Y qpeeee Y.« ), ciktist ise gecikmesiz degerlerinden (y,)meydana

gelmektedir. Cikis degeri (y,)ile gegmis gozlem degerlerinden olusan girisler arasindaki
iligki asagida verilmistir.
P N
Ve=wp+ Z w;f (wu.}- + Z Tf’e}'J’:—e) +e;
=1 i=1

Esitlikte, wj, vj; sinir hiicreleri arasindaki agirlik degerlerini, p gizli sinir hiicresi
sayisint, f ise gizli katmanda kullanilan etkinlik fonksiyonunu gostermektedir. Uygulamada en
fazla kullanilan etkinlik fonksiyonlar1 sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir (Kaynar
vd., 2010: 565).

Literatiirde; ekonomi, finans, pazarlama ve turizm talebi ile ilgili ¢alismalarda,
agirlikli olarak ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi mimarisinin kullanildig: dikkat
cekmektedir (Trippi ve Turban, 1996; Law, 2000; Wong vd., 2000; Burger vd., 2001; Cho,
2003; Zhang, 2004; Palmer vd., 2006). Smith, isletmecilik alaninda gerceklestirilen yapay
sinir ag1 uygulamalarinin ylizde elliden fazlasinda ileri beslemeli ve geriye yayilim
algoritmali a§ mimarisinin kullanildigin1 bildirmistir. Yazar’a gore, bu mimariye sahip yapay

sinir aglarinin igletmecilik alaninda sik kullanilmasinin nedenleri arasinda; siniflandirma,
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tahmin ve modelleme gibi genis uygulama alanina sahip olmalar1 ve yapilan ¢aligmalarda

oldukga basarili sonuglar vermis olmalar1 gelmektedir (Smith, 2002: 4).

1.2.  Radyal Tabanh Fonksiyon Aglar1 (RBF)

Radyal Tabanli Fonksiyon aglar1 da MLP gibi bir giris katmani, etkinlik fonksiyonu
olarak aga ismini veren radyal fonksiyonlarin kullanildig1 tek bir gizli katman ve c¢ikis
katmani olmak {izere 3 katmanli mimariden olugsmaktadir. Bir RBF agimin calisma ilkesi, giris
verisine bagli olarak gizli katmanda uygun genislik ve merkez degerlerine sahip radyal tabanl
fonksiyonlar1 belirleyerek, ¢ikis katmaninda bu fonksiyonlarin iirettigi ¢iktilarin uygun agirlik
degerleriyle dogrusal birlesimlerini olusturup giris-¢ikis arasindaki iliskiyi belirleme stireci
olarak aciklanabilir. MLP’ye oranla daha kisa zamanda egitilmesi ve lokal minimumlara
takilmaksizin en iyi ¢ozlime yakinsamalar1 gibi 6zelliklerinden dolayr RBF aglar1 tahmin ve
fonksiyon yaklastirma gibi problemlerin ¢6ziimiinii igeren uygulamalarda MLP’ye alternatif
bir sinir ag1 olarak kullanilmaya baslanmistir (Kaynar vd., 2010: 564). Ancak MLP gibi farkli
yapisal formlarda olmamalar1 bir dezavantaj olarak degerlendirilebilmektedir (Sagiroglu vd.,
2003). MLP bir ve birden fazla gizli katmana sahip olabilirken, temel yapidaki bir RBF ag1
sadece tek bir gizli katmana sahiptir.

Radyal tabanli fonksiyon aglari 6grenme siirecinde danismansiz ve danigsmanlt
O0grenme olmak iizere karma strateji kullanmakta ve bdylece dgrenme siireci iki agamaya
ayrilmaktadir. Danismansiz 6grenme stratejisi ile gergeklestirilen ilk asama, girdi verilerine
gizli katmanda radyal tabanli fonksiyon uygulanmasi siirecidir. Danigsmanli 6grenme stratejisi
ile gerceklestirilen ikinci asama ise, gizli katmandan elde edilen ¢iktilara dogrusal doniisiim
uygulanarak ag ¢iktilari ile gozlenen ¢iktilar arasindaki hatayr en kiiciik yapan agirliklarin
belirlenmesi siirecidir (Tiire ve Kurt, 2005: 365). RBF aglarinin egitimini ¢ok boyutlu uzayda
egri uydurma yaklagimi olarak gormek miimkiindiir. Bu nedenle RBF modelinin egitim
performansi, ¢iktt vektor uzayindaki verilere en wuygun yiizeyi bulma problemine
dontismektedir (Okkan ve Dalkilig, 2012: 5959). RBF aglarinin temel c¢alisma prensibi, N-
boyutlu uzaydaki verileri farkli siniflara veya kategorilere ayiriyor olmasidir. Her kategori bir
merkez igermekte ve girislerin kategorilere ayrilmasi bu merkezler sayesinde olmaktadir.
Smiflama N-boyutlu giris vektdrii ile merkez vektorii arasindaki Oklid mesafesinin

hesaplanmasiyla yapilmaktadir.
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RBF modellerinde agin tirettigi ¢ikt1 asagidaki esitlik yardimiyla hesaplanmaktadir.

N

N
i = Z Wi (x,0) = Z wid(lx —ep ll2), i=12,...,m
k=1 k=1

Burada, x agin girdi vektériinii; ¢, (.) radyal tabanli etkinlik fonksiyonunu; c,girdi
vektor uzaymin bir alt setinden segilen radyal tabanli merkezleri; II.ll; girdi vektoriiniin
merkezden ne kadar uzak oldugunun bir 6lgiiti olan Oklidyen normunu; w;, ¢ikt1
katmanindaki agirliklar1 ve N ise ise gizli katmanda bulunan hiicre sayisini gostermektedir.
RBF modellerinde etkinlik fonksiyonu olarak bir¢ok fonksiyon tipi kullanilabilmektedir.
Dogrusal, Kiibik, Gauss, Multi-Kuadratik, Ters Multi-Kuadratik fonksiyonlar bunlardan
bazilar1 olup uygulamada en ¢ok Gauss fonksiyonu tercih edilmistir. Gauss fonksiyonunun
matematiksel yapisi asagida verilmistir.

¢ (x) = exp(—ll x — ¢y " /202)

Burada, x girdi vektoriinii, ¢; merkezleri, oise standart sapma degerini gostermektedir.

1.3. Zaman Gecikmeli Yapay Sinir Aglar1 (TDNN)

Zaman gecikmeli yapay sinir aglari (Time Delay Neural Networks-TDNN), Waibel
(1989) tarafindan ses tanima problemleri i¢in gelistirilmis olmasina ragmen ayni zamanda
zaman serisi tahmini i¢in de kullanilan bir yapay sinir ag1 modelidir. TDNN, ¢ok katmanl
ileri beslemeli bir yapay sinir agimin girdi katmanina bellek hiicreleri yerlestirilerek
olusturulan dinamik bir yapay sinir agidir (Kubat ve Kiraz, 2012: 208). TDNN, MLP agindan
farkli olarak iki ek 6zellige sahiptir. Birincisi, ndronlarin toplam baglanti sayisin1 azaltmakta
ve Ogrenme siiresini kisaltmaktadir. Ikinci ek oOzellik ise, zamana bagli verilerin olas
kayiplarina karsin basarili bir tanima gerceklestirmeye yardimci olur. MLP i¢in kullanilan
o0grenme algoritmalar1 kiigiik bir degisiklikle zaman gecikmeli sinir aginin egitiminde
kullanilabilmektedir. Girdi ve gizli katmanlar arasindaki bellek hiicrelerinde, sonlu diirtii
cevaph (finite impulse response, FIR) filtreleme kullanilir. Ag, girdi verisini, bu filtreleme
sayesinde zaman gecikmelerini dikkate alarak ardisik bigimde ele alir.

TDNN, agirlhiklarin  ayarlanmast silirecinde ¢ok katmanli aglarda kullanilan
algoritmalar1 kullanmaktadir. En ¢ok kullanilan algoritma ise temporal (zamana bagli) geriye
yayillma algoritmasidir. Agirliklarin giincellenmesi siireci, gozlenen ¢ikti ve beklenen ¢kt

arasindaki karesel hatalarin toplamii minimum yapmak amacini tagimaktadir. Bu siireg, ag
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hatasint minimum yapan agirliklar1 elde edene kadar temporal geriye yayilim algoritmasiyla

adim adim devam eder (Tiire ve Kurt, 2005: 364).

2. ILGILI CALISMALAR

Turizm talebi tahminlerinde kullanilan tahmin tekniklerine alternatif olarak, yapay
sinir aglarindan yararlanilarak tahmin ¢alismalarinin gergeklestirildigi goriilmektedir. Yapilan
literatiir incelemesi neticesinde yapay sinir aglar1 kullanilarak; gelen turist sayisi, oda ve yatak
doluluk oranlari, turizm gelirleri, turistlerin geceleme sayilart ve turist harcamalarimin
tahminlerine yonelik ¢alismalarin yapildig: tespit edilmistir. Konuyla ilgili ilk ¢aligma Pattie
ve Snyder tarafindan gergeklestirilmistir. Yazarlar; Amerika’daki milli parklar1 ziyaret eden
ziyaret¢i sayisini, geri yayilimli (back propagation) yapay sinir agr modelini kullanarak
tahmin etmislerdir. Yaptiklar1 tahmin dogrulugu dlgiimleri neticesinde, yapay sinir aglariin
klasik tahmin yontemlerine alternatif ve basarili bir tahmin yontemi oldugunu belirtmislerdir
(Pattie & Snyder, 1996). Uysal ve El Roubi; ¢oklu regresyon modeli ve yapay sinir ag ile
Amerika Birlesik Devletlerini ziyaret eden Kanadali turistlerin yapmis olduklari harcamalari
tahmin etmislerdir. Yazarlar, her iki modelin de birbirine yakin sonuglar verdigini tespit
etmislerdir (Uysal & EI Roubi, 1999). Cho, 1974 — 2000 yillarina ait tiger aylik zaman serisi
verilerini kullandig1 calismasinda; farkli lilkelerden Hong Kong’a yonelik dis turizm talebini
tahmin etmistir. Yazar, ¢calismasinda kullandigi Elman yapay sinir aginin, diger yontemlere
gore bir iilke haricinde tiim iilkelerden gelen turist sayilarinin tahmininde, en iyi sonuglari
verdigini belirtmis ve yapay sinir aglarinin 6zellikle mevsimsel dalgalanma gosteren, seriler
i¢cin uygun bir tahmin yontemi oldugunu ileri stirmiistiir (Cho, 2003). Law; geriye yayilimli
ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli ile hareketli ortalama, ¢oklu regresyon, mekanik tahmin
ve Holt’un ¢ift parametreli listel diizlestirme modellerinin, Hong Kong’a gelen Tayvanl turist
sayisini tahmin etme performanslarin karsilastirmistir. Yazar; gerceklesmis degerler ile ileri
beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 modelinden elde edilen tahmin sonuglar1 arasindaki
sapmalarin diger modellerle elde edilen sonuglara gore daha kiigiik oldugunu belirtmistir
(Law, 2000). Palmer, Montafio ve Ses¢; 1986 — 2000 yillarina ait licer aylik zaman serisi
verilerini kullanarak, farkli mimarilere sahip ileri beslemeli yapay sinir agr modellerinin,
Baleric Adalari’nin turizm gelirlerini tahmin etme performanslarini karsilastirmislardir.
Denedikleri toplam 28 farkli yapay sinir ag1 modelinin tahmin performanslarint degerlendiren
yazarlar, yapay sinir aglarinin; dogrusal olmama, hata toleransi, veriler arasindaki karmagsik
iligkileri modelleyebilme ve istatistiksel varsayimlara gerek duymamalar1 gibi bir dizi

avantaja sahip oldugunu ve bu Ozellikleri ile turizm zaman serileri i¢in uygun bir tahmin
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teknigi oldugunu ileri siirmiislerdir (Palmer, Montafio & Sesé, 2005). Kon ve Turner; 1985 —
2001 donemine ait ¢eyrek yillik zaman serisi verilerini kullanarak, yapay sinir aglari, temel
yapisal model (Basic Structural Model) ve Holt-Winters’in mevsimsel {istel diizlestirme
yontemlerinin, alt1 farkli iilkeden (Avustralya, Cin, Hindistan, Japonya, Ingiltere ve Amerika
Birlesik Devletleri) Singapura gelen ziyaret¢i sayilarint tahmin performanslarini
karsilagtirmiglardir. Yazarlar; Temel Yapisal Model sonuglarinin olduk¢a basarili oldugunu,
bununla birlikte verilerin yapisina uygun yapilandirilmis yapay sinir agi modellerinin
calismada kullanilan diger yontemlerle elde edilen modellere gore daha basarili sonuglar
verdigini belirtmislerdir (Kon ve Turner, 2005). Fernandes ve Teixeira, Ocak 1987 — Aralik
2005 yillarina ait zaman serisini kullanarak Giiney Portekiz’deki otel isletmelerinde
konaklayan turistlerin geceleme sayilarini, geri yayilimli yapay sinir ag1 modelleri ile tahmin
etmislerdir (Fernandes & Teixeira, 2008). Tiirkiye’de yapilan ¢alismalar incelendiginde, bu
alanda ilk ¢aligmanin Baldemir ve Bahar tarafindan gerceklestirildigi goriilmektedir. Yazarlar,
ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir agi, hareketli ortalama, ¢oklu regresyon ve “saflik
modeli” olarak adlandirdiklari mekanik tahmin yontemlerinin, bes lilkeden Tiirkiye’ye gelen
turist sayilarini tahmin performanslarini karsilagtirmiglardir. Caligmada 1984 — 1999 yillarina
ait yillik verilerden yararlanilmis ve toplam 16 gozlem arasinda ilk 13 gézlem tahmin, son 3
gozlem ise modellerin tahmin performanslarint test etmek i¢in kullanilmistir. Yazarlar;
Tiirkiye’ye yonelik turizm talebini tahminlerinde, anilan modeller arasinda, geri yayilimh
yapay sinir ag1 modelinin daha basarili sonuglar verdigini belirtmislerdir (Baldemir ve Bahar,
2003). Cuhadar ve Kayacan; 1990 — 2002 yilarina ait aylik zaman serisi verilerini kullanarak
farkli katman ve noron sayilarina sahip ileri beslemeli geriye yayilimli yapay sinir agi
modellerinin, Tirkiye’deki Turizm Bakanlig1 belgeli konaklama isletmelerinin aylik doluluk
oranlarini tahmin etme dogruluklarini karsilastirmislardir. Yazarlar, [5-5-3-1] diizenine sahip
iki gizli katmanli yapay sinir ag1 modelinin, denenen diger modellere gore en yliksek tahmin
dogrulugunu saglayan model oldugunu tespit etmislerdir (Cuhadar ve Kayacan, 2005).
Glingdr ve Cuhadar; 1991-2004 donemine ait aylik zaman serisi verilerini kullanarak, ileri
beslemeli geriye yayilimli yapay sinir ag1 ile dogrusal ve dogrusal olmayan ¢oklu regresyon
modellerinin, Antalya’ya gelen Alman turist sayilarimi tahmin etme basarilarini
karsilastirmiglardir. Modellerin tahmin basarilarin1 degerlendiren yazarlar, en yiiksek tahmin
dogrulugu saglayan [5-7-1] diizenindeki sahip yapay sinir ag1 modeli ile 2005 ve 2006 yillari
icin aylar itibariyle Antalya iline yonelik Alman turist talebi tahminleri yapmislardir (Giingor
ve Cuhadar, 2005). Onder ve Hasgiil, uzun dénemli yabanci ziyaretci sayisinm tahmini igin,

zaman serisi analizi yontemleri ile elde edilen sonuglart yapay sinir aglar1 kullanilarak elde
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edilen sonuglarla karsilastirmiglardir. Yapilan analizler neticesinde mevsimsel istel
diizlestirme (Holt-Winters) modelinin iirettigi hata degerinin diger yontemlere gore daha
diisiik oldugu sonucunu elde eden yazarlar, yapay sinir aglarinin tirettigi hata degerinin daha
yiiksek c¢ikmasma karsin yine de yabanci ziyaret¢i sayisinin tahmininde geleneksel
yontemlere alternatif olarak kullanabilecegini bildirmislerdir (Onder ve Hasgiil, 2009).
Aladag, 1977 — 2008 yillarina ait Tiirkiye’ye gelen yillik yabanci turist sayilarin1 kullandig:
calismasinda, uyarlamali 6grenme kurall1 geri yayilim, momentum giincellemeli geri yayilim,
elastik (resillient) geri yayilim, Quasi-Newton geri yayilim ve Levenberg-Marquardt geri
yayilim olmak {izere bes farkli 6grenme algoritmasinin tahmin performanslarini, hata kareleri
ortalamasiin karekokii (HKOK) istatistigi yardimiyla karsilagtirmistir. Yazar, yapmis oldugu
analizler neticesinde, (9-7-1) mimarisine sahip elastik geri yayilim algoritmasinin en kiigiik

hata degeri verdigi sonucuna varmistir (Aladag, 2010).

3. VERI VE YONTEM

Calismada kullanilan veriler, Ocak 1987 — Aralik 2012 periyodunda Tiirkiye’ye gelen
aylik yabanci turist sayilaridir. Veriler, Kiiltiir ve Turizm Bakanlig: tarafindan yayimlanan
siir girig-¢ikis istatistikleri biiltenlerinden temin edilmistir. Verilere ait zaman grafigi, sekil.
3’de verilmistir. Zaman grafigi incelendiginde serinin artan bir trend ile birlikte mevsimsel
dalgalanmalarin etkisinde oldugu gozlenmektedir. Dalgalanma, birbirini izleyen yillarin nisan
aylarindan itibaren artmaya baslayarak Temmuz ve Agustos aylarinda en yiiksek, Ocak
aylarinda en diisiik degere ulagmasi seklinde meydana gelmektedir.

Sekil 3: Tiirkiye’ye Gelen Yabanci Turistler Serisi Zaman Grafigi
(Ocak 1987 — Aralik 2012)

5000000 -
4500000 -
4000000 -
3500000
& 3000000
]
Z* 2500000
7 2]
Z 2000000
o
S 1500000 -
& 1000000
500000 -
O T T T T T T T T T T T T 1|
- (23] — o) [Ty} - (23] — (0] w I~ (23] —
o o )] o I (s3] I o = = (= [ —
() () () () () () () () () () () () ()
(&) (&) (&) (&) (&) (&) (&) (&) (&) (&) (&) (&) (&)
(@] (@] (@] (@] (@] (@] (@] (@] (@] (@] (@] (@] (@]
Ay - Y1l

5285



M. CUHADAR / Journal of Yasar University 2013 8 (31) 5274-5295

Yapay sinir aglar1 ile mevsimsel zaman serilerinin modellenmesi ve tahmini {izerine
yapilan c¢alismalarda, Pattie ve Snyder (1996), Nelson vd. (1999), Zhang ve Qi (2005),
Palmer, Montafio ve Sesé (2005), Kon ve Turner (2005), Zhang ve Kline (2007) gibi yazarlar
yapay sinir aglarinin mevsimsel zaman serilerini modellemede basarisiz oldugunu ve iyi bir
tahmin elde edebilmek igin verilerin mevsimsel etkilerden arindirilmas1 gerektigini
savunmuglardir. Diger taraftan, Sharda ve Patil (1992), Franses ve Draisma (1997), Alon vd.
(2001) ve Hamzagebi (2008) gibi yazarlar ise yapay sinir aglarmin verilerdeki mevsimsel
Oriintlileri modelleyebildigini, bu nedenle verilerin mevsimsellikten arindirilmasina gerek
olmadigmi ileri silirmislerdir. Yapay sinir aglar ile gerceklestirilen zaman serisi
tahminlerinde tizerinde uzlasi saglanamamis diger bir konu ise girdi katmaninda kullanilacak
noron sayilaridir. Sebep-sonug iligkisine dayali bir tahmin probleminde bagimsiz degiskenler
girdi noéronu olarak kullanilmaktadir. Ancak, zaman serisi tahminlerinde uygun girdi néronu
bilesimini belirlemek kolay degildir. Girdi ndronu sayisi, seri degerlerinin gegmis gozlem
degerleri ile olan iligkisini gosterdiginden, bu iliskinin ka¢ donem geg¢mis degeri
kapsayacaginin belirlenmesi dnemlidir. Literatiirde bu konuya iligkin farkli goriislerin oldugu
dikkat cekmektedir. Baz1 yazarlar, girdi katmaninda yer alacak islem elemani sayisinin, Box-
Jenkins metodolojisinde oldugu gibi otoregresif siirecin (AR) derecesine esit olarak
alinmasini 6nermistir. Buna karsin bazi yazarlar, bu metodoljide yer alan hareketli ortalama
(MA) modellerinin otoregresif terim i¢cermedigini ayrica Box-Jenkins modellerinin dogrusal
oldugunu ve dolayistyla dogrusal olmayan veri yapilar1 i¢in uygun olmayacagini ifade
etmistir (Hamzagebi, 2011: 71; Kaynar vd., 2010: 564). Hamzagebi’ye gore ise, kullanilan
modelde giris ve ¢ikis ndronu sayist serinin mevsimsellik parametresine esit alinirsa, 6rnegin
aylik zaman serileri i¢in on iki, ticer aylik seriler i¢in dort olarak alinirsa yapay sinir aglari
basarili tahminlerde bulunabilmektedir (Hamzagebi, 2011: 103). Verilerin MLP, RBF ve
TDNN ile modellenmesinde, dnceki ¢aligmalardaki deneyimler dikkate alinarak orijinal seri
ve mevsimsel ayristirma yontemi ile elde edilen mevsimsel etkilerden arindirilmis seri olmak
tizere iki ayr1 veri seti kullanilarak olusturulan farkli ag mimarilerinin tahmin performanslari
incelenmistir. Kullanilan 312 aylik verinin 1987-2009 donemine ait 264’1 egitim, 2010-2011
donemine ait 24’1 ise test verisi seklinde gruplandirilmistir. 2012 yilina ait degerler, en iyi
performansi gosterecek model yardimiyla iiretilecek tahminlerde girdi setinde yer alacagindan
dolayr kullanilmamistir. Literatiirde yer alan hemen tiim calismalarda oldugu gibi bu
calismada da tahmini hesaplanacak verilerin gecikmeli degerleri, yapay sinir ag1 modelleri

icin girdi olarak kullanilmistir. Girdi katmaninda, Hamzacgebi’nin aylik seriler i¢in 6nerdigi 12
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gecikmeli veri degerleri (Y, 15,Y: 24,Yi-36---) S1kis katmaninda ise gecikmesiz veri degerleri
(y,) kullanilmistir. Yontemin uygulanmasi Matlab 7.10.0 (R2010a) yazilimimin yapay sinir

aglar1 modiilii (nntool) igerisinde yer alan Feed-Forward backprop (MLP), Radial-Basis
(RBF) ve Feed-Forward Time-delay (TDNN) fonksiyonlari ile gergeklestirilmistir. Kurulan

modellerin egitim asamasinda hizli yakinsayabilmesi ve performansinin arttirilmasi agisindan,

. . Xo — Xmi 5 - ) .. 5
tiim veriler ——""_ bagintisiyla sifir ile bir arasinda 6lgeklendirilerek aga sunulmustur. Bu
Xmax ~ Xmin

esitlikte x, =orijinal veri, X, =veri seti igerisinde yer alan en kiigiik say1, X, =Veri seti
icerisinde yer alan en biiyiik sayiy1 ifade etmektedir. Calisma kapsaminda olusturulan tiim
modeller ii¢ katmanli mimariye sahiptir. Agin 6grenme siirecinin durdurma kriteri olarak her
bir deneme igin 5000 iterasyon belirlenmistir. Calismada, MLP modelleri i¢in girdi
katmaninda 12 gecikmelerdeki noron sayilari, gizli katmaninda farkli néron (1-7)
sayilarindaki modeller gelistirilmis, gizli katmandaki néron sayisinin belirlenmesinde kesin
bir kural olmamasi nedeniyle farkli néron sayisi alternatifleri denenmistir. RBF modelleri
icin, gizli katmandaki ndron sayilari birden yirmiye kadar artirilarak yirmi ayri model
denenmis, gizli katmandaki radyal fonksiyonlarin merkezi veri setlerinden segilerek
belirlenmistir. Gizli katmandaki islem elemanlarinin aktivasyon fonksiyonu olarak normalize
radyal temelli fonksiyon secilmistir. TDNN modelleri i¢in giris gecikme vektorii [012] olarak
alimmustir. Daha sonra test i¢in ayrilan veriler ile kurulan tim modeller test edilmistir. Test
1slemi sonucunda bulunan tahmin degerleri, ger¢ek degerlerle karsilastirilarak, MLP, RBF ve
TDNN’den elde edilen modellerinin tahmin dogruluklar1 “Ortalama Mutlak Yiizde Hata”
(MAPE) istatistigi ile degerlendirilmistir. MAPE istatistiginin tahmin hatalarini yiizde olarak
ifade etmesi nedeni ile tek basina da bir anlaminin olmasi, muhtelif istatistiklere gore
Uistiinliigii olarak kabul edilmektedir. Matematiksel ifadesi;

Sl

MAPE =ﬂ100(%)
n

Bu esitlikte: e, =y, — ¥, olmak iizere,

Y, =t donemindeki ger¢ek degeri,
Yy, =t donemi i¢in hesaplanan tahmin degerini,
n = tahmin yapilan donem sayisini,

g, =t donemindeki tahmin hatasini ifade etmektedir.
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4. BULGULAR

MLP, RBF ve TDNN ag yapilar ile gergeklestirilen ¢ok sayida deneme sonucunda,
genel olarak orijinal veri degerleri ile olusturulan yapay sinir ag1 modellerinin, mevsimsel
etkilerden arindirilmis veri degerleri ile kurulan modellere gore daha iyi sonuglar verdigi
goriilmistiir. Elde edilen bulgular, verilerin mevsimsellikten arindirilmasi isleminin verilerin
sahip oldugu Oriintiiyli ortadan kaldirdigim1 ve yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan
kaliplar1 modelleyebildigi goriisiinii destekler nitelikte olmustur. Farkli mimarilere sahip
yapay sinir agr modelleri ile yapilan denemelerden elde edilen en yiiksek tahmin

performanslari, Tablo 1.’de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Denenen Modellerin Tahmin Performanslar:

MODEL Girdi Katmamindaki Gizli Katmandaki MAPE

Noron Sayisi Noron Sayisi (%)

MLP 3 3 5,06
MLP 4 5 2,64
MLP 2 7 3,9
RBF 2 15 5,58
RBF 3 13 4,2
RBF 4 10 3,37
TDNN 3 5,76
TDNN 4 4,03
TDNN 2 5,14

Tablo 1. Incelendiginde, ¢alisma kapsaminda denenen MLP, RBF ve TDNN
modellerinin hemen hepsinin olduk¢a basarili tahminler iirettigi ve tiim modellerin MAPE
degerlerinin kii¢lik oldugu dikkat ¢ekmektedir. Literatiirde MAPE degeri %10’un altinda olan
modeller “cok 1yi”, %10 ile %20 arasinda olan modeller “iy1”, %20 ile %50 arasinda olan
modeller “kabul edilebilir” ve %50°nin iizerinde olan modeller ise “yanlis ve hatali” olarak
siiflandirilmaktadir (Lewis, 1982; Martin & Witt, 1989; Witt & Witt, 1992). En yiiksek
tahmin dogruluguna sahip MLP, RBF ve TDNN modellerinin 2011 yil1 i¢in tUrettikleri tahmin

degerleri Tablo 2.’de verilmistir.

Tablo 2. Modellerin 2011 Yilina Ait Tahmin Degerleri

AY GOZLENEN MLP RBF TDNN
(2011)
1 975723 923909 961676 901673
2 1079505 1051761 1117363 1011940
3 1617782 1593438 1509856 1506506
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4 2290722 2223092 2186614 2066006
5 3283125 3391809 3161405 3343930
6 3780637 3689893 3808668 3853125
7 4597475 4550154 4668123 4509035
8 4076783 4115377 4489916 3875888
9 3923546 3803614 3964342 3845729
10 3039754 3014806 3149364 2939489
11 1596295 1639589 1645868 1584795
12 1194729 1256194 1200508 1179094
MAPE(%) 2,64 3,37 4,03

Tablo 1. ve 2.’de goriildiigii gibi, denenen modeller igerisinde en basarili tahmin
performansi sergileyen yapay sinir agi modeli, [4:5:1] mimarisine sahip MLP modeli
olmustur. Tiirkiye’ye yonelik dis turizm talebinin tahmini amaciyla olusturulan yapay sinir
ag1 modelinde; bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani bulunmaktadir. Girisg
katmaninda 4, gizli katmaninda 5 ve ¢ikis katmaninda ise 1 néron bulunmaktadir. Modele ait
% 2,64 MAPE degeri, gerceklesmis degerler ile elde edilen tahmin sonuglari arasindaki
sapmalarin ¢ok kiiciik oldugunu gostermektedir. Gelistirilen modele ait parametreler Tablo

3’te verilmistir.

Tablo 3. Gelistirilen Modelin Parametreleri

Parametre Parametre Bilgileri
Girdi Katmanindaki Noron Sayisi 14
Gizli Katman Sayis1 01
Gizli Katmandaki Noron Sayisi :5
Cikt1 Katmanindaki Noron Sayisi 01
Transfer Fonksiyonu . Logarimik-Sigmoid
Agirliklarin Giincellenmesi : Feed Forward Back Propagation
Egitim Fonksiyonu . Levenberg - Marquardt

Yapilan degerlendirmeler neticesinde en yiiksek tahmin dogrulugunu saglayan [4:5:1]
mimarisine sahip MLP modeli kullanilarak 2013 yili i¢in aylik dig turizm tahminleri
retilmistir. Tirkiye’ye yonelik dis turizm talebi tahminlerinin {iretilmesi amaciyla, model
gelistirme agamasinda kullanilmayan 2012 yil1 gézlem degerleri modelin ¢ikis katmaninda yer
alan seri degerlerine eklenmis ve her bir giris seti 12 gecikmeli seri degerleri eklenerek

giincellenmistir. Elde edilen tahmin degerleri Tablo 4’te verilmistir.
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Tablo 4. 2013 Yih i¢in Tiirkiye’ye Yonelik Aylik Dis Turizm Talebi Tahminleri

AYLAR (2013) TAHMIN

DEGERLERI

Ocak 998.471

Subat 1.113.742
Mart 1.546.289
Nisan 2.306.193
Mayis 3.560.075
Haziran 4.129.773
Temmuz 5.196.980
Agustos 5.069.954
Eyliil 4.280.680
Ekim 3.430.534
Kasim 1.750.649
Aralik 1.364.197

5. SONUC VE ONERILER

Turizm talebi tahminleri, bireylerin, kamu be 06zel sektor temsilcilerinin ve
hiikkiimetlerin ileriye yonelik olarak yapacaklart planlama c¢alismalarinda gereksinim
duyduklart 6nemli bir faktordiir. Fiyatlandirma, tanitim ve diger pazarlama fonksiyonlarinin
planlanmasi ile kaynaklarin dogru yerlere yonlendirilmesi agisindan ileriye yonelik dogru ve
giivenilir talep tahminleri turizm sektorii i¢in biiylik 6nem arz etmektedir. Glivenilir ve dogru
talep tahminleri basta konaklama, ulagtirma ve seyahat olmak iizere turizm sektorii ile ilgili
biitiin faaliyetlerin etkili bir sekilde planlanabilmesi i¢in gereklidir. Bu ¢aligmada, Tiirkiye’ye
yonelik aylik dis turizm talebinin, Cok Katmanl Ileri Beslemeli (MLP), Radyal Tabanl
Fonksiyon (RBF) ve Zaman Gecikmeli (TDNN) yapay sinir ag1 mimarileri ile modellenmesi
ve en yiiksek tahmin performansi saglayan model yardimiyla 2013 yil1 i¢in aylik dis turizm
talebi tahminlerinin {iretilmesi amag¢lanmistir. Yapilan cok sayida deneme sonucunda, en
yiikksek tahmin performansi sergileyen modelin 12 gecikmeli seri degerleri kullanilarak
olusturulan [4-5-1] mimarisine sahip MLP modeli oldugu goriilmiis ve bu model yardimiyla
2013 wyili i¢in aylik olarak Tiirkiye’ye yonelik dis turizm talebi tahminleri iiretilmistir.
Calismanin, gerek dogal giizellikleri gerekse kiiltiir mirasiyla zengin turizm degerlerine sahip
olan Tiirkiye’ye yonelik turizm talebini, yapay zeka metodolojileri ile modelleyen ve ileriye
yonelik aylik tahminler iireten smirli sayidaki ¢alismadan bir tanesi oldugu séylenebilir.

Yapay sinir aglart veriler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri &grenip genelleme
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yapabilmekte ve bu sayede basarili tahminler tiretebilmektedirler. Literatiirdeki ¢alismalardan
elde edilen sonuglar dikkate alindiginda yapay sinir agi modellerinin olduk¢a basarili sonuglar
verdigi goriilmektedir.

Ileriye yonelik yapilacak calismalar igin; destek vektdrleri (Support Vector Machines),
kaba setler (Rough Sets) yaklasimi, bulanik mantik, genetik algoritmalar ve adaptif yapay
sinir ag1 - bulanik mantik (ANFIS) gibi diger yapay zeka uygulamalari ile Tiirkiye’ye veya
belirli bir bolgeye yonelik i¢ ve dis turizm talebi; belirli bir bolge veya il siirlari igerisinde
faaliyet gosteren konaklama isletmelerindeki doluluk oranlari; yerli ve yabanci konuklarin
konaklama isletmelerindeki geceleme sayilari ve ortalama kalig siirelerine iligkin tahmin
caligmalar1 onerilebilir. Tiirkiye’de yapay zeka yontemleri ile turizm talebinin tahminlenmesi
calismalarin smirli sayida oldugu goéz oOniinde bulunduruldugunda, onerilen g¢aligmalarin
literatiire ve turizm sektoriindeki uygulamacilar ile karar verme konumunda olan yoneticilerin

gelecege yonelik planlama calismalarina 6nemli katkilar saglayacagi sdylenebilir.

5291



M. CUHADAR / Journal of Yasar University 2013 8 (31) 5274-5295

KAYNAKCA

Abdul Hamid, N, Nawi, N.M, Ghazali, R. ve Mohd S.N.M. (2011). Accelerating
Learning Performance of Back Propagation Algorithm by Using Adaptive Gain Together with
Adaptive Momentum and Adaptive Learning Rate on Classification Problems. International
Journal of Software Engineering and Its Applications,. 5 (4): 31-44.

Aladag, C.H. (2010) “Farkli1 Ogrenme Aalgoritmalariyla Tiirkiye’ye Gelen Yabanci
Turist Sayisinin Tahmini” I. Disiplinlerarast Turizm Arastirmalart Kongresi, 27-30 Mayis
2010, Nevsehir.

Alon, 1., Qi, M. ve Sadowski, R.J. (2001): Forecasting Aggregate Retail Sales: A
Comparison Of Artificial Neural Networks and Traditional Methods. Journal of Retailing and
Consumer Services 8 (3): 147-156.

Baldemir, E. ve Bahar, O. (2003). Tiirkiye’ye Yonelik Turizm Talebinin Neural (Sinir)
Aglar1 Modelini Kullanarak Analizi. Gazi Universitesi Ticaret ve Turizm Egitim Fakiiltesi
Dergisi, (2): 152-169.

Burger, C.J.S.C., Dohnal, M., Kathrada, M. ve Law, R. (2001). A Practitioners Guide
to Time-Series Methods For Tourism Demand Forecasting - A Case Study Of Durban, South
Africa. Tourism Management, 22 (4): 403-409.

Cho, V. (2003). A Comparison of Three Different Approaches To Tourist Arrival
Forecasting. Tourism Management, 24(3): 323-330.

Cuhadar, M. ve Kayacan, C. (2005). Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak Konaklama
Isletmelerinde Doluluk Orami Tahmini: Tiirkiye'deki Konaklama Isletmeleri Uzerine Bir
Deneme. Anatolia Turizm Arastirmalart Dergisi, 16 (1): 121-126.

Efe, O. ve Kaynak, O. (2000). Yapay Sinir Aglari ve Uygulamalari. Istanbul: Bogazici
Universitesi Yayimevi.

Onder, E. ve Hasgiil, O. (2009). Yabanc1 Ziyaret¢i Sayisinin Tahmininde Box Jenkins
Modeli, Winters Yontemi ve Yapay Sinir Aglariyla Zaman Serisi Analizi. Istanbul
Universitesi Isletme Iktisadi Enstitiisii Yonetim Dergisi, 20 (62): 62-83.

Elmas, C. (2010). Yapay Zeka Uygulamalari (Yapay Sinir Agi, Bulanik Mantik,
Genetik Algoritma). Ankara: Segkin Yaymcilik.

Fernandes, P. ve Teixeira, J. (2008). “Applying The Artificial Neural Network
Methodology For Forecasting The Tourism Time Series”, 5th International Scientific
Conference Business and Management”, 16-17 May 2008, Vilnius, Lithuania.

Franses, P.H. ve Draisma, G. (1997). Recognizing Changing Seasonal Patterns Using
Anrtificial Neural Networks. Journal of Econometrics, (82): 273-280

5292



Giingor, I. ve Cuhadar, M. (2005). Antalya iline Yénelik Alman Turist Talebinin
Yapay Sinir Aglari Yontemiyle Tahmini. Gazi Universitesi Ticaret ve Turizm Egitim
Fakiiltesi Dergisi, 2005 (1): 84-99.

Hamzagebi, C. (2008). Improving Artificial Neural Networks’ Performance in
Seasonal Time Series Forecasting. Information Sciences, 178(23): 4550-4559.

Hamzagebi, C. (2011). Yapay Sinir Aglari: Tahmin Amag¢h Kullanimi. Matlab ve
Neuroslutions Uygulamali. Bursa: Ekin Yayinevi.

Ic6z, O. (1993). Turizm Sektdriinde Plan ve Planlamanin Onemi, Turizm Yilligi 1993,
Ankara: Tiirkiye Kalkinma Bankas1 Yayimu.

Kaynar, O., Tastan, S. ve Demirkoparan, F. (2010). Ham Petrol Fiyatlarinin Yapay
Sinir Aglari Ile Tahmini, Ege Akademik Bakus, 10 (2): 559-573.

Kelesoglu, O ve Ekinci, C. (2008). Silis Dumani Katkili Betonlarin Carpma
Dayanimmin Yapay Sinir A1 ile Belirlenmesi. e-Journal of New World Sciences Academy
(Natural And Applied Sciences), 3 (1): 30-38.

Kon, C. S. ve Turner, L. W. (2005). Neural Network Forecasting of Tourism Demand.
Tourism Economics, 11 (3): 301-328.

Kubat, C. ve Kiraz, A. (2012). Yapay Zeka Kullanilarak Sanal Laboratuar
Tasariminda Cekme Testinin Modellenmesi, Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Dergisi, 27(1): 205-
210.

Kiiltir ve Turizm Bakanhg (2013). Girig-Cikis Yapan Yabancit ve Vatandaslar
Biilteni, Say1: 12, Aralik, 2012, (23.01.2013).

Law, R. (2000). Back-Propagation Learning in Improving The Accuracy Of Neural
Network-Based Tourism Demand Forecasting. Tourism Management, 21 (4): 331-340.

Lewis, C. D. (1982). Industrial and Business Forecasting Methods: A Practical Guide
to Exponential Smoothing and Curve Fitting. London: Butterworth Scientific.

Martin, C.A. ve Witt, S.F. (1989). Forecasting Tourism Demand: A Comparison Of
The Accuracy Of Several Quantitative Methods. International Journal of Forecasting, 5(1):
7-19.

Nelson, M., Hill, T., Remus, T. ve O’connor, M. (1999). Time Series Forecasting
using NN’s: Should Data be Deseasonalized First. Journal of Forecasting, (18): 359-367.

Okkan, U. ve Dalkilig, H.Y. (2012). Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar1 ile Kemer
Baraj1 Aylik Akimlarinin Modellenmesi, 23(2): 5957-5966

Oskay, C. (2012). Mersin Turizminin Tiirkiye Ekonomisindeki Yeri ve Onemi.
Cukurova Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 21(2): 185-202.

5293



M. CUHADAR / Journal of Yasar University 2013 8 (31) 5274-5295

Oztemel, E. (2012). Yapay Sinir Aglar1. istanbul: Papatya Yayimncilik Egitim.

Palmer, A., Montafo J.J. ve Sesé, A. (2005). Designing An Artificial Neural Network
For Forecasting Tourism Time Series. Tourism Management, 26 (1): 1-10.

Pattie, D.C. ve Snyder, J. (1996). Using a Neural Network to Forecast Visitor
Behavior. Annals of Tourism Research, 23 (1): 151-164.

Rumelhart, D.E., Hinton, G.E. & Williams, R.J. (1986). Learning Representations By
Back-Propagating Errors, Nature, (323): 533 — 536.

Sagiroglu, Besdok, E ve Erler, M. (2003). Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalari -
I: Yapay Sinir Aglari, Ufuk Yaymcilik, Kayseri.

Sharda, R. ve Patil, R.B. (1992). Connectionist Approach to Time Series Prediction:
An Empirical Test. Journal of Intelligent Manufacturing, (3): 317-323.

Smith, A.K. (2002). Neural Networks for Business: An Introduction, SMITH, A.K. &
GUPTA, J. (der.) Neural Networks in Business: Tecniques and Applications: 1-24. Hershey:
Idea Group Publishing.

Trippi, R.R. ve Turban, E. (1996). Neural Networks in Finance And Investing: Using
Artificial Intelligence to Improve Real-World Performance. (Revised Edition), IRWIN
Professional Publishing.

Tiirkiye Istatistik Kurumu, (2013). Haber Biilteni, Turizm Istatistikleri Revize
Sonuglari, 2001-2012 (14 Subat 2013).

Tiire, M. ve Kurt, 1. (2005). Hepatit A Viriis Enfeksiyonunun ileriye Yénelik Tahmin
Edilmesinde Dort Farkli Zaman Serisi Yonteminin Karsilastirilmasi, VIII. Ulusal
Biyoistatistik Kongresi, Bursa.

Uysal, M. ve El Roubi, S. (1999). Artificial Neural Network Versus Multiple
Regression in Tourism Demand Analysis. Journal of Travel Research, 38 (2): 111-118

Waibel, A. (1989). Modular Construction of Time-Delay Neural Networks for Speech
Recognition, Neural Computation, (1) 39-46

Witt, S. F. ve Witt C. (1992). Modeling and Forecasting Demand in Tourism. London:
Academic Press.

Wong, B. K., Jiang, L. ve Lam, J. (2000). A Bibliography of Neural Network Business
Application Research: 1994-1998. Computers and Operations Research, 27 (11): 1045-1076.

World Travel & Tourism Council - WTTC (2012): Travel & Tourism Economic
Impact 2012 Turkey.

Yildiz, B. (2009). Finansal Analizde Yapay Zeka. Ankara: Detay Yayincilik.

5294



Zhang, G.P. (2004). Business Forecasting with Artificial Neural Networks: An
Overview. Icinde, Zhang, G.P. (der.) Neural Networks in Business Forecasting: 1-22.
Hershey: Idea Group Publishing.

Zhang, G.P. and Qi, M. (2005). Neural Network Forecasting For Seasonal And Trend,
European Journal of Operational Research, 160 (2): 501-514.

Zhang, G.P. and Kline, D.M. (2007). Quarterly Time-Series Forecasting With Neural
Networks. IEEE Transactions On Neural Networks, 18 (6): 1800-1814

5295



