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OZET

Diinya ekonomisinde en hizli gelisen sektdrlerden biri haline gelen turizm
sektorii, oOzellikle Tiirkiye gibi gelismekte olan {ilkeler agisindan ekonomik
kalkinmanin bir araci olarak goriilmektedir. Turizm sektoriinde yaratilan gelirin
Onceden tahmin edilmesi, karar verme siirecindeki belirsizlikleri kismen de olsa
ortadan kaldiracagindan, hem bu alanda hizmet veren isletmeciler i¢cin hem de
hiikiimetler igin gelecege yonelik hazirlanan plan ve programlarin basarisinin biiyiik
oOl¢iide artmasini saglayacaktir. Bu gercevede gelecek yillara ait 12 aylik giivenilir ve
saglikli tahminler elde edilebilmesi amaciyla Tiirkiye nin turizm gelirleri verilerinin
1992-2010 donemi aylik verileri, zaman serileri yontemlerinden Yapay Sinir Aglari
ve Box-Jenkins modelleri ile hesaplanarak iki yOntemin Ongorii performansi
karsilastirilmistir.

Bu c¢alismada Tirkiye turizm gelirleri zaman serisi gbézlemlenemeyen
bilesenlerine ayristirilmig, en uygun model ve ag yapilar belirlenerek hem her bir
bilesenin hem de orijinal serinin Yapay Sinir Aglar1 ve Box-Jenkins model ile
Oongoriisii yapilmistir. Daha sonra 6ngoriisti yapilmis tiim bilesenler ¢arpimsal olarak
birlestirilmis, elde edilen sonu¢lar RMSE, MAE ve MAPE degerleri kullanilarak
orijinal serinin Yapay Sinir Aglar1 ile 6ngoriisii, mevsimsellikten arindirilmis serinin
Yapay Sinir Aglarnn ile 0Ongoriisii ve Box-Jenkins model Ongoriileri ile
karsilastirilmistir. Sonug olarak Tiirkiye turizm geliri 6ngoriisii i¢in en uygun yontem
olarak mevsimsellikten arindirilmis seri ile kurulan Yapay Sinir Aglar1 modeli
belirlenmis ve bir zaman serisinin Yapay Sinir Aglar1 ile 6ngoriisiiniin bilesenlerine
ayristirarak ya da ayrigtirmadan yapmanin performansi incelenmistir. Ayrica Yapay

Sinir Aglari’nin zaman serisi bilesenlerini 6grenebilme durumu da arastirilmstir.

ANAHTAR KELIMELER: Zaman Serileri Analizi, Box-Jenkins Yontemi,
Yapay Sinir Aglari, Ongorii, Turizm Geliri



ABSTRACT

Being one of the most developing sector in the world economy, tourism is
seen as a tool for economic development especially developing countries such as
Turkey. As forecasting the incomes of  tourism sector beforehand will  partly
eliminate the ambiguousness of making decisions, it will also increase the success of
future plans and programs prepared both for governments and business executives
serving in this sector. From this respect, the data of tourism incomes of Turkey
between the years of 1992-2010 was calculated by using Artificial Neural
Networks and Box-Jenkins time series models and the results of the forecasting
performances of these two models were compared for achieving reliable and good
forecasts for 12 months of future years.

In this study, the incomes of Turkey tourism was decomposed into
unobserved components, the best model and network structures was determined and
both every component and the original series were forecasted by means of Artificial
Neural Networks and Box-Jenkins time series models. Then, these forecasted
components gathered multiplicatively, these results were compared with the forecasts
of original series via Artificial Neural Networks, the forecasts of seasonal adjusted
series via Artificial Neural Networks and the forecasts of Box-Jenkins by using
RMSE, MAE, MAPE values. As a result, the best method was determined for
forecasting the tourism incomes of Turkey and a time series performance with
Artificial Neural Networks was investigated both by decomposing the components
and without decomposing. Along with this, the case of Artificial Neural

Networks'  capability to learn time series components was also studied.

KEY WORDS: Time Series Analysis, Box-Jenkins Method, Artificial Neural

Networks , Forecasting, Tourism Incomes



ONSOZ

Gelecegi dogru ongorebilmek, gelecekle ilgili karar verme durumunda kalan
herkes i¢in dénemlidir. Ongériiniin amaci, karar vermedeki riski azaltmaktir. lyi bir
yonetim sisteminin onemli bir karakteristigi, belirsizlik altinda en iyi performansi
yakalayabilme yetenegidir. Ongorii basaris1 ne kadar yiiksek olursa alman kararlarmn
dogrulugu da o denli yiiksek olacak ve belirsizligi azaltacaktir.

Bir zaman serisi bir degiskene ait zamana gore siralanmig gozlem
degerleridir. Zaman serisi analizi, 6ngoériide bulunulacak degiskenin ge¢mis zaman
serisinin kullanarak gelecek degerlerin Ongoriisii i¢in bir model gelistirmede
kullanilir. Son yillarda zaman serilerinde ongorii elde etmek amaciyla Box-Jenkins
ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Gergek
hayatta zaman serileri genellikle egrisel bir yapiya sahiptir. Box-Jenkins yontemleri
ile egrisel zaman serileri tam olarak modellenemediginden, bu zaman serilerini
modellemek i¢in hem egrisel hem de dogrusal yapiy1 6grenebilme yetenegine sahip
olan yapay sinir aglart ongoriide sik¢a kullanilmaya baslanmistir. Bu g¢aligmada
Tiirkiye'nin 1992-2010 yili aylik turizm gelirleri kullanilarak Box-Jenkins ve YSA
yontemleri ile elde edilen sonuglar karsilastirilmis, turizm gelirinin hangi yontemle
daha giivenilir ve saglikl1 6ngoriisiiniin yapildig: arastirilmistir.

Bu tezin hazirlanmasinda gostermis oldugu ilgi, goriis ve elestirileri i¢in tez
danmigmanhigimi yapan degerli hocam Yrd. Dog. Dr. Cavit YESILYURT'a,
katkilarindan dolay1 Prof. Dr. Ugur YAVUZ'a, Yrd. Dog. Dr. Ozgiir POLAT'a, TUIK
Uzmanit Enes Ertad USLU'ya, Atatiirk Universitesi BAUM Miihendisi Bilal
USANMAZ’a, her zaman yanimda olup destegini esirgemeyen ve beni bugiinlere
getiren sevgili aileme, calismamin basindan sonuna kadar hep yanimda olan ve
simdiye kadar gostermis oldugu sonsuz sabir ve emek icin sevgili esim Miijgan
TUZEN'e, ayrica ismini burada sayamadigim ve iizerimde emegi olan biitiin herkese

tesekkiirlerimi bir borg bilirim.

KARS, 2012 Muhammed Fatih TUZEN
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GIRIS

Turizm, yiiksek dis ticaret aciklar tasiyan, ozellikle gelismekte olan iilkeler
tarafindan ihtiya¢ duyulan doviz girdisi saglayan, yarattig1 istthdam olanaklar1 ile
issizligin azaltilmasina katkida bulunan, uluslararas: kiiltiirel ve toplumsal iletigimi
saglayict ve biitiinlestirici etkisi ile diinya barisinin korunmasinda biiyiik pay1 olan
bir sektdr haline gelmistir. Turizm sektorii yarattigi ekonomik sonuglar agisindan
bakildiginda, iilkelerin bu sonuglardan yararlanmak i¢in biiyiik ¢aba gosterdigi bir
faaliyet olarak goriilmektedir. Ozellikle 6demeler dengesine katkisi ve yarattig
ekonomik canlilik, pek ¢ok iilke igin turizmi cazip bir hale getirmistir. Bir iilke
ekonomisi i¢in turizm bir kazan¢ kaynagi ve doviz girdisi saglayan olay olarak ne
kadar onemli ise, bolgeler arasi ekonomik dengesizligin giderilmesi, yeni is
sahalarmin agilmasi sayesinde issizligin azaltilmasi, tarim, ulastirma, hizmetler ve
diger turizmle dogrudan ve dolayli olarak ilgili bulunan ticari faaliyetlerin canlilik
kazanmas ve liretimin artirilmasi gibi parasal olmayan etkileri de o kadar 6nemlidir.

Az gelismis ve gelismekte olan {ilkeler rekabet giiciinden yoksun dis ticaret
aciklarmi turizm gelirleri ile kapatmayi hedeflerken, turizmi ekonomik kalkinma
araci olarak kullanmaktadirlar. Tiirkiye nin de i¢inde bulundugu kimi iilkeler turizmi
basli bagina bir ekonomik geligsme araci olarak kabul etmisler ve yetersiz ekonomik
kaynaklarin 6nemli bir boliimiinii turizmin gelisimine ayirmiglardir. Turizm gelirleri,
gelismekte olan tlkeler i¢in dis borg¢lanmaya gore tercih eldirler. Ciinkii turizm
gelirleri belirli kosullar altinda siyasi ve ekonomik kisitlamalardan uzak olmasi
bakimindan bir baski araci olarak kullanilamamasinin da etkisiyle 6nemli derecede
istiin 6zellikler tagimaktadirlar. Turizm gelirleri ayrica, iilkelerin sanayi ve tarimsal
ihracat kalemlerinin satis fiyatlarina gore nispeten daha ¢ok denetim altindadir. Bu
tirlinlerin ihracinda meydana gelen bozulma, kirilma gibi olumsuz etkenlerden de
genellikle uzaktir. Ayrica bu sektor, doviz kurlarinda yasanabilen dalgalanmalara
kars1 ekonomilerde bir supap vazifesi gorebildigi gibi sektdre yapilan her birim
yatirim i¢in daha fazla deger yaratmakta ve daha az doviz ¢ikisit gerektirmektedir.
Dolayisiyla, turizm gelirlerinin biiyiik bir kismi imalat sanayinin gelistirilmesinde
ve/veya dis borglarin kapatilmasinda kullanilabilir. Gériinmeyen bir kaynak olarak

turizm gelirleri gelismekte olan iilkeler i¢in gerek duyulan doviz girdisini sagladig
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ve diger ihrag¢ lriinlerine karsi avantajlari oldugu icin bir ¢ok iilke dis turizm
gelirlerini arttirmak i¢in ¢aba harcamaktadirlar.

Tiirkiye’de turizm yatirimlart 6zellikle 1980 yili itibariyle her yil giderek
artmistir. Turizm talebi, yatirimlar1 uyarmis, tesvik etmis ve turizm sektoriiniin ulusal
gelire katkist yaklasik %6 diizeyine erismistir. Bu oranin, Tiirkiye ekonomisinin
kalkinmasina ve refah diizeyinin daha da yiikselmesine katkisi azimsanmayacak
boyutlardadir. Artan turizm talebi, turizm sektoriine yapilan yatirimlar ve iilkenin
ulusal gelirini olumlu yonde etkileyecektir.

Bu cergevede, iilkemiz igin vazgegilmez sektorlerden birisi olan turizm
sektoriinde yaratilan gelir, lilkeye gelen yabanci turist sayisi gibi énemli turizm
degiskenlerinin onceden tahmin edilmesi, karar verme siirecindeki belirsizlikleri
kismen de olsa ortadan kaldiracagindan, hem bu alanda hizmet veren isletmeciler
icin hem de hiikiimetlerin gelecege yonelik hazirlanan plan ve programlarin
basarisinin biiyiik 6l¢iide artmasini saglayabilecektir.

Karar alicilarin karsi karsiya kaldiklari en Onemli problemlerden biri
degiskenlerin gelecekte alacagi degerlerin bilinmemesidir. Dogru 6dngoriiniin basarili
kararlar1 beraberinde getirecegi ve bu sekilde fayda maksimizasyonunun
saglanabilecegi gercegi ongdrii modellemesine olan ilgiyi artirmaktadir. Artan ilgi ile
birlikte, bu alanda da onemli gelismeler olmaktadir. Ortaya ¢ikan gelismelerden bir
tanesi Ongdrii dogruluguna ydnelik calismalarin artis  gdstermesidir. Ongorii
modellemesine karsi ilginin artmasi, model ¢esitliligini de beraberinde getirmistir.
Literatiirde gelecek donemlere ait 6ngorii degerlerinin hesaplanmasi icin gelistirilen
yontemlerden bir tanesi zaman serileri analizidir. Zaman serileri analizinde Box-
Jenkins modeller 6ngoriilerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunun yani sira, bazi
yeni metodolojiler de 6n plana ¢ikmaktadir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) teknigi de bu
yeni teknikler arasinda en 6nemlilerinden birisidir.

Zaman serisi analizi ile 6ngorii, incelenen bir degiskenin simdiki ve gecmis
donemdeki gozlem degerlerini kullanarak ve birtakim varsayimlar altinda 6ngorii
degerlerinin hangi sinirlar arasinda gerceklesebilecegini ortaya koymak i¢in yapilan
caligmalardir. Zaman serileri analizi, istatistik teknikler i¢cinde ¢ok 6nemli yeri olan
ongorii teknikleri arasinda genis yer tutmaktadir. Gegmis donemlerin ¢esitli
yontemlerle incelenmesiyle elde edilen bilgilerin, gelecegin tahmininde baska bir
ifadeyle 6ngoriide kullanilmasina dayanan bu teknikler, 6zellikle kisa, orta ve uzun

donem ongoriilere ihtiyag duyulan her alanda kullanilmaktadir. Bilinmeyen gelecegin
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bilimsel yontemlerle kestirilmesi ve gelecek i¢in dnceden hazirliklarin yapilmasi her
alanda oldugu gibi oOzellikle ekonomide ve finans sektoriinde biiyiikk Onem
tasimaktadir.

Bu c¢alismanin amaci, son zamanlarda literatiirde yer alan ¢alismalarda
dogrusal olmayan iktisadi zaman serilerinin Ongoriisiinde basarili sonuglar veren
YSA ve iktisadi zaman serilerinin analizinde yaygin olarak kullanilan diger bir
yontem olan Box-Jenkins modelleri ile Tiirkiye’nin aylik turizm gelirlerinin 2010 yil1
orneklem i¢i ve 2010 yili 6rneklem dis1 Oongoriisii degerleri hesaplanarak, bu iki
yontemin Ongorii performanslarmin karsilastirilmasidir.  Ayrica serinin YSA ile
ongoriistinde sadece orijinal halinin  dikkate alinmayarak, mevsimsellikten
arindirilmis olarak da ©6ngorii performansinin incelenmesi, serinin bilesenlerine
ayrigtirilarak bilesenlerin ayri ayri yapay sinir aglari ile tahmin edilmesi ve daha
sonra modelin carpimsal veya toplamsal olma durumuna gore toplulastirilarak
orijinal ve mevsimsellikten arindirilmig hali ile karsilagtirilmasi da amaglanmaktadir.

Bu calisma ti¢ boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde genel olarak zaman
serisinin tanimi, bilesenleri, 6zellikleri ve kavramlar tlizerinde durulmus, zaman
serilerinin 6nemli varsayimlarindan olan duraganlik 6zelligi anlatilmig ve analizde
yaygin olarak kullanilan diger temel kavramlar ele alinmigtir. Ayrica literatiirde ad1
gecen Ongorii yontemlerine deginilmis ve bu 6ngorii yontemlerinden giiniimiizde
yaygin olarak kullanilan Box-Jenkins ile Yapay Sinir Aglarindan genel olarak
bahsedilmistir.

Ikinci béliimde; Box-Jenkins modelleri ve bu modellere ait kavramlar, model
kurma siireci, en iyi modelin belirlenmesi ile YSA’ya ait kavramlar, YSA’nin egitim
stireci, egitim silirecinde kullanilan parametreler, YSA ile 6ngorii modelleme ve
uygulama stireci, YSA’nin gii¢lii ve zayif yonleri agiklanmigtir.

Ugiincii béliimde turizm ve turist kavramlarmin genel tanimi ve anlamindan
bahsedilmis, daha sonra diinyada ve Tiirkiye'de turizmin gelisimi ve turizmin
ekonomik etkileri konularinda bilgiler verilmis ve Tiirkiye ekonomisi agisindan
onemi vurgulanmistir. Daha sonra Box-Jenkins ve YSA yontemleri kullanilarak aylik
turizm gelirinin 6ngdrii yapilmistir. Her iki yontem ic¢in de hesaplanan 6rneklem igi
ve Orneklem dis1 ongdrii degerleri karsilagtirilarak en iyi 6ngorii performansini veren
yontem belirlenmeye calisilmistir. Ongdrii performanslari icin literatiirde yaygin

olarak kullanillan RMSE, MAPE ve MAE istatistiklerinden faydalanilmistir.



Analizler E-views, SPSS, Tramo-Seat, Matlab ve Office programlari yardimiyla ele
alimustir.

Sonu¢ ve oOneriler kisminda ise ele aliman uygulamanin sonuglar1 ifade
edilmis, hem Box-Jenkins hem de YSA'nin performanslar1 degerlendirilmis ve daha
iyi iktisadi Ongoriilerin elde edilebilmesi amaciyla daha sonraki g¢aligmalar igin

onerilerde bulunulmustur.



BIiRINCi BOLUM
ZAMAN SERILERI ANALIZi

1.1 Zaman Serisinin Tanimi ve Ozellikleri

Istatistigin temel ugraslarindan biri, degiskenleri farkli yonleriyle incelemede
ve gozlemlerden elde edilen verilerden sonuglar g¢ikarmada yardimci olmaktir.
Istatistikte gozlemlerden elde edilen verilerin bazi niteliklerinin dikkate almarak
siralanmasima seri ya da dizi adi verilir. Go6zlemlerden elde edilen veriler bir
degiskenin zaman iginde gosterdigi degismeleri ya da hareketleri gosteriyorsa bunun
gibi verilere zaman serileri adi verilir. Zaman serisi verileri genellikle giinliik,
haftalik, aylik, iic aylik (¢eyrek yillik), alti aylik, yillik ve daha uzun doénemli
araliklarla derlenir ve toplanir. Ekonomik verilerin 6nemli bir kismi bu sekilde esit
aralikli zaman noktalarinda 6l¢iilmiis birer iktisadi istatistikleri olustururlar.

Baska bir tanimla, bir zaman serisi, zaman i¢inde gézlenen Olglimlerin bir
dizisidir. Bir fabrikadan ihrag¢ edilen haftalik {iriin miktari, bir karayolunda meydana
gelen haftalik kaza sayisi, bir goldeki saatlik su seviyesi yiiksekligi, bir tilkedeki
aylik enflasyon orani, bir iilkenin yillik ithalat ve ihracat miktarlari, yillik yatirim ve
gayri safi milli hasila gelirleri, yillik issizlik orani, bir sehirdeki aylik yagis miktar
gibi veriler zaman serilerine &rnek olarak verilebilir. Ornekler ekonomi, isletme,
mithendislik ve temel bilimlerden verilebilecek farkli uygulama problemleri ile
genis,letilebilir.2 Zaman serilerinin diger serilerden ayrilan en temel 6zelligi zaman
serisi gozlemlerinin birbiri ile korelasyonlu yani bagimli olmasidir. Zaman
serilerinde bir gbzlem degerinin gergeklesmesi diger gozlem degerinin
gerceklesmesinden bagimsiz degildir. Bu 06zellik nedeniyle, bir zaman serisinin
bugiinkii ve ge¢mis donem gézlem degerlerini kullanarak gelecek donemde alacagi
degerleri tahmin etme imkani olabilir.

Zaman serilerinde 6nemli bir diger husus deterministik ve stokastik zaman
serileri ayrimidir. Eger eldeki zaman serisi bir matematiksel fonksiyon ile kesin bir

bigimde belirlenebiliyorsa deterministik zaman serisi, buna karsin gozlem degerleri

! Chris Chatfield, The Analysisis of Time Series: An Intoduction, Fifth Edition, New York:
Chapman and Hall, ,1995,s.1-4

% Yimaz Akdi, Zaman Serileri Analizi (Birim Kokler ve Kointegrasyon), Ankara, Gazi Kitabevi, 2.
Baski, 2010, s. 1



bir olasilik dagilimi ile a¢iklanabiliyorsa bu zaman serisine de stokastik zaman serisi
denir.® Stokastik bir siire¢ Hayashi’nin* deyimiyle “bir dizi rassal degiskene verilen
stislii bir isimden baska bir sey degildir”. Zaman serileri analiz edilirken bu serilerin
bir stokastik siire¢ tanimlanmasi ve analiz i¢in stokastik (olasilikli) modeller
kullanilmas: gerekmektedir.

Zaman serileri genel olarak eger gozlemler zaman igerisinde siirekli ise
“siirekli”, eger belirli bir zaman araligindaki gézlemler s6z konusu ise “kesikli”
zaman serisi adini alirlar.® Kesikli zaman serileri birka¢ sekilde ortaya ¢ikabilir.
Siirekli bir zaman serisi veri iken, zamanin esit araliklarinda kesikli bir seri olarak
tanimlanan dizi, 6rneklem serisi olarak adlandirilir. Kesikli serilerin bir diger tiirii ise
anlik degerlere sahip olmayan fakat esit zaman araliklar1 boyunca biriken biitiinciil
verilerdir. Ornegin aylik ithalat veya ihracat rakamlari ya da aylik yagis miktarlari bu
tiir verilerdendir.® Zaman serilerini gostermis olduklari periyodik sekillere gore de
mevsimlik ve mevsimlik olmayan seriler seklinde ayirabiliriz. Fakat bu sekilde bir
ayrim yapabilmek igin serinin yeterli uzunlukta olmasi gerekmektedir. Mevsimsel
dalgalanmalar miihendislik ve bilimsel verilerde az goriiliirken ekonomik verilerde
stk gorillen bir durumdur. Zaman serilerini ortalamadan biiyilk sapma gdosterip
gostermeme durumuna gore duragan (stationary) ve duragan olmayan
(nonstationary) seriler seklinde de ayirabiliriz. Bu ayrim zaman serisi analizleri igin
¢ok onemlidir. Ciinkii zaman serisi analizleri i¢in gelistirilmis ve kullanilan olasilik
teorileri sadece duragan zaman serileri i¢in gegerlidir. Duragan olmayan zaman

serileri de ¢esitli yontemlerle duraganlastirilarak analiz edilebilir duruma getirilir.

1.2 Zaman Serilerinin Amaci

Zaman serileri, ¢esitli amaclarla analiz edilmektedirler. Bir zaman serisini
analiz etmekte nedenler 6ngorii, tanimlama, agiklama ve kontrol olabilir. Bunlar
icinde en 6nemli olan1 serilerin gelecege yonelik ongorii amaci ile analiz edilmesi yer
almaktadir. Burada, zaman serisinin gegmis donem gozlem degerlerinden olusan seri,

bir agiklayict degisken gibi diisiiniilerek serinin gelecekte alacagi degerler, gegmiste

3Chatfield, a.g.e, s.6; Kerry Patterson, An Introduction to Applied Econometrics: A Time Series
Approach, Newyork:Great Britain,2000,s.24-25

* Fumio Hayashi, Econometrics, Princeton University Press, 2000, 5.97

> Isil Akgiil, “Zaman Serisi Analizi ve Ongorii Modelleri”, Oneri: Marmara Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisii Dergisi, 1994, C.1, Say1: 1, s. 52

® Mustafa Seviiktekin ve Mehmet Nargelegekenler, Ekonometrik Zaman Serileri Analizi, Ankara,
Nobel Yaym Dagitim Ltd., 2. Bask1,2007, s. 7



aldigr degerler kullanilarak tahmin edilmeye calisilmaktadir. Farkli bir anlatimla,
cesitli faktorlerin etkilerinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan zaman serilerinin bu
faktorlerden nasil etkilendigi incelenerek gelecekte alacagi degerler belirlenmeye
gahsllmaktadlr.7

Bir zaman serisinin gelecege yonelik tahmin amaciyla kullanilmasi serinin
belli bagh 6zelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi yani tanimlamasi olacaktir. Bundan dolay1
gelecek tahmininde kullanilacak bir serinin, {izerinde etkili olan trend, konjonktiir ve
mevsimlik dalgalanmalarin saptanarak, serinin bu etkilerden arindirilmis olmasi
gerekmektedir.

Ekonomi ve is diinyasindaki belirsizlikler nedeniyle, ekonomik zaman
serilerinin gelecekte gosterecegi seyri tahmin etmek, planlama ve karar alma
acisindan 6nemlidir. Zaman serisi yontemlerinde gelecegin tahmini yaninda ge¢mis
donemlerin incelenmis olmasi; gecmisteki olumlu ve olumsuz gelismelerin tespit
edilmesine, nedenlerinin arastirllmasina ve yapilan yanlislarin tekrarlanmamasi igin
gerekli tedbirlerin alinmasina da imkéan Saglamak‘[adur.8 Birka¢ degisken icin zaman
serisi toplanmissa, serinin birinde meydana gelen degismeler agiklanabilir. Boyle bir
analiz, zaman serilerini olusturan sistem hakkinda bazi Onemli bilgiler ortaya
koymaktadir. Bu gibi durumlarda ekonometrik modeller kullanilmaktadr.’

Amagclardan sonuncusu ise sistemin kontroliidiir. Seriyi olusturan olayin isleyis
mekanizmasini belirledikten sonra ge¢mis donem bilgilerini kullanarak sistemin
planlanan yonde gelisip gelismedigini gormek ve sistemi kontrol etmek miimkiin

olmaktadir.

1.3 Zaman Serilerinin Bilesenleri

Zaman serilerinin gozlem degerlerinde, zaman i¢inde azalma ya da artma
seklinde bazi degisimler goriilebilmektedir. Ekonomik, sosyal, psikolojik vb. cesitli
nedenlerin zaman serisi degerleri tizerindeki yon ve siddetinin farkli olmasindan ileri
gelen bu degismeler zaman serilerindeki “veri kaliplarmi” olusturur ve Trend (T),
Mevsimsel (Seasonal) dalgalanmalar (S), Konjonktiirel (Devirsel) dalgalanmalar (C)

ve Rassal (Diizensiz) hareketler (I) olarak gruplandlrlhr.10

Sahamet Biilbiil, “Zaman Serilerinde Ustel Diizeltme Modelleri ve Bir Uygulama”,
Oneri:MarmaraUniversitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 1994, C.1, Say1: 1, s. 44
8 Is1l Akgiil, Zaman Serilerinin Analizi ve ARIMA Modelleri, istanbul, Der Yayinlari, 2003b,s. X
® Ozlem Goktas, Teorik ve Uygulamah Zaman Serileri Analizi, istanbul, Besir Kitabevi,2005,s.5
1% Ahmet Ozmen, Istatistik Icinde “Zaman Serisi Coziimlemesi”, Eskisehir, Anadolu Universitesi
Yay. No: 1448 Editor: Ali Fuat Yiizer, 2003, s. 297
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1.3.1 Trend

Trend, zaman serisinin uzun donemdeki hareketi olup hemen hemen tiim
zaman serilerinde gozlenmektedir. Zaman iginde incelenen degisken Y’ nin
ortalamasindaki degismedir ve buna bagl olarak da asagi ve yukar1 bir hareket ile
ortaya c¢ikmaktadir. Hareketin yonii ve zaman serisinin degisme hizi, analizlerde
agirlikli olarak yer almaktadir. 1 Bagka bir ifadeyle trend zaman serisi gozlem
degerinin uzun donemde artma yada azalma seklinde gosterdigi genel egilimdir.
Trend bileseni, zamana bagli degisken iizerindeki genel egilime neden olan uzun
donemli etkileri aciklar. Trend herhangi bir zaman serisinde uzun dénemli hareketleri
gosterdiginden trendin ortaya ¢ikabilmesi i¢in yaklasik 15 ile 18 yillik bir doneme
ihtiyag vardir. Trend baslangi¢ noktasi olarak genelde ekonomide durgunluk
déneminin durgunluk doneminin se¢ilmesinde yarar vardir. 12 Trend kaliplar1 artan,
azalan veya degismez olabilecegi gibi dogrusal ve dogrusal olmayan bir kalipta da
ortaya cikabilir. Genelde bir seride trend kalib1 varsa 6zellikle 6n raporlama yapmada
basarili sonuclar elde edilebilir.” Sekil 1.1 “‘de olasi trend 6rnekleri gosterilmistir.

Sekil 1.1 Olasi Trend Gosterimleri

N N
S N S
rd rg r
Artan Dogrusal Trend Azalan Oranda Egrisel Artig Artan Oranda Egrisel Azalig
N
N N
N S
> rd re
Azalan Dogrusal Trend Azalan Oranda Egrisel Azalis Artan Oranda Egrisel Artig

Kaynak: S.Prem Mann, Statistics For Business and Economics, Wiley, USA, 1995,5.771

" Is11 Akgiil , Geleneksel Zaman Serisi Yéontemleri, istanbul, Der Yayinlari, 2003a,s. 7

12 Seviiktekin ve Mehmet Nargelegekenler, a.g.e, s.13;Neyran Orhunbilge,Zaman Serileri Analizi ve
Fiyat Indeksleri,istanbul: Tung Matbaasi A.S.,1999,s.7-8;Walter Enders, Applied Econometric
Time Series, Newyork:John Wiley and Sons.,Inc., 1995,s.2-3

13 Chatfield,a.g.e, 5.13



1.3.2 Mevsimsel Dalgalanmalar

Mevsimsel dalgalanmalar, birbirini izleyen yillarin; c¢eyrek yillaring
mevsimlerin ve aylarin ayn1 donemlerine ait gozlem degerlerindeki artis ya da azalis
seklinde ortaya c¢ikan diizenli de8ismeleri ifade eder. 1 Bir¢ok ekonomik siirecte
mevsimsellik gdze ¢arpar. Ornegin yaz aylarinda turizm faaliyetlerine bagl olarak
ekonomik canlanma goriiliir. Benzer sekilde, Tiirkiye gibi misliiman iilkelerde dini
bayramlardan 6nce, bunun disinda yilbaslarinda ve diger bazi donemlerde ekonomik
faaliyetlerde yil icinde periyodik artis ve azaliglar goze carpar. Bu donemlerde
ekonomik degiskenlerin zaman igerisindeki seyri de paralel olarak periyodik

dalgalanmalar gozlemlenir. 15 Qekil 1.2'de bir mevsimsel dalgalanma Ornegi

gosterilmistir.
Sekil 1.2 Mevsimsel Dalgalanmalar Grafigi
A | Dalga Uzunlugu
N i
A
Dalga giddeti
Nt

>

Kaynak: Terry Sincich, Business Statistics By Example, Prentice- Hall International Editions, fifth
edition, USA, 1996,5.927

Mevsimlik dalgalanmalarin incelenmesinin iic 6nemli nedeni vardir.
Bunlardan birincisi kisa donem dalgalanmalarinin anlasilmasi ve agiklanmasi,
ikincisi kisa donem tahminlerin yapilabilmesi, liglinclisii de zaman serilerinden
mevsim etkisinin arindirilmasidir.'® Zaman serilerinde mevsimsel etkilerin g0z ardi
edilmesi, ongoriide kullanilan modellerin varyansimin yiiksek ¢ikmasina sebebiyet
verebilir. Bundan dolayr zaman serilerinin analizinde temel varsayimlarindan biri
olan duraganlik kosulunun saglanmasi i¢in Ongoriide kullanilacak olan model

kurulmadan Once serinin mevsimselliginin 1yi analiz edilmesi ve arindirilmasi

 Murat Cuhadar, Turizm Sektériinde Talep Tahmini i¢cin Yapay Sinir Aglar1 Kullanim ve Diger
Yontemlerle Karsilastirmah Analizi:Antalya Ilinin Dis Turizm Talebinde Uygulama,
Basilmamis Doktora Tezi, Siileyman Demirel Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Isparta, 2006
,S. 73

1> Aziz Kutlar, Ekonometrik Zaman Serileri:Teori ve Uygulama, Ankara, Gazi Kitabevi,2000,5.49
% Orhunbilge, a.g.e., 5.64



gerekmektedir. Ornegin serinin mevsimsel dalgalanmalarin boyutu zamanla artis
gosteriyorsa seride sabit olmayan yani degisen bir varyans durumu s6z konusu
olabilir. Bu gibi durumlarda seriyi analiz etmeden oOnce bazi matematiksel
doniistimler yapmak uygun bir yaklasim olabilir. Seri degerlerinin karekokiinii almak
matematik doniisiimlerden biridir. Seriye uygulanan karekdk doniisiimii ile serideki
dalgalanmalarin boyu azaltilmakta boylece Ongorii modelinin elde edilmesi
kolaylagsmaktadir. Pek cok matematik doniisiim olmakla birlikte uygulamada karekok
ve logaritmik doniisiimler yaygin olarak kullanilmaktadir. Karekok doniisiim, kiibik
doniigiim, logaritmik doniisiim ve negatif ters donlisim olmak iizere matematik
dontigiimler vardir. Karekok donilisimden negatif ters donilisime dogru gidildikce
seride dalgalanmalar hizla azalir. Doniistiiriilmiis veri ile yapilan tahminler ters
dontistiirme islemiyle orijinal verilerin tahmini haline getirilir. Varyans duraganligin
saglamak i¢in uygun veri doniisimiiniin belirlenmesinde yararlanilan ara¢ olarak
serinin kismi parcalarinin ortalamalar1 ve standart sapmalar1 arasindaki ¢ = k},tl'
* iliskisine dayandirilan ortalama-standart sapma serpilme grafigi de kullanilabilir."’

Belli bir donemde meydana gelen degismelerin daha iyi yorumlanmasini
saglayan mevsimsel olarak diizeltilmis veri, yaniltict mevsimsel degisiklikler
olmaksizin gercek ekonomik hareketleri gosterir. Mevsimsel hareketlerden
arindirilmig bir zaman serisi, mevsimsel unsuru farkli iki ay ya da dénem arasinda
karsilagtirma yapmayr miimkiin kilar. Ayni zamanda diizeltilmemis yada orijinal
verinin i¢erdigi mevsimsel etkiler, bu serinin kullanildig1 karsilastirmalar1 da oldukca
zorlag;tlrlr.18

Mevsimsel serilerin modellenmesinde kullanilacak olan teknik mevsimsel
kalintinin deterministik ya da stokastik olmasina bagli olarak degisir. Mevsimsel
dalgalanmalarin sabit ve sadece serilerin diizeylerini etkiledigi varsayimi altinda
deterministik mevsimsellik, kukla degiskenlerin kullanimi1 ile modellenebilir.
Stokastik mevsimsellik ise uygun dereceden mevsimsel fark alinip duragan hale
getirilerek modellenebilir.*® Deterministik mevsimsel siirecin kukla degiskenler ile

modellenebilmesi i¢in mevsimsel dalgalanmalarin (zirve ve dip noktalarinin) her bir

' Atilla Aslanargun,"Varyans Duraganhlik ve Ortalama Sapma Serpilme Grafigi",2. Ulusal istatistik
Kongresi Bildiriler Kitabi, Antalya,2001,s.52

8 Oguz Atuk and Beyza Pmar Ural,Seasonal Adjustment Methods: An Application to the Turkish
Monetary Aggregates, Central Bank Review, The Central Bank of Republic of Turkey,
Discussion Paper No: 2002/1,Ankara,2002,s. 21

% Juan M. Rodriguez Poo, Computer Aided Introduction to Econometrics, New York, Springer
Verlag GmbH & Co.KG ,2003,5.226
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yil itibariyle sabit olmasi ve degismemesi gerekmektedir. Stokastik mevsimsellikte
ise mevsimsel dalgalanmanin biiylikliigii zamanla artig gostermektedir.
Mevsimselligin olusmasinda hava durumu, sicaklik, yagis, giines ve bunun
gibi ekolojik olaylar, takvimsel olaylar, karar verme zamanlari, yani, okul tatilleri, is
sektorii tatilleri, vergi yillar1 hesap donemleri, kar pay1 veya maas 6deme donemleri
etkili olmaktadir. Her ne kadar bu bilesenin ismi mevsimsellik olsa da, ekonomik
zaman serilerinde kuskusuz mevsimsellik olgusunu olusturan tek etken mevsimler
degil, yukarida siralanan durumlardir. Daha genis bir tanim yapmak gerekirse,
mevsimsellik bir yil igerisinde tamamlanan ve belirli donemler itibariyle yakin
biiyiikliikte tekrar eden serinin normal ortalamasindan farkli ortalama igeren

donemlerdir.?°

1.3.3 Konjonktiirel Dalgalanmalar

Konjonktiirel dalgalanmalar daha ¢ok ekonominin veya sektorlerin refah ya
da durgunluk (ekonomik kriz) donemlerini igeren degismelerdir. Refah donemlerinde
yatirimlar, tiretimler, gelirler ve satiglar gibi ekonomik gostergeler bir siire i¢in artis
gosterir ve durgunluk donemlerinde ise diismeler bas gosterir. Daha sonra
durgunlagsmanin ardindan tekrar ekonomide bir canlanma olur. Genelde konjonktiirel
hareketler periyodik olmayan 5 ile 8 yillik dalgalanmalar ile tekrarlanir.?*

Mevsimsel ve konjonktiirel dalgalanmalar arasinda kismen de olsa bir
benzerlik mevcut olmasina ragmen Onemli farkliliklari vardir. Mevsimsel
dalgalanmalarda donemler diizenli ve periyodik salinim gosterirken, konjonktiirel
dalgalanmalarda donemler diizensiz ve periyodik olmayan bir karaktere sahiptir.
Iktisadi olaymn trendi yiikselmekte iken konjonktiiriin yiikselmesi kiymetlerin artigini
hizlandirir. Bir zaman serisinde orta ve uzun donemli gozlenemeyen bilesenleri ayirt
etmek her zaman miimkiin olmayabilir. Bu nedenle bir ¢ok ¢alismada konjonktiir ve
trend bilesenleri birlikte ele alinarak tek bir bilesen olarak trend-konjonktiir (trend-
cycle-TC ) bileseni olarak kullanilmaktadir. Sekil 1.3'te konjonktiirel dalgalanmalar

Ornegi gosterilmistir.

% Enes E. Uslu, Mevsimsel Diizeltme Yontemlerinin Hanehalki isgiicii istatistiklerine

Uygulanmasi, Basilmamis Uzmanlik Tezi, Tiirkiye Istatistik Kurumu Erzurum Bélge Miidiirliigii,
Erzurum, 2009, s.17
2t Orhunbilge, a.g.e, s.8; Seviiktekin ve Nargelecekenler, a.g.e, s.16
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Sekil 1.3 Konjonktiirel Dalgalanmalar Grafigi

Durgunluk

A Gelisme —»

"

Tekrar Yikselme——p

\

Uzun Dénem Trendi

¥ Kriz

Kaynak:S.Prem Mann, Statistics For Business and Economics, Wiley, USA,1995,5.772

1.3.4 Diizensiz Bilesen

Diizensiz dalgalanmalar deprem, su baskini, kuraklik gibi dogal afetler, savas
siyasi karigikliklar ve kapsamli is¢i hareketleri gibi sosyal ve ekonomik nedenlerle
ortaya cikan oOnceden tahmin edilmesi miimkiin olmayan olaylardir. Bu olaylar
ekonomik degiskenlerin degerleri ilizerinde etki yaparak bazi degerlerin artmasina
bazilarinin ise azalmasina neden olurlar. Sel baskinlari tarim lretimini azaltirken,
savas ve siyasi krizler satiglarin azalmasina, igsizligin ve enflasyonun ise artmasina
neden olmaktadir.?? Bu hareketlerin sistematik olmayis1 ve ne zaman hangi siddette
cikacaglr tahmin edilemediginden herhangi bir yontemle belirlenmesi miimkiin

degildir.

1.4 Zaman Serilerinin Bilesenlerine Ayristirilmasi

Zaman serisi analizlerinin geleneksel yaklasiminda ilk yapilan islem serinin
zaman yolu grafiginin ¢izilmesidir. Burada serinin bir trende sahip olup olmadigi
arastirilir. Daha sonra konjonktiirel dalgalanmalarin siddeti dl¢lilmeye calisilir. Eger
serinin biinyesinde varsa mevsimsel hareketler ayristirilir. Son olarak diizensiz
hareketler giderilerek seri temiz bir dizi haline getirilmeye caligilir® Dolayisiyla bir
zaman serisinin gézlenen degerlerinin bu dort bilesenlerden olustugu diisiiniilerek
fonksiyonel bir iliski;
Zaman serisi= f( Trend, Konjonktiirel Hareketler, Mevsimsel hareketler, Diizensiz

hareketler) veya

22 Orhunbilge, a.g.e, s. 8-9
23 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 42-44
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Yo =f(Tt, Cp, St It) (1.1)
bigiminde yazilabilir. iliskide diizensiz hareketler I, yerine stokastik degisken &
tanimlanirsa;

Zaman serisi= Izlenen seyir+hata bi¢iminde de yazilabilir.

Bilesenlere ayirma yonteminde amag, tahmin edilemeyen arizi faktorler
disindaki bilesenlerin tahmin edilmesi veya incelenmesi, daha sonra bu tahmin ve
incelemelerin birlestirilmesidir.?* Ayristirma yonteminde 6zellikle zaman serilerinin
trend, konjonktiirel ve mevsimsel hareketlerin etkisi altinda kaldig1 varsayilir ve
ayristirma islemi bu bilesenlerin ; I, veya ¢&; ile tanimlanan diizensiz hareketlerin
veya rassalligin piir rassal siire¢ saglanana kadar ayristirma islemine devam edilir.
Zaman serilerinin bilesenlerine ayrigtirilabilmesi i¢in mevsim etkisinin toplamsal,
carpimsal ya da her ikisinin bir karisimi olup olmadiginin tespit edilmesi gerekir.
Ayristirma islemi i¢in carpimsal (multiplicative) model, toplamsal (additive) model,
log-toplamsal (log-additive) model ve sahte-toplamsal (Pseudo-additive) modeller
kullanilmaktadir. Uygulamalarda siklikla kullanilan ¢arpimsal ve toplamsal

modellerdir.?®

1.4.1 Carpmmsal (Multiplicative ) Model

Zaman serisinde zamanla mevsimsel salinimlarin bilytlikligi artiyorsa
ayrigtirma iglemi i¢in ¢arpimsal model kullanilir. Carpimsal modelde mevsimsel etki
yiizde olarak ifade edilebilir.

Yi=SiX TCi X | (1.2)
carpimsal bir modeldir ve birgok zaman serisi i¢in uygun bir modeldir. Y; gozlenen
zaman serisi olup S;, TC; ve |; sirasiyla; mevsim bileseni, trend-konjonktiir bileseni
ve diizensiz bilesendir. Carpimsal modelde mevsimsel diizeltme Y¢nin Siye
bolimiinden ibarettir. S; ise mevsimsel faktor olarak adlandirilir.

Coziimlenmesi istenen zaman serisi, trend artarken (artan ya da azalirken)
azalan dalga siddetine sahip mevsimsel degismeler gosteriyorsa ve seriyi agiklayan
parametreler zaman iginde degismiyorsa, bu zaman serisinin ¢éziimlenmesi igin

carpimsal modelin kullaniimas: uygundur.?® Carpimsal model i¢in 6rnek olabilecek

24 Mustafa Can, isletmelere Zaman Serileri Analizi ile Tahmin, Basiimamis Doktora Tezi, Istanbul
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Istanbul, 2009,5.52

% Eric Ghysels ve Denise R.Osborn,The Econometric Analysis of Seasonal Time Series,U.S.A,
Yayinlayan: Cambridge University Press,2001,s.29

2 Ozmen, a.g.e, 5.305
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bir serinin grafigi Sekil 1.4'te gosterilmistir. Sekilde goriildiigii gibi serideki trend
zamanla artig veya azalislar gosterirken dalga siddetleri de zaman i¢inde degismeler
gostermektedir.

Sekil 1.4 Carpimsal Modele Uygun Bir Serinin Grafigi

Kaynak:
http://www.abs.gov.au/websitedbs/d3310114.nsf/4a256353001af3ed4b2562bb00121564/b81ecffO0cd
36415ca256¢e10017de2f!OpenDocument, (Erisim Tarihi:22/01/2012)

1.4.2 Toplamsal (Additive) Model

Toplamsal modelde mevsimsel degisimin biiyiikligi sabit kalmakta ve
serinin cari ortalama degerinden bagimsiz olmaktadir. Toplamsal ayriStirma;

Yi=Si+TCi + |t (1.2)
seklinde gosterilir. Toplamsal modellerde mevsimsel dalgalanmalar trendden
bagimsiz oldugundan dalgalanma biiyiikliigii zaman i¢inde de§ismemekte, yani sabit
kalmaktadir. Toplam seklindeki modelde bilesenlerin birbirini etkilemedigi kabul
edilir.

Toplamsal ve ¢arpimsal modellerden hata kareler ortalamasi degeri (HKO)
minimum olan modelin seriye daha uyumlu oldugu soOylenebilir. 2t Ayristirma
yapacagimiz seride hem mevsimsel hareketler hem de diizensiz hareketler trenddeki
artis ya da azaliga gore degismiyorsa o zaman toplamsal model daha uygun olur.
Buna karsilik mevsimsel ve diizensiz hareketler trendeki artigla birlikte artiyorsa
carpimsal modeli kullanmak daha uygundur. Bu 6zellikler g6z 6niinde tutuldugunda
toplam modelin bazi hallerde kullanilabilecegi, ancak ¢arpim modelinin genel olarak

ekonomik zaman serilerine daha uygun olacagi kabul edilmektedir. Toplamsal model

7 Cem Kadilar, SPSS Uygulamali Zaman Serileri Analizine Giris, Ankara, Hacettepe Universitesi
Yayinlar1,2009,2.baski,s.61
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icin ornek olabilecek bir serinin grafigi Sekil 1.5'te gosterilmistir. Sekilde gortldiigii
gibi serideki dalga siddetleri de zaman ig¢inde degismemekte, diger bir deyisle sabit
kalmaktadir.

Sekil 1.5 Toplamsal Modele Uygun Bir Serinin Grafigi

Kaynak:
http://www.abs.gov.au/websitedbs/d3310114.nsf/4a256353001af3ed4b2562bb00121564/b81ecff00cd
36415ca256¢ce10017de2flOpenDocument, (Erisim Tarihi:22/01/2012)

1.4.3 Log-Toplamsal Model

Toplamsal modelde ayristirma islemi Y; icin yapilirken log-toplamsal
modelde logY; i¢in yapilir. Bu modelde Y{nin, ham datanin logaritmik doniisiime
ugramis bigimi oldugu varsayilir. Carpimsal modelin her iki yaninin logaritmasinin

alinmasiyla log-toplamsal model elde edilir.

Yi=Si X TCi X |t (13)
IOth: Iog (StX TCi x It) (14)
IOth: IOgSt+ |Og TC: + IOg It (15)

Carpimsal model genellikle serilerin logaritmalarini temel aldigindan negatif deger

igeren serilerin her zaman toplamsal olarak diizeltilmesi gerekir.28

1.4.4 Sahte-Toplamsal (Pseudo-additive) Model

Orijinal seri O degeri igeriyorsa ¢arpimsal ya da log-toplamsal modeller
kullanilamaz. Bu durumda sahte-toplamsal  (Pseudo-additive)  modeller
kullanilmaktadir. Sahte-toplamsal model her yilin ayni1 ay(lar)inda ¢ok kii¢iik ya da

sifir degerler alan serileri diizeltmek i¢in kullanildiginda ¢ok iyi sonu¢ vermektedir.

%8 Ghysels ve Osborn, a.g.e, 5.29
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Ormegin tarim sektdrii yilin belirli donemlerinde iiretim yapar. Bu donemler disinda
tarimsal iiretim serisi ¢ok kiiciik degerler alir. Bu model Ingiltere’de Ulusal
Istatistikler Ofisi (Office for National Statistics) tarafindan uygulanmaktad1r.29
Yi=TC; X (St+l-1) (1.6)
Sahte-Toplamsal model igin 6rnek olabilecek bir serinin grafigi Sekil 1.6'te
gosterilmistir.Sekilde gorildiigii gibi seri her yilin ayn1 dénemlerinde ¢ok kiiglik ya
da sifir degerleri icermektedir.

Sekil 1.6 Sahte-Toplamsal Modele Uygun Bir Serinin Grafigi

Kaynak:
http://www.abs.gov.au/websitedbs/d3310114.nsf/4a256353001af3ed4b2562bb00121564/b81ecff00cd
36415ca256ce10017de2f!OpenDocument, (Erisim Tarihi:22/01/2012)

Aylik veya tliger aylik serilerde bu dort bilesenin etkisi goriiliirken, yillik
serilerde mevsim bileseninin etkisi yoktur. Dolayisiyla yillik seriler i¢in yukaridaki
modellerde S bileseni yer almayacaktir. Bu bilesenlerden trend mutlak deger olarak
ifade edilirken, diger bilesenler yiizde cinsinden gdsterilmektedir. Bilesenlere ayirma
yonteminde Oncelikle trend belirlenir. Trendin belirlenmesiyle; degiskenin ge¢mis
donemdeki degismeleri, serideki diger bilesenlerin etkisi ortaya cikarilabilmekte ve
planlama icin gerekli olan bilgiler tahmin edilebilmektedir. Literatiirde zaman
serilerinin bilesenlerine ayristirilmas1 ve diizgiinlestirilmesi i¢in temel olarak
Hareketli Ortalamalar , Basit Ustel Diizgiinlestirme, Holt's Ustel Diizgiinlestirme ve
Winters Ustel Diizgiinlestirme metodlar1 kullanilmaktadir. Bunlarin hepsinin ortak
ozelligi, ongoriide bulunmak i¢in gegmis tarihli zaman serilerinin gerekli oldugu ve

veriye temel olusturan bazi drneklerin bulundugu varsayimidir. Bu 6ngoriilecek tiim

2 Ozlem Yigit, Tiife'de Mevsimsellik Analizi ve Mevsimsel Diizeltme Model Onerisi, Basilmamig
Uzmanlik Tezi, Tiirkiye Istatistik Kurumu, Ankara, 2009, s.8-9
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zaman serileri verisinin bazi tekrarlanan dalgalanmalar ve dongiilere sahip oldugunu

varsaymaktadir.

1.5 Zaman Serileri Analizinde Kullanilan Temel Kavramlar

Zaman serilerinde uygulama yapabilmek i¢in ilk olarak uygulama alaninin,
konusunun ve modelinin belirlenmesi gerekmektedir. Ikinci olarak iktisadi gercekler
teoride, varsayimlara ve hipotezlere bagli olarak matematiksel olarak ifade
edilmelidir. Daha sonra teoride olusturulan model uygulamaya aktarilmalidir. Bu
asamada model, gozlenen veriler ve ¢esitli teknikler vasitasiyla tahmin edilmektedir.
En son olarak elde edilen sonuglar anlamli ise model gelecek tahmininde
kullanilmaktadir. Zaman serileri analizinde bahsedilen bu asamalar i¢in bir ¢ok
istatistiksel ve matematiksel kavramlardan yararlanilmaktadir. Zaman serilerini iyi
anlayabilmek ve uygulayabilmek i¢in bu kavramlarin ayrintili olarak bilinmesi ve

incelenmesi gerekmektedir.

1.5.1 Gecikme islemcisi

Zaman serilerinin verilerinin dénem kaydirilmasi sonucu zaman serilerinin
gecikmelerine ait seriler elde edilir. * Zaman serisi, Yy, bir dsnem kaydirildiginda Y,
serisinin bir donem gecikmeli serisi Y ; iki donem kaydirildiginda Y serisinin iki
donem gecikmeli serisi Yt ; genel olarak k donem kaydirildiginda Y serisinin k
donem gecikmeli serisi Yk olusur. Eger orijinal zaman serisi trende sahip ise bu
serinin k gecikmeli serisi orijinal seriyi k donem sonrasindan takip ederek yine
trende sahip olacaktir. Ayni sekilde mevsim etkisine sahip serilerin gecikmeleri de
mevsim etkisine sahip olurlar. Gecikme sayis1 k ¢ok biiyiik se¢ilmediginde serilerin
gecikmeleri orijinal seri ile ayn1 yapida olup yapisal bir degisiklik gecikmeli serilerde
goriilmez.

Karmagik modellerde islemlerin kolay yapilabilmesi bakimindan LY; = Y4
bi¢ciminde tanimlanan L gecikme islemcisi (Lag) kullanilmaktadir. Bu tanima gore 2
gecikmeli bir seri L2Yt = L(LYY) = LYt = Y2 seklinde gosterilmektedir. k gecikmeli
bir seri ise L¥Y; olarak gosterilebilir.Yani genel olarak asagidaki gibi gosterebiliriz.

LY = Y (1.7)

Zaman serileri ile ¢alisan istatistik¢iler, ekonometrisyenler ¢ok sik olarak

geciktirilmis veriler kullanirlar. Ornegin, yillik biiyiime oranmin tanimlanmasinda t

%0 Kadilar, a.g.e, s.11
3 Can,a.g.e ,5.35
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donemindeki Y'nin degeri bir y1l 6nceki Y'nin degeri ile karsilastirilir. Eger veri aylik
frekanslar ile toplanmis ise 12 aylik bir gecikmenin yapilmasi gerektigini ortaya
koyar. Yani Y{nin karsilig1 Yy, ile tanimlanir. Ancak veri yillik frekanslar ile

tanimlanmis ise Ynin karsilig1 Y1 olacaktir.

1.5.2 Fark Alma Islemcisi

Zaman serisinin akigskanli bir sekilde son degerlerinden belli bir dénem
onceki degerlerinin ¢ikarilmasi islemine fark alma islemi denilmektedir. Bu islem
Ozellikle serideki degisimin yoniinii ve biiyiikliigiinli gérebilmek amaciyla yararlidir.
Ayrica fark alma islemi sayesinde serideki trend ya da mevsimsel dalgalanmalar1 yok
etmek miimkiin olmaktadir. * Bundan dolay1 uygulamalarda duragan olmayan
serilerin  duraganligini  saglamak amaciyla fark alma islemleri siklikla
kullanilmaktadir. Zaman serisinin birinci farklari;

AY1=Yi- Y (1.8)
islemiyle elde edilmektedir. Bu islemden de goriildiigli lizere serinin bir onceki
donemdeki degerleri bir sonraki donem degerlerinden ¢ikarilmaktadir. Serinin ikinci
farklari, ilk farklar serisine tekrar birinci farklar isleminin uygulanmasiyla elde
edilmektedir. Gecikme islemcisi de kullanarak zaman serisinin ikinci farklari;

A?Yi=(1- L) Y{=AY;- A1 (1.9)
biciminde gosterilmektedir. Birinci ve ikinci dereceden fark alma islemleri dogrusal
ya da egrisel trende sahip zaman serilerinin  duraganlastirilmasinda
kullanilabilir.Mevsimsel hareketler gdsteren bir zaman serisi yukarida verilen fark
alma islemeleri ile duraganlagtirillmaz. Bu tiir zaman serilerini duraganlastirmada
mevsimsel fark alma islemine ihtiyag duyulur. Ornegin veriler aylik ise mevsim
periyodu 12 olmakta ve birici mevsimsel fark;

A2Yr=Yi- Yirz = (1-LF)Y,
seklinde hesaplanabilir. Genel olarak 1. dereceden mevsimsel fark alma;

AsYi=Yi- Yes = (1-L°) Y, (1.10)
seklinde gosterilebilir. Burada s mevsimsel zaman serisinin periyodunu
gostermektedir. Mevsimsel ikinci dereceden fark alma islemine pratikte ihtiyag
duyulmasa da asagidaki formiil ile yapilabilir.

A2Y1 = AsYt- AsY s = (1- L9)?Y, (1.11)

32Kadllar, a.ge,s.18
18



Bir¢ok zaman serisi hem trend hem de mevsimsel bileseni igerdiginden hem
trend icin fark alma, hem de mevsimsellik i¢in mevsimsel fark alma islemleri birlikte
yapilmaktadir. Bu islem ise asagidaki gibi formiile edilebilir.®

AAY 1= AsYi1-AsYt1=Yi-Yis- Y1+ Yisa (1.12)

Uygulamalarda genellikle serilerin birinci veya ikinci dereceden fark
islemleri yeterli olmaktadir. Uciincii dereceden fark alma islemlerine gerek

kalmamaktadir.

1.5.3 Duraganhk

Cok onemli bir drneklem varsayimi duraganliktir. Eger bir serinin olasilik
yapist zaman igerisinde degisim gosteriyorsa o seri duragan degildir. Tersine bir
serinin olasilik yapisi zaman igerisinde sabit kaliyorsa siire¢ duragandlr.34 Bir zaman
serisinin duragan olmasinin anlami, ele alinan analiz siiresince, serinin ortalamasinin
ve varyansinin sabit olmasi ve gecikmeli iki zaman periyodundaki degiskenlerin
kovaryansinin zamana degil degiskenler arasindaki gecikmeye bagli olmasidir. 3
Zaman serileri bir stokastik siire¢ ve duraganlik ise stokastik siireglerle ilgili 6nemli
bir kavramdir. Stokastik siire¢ olarak bir zaman serisinin tim o6zellikleri, yani
ortalamasi, varyansi, kovaryansi ve daha yiiksek dereceden momentlerinde zamana
gore sistematik bir degisme mevcut degilse ya da seri periyodik degismelerden
arinmigsa, seriye duragan zaman serisi, bu duruma ise “duraganlik” denilmektedir.

Bir stokastik siirecin birlesik dagilimini tanimlamak genellikle pratikte zor
oldugundan, siirecin rassal degiskenleri Yi, t = 1,.....,T i¢in ortalamalari, varyanslari
ve kovaryanslar1 dagilimin yerine kullanilmaktadir. Bir stokastik siirece karsilik

gelen zaman serileri eger,

i.  Ortalama E(Y:) = Uy biitlin t'ler i¢in sabit ise
ii.  Varyans Var (Yy) = O'}g =Yo biitiin t'ler igin sabit ise
iii.  Kovaryans Cov (Yi, Yuk) = Yk biitiin t'ler i¢in sabit ve k # 0 ise

% Siileyman Giinay, Erol Egrioglu ve Cagdag Hakan Aladag, Tek Degiskenli Zaman Serileri
Analizine Giris, Ankara, Hacettepe Universitesi Yayinlar1,2007,s.18-19

% Robert S. Pindyck ve Daniel L. Rubinfeld, Econometric Models and Economic Forecasts,
Singapore, Irwin/ McGraw-Hill International Edit., 1998, s.497

% Damodar N. Gujarati, Temel Ekonometri, Cevirenler: Umit Senesen, Giilay Giinliik Senesen,
Literatiir Yayinlar1 , Istanbul,6. Bask1,2009, s.713-714.
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bu zaman serileri zayif duragan® (kovaryans duragan) olarak adlandirilir. Zayif
duraganlikta ne ortalama, ne varyans ne de kovaryans zamana baglidir. Dikkat
edilirse eger bir siire¢ zayif veya kovaryans duragan ise Y; ile Ywk arasindaki
kovaryans gozlemlerin tarihi belirten t'ye degil, gozlemlerin zaman ayrimi

uzunluguna, yani k gecikme uzunluguna baglidir. Bir kovaryans duragan siire¢ icin

Vi Ve V_j ayn doneme sahiptir. Dolayisiyla herhangi bir kovaryans duragan siire¢
simetrik oldugu i¢in Y} Ve Y_j biitiin tamsay1 k'lar i¢in yazﬂabilir.37

Y. rassal degiskeninin, zayif duraganlik bahsedilen Ozelliklere sahip
olmasinin yani sira dagilimin zaman iginde degismemesi Ozelligine sahip olmasi
halinde zaman serisi gii¢lii duragan olarak adlandiriimaktadir.®

Bir stokastik siirecte rassal degiskenlerin Y¢'nin her biri bir olasilik dagilimina
sahip oldugundan stokastik bir siire¢, s6z konusu rassal degiskenlerin bilesik olasilik
dagilim ile ele alinabilmektedir. Dolayisiyla stokastik bir siire¢ veya karsiligi olan
zaman serisi, eger n sayida gézlemin Y; , ..., Y; herhangi bir setinin bilesik dagilimi
k sayida gecikmesi dikkate alindiginda bitiin n ve k i¢in ¥; 4y, ..., Yy 1k 'In bilegik
dagilimmin aymsi ise zaman serisinin kesin duragan oldugu séylenir.* Zaman
serilerinin ARIMA ile modellenebilmeleri i¢in zayif duragan veya zayif duragan hale
getirilebilir olmas1 gerekir. Bu baglamda, c¢alismanin bundan sonraki kisminda
sadece zayif duraganlik kavram ile ilgilenilecektir.40

En basit duragan zaman serisi Beyaz Giiriiltii * siirecidir. Beyaz Giirtlti
stireci asagidaki gibi gosterilir.

Yi=¢ e~ 11D (0,69
Burada e; sifir ortalama ve bagimsiz olarak dagilmis tesadiifi degiskenlerden

olusur. Bu siirecin grafigi Sekil 1.7'de gosterilmistir.

% Zayif duraganlik genis anlaml1 veya ikinci mertebe ya da kovaryans duraganlik olarak da
adlandirilmaktadir.

3" Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s.59; James D. Hamilton, Time Series Analysis, New
Jersey:Princeton University Press, 1994,5.45-46; Gangadharrao S. Maddala, Introduction to
Econometrics, Third Edit, Newyork,John Wiley and Sons Ltd.,2002,5.515

% Akgiil 2003b,a.g.e, 5.6

% Seviiktekin ve Nargelecekenler, a.g.e, 5.59

* Bu duruma bagh olarak, ¢alismanin bundan sonraki kisminda zayif duraganlik kisaca duraganlik
olarak ifade edilecektir.

“Beyaz Giiriiltii white noise karsiligi olarak kullanilmaktadir.Literatiirde white noise igin temiz veya
saf dizi,piir rassal stireg,kuru giiriiltii gibi kavramlar da kullanilmaktadir. Bu ¢alismada beyaz giirtiltii
tercih edilecektir.
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Sekil 1.7 Beyaz Giiriiltii Siireci

-3

Sekil 1.7'de goriildiigii gibi seri ortalamasi 0, varyansi o olan bagimsiz ve
aynt dagilimh rastgele degiskenlerden olugmustur. Ayrica serinin ortalamasi sifir
oldugu icin serinin degerleri sifir noktasini sik kesen ve o nokta etrafinda esit aralikli
yayilim gosteren sabit varyansli bir duragan seriye ornek teskil eder.

Duragan zaman serisi Orneklerine yasamda ¢ok az rastlanir. Gergek ve
ozellikle iktisadi yasamda karsilasilan serilerin ¢ogu, serinin bilesenleri olan trend,
mevsim dalgalanmalari, konjonktiir dalgalanmalar ve tesadiifi dalgalanmalardan
birini veya birkagini birlikte igeren, dolayisiyla duragan olmayan serilerdir. Ancak bu
tip serileri bir takim doniistiirme islemleri ile duragan hale getirerek gelecek
tahmininde kullanmak miimkiindiir. S6z konusu doniisiimler logaritma, fark alma,
filtreleme ve trendden arindirma seklinde siniflandirilabilir. Ekonomik degiskenlerin,
gercek degerlerinden ¢ok logaritmik degerlerinin dogrusal o6zellikte oldugu
bilinmektedir. Bu nedenle, analizde serilerin gercek degerleri yerine logaritmik
degerlerinin kullanim1 yolu benimsenmektedir. Diger bir ifadeyle, siirecin ortalamasi
arttikca gozlemlerin degiskenliginin de arttigi durumlarda, gozlemlerdeki oransal
degismeler ortalamaya gore bagimsiz oldugundan logaritma almanin yarari
bulunmaktadir. Logaritma almanin yaninda duraganligin genellikle birinci ya da
ikinci dereceden fark alinarak da saglanabilmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken

nokta, logaritma almanin varyansi, fark almanin ise ortalamayi duragan kilmasidir.
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Ozellikle mevsimsel seriler incelenirken serinin seyrinin iyi analiz edilmesi
gerekmektedir. Bazi durumlarda doniisiim yapmak, gereksiz fark almak veya her
ikisini de uygulamak sorun yaratabilmektedir. Ornegin bir seride mevsimsellik varsa
oncelikle mevsimsel fark almak faydali olabilmektedir. Mevsimsel fark alindiktan
sonra duraganligin saglanmasi gereksiz bir ilk fark alma sikintisindan kurtarabilir. Ya
da sadece mevsimsel fark almak hem fark duraganligin hem de logaritmasi alinarak
varyansin duraganliginin saglanmasini saglayabilmektedir. Bagka bir deyisle serinin
duragan dis1 yapisi mevsimsel farklar alindiktan sonra giderilebilir. Yani ilk
farklarin tekrar alinmasina ihtiya¢ duyulmayabilir. Bu durum seriye fazla dontisiim
uygulanmayarak serinin olast bozulmalarinin da 6niine gecgecegini gostermekte ve
daha dogru sonucglar bulmada fayda saglamaktadir. Bir seriye 6nce mevsimsel fark
alip, daha sonra ilk farklarinin alinmasi veya tam tersi durumunda bir fark yoktur.
Dolayisiyla bir seriyi incelerken hem orijinal halini hem de doniisme islemleri
uygulanmis halini birlikte analiz etmek 6zellikle model kurma stirecinde biiyiik fayda
saglayabilmektedir.

Zaman serileri alaninda yapilan caligsmalarin biiyiik bir cogunlugu belirsiz ve
bilinemeyen gelecek hakkinda dogru 6ngorii yapmaya yoneliktir. Eger bir stokastik
siire¢c duragan degilse, serinin davranist sadece ele alinan tahmin donemi i¢in gegerli
olacaktir. Oysa bir zaman serisinde, soklarin etkisinin gecici olmasi bir siire sonra bu
etkinin yok olmasi o6nemlidir. Ciinkii soklarin etkisi kalici ise ve zamanla
azalmiyorsa seri ortalama degerine donemez. Zaman serileri alaninda yapilan
caligmalarda amag gilivenilir parametre tahmini yerine gelecege yonelik ongoriilerde
bulunmak ve tahmin donemi disinda da degiskenin genel tavrini ya da egilimin
yakalayabilmektir. Bu sebeplerden o&tiirii degiskenin duragan bir siireg izleyip
izlememesi 6nemlidir.*?

Bir zaman serisinin analizine baglamadan Once, o serinin zaman igerisinde
sabit olup olmadiginin yani serinin duraganliginin arastirilmasi gerekir. Duragan
olmayan bir seri ile analizler yapildiginda analiz sonuglar1 yanl olabilmektedir. Eger
bir seri trende sahip ise bu serinin beklenen degeri ya da bir bagka ifadeyle ortalama
diizeyi genellikle zamana bagli olacak ve serinin gozlemleri arasinda da bir iligki
olacaktir. Bir baska deyisle elde edilen son gozlem bir 6nceki ya da daha onceki

gozlemlerden etkileniyor olacaktir. Duraganligin arastirilmasinda zaman serisinin

“2 Hilal Bozkurt, Zaman Serileri Analizi, Bursa, Ekin Kitabevi, 2007, s.27
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zaman yolu grafikleri ve korelogrami®® grafigi incelenebilecegi gibi birim kok
testleri de kullanilabilir. Zaman serisi modellerinde, otoregresif (AR) ** bir
ekonometrik model i¢in kurulan denklemin koklerinden en az bir tanesi mutlak
degerce 1 olan serilere birim koklii seriler denmektedir. Denklemin biitiin kokleri
mutlak degerce 1 den kiigiik ise seri duragandir.Uygulamada en fazla kullanilan
birim kok testleri Dickey-Fuller (DF), Genisletilmis Dickey Fuller (ADF) ve Philips-
Perron (PP) birim kok testleridir.Bu testlerin yan1 sira KPSS (Kawiatkowski-Philips-
Schimidt-Shin), ADF-GLS (Nokta Optimal), ve Ng-Perron birim kok testleri de
kullanilmaktadir.* Duraganhk analizleri i¢in kullanilan bu testler konudan fazla
uzaklagmama adina ayrica incelenmeyecektir. Bu ¢alismanin uygulama asamasinda

birim kok analizi i¢in Genisletilmis Dickey Fuller (ADF) testi kullanilacaktir.

1.5.4 Otokovaryans Fonksiyonu

Bir degisken zaman boyunca olgiildiigiinde serideki veriler bir ya da daha
fazla gecikmeli donemlerden etkilenerek ¢ok sik olarak korelasyonlu olduklari
gozlenir. Herhangi iki degisken degerleri arasinda birlikte degisimin bir 6lgiisii
olarak kovaryans ve korelasyon katsayilarini hesaplama mantigina dayanan, bir
zaman serisi gozlemlerinin gecikmeli degerleri arasinda da kovaryans ve korelasyon
katsayis1 hesaplanabilir. Tek bir zaman serisi degiskeninin gecikmeli degerleri
arasinda birlikte degisimin bir 6l¢iisii otokovaryans olarak adlandrlir.*°

Otokovaryans fonksiyonu zaman serilerine uygulanan, serilerin iliski ve
Ozelliklerini agiklayan ve bu nedenle analiz edilecek zaman serilerine uygun
olabilecek zaman serisi modelinin se¢iminde yardimci olan, agiklayici bilgi olusturan
onemli fonksiyonlardan birisidir.

Zaman serilerinin analizi sirasinda otokovaryans fonksiyonu Ornek
momentleri kullanilarak tahmin edilmekte ve iki rassal degisken arasindaki

kovaryansin genel gosterimi;

Cov (x,y) = E {(x- E(x)) (y- E(Y))} (1.13)

* Korelogram ACF ve PACF degerleri ile k gecikme degerlerinin karsihikli isaretlenmesiyle elde
edilen grafiklere denir.

* Otoregresif yani kisaca AR siireci gecikmis bagimlilii yansitan bir istatistiksel modeldir. Daha
sonraki boliimlerde detaylica ele alinacaktir.

* Muzaffer Akinci, Zaman Serilerinde Duraganhk Analizi ve ihracatn GSMH icindeki Pay:
Uzerine Bir Uygulama, Basilmamis Yiiksek Lisans Tezi, Kafkas Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisti,Kars,2008,s.48

4 Seviiktekin ve Nargelecekenler,a.g.e, s.251

23



olarak yapilmaktadir. Benzer sekilde stokastik siirecin Y, Yk gibi iki elemant i¢in
kovaryans teorik olarak;

Y=CoV(Yt, Yk ) =E{(YrE(Y) (Yt E(Y ) F=EL(Yer)(Yer-p) } (1.14)
olarak gosterilmekte ve yx otokovaryans fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir. 4
Stokastik siirecin Ozelliklerini saptamada Onemli bir ara¢ olarak kabul edilen
otokovaryans fonksiyonu i¢in uygulamada k=0,1,2,... i¢in

7= SIF (Y~ DG — 1)
(1.15)
formiilii kullanilmakta ve Y, seri degerlerinin ortalamasmni simgelemektedir. Ornek
hacminin kii¢iik olmas1 durumunda ise payda da yer alan ve gozlem sayisini gosteren
T ile T-k, serbestlik derecesi kaybini diizeltmek amaci ile yer degistirmektedir. Bu
aracin zayif yonii ise otokovaryanslarin Y siirecinin Ol¢me birimlerine tabi
olmasidir.®® Orneklem otokovaryansimin giivenilir olabilmesi igin gézlemlerin yeterli
sayida olmasi gerekmektedir. Cilinkii gecikme sayisi artik¢a tahminde kullanilan
gozlem sayisi azalmakta ve bu azalig tahmin hatasini artirmaktadir. Yeterli bir
otokovaryansin belirlenebilmesi i¢in, uygulamada gozlem sayisimin en az 50
olmasina dikkat edilmelidir. Ayrica hesaplanacak kovaryans katsayisinin da en g¢ok
n/4 kadar olmasi, basarili bir analiz i¢in yeterli sayilmaktadir.
1.5.5 Otokorelasyon Fonksiyonu

Otokorelasyon katsayilar1 farkli zamanlardaki gozlemler arasindaki iliskiyi
gosteren katsayilar olup zaman serilerine iligkin 6zelliklerin 6nemli bir gostergesi
olarak kabul edilirler. Otokorelasyon katsayilari, serinin gecmis donem degerleri
arasindaki korelasyonun, yani aralarindaki bagimliligin ne derece oldugunu ortaya
koyarlar. “ Bir stokastik siirecin biitiin bir teorisini olusturmak (yani olasilik
dagilimina dayanarak ger¢ek durumunu tanimlamak) genelde imkansiz iken,
otokorelasyon fonksiyonu, modelleme amaciyla siirecin kismen teorisini olusturmada
oldukga yararhi bir aragtir. Otokorelasyon fonksiyonu Y serisindeki yakin komsu
veri noktalar1 arasinda ne kadar korelasyonlu (veya yakin komsu degerler arasindaki
karsilikli ne kadar bagimli) olduklarini belirlemektedir.* Otokorelasyon katsayilari

basit korelasyon katsayilart (bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskinin

*" Sabit ortalamaya, sonlu varyansa sahip beyaz giiriiltii siirecini simgeleyen e; 'nin otokovaryans
fonksiyonu her zaman sifirdir.

*® Akgiil 2003b,a.g.e, 5.10

* Akgiil 2003b,a.g.e, s.11

%0 Seviiktekin ve Nargelecekenler,a.g.e, s.252
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derecesini gosteren ) gibi hesaplanmaktadir. Tek fark bagimsiz degiskenin incelenen

degiskenin gegmis donem degerleri olmasidir. k gecikme ile otokorelasyon sayilari;

pk — Cov (Yt'Yt—k) (116)

YOk
ile hesaplanir. Denklem (1.16) paydasinda t donemdeki duragan bir siire¢ igin
standart sapmasi, t-k donemindeki standart sapma ile aynidir. Dolayisiyla payda
stokastik bir siirecin varyansi olacagindan otokorelasyon fonksiyonu;

_Cov (Ye,Ye—g) _ Yk _ Yk
Px = —032, =21 (1.17)

seklinde gosterilmektedir. Otokovaryans fonksiyonunun farkli 6l¢gme birimlerine
dayaniyor olmasinin yarattigi olumsuzlugu ortadan kaldirmak ve normallestirilmis

degerler elde etmek amac ile serinin otokorelasyonlari elde edilmektedir. ACF>

Pk = ];—k ifade edildiginden siiregteki 6lgme birimlerinden bagimsiz olup sadece k
0

gecikmesine veya zaman farkina bagli olmaktadir.*

ACF bir zaman serisinin farkli donemdeki gozlem degerleri arasindaki
iliskinin giiclinii gostermektedir. Bu katsayilarin yiiksek olmasi degiskenin geg¢mis
donem degerlerine bagimli oldugunu, diisiik olmasi ise degiskenin tesadiifi oldugunu

gosterir. >3

ACF gecikmenin simetrik bir fonksiyonudur. Yani pozitif bir
korelasyonun yerine negatif bir korelasyon veya tersini dikkate almak aym
olacagindan px = p yazilabilir. Dolayisiyla bir ACF cizilmek istendiginde (yani
k'min farkli degerleri i¢in px 'min ¢izilmek istendiginde) k'min yalnizca pozitif
degerlerini dikkate almak yeterli olacaktir. > ACF degerleri +1 ve -1 arasinda
degerler alir. Yani -1< px < 1 olmaktadir.

ACF yardimi ile mevsimsellik iliskisinin de analiz edilmesi miimkiin
olmaktadir. Mevsim etkisi tasiyan aylik Y serisinde Y; ile Y, arasinda beklenen
korelasyon muhtemelen Y1, ile Yips arasinda da ortaya ¢ikacaktir. Bu
korelasyonlarin ACF'de aylik mevsimsel veriler i¢ink:12,24,36,... gecikmelerinde
zirveler seklinde goriilmesi beklenmektedir. ACF 6zellikle zaman serisinin

duraganligi konusunda bilgi verme amaci ile kullanilmaktadir. Bu anlamda k

gecikme uzunlugu arttikca serinin ACF degerleri hizla azaliyor ve kisa gecikmelerde

58 ACF Auto Correlation Function ifadesinin kisaltmasidir. Calismanin bundan sonraki kisminda
otokorelasyon fonksiyonu i¢in kisaca ACF kullanilacaktir.

52 Akgiil 2003b,a.g.e, s.12

53 Goktas, a.g.e, s.9

> pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, 5.446-447; Chatfield,a.g.e, 5.61
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ekseni kesiyorsa serinin duragana olduguna, serinin ACF degerleri yavas bir hizla
azaliyor ve ancak uzun gecikmelerde ekseni kesiyorsa serinin duragan olmadigina
karar verilmektedir.>®

ACF degerlerinin istatistik acidan sifirdan farkli olup olmadiginin test

: . el .. _ Pk - .
edilmesi durumunda biyiik drnekler i¢in £, = —W olarak bilinen t benzeri

testler kullanilabilmektedir.”® Ornek birim sayist yeterli biiyiiklikte oldugunda ACF
degerleri sifir ortalama ve %(1 +2%%'p?) varyans ile yaklasik normal

dagilacaktir. Eger se¢ilen anlamlilik diizeyinde hesaplanan test istatistigi t tablo kritik
degerinden (% 5 anlamlilik diizeyinde biiylik Ornekler i¢in yaklasik deger 2
alinmaktadir) biiyiikse ACF' nin sifir oldugu hipotezi red edilir. Hesaplanan test
istatistigi;
|tpk| < 2 oldugunda ACF anlamsiz
|tpk| > 2 oldugunda ACF anlaml

kararlar1 %5 anlamlilik diizeyi i¢in alinmaktadir.

1.5.6 Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

Kismi otokorelasyonlar, otokorelasyonlar gibi seri degerleri arasindaki
iligkiyi degerlendirmek amaci ile kullanilan bir baska istatistiksel 6l¢ii kiimesidir.
Otokorelasyon fonksiyonu, bir zaman serisinde iki nokta arasindaki iligkiyi
arastirmakta yararli bir Olglidiir. Ancak bazen bu iki nokta arasinda iligki
arastirilirken bu noktalar arasinda kalan gozlemlerin etkisinin arindirilmasi zaman
serisi hakkinda daha fazla bilgi edinmemizi saglar. Bu sekilde hesaplanan iligki iki
nokta arasindaki kismi otokorelasyondur.Kismi otokorelasyon fonksiyonu
uygulamalarda kisaca PACF® olarak gosterilmektedir.

Bir zaman serisinde Y ile Yk arasindaki korelasyonun biiyiik bir kisminin,bu
degiskenlerin arasindaki korelasyonun Y1, Yi2, ..., Yiks1 gecikmelerine sahip
olmasi nedeni ile oldugu belirtilmektedir. Bu korelasyonlar1 diizeltmek amaci ile
hesaplanan PACF degerleri, duragan bir degiskenin t ve t-k gibi iki farkli donemde

birbirleri ile olan iligkisini, yani Y; ve Yk arasindaki iligkiyi, bu zaman donemleri

> Akgiil 2003b,a.g.e, 5.15

% Orhunbilge,a.g.e, 5.144

" PACF Partial Auto Correlation Function ifadesinin kisaltmasidir ve ¢alismanin bundan sonraki
kisminda kismi otokorelasyon fonksiyonu i¢in kisaca PACF kullanilacaktir.
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arasinda kalan diger tim donemlerdeki t-1, t-2, .... gibi gecikmeleri dislayarak veya

sabit tutarak ortaya koymaktadir.”® PACF degerleri ACF'lerden tiiretilebilir;

P11 = P1 (1.18)
P22 = (p2 —pi)/(1 = p7) (1.19)
Pk=YNZ Pr-1.JPr—j
= 1.20
Pk 1—2}211 Pk-1.JPj (120)
Buradan da;
Prj = Pk-1,j — PkkPk-1,j (1.21)

denklemi elde edilmektedir.”

Bir AR(p) modelinde, k<p oldugu durumda PACF degerleri sifirdan farkli ve
k>p oldugu durumda da PACF degerleri sifira esittir. Diger yandan, bir hareketli
ortalama (MA)® siirecinde PACF degerleri biitiin gecikme degerleri igin sifirdan
farkhdir. ® PACF degerleri AR modellerin  derecesinin  belirlenmesinde
kullanildigindan, AR siirecler i¢in biiylik 6nem tasir. AR modellerin derecesini
belirleyebilmek i¢in hesaplanan PACF degerlerinin hangi gecikmeden sonra sifirdan
farkli olmayan degerler aldigina karar vermek gerekir. PACF degerleri standart
hatasi verilecek karar igin bir Ol¢iidiir ve uygun model tipinin belirlenmesinde
yardimc1 olmaktadir.

Hem ACF hem de PACF degerleri ARIMA 62 yonteminin uygulamasinda
belirleme safhasinda, duraganligi saglama durumunda fark alma derecesini
belirlerken, mevsimsellik iliskisi analiz edilirken, denenen modelin se¢imi sirasinda,
Ongorii asamasinda, ayirt edici kontrolde ve hata terimlerinin analizi sirasinda
kullanilmaktadir. ®®* ACF, PACF ve Q® istatistiklerinin birlikte hesaplattirildig:
ozellikle k sayida gecikmenin serinin istatistiksel olarak anlamli bir katsay: iretip

tiretmedigini korelogram grafikleri vasitasiyla takip etmek miimkiindiir.

*® Akgiil 2003b, a.g.e, 5.23

% Kutlar, a.g.e, 5.40-41;Goktas,a.g.e, 5.12-13,Seviiktekin ve Nargelecekenler,a.g.e,s.263-264

% MA siireci Hareketli Ortalamalar siireci olarak ifade edilmektedir. Box-Jenkins Metodolojisinde
detaylica ele alinacaktir.

%1 Box, Jenkins ve Reinsel, a.g.e, 5.66

%2 ARIMA yéntemi Otoregresif Entegre Hareketli Ortalamalar siireci olarak ifade edilmektedir. Box-
Jenkins Metodolojisinde detaylica ele alinacaktir.

%% Akgiil 2003b, a.g.e, 5.27

® Q istatistikleri Ayirt Edici Kontrol bsliimiinde detaylica ele alinacaktir.
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1.6 Zaman Serileri Analizinde Kullamlan Ongérii Yontemleri

Zaman serileri analizi, bir zaman serisinin kendi olasiliksal yapisinin
kesfedilmesi ve gelecekteki durumunun 6ngoriilmesi veya birden fazla zaman serisi
arasindaki 1iliskilerin belirlenerek ortaya ¢ikarilmasi iglemi olarak Ozetlenebilir.
Ongorii yontemleri ise gelecekte ortaya ¢ikacak olaylar hakkinda ¢ikarim yapmak
icin geg¢misten gelen bilginin organize edilmesinin basit sistematik bir yoludur.
Ongorii yontemleri kantitatif (quantitative, sayisal) ve kalitatif (qualitative, nitel)
olarak iki gruba ayrilabilir. Kalitatif yontemler yargisal yontemler olarak da
adlandirilir. Kalitatif yontemlerde matematiksel kurallar yerine uzman goriislerinden
yaralanilarak ongoriiler elde edilir. Kantitatif yontemlerde ise daha ¢ok matematiksel
kurallar isletilir. Kantitatif yontemler nedensel ve nedensel olmayan (extrapolative)
yontemler olarak ikiye ayrilmaktadir. Nedensel olmayan yontemlerde nedensel
iligkiler goz ard1 edilerek zaman serisinin ge¢misteki Oriintiilerinden gelecegi tahmin
edilmektedir. Nedensel modellerde ise agiklayici degiskenler belirlenerek ¢ok
degiskenli bir analiz yapilmaktadir. Literatiirde iyi bilinen zaman serisi Ongorii
yontemleri 6zelliklerine gore Tablo 1.1'de gésterilmistir.65

Tablo 1.1'de gosterilen bu yontemlerden en siklikla kullanilani Box-Jenkins
modelleridir. Yapay Sinir Aglar1 yontemi de son yillarda dngoriilerde yaygin olarak
kullanilmaya baglanmis ve bu alanda adindan oldukca soz ettirmeyi basarmistir. Bu
calismanin bir sonraki boliimiinde literatiirde zaman serileri analizi Ongoriilerinde
yaygin olarak kullanilan Box-Jenkins modelleri ile giiniimiizde alternatif bir yontem

olarak sik¢a kullanilan ve hizla gelisen Yapay Sinir Aglar1 yontemi anlatilacaktir.

® Douglas C. Frechtling, Forecasting Tourism Demand: Methods and Strategies, Butterworth-
Heinemann, Oxford,2001,s.20-21
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Tablo 1.1 Zaman Serileri Analizinde Kullanilan Ongérii Yontemleri

Nedensel Olmayan Yontemler

Nedensel Yontemler (Casual Methods) (Extrapolative Methods)

Regresyon Analizi, Esanl1 Modeller Ayristirma Y ontemleri

Gecikme Modelleri Zaman Serisi regresyonu Y ontemleri
Nedensellik Analizi Ustel Diizlestirme Yontemleri

Vektor Otoregresif (VAR) Modelleri Box-Jenkins Yontemi (ARIMA Modelleri)

Esbiitiinleme Analizi

Alternatif Zaman Serisi Ongorii Yontemleri
Yapay Sinir Aglar1
Bulanik Zaman Serisi Yaklagimlari

Bulanik ARIMA ve Bulanik Zaman Serisi Regresyon

Kalitatif Yontemler
Delphi Metodu
Kisisel Olasilik Belirleme
Yonetici Yargist Secenegi Yontemi

Miisteri Niyet Anketleri
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IKiNCi BOLUM
BOX-JENKINS METODOLOJISI VE YAPAY SINiR AGLARI

2.1 Box-Jenkins Metodolojisi

George E.P. BOX ve Gwilym M. JENKINS tarafindan duragan tek degiskenli
zaman serilerinin analizi i¢in gelistirilenl ve Oongorii uygulamalarinda kullanilan Box-
Jenkins yontemi, ARIMA modelleri olarak da adlandirilmaktadir. 1970’1i yillarda
temelleri atilan Box-Jenkins modellerinde iktisadi bir degisken; zaman serilerinin
olasilik ozellikleri kullanilarak degiskenin kendi gecikmeli degerleri, olasilikli hata
terimleri veya bunlarin bir kombinasyonu araciligiyla modellenir. Daha agik bir
ifadeyle degisken kendi dinamigiyle agiklanmaya ¢alisilir. Modeller kurulurken
herhangi bir iktisadi teoriye basvurulmadigindan bu modellere “kuramsiz” modeller

de denilmektedir.?

2.1.1 Box-Jenkins Modelleri

Zaman serilerinin Ongoriisiinde bilinen ve yaygin bir sekilde kullanilan
istatistik yontemlerinin en kapsamlis1 olan Box-Jenkins modelleri kesikli ve dogrusal
stokastik siireglere dayanir. Box-Jenkins modellerinden olan otoregresif (AR) ve
hareketli ortalama (MA) modelleri ve bunlarin birlesimi olan otoregresif hareketli
ortalama (ARMA) modelleri duragan siireglere uygulanirken, otoregresif entegre
hareketli ortalama (ARIMA) modelleri duragan olmayan siireglere uygulan1r.3Ayrlca
mevsimsel zaman serilerini de kapsayacak sekilde literatiirde Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama (SARIMA) modelleri de bulunmaktadir. Box-Jenkins modelleri,
duragan, duragan olmayan, mevsimlik degisme igeren, mevsimlik degisme
icermeyen her ¢esit zaman serisine uygulanabilen esnek modeller oldugundan uygun
modelin belirlenmesinde duraganlik, daha once de vurgulandigi gibi biiyliik 6nem

tasimaktadir.

! George E.P. Box, Gwilym M. Jenkins ve Gregory C. Reinsel, Time Series Analysis Forecasting
and Control ,New Jersey, Prentice-Hall Inc.,Third Edition, 1994,5.32; Robert Yaffee and Monnie
McGee , An Introduction to Time Series Analysis and Forecasting with Applications of SAS and
SPSS, Academic Pres Inc., Boston, 2000, s.69

2 Gujarati,a.g.e, 5.735

3 Ozgiir Polat, Tiirkiye'nin Dis Ticaret Verilerinin Ongoriisiinde Yapay Sinir Aglar1 ve Box-
Jenkins Modellerinin Karsilastirmali Analizi, Basilmamis Doktora Tezi, Atatiirk Universitesi,
Sosyal Bilimler Enstitiisii, Erzurum, 2009a, s.47
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2.1.1.1 Otoregresif Modeller: AR

Bir zaman serisi kendi gecikmeli degerlerinin bir fonksiyonu seklinde ifade
ediliyorsa otoregresif* (Autoregressive) siire¢ olarak adlandirilmaktadir. Birgok
iktisadi veri otoregresif zaman serisi olarak modellenmektedir. Ornegin, aylik
enflasyon oranlar1 bir dnceki degerlerinden etkilendigi gibi daha onceki aylardaki
oranlardan da etkilenir. Agustos aymin enflasyon orani, Temmuz ayimnin orani ile bir
onceki yilin Agustos ve Temmuz aylarindaki enflasyon oranlarindan etkilenecegi
disiiniiliir. Tabii, diger aylardaki artis oranlar1 da Agustos ayindaki artis orani ile
iliskili olabilir.> Zaman serisi modellemesinde Y; gibi bir degiskenin gecmis
degerlerinde igerilen bilgi, s6z konusu degiskenin gelecek degerlerinin Ongdriisiinii
yapmada oldukga fayda saglar. Bu tip gecikmis bagimlilig1 yansitan bir istatistiksel
bir model 6rnegi birinci derece otoregresif bir siireg ile verilmektedir.

i =380+ ¢Y1 + & t=1,2,3,...,T (2.1)

Bu birinci derece otoregresif siiregte 6 kesme parametresi ve stokastik siirecin
ortalamasi ile ilgili sabit bir terim; ¢ -1 ile +1 arasinda deger aldig1 varsayilan
bilinmeyen parametre ve &, ortalamasi sifir sabit bir varyansla o2 korelasyonsuz yani
beyaz giiriiltii siirecine sahip bir hata terimidir. ® Bu denklem birinci derece
otoregresif zaman serisi modelidir. Ciinkii Y yalnizca kendi ve bir 6nceki donemdeki
degerine ve bir rassal kalintiya baglidir. Bu istatistiksel model yapist AR(1) siireci
olarak tammlanir.’

Bir ekonomik degisken i¢in zaman serisi istatistiksel modeli tanimlandiginda,
zaman serisinin Y1, Yy, Ys,..., Yt olusum siirecinin mahiyetini tam anlamiyla bilmek
glictiir. Eger siirecin otoregresif oldugu tahmin edilse bile birinci derece otoregresif
siirecten daha karmasik olmas1t muhtemeldir. Y; yalnizca Yi.1’e bagh degil ayrica Yi.;
, Y2, Yis,...’e baghh olabilir. Dolayisiyla p. dereceden bir otoregresif siirecin
istatistiksel modeli AR(p) su sekilde gosterilebilir:

Yi=60+ @Y1+ Yot . +P Y, + & (2.2)

* Siireg incelenen degiskenin p-sayida kendi gecikmeli degerleri iizerine regresyonunun séz konusu
olmasi nedeni ile otoregresif olarak adlandiriimaktadir.

5 Akdi, a.g.e, 5.56

® Ruey S. Tsay, Analysis of Financial Time Series, USA, John Wiley &Sons, 2004, s. 32

” Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 526
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Burada 6 kesme parametresi ve stokastik siire¢ olan Y{nin ortalamasini,
¢1,P2, ... ¢, 'ler bilinmeyen otoregresif parametrelerdir. Hata terimi &, ortalamasi
sifir sabit bir varyansla o2korelasyonsuz rassal degiskenler olarak varsayilir.®

AR(p) modeli (1.7) numarali denklemle ifade edilen gecikme islemcisi
kullanildiginda

Vi =8 + ¢1LY; + 9o LY+, .+, LPY,_ + &

(1= ¢iL+ ¢l +...+¢,LP)Y, =5+ & (2.3)

dL)Y,=8+¢ G(L) = 1 =1L + L% +... + ¢, LP (2.4)
olarak gosterilebilir.”

(2.4) numaral1 denklemin sag tarafindaki ¢(L) polinomu gecikme islemcisi
olarak tanimlanir. Tim gobzlemler igin ortalama sabit oldugundan, , ifadesi

asagidaki sekilde yazilabilir.
E(Y) =E(8+¢,Yeo1+ ¢,z +-+ ¢,V + &)

U= 8+d¢iu+ o+ -+ ppu
1)

1-¢p1—p2—.—p (25)

U=

Siirecin ortalamasii ifade eden bu formiil bize duraganlik icin bir kosul
sunar. Eger siire¢ duragan ise, (2.5) numarali denklemde gosterilen ortalama sonlu
olmalidir. Eger bu gerceklesmiyorsa, siire¢ herhangi bir referans noktasindan daha
uzaga kayar ki, bu durumda siire¢ duragan olmaz. (Y; = u+ Y;_; + & seklinde
gosterilen kayan rassal yiirliylis siirecinde ¢p; = 1 ve u > 0 olmas1 sonucunda siire¢
devamli kayma egilimindedir). Eger 4 sonlu ise asagidaki kosulun gerceklesmesi
gerekir.'°

¢1+ Pt .+, <1 (2.6)

AR siireci i¢in soyle bir 6rnek verebiliriz. Bir limonata saticis1 oldugunuzu ve
her saat bes bardak limonata sattiginiz1 diislinelim. Eger siz limonata sattiginiz yeri
kapatmak ve limonata bittigi i¢in satmaktan vazge¢mek istemiyorsaniz, her saat
basina tilkenen limonata yerine yeni limonata doldurmaniz gerekir. Boylece her saat
bes bardak limonata satilsa da siz her zaman yerine yenisini ilave ettiginizden siz bir

kaza gecirmediginiz siirece asla limonata satisinizda bir aksama olmaz. Bu bir

8 W.E. Griffths, R. C. Hill ve G.G. Judge, Learning and Practicing Econometics, Newyork, John
Wiley&Sons, 1993, s. 642

° Akgiil 2003b,a.g.e, 5.37

19 pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 528
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otoregresif siireci tarif eder.Clinkii daha az ya da daha fazla limonata satmaniz
seklinde bir sok belli bir saatteki limonata seviyesini etkiler.!*

Uygulamada AR siireci igin p derecesinin belirlenmesinde PACF'dan
faydalanilmaktadir. PACF, diger gecikmelerin etkisi sabit kalmak kosuluyla Y; ile
herhangi bir k gecikmesinde olusturulan Yk gozlemleri arasindaki korelasyon
anlamina gelir. Y; lizerinde etkili olan gecikmelerde PACF'1n sifirdan farkli yani
istatistiki olarak anlamli olmas1 gerekir. PACF degerleri p gecikmeye kadar anlamli,
p gecikmeden sonra anlamsiz ise silirecin derecesinin p oldugu sdylenir. 2 pACF
degerleri bir gecikme igin sifirdan farkli, digerleri i¢in sifirdan farkli degilse siireg
AR(1), iki gecikme igin sifirdan farkli, digerleri icin sifirdan farkli degilse siireg
AR(2) stireci olarak ifade edilebilir.

2.1.1.2 Hareketli Ortalama Modelleri: MA
Bir degiskenin AR(p) modelinde gézlenen degeri onun ge¢cmis ve bir rassal
kalint1 degeri ile ilgilidir. AR(p) modeli ile gosterilen yapidaki iliskilere ekonomide
cok sikga rastlanmaktadir. Bununla birlikte, hareketli ortalama siireci olarak
adlandirilan bagka bir zaman serisi yapist formu ile ifade edilebilecek birkag
ekonomik hipotez s6z konusudur. Ornegi birgok hisse senedi piyasasina iligkin
aciklamada bir hisse senedinin fiyatinda bir giinden diger bir giline ger¢eklesen
degisme ortalamasi sifir ve sabit bir varyansla korelasyonsuz rassal degiskenlerin bir
dizisi gibi davrandigi bulunmustur. Eger t giiniindeki hisse senedinin fiyat1 P; olarak
alinirsa bir giinden digerine fiyattaki degisme Y=P: — Pr.1 = & ile verilebilir. Burada
hatalar & korelasyonsuz rassal degiskenlerdir. Rassal bilesen ¢ sirketin finansmani
hakkindaki elde edilen yeni bilgiler, firmanin iiriin popiilaritesindeki ani yiikselis ve
diisiisler, yeni veya etkin rakiplerin ortaya ¢ikmasindan o6tiirii olusturdugu tehlike,
teknolojik gelismelere iligkin ilanlar veya haberler ya da iist diizey yonetim
boyutlarinda skandallarin agiga ¢ikmasi gibi hisse senedi fiyatlarina etki edebilecek
muhtemel etkileri igerir. Fakat biitlin bunlara ragmen herhangi beklenmeyen
haberlerin tiimiiniin etkisi bir giin icerisinde piyasada biitliniiyle emilmez. Bu
durumda fiyat degismeleri sonraki giinlerde etkilenebilir. Ornegin;
Vi = €11 + 018, (2.7)

1 Robert Sandy, Statistics for Business and Economics,Mc-Graw-Hill C,USA,1990, 5.693-694
2 Tsay, a.g.e, s.41
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burada &;,, , t+1 giliniindeki alinan yeni haberlerin (veya bilgilerin) etkisini gosterir
ve 6; & bir giin dncesinin haberlerinin devam ede gelen etkisini yansitir. Denklem
(2.7) “deki istatistiksel model bir hareketli ortalama kisaca MA (Moving Avarage)
siirecidir."®

Hareketli ortalama siireci; zaman serisinin simdiki degerinin, siirece ait rassal
kalintilarin (g;) geriye dogru agirlikli toplamini ifade eder. MA(q) stireci asagidaki
gibi gosterilebilir.**

Ye=u+e+016_4+06 5+ -+ 0,64 (2.8)

Burada; &; , ortalamasi sifir ve sabit bir varyansa sahip korelasyonsuz rassal
kalintilar, 6; ise (i=1,2,..,q) bilinmeyen parametreleri ifade etmektedir. Denklem
(2.8)’e dikkat edilirse AR(p) modelinden farkli olarak “kesme” parametresi & yerine
u ile gosterilmistir.

MA(q) modeli (1.7) numarali denklemle ifade edilen gecikme islemcisi

kullanildiginda
Y =+ e +01Le + 0,L%e+...4+6,L%,
Y, = u+ (1 +0,L+60,L°+...+6,L7)e, (2.9)
Y, =u+0() ¢ O(L) = 1+ 6,L + 6,L*+...+6,L7 (2.10)

olarak gosterilebilir."®

Bir hareketli ortalama siireci MA(q), q tane duragan, sifir ortalama ve sabit
varyansa sahip hata terimlerinin bir ortalamasi oldugu icin her hareketli ortalama
duragan olmaktadir. Bu siiregle ilgili en Onemli o6zelliklerden biri tersine
cevrilebilirliktir. Gecikme islemcisi L kullanilarak 1. dereceden hareketli ortalama
stireci MA(1);

Y, =(1+0L)g

& =Y,/(1+6L) (2.11)
seklinde olur. MA(1) modelinin tersine ¢evrilebilmesi i¢in |f] <1 olmasi
gerekmektedir. Genelde q. dereceden bir hareketli ortalama siirecini ifade eden
polinomun kokleri mutlak degerdeki kokten biiyilkse MA(q) tersine cevrilebilir.
Tersine c¢evrilebilirlik kosulu sayesinde MA(q) siireci, AR(w) seklinde ifade

13 Seviiktekin ve Nargelecekenler,a.g.e, s.154-155
¥ Frechtling, a.g.e, 5.123
1> Akgiil 2003b,a.g.e, s. 68
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edilebilmektedir.*® Yani daha farkli ifade etmek gerekirse piir bir MA siirecinin
ozellikleri, ayn1 zamanda piir bir AR siirecinin tersinin 6zellikleridir diyebiliriz.

MA siireci; yavas etkileri modellemede kullanilan ve serideki trend egilimini
ortadan kaldirmak icin tercih edilen bir yontemdir.'” MA siireci i¢in soyle bir drnek
verebiliriz. Yolda kalan kamyonlar1 ¢ekmek iizerine uzmanlagsmis olan bir sirkete
sahip oldugunuzu diisiiniirseniz, her bir yolda kalan aracin g¢ekilmesi bir bagimsiz
olay olacaktir. Deneyimleriniz aracin bozuldugu yere ve araca sahip olan sirketin bir
tamir sirketinin tamirhanesinin oldugu yere bagli olarak, bir aracin ¢ekilmesi ve onun
tamirhaneye gotiiriilmesi i¢in {i¢ glinlin gerekli oldugunu gdstermistir.Eger siz yeterli
cekiciye sahip olmazsaniz aracin sahipleri bu isi bagkasina verecektir.Bir giindeki
tamir edilmek icin ¢ekilmesi gerekli arac sayisi size gerekli olan c¢ekici icin bilgi
vermektedir.Ug giin dtesinde, bu giinkii tercihler size gelecekte olanlar hakkinda bir
sey sdylemez.Bu siire¢ bir hareketli ortalama siirecidir.'®

MA siirecinin de mertebesini belirlemek i¢in ACF kullanilmaktadir. Sifirdan
farkli ve ¢ok uzun olmayan gecikmelerde hesaplanan ACF'ler MA siirecinin
derecesini belirlemede yardimci olur.” Eger model sadece bir tane rassal soka bagl
ise yani MA(1) yapisina sahip ise ACF(1) sifirdan farkli deger alirken diger ACF’ler
sifir degeri alacaktir. Benzer bicimde MA(2) modelinde ilk iki gecikmede ACF
sifirdan farkli deger alirken, daha yiiksek gecikmelerde sifir degeri alacaktir.

2.1.1.3 Otoregresif :Hareketli Ortalama Modeli: ARMA

Duragan bir zaman serisini AR veya MA modeli ile tanimlamak bazi
durumlarda kullanigsiz olabilmektedir. Ciinkii yiiksek dereceden AR veya MA
modeli i¢in ¢ok sayida parametreye gereksinim vardir. Bunun yerine AR ve MA
modellerinin bir kombinasyonu olan ARMA modelleriyle parametre sayisi
azaltilabilmekte ve seri i¢in sadece AR ve sadece MA modellerinden daha uygun bir
model elde edilebilmektedir. ?° Boyle bir model otoregresif hareketli ortalama
(ARMA) modeli olacaktir. Bu modelin duraganligi tamamen otoregresif kisma
baglidir. ARMA modelinin tersine ¢evrilebilmesi ise modelin hareketli ortalamalar
kismuyla ilgilidir. Duragan bir zaman serisinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

fonksiyonlar1 belli bir gecikme degerinde kesilmeyip sifira dogru yavas yavas

16 Goktas, a.g.e, 5.84-85

Y Bozkurt, a.g.e, 5.52

'8 Sandy, a.g.e, 5.693-694

19 pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 530
? Tsay, a.g.e, 5.43
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yaklasabilirler. Bu durumda zaman serisi modelinde hem AR hem MA siireci ayni
anda yer almaktadir. ARMA siirecinin derecesi belirlenirken otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlar1 birlikte incelenmektedir. Bu fonksiyonlara ait
katsayilarin gecikme sayis1 arttikca yavas yavas azaldigir goriiliir. 21 Duragan bir
zaman serisi i¢in bir ARMA(p,q) modeli,

Ye=80+¢ Vo1t -t dpVip t e+ 0161+ + 0,6, (2.12)
seklinde yazilabilir. Burada; § Y¢nin ortalamasi ile ilgili sabit terimi; &; ortalamasi
sifir ve varyansi sabit olan korelasyonsuz rassal degiskenler oldugu varsayilan
hatalar1 gostermektedir. ARMA (p,q) stirecini ifadeni eden (2.12) numarali denklem
gecikme islemcisi L kullanilarak tekrar yazildiginda;

Ye—pYea+ o+ QY p=0+e +016 1+ + 0,64

Yo(1— @il + -+ ¢plP) =8+ (1 — 1L + -+ + 0,1 g,

P(L)Y, =6+0(L) & (2.13)
seklinde gosterilebilir. ARMA(p,q) modelinin duraganlik kosulu,

b1+ o+ H <1
cevrilebilirlik kosulu ise,

0, +60;+-+6,<1
olmaktadir. Bu esitsizlikler gergeklestiginde ARMA(p,q) modeli duragan ve
cevrilebilir olmaktadir. ARMA modellerinin ortalamasi, varyansi ve kovaryansi
zamana bagli olarak degismemektedir. Ortalama ve varyans sabit iken, kovaryans
zaman degil, zamanlar arasi farka dayanmaktadir. ? ARMA(p,q) modelinin
ortalama5123,

EY)=E@+ ¢ Vst +pYept e+ 0161+ +046_4)

p=6+¢u+--+e¢ppu+0+6,0+--+6,0

p=06+¢ut+-+ou

8

= (2.14)

U

seklinde hesaplanabilir. ARMA(p,q) siirecinin kovaryans1 ve otokorelasyon

fonksiyonu sirasiyla asagidaki gibi yazilabilir®*:

2 Goktas, a.g.e,s.85

*2 Akgiil 2003b, a.g.e, 5.89

23 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s.167
% Box, Jenkins ve Reinsel, a.g.e, .79
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Yk = G1Vi-1+ P2Vi—2 + -+ GpVi—p k>q+1 (2.15)

Pk = G1Pr—1 + P2Vi—2 +  + PpPi—p k>q+1 (2.16)

ARMA(p,q) modelinin otokorelasyon fonksiyonu AR(p) modelinin
otokorelasyon fonksiyonu ile aymi yapiya sahip olup tistel azalma veya siniis
dalgalar1 seklinde azalmaktadir. ARMA modellerinin otokorelasyon fonksiyonunun
sekli modelin derecesine gore degigsmektedir. Bazi ARMA(p,q) modellerinin
otokorelasyon  fonksiyonlarmin  sekli  verilebilir. ARMA(1,1) modelinin
otokorelasyon fonksiyonu (q-p+1=1) bir gecikmeden itibaren tistel olarak azalirken,
ARMA(2,2) modelinin otokorelasyon fonksiyonu (g-p+1=1) bir gecikmeden itibaren
tistel veya sinlis dalgalart seklinde azalmaktadir. ARMA(1,2) modelinin
otokorelasyon fonksiyonu (g-p+1=2) iki gecikmeden itibaren tistel olarak azalirken,
ARMA(2,1) modelinin otokorelasyon fonksiyonu (g-p+1=0) sifirdan biiyiik
gecikmeler icin iistel azalma ve siniis dalgalar1 seklinde azalmanin toplami olarak
goriilmektedir. ARMA(p,q) modelinin kismi otokorelasyon fonksiyonu seklini, k >
p-q icin MA(q) modelinin kismi otokorelasyon fonksiyonuna benzemekte, k < p-q
icin ise genel bir gosterim bulunmamaktadir.”> ARMA(p,q) modelinin otokorelasyon
fonksiyonu ve kismi otokorelasyonlar1 bir arada ele alindiginda absisi belli bir
gecikme sonrasinda degil sonsuzda kestigi gériilmektedir.26

ARMA siireci i¢in soyle bir drnek verebiliriz. Ulusal park yakininda bir otele
sahip oldugunuzu diisiinelim. Otel defteri bazi rezervasyonlari icermektedir. Yani,
miisterilerin bazilar1 otelinizde bir giinden daha fazla zaman harcamakta ve ayrica
miisterilerden bazilar1 da ulusal parkta bir haftalik tatil gecirirken ayn1 zamanda
evlerine donmeden Once gece kalmak igin sizin otelinize gelmektedirler. Belli bir
giinde meydana gelecek sok otelde siirekli kalan misterileri artan-birden fazla
donem- bir sekilde etkileyecektir. Ancak bu sokun, ulusal parkta bir tatil gecirdikten

sonra gece icin kalmaya gelenler {istiinde bir hafta sonra tek bir etkisi olacaktir.?’

2.1.1.4 Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Modeli: ARIMA
Uygulamalarda kullanilan ¢ogu ekonomik zaman serileri zaman boyunca

degisen belirli bir stokastik siirecin 6zelliklerini tagidigindan duragan degildir. Trend,

mevsimsel, konjonktiirel ve diizensiz dalgalanmalar ekonomik zaman serilerinin

duragan yapilarin1 bozan etkenlerdir. Dolayisiyla duragan olmayan zaman serisine

% Terence C. Mills, Time Series Techniques for Economics, Cambridge University Press, 1998,5.91
% Akgiil 2003b,a.g.€, 5.46
%" Sandy, a.g.e, 5.693-694
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dogrudan AR, MA ve ARMA gibi duragan modeller uygulanamaz. AR ve MA
modelleri uygulandiginda bu modellerin parametrelerinin tahmininden daha 6énemli
bir sorun modellerin derecelerinin belirlenmesidir. ARMA modeliyle bu soruna ilave
olarak seriyi durgunlastirmak ic¢in ka¢inci dereceden fark alinmasi gerektigi de
eklenmektedir. Duraganligin saglandigi, otokorelasyon fonksiyonun incelenmesi
yaninda birim kok testleriyle de belirlenebilmektedir. Mevsim etkisi tagimayan ve
duragan olmayan seriler i¢in ilk farklar uygun olmakta, ikinci fark nadiren
gerckmektedir. (Genelde ekonomik degiskenlerin ilk farklardan sonra duraganlastig
gozlenmektedir) ve bu yaklasim arastirmacilar tarafindan yaygin olarak
kullanilmaktadir. ®® Seri duraganlastirildiktan sonra fark serisi i¢in ARMA yani
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Avarege) modeli olusturulabilir.
Duragan olmayan bir zaman serisi duraganlastirildiktan sonra bir AR(p) modeli
uygun oluyorsa ARIMA(p,d,0) yerine ARI(p,d), bir MA(g) modeli uygun oluyorsa
ARIMA(0,d,q) yerine IMA(d,q) seklinde de gosterilebilmektedir. > ARIMA (p,d,q)
siireci;

(1= pyL+ ¢l + -+ §pLP)AY, = 5 + (1 + 0,L + 0,17 + -+ + 6,L)¢,
seklinde gosterilebilir ve gecikme islemcisi kullanilarak

d(L)AYY, = § + 6(L)g; (2.17)
yazilabilir. Burada A, Y, serisinin duraganlastirilmas: amaciyla d sayida farkinin
alindigim1  gostermektedir. W, = AYY, olarak ifade edilirse siirecin ortalamasini

asagidaki gibi gostermek miimkiindiir.*

é

g (219

Uy

Siirecin duraganligi modelin otoregresif kisminin, ¢evrilebilirligi ise hareketli
ortalama kisminin sagladigi kosullara baghdir. Siirecin duraganliinin saglanmasi
icin ¢(L) = (1 — 1L + ¢p,L> + -+ ¢p,LP) = 0 denkleminin koklerinin birim
¢ember disina, gevrilebilir olmast igin ise O(L) = (1 + 6;L + 8,12 + -+ 0,17 )=0

denkleminin koklerinin birim ¢ember disina diismesi gerekmektedir.31

%8 Chatfield, a.g.e, .50

% Philip Hans Franses, Time Series Models For Business and Economis Forecasting, Cambridge
University Press, 1998, 5.38

%0 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, 5.177-178

1 William W.S. Wei, Time Series Analysis: Univariate and Multivariate Methods, Second
Edition, Addison-Wesley, 2006, s.71.
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2.1.1.5 Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Modeli: SARIMA

Bir zaman serisi iki tlir degigsme igerebilir. Birincisi, birbirini izleyen iki
gozlem degeri arasindaki degisme, ikincisi birbirini izleyen ayni mevsime ait gézlem
degerleri arasindaki degismedir. Bir zaman serisinde, esit zaman araliklar1 ile
tekrarlanan diizenli dalgalanmalar mevcutsa bunlarin mevsimsel dalgalanmalar
olarak tanimladigindan daha 6nce bahsedilmisti. Mevsimsel dalgalanmalar genellikle
bir yildan kisa siireli, aylik ve li¢ aylik zaman araliklarinda birbirini izleyen yillarin
ayni aylarinda/donemlerinde maksimuma ve minimuma ulasma egilimi olarak
goriilmektedir. Birbirini izleyen ayn1 mevsime ait gozlem degerleri arasindaki zaman
araligr s ile gosterilmekte, aylik mevsimsel degisim igeren serilerde s=12, ii¢ aylik
donemlerde mevsimsel degisim iceren serilerde s=4 olmaktadir.

Bilindigi gibi mevsimsellik zaman serilerinin duraganligini bozan unsurlardan
biridir, bu serilerde duraganligin saglanmasi igin serinin mevsim etkisinden
arindirilmasi gerekmektedir. Bu amacla gézlem degerlerinin s'inci dereceden farki
alinmas1 gerektiginden, mevsimsel serilerin modellenmesinde s'min bilinmesi
onemlidir. Serinin mevsimsel bileseninin zaman i¢inde sabit olmadig: goriildiigiinde
ise, fark alma islemi uygulamadan serinin mevsimsel degismesinin sabit bir seriye
dontistiiriilmesi gerekmektedir. Bu da genellikle seri degerlerinin dogal logaritmasi
alinarak yapilmaktadir. 32 Logaritmanin alinmasi ile varyans stabilize olmakta ve
aykiri gézlemlerin etkileri azalmaktadir.®

Mevsimsel serilerin modellenmesi ARIMA modelinden yararlanarak yapilir.
Ancak yapilacak mevsimsel model hem veri diizeyindeki degismeleri hem de
mevsimlerin etkisiyle olusan degismeleri yansitabilmelidir. Ciinkii bir zaman serisi
hem trende sahip olabilir, hem de bunun yaninda mevsimsel dalgalanmalar igerebilir.
Bu ozellikte bir zaman serisinin gézlem degerleri arasinda iki tiirlii iliski vardir:
birbirini izleyen goézlem degerleri arasindaki iligki ve birbirini izleyen yillarin ayni
aylarma ait gozlem degerleri arasindaki iligki, yani mevsimsel iliskidir.3*Zaman
serisindeki carpimsal iliskisinden dolayt ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s seklinde gosterilen

mevsimlik zaman serisi modelinin matematiksel gosterimi asagidaki gibi,*

%2 Akgiil 2003b, a.g.e, 5.180

% Philip Hans Franses ve Michael McAleer, “Cointegration Analysis of Seasonal Time Series”,
Journal of Economic Surveys, Volume: 12, No: 5, 1998, s. 654

% Ahmet Ozmen, Zaman Serisi Analizinde Box-Jenkins Yéntemi ve Banka Mevduat
Tahmininde Uygulama Denemesi, Basiimamis Doktora Tezi, Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii, Eskisehir, 1986,5.47-48

% Box, Jenkins ve Reinsel, a.g.e, 5.351-352
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Gy (L) D (LAUDRY, = 0,(L)0o(L)e, (219)
veya daha agik sekilde ise,

(1—¢L— =, LP)(1 = &,L5 — - — D, L) (1 — L)4(1 — LS)PY, =

(1 —604L ==yl (1 — 04L° — -+ — 07L%) g, (2.20)
bi¢iminde yazilmaktadir.

Burada; Y duragan olmayan zaman serisini; ¢, (L) , p dereceden otoregresif
polinomu; ®,(L%) , P dereceden mevsimlik otoregresif polinomunu; A4, d dereceden
fark alma operatoriinii; A2 , D dereceden mevsimli fark alma operatdriinii; 6,(L) , q
dereceden hareketli ortalama polinomunu; ©, (L) , Q dereceden mevsimlik hareketli
ortalama polinomunu; &, , ortalamasi sifir ve sabit bir varyansa sahip korelasyonsuz

rassal kalintilar1 ve S mevsimsel gozlem degerini ifade etmektedir.

ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)S modelinin  ACF ve PACF grafiklerindeki

korelasyonlar yavas yavas azalmaktadir. PACF grafigindeki ilk gecikmelere ait
anlamli korelasyonlardan mevsimsel olmayan AR’in derecesi p, s ve katlarindaki
anlamli korelasyonlardan ise mevsimsel AR’in derecesi olan P belirlenmektedir.
Benzer sekilde ACF grafigindeki ilk gecikmelerden mevsimsel olmayan MA’nin
derecesi q, s ve katlarindaki gecikmelerden ise mevsimsel MA’nin derecesi Q
saptanmaktadir. Ayrica ACF'de s gecikmenin yanindaki gecikmelere (6rnegin s-1...,
s, st1..) ait iliskilerin yonii ve biiylikliiginden Q’nun alacagi, PACF'de s gecikmenin

yanindaki iliskilerden de P’nin alacagi degerler hakkinda bir fikir sahibi olunabilir.*®

2.1.2 Box-Jenkins Yonteminde Model Kurma Siireci

Zaman serisi modeli kurmada Box-Jenkins (1976) yaklasimi gergeklesen
veriler en uygun ARIMA veri {iretme siireci bulma yontemidir. 197011 yillarda
George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan popiiler hale getirilen ve zaman serisi
analizleri ile 6ngoriide uygulanan genel ARIMA modelleri ile onlarin isimleri es
anlamli kullanilir olmustur. Box ve Jenkins (1976) tek degiskenli zaman Sserisi
ARIMA modellerinin anlagilmasi ve kullanilmasi i¢in gerekli ilgili bilgileri anlasilir
bir bi¢imde bir araya getirerek ortaya koymuslardlr.37

Box-Jenkins yaklagiminda temel fikir cimrilik (tutumluluk) prensibine

dayanir. % Cimrilik prensibi zaman serisi verilerinin 6zelliklerini ortaya koyan

% Kadilar,a.g.e, s.233
" Enders,a.g.e, 5.95
% Box, Jenkins ve Reinsel, a.g.e, s.16; Enders,a.g.e, 5.95; Akgiil 2003b,a.g.e,5.113
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optimal (minimum sayida parametre veya serbestlik derecesini géz oniinde tutan) bir
model kurmayi Ongoriir. Box ve Jenkins, tutumlu modellerin asir1 parametreli
modellerden daha iyi Ongoriiler iirettiklerini ileri siirmiisler, ayrica Onerdikleri
stratejinin herhangi bir optimallik kriterine dayanmadigini, pratik bir yontem
oldugunu ifade etmislerdir.*

Box-Jenkins yontemi, tiim model kombinasyonlar1 arasindan uygun bir
modeli belirlemek i¢in model kurma siireci dort asamadan olusan tekrarlamali bir
yaklasim kullanmaktadir. Bu asamalar sirasiyla; model belirleme, model tahmini,
ayirt edici kontrol ve ileriye yonelik 6ngorii asamalaridir. Belirlenen model yeterli
degilse, siire¢ orijinal modeli gelistirmek i¢in olusturulan diger bir model
kullanilarak tekrarlanir. Bu siire¢ uygun bir model elde edilene kadar tekrar edilir.
Sekil 2.1, Box-Jenkins yontemi ile model kurma siirecinin asamalarini
gostermektedir.

Sekil 2.1 Box-Jenkins Yonteminde Model Kurma Siireci

Uygun Model Grubunun
Belirlenmesi

\ 4

Oneri Niteliginde Bir Modelin
Belirlenmesi

A 4

\ 4
Belirlenen Modelin
Parametrelerinin Tahmin Edilmesi

A 4

Modelin Uygunlugunun Test

Edilmesi
Havir
< Fvet
\ 4
Modelin Ongdrii Amaciyla
Kullanilmasi

Kaynak: Box, Jenkins ve Reinsel, 1994, s.17

% Seviiktekin ve Nargelecekenler,a.g.e, s.179
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2.1.2.1 Model Belirleme

Analiz edilecek bir zaman serisinde ARIMA modeller grubundan hangisinin
uygun olacagina karar verebilmek i¢in serinin duraganliginin ve mevsimselliliginin
belirlenmesi gerekir. Box-Jenkins yonetimine dayanarak incelenecek olan bir zaman
serisi i¢in uygun model belirleme asamasinda yapilacak ilk is, serinin duragan olup
olmadiginin belirlenmesidir. Box-Jenkins tahmin modellerinin uygulanabilmesi igin
serinin duragan olmasi bir varsayimdir. Bir zaman serisinin duragan olup olmadigini
anlamak i¢in basvurulacak basit yol, serinin grafigini ¢izmektir. Grafik trend,
mevsimsellik gibi unsurlarin varligin1 gosteriyorsa, incelenen serinin duragan
olmadigina karar verilebilir. Ancak bu yolla saglikli karar vermek giig
olabilmektedir. Ik bakista duragan goriiniimiinde olan seriler, zaman icinde az da
olsa degisiklik gosterebilirler. Zaman serilerinde duraganligin irdelenmesinde
giivenilir bir arag, serilerin otokorelasyon fonksiyonlar1 ve bu fonksiyonlarin
korelogram1d1r40. Serinin otokorelasyon fonksiyonu incelenerek serinin duragan olup
olmadigina karar verilebilecegi gibi birim kok testleri yardimiyla da serinin
duraganligi arastirilabilir. Seri duragan degil ise, fark alma islemi ile
duraganlastirilir. Mevsimsel serilerin duragan hale getirilmesi i¢in mevsimsel fark
alinir. Bazen zaman serileri hem mevsimsellik hem de trend gosterirler. Bu 6zellige
sahip olan serileri duragan hale getirmek i¢in dnce trend yok edilir, yani birinci veya
ikinci derece farklari alinir. Daha sonra farklar serisinin mevsimsel farklar: alinir.
Duragan olmayan bir seriyi fark alma yoluyla her zaman duragan seriye doniistiirmek
miimkiin olmayabilir. Ornegin zaman serilerinde serinin ortalamasi arttik¢a
gozlemlerin degiskenlikleri yani varyansi da artar. Ancak bu gibi durumlarda
gozlemlerdeki oransal degisme, ortalama bir seviyeye gore bagimsizdir. Bu gibi
durumlarda daha 6nceki boliimde bahsedildigi gibi gergek serilerin logaritmalarindan
meydana gelen serileri incelemek daha faydali olabilmektedir. Duraganlik
saglandiktan sonra modelin derecesi icin serinin otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlarindan yararlanilir. AR modelinin derecesi anlamli kismi
otokorelasyon, MA modelinin derecesi ise anlamli otokorelasyon katsayilarinin
sayist ile belirlenmektedir.

Eger siireg; AR(p) ise otokorelasyon katsayilari iistel olarak sifira

yaklasirken, kismi otokorelasyon katsayilar1 p gecikmeden sonra sifir olmaktadir.

* Ozmen 1986,a.g.¢, 76-77
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Otokorelasyon katsayilari iistel azalmanin yaninda siniis dalgasi seklinde veya sarkag
hareketine benzer bir yapida da olabilir. Siirecin MA(Q) olmasit durumunda ise
otokorelasyon katsayilar1 q gecikmeden sonra sifir olmakta, buna karsilik kismi
otokorelasyon katsayilar1 tistel olarak sifira yaklagmaktadir. Kismi otokorelasyon
katsayilar1 siniisoidal dalgalanma seklinde de olabilir. ARMA(p,q) modellerinde ise
hem otokorelasyon katsayilart hem de kismi otokorelasyon katsayilari iistel olarak
sifira yaklasirlar. Ayrica siniisoidal dalgalanmalar seklinde de olabilirler.*

Duragan modeller i¢in  otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlariin teorik davranislart Tablo 2.1'de gosterilmektedir.

Tablo 2.1 ACF ve PACF'nin Teorik Davranmslari

Model ACF PACF

Ustel olarak veya siniis dalgalari . »
AR (p) . p gecikme sonras1 kesilir
seklinde azalir

Ustel olarak veya siniis dalgalar
MA () q gecikme sonrasi kesilir
seklinde azalir

Ustel olarak veya siniis dalgalar1 | Ustel olarak veya siniis dalgalar1
ARMA (p,q) seklinde azalir ve p gecikme seklinde azalir ve q gecikme

sonrasi kesilir sonrasi kesilir

Kaynak: Akgiil 2003b,s.120

2.1.2.2 Model Tahmini

Incelenen zaman serisi i¢in uygun modelin tipi ve derecesi belirlendikten
sonra modelin otoregresif ve hareketli ortalama parametrelerinin tahminleri yapilir.
Tahmin edilen parametrelerin en 1yi; yani sapmasiz, tutarli ve etkin olarak
hesaplanmasi1 gerekmektedir. Gegici parametre tahminleri otokorelasyon katsayilari
ile parametreler arasindaki iligkiyi gosteren denklem sistemlerinin parametreler
acisindan ¢éziimiiyle elde edilir.

Istatistikte, parametrelerin tahmin edilmesinde En Kiigiik Kareler Tahmin
Edicileri (EKK,Ordinary Least Square,OLS); En Cok Olabilirlik Tahmin Edicileri
(Maximum Likelihood Estimators,MLE); Momentler Tahmin Edicileri (Method Of
Moments Estimators) ve Bayes Tahmin Edicileri (Bayesian) en ¢ok kullanilanlardir.

Bunlara ilave olarak zaman serilerinde Yule-Walker tahmin edicileri de

" Can, a.g.e, 5.119-120; Goktas, a.g.e, 5.94-95
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kullanilmaktadir. Orneklem hacmi yeterince biiyiik oldugunda bu tahmin ediciler,
serinin duraganligi varsayimi altinda yakin sonuglar verir.*

Tahminin “En Kii¢lik Kareler” (EKK) yontemi ile yapilmasi durumunda hata
terimlerinde goriilen oto korelasyon etkisi nedeniyle, etkin olamayan ve ¢ok biiyiik
varyansa sahip olan parametre tahminleri elde edileceginden parametrelerin
“Dogrusal Olmayan EKK” yontemi ile tahmin edilmesi uygun olmaktadir. Hata
terimleri normal dagilima sahip oldugunda tahmin yontemi olarak “En Cok
Olabilirlik” yontemi de kullanilmaktadir. Tahmin asamasinda dikkat edilmesi
gereken bazi dnemli noktalar1 asagidaki gibi 6zetlemek miimkiindiir;*®

v Tahmin edilen tim AR ve MA parametrelerinin duraganlik ve ¢evrilebilirlik
siir1 icinde olmasi gerekmektedir. Tahmin edilen parametrelerin sinirlar
icinde olmamalar1 durumunda incelenen model ret edilerek yeni bir model
belirlenmelidir. Ozellikle duragan serinin yanlis olarak farkinin alinmasi veya
duragan olmayan serinin farkinin alinmamis olmasi durumlarinda tahmin
edilen AR ve MA parametreleri bu sinirlarin digina ¢ikmaktadir.

v Tahmin edilen AR ve MA parametrelerinin istatistik agidan 6nemli olmalar1
gerekmektedir, ancak modelin veriye uygunlugu saglandiktan sonra, tiim
parametre tahminlerinin istatistik agidan anlamli olmasi gerekmemektedir.
Parametrelerin anlamlilig: t-testi kullanilarak test edilebilmektedir. Iyi bir
modelden s6z edebilmek i¢in de t-degerinin kritik degerden biiyiik olmasi
gerekmektedir. Istatistik agidan 6nemsiz parametreler modelden ¢ikartilarak
model yeniden tahmin edilmektedir.

Tahmin  islemlerinde  genellikle  uygun  paket programlarindan
yararlanilmaktadir. Parametrelerin son nokta tahminlerini elde etmek igin ¢esitli
yaklagimlar kullanilmakta ve netice olarak “en kiigiik hata kareleri toplam”ma sahip
tahmin secilmektedir. Hesaplama algoritmasi tekrarli bir siire¢ oldugundan,
tahminlere ait baslangic degerlerinin verilmesi gerekmektedir. Bu nedenle tahmin
basamaginda ilk olarak “deneme” niteligindeki modelin parametreleri igin
“baslangi¢” degerleri hesaplanmakta, daha sonra paket programlar da kullanilarak
tekrarli yontemle son tahminler elde edilmektedir. Ancak tahmin edilen
parametrelerin hem istatistik olarak anlamli hem de duraganlik ve cevrilebilirlik

siirlari i¢inde olmalart gerekmektedir.

2 Akdi, a.g.e, 5.134
* Akgiil 2003b,a.g.e, 5.122-125
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2.1.2.3 Ayirt Edici Kontrol

Bu asamada secilen modelin verilere uyum saglaylp saglamadigina
bakilmaktadir. Bu yiizden segilen ve parametreleri tahmin edilen modelin hatalarinin
incelenmesi gerekmektedir. Eger modelin hatalar1 standart normal dagilimli rassal
degiskenlerin dizisinden olusan beyaz giiriiltii siirecine sahip ise iyi bir model oldugu
sonucuna ulasilir. Hatalarin otokorelasyonlarini test etmek amaciyla literatiirde
Portmanteau testleri olarak ifade edilen Box-Pierce ve Ljung-Box istatistiklerinden
yararlanilir. Box-Pierce ve Ljung-Box testleri hata terimlerinden elde edilen
otokorelasyon katsayilarinin istatistik olarak anlamliligini tek tek degil de bir arada
test edilmesini saglayan testlerdir. Ljung-Box testi, Box-Pierce testinin yeniden
diizenlenmis bir sekli olup kiigiik 6rnekler igin daha iyi sonuglar vermektedir. Test
istatistikleri;*

Box-Pierce tarafindan gelistirilen test:

Q =nXiL,pi (2.21)

Ljung-Box istatistigi ise:

Q" =n(n+2) TP, 2 (2.22)
seklinde hesaplanabilmektedir. Burada n gozlem sayisini; m gecikme uzunlugunu; p
modeldeki AR parametre sayisini; q modeldeki MA parametre sayisini, pg iSe hata

terimleri serisinin otokorelasyon katsayilarini ifade etmektedir ve

_ Y EtEr—1
pr = Bt (2.23)

formiiliiyle elde edilmektedir. Q ve Q” istatistikleri hesaplanirken sinanmasi gereken
hipotezler su sekildedir:

Hy=p1=p,=-=p=0

Hy=pi#Fpy# - #Fp#0

Her iki test istatistigi m-p-q serbestlik dereceli XZ dagilimi gostermektedir.
Boylece otokorelasyon katsayilarmin anlamsiz oldugunun kabul edildigi sifir
hipotezine karsilik otokorelasyon katsayilariin anlamliligini belirten alternatif
hipotez test edilmektedir. Hesaplanan Q ve Q" istatistik degerleri Xom—p—q tablo
degerine esit ve kiiciik oldugunda sifir hipotezi kabul edilmekte ve hatalar arasinda
otokorelasyon olmadig1 ve modelin uygun olduguna karar verilmektedir. Hesaplanan

Q ve Q istatistik degerleri )(é,m_p_q degerinden biiyiikk ise sifir hipotezi ret

* Box, Jenkins ve Reinsel, a.g.e, 5.314
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edileceginden otokorelasyon katsayilari anlamli ve hatalar beyaz giiriiltii 6zelligi
tasimadigindan belirlenen modelin uygun olmadigina karar verilmektedir. Bu
takdirde yeni bir modelin belirlenmesi ve ayni asamalarin tekrar edilmesi
gerekecektir.*®

Bazi durumlarda seriye uygun birden fazla model olabilmektedir. Farkli bir
ifadeyle birden fazla modelin tiim katsayilar1 istatistiksel olarak anlamli ¢ikabilir. Bu
durumda bu modellerden seriye en uygun modelin arastirilmasinda hipotez testlerinin
yani1 sira, bilgi temelli model se¢im kriterleri de gelistirilmistir.

Model belirleme asamasinda modelin dereceleri olmasi gerekenden yiiksek
belirlendiginde parametrelerin tahminleri istenildigi gibi ¢ikmayabilir. Ornegin
modelin derecesi yiiksek alindiginda serbestlik derecesi kiigiileceginden varyans
biiyliik c¢ikacaktir. Modelin derecesinin yiiksek olmasindan dolay1 serbestlik
derecesinde olusacak kaybin bir cezasi (penalty) vardir. Bilgi kriterleri bu cezay1 en
kiigiik yapacak model derecesini (parametre sayisi) belirlemek igin gerek zaman
serilerinde gerek regresyon analizlerinde siklikla kullaniimaktadir.*® Bu kriterlerden
en yaygin olarak kullanilanlar Akaiki Bilgi Kriteri (AIC) ve Schwartz Bilgi Kriteri
(SIC)'dir. SIC ayn1 zamanda Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da adlandirilir.
Modelin hata kareler toplamina dayali ve parametre sayisina bagh olarak kullanilan,
performans Ol¢iiti seklinde de adlandirabilecegimiz bu istatistikler agsagidaki
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir:

AIC = nln(c?) + 2k (2.24)

BIC = nln(c?) + k1n(n) (2.25)

Burada k modelin parametre sayisi, yani mevsimsel olmayan Box-Jenkins
modelleri i¢in k = p+q ; mevsimsel modeller i¢in de k = p+q+P+Q olmaktadir. Eger
modelde sabit terim varsa parametre sayisina 1 eklemek gerekmektedir. n ise serideki
gozlem sayisim ifade etmektedir. Box-Jenkins modellerinin seriye uyum
saglayabilmesinde gdzlem sayisini 6nemi de biiyiik olmaktadir. Genel kan1 gerekli
gdzlem sayisimin en az 50 civarinda olmasidir.”’

ARIMA modelleri arasindan segim yaparken "determinasyon katsayisi": R?

'da yaygin olarak kullanilan kriterlerden biridir. R% model tarafindan agiklanan

*Akgiil 2003b, a.g.e, s.133; Can, a.g.e, 5.122-123

*® Hilal Giiney, Tek Degiskenli Zaman Serilerinde Model Secim Olciitlerinin Incelenmesi,
Basilmamis Yiiksek Lisans Tezi, Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara, 2009 ,s.1; Can,
a.g.e, s.123

4" Kadilar, a.g.e, s.234-235
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yiizde degisimi olarak yorumlanmakta ve zaman serisi modellerde R? degeri
genellikle R*>0,90 olarak elde edilmektedir. Bunun nedeni ise zaman serisi
verilerinde sik¢a goriillen trend ve mevsimsel etkilerin R? 'yi yiikseltici etki
yapmalarldlr.48 Bundan dolay1 Harvey (1984), modelin yararligima karar verirken
nispi bir R? 6l¢iisiiniin kullanilmasin 6nermektedir.**Harvey'in 6nerdigi R? degeri su

sekilde hesaplanmaktadir:

RZ — 1 _ z:‘£I'=Trl.+1 etz (2 26)
d ?:2 (AYt_EYt)z l

Payda yer alan ifade hata kareleri toplamini, e; ise AY; i¢in uygun bulunan
modelin artiklarini, AY, ilk fark serisi AY,'nin ortalamasini ve m ise tahmin sirasinda
kaybedilen gozlem sayisin1 gostermektedir. Ayrica Harvey(1984) , serbestlik
derecelerinin ayarlamak amaciyla pay ve paydanin serbestlik derecelerinin

boliinmesiyle elde edilen ayarlanmis R? kullanimini da nermektedir.
SSR/(n—2)

.
Ra =1 Y (AY;—AY;)2/(n—k)

(2.27)

Formiilde k, tahmin edilen parametre sayisini ve SSR ise hata kareler
toplamin1 gostermektedir. Hem thi hem de R(ZI negatif c¢ikmasi durumunda
degerlendirmeye alinmamaktadir.

Bircok istatistik paket programi bu istatistiklerin aldiklar1 degerleri
hesaplamaktadir. Model karsilastirmalarinda iyi bir uyum i¢in ideal olan AIC ve BIC

istatistiklerinden miimkiin oldugunca Kkiigiik, Eé ise miimkiin oldugunca biiyiik

olanin1 segmektir.” Bir gok uygun model arasinda se¢im yapmada BIC kriteri biiyiik

orneklem ozelligine sahiptir.51

2.1.2.4 Tlleriye Yonelik Ongorii
Bir zaman serisi modeli belirlenip, tahmini yapilip, uygunluk testlerinde
gecirildikten sonra bu model ongorii amaciyla kullanilabilir. Burada baglica amag
gelecek degere yakin 6dngorii degerleri elde etmektir. Bu amaci gergeklestirmenin bir
yolu gercek ve oOngoriilen degerler arasindaki ortalama hata kareyi minimum
yapmaktir. Zaman serisi ve ¢ogu ekonometrik modelin istatistiksel karsilagtirmasi

yapilirken modelin 6ngérii basaris1 degerlendirilmektedir. Ornegin; iki farkli modelin

8 Akgiil 2003(b), a.g.e, s.139

* Andrew C. Harwey, "A Unified View Of Statistical Forecasting Procedures”, Journal of
Forecasting, Vol:3,No:3, 1984, 5.245-275

%0 AIC ve BIC istatistikleri negatif degerler alabilmektedirler.

51 Qeviiktekin ve Nargelegenler, a.g.e, 5.191
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faydas1 ve gegerliligi esit oldugunda hangisinin tercih edilecegi modellerin 6ngorii
performanslar1 degerlendirilerek belirlenmektedir. ARIMA modellerinde de ilk
olarak stirecin beklenen degeri hesaplanmakta ve daha sonra bu deger kullanilarak
gelecege ait degerler kullanilmaktadir.>

ARIMA modelleri, 6ngorii i¢in ek bilgi gerektirmemesi ve Ozellikle kisa
donemli Ongoriilerde Ongdrii basarisinin yiiksek oldugunun c¢esitli caligmalarda
ortaya konmus olmasi nedeniyle zaman serilerinin sistematik kismina ait dngori
yapmakta yaygin kullanim alani bulmaktadir. Farkli 6ngorii modelleri arasindan
birini se¢me siirecinde yaygin kabul goren kriterlerden biri de modelin verilere iyi
uyum gostermesi yani modelin 6ngdrii basarisinin yiiksek olmasidir.>*Bu amagla
modellerin  6ngdrii  basarilarinin  karsilastirilmalar1  i¢in  ¢esitli  kriterler
kullanilmaktadir. Modellerin 6ngérii basarisinin 6l¢iimiinde yaygin olarak kullanilan
istatistikler; Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE), Kok Ortalama Kare
Hata (Root Mean Squared Error - RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error - MAE), Ortalama Yiizde Hata (Mean Percentage Error — MPE) ve Ortalama
Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE) olarak siralanabilir.

n 2
MSE = ZﬁTlet (2.28)
n 2
RMSE = /thef (2.29)
MAE = Xzl (2.30)
n
N
MPE = % 2.31)
n let|
t=1y;
MAPE = —2£100 (2.32)

Esitliklerde e; = y; — J; olmaktadir. e; t donemindeki Ongorii hatasini, y, t
doneminde gergeklesen degeri, y; t donemi i¢in hesaplanan 6ngorii degerini ve n
Ongoriilen donem sayisini gostermektedir. Alternatif modeller iginde bu modellerin
tahmin basarisin1 karsilastirmak icin kullanilan bu kriterlerin degerlerinin en kiigiik
olmasi istenmektedir. Sayilan Kriterler arasinda “Ortalama Mutlak Yiizde Hata”

(MAPE)’nin 6ngorii hatalarinmi yiizde olarak ifade etmesi nedeni ile tek basina da bir

%2 Goktas, a.g.e, s.98
53 Akgiil 2003(b), a.g.e, s.144-145
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anlaminin olmasi, diger kriterlere gore iistinliigii olarak kabul edilmektedir.>* Witt
ve Witt, MAPE degerleri % 10’un altinda olan tahmin modellerini “yiiksek
dogruluk” derecesine sahip, % 10 ile % 20 arasinda olan modelleri ise dogru
tahmin modelleri olarak siniflandirmustir.”® Benzer sekilde Lewis, 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

iizerinde olan modelleri ise yanlis ve hatali olarak smiflandirmigtir.>

2.2 Yapay Sinir Aglar

Teknolojik gelismenin 6nemli boyutlara ulastigi giiniimiizde, insanoglunun
kendisini tanimaya yonelik ¢alismalar1 da 6nemli asamalar kaydetmistir. Yapay zeka
kavrami ile insanin en Onemli Ozellikleri olan diisiinebilme ve Ogrenebilme
yetenekleri en onemli arastirma konulart durumuna gelmistir. Ozellikle son
zamanlarda bilgisayar kullaniminin hizla yayginlasmasi sonucunda yapay zeka
calismalar1 da bir ivme kazanmustir. Insanin diisiinme yapisini anlamak ve bunun
benzerini ortaya c¢ikaracak bilgisayar iglemlerini gelistirmeye ¢alismak olarak
tanimlanan yapay zeka, aslinda programlanmis bilgisayarlara diislinme yetenegi
saglama girisimidir. Insan gibi diisiinen ve davranan sistemlerin gelistirilmesine
yonelik olarak 1950°1i yillardan beri siiren yapay zeka ¢aligmalari, bir noktada insanm
taklit etmeye yonelik oldugundan miihendislik, n6roloji ve psikoloji gibi alanlara da
yayillmistir. Insan gibi diisiinebilen ve davranabilen sistemlerin gelistirilmesi igin
yapilan calismalarda bugiin gelinen nokta, heniiz yapay zekanin tam olarak
gelistirilememis olmasidir. Yapay zekanin miimkiin olabilirligi tartismalar1 bir yana
birakilirsa bu konudaki ¢alismalar bu alan1 destekleyen farkli alanlardaki ¢alismalarla
birlikte devam etmektedir. Yapay zeka ¢alismalar1 kapsaminda ortaya ¢ikan ve bir
noktada yapay zeka caligmalarina destek saglamakta olan farkli alanlardan bir tanesi
de Yapay Sinir Aglar1 (YSA) teknolojisidir.”’

Elektronik teknoloji {irlinlerinin insan beyninden 10° kat daha hizh

caligmasina ragmen, insan beyninin giiriiltiilii ortamda ve eksik bilgi ile gérme,

> Akgiil 2003(b), a.g.e, s.138

% Stephen F. Witt ve Christine A. Witt, Modeling and Forecasting Demand in Tourism, Academic
Press:London, 1992, s. 137

% Colin David Lewis, Industrial and Business Forecasting Methods, Butterworths Publishing:
London, 1982, s. 40

 Hasan Yurtoglu, Yapay Sinir Aglari Metodolojisi ile Ongérii Modellemesi:Bazi
Makroekonomik Degiskenler icin Tiirkiye Ornegi, Uzmanlik Tezi, DPT Uzmanlik Tezleri Yaym
No: 2683, Ekonomik Modeller ve Stratejik Arastirmalar Genel Midiirliigii, , Devlet Planlama
Teskilati, Ankara, 2005 ,s.3

49



konusma, hata diizeltme ve sekil tanima gibi konularda bilgisayara gore daha verimli
calismasinin nedeni uzun donem merak konusu olmustur. Bu merak, beyin ve
dokusunun incelenmesine yol acarak, insan beyninin daha verimli ¢alismasi
nedeninin bilgileri paralel olarak islemesinden sonucuna ulasilmistir. Bu gergekten
yola c¢ikarak bilim adamlarinin ¢aligmalar1 insan beyninde oldugu gibi bilgileri
paralel isleyebilme yeteneklerine sahip yontem, cihaz ve makinelerin tasarlanmasi
tizerinde yogunlasmistir. Sonu¢ olarak insan davranislarini modelleyebilme
yetenegine sahip akilli sistemlerin kurulmasi icin YSA gibi yOntemler
gelistirilmistir.>®

Biyolojik sinir hiicrelerinin ya da insan beyninin isleyisinden esinlenerek
gelistirilen YSA®®, deneysel bilginin depolanmasina ve bu bilginin kullanima hazir
hale getirilmesine yonelik dogal bir egilime sahip basit islemci birimlerden meydana
gelen yogun bir sekilde paralel dagitilmis bir islemcidir. Bu islemci; bilginin ag
tarafindan bir 6grenme siireciyle sistem disindan elde edilmesi ve elde edilen bilgileri
biriktirmek i¢in sinaptik agirliklar olarak da bilinen noronlar arasi baglanti giiglerinin
kullanilmasindan dolay1 beyin hiicrelerinin isleyisine benzemektedir.*

Biyolojik sinir aglari ile benzer belli performans 6zelliklerine sahip bir bilgi
isleme sistemi olan YSA®!, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme sonucunda
yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaciyla gelistirilen
bilgisayar sistemleridir. YSA, insan beyninin fonksiyonel ozelliklerine benzer
sekilde; 6grenme, iliskilendirme, smiflandirma, genelleme, Ozellik belirtme ve

optimizasyon gibi konularda basarili sonuglar verebilmektedir.®?

2.2.1 Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Kullanilan ag modeline gore degisiklik arz eden ve farkli amaglar igin
gelistirilen ¢ok sayidaki YSA'larin biitiin modelleri i¢in gecerli olan karakteristik
ozellikleri asagidaki gibidir:

%8 Zekai Sen, Yapay Sinir Aglar ilkeleri, Su Vakfi Yayinlari, istanbul,2004, s.7-8

% Cetin Elmas, Yapay Zeka Uygulamalari:Yapay Sinir Agi,Bulamk Mantik,Genetik Algoritma,
Seckin Yaymcilik, Ankara, 2007,s.23

% Simon Haykin, Neural Networks:A Comprehensive Foundation, Prentice Hall,India, 9. Baski,
2005, s.24

61 Laurene Fausett, Fundamentals of Neural Network: ArchitecturesAlgorithms and
Applications, Prentice Hall, New Jersey,1993, s.3

%2 Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglar1, Papatya Yayincilik, 2. Baski,Istanbul, 2006,s.29

50



v' YSA yapilar itibariyle dogrusal olduklar gibi, dogrusal olmayan néronlarin
birbirleriyle baglanmasi sonucunda dogrusal olmayan yonleriyle de one
cikmaktadirlar. YSA’nin veya néronun dogrusalligi aktivasyon fonksiyonu
tarafindan belirlenir. Biitiin aga yayilan bu 6zellik sayesinde YSA dogrusal
olmayan problemlerin ¢oziimiinde 6nemli bir alternatif olarak karsimiza
¢ikmaktadir.®

v" YSA’nin istenilen davranisi gosterebilmesi amaciyla diizenlenmesi igin
noronlar arasindaki baglantilarin dogru bir sekilde yapilmasi ve baglantilarin
uygun agirliklara sahip olmasi gerekir. Karmasik yapisi itibariyle YSA’ ya
onceden ayarli olarak verilmeyen agirliklar rastgele veya sabit bir degerde
secilir. YSA’nin istenen davranisi gosterecek bicimde problem ile ilgili
egitim verilerinin aga verilmesiyle problemi 6grenmesi saglanir. Hata kriteri
ve Ogrenme algoritmasit sayesinde agirliklar yenilenir ve agirliklarin

4 fnsan zekasinmn

degismedigi durumda Ogrenme gerceklesmis olur.
makineye uyarlanmasi i¢in bir model olarak gelistirilmesine ragmen, girdi-
cikti arasindaki esleme iligkisini Ogrenebilen miikemmel bir o6zellige
sahiptir.®

v" YSA'nin bir problem igin egitilmesi siirecinde, problemdeki degisikliklere
gore agirliklarimin ayarlanmasi sayesinde tekrar egitilebilir ve degisimlerin
devam etmesi durumunda ger¢ek zamanda da egitime devam edilebilir.®

v' YSA’ da paralel olarak dagilan ¢ok sayidaki néronlarin es zamanli olarak
calismas1 ve toplamsal islevin yapisal olarak dagilmasi sayesinde ¢iktilar ¢ok
hizlt bir sekilde tiretilir.”’

v" YSA egitim siireci gerceklesirken kendisine tanitilan verilerden farkli olarak
yeni veriler i¢in de anlamli sonuglar iiretebilmesine genellestirme yetenegi
denilmektedir. Genellestirme yetenegi olmayan bir YSA'nin anlamli olmast
beklenmemektedir.

v Cok sayida hiicrelerin farkli bigimlerde birbirlerine baglamalariyla meydana

gelen YSA paralel bir yapiya sahip oldugundan agdaki bilgi tiim baglantilar

% Haykin, a.g.e, 5.24

* Haykin, a.g.e, 5.24

% polat, a.g.e, 5.65

% Ahmet Tortum ve Bener Giingor, Esnek Hesaplama Teknikleri ile Hisse Senedi Fiyat
Tahminleri, imaj Yaymevi, Ankara, 2007, s.33

%7 Haykin, a.g.e, 5.26

%8 Coskun Hamzagebi, Yapay Sinir Aglari:Tahmin Amach Kullanimi Matlab ve Neurosolutions
Uygulamali, Ekin Yayinevi,Bursa, 2011, s.18
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2.2.2

tizerine dagilmis haldedir. Bu nedenle, egitilmis agin bazi baglantilarinin
veya bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmeleri agin dogru bilgi iiretmesini
onemli Olgiide etkilemeyeceginden, diger geleneksel yontemlere nazaran
YSA’nmn hata toleransi oldukea yiiksektir.*®

YSA' da bilgi, agin baglantilarinin degerleri ile Ol¢lilmekte ve baglantilarda
saklanmaktadir. Diger programlarda bilgi bir veri tabaninda ya da programin
igerisinde gOmiilii olmasina ragmen, YSA’ da bilgi agin baglantilarinda
saklanmaktadir.”

Paralel yapiya sahip YSA biylik oOlgekli entegre devre teknolojisi ile
gerceklesebilmesi sayesinde hizli bilgi isleme yetenegine sahiptir ve es
zamanli uygulamalarda kullanilabilir.”*

YSA’nim temel iglem elamani olan hiicrenin yapis1 ve modeli hemen hemen
tim YSA’ da benzer oldugundan, farkli uygulamalarda mimarileri ayni teori
ve Ogrenme algoritmalarmma sahip YSA’nin problemlerin ¢oziimiinde
kullanimi biiyiik bir kolaylik sag“g,lamaktadlr.72

YSA' da bilgi, agin baglantilarinin degerleri ile dlciilmekte ve baglantilarda
saklanmaktadir. Diger programlarda bilgi bir veri tabaninda ya da programin
igcerisinde gomiilii olmasina ragmen, YSA’ da bilgi agin baglantilarinda

saklanmaktadir.”

Yapay Sinir Hiicresi (Noron)

Bir yapay sinir hiicresi veya bir noron, bir YSA isleminin temelini olusturan

bir bilgi isleme birimidir. Sekil 2.2'de yapay sinir ag1 tasariminin temelini olusturan

bir ndron modelini géstermektedir. Bir ndronun ¢iktist su sekilde formiile edilebilir:

fF(Erwiix; +Bj) =0

Burada x;, girdileri; wjj, agirliklari, B; esik degerini ve 0 ise néron ¢iktisini

ifade etmektedir. Bir ndronun girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere bes temel elemani vardir.

* Haykin, a.g.e, s.26;Hamzagebi, a.g.e, 5.18
70 Oztemel, a.g.e, 5.31; Sen, a.g.e, 5.10

™ Haykin, a.g.e, 5.26

2 Tortum ve Glingor, a.g.e, 5.26

™ Oztemel, a.g.e, .31
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Sekil 2.2 Yapay Sinir Hiicresi (Noron)
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Girdiler Agirhiklar

2.2.2.1 Girdiler

Girdiler (x;; 1 = 1,2...,n) bir yapay sinir hiicresine dig diinyadan gelen
bilgilerdir. Yapay sinir hiicresine dis diinyadan oldugu gibi baska hiicrelerden veya
kendisinden de bilgiler gelebilir. Bir yapay sinir hiicresi yani néron ayni anda ¢ok

sayida girdi alir.

2.2.2.2 Agirhiklar

Agirliklar  (wq,Wa,...,W;) yapay sinir tarafindan alinan girislerin ndron
tizerindeki etkisini belirleyen uygun katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir
agirliga sahiptir. Bir agirligin degerinin biiyiik olmasi, o girisin yapay sinire giiclii
baglanmas1 ya da Onemli olmasi, kiigiik olmasi zayif baglanmasi ya da Onemli
olmamasi anlamina gelmektedir.” Agirligin "0" degerini almasi ise herhangi bir

etkinin olmadigini géstermektedir.

2.2.2.3 Toplama Fonksiyonu

Bir yapay sinir hiicresine gelen net girdiyi hesaplayan toplama fonksiyonu
icin farkli fonksiyonlar kullanilmaktadir. YSA modellerinden bazilar1 kullanilacak
toplama fonksiyonunu kendisi belirleyebilmektedir. Goriilldiigii tizere, bazi
durumlarda gelen girdilerin degeri, bazi durumlarda ise gelen girdilerin sayis1 dikkate
alinmaktadir. En uygun toplama fonksiyonu belirlemek i¢in gelistirilmis bir formiil

bulunmadigindan, genelde deneme yanilma yontemi kullanilarak uygun toplama

™ Elmas, a.g.e, 5.31
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fonksiyonu belirlenir. Yapay sinir hiicrelerinin her biri farkli toplama fonksiyonuna
sahip olabilecegi gibi, tlimiiniin toplama fonksiyonu ayni1 olabilir. Bu se¢im tamamen
kullanicinin kendi 6ngoriisii dogrultusunda verdigi karara baghdlr.75 Tablo 2.2‘de

literatiirde yaygin olarak kullanilan degisik toplama fonksiyonlarina Ornekler

verilmigtir.
Tablo 2.2 Toplama Fonksiyonu Ornekleri
Net Giris Aciklama
Toplam Her gelen girdi degeri kendi agirligr ile
" carpilarak toplanir ve bdylece net girdi
Net Girdi = Z GiA,
: bulunur.
l
Carpim Agirlik degerleri girdiler ile garpilir ve

Net Girdi = 1_[ GiA, daha sonra bulunan degerler birbirleri ile
i carpilarak net girdi hesaplanir.

. N adet girdi i¢inden agirliklar ile
Maksimum

] carpildiktan sonra en biliyligli yapay sinir
Net Girdi = Max(G;4;) ,i=1,...N

hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.

o N adet girdi i¢inden agirhiklar ile
Minimum

) carpildiktan sonra en kii¢ligii yapay sinir
Net Girdi = Min(G;4;) ,i=1,...,N P gt yapay

hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.

N adet girdi i¢inden agirhiklar ile

Cogunluk
n carpildiktan sonra pozitif ve negatif
Net Girdi = ngn(GiAi) olanlarin sayist bulunur. Biiyiik olan say1
‘ hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir.
Kiimiilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak

toplanir ve daha Once gelen bilgilere

n
Net Girdi = Net(eski) + ) Gid;
et birat et(eski) + o Ut eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.
L

Kaynak: Oztemel,2006,5.50

2.2.2.4 Aktivasyon Fonksiyonu
Hiicreye gelen net girdiyi islemden gegirerek hiicrenin bu girdi karsiliginda
tiretecegi ¢iktiyr belirleyen bu fonksiyonu™ hesaplamak i¢in toplama fonksiyonunda

oldugu gibi farkli formiiller kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonun amaci, ¢ikti

™ Oztemel, a.g.e, 5.49-50
’® Haykin, a.g.e, .34
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degerlerinin  egitim asamasini  yavaglatarak biliyllkk degerlere ulasmasini
engellemektir.  Cok katmanli algilayicilarda oldugu gibi bazi modeller aktivasyon
fonksiyonun tiirevinin alinabilir olmasini sart kosmaktadir. Toplama fonksiyonunda
oldugu gibi, tiim yapay sinir hiicrelerinin ayn1 aktivasyon fonksiyonunu kullanmalari
zorunlu degildir. Yapay sinir hiicrelerinin her biri farkli veya hepsi ayni aktivasyon
fonksiyonunu kullanabilir. En uygun aktivasyon fonksiyonunu belirleyen bir formiil
bulunmadigindan, probleme uygun aktivasyon fonksiyonu tasarimcinin deneme
yanilma yontemi ile belirleyecegi bir durumdur. 7 Sekil 2.3'te yaygin olarak
kullanilan baz1 aktivasyon fonksiyonlar1 yer almaktadir.

Sekil 2.3 Aktivasyon Fonksiyonu Ornekleri

Dogrusal Fonksiyon Sigmoid Fonksiyonu
T, (net-9) fan [nﬂf %
/'/ Ji
/// ;//_/-""
-~
net- 6 __/T
)// - e ;0 net- @
e ]
Y
e
Gauss Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu
Fan -:ne[f- L] f g (met - &)
A f
fh || —
| | |
| i e
| | ':I J,Ib net- B
AR Y ]
_/ J[ N : B
| == - T |
' '

Kaynak: Martin T. Hagan,Howard B. Demuth, ve Mark H. Beale, Neural Network Design,
Thomson Asia Pte Ltd, China,2002,s.2-17

2.2.2.5 Hiicrenin Ciktisi

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan hesaplanan hiicrenin ¢ikti degeri dis
diinyaya, veya baska bir hiicreye gonderilir. Her hiicrenin bir tek ¢iktis1 olmasina
ragmen, bu ¢ikti birden fazla hiicreye girdi olarak gidebilir. Birden fazla girdi
alabilen her hiicrenin bir tek ciktis1 olmakla birlikte, bu ¢ikt1 birden fazla hiicre

tarafindan girdi olarak da kullanilabilir.

" Oztemel, a.g.e, 5.50-51
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2.2.3 Noronun Calisma Prensibi

Norona gelen girigler oncelikle kendilerine ait agirlik degerleri ile carpilir.
Degisime ugrayan tim girdiler toplama fonksiyonuna tabi tutulur. Toplama
fonksiyonu i¢in yukarida anlatildig: gibi bir¢ok farkli se¢enek kullanilabilir. Toplama
fonksiyonundan elde edilen c¢ikt1 aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Yukarida
gosterilen aktivasyon fonksiyonlarindan secilmis olan bir fonksiyon islemi

sonucunda elde edilen ¢ikt1 hiicrenin ¢iktis1 olmaktadir.’®

2.2.4 Yapay Sinir Agimin Yapisi

Yapay sinir hiicrelerinin (néronlarin) birbirleriyle baglantilar araciligiyla bir
araya gelmeleri yapay sinir agini olusturmaktadir. Genel olarak, sinir hiicreleri
katmanlar halinde ve her katman i¢inde paralel olarak bir araya gelerek agi meydana
getirirler. Sekil 2.4.’de goriildiigii gibi; bir yapay sinir aginda birbirleriyle baglantili
sinir hiicrelerinin yer aldig girdi katmani (input layer); ¢ikti katmani (output layer)
ve gizli katman (hidden layer) olmak {izere temelde ii¢c katman bulunmaktadir. Bu tiir
yapay sinir aglarmma c¢ok katmanli algilayicilar (Multi Layer Perceptron-MLP)
denmektedir. Ozellikle &ngdrii problemleri icin en yaygin kullanilan YSA tiirii olarak
kullanilmaktadir. Ogrenme algoritmasi olarak geri yayilm algoritmasimi
kullandigindan dolay1 geri yayilim aglari olarak da adlandirilmaktadir.

Sekil 2.4 Cok Katmanh Bir Yapay Sinir Ag1
Firlz Fatmar izl Eatman iz Eatmara

i=1..n ji=1..m k=1 .p

Girdi noronu, gizli katman ve gizli ndron, ¢ikti ndéronu sayilart gibi

parametrelerin se¢imi ilgilenilen probleme gore degisiklik gostermektedir. Optimal

"8 Ozgiir Polat, Yapay Sinir Aglar1 Metodolojisi ile Zaman Serilerinde Ongérii Modellemesi,
Basilmamis Uzmanlik Tezi, Tiirkiye Istatistik Kurumu,Diyarbakir,2009b, s.18
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ag mimarisinin belirlenmesinde, onerilen bazi teknikler olmasma ragmen, bu
metotlardan higbirisi gercek ©ngorii problemleri i¢in optimal ¢oziimii garanti
etmemektedirler. Sezgisel yaklasimlar ve kisith deneylere dayali benzetim
caligmalar1 yardimci olabilir. Bu nedenle, bir YSA'nin tasarimi bilimden daha ¢ok bir
sanattir.”® Birgok katmanli yapay sinir aginda, girdi katmanindan alman girisler, girdi
katman1 ve gizli katman arasinda bulunan baglanti agirliklart ile carpilip gizli
katmana iletilmektedir. Gizli katmandaki noronlara gelen girisler toplanarak ayni
sekilde gizli katman ile ¢ikti katmani1 arasindaki baglant1 agirliklar ile ¢arpilarak
¢ikt1 katmanina iletilir. Cikt1 katmanindaki néronlar da, kendisine gelen bu girisleri
toplayarak buna uygun bir ¢ikis iiretirler.®
2.2.5 Yapay Sinir Ag Modelleri

Katmanlar arasindaki baglant1 yapisina gére YSA modellerinin bazilari ileri
besleme seklinde, bazilar1 da geri besleme seklinde yapilandirilir.

2.2.5.1 Tleri Beslemeli Aglar

Ileri Beslemeli yapay sinir aglarinda noronlar arasindaki iletisim giris
katmanindan ¢ikti katmanima dogru tek yonlii baglantilarla iletilir. Noronlar bir
katmandan diger bir katmana baglant1 kurarlarken, ayni1 katman igerisindeki néronlar
birbiriyle baglantili degildir. Bu nedenle ileri beslemeli yapay sinir aglarinda,
noronlar arasindaki baglantilar bir dongii olusturmamakta ve bu aglar girilen verilere
hizli bir sekilde ¢ikti iiretebilmektedirler. Ileri beslemeli aglara érnek olarak Cok
Katmanli Algilayicilar (Multi Layer Perceptron-MLP) verilebilir. Noronlar ile
olusturulan katmanlarin ard arda gelecek bir sekilde bir araya getirilmesi sonucunda
kurulan ileri beslemeli aglarindaki her bir katmandaki ndronlar, bir sonraki
katmandaki noronlar ile baglanti agirliklar1 vasitasiyla iliskilidir. Giris ve ¢ikis
katmanlar1 arasinda yer alan gizli katmanlardaki ndronlarin dogrusal olmayan
davranislari, ileri beslemeli aglarin dogrusal olmamasinin nedenidir.*

Ileri beslemeli YSA’ da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir
katmandaki hiicrelerin ¢iktilar1 bir sonraki katmana agirliklar iizerinden giris olarak
verilir. Giris katmani, dig ortamlardan aldig: bilgileri hicbir degisiklige ugratmadan

orta (gizli) katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag

" Guogiang Zhang, B. Eddy Patuwo ve Michael Y. Hu, “Forecasting with Artificial Neural
Networks:The State of The Arts”, International Journal of Forecasting,Volume:14,No: 1,1998, s.35
% Elmas,a.g.e, 5.43

81 M. Onder Efe ve Okyay Kaynak, Yapay Sinir Aglar1 ve Uygulamalari, Bogazici Universitesi,
Istanbul,2000, s.13
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cikist belirlenir. Bu yapisi ile ileri beslemeli aglar, dogrusal olmayan statik bir islevi
gerceklestirir. Tleri beslemeli 3 katmanli YSA’nim, orta katmaninda yeterli sayida
hiicre olmak kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta
yaklastirabilecegi gosterilmistir. En ¢ok bilinen geriye yayilim 6grenme algoritmasi,
bu tip YSA'larin egitiminde etkin olarak kullanilmakta ve daha 6nce de bahsedildigi
gibi bazen bu aglara geriye yayilim aglar1 da denmektedir.®”

2.2.5.2 Geri Beslemeli Aglar

Bir geri beslemeli sinir agi, c¢ikis ve ara katmanlardaki c¢iktilarin, giris
birimlerine veya onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece,
girisler hem ileri yonde hem de geri yonde aktarilmig olur. Bu ¢esit sinir aglarinin
dinamik hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis hem o andaki hem de Onceki girisleri
yansitir. Geri beslemeli YSA’ da, en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger
hiicrelere giris olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemani
tizerinden yapilir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi
katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli YSA,
dogrusal olmayan dinamik bir davranig gosterir. Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis
sekline gore farkli yapida ve davramsta geri beslemeli YSA yapilari elde edilebilir.®

Geri beslemeli yapay sinir aglar1 karmagsik bir calisma diizenegine sahiptir
fakat dinamik hafizalar1 sebebiyle 6nceden tahmin uygulamalarinda ve siiflandirma
islemlerinde basarili sonuglar vermektedirler. Geri beslemeli aglar gesitli zaman
serilerinin ongoriisiinde de oldukca basart saglamiglardir. Bu tip aglara 6rnek olarak

Hopfield, Elman ve Jordan aglar verilebilir.

2.2.6  Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Insan beyni dogumdan sonraki gelisme siirecinde ¢evresinden duyu
organlariyla algiladi davraniglar1 yorumlar ve bu bilgileri diger davraniglarinda
kullanir. Yasadikca beyin gelisir ve tecriibelenir. Artik olaylar karsisinda nasil tepki
gosterecegini ¢ogu zaman bilmektedir. Fakat hi¢ karsilasmadigi bir olay karsisinda
yine tecriibesiz kalabilir. YSA’nin 68renme siirecinde de, tipki dis ortamdan gozle
veya viicudun diger organlariyla uyarilarin alinmasi gibi dis ortamdan girisler alinir.

Bu giriglerin beyin merkezine iletilerek burada degerlendirilip tepki verilmesi gibi

82 Tugba Sarag, “Yapay Sinir Aglar1”, Seminer Projesi, Gazi Universitesi Endiistri Miithendisligi
Anabilim Dali, 2004, s.27
8 Sarag, a.g.e, 5.28
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YSA da aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek bir tepki ¢ikisi iiretilir. Bu ¢ikis yine
tecriibeyle verilen ¢ikigla karsilastirilarak hata  bulunur. Cesitli  6grenme
algoritmalariyla hata azaltilip gergek ¢ikisa yaklasilmaya calisilir. Bu ¢alisma
siiresince yenilenen YSA agirliklaridir. Agirliklar her bir ¢evrimde yenilenerek
amaca ulasilmaya calisilir. Amaca ulagsmanin ve yaklasmanin Olglisii de Yyine
disaridan verilen bir degerdir. Eger YSA verilen girig-¢ikis ¢iftleriyle amaca ulagmis
ise agirlik degerleri saklanir. Agirliklarin siirekli yenilenip istenilen sonuca ulasilana
kadar gegcen zamana Ogrenme adi verilir ve YSA ig¢in en 6nemli kavramlardan
birisidir. YSA 6grendikten sonra daha dnce verilmeyen girigler verilip, sinir agi
cikisiyla gercek c¢ikisin yaklasimi incelenir. Eger yeni verilen orneklere de dogru

yaklagiyorsa sinir agi isi 6grenmis demektir. 84

2.2.6.1 Ogrenme Algoritmalari

YSA’nin literatiire kazandirilmasindan bugiine ¢ok sayida Ogrenme
algoritmasi gelistirilmistir. Ogrenme algoritmalari temel olarak; 6gretmenli grenme,
dgretmensiz grenme ve destekleyici dgrenme olmak iizere ii¢ gruba ayrilir.®®

Ogretmenli dgrenme siirecinde, her 6rnek igin hem girdiler hem de bu girdiler
karsiliginda olusturulmasi gereken ¢iktilar 6gretmen tarafindan sisteme verilerek,
vazifesi girdileri 6gretmenin belirledigi ¢iktilara gore haritalamak olan sistemin olay1
Ogrenmesi saglanir. Bu metot sayesinde, mevcut hatayi en diisiik seviyeye indirmek
amaciyla baglantilardaki agirliklar yeniden diizenlenir. Bu islem kabul edilebilir bir
hata diizeyine ulagincaya kadar devam eder. “Cok Katmanli Algilayici” ag1 bu
O0grenme stratejisini kullanan aglara 6rnek olara verilebilir.®

Ogretmensiz Ogrenmede yapay sinir agma sadece girdiler verilmekte,
ulasilmasi gereken beklenen ¢iktilar verilmemektedir. Giriste verilen 6rnek degerlere
bakarak yapay sinir ag1, parametreler arasindaki iligkileri kendi kendine Ggrenir.
Yapay sinir ag1 daha sonra baglanti agirliklarini ayn1 6zellikleri gosteren oriintiiler
olusturmak {izere ayarlar. Ogretmensiz &grenme genellikle siniflandirma
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. ART (Adaptive Resonance Theory)

Ogretmensiz 6grenmeye Ornek olarak verilebilir.?’

8 Ahmet G. Yiiksek,Hava Kirliligi Tahmininde Coklu Regresyon Analizi ve Yapay Sinir Aglar
Yénteminin Karsilastirilmasi, Basilmamis Doktora Tezi, Cumhuriyet Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii,Sivas,2007,s.28

8 Tortum ve Gilingor, a.g.e,s.49

8 Oztemel, a.g.e, 5.25

87 Sarag, a.g.e, s.30
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Ogretmenli 6grenmeye benzeyen destekleyici veya takviyeli &grenmede
Ogrenen sisteme yardimci olan 6gretmen her girdi setine karsilik iiretilecek olan ¢ikti
setini sisteme gostermek yerine sistemin kendisine verilen girdilere karsilik ¢iktisini
iiretmesini bekler ve iiretilen ¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu gosteren bir sinyal
ile sistemi uyarir. Sistem bu sinyali dikkate alarak 6grenme siirecine devam eder.
LVQ (Linear Vector Quantization) aglari bu 6grenme stratejisini kullanan sistemlere
rnek olarak verilebilir.®®

Literatiirde 6ngorii problemlerinde en yaygin kullanilan algoritmanin Geri
Yayilim (Back Propagation) Algoritmasi oldugu goriilmektedir. Yapay sinir
aglarinda agirliklarin belirlenmesinde kullanilan GYA eldeki veri ile agin ¢iktisi
arasindaki farka dayali olarak agirliklarin giincellemesini gerceklestirir. GYA' da
kullanilan 6grenme parametresi optimal sonuca yeterli derecede yaklasilmasinda
onemli rol oynar. Ogrenme parametresi sabit olarak alinabilecegi gibi algoritma
icinde dinamik olarak da giincellenebilir. ®* GYA’nin bazi zayif yénlerinin
gelistirilmesi sayesinde daha hizli hesaplamalar yapan hizli yayilim algoritmasi
(HYA) ve Levenberg-Marquardt algoritmasi (LMA) gelistirilmistir.

Hizli yayilim algoritmasi (HYA), Newton metoduna dayanan, ¢cok katmanl
algilayicilarin  egitilmesi i¢in kullanilan sezgisel bir O6grenme algoritmasidir.
Tecriibeye ve egitilmis tahmine dayali kurallar iceren sezgisel algoritmalar, optimum
¢coziimil garanti edemeyip sadece ona yakin ¢6ziimii bulmay1 garanti etmektedirler.
Sezgisel metotlarin kullanilmasi asagidaki avantajlar1 saglayabilir.

v" Karar verici mekanizma igin sadelestirici olabilir.
v" Herhangi bir yontemin pargasi olarak 6grenme amaciyla kullanilabilir.
v' Bazi problemleri matematiksel olarak formiile etmek ¢ok kolay olmayabilir.

Basitlestirme sonucu meydana gelen hata, bir sezgisel metodun sagladigi

optimale yakin ¢6ziimiin sahip oldugu hatadan daha biiyiik olabilir.

2.2.6.2 Ogrenme Oram ve Momentum
Agirliklarin degisim miktarini belirleyen 6grenme miktar: O ile 1 arasinda bir

deger alir. Kiiclik degerler 6grenme zamanin uzatirken, biiyiik degerler yerel

8 (Oztemel,a.g.e, 5.25

8 Cagdas Hakan Aladag, Erol Egrioglu ve Siileyman Giinay, "Yapay Sinir Aglari ile Elektrik
Tiiketiminin Tahmini", 16. istatistik Arastirma Sempozyumu Bildiriler Kitab1, TUIK,
Ankara,2007, 5.183
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¢oziimler arasinda agin dolasmasi ve osilasyona neden olmaktadir.*® YSA icin belirli
bir hata degeri ¢ kabul edilir ve bu degerin altindaki bir noktada agin egitimi yeterli
oldugu kabul edilir. Sekil 2.5’te goriildiigii iizere bir problem i¢in hata degerinin
altinda Xj, X, ve Xs gibi ¢oziimler olabilir. Ancak X; ve X; kabul edilebilir ¢oztimler
olmalarina ragmen en iyi ¢oziim X3’tiir. X3 ve Xp’e yerel ¢coziimler, X3’e ise global
¢ozlim denir. YSA’ya ait parametrelerin uygun bir sekilde tespit edilememesi global
¢Ozlim yerine yerel ¢oziimlerden birinin elde edilmesini ve optimum ¢6ziimden uzak
bir sonug elde edilmesine neden olabilir.**

Ogrenme orami gibi 6grenme performansim etkileyen diger bir faktoér olan
momentum, bir Onceki degisimin belirli bir oranmin yeni degisim miktarina
eklenmesi olarak tamimlanabilir. Ozellikle yerel ¢dziimlere takilan aglarin bir sigrama
ile daha iyi sonuglar bulabilmesi saglayabilmektedir. Kiiclik momentum degerleri
yerel ¢oziimlerden agin kurtulmasini zorlastirirken, biiyiik degerleri tek bir ¢oziime
ulasmada sorun ¢ikarabilir.”

Sekil 2.5 Cok boyutlu Hata Uzay1

Hata

Kaynak: Polat, 2009b,s.26

% Zhang,Patuwo ve Hu,a.g.m, s.48
%1 polat 2009b,a.g.e,5.26
% Oztemel,a.g.e, 5.99
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Ogrenme oran1 ve momentum degerleri igin kullanilacak belli bir yontem
heniiz mevcut olmadigindan, bu parametrelerin en iyi sonu¢ veren degerleri

uygulayicinin tecriibeleri ile belirlenmektedir.

2.2.7 Yapay Sinir Aglan fle Ongériide Onemli Noktalar

Ongorii igin kullanilacak olan bir YSA'nin tasariminda dikkat edilmesi
gereken bazi noktalar vardir. Girdi noronu, gizli katman ve ndronu, ¢iktt ndronu
sayilari, aktivasyon fonksiyonunun sec¢imi, verilerin normallestirilmesi, veri
kiimesinin nasil ayristirilacagi, 6grenme algoritmasinin tercihi ve performansin
incelemesinde konusunda ¢esitli kriterler ve uygulamalar mevcuttur. Bu asamalara
dikkat ederek bir YSA tasarlamak ger¢ege daha yakin sonuglari elde etmemizde
oldukg¢a fayda saglayacaktir.

2.2.7.1 Girdi Noronu Sayisi

Girdi noron sayisi, gelecekteki degerlerinin Ongoriisii yapilacak girdi
vektoriindeki degiskenlerin sayisina tekabiil etmektedir. Sebep-sonug iligkisine
dayanan bir Ongdrii probleminde girdi ndron sayisinin belirlenmesi kolaydir.
Probleme iliskin bagimsiz degisken sayis1 girdi ndronunun sayisini verecektir. Ancak
bir zaman serisi ongorii probleminde girdi ndronu sayisini belirlemek kolay degildir.
Girdi ndronu sayist seri degerlerinin ge¢mis gozlem degerleri ile olan iligkisini
gosterir. Bu iliskinin ka¢ donem ge¢mis degeri kapsayacaginin belirlenmesi oldukca
6nemlidir.”® Ancak hali hazirda bu say1y1 belirlemek i¢in tavsiye edilen sistematik bir
yontem bulunmamaktadir. Verilerin i¢inde sakli ve bu verilere 6zgii 6zellikleri ortaya
cikarabilecek az sayidaki ndron ideal bir se¢im olabilir. Cok az veya c¢ok fazla girdi
noronlart hem 6grenme hem de agin ongorii yetenegini e‘[kileyebilir.94 Yao ve Tan
yaptiklar1 calismada kullanilan girdi sayilarinin arttirilmasi sonucunda agin 6ngorii
performansini arttirmadigini, aksine bazi durumlarda kotiilestirdigini, bunun ise
sayist arttirllmadan once kullanilan girdilerin 6ngériisii yapilacak olan zaman
serisinin i¢indeki bilgiyi ¢oziimleyebilecek yapida olmasindan kaynaklandigini ifade
etmektedirler.*

Tang ve Fishwick (1993), tek degiskenli bir zaman serisi i¢in, girdi néronlari

sayisinin  Box-Jenkins modelindeki AR(p) derecesine esit oldugunu ileri

% Hamzagebi, a.ge,s.71

% Zhang,Patuwo ve Hu,a.g.m, s.44-45

% Jingtao Yao ve Chew L. Tan, "A Case Study on Using Neural Networks to Perform Technical
Forecasting of Forex", Neurocomputing, Say1:34,2000,s.88
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sirmektedirler.” Zhang, Patuwo ve Hu (1998), MA siireglerinde AR terimlerinin
olmamast ve Box-Jenkins modellerinin dogrusal modeller olmasi nedeniyle bu
yaklasimi dogru kabul etmemektedirler. Bazi1 arastirmacilarin fazla girdi néronu
kullanmanin daha yararli oldugunu ve bazilarinin da tam tersini ifade etmeleri
literatiirde bu Onemli parametrenin belirlenmesi konusunda tutarli sonuglarin yer
almadigim1  gostermektedir.  Verilerdeki dogrusal veya dogrusal olmayan
otokorelasyon yapist hakkinda Onemli bilgilere sahip olmasindan dolayi, girdi

noronlari sayis1 bir zaman serisi ongdrii probleminin belki de en 6nemli karardir. o

2.2.7.2 Gizli Katman ve Gizli Noron Sayisi

Gizli ndronlar ve bu néronlarin olusturdugu gizli katmanlar, veri kiimesindeki
belirleyici Ozelliklerin ortaya ¢ikmasina, girdi ve ¢ikti degiskenleri arasinda
komplike dogrusal olmayan iliskinin kurulmasina yardimci olmaktadir. Gizli katman
sayisinin ikiden fazla olmasi egitim siirecini zorlastirdigindan®®, genelde bir veya iki
gizli katman kullanilmaktadir. Gereginden fazla gizli katman kullanimi, hesaplama
zamanini arttirmakla beraber agin 6grenme yerine ezberlemesine de neden olabilir.
Bir gizli katmanin kullanilmas1 tatmin edici sonuglar vermiyor ise, 2 veya 3 gizli
katman denenebilir. Toplamda (girdi-gizli-gikt1 katmanlari) katman sayisinin dortten
fazla olmasinin, agin 6ngorii performansini kotii etkiledigi daha onceki ¢aligmalardan
anlagilmaktadir.*®

Gizli katmanlardaki néron sayisinin tespitinde sabit bir kural yoktur. Genel
olarak su sOylenebilir: az sayida gizli noron veri yapisindaki iligkiyi 6grenmede
basarisiz olabilir, cok sayida gizli néron ise agin 6grenmesi yerine ezberlemesine
neden olabilir. En uygun gizli néron sayisimt belirlemek i¢in, deney tasarimi
yapilabilir, ya da az sayida gizli noron ile baslayip dogrulama kiimesi i¢in agin
performans1 bozuluncaya kadar gizli ndron sayist artirilir. Literatiirde, yapilan
deneysel calismalarin sonucunda "n" girdi néronu ve "m" ¢ikti ndronu sayisini
gostermek iizere, tek gizli katmali aglarda gizli néron sayisina iliskin bazi 6neriler

sunlardlrzloo

% Zaiyong Tang ve Paul A. Fishwick, “Feedforward Neural Sets as Models for Time Series
Forecasting”, ORSA Journal on Computing,Vol.5,No:4,1993, s.376

%7 Zhang,Patuwo ve Hu,a.g.m, .45

% M. Tim Jones, Artificial Intelligence: A System Approach, Infinity Science Pres LLC,
Massachussets, 2008, s.285

% |ebeling Kaastra ve Milton Boyd, " Designing a Neural Network for Forecasting Financial and
Economic Time Series", Neurocomputing, Vol.10, No:3, 1996, s.225

100 Hamzacebi, a.g.e, s.73
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a) n (Tang ve Fishwick,1993)
b) 2n+1 (Lipmann,1987)

c) 2n (Wong,1991)

d Vn*xm (Masters,1993)

e) 0,75*n (Baily ve Thompson,1990)

2.2.7.3 Cikti Noronu Sayisi

Ciktt noronu sayisini hesaplamak kolaydir ve calisilan probleme direkt
baglhdir. Sebep-sonug iliskisine dayali 6ngdrii problemlerinde ¢ikti néronu sayisi
bagimli degisken sayisina esit alinabilir. Zaman serisi analizine dayali Ongorii
probleminde ¢ikt1 néronu sayisi, tahmin doneminin uzunluguna esittir. Tek donemlik
Ongoriide ¢iktt ndronu sayist bire esittir. Cok donemli Ongdriide ise iki yolla
yapilabilir. Birincisi, Box-Jenkins modelindeki gibi otelemeli (iteratif) ongoridiir.
Ongoriilen donem degeri, bir sonraki dénem igin girdi olarak kullanilir. Bu durumda
yine sadece tek cikt1 néronu yeterlidir. Ikincisi ise, birden fazla dénemin ayn1 anda
Ongoriildigi direkt metot olarak adlandirilan durumdur. Bu durumda ¢ikti néronu
sayisi, Oongoriilmek istenen donem sayisina esit alinir. 101 1 jteratiirde  direkt metot
kullanilarak yapilan Ongoriilerin iteratif yontemden daha iyi oldugunu gosteren
caligmalarla birlikte, iteratif ongoérii yonteminin de daha iyi oldugunu savunan

caligmalar da mevcuttur.

2.2.7.4 Aktivasyon Fonksiyonu

Transfer fonksiyonu veya sikistirma fonksiyonu olarak da adlandirilan
aktivasyon fonksiyonu, bir ndronun ve bir agin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iliskiyi
belirler. Ayn1 veya farkli katmanlardaki ndronlarin farkli aktivasyon fonksiyonu
kullanabilmelerine ragmen, ¢ogu uygulamalarda ayni katmandaki ndronlarin aym
aktivasyon fonksiyonu kullandiklar1 goriilmektedir. Literatiirdeki ¢aligsmalarin
cogunda gizli katman noéronlari i¢in sigmoid (lojistik) ya da hiperbolik tanjant
aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, ¢iktt ndronlari igin hangi aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmas: gerektigi hususunda bir goriis birligi bulunmamaktadr.
Cogu simiflandirma problemlerinde ¢iktt ndronlarinda sigmoid aktivasyon

fonksiyonu kullanilmasi daha uygun goriiliirken, kesiksiz hedef degerlerinin

191 Coskun Hamzagebi, Diyar Akay ve Fevzi Kutay, "Comparison of Direct and Iterative Artificial
Neural Network Forecast Approaches in Multi-Periodic Time Series Forecasting”, Expert Systems
with Applications, Vol.36, No:2, 2009, s.3840; Zhang,Patuwo ve Hu,a.g.m, s.44; Hamzagebi, a.g.e,
s.74
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bulundugu 6ngorii problemlerinde ise ¢iktt ndronlarinda dogrusal bir aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmasinin mantikli bir yaklagimdir. Cikti néronlart igin dogrusal
ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin goreceli performanslarini arastiran
bir ¢alisma yapilmamakla beraber, birinin digerine tercih edilmesini 6neren ampirik
bir calisma da mevcut degildir. Sigmoid veya hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonlarmin kullanildigi ¢iktt néronlart sirasiyla [0,1] veya [-1,1] araliginda
olacag i¢in, ¢ikt1 katmaninda bu dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilirken hedef
degerler de kullanilan aktivasyon fonksiyona uygun bir sekilde bu araliklar dikkate

alinarak normallestirilmelidir."*

2.2.7.5 Veri Normallestirme
Girdi ve hedef verileri nadiren ham olarak aga uygulanir. Giiriiltilyii minimize
etmek, onemli iliskileri vurgulamak, trendleri tespit etmek ve degiskenin dagiliminm
diiz hale getirmek icin girdi ve hedef verilerinin analiz edilmesi ve doniistiiriilmesi
islemine veri normallestirme denir.*® Lojistik ya da hiperbolik tanjant gibi dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 bir néronun ¢iktisin1 [0,1] veya [-1,1] araligina
sikistirirlar. Bu sebeple hesaplama hatalarindan kaginmak i¢in hem ¢iktilart hem de
girdileri normallestirme avantajli olacaktir. Veri normallestirme, egitme siireci
baslamadan uygulanir. Veri normallestirme yaklasimlarinda, siklikla asagidaki
formiiller kullanilmaktadir:*®*
Xo = Xpin

v" [0,1] araligina dogrusal doniigim: X, =
X

mex — Xnin

b—a)(X, — X
v' [a,b] araligina dogrusal doniisiim: X, = ( )Xo = Xiun)
(Xmax ~ Xpin ) +a

T . X, — X
v' Istatistiksel normallestirme: X, :M
S
: . X,
v' Basit normallestirme: X, =
XFTHX
Burada; X, veX, sirastyla normallestirilmis veri ve orijinal veriyi, X .., Xy

X ve s sirasityla satir veya kolon boyunca minimum, maksimum, ortalama ve

standart sapmay1 ifade etmektedir.

102 7hang,Patuwo ve Hu,a.g.m, s.47-48
103 K aastra ve Boyd, a.g.e, 5.220
104 Hamzacebi,a.g.e, .75
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Hedef  verilerin  normallestirilmesi ~ genellikle  girdi  verilerinin
normallestirilmesinden bagimsiz olarak yapilir. Ancak, zaman serileri dngoriisiinde
hedef verilerin normallestirilmesi girdi verileri ile beraber yapilir. Girdi ve hedef
verilerinin hangi aralikta normallestirilecegi ¢ogunlukla ¢ikt1 ndronlarinin aktivasyon
fonksiyonuna gore secilir. Ciktt ndronlarmin aktivasyon fonksiyonu lojistik
hiperbolik tanjant fonksiyonu ise normallestirme sirastyla [0,1] ve [-1,1] araliklarinda
yapilir. Hedef degerleri normallestirilmesinin bir sonucu olarak, agin gézlemlenen
ciktilart normallestirme aralifinda olmalidir. Bu nedenle, agdan elde edilen sonuglari
yorumlamak i¢in, ¢iktilarin orijinal araliga yeniden doniistiiriilmesi gerekir. YSA’
dan elde edilen sonuglarin dogrulugu orijinal veri seti esas alinarak
degerlendirilmelidir. Performans Olclimleri de, ¢iktilarin orijinal araliga

doniisiimiinden sonra yapllmahdlr.105

2.2.7.6 Ag Modeli ve Ogrenme Algoritmasinin Secimi

Katmanlar arasindaki néronlarin baglanti yapisina ve 6grenme kuralina gore
degisiklik gosteren YSA modellerinin agin 6ngorii performansini etkileyen diger bir
faktordiir. Tleri beslemeli ve geri yayilim YSA modellerinin 6ngérii problemlerinin
her ikisi de 6ngorii ¢alismalarinda basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Dolayisiyla
her iki ag modeli kullanilarak en iyi sonu¢ veren model tercih edilebilir. Segilecek
olan ag modeli 6nemli Slgiide agda kullanilmasi diisiiniilen 6grenme algoritmasina da
baglidir. Mesela en c¢ok kullanilan 6grenme algoritmas: olarak geri yayilim
algoritmasinin kullanilmasi diisiiniilityorsa, buna bagli olarak da ileri beslemeli bir ag
modelinin se¢ilmesi gerekir. Geleneksel geri yayilim algoritmasinin zayif yonleri
dogrultusunda, geri yayilim algoritmasimin bazi varyasyonlari ve modifikasyonlari
Onerilmistir. Bunlarin arasinda en etkili olanlar ikinci derece (Levenberg-Marquardt)
yontemlerdir. Hizli ¢caligmalari ve en iyi yerel minimumu bulmadaki basarilari, ikinci
derece yontemlerin YSA egitiminde tercih edilmelerini saglamlstlr106

GYA i¢in 6grenme orani ve momentum katsayisinin en iyi degerlerinin
belirlenmesi de olduk¢a onemlidir. Bu 6grenme parametrelerinin en iyi degerleri
genellikle deney yolu ile belirlenir. Ogrenme oran1 ve momentum katsayisi, her ikisi

de genellikle 0 ile 1 arasinda herhangi bir deger alabilir."®" Her bir ag iyi sonuglar

105 polat 2009b,a.g.e, 5.29-30; Zhang,Patuwo ve Hu,a.g.m, .50
106 Zhang,Patuwo ve Hu,a.g.m, 5.40
lo7 Hamzacebi, a.g.e, s.76
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verdigi kullanim alanlart oldugundan dolayr probleme uygun ag secilmelidir. Aksi

takdirde YSA nin sonuglar istenildigi gibi olmayacaktir.

2.2.7.7 Veri Kiimesinin Diizenlenmesi

Bir YSA 06ngorii modeli i¢in verilerin egitim, test ve dogrulama verileri
olmak tizere 3 parcaya boliinmesi gerekir. Egitim verileri YSA modelinin
gelistirilmesi, test verileri modelin 6ngdrii kabiliyetinin degerlendirilmesi ve
dogrulama verileri de fazla egitme probleminden sakinmak veya egitim siirecinin
durma noktasmin belirlenmesi amaciyla kullanilir. Ozellikle kiiciik veri setlerinin
kullanildig1 uygulamalarda dogrulama ve test verileri i¢in sadece bir test seti yaygin
olarak kullanilmaktadir. Egitim ve test verilerinin se¢cimi YSA’nin performansini
etkileyebilmektedir. Egitim ve test verilerinin ayristirilmast konusunda genel bir
yontem bulunmamasina ragmen, bu ayristirmay1 yaparken problemin 6zellikleri, veri
tipi ve kullanilabilir verinin biiyiikliigii gibi faktorler goz ontinde bulundurulmalidir.
Ozellikle zaman serileri &ngodrii problemlerinde, hem egitim hem de test veri
setlerinin tim veri setini temsil edebilme 6zelligine sahip olmalar1 ¢cok Oonemlidir.
Egitim ve test veri setlerinin uygun bir sekilde segilmemesi, optimal YSA yapisinin
se¢imini  ve YSA 06ngorii  modelinin performansinin  degerlendirilmesini
etkileyecektir. Literatiirde egitim ve test setlerinin ayristirllmasina yonelik az
sayidaki ¢aligma ayristirmanin %90-%10, %80-%20, ve %70-%30 seklinde olmasini
onermektedirler.'® Literatiirde dogrulama veri setinin de ayristirilmast durumunda
en ¢ok %80-%10-%10, %70-%15-%15 veya %60-%20-%20 (Egitim-Dogrulama-
Test) seklindeki ayristirmalarin kullanildigr gériilmektedir.

Yapay sinir aglar1 egitim setleriyle egitilirken, egitimin en uygun noktada
durdurulmas: gerekmektedir. Eger belirli bir noktadan sonra ag egitilmeye devam
edilirse, genelleme yapma 6zelligini kaybedecek ve egitim ciftlerini ‘ezberlemeye’
baslayacaktir. Bu durum baska bir deyisle ifade edilirse; ag asir1 egitildiginde
kullanilan egitim serisinin kitle i¢inden segilen bir 6rnek oldugunu degil, kitlenin
kendisi oldugunu zannedecektir. Bu durumda egitim veri seti i¢in ¢ok hassas
tahminler veren ag, egitim dis1 veri seti yani test kiimesi i¢in anlamsiz ongoriiler
vermeye baglayacaktir. Cilinkii ag asirt egitimden dolayi, egitim kiimesini Kitle
zannederek ezberleyecek ve ayni kitleye dahil olan test kiimesini bagka bir kitle gibi

degerlendirecektir. Asir1 egitim (overtraining) sonucu yapay sinir aginin genelleme

108 Zhang,Patuwo ve Hu,a.g.m, s.50
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yetenegini kaybetmesi ve dolayisiyla ag oOngorii degerlerinin etkinliklerini
kaybetmeleri durumuna ezberleme etkisi (memorizing effect) denmektedir.
Ezberleme etkisi sadece asir1 egitim sonucu ortaya ¢ikmamaktadir. Egitim igin
kullanilan test veri setinin hacminin yeterince biiylik olarak se¢ilmemesinden ve
buna bagli olarak yapay sinir aginin veri setleri arasindaki iligkileri tam olarak ortaya
koyamamasindan da olusabilmektedir.'*

YSA kestiricisinin performansini etkileyen bir diger yakin ilgili faktor de
ornek biiyiikliigiidiir. Verilen bir problemin ¢dziimii i¢in ne kadar biiyiikliikte bir
ornek gerektigi hakkinda kesin bir kural yoktur. Agin egitiminde gerekli veri miktari
agin yapisina, egitim yontemi, ¢aligilan problemin karmasikligina baglidir. Genel
olarak, herhangi bir istatistiksel yaklasimdaki gibi, 6rnek biyiikligii, ¢6ziimiin
dogrulugu ile yakindan ilgilidir. Ornek biiyiikliigii ne kadar fazla olursa, sonuglarin
dogrulugu da o oranda artar. Yeterli biiyiiklikkte bir 6rnek kullanildiginda YSA,
verideki herhangi bir karmagik yapiyr modelleyebilir. Bu nedenle, biiyiik 6rneklerde
bir YSA, dogrusal istatistiksel yontemlerden daha fazla yararli olabilir. YSA,
dogrusal modellerin gerek duydugundan daha fazla bir veriye gereksinim
duymamaktadir. Box-Jenkins modelleri ise basarili bir 6ngdrii i¢in en az 50 veriye

gereksinim duymaktadir.**°

2.2.7.8 Yapay Sinir Aglarimin Performansinin Belirlenmesi

Modelleme ve egitim zamani gibi bir YSA 6ngorii modeli i¢in ¢ok sayida
performans kriteri kullanmak miimkiin ise de, en iyi ve en 6nemli performans kriteri
egitim verilerinin Otesinde agin basarabilecegi 6ngorii dogrulugudur. Belli bir
problem i¢in, uygulayicilar ve 6ngorii problemleri iizerinde ¢alisan akademisyenler
tarafindan kabul edilmis yaygin bir dogruluk kriteri mevcut degildir. Bir dogruluk
kriteri ¢ogu zaman gergek ve ongoriisii degerleri arasindaki fark olan 6ngorii hatasi
olarak tanimlanir. Ongorii literatiiriinde kullanilan birkag¢ dogruluk kriteri vardir ve
bunlarin her biri avantaj ve kisitlara sahiptir. ' YSA'nin performansinin
belirlenmesinde de daha Once bahsettigimiz Box-Jenkins Metodolojisinde model

kurma asamalarinda 2.1.2.4 nolu baslikta yer alan "ileriye Yénelik Ongorii"deki

19 Burak Celik,Yapay Sinir Aglar1 Metodolojisi ile Zaman Serileri Analizi: Teori ve Uygulama,
Basilmanmus Yiiksek Lisans Tezi, Marmara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Ekonometri
Anabilim Daly, Istanbul, 2008,s.79

1% Zhang,Patuwo ve Hu,a.g.m, s.51
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kriterler kullanilacaktir. Yani literatiirde de en ¢ok kullanilan performans kriterleri

RMSE, MSE, MAE, MPE ve MAPE ile uygun 6ngérii modeli belirlenecektir.

2.2.8 Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlari
Yapay Sinir Aglar1 gercek hayatta karsilagilan problemlerde oldukc¢a genis bir

uygulama alam1 kazanmiglardir. Bugiin, bir¢ok endiistride basarili sekilde
kullanilmaktadirlar. Uygulama alanlar1 igin bir sinir yoktur fakat 6ngorii, modelleme
ve siniflandirma gibi bazi alanlarda agirlikli olarak kullanilmaktadir. YSA’lar 1950°1i
yillarda ortaya ¢ikmalarina ragmen, ancak 1980°1i yillarin ortalarinda genel amagh
kullanim i¢in yeterli seviyeye gelmislerdir. Bugiin, YSA’lar bir¢ok ciddi problem
tizerinde uygulanmaktadir ve bu problemlerin sayisi giderek artmaktadir. Verideki
trend veya yapiy1 en iyi tanimlayan yontem olmalarindan dolay1 6ngorii islemleri igin
cok uygundurlar. YSA’larin gercek hayattaki yaygin uygulama alanlarina su 6rnekler
verilebilir:'*!

v' Kalite Kontrol

v Finansal Ongorii

v" Ekonomik Ongoérii
Kredi Derecelendirme
Laboratuar Arastirmalari
Iflas Tahmini
Petrol ve Gaz Arama
Sistem Modelleme
Parmak Izi Tanima
Meteorolojik Yorumlama

Otomatik Ara¢ Denetimleri

NS N N N N N S NN

Fizyolojik Isaretleri (Kalp fonksiyonlar1 gibi) izleme ve degerlendirme
YSA'nin uygulama alanlar1 amaglaria gore de géisterilebilir.112
Simiflandirma: Miisteri/Pazar profilleri, tibbi teshis, imza tetkikleri, ses tanima,
borglanma/ risk degerlendirmesi, sekil tanima, spektrum tanimlamasi, mal degeri,

hiicre tiplerinin siniflandirilmasi, mikroplar, modeller, 6rnekler.

1 Yurtoglu, a.g.e, s.9; Celik, a.g.e,s.27
12 Elmas, a.g.e, 5.25
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Ongorii: Gelecekteki satiglar, iiretim ihtiyaci, pazar performansi, ekonomik

deliller, enerji ihtiyaci, tibbi sonuglar, kimyasal reaksiyon tiriinleri, hava tahminleri,

at yarislari, ¢evresel risk, radyoaktif s1zint1 tahminleri, jiiri panelleri.

Modelleme: Islem kontrolii, sistem kontrolii, kimyasal yapilar, dinamik

sistemler, isaret karsilastirma, plastik kalipgilik, kaynak kontrolii, robot kontrolii ve

diger bir¢ok uygulamalar.

2.2.9

Yapay Sinir Aglarinin Giiclii ve Zayif Yonleri

YSA’nin diger yontemlere tercih edilmesini gerektirecek bazi giiglii yonlerini

su sekilde siralamak miimkiindiir."®

v

v

Matematiksel olarak modellemesi imkansiz veya zor olan karmagsik
problemleri kolayca modelleyerek ¢ozebilir.

YSA ile problemlerin ¢oziilebilmesi i¢in problemlerin iyi bir sekilde
modellenmesi gerekir. Bu modelleme, problem ile ilgili 6rneklerin belirlenip
toparlanmasma yardimecr olur. Orneklerin diginda baska bir &n bilgiye
gereksinim duyulmaz. Modele uygun oOrnek oldugu siirece, ornek bulmak
bilgi bulmaktan ¢ok daha kolaydir. Bunlarda genelde bir sorun teskil etmez.
Gergek diinyada olaylar ve olaylarin ardindaki farkli etkenlerin birbirleri ile
iliskilerini ve birbirinin tizerindeki etkileri bilmek zordur. YSA bu iligkileri
otomatik olarak Orneklerden ogrendiginden, uygulayicilarin bu iligkileri
bilmesi ve aga sdylemesi beklenmemektedir. Fakat geleneksel yontemlerde
bu iligkileri belirlemek veya yok saymak gerektiginden, bu 6zellik YSA’ nin
en giiclii yonlerinden biri olarak goriilmektedir.

Gergek hayattaki problemler dogrusal olmayan iliskilere sahip olmasi
nedeniyle, geleneksel yontemler ile dogrusal olmayan bu problemlerin
modellenebilmesi  olduk¢a zordur. Co6ziim i¢in baz1  varsayimlar
yapildigindan, modellenen sistemin davranislarinin kontrol altina alinmasi
zorlagir. Fakat YSA, iligkileri gergeklesen ornekler iizerinde kendiliginden
hesaba kattigindan, iligkilerin dogrusal olup olmamasi1 6nemli degildir. Bu
iligkilerin modellenmesi geleneksel yontemlerdeki kadar zor degildir.
Ornekler gercek sistemi temsi ettiginden, 6rneklerden dgrenen aglarin verdigi

kararlar daha gergekgeidir.

3 Oztemel, a.g.e, 5.207-208
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Orneklerin belirlenmesi ve basit bir program problemi ¢dzebilmek icin yeterli
oldugundan, YSA uygulamalar1 hem pratik hem de maliyet olarak daha
ucuzdurlar.

YSA’nin tasarimi ve uygulamasi kisa bir zaman diliminde ¢ok verimli
calistigindan, geleneksel sistemlerden daha hizlidir.

Yeni bilgilerin ortaya ¢ikmasi ve ortamda bazi degisimlerin olmasi halinde
tekrar egitilebilirler. Ayrica bazi aglar ortama uyum sagladiklarindan
egitilmelerine de gerek yoktur.

Paralel ¢alisabildiklerinden ger¢ek zamanli kullanilmalari kolaydir.

Buraya kadar anlatilanlardan goriildiigii tizere, YSA her ne kadar giiclii

yonlere sahip olsalar da, tamamen kusursuz da degildirler. YSA’nin baz1 zayif

yonleri su sekilde siralanabilir.***

v

Agin olusturulmasi, model se¢imi ve ag1 topolojisinde izlenen belirli kurallar
seti olmadigindan, uygulayicinin tecriibesine bagli olarak belirlenir. Bundan
dolay1r problem farkli sekillerde gosterilebilir ve her gosterimin kendisine
gore performanst da degigsmektedir. Dogru gdsterimi bulmak tecriibeler ile
siirhdir.

Egitimin gerceklestirilmesi uzun zamanlar alabilmektedir.

Geleneksel yontemler optimum ¢oziimii iiretmesine ragmen, YSA’nin
problemlere iirettigi sonuglarin optimum oldugu garanti edilemez.

Orneklerin problemi temsil etme yeteneginin zayif oldugu durumlarda
saglikli ¢oziimler iretmek miimkiin olamamaktadir.

Agin davraniglarint agiklamast miimkiin olmadigindan, aga olan giiven

azalmaktadir.

1 Oztemel, a.g.e, 5.208-209
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UCUNCU BOLUM
TURIZM VE TURKIYE TURIZM GELIRINiN BOX-JENKINS VE YAPAY
SINiR AGLARI YONTEMI iLE ANALIiZi VE ONGORUSU
31 Turizm
Bu boéliimde Turizmin tanimi, turist kavrami, diinyada ve Tirkiye’de turizm

ile turizmin Tirkiye ekonomisindeki yeri ve 6neminden bahsedilecektir.

3.1.1 Turizmin Tanim ve Anlami

Turizm kavraminin kokenini, Latincede donme hareketini ifade eden "tornus"
sozciigii olusturmaktadir. ingilizcedeki "touring" deyimi ile "tour" deyimleri de bu
sozciikten tliremistir. "Tour" dairesel bir hareketi, baz1 site ve yorelerin ziyaretini, is
ve eglence amaciyla yapilan yer degistirme hareketini ifade eder. "Touring" deyimi
ise, zevk i¢in yapilan, egitsel ve kiiltiirel 6zellik gosteren seyahatler i¢in kullanilir.
Ozetle "tour" hareket edilen yere donmek sartiyla yapilan kisa ya da uzun siireli
seyahatleri ifade eder. Burada gegen "tour" kokii, bir hareketi, dolagsmayi ve
baslangic yerine geri doniisii ifade eder.

Turizm ve turistik kelimelerinin anlamin1 agiklamaya, tanimlamaya c¢aligirken
dikkat edilecek ilk unsur; hareket ve geri doniis olayidir. Tirkgede ise "seyyah"
kelimesi "turist", "seyahat" kelimesi ise "turizm" deyimlerinin karsiligidir. Her ne
kadar "turist", "turizm", "turistik" kavramlar1 ilk kez Ingilizler tarafindan
kullanilmigsa da ana dilimize bu deyimler, Fransizcadan gelip yerlesmis ve
tutunmuslardir.

Cok yonlii bir olay ve sektor olarak turizm kavramini tanimlamaya caligirsak;
turizm, insanlarin siirekli konutlariin bulundugu yer disinda, siirekli olarak
yerlesmemek, sadece para kazanmak ve politik ya da askeri bir amaci izlememek
lizere; serbest bir ortam i¢inde, is, merak, din, saglik, spor, dinlenme, eglence, kiiltiir,
deneyim kazanma amaciyla ya da dost ve akraba ziyareti, kongre ve seminerlere
katilmak gibi nedenlerle, kisisel ya da toplu olarak yaptiklari seyahatlerden, gittikleri

yerlerde 24 saati asan ya da o yerin bir konaklama tesisinde en az bir geceleme

! Kurban Unlidren,Ahmet Tayfun ve Arzu Kiliclar, Turizm Ekonomisi, Ankara, Nobel Yaym
Dagitim, 2. Baski, 2009, s.16-17
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stiresiyle konaklamalarindan ortaya ¢ikan is ve iligkileri kapsayan bir tiiketim olayz,
sosyal bir olay, agir, biitiinlesmis bir hizmet ve kiiltiir sektriidiir.?

Turizm kavrami lizerinde gliniimiize kadar bir¢ok tanim yapilmis olmakla
birlikte, tam bir goriis birliginden bahsetmek miimkiin degildir. Turizm kavraminin
tanimlanmasinda karsilagilan zorlugun nedeni; turizmin son derece genis, ¢cok yonlii
ve karmasik bir yapiya sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Bazi arastirmacilar
turizmi “endiistri” olarak kabul ederken, bazilar1 da bu olayin endiistriden ¢ok bir
pazar ozelligini tasidigini belirtmektedir. Bir grup arastirmaci ve akademisyen ise
turizmi “sistem” yaklasimi iginde degerlendirmektedir. Ornegin, ekonomistler
turizmi bir “endiistri” olarak goriirken, pazarlamacilar “pazar” olarak gormekte,
cevre bilimciler turizmin gevresel etkileri lizerinde durmakta, toplumbilimciler ise
turizmin insan davraniglar1 yoniinii ana faktor olarak ele almaktadirlar.®

Yukarida verilen anlam ve tanimlar turizm kavramini genel hatlariyla ve belli
ozellikleri ile tanimlamaktadir. Ama g¢alismamizda turizmin ekonomik yonini ele
alacagimiz i¢in kisaca turizmi soyle tamimlayabiliriz: Insanlarm siirekli yasadig1 ve
para kazandigi yerler dismna spor, din, saglik, seyahat, eglenme, dinlenme vb.
ithtiyaglarim1 tatmin etmek tlizere gitmeleri ve gittikleri bu yerlerde turistik
kuruluslarin mallarin1 tiiketerek yaptiklart ekonomik faaliyetlerin tiimiidiir. Bu
tanimda gozden kagmamasi gereken, kisilerin gittikleri yerde para kazanma gayesi
giitmeme ilkesidir.

Bireylerin egitim ve gelir diizeyindeki gelismeler ile hizli kentlesme, niifus
artist ve teknolojik gelismeler, uluslar arasi turizm hareketini gelistiren Onemli
unsurlardir. Turizmin yapisal 6zelligi ve turizm hareketlerine dogrudan katilan
turistler ile katilma isteginde olan turistlerde kendisini gdsteren degismeler, gelecek
yillarda turizm hareketlerinin hangi yonde gelisecegi konusunda soru isaretlerini de
beraberinde getirmektedir. Her yil milyonlarca kisi degisik amaglarla turizm,
uluslararas: turizm hareketlerine katilmaktadir. Uluslar arasi1 turizm hareketlerinin
temelini, bulundugu iilkeden baska bir iilkeye turizm amagli seyahat eden kimseler
olusturmaktadir uluslararasi turizm hareketlerine katilan turistlerin daha uzun siire

konaklama yapmalari, daha fazla harcamada bulunmalar1 ve beraberinde doviz

2 Mehmet Ozdemir, Turizmin Tiirkiye'nin Sosyo-Ekonomik Yapisina Etkileri, Koksav Yaynevi,
Ankara, 1992, s.19
® Orhan I¢6z, Turizm Ekonomisi, Turhan Kitabevi, 3. Basim, Ankara 2005, 5.1-2
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getirmeleri sonucunda bdlgenin ekonomik yapisina katkida bulunduklari i¢in 6nemli

bir unsurdur. 4

3.1.2 Turist Kavram

Turist, turizm faaliyetlerine katilan ve yon veren, siirekli yasadigi yeri ticari
kazang¢ dis1 nedenlerle gecici olarak terk edip seyahat eden ve konaklayan, psikolojik
tatmin arayan, sinirli harcama giicii ve zamanu ile tiiketimde bulunan kisidir.”

Turizmin Oznesi sayilan turistin, ger¢eklestirdigi tiiketim faaliyetleriyle
davranig sekilleri turizm ekonomisi ve turizm pazarlamasinin yogun olarak iizerinde
durdugu konulardandir. Turistin, hangi unsurlarin etkisi altinda kalarak tiikketim
faaliyetlerini gerceklestirdigini saptamak ayni zamanda sunuma hazirlanan turistik
{iriiniin olup olmadigim da belirler. Diinya Turizm Orgiitii'niin (WTO) bir
calismasinda one siirdiigli, kisileri seyahate yonlendiren 133 farkli nedenin varlig
turistin temel nitelik ve beklentilerine ait ¢ercevenin ¢ok da kolay c¢izilemeyeceginin
isareti sayilabilir. Buna karsilik turistin temel 6zellikleri su sekilde sayllatbilir.6

v" Turist, turizme yon veren kisi ve turizm hareketlerinin belirleyicisidir.

v' Turist, siirekli yerlesme amaci olmaksizin din, ailevi iligki, saglik, eglenme ve
dinlenme veya bos zamanlarmi degerlendirme gibi ticari kazanca yonelik
olmayan nedenlerle seyahat eden insandir.

v" Bilimsel, idari, diplomatik, dini, sportif nedenler veya bu ¢esit toplantilara
katilmak amaciyla seyahat edenler de turist olarak kabul edilebilirler.

v" Turist, temel amaci psikolojik tatmin olan, seyahati siiresince ekonomik
anlamda tiiketici sayilan, normal diizede mali gilice sahip ve zamani sinirh
olan kisidir.

Bir iilkeye ¢alisma, yerlesme uzun siireli egitim amaciyla gidenler ve transit
yolcular turist olarak sayillmamaktadirlar. Bir kisinin turist sayilabilmesi i¢in,
seyahate gittigi yerde en az bir gece konaklama yapmasi gerekmektedir. Konaklama

yapmayan kisiler giiniibirlik¢i ya da giiniibirlik ziyaret¢i olarak adlandirilmaktadir.

3.1.3 Diinyada ve Tiirkiye'de Turizm
Birinci Diinya Savasi’na kadar liiks bir ihtiyac olarak kabul edilen, 1960’

yillara kadar ise kiiltiirel bir hareket olarak kendini gdsteren turizm, giiniimiizde

* Nazmi Kozak, Metin Kozak ve Meryem A. Kozak, Genel Turizm: ilkeler ve Kavramlar, 10.
baski, Detay Yayincilik, Ankara, 2011, s.126

® Ocal Usta, Genel Turizm, Izmir, Anadolu Matbaacilik, 2001, s.11

® Ozcan Yage1, Turizm Ekonomisi, Ankara, Detay Yaymncilik, ikinci Baski, 2007, s.12-13
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zorunlu ihtiyaclar arasinda kabul edilmeye baglanmistir. Artik turizm diinyada hizla
gelisen ve bacasiz sanayi olarak adlandirilan bir sektdrdiir. Ozellikle yirminci
ylizyilin ikinci yarisindan itibaren iilke ekonomilerinin karsilastigi dar bogazlarin
asilmasinda adeta bir ¢ikis noktasi haline gelmistir. Turizm 6zellikle gelismekte olan
tilkelerin kalkinmalarini tamamlayabilmeleri i¢in ihtiya¢ duyulan dovizi saglamasi,
iilkede tretim c¢esitliligini artirmast ve istthdam olusturmasi bakimindan c¢ok
onemlidir. Ozellikle ekonominin durgun oldugu dénemlerde turizm, yeni istihdam
alanlarinin yaratilarak issizlik oraninin asagiya ¢ekilmesi konusunda énemli bir arag
olarak kabul edilmektedir.’

Turizm II. Diinya Savasi’ndan sonra hizla gelismis daha genis halk kitlelerine
ve uzak mesafelere yayilmistir. Giiniimiizde parasal ve kitlesel bir olay haline gelen
turizmin yarattigi ekonomik ve politik etkiler iilke ekonomilerinde ve Ozellikle
uluslararast ekonomik ve politik iligkilerde Onemli sonuglar dogurmaktadir. Bu
durum, yalniz uluslararasi turizm hareketinden biiyiikk pay alan gelismis iilkelerde
degil, aym1 zamanda gelismekte olan {ilkelerde de turizme verilen Onemi
arttirmaktadir. Turizmin, yatirimlart ve is hacmini gelistiren, gelir yaratan, doviz
saglayan, yeni istthdam alanlar1 agan, sosyal ve Kkiiltiirel hayati etkileyen, siyasal
bakimdan da onemli toplumsal ve insancil fonksiyonlarin gergeklestirilmesini
kolaylagtiran bir nitelik kazanmasi, iilkelerin dikkatinin bu ekonomik olay tizerinde
yogunlagsmasima neden olmustur. Ozellikle gelismekte olan iilkelerin karsilastiklari
ekonomik sorunlarin ve darbogazlarin asilmasinda, turizmin yarattigi dinamik
ekonomik etkiler s6z konusu iilkelerin turizme daha ¢ok 6nem vermesine neden
olmustur. Turizmin ekonomik etkisi en ¢ok ulasim ve tur operatdrleri, konaklama,
cekim merkezleri (dogal, kiiltiirel/tarihsel ve gelismis yerler) gibi sektorler ve
turizmle ilgili perakende isleri (restoran ve hediye diikkanlar1 gibi) etkilemektedir.®

Tiirkiye’de ise turizm sektoriiniin 6zellikle 1980 yilindan sonra ¢ok biiyiik bir
gelisme gostererek, lilke kalkinmasinda lokomotif gorevi iistlendigi Tablo 3.2°de
goriilmektedir. 24 Ocak 1980 ekonomik kararlarindan sonra Tiirkiye’de ithal ikameci
politika terk edilerek ihracata yonelik sanayilesme stratejisi benimsenmistir. Boylece

Tiirkiye’de serbest piyasa ekonomisinin temel prensibi olarak kabul edilen ihracat

"oz, a.g.e, 5.301-302
8 Felix Chan,Christine Lim ve Michael McAleer, “Modelling Multivariate International Tourism
Demand and Volatility”, Tourism Management,Vol. 26,No:3,2005, s. 459

75



odakl1 sanayilesmenin gergeklestirilmesinde turizm sektorii; kolay, etkili, verimli ve
nispi olarak da ucuz bir arag olarak goriilmiistiir.”

Tirkiye, Akdeniz ve Ege denizine 4000 kilometreden fazla kiyis1 ve
3200’den fazla tarihi ve kiiltiirel mirasiyla linlii yerlesim yeri olan turistik bir iilkedir.
Tiirkiye turizmde 6nde gelen Ispanya, Fransa, Italya gibi iilkelerle bircok turistik
Ozelligi bulunan fakat turizm gelirleri bakimindan bu {ilkelerden geri kalmis bir
Akdeniz tlkesidir. Tirkiye 1963’den bu yana sadece bes yillik ekonomik kalkinma
planlarinda yer verdigi turizmi 1983’den sonra bazi tesvik ve 6zendirme politikalari
ile daha aktif olarak ele alinmustir. '° Bu cabalar neticesinde bugiin Avrupa
turizminden %2.5, diinya turizminden ise %]1.8’lik pay alan Tiirk turizmi 6zellikle
gelismis Bati Avrupa iilkelerinde c¢ekici iilke konumuna gelmistir. Uluslararasi
turizmin siirekli ve kesintisiz artigi, gelisen birgok iilkenin devamli biiyiiyen bu
endistriye ilgi duymasina neden olmustur. Tiirkiye gibi gelisen bir iilkenin pazar
payt almak i¢in uluslararasi turizm endistrisine ilgi duymasimin pek c¢ok nedeni
vardir. Bunlar, turizm talebinin her gecen giin hizla artmasi, turizmin doéviz
darbogazi sorunlarina ¢oziim getirebilmesi, turizm endistrisinin  gelisme
maliyetlerinin diisiik olmasi ve turizmin ekonomik kisitlamalardan, tarife ve
kotalardan daha az etkilenmesidir."*

Birlesmis Milletler Diinya Turizm Orgiitii (UNWTO)’ niin 2012 y1l1 raporuna
gore lilkelere gelen turist sayis1 bakimindan en fazla talep alan iilkeler arasinda
Fransa, ABD ve Cin basit ¢cekmektedir. Tiirkiye ise son yillarda biiyiikk gelismeler
gostererek, lilkelere gelen turist sayisi siralamasinda 6. siraya kadar yiikselmistir.
Tablo 3.1°de 2006-2011 yillar1 arasinda 2011 yilina gore turistler tarafindan en ¢ok
ziyaret edilen 10 {ilkenin turist sayilar1 verilmistir. Tablodan goriildiigii gibi Tiirkiye
disindaki turizmde biiylik pay sahibi {ilkeler yillar itibariyle inis ve ¢ikislar yasarken,
Tiirkiye her yil ziyaret¢i sayisinda artislar kaydetmis ve Almanya, Ingiltere gibi

iilkeleri geride birakmaistir.

% Ozan Bahar, “Turizm Sektériiniin Tiirkiye’nin Ekonomik Biiyiimesi Uzerindeki Etkisi: VAR Analizi
Yaklasimi1”, Yonetim ve Ekonomi, Cilt 13, No:3,2006, s.138

19 Ali Riza Ozdemir ve Oktay Oksiizler, “Tiirkiye’ de Turizm Bir Ekonomik Biiyiime Politikas: Araci
Olabilir mi? Bir Granger Nedensellik Analizi”, Balikesir Universitesi SBE Dergisi, Cilt 9, No:16,
2006, 5.110-111

1 Ali Cimat ve Ozan Bahar, “Turizm Sektériiniin Tiirkiye Ekonomisi i¢indeki Yeri ve Onemi Uzerine
Bir Degerlendirme, Akdeniz Universitesi IiIBF Dergisi, Cilt 6,2003, 5.3-4
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Tablo 3.1 Diinya Turizminde En Cok Ziyaret Edilen Ulkeler (Milyon)

S,ilroa Ulke Adi | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011
1 | FRANSA 78.9 81.9 79.2 76.7 771 795
2 |ABD. 51 56 57.9 54.9 59.8 62.3
3 |CIN 49.9 54.7 53 50.9 55.7 57.6
4 | ISPANYA 58.2 59.2 57.2 52.2 52.7 56.7
5 |ITALYA 411 | 437 427 | 432 | 436 | 461
6 | TURKIYE 18.9 22.2 25 25.5 27 29.3
7 | INGILTERE | 30.7 30.7 30.1 28 28.3 29.2
8 | ALMANYA | 235 24.4 24.9 24.2 26.9 28.4
9 | MALEZYA | 175 20.9 22.1 23.6 24.6 24.7
10 |MEKSIKA | 214 | 214 22.6 215 23.3 23.4

Kaynak: Birlesmis Milletler Diinya turizm Orgiiti (UNWTO), http://www2.unwto.org/, (Erisim
Tarihi: 25/05/2012)

3.1.4 Turizmin Tiirkiye Ekonomisindeki Yeri ve Onemi

Tiirkiye gerek cografik konumu ve gerekse sahip oldugu gecmisten gelen
medeniyetlerden miras kalan tarihi ile dis turizm agisindan bir cazibe merkezidir.
Bununla birlikte turizmin ekonomik hayattaki 6nemi 1960’11 yillarda tartisilmaya
baslanmis olsa da asil gelismelerin 1980 yilindan itibaren liberal ekonomiye gegisin
bir sonucu olarak disa agilimin gergeklesmesi ve ozelliklede 1982 yilinda yiiriirliige
giren Turizmi Tesvik Kanunu ile dis turizmin ve dis turizmden elde edilen doviz
gelirlerinin bugiinkii diizeylerine ulastigi bilinmektedir. Tirk turizm sektoriiniin,
gerek Avrupa gerckse Diinya genelinde giderek biiyiiyen bir orana sahip olmakla
birlikte halen hedeflenen diizeyden uzaktadir. Gelistirilecek politikalar igin, dis
turizm kapasitesinin, hem elde edilecek gelirler agisindan ve hem de sunulan
hizmetin kalitesi acisindan yiikseltilmesi i¢in diinyadaki turizm talep yapisinin iyi
analiz edilmesi kagmilmazdir. Uzun yillar sadece deniz, giines, kum gibi dogal
olanaklara dayanan Tiirk turizm sektorii i¢erisinde yer alan yatirimeilarin, tilkemizin
sahip oldugu essiz tarihinden faydalanarak kiiltiirel turizminde sadece Oonemli bir
gelir kaynagi olarak degil ayni zamanda tilkemizin tanitimi agisindan gerekliligini
gorerek yatirimlarini bu yonde de yapmalari iilke ekonomisine biiylik bir kazang

getirebilecektir.'?

2 Umit Sahbaz, Zaman Serilerinde Nedensellik Analizi: Tiirkiye'de Ekonomik Biiyiime ve
Turizm Gelirleri Arasindaki iliskinin Nedensellik Analizi,Basilmamis Yiiksek Lisans Tezi,
Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Eskisehir, 2007, 5.73
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Tablo 3.2 Yillar itibariyle Tiirkiye’de Turizm Gelirlerinin GSMH I¢indeki Pay1

. . Turizm Gelirlerinin
Yillar (I\%f’y'\é':'s;) T“E:\Z/my%ﬁ' g)'e” GSMH icindeki
Payi(%)

1965 8525,1 13,8 0,2
1966 10157,7 12,1 0,1
1967 11275,6 13,2 01
1968 12499,3 24,1 0,2
1969 13877 36,6 03
1970 9951,3 51,6 05
1971 12969,9 62,9 05
1972 17200,7 103,7 0,6
1973 22130,7 1715 08
1974 30507 1937 0,6
1975 37598 200,9 05
1976 412835 180,5 0,4
1977 491771 204,9 0,4
1978 53690,7 230,4 0,4
1979 52962,2 280,7 05
1980 57198,3 326,7 0,6
1981 460872 3813 08
1982 52853 370,3 0,7
1983 50153,5 411,1 08
1984 48986,5 840 17
1985 52597,6 1482 2,8
1986 75173 1215 16
1987 85979 1721,1 2

1988 90460 23553 2,6
1989 107544 2556,5 2.4
1990 150758 3225 2.1
1991 158122 2654 1,8
1992 178715 3639 23
1993 132302 3959 2,2
1994 170081 4321 3,3
1995 183601 4957 2,9
1996 192383 5962,1 3,2
1997 206552 80885 42
1998 206552 7808,9 38
1999 185267 5203 2.8
2000 200002 7636 3,8
2001 145693 10066,5 6,9
2002 180892 11900,9 6,6
2003 239235 13203,1 55
2004 300578 15887,7 53
2005 360876 18153,5 5

2006 399673 16850,3 42

Kaynak: Tiirkiye Istatistik Kurumu, Kiiltiir ve Turizm Bakanlig1

Diinya ekonomisinde en hizli gelisen sektdrlerden biri haline gelen turizm
sektorl, oOzellikle Tirkiye gibi gelismekte olan iilkeler agisindan ekonomik
kalkinmanin bir aract olarak goriilmektedir. Turizm sektorii milli gelire olan
katkisinin yani sira, sagladigi doviz geliri ile dis agiklarin giderilmesi ve 6demeler

bilangosunun iyilestirilmesi yoniindeki ozelligiyle de iilke ekonomisi agisindan
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onemli rol oynamaktadir. Turizm, yeni istihdam olanaklar1 yaratma ozelligi ile,
issizlik oranmin yiiksek oldugu iilkeler agisindan 6nemli bir sektér konumundadir.™

Turizmin ekonomi igindeki yerini gosteren en Onemli gostergeler, turizm
déviz gelirlerinin ihracat gelirleri, Gayri Safi Milli Hasila* (GSMH) ve $demeler
dengesi icindeki payidir. Tablo 3.2°de goriilecegi gibi, Tiirkiye'de turizmden
saglanan doviz gelirlerinin GSMH i¢indeki payi, korfez savasinin oldugu 1991
yilinda % 1,8’¢ ve Marmara depreminin oldugu 1999 yilinda ise % 2,8’e diismesi
disinda genel olarak yillar itibariyle artis gdstermistir. Ozellikle 1965-1983 arasinda
turizm gelirinin GSMH i¢indeki pay1 hep %1'in altinda kalmis ve bu donemden sonra
yiikselise gecmistir. Bunun sebebi de 1982°den sonra turizm sektoriine Onem
verilmis olmas1 ve yatirimlarin hizla artmis olmasidir.

Turizmin ekonomik gostergelerinden bir digeri de, turizmden elde edilen
doviz gelirlerinin ihracattan elde edilen gelire oranidir. Turizm gelirlerinin ihracat
gelirleri i¢indeki payimin artmasi, turizmin édemeler dengesine olan katkisini ortaya
koymaktadir. Ulkeye gelen turistlerin gereksinimlerini karsilamak iizere dogrudan
veya dolayli olarak yaptiklar1 harcamalar gériinmeyen ihracat; satin aldiklar1 esyalar
ve tiikketim mallart gibi aligverisler de ek ihracat olarak adlandirilmakta ve iilkenin
ddemeler dengesine olumlu katki saglamaktadir.® Tablo 3.3 Tiirkiye’de turizm
gelirlerinin ihracattan elde edilen doviz gelirleri igindeki paymi gostermektedir.
Yillar itibariyle turizm gelirlerindeki artisin ihracat gelirlerinden daha hizli olmasi
sonucunda, turizm gelirlerinin ihracat gelirlerine oraninin 1991 ve 1999 yillar
haricinde siirekli olarak yiikseldigi, 1983 yilinda bu oranin % 7,2'ye, 1988’de %
20’ye, 1997°de % 30’a ve 2002 yilinda zirve degeri olan % 33’e yiikseldigi
goriilmektedir. Odemeler dengesi bakimindan degerlendirildiginde, 1999 yil
haricinde, son on yil igerisinde ihracat gelirinin yaklasitk %25'nin turizm
endistrisinden saglandigin1 ifade edebiliriz. Yillar itibariyle turizm gelirlerindeki

artisin 6demeler dengesini pozitif olarak etkiledigi de soylenebilir.

3 Nilgiin Cil Yavuz, "Tiirkiye'de Turizm Gelirlerinin Ekonomik Biiyiimeye Etkisi: Yapisal Kirilma ve
Nedensellik Analizi", Dogus Universitesi Dergisi, Cilt 7, Say1 2, 2006, s.162

Y Bir ekonomide belirli bir dénemde iiretilen tamamlanmig (nihai) mal ve hizmetlerin piyasa
degerinin toplami “Gayri Safi Milli Hasila” olarak adlandirilmakta ve bu kavram iilkenin genel
ekonomik performansinin degerlendirilmesinde en yogun kullanilan kavram olmaktadir.

1 Cimat ve Bahar, a. g. e, s. 10
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Tablo 3.3 Yillar itibariyle Tiirkiye’de Turizm Gelirlerinin ihracat Gelirleri

icindeki Pay1
Ihracat Gelirleri Turizm Gelirleri . Turizm (.Bellr.le_rl'nln .
Yillar (Milyon $) (Milyon $) Ihracat Gelirleri Icindeki
Pay1(%)

1966 490 12,1 2,5

1967 523 13,2 2,5

1968 496 24,1 49

1969 537 36,6 6,8

1970 588 51,6 8,8

1971 677 62,9 9,3

1972 835 103,7 12,4
1973 1317,1 171,5 13,0
1974 1532,2 193,7 12,6
1975 1401,1 200,9 14,3
1976 1960 180,5 9,2

1977 1753 204,9 11,7
1978 2288 230,4 10,1
1979 2261,2 280,7 12,4
1980 2910,1 326,7 11,2
1981 4702,9 381,3 8,1

1982 5746 370,3 6,4

1983 5727,8 411,1 7,2

1984 7133,6 840 11,8
1985 7958 1482 18,6
1986 7456,7 1215 16,3
1987 10190 1721,1 16,9
1988 11662 2355,3 20,2
1989 116247 2556,5 22,0
1990 12959,3 3225 24,9
1991 13593,5 2654 19,5
1992 14714.6 3639 24,7
1993 15345,1 3959 25,8
1994 18105,9 4321 23,9
1995 21637 4957 22,9
1996 23225,5 5962,1 25,7
1997 26261,1 8088,5 30,8
1998 26974 7808,9 28,9
1999 26587,2 5203 19,6
2000 27774,9 7636 27,5
2001 31334,2 10066,5 32,1
2002 35081,1 11900,9 33,9
2003 46877,6 13203,1 28,2
2004 63167 15887,7 25,2
2005 73476,4 18153,5 24,7
2006 85534,7 16850,8 19,7
2007 107271,8 18487 17,2
2008 132027,2 21950,8 16,6
2009 102142,6 21249,3 20,8
2010 113883,2 20806,7 18,3
2011 134907,1 23020,3 17,0

Kaynak: Tiirkiye Istatistik Kurumu, Kiiltiir ve Turizm Bakanlig:

Turizmin ekonomik etkileri, yalnizca turistik tiiketim harcamalarinin

yapilmast ve bu yolla gelir yaratilmasindan olusmamakta, yaratilan istihdam
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agisindan da Gnem tagimaktadir.’® Dogasi geregi emek yogun bu sektoriin gelisimi,
istihdam1 artirarak iilke ekonomisine katkilar saglamaktadir. Turistik tiiketim
harcamalarinin ilk asamasinda e¢lde edilen gelirler dogrudan istihdam etkisi
yaratirken, elde edilen gelirlerin tekrar harcanmasi ile dolayl istihdam etkisi ortaya
cikmaktadir. Turizm sektorliniin emek-yogun iiretim tarzi, turistik iiriin ve hizmet
iretiminde otomasyona ge¢me imkaninin sinirli olmasi turizmin dogrudan istihdam
etkisini artirmaktadir. Tiirkiye Cumhuriyeti Bagbakanlik Yatirim Destek ve Tanitim
Destek Ajansi'nin (TYDTA) 2010 yili Ocak ayinda hazirlamis oldugu “Tirkiye
Turizm Sektor Raporu”na gore; 2009 yilinda Tiirkiye’de turizm sektorii, dogrudan
1,7 milyon kisiye sagladigi is imkani ile toplam istihdamin % 7,2’ini olusturmustur."’
Ozellikle genglerin ve kadmnlarin istihdam edilmesinde &nemli rolii olan turizm
sektoriliniin, lilkemiz niifusunun yaridan fazlasinin kadinlardan olustugu ve geng bir
niifusa sahip oldugumuz gergegini diistindiigiimiizde, issizligin biiyilk oranda
azalmasina Katki sagladigi agiktir.

Turizm gelirlerinin ekonomik biiylimeye olan olumlu katkisinin 6énlimiizdeki
yillarda da giderek artacagi tahmin edilmektedir. Diinya Seyahat ve Turizm
Konseyi’nin tahminine gore 2021 yilinda Tirkiye’de turizm gelirleri 141 milyar
dolar diizeyinde olacaktir. Bununla birlikte Diinya Turizm Orgiitii, Tiirk turizminin
yilda % 5.5 oranina biiyiiyerek 20 yil sonra da 27 milyon turistin lilkemizi ziyaret
edecegini Ongormektedir. Bu Ongoriiler dogrultusunda Tirk turizminin diinya
siralamasindaki konumu yakin gelecekte cok daha iist siralarda olacaktir. Tiirkiye’de
turist sayis1 ve turizm gelirlerinde Yyasanan artiglar, belirtildigi iizere diinya
genelindeki konjonktiirel artigin bir yansimasi olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Tiirkiye’nin, Akdeniz bolgesinde en son yillarda en hizli biiyliyen turizm
ekonomisine sahip oldugu, italya, ispanya, Yunanistan, Portekiz gibi Akdeniz
bolgesinde yer alan rakiplerimizin ise turizm istatistikleri incelendiginde, turizm
sektorlindeki biliylimelerinin yavasladigr ve neredeyse durdugu sdylenebilir. Buna
nedenle Tiirkiye’nin biiyiime konusunda ¢ok daha biiyiik bir potansiyele sahip
oldugunu séylemek miimkiindiir. Bununla birlikte, Portekiz ve Yunanistan’in turist
say1st ve turizm gelirlerinde zamanla Tiirkiye’nin gerisinde kaldiklar ifade edilebilir.

Tiirk turizminin bundan sonra, Italya ve Ispanya gibi iilkeleri birer rakip olarak

16 Aziz Kutlar ve Murat Sarikaya, “Turkiye’ye 1964-2007 Doneminde Gelen Turist Sayisi fle Tigili
Ekonometrik Bir Calisma”, Sakarya Universitesi Sakarya iktisat Dergisi, Cilt 1, Say1 1, 2012, 5.2

o http://www.invest.gov.tr/tr-TR/infocenter/publications/Pages/Publications.aspx, (Erigim
Tarihi:17/05/2012)
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gorerek yatirimlarini bu yonde yapmasi ve yabanci ziyaretgiler i¢in bu iilkelere bir
alternatif olma yolunda harekete gegmesi gerekmektedir. Yasanacak olumlu
gelismeler sonucunda Tiirk turizminin Akdeniz bolgesinde lider bir konuma gelmesi
kac;lmlmazdlr.18

Genel olarak turizmin ekonomiye ve iilke gelismesine katkisini su sekilde
Ozetleyebiliriz: Turizmin bir iilke ekonomisine katkis1 dogrudan ve dolayl: sekilde
olusur. Direkt katkisi, {ilkeye giren yabancilarin, turizm aktivitelerini
gerceklestirebilmek icin harcadiklar1 paralar doviz girdisidir. Bu dovizler, GSMH'nin
yiikselmesini, O0demeler dengesinin iyilesmesini ve refah seviyesinin artmasini
saglar. Dolayli etkilerini de sOyle siralamak mimkiindiir. Turizm bir hizmet
sektorlidiir. Turist sayist arttikga bunlara hizmet verecek tesis sayisi da artacaktir.
Tesis sayisinin artmasi, buralarda ¢alisacak insan sayisinin artmasi demektir. Bdylece

istihdam alanlar1 olusur ve issiz sayis1 azalir.

3.2 Literatiir Taramasi

Bu boliimde Tiirkiye'de ve diinyada hem turizm sektorii agisindan hem de
uygulama yontemi olarak gecmis yillarda yapilan ¢aligsmalara yer verilmistir. YSA ve
Box-Jenkins modelleri arastirmacilar tarafindan hem turizm hem de diger iktisadi
zaman serilerinin 6ngoriisiinde en ¢ok kullanilan yontemlerdendir. Literatiirde YSA
ve ARIMA modellerinin 6ngorii performanslarini karsilastirmali olarak analiz eden
cok sayida calisma yer almaktadir. Kullanilan verilerin farkli 6zelliklerde oldugu, ag
yapilart ve modellerin farkli sekillerde olusturuldugu s6z konusu karsilastirmali
analizlerde, hangi metodun daha iyi 6ng6rii performansi gosterdigi konusunda farkl
sonuclarin elde edildigi goriilmektedir.

Choi, Kim ve An; aylik zaman serisi verileri ile, otoregresif entegre hareketli
ortalama yontemi (ARIMA) ile farkli mimari yapilara sahip geri beslemeli yapay
sinir ag1 modellerini kullanarak Giiney Kore’deki bir otel isletmesinin doluluk
oranlarini1 tahmin etmislerdir. Yazarlarin gelistirdikleri “Geri beslemeli ayristirilmis
yapay sinir ag1 modeli 7, ARIMA ve deneme amaciyla gelistirdikleri diger yapay
sinir ag1 modellerine gore daha yiiksek tahmin performansi gé’)stermistir.19

Cho, 1974 — 2000 yillarina ait ticer aylik zaman serisi verilerini kullandig1

calismasinda; iistel diizlestirme, ARIMA ve Elman yapay sinir ag1 modeli ile farkh

'8 Sahbaz, a.g.e, 5.79-80
¥ Hyung R. Choi,Wooju Kim ve Sung Y. An “Recurrent and Decomposed Neural Network — Based
Hotel Occupancy Rate”, The New Review of Applied Expert Systems,1997, No: 4,s. 121-136
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iilkelerden Hong Kong’a yonelik dig turizm talebini tahmin etmistir. Modellerin
tahmin performanslarinin degerlendirilmesinde, Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(MAPE) ve Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) istatistiklerinden yararlanan yazar,
calismasinda kullandigr Elman yapay sinir agmin, diger yontemlere gore bir iilke
haricinde tiim {lkelerden gelen turist sayilarinin tahmininde, en iyi sonuglari
verdigini belirtmis ve yapay sinir aglarinin 6zellikle mevsimsel dalgalanma gosteren,
gelen turist sayilar1 gibi seriler i¢in uygun bir tahmin yontemi oldugunu ileri
siirmiigtiir.2°

Palmer, Montafio ve Sesé; 1986 — 2000 yillarina ait ticer aylik zaman serisi
verilerini kullanarak, farkli katman ve noron sayilarina sahip ileri siiriimli yapay
sinir ag1 modellerinin, Baleric Adalari’nin turizm gelirlerini tahmin etme
performanslarint karsilastirmislardir. Denedikleri toplam 28 farkli yapay sinir agi
modelinin tahmin performanslarini, MAPE, RMSE ve Theil’s-U istatistikleri ile
Olgen yazarlar, 8-1-1 mimarisine sahip modelin, digerlerine gore daha yiiksek tahmin
basaris1 sagladigini belirtmislerdir.Yapay sinir aglarinin diger yontemlerle birlikte
kullanildig1 onceki caligsmalara da atifta bulunan yazarlar, yapay sinir aglarinin;
dogrusal olmama, hata toleransi, veriler arasindaki karmasik 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 teknigi oldugunu ileri siirmiiglerdir.”*

Selim ve Demir’in ¢alismasinda Tiirkiye’de 1980-2007 dénemi i¢in Wickens-
Breusch (W-B) yaklasimi ile turizm talebi modeli tahmin edilmis ve YSA
kullanilarak Tiirkiye’ye gelen turist sayist Ongoriimlenerek her iki modelin
performanslari kars11215‘[1r11maktad1r.22

Cuhadar, Glingér ve Goksu’nun makalesinde; zaman serisi yontemlerinden
Ustel Diizlestirme ve Box-Jenkins yontemleri ile farkli mimarilere sahip YSA

modellerinin tahmin dogruluklarinmi karsilastirarak en yiiksek dogrulugu saglayan

0 Vincent Cho, “A Comparison of Three Different Approaches To Tourist Arrival Forecasting”,
Tourism Management, 2003,VVolume: 24, No: 3, s. 323-330

21 Alfonso Palmer, Juan J. Montaiio ve Albert Sesé, “Designing An Artificial Neural Network For
Forecasting Tourism Time Series”, Tourism Management, VVolume: 27, No:5, 2005, s. 781-790

2 Sibel Selim ve Cigdem Demir, "Tiirkiye’ye Gelen Turist Sayisimin Ongériimlenmesi:
Karsilastirmali Bir Analiz", 10. Ekonometri ve Istatistik Sempozyumu, Erzurum, 2009,s.1-17
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modelin belirlenmesi ve belirlenen model yardimiyla Antalya iline yonelik aylik dis
turizm talebi tahminlerinin yapilmasi amaglanmaktadir.”®

Ozdemir ve Oksiizler’in makalesinde; turizm ile ekonomik biiyiime
arasindaki nedensellik iliskisi, Tirkiye i¢in 1963-2003 donemine ait turizm gelirleri,
GSMH ve reel doviz kuru degiskenleri kullanilarak arastirilmaktadir.?

Sharda ve Patil 75 zaman serisi kullanarak YSA ve ARIMA metotlarini
karsilagtirmislardir. Calismada ti¢ katmanli yapiya sahip ve GYA ile egitilen
YSA’nin ARIMA metodu kadar iyi 6ngoriiler verdigi sonucu elde edilmistir.®

Portugal, aylikk toplam sanayi iiretimi verileri ile ARIMA ve
gozlemlenemeyen bilesenler modeli gibi klasik zaman serileri metotlart ile YSA’nin
iktisadi 6ngdrii performanslarini karsilastirmistir. Calismada elde edilen sonuglar,
YSA’nin ARIMA modellerinden daha iyi ongorii sonuglar1 verdigini, 6te yandan
gozlemlenemeyen bilesenler modelinin YSA’ dan daha iyi sonuglar verdigi
anlagilmaktadir.”®

Moshiri ve Cameron,geri beslemeli bir YSA’y1 ARIMA, VAR ve bayesyen
VAR modelleri ile karsilastirdigi calismalarinda, YSA’nin enflasyon 6ngoriisiinde
diger klasik modeller kadar iy1 6ngérii performans: sergiledigi ve bazi durumlarda
klasik modellerden daha 1yi 0Ongoérii performansina sahip oldugunu ifade
etmislerdir.27

Zou ve dig. ; ARIMA, YSA ve bu iki modelin birlesimi ile elde ettikleri
modeller ile Cin ekonomisindeki bugday fiyatlarinin Ongoriisiinii yaparak bu
modellerin 6ngdrii performanslarini  karsilastirmislardir. Karsilastirma sonuglari,
calismada kullanilan modeller arasinda YSA’nin en 1yi 6ngdrii performansina sahip

oldugunu g(isterrnektedir.28

2 Murat Cuhadar,ibrahim Giingér ve Ali Goksu,"Turizm Talebinin Yapay Sinir Aglar ile Tahmini
ve Zaman Serisi Yontemleri ile Karsilastirmali Analizi: Antalya Iline Yonelik Bir Uygulama",
Siileyman Demirel Universitesi Tktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, C.14, Say1:1, 2009,
5.99-114

 Ozdemir ve Oksiizler,a.g.e. ,s.107-126

2 Ramesh Sharda ve Rajendra B. Patil,“Neural networks as forecasting experts: An empirical test”,
Proceedings of the International Joint Conference on Neural Networks, Washington, 1990,
5.491-494

% Marcelo S. Portugal“Neural Networks Versus Time Series Methods: A Forecasting
Exercise”, 1995, http://www.ufrgs.br/ppge/pcientifica/1994 01.pdf (Erisim Tarihi: 21/04/2012)

%" Saeed Moshiri ve Norman Cameron, “Neural Network Versus Econometric Models in Forecasting
Inflation”, Journal of Forecasting, C. 19, Say1: 3, 2000, s. 201-217

% Haofei Zou,Guoping Xia,Fangting Yang ve Haiyan Wang, “An Investigation and Comparison of
Artificial Neural Network and Time Series Models for Chinese Food Grain Price Forecasting”,
Neurocomputing, C. 70, Say1: 16-18, 2007, 5.2913-2923
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Gilingér ve Cuhadar; 1991-2004 donemine ait aylik zaman serisi verilerini
kullanarak, ileri siirimlii geriye yaymimli yapay sinir agi ile dogrusal ve dogrusal
olmayan coklu regresyon modellerinin, Antalya’ya gelen Alman turist sayilarinm
tahmin etme basarilarini karsilastirmislardir. Modellerin tahmin basarilarini; R?,
MAPE ve RMSE istatistikleri ile degerlendiren yazarlar, en yiiksek tahmin
dogrulugu ve agiklayiciligl saglayan 5-7-1 diizenindeki sahip yapay sinir ag1 modeli
ile 2005 ve 2006 yillar1 igin aylar itibariyle Antalya iline yonelik Alman turist talebi
tahminleri yalpmlslardlr.29

Insel, Karakus ve Sualp, 1987-2007 yillar1 arasinda Tiirkiye ekonomisindeki
nominal dolar doviz kuru indeksindeki yillik degisim, yillik enflasyon orani, on iki
aylik depozitolar lizerindeki nominal faiz orani1 ve reel GSMH nin logaritmasina ait
aylik wverileri kullanarak ARMA ve YSA modellerinin 6ngorii performansini
karsilastirmislardir. Calismada yapilan 6ngoriiler sonucunda, enflasyon orani, doviz
kuru ve faiz orani i¢in YSA ve reel GSMH i¢in ARMA modelinin daha iyi 6ngorii
degerleri verdigi anlagilmaktadir.®

Giovanis, Amerika Birlesik Devletleri'nin GSMH ve issizlik oranini
ongordiigii calismasinda ARIMA modelleri ve yaygin olarak kullanilan YSA
kullanmistir. Calisma sonucunda elde edilen sonuglar s6z konusu verilerin
ongoriisiinde  YSA’nin, ARIMA modellerinden ¢ok daha iyi 6ngorii degerleri
verdigini gé')sterrnektedir.31

Hamzagebi, calismasinda mevsimsel zaman serisi ongoriimlenmesi i¢in bir
yapay sinir ag1 yapisi dnermistir. Onerilen yapi, girdi ve ¢ikt1 néronlarinin sayisini
belirlemek i¢in zaman serisindeki mevsimsel periyodu inceler. Model dort zaman
serisi i¢in test edilmistir. Onerilen yapay sinir aglari ile bulunan sonuglar geleneksel
istatistiksel modellerle karsilastirilmistir. Bu karsilastirma sonucu Onerilen modelin,

diger modellere gore en kii¢lik tahmin hatasina sahip oldugu ortaya cikmugtir. ¥

% fbrahim Giingér ve Murat Cuhadar, “Antalya iline Yonelik Alman Turist Talebinin Yapay Sinir
Aglar1 Yontemiyle Tahmini”, Gazi Universitesi Ticaret ve Turizm Egitim Fakiiltesi Dergisi, Say1:
1,2005, s. 84-99

%0 Aysu Insel,Mesut Karakas ve M. Nedim Sualp, "A Comparative Analysis of the ARMA and Neural
Networks Models: The Case of Turkish Economy", 2008,
http://mimoza.marmara.edu.tr/~ainsel/NN_ARMA_web.pdf (Erisim Tarihi: 25/04/2012)

31 Eleftherios Giovanis,“ARIMA and Neural Networks: An Application to the Real GNP Growth Rate
and the Unemployment Rate of U.S.A.”,2009, http://ssrn.com/abstract=1368675 (Erisim Tarihi:
26/04/2012)

%2 Cogkun Hamzagebi, “Improving Artificial Neural Networks’ Performance in Seasonal Time Series
Forecasting”, Information Sciences, 2008, 178,s. 4550-4559
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Hamzagebi ve Kutay, calismasinda Tiirkiye elektrik enerjisi tiiketiminin 2010
yilina kadar tahmini icin YSA, Box-Jenkins modeli ve Regresyon teknigini
karsilastirmistir. Karsilastirma sonucunda yapay sinir aglarinin elektrik enerjisi

tikketiminde 1yi bir tahmin araci oldugu sonucuna varmiglardir.®

3.3 Arastirmada Kullanilan Veriler

Literatiirde turizm talebinin Ol¢iisii ve Ongoriilerinde gelen turist sayilari,
turizm gelirleri, turistlerin geceleme sayilar1 ve doluluk oranlarmin kullanildigi
gorilmektedir. Bu calismada  Ongoriide  kullanilmak  amaciyla turizm
istatistiklerinden Tiirkiye Turizm geliri tercih edilmistir. Bunun sebebi literatiirde az
sayida turizm gelirinin 6ngorisi ile ilgili calismanin olmasi ve turizm gelirinin son
yillarda ekonomiye yaptig1 biiyilkk orandaki katkidir. Arastirmada 1992-2011
donemine ait aylik Tirkiye turizm geliri verileri kullanilmigtir. Tirkiye turizm
gelirlerine ait veriler T.C. Merkez Bankasi Elektronik Veri Dagitim Sistemin
(EVDS) D1s Borglar ve Odemeler Dengesi béliimiinden Odemeler Dengesi Ayrintilt

Sunumlarindan (I-B2a-Gelir) temin edilmistir. Bu veriler EK-1'de yer almaktadir.

3.4 Arastirmanin Yontemi ve Analizi

Calismada verilerin zaman serisi Ozellikleri analiz edilerek seriyi etkileyen
temel bilesenler incelenecektir. Verilerin bilesenlerinin incelenmesinden sonra, 2010
ve 2011 willann igin Box-Jenkins ve serilerin bilesenlerine ayrigtirilarak ve
ayristirtlmadan ayr1 ayr1 Yapay Sinir Aglar1 yontemleriyle, verilerin yapisina uygun
modeller ve farkli mimarilere sahip yapay sinir ag1 modelleri kurularak érneklem igi
ve orneklem dist turizm geliri 6ngoriileri yapilacaktir. Modellerin iirettikleri ongorii
degerleri, gergeklesmis olan turizm gelirleriyle karsilastirilarak hangi yontemin daha
gercekei sonuglar verdigi belirlenecektir. Her bir yontemin ongorii dogrulugu, “Kok
Ortalama Kare Hata (RMSE)” , “Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)” ve
“Ortalama Mutlak Hata (MAE)” istatistikleri yardimiyla degerlendirilecektir.
Yapilacak degerlendirmeler neticesinde en yiiksek ongorii dogrulugunu saglayan
yontem ve model kullanilarak, 2012 ve 2013 yillart i¢in aylar itibariyle Tirkiye

Turizm geliri 6ngoriileri yapilacaktir.

% Coskun Hamzagebi ve Fevzi Kutay, "Yapay Sinir Aglar ile Turkiye Elektrik Enerjisi Tiiketiminin
2010 Yilina Kadar Tahmini", Gazi Universitesi Miithendislik Mimarhk Fakiiltesi Dergisi, 2004,
C.19, Say1:3,5.227-233
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Arastirmada cesitli istatistik paket programlarindan yararlanilmistir. Zaman
serilerinin bilesenlerinin incelenmesi, grafikler, korelogramlar ve birim kok testleri
icin Eviews 7.0' den, Box-Jenkins Yontemi ve modellemeler i¢in SPSS PASW'dan ,
zaman serisi bilesenlerine ayristirma i¢in TRAMO-SEATS'den ve YSA 06ngoriisii
icin MATLAB programindan yararlanilmistir. Ayrica zaman zaman el ile
hesaplamalar da yapilmis, degerlerin dogruluklari saglanmistir. Ozellikle bilgi
kriterleri ve Ongérii dogrulugunun Olgtimiinde kullanilan istatistikler el ile

hesaplanmis, bunun i¢in Office Excel’den yararlanilmistir.

3.4.1 Tiirkiye Turizm Gelirinin Box-Jenkins Yontemi ile Ongoriisii

Box-Jenkins modelleri kullanilarak 1992-2010 donemi aylik veriler ile
Tiirkiye turizm geliri serisinin 2010 6rneklem i¢i ve 2011 6rneklem dis1 6ngorii
degerleri hesaplanmistir.1992-2010 donemi aylik turizm geliri degiskenine ait
verilerin zaman igerisinde izledigi yol Sekil 3.1'de verilmistir. Analizin ilk
asamasinda, serinin izledigi yola bakilarak duranligi ve mevsimselligi hakkinda
kabaca bir bilgi edinebilir. Grafik incelendiginde serinin bir trende sahip oldugu ve
mevsimsel bilesenin etkilerini tasidigi belirtilebilir. Tiirkiye Turizm Geliri serisinin
(TTG) ortalamada ve varyansta duragan olmadig1 ayrica mevsimsel bilegenin zaman
icerisinde degistigi goriildiiglinden, orijinal verinin sabit mevsimsel degismeler
saglamas1 amaciyla dogal logaritmasi alinmistir. Elde edilen LnTTG serisinin zaman
grafigi de Sekil 3.2'de verilmistir.

Sekil 3.1 1992-2010 donemi Tiirkiye Turizm Geliri Zaman Grafigi
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Sekil 3.2 incelendiginde LnTTG serisinin ortalamada duragan olmadig,
ancak varyansta duraganliginin saglandigi yani mevsimsel bileseninin sabit hale
geldigi goriilmektedir. LNTTG serisinin duraganliginin sinanmasi i¢in Genisletilmis
Dickey-Fuller (ADF) testi uygulanmis ve sonuglar1 Tablo 3.3'de verilmistir.

Tablo 3.4'e bakildiginda ADF test istatistigi mutlak deger olarak Mc Kinnon
kritik degerlerden kiigiik oldugundan, LnTTG serisi i¢in birim kokiin oldugu hipotez
kabul edilmekte yani LnTTG serisinin duragan olmadigi anlasilmaktadir. Ayrica
LnTTG serisine ait ACF ve PACF grafikleri incelenerek de serinin duragan olmadigi
goriilmektedir. Bu grafikler Sekil 3.3 ve Sekil 3.4'te gosterilmistir. LnTTG serisinin
ACF grafigi incelendiginde gecikme uzunluklari arttik¢a otokorelasyonlarin pozitif

kaldig1, yavas bir hizla azaldig1 ve degerlerin ekseni geg¢ kestigi goriilmektedir.

Tablo 3.4 LnTTG Serisi icin ADF Birim Kok Test Sonuclar

Degisken Kritik Deger ADF Test Istatistigi
-3,4607
LnTTG -2,8748 -0,9477
-2,5739

Not: Kritik degerler sirasiyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerine gore yazilmustir.

Sekil 3.2 LnTTG Zaman Grafigi
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Sekil 3.3 LnTTG Serisinin ACF Grafigi
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Elde edilen bu bulgulara gore logaritmik doniisiime tabi serinin 1. dereceden
farkinin alinmasi gerekmektedir. Dogal logaritmas1 alinmis serinin ilk farklari almak
yerine Oncelikle mevsimsel farkinin alinmasi daha dogru bir yaklagim olabilir. Fakat
oncelikle mevsimsel fark alimarak duraganhigin saglanmadigi denemeler sonucu
tespit edilmistir. Bundan dolayr mevsimsel farktan sonra ilk fark alma ihtiyaci
dogmustur. Once mevsimsel fark alip daha sonra ilk farklarin alinmasi ile énce ilk
farkin alinip sonra mevsimsel farkin alinmasi arasinda bir fark olmadigindan,
uygulamamizda duraganhiin giderilmesi i¢in LnTTG serisinin 6nce birinci farki
almmistir. ALnTTG serisinin Sekil 3.5'te ACF ve Sekil 3.6'da PACF grafikleri
gosterilmistir. ACF grafigi incelendiginde serinin otokorelasyonlarinin hizla azaldigi
ve ilk iki gecikmede sifir kestigi goriilmektedir. Bu da bize serinin duraganlagtigina
dair bilgi verebilir. Fakat ALnTTG serisinin duraganliginin smanmasi igin
Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) testi uygulanarak sonugtan emin olunmalidir.
Test istatistiginin sonuglar1 Tablo 3.5'te verilmistir.

Sekil 3.5 ALNTTG Serisinin ACF Grafigi
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Partial ACF
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Tablo 3.5 ALNTTG Serisi icin ADF Birim Kok Test Sonuclari

Degisken Kritik Deger ADF Test Istatistigi
-3,4607

ALNTTG -2,8748 -5,3257
-2,5739

Tablo 3.5'te yer alan ADF Birim Kok Test sonucuna gore ALNTTG serisi igin
hesaplanan test istatistigi mutlak deger olarak Mc Kinnon kritik degerinden biiyiik
oldugundan, birim kokiin mevcut oldugu hipotez reddedilmektedir. Yani logaritmik
doniisiime tabi serinin birinci dereceden farklar1 alindiginda duragan oldugu
sonucuna vartlmistir. Sekil 3.7'de yer alan ALnTTG serisinin zaman grafigine
bakildiginda degerlerin belirli bir ortalama etrafinda oldugu da goriilmektedir.
Sekil 3.5’te ALnTTG serisinin ACF grafigine bakildiginda, ACF(1), ACF(13),
ACF(25)’e karsilik gelen gecikmelerde pozitif otokorelasyonlar benzer yapi
gostermektedir. Benzer sekilde ACF(2), ACF(14), ACF(26)’ya karsilik gelen
gecikmelerde yine pozitif otokorelasyonlar birbirine benzer bir yap1 sergilemektedir.
Yani serinin her yilin ayn1 donemlerinde zirveler ve dipler yaptigi goriilmektedir. Bu
sebeple ALnTTG serisinin mevsimsel farki alinmis, elde edilen AA1,LnTTG serisinin
ACF ve PACF degerlerinin oldugu grafikler sirasiyla Sekil 3.8 ve Sekil 3.9'da
verilmistir.

Sekil 3.8 AA;,LNTTG Serisinin ACF Grafigi
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Sekil 3.9 AA;,LNTTG Serisinin PACF Grafigi

1,07

0,59

—l o |

[ -
[ O

|
[ oooT= O]

Partial ACF
o
o
L_dﬂ
—

-1,07

| e Vvl Soanl FauT) (s N et 1)l Bl Baesl Tt Bw ew) sl ITveedl laaey Wil
1 3. 5 7 911 13.15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

Sekil 3.8 ve Sekil 3.9’da bulunan AA;,LNTTG serisine ait ACF ve PACF
grafikleri incelendiginde, gecikme uzunlugu artarken mevsimlik gecikmelerde
otokorelasyonlarin yavas yavas azaldigi goriilmektedir. Dolayisiyla AApLNTTG
serisinin mevsimsel duraganlhiginin saglandigi soylenebilir. Nihai olarak yapilan
dontistimler neticesinde duraganlik ozelligi gosteren seride artik ne trend ne de
mevsimsel etkilerin kalmadig1 gozlenmektedir. Giiven siirlar1 disinda kalan birkag
otokorelasyon katsayisinin serideki aykir1 degerler ve bu donemdeki asirt degiskenlik
nedeniyle orta ¢iktig1 kabul edilmektedir.

Daha onceden ifade edildigi gibi Box-Jenkins Yontemi ile model kurma
stirecinde ilk agama deneme niteligindeki gegici modellerin kurulmasidir. Daha sonra
bilgi kriterleri yardimiyla en uygun model seg¢ilmektedir Sekil 3.5 ve Sekil 3.6
beraber incelendiginde PACF katsayilarinin  ilk gecikmeden sonra, ACF
katsayilarinin ise ikinci gecikmesinden sonra sifir1 kesmektedir. Diger bir ifadeyle
PACEF grafiginde ilk gecikmede ve ACF grafiginde ise ilk iki gecikmede katsayilar
anlamli iken bundan sonra bir kesilme meydana gelerek takip eden katsayilar
anlamsiz hale gelmistir. Bu nedenle seri otoregresif hareketli ortalamaya sahip bir
modeldir. Bu durumda mevsimsel olmayan kisim igin p=1 ve =2 olabilir.
Mevsimlik olmayan kisimda duraganhigin saglanmasi i¢in sadece ilk farklar

alindigindan d=1 olmaktadir. Serinin mevsimsel kismimin parametrelerinin
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belirlenmesi igin Sekil 3.8 ve Sekil 3.9'da bulunan ACF ve PACF grafiklerinden
faydalanabiliriz. PACF grafigi incelendiginde 12. ve 24. gecikmelerin anlaml
oldugu sdylenebilir. Ayni sekilde ACF grafigi i¢in de bu yorumu yapabiliriz.
Dolayistyla mevsimlik kistm i¢in P=2 ve Q=2 degerlendirmesini yapabiliriz.
Mevsimsel duraganligin giderilmesi i¢in bir kez fark alindigindan D=1 olmaktadir.
Sonug olarak logaritmik doniisiime tabi hem ilk hem de mevsimsel farki alinmig
Tirkiye Turizm Geliri serisi ig¢in uygun modelin ARIMA(1,1,2)(2,1,2):, olacagi
tahmin edilmektedir. Fakat grafikler dikkatli incelendiginde farkli gecikmelerde
anlamli katsayilar da goriilmektedir. Ornegin Sekil 3.8'deki ACF grafigi dikkatli
incelendiginde 3. gecikmede anlamli katsay1 goriilmektedir. Bu da bize mevsimlik
olmayan kismin q parametresi i¢in 3 olabilecegi siiphesini uyandirmaktadir. Bu tiir
kuskularin giderilmesi ve en uygun modelin bulunabilmesi amaciyla tahmin ettigimiz
model disinda ¢esitli modeller de incelenmelidir. Gegici model i¢in analiz edilen
alternatif modellere ait tahmin sonuglar1 Tablo 3.6'da verilmistir.

Tablo 3.6'da yer alan tiim kriterler bir arada ele alindiginda dncelikle tahmin
edilen katsayilarin anlamsiz olanlar1 elenmistir. AIC, BIC ve R3, degerleri dikkate
alindiginda uygun olabilecek 4 model géze ¢arpmaktadir. Bazt modellerin AIC ve
BIC degerleri diisiik olmasina ragmen tahmin edilen katsayilar1 anlamsiz
bulundugundan uygun model olarak degerlendirmeye alinmamistir. Ornegin
ARIMA(1,1,1)(1,1,2);, modelinin AIC degerinin tatmin edici sekilde diisiik olmasina
ragmen, 0;, parametresi i¢in tahmin edilen katsayr negatif bulunmustur.
Uygulamamiz i¢in 6ngorillen ARIMA(1,1,2)(2,1,2)1, modelinde ise ayni sekilde
parametreler i¢in tahmin edilen katsayilar anlamsiz bulunmustur. Tiim bu bulgular
dikkate alindiginda ARIMA(0,1,1)(1,1,1)12, ARIMA(0,1,2)(1,1,1)12,
ARIMA(0,1,3)(1,1,1)1, ve ARIMA(1,1,1)(1,1,1);, modellerinin degerlerinin anlaml
ve Ongorii icin kullanilacak uygun modeller olduklar1 anlasilmaktadir.

Bu modeller arasindan uygun modeli se¢ebilmemiz i¢in dncelikle modellerin
hata analizlerinin yapilmasi1 gerekmektedir. Bu yiizden elde edilen uygun modellerin
verilere uyum saglayip saglamadigina bakilmasi i¢in segilen ve parametreleri tahmin
edilen modellerin hatalarinin incelenmesi gerekmektedir. Modellerin hatalari standart
normal dagilimli rassal degiskenlerin dizisinden olusan beyaz giiriiltii siirecine sahip
ise iyi bir model olabileceginden daha oOnce bahsedilmisti. Hatalarin
otokorelasyonlarini test etmek amaciyla gegici modeller igin 18. gecikmeleri dikkate

alinarak Ljung-Box testi yapilmis, degerleri Tablo 3.7'de verilmistir.
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Tablo 3.6 AALNTTG Serisi ig:in Gecici Model Tahmin Sonuglar:

d)l 01 02 03 ¢12 ¢24 912 024 RZ AIC BIC

Prob. | Prob. | Prob. | Prob. | Prob. |Prob.| Prob. | Prob. d
(Oﬁ?)l(l\l/l,?,l) - g:gg - - g:gig - g:ggg - 0,172 | -374,1570 | -364,0451
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Tablo 3.7 Hatalara Ait Ljung-Box Q(18) istatistigi ve y° Degerleri

Modeller Ljung-Box (18) v Serbestlik Derecesi
ARIMA(0,1,1)(L,1,1) 34,11 25,00 15
ARIMA(0,1,2)(1,1,1) 23,344 23,68 14
ARIMA(0,1,3)(L.1,1) 13,823 22,36 13
ARIMA(LL1)(L,1,1) 18,747 23,68 14

Tablo 3.7'de yer alan modellere ait Ljung-Box degerlerinin y* tablo
degerinden kiiciik olmas1 bu modellere ait hatalarin rassal degiskenlerin dizisinden
olusan beyaz giiriiltii siirecine sahip oldugunu gostermektedir. Tablo incelendiginde
ARIMA(0,1,2)(1,1,1)1, ARIMA(0,1,3)(1,1,1)12 ve ARIMA(1,1,1)(1,1,1)1,
modellerine ait Ljung-Box degerlerinin ° tablo degerinden kiigiik oldugu
anlagilmaktadir. Uygun goriilen bu ii¢ modelin ACF degerleri, grafikleri ve Ljung-
Box degerleri bir arada incelenmelidir. Sekil 3.10'da verilen ARIMA(0,1,2)(1,1,1)12
modelinin hatalarina ait ACF grafigine bakildiginda 3. gecikmede giiven sinirlari
disina ¢ikildigi goriilmektedir. Ayrica Tablo 3.8'te verilen modele ait Ljung-Box
degerleri ve olasiliklar1 incelendiginde 3,4,5 ve 6. gecikmelerin anlamli oldugu
goriilmektedir. Bundan dolayr bu modelin hatalarinin beyaz giiriiltii siirecine sahip
olmadig1 anlamina gelmektedir. Dolayisiyla ARIMA(0,1,2)(1,1,1)12 modeli seri i¢in
uygun bir model olmaktan ¢ikmaktadir.

Sekil 3.10 ARIMA(0,1,2)(1,1,1);, Modeli Hatalarinin ACF Grafigi
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Sekil 3.11 ARIMA(0,1,2)(1,1,1)1, Modeli Hatalarimin Grafigi
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Sekil 3.12'de verilen ARIMA(0,1,3)(1,1,1);, modelinin hatalarina ait ACF
grafigine bakildiginda sadece 13. gecikmede ¢ok az miktarda giiven sinirlar1 digina
tasma durumu gozlenmektedir. Ayrica Tablo 3.8'de verilen modele ait Ljung-Box
degerleri ve olasiliklar1 incelendiginde higbir gecikmede anlamli bir sonug
goriilmemekte ve hatalarin beyaz giirtiltii slirecine sahip oldugu anlagilmaktadir.
Bundan dolay1 bu modelin seri i¢in uygun bir model oldugu anlamina gelmektedir.

Sekil 3.12 ARIMA(0,1,3)(1,1,1)12, Modeli Hatalarinin ACF Grafigi
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Sekil 3.13 ARIMA(0,1,3)(1,1,1)12, Modeli Hatalarimin Grafigi
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Sekil 3.14'te verilen ARIMA(1,1,1)(1,1,1);, modelinin hatalarina ait ACF
grafigine bakildiginda ise 3 ve 11. gecikmelerde giiven sinirlar1 digina tasma durumu
mevcuttur. Tablo 3.8'de verilen modele ait Ljung-Box degerleri ve olasiliklar
incelendiginde ise hi¢bir gecikmede anlamli bir sonug goériilmemekte ve hatalarin bu
modelde de beyaz giiriiltii siirecine sahip oldugu anlagilmaktadir. Bundan dolay1 bu
modelin de seri i¢in uygun bir model oldugu goriilmektedir. Sonug¢ olarak Tirkiye
turizm geliri i¢in yapilan analizler sonucunda ARIMA(0,1,3)(1,1,1);, Ve
ARIMA(1,1,1)(1,1,1)1, modellerinin 6ngorii igin uygun modeller oldugu ortaya
cikmaktadir. Modellerin hatalarina ait grafikler ise Sekil 3.11, Sekil 3.13 ve Sekil

3.15'te verilmistir.
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Sekil 3.14 ARIMA(1,1,1)(1,1,1)12, Modeli Hatalarimn ACF Grafigi
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Sekil 3.15 ARIMA(1,1,1)(1,1,1)1, Modeli Hatalarinin Grafigi
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Tablo 3.8 Modellerin Hatalarina Ait ACF Degerleri ve Ljung-Box Istatistikleri

Model ARIMA (0,1,2)(1,1,1) | ARIMA (0,1,3)(1,1,1) | ARIMA (1,1,1)(1,1,1)
Ljung-Box Ljung-Box Ljung-Box
Gecikme | ACF Istatistigi ACF Istatistigi ACF Istatistigi
Deger Olasilik Deger Olasilik Deger Olasilik

1 ,063 875 ,350 ,006 ,008 ,930 ,037 ,296 ,587
2 ,052 1,464 ,481 -,004 ,012 ;994 -,050 ,842 ,656
3 -,218 | 11,942 ,008 -,018 ,086 ,993 -,155 | 6,154 ,104
4 -,027 | 12,100 ,017 -,003 ,088 ;999 ,048 6,661 ,155
5 -,043 | 12,516 ,028 ,011 112 1,000 ,052 7,264 ,202
6 ,026 | 12,664 ,049 ,040 474 ,998 ,074 8,492 ,204
7 -,021 | 12,764 ,078 -,029 ,660 ;999 ,019 8,574 ,285
8 ,005 | 12,769 ,120 ,035 ,941 ,999 ,045 9,024 ,340
9 -,010 | 12,792 172 -,012 973 ;999 ,016 9,082 430
10 -,037 | 13,111 ,218 -,080 | 2,424 ,992 -,013 | 9,123 ,520
11 ,114 | 16,092 ,138 ,119 5,642 ,896 153 | 14,474 ,208
12 ,004 | 16,095 ,187 ,002 5,643 ,933 -,004 | 14,479 271
13 -,125 | 19,694 ,103 -,153 | 11,017 ,609 -,104 | 16,970 ,201
14 -,094 | 21,764 ,084 -,061 | 11,889 ,615 -,057 | 17,732 ,219
15 -,055 | 22,465 ,096 -,048 | 12,421 ,647 -,010 | 17,757 276
16 -,040 | 22,845 ,118 -,076 | 13,780 ,615 -,030 | 17,974 ;325
17 ,035 | 23,131 ,145 ,012 | 13,816 ,680 ,043 | 18,411 ,363
18 ,030 | 23,344 ,178 ,006 | 13,823 7141 ,038 | 18,747 ,408
19 -,001 | 23,344 ,223 -,048 | 14,374 ,761 -,004 | 18,751 473
20 -,044 | 23,798 ,251 -,025 | 14,523 ,803 -,038 | 19,097 ,516
21 -,052 | 24,440 272 -,075 | 15,880 176 -,054 | 19,788 ,535
22 -,087 | 26,264 ,241 -,113 | 18,956 ,648 -,067 | 20,884 ,528
23 ,055 | 27,008 ,256 ,090 | 20,904 ,587 ,083 | 22,565 ,486
24 -,076 | 28,437 ,242 -,086 | 22,696 ,538 -,081 | 24,164 ,452
25 -,097 | 30,745 ,198 -,117 | 26,046 ,405 -,104 | 26,811 ,365
26 ,084 | 32,476 ,178 ,097 | 28,379 ,340 ,090 | 28,793 321
27 -,006 | 32,484 ,215 -,049 | 28,964 ,363 ,002 | 28,794 371
28 ,059 | 33,342 ,223 ,054 | 29,684 378 ,058 | 29,633 ,381
29 -,076 | 34,777 212 -,048 | 30,252 ,402 -,089 | 31,611 ,337
30 -,066 | 35,864 ,213 -,099 | 32,737 334 -,101 | 34,166 274
31 ,030 | 36,099 ,242 ,057 | 33,555 ,345 ,044 | 34,646 ,298
32 ,101 | 38,677 ,194 ,095 | 35,861 ,292 ,112 | 37,852 ,220
33 -,047 | 39,253 ,210 -,061 | 36,827 ,296 -,057 | 38,682 ,228
34 ,049 | 39,867 ,225 ,046 | 37,366 317 ,028 | 38,887 ,259
35 -,032 | 40,132 ,253 -,003 | 37,369 ,361 -,029 | 39,104 ,291
36 ,065 | 41,236 ,252 ,089 | 39,440 ,319 ,083 | 40,916 ,263
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Tiirkiye'nin  1992:01-2010:12 dénemine ait turizm gelirleri kullanilarak
belirlenen en iyi iki model olan ARIMA(0,1,3)(1,1,1)1> ve ARIMA(1,1,1)(1,1,1)1>
vasitastyla elde edilen 2010 yilina ait 12 aylik 6rneklem i¢i 6ngorii degerleri Tablo
3.9'da yer almaktadir. 2010 yilina ait aylik 6rneklem igi turizm geliri ile ger¢eklesmis
turizm geliri kullanilarak hesaplanan RMSE, MAPE ve MAE degerleri de Tablo
3.10'da verilmistir. Model tahmin asamasinda seriye logaritmik doniisim
uygulandigindan, nihai Ongoriilerin orijinal veri cinsinde ifade edilebilmesi igin
sonuglarin anti-logaritmalar1 alinmistir.

Tablo 3.9 2010 Yihi Aylik Turizm Geliri Gergek ve Ongorii Degerleri

A Gergek Degerler ARIMA ARIMA
’ (Milyon 9 013)1L.11) (112)(LY)
1 735 949 988
2 721 673 703
3 957 975 984
4 1044 1138 1113
5 1601 1538 1592
6 1914 1965 1997
7 2741 3068 3119
8 3198 3689 3828
9 2636 2598 2658
10 2685 2216 2261
11 1517 1504 1524
12 1058 1099 1157
Tablo 3.10 2010 Yih i¢in Modellere Ait RMSE, MAPE ve MAE Degerleri
Modeller RMSE MAPE (%) MAE
ARIMA (0,1,3)(1,1,1) 230,0534 2,4263 155,5833
ARIMA (1,1,1)(1,1,1) 259,2757 9,2652 168,25

Tablo 3.9'de goriildiigii gibi ARIMA(0,1,3)(L,1,1)1> modelinin 2010 yil

ongoriilerinin  gerceklesen degerlere gore kiyaslandiginda, Olglim degerleri
ARIMA(1,1,1)(1,1,1)12 modeline gore daha basarili bulunmustur. Daha 06nce
bahsedildigi gibi Witt ve Witt ile Lewis'e gore MAPE degerlerinin %10'un altinda
¢ikmast modelin yiliksek dogruluk derecesinde ve ¢ok iyi bir model oldugunu
gostermektedir. Hatta ARIMA(0,1,3)(1,1,1)12 modelinin MAPE olduk¢a diisiik
¢ikmast modelin 6rneklem i¢i 6ngoriide oldukga basarili oldugunu gostermektedir.
Tirkiye'nin  1992:01-2010:12 donemine ait turizm gelirleri kullanilarak
belirlenen en iyi iki model olan ARIMA(0,1,3)(1,1,1)1> ve ARIMA(1,1,1)(1,1,1)1>

vasitasiyla elde edilen 2011 yilina ait 12 aylik 6rneklem dis1 6ngérii degerleri Tablo
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3.11'de yer almaktadir. 2011 yilina ait aylik orneklem dist turizm geliri ile

gerceklesmis turizm geliri kullanilarak hesaplanan RMSE, MAPE ve MAE degerleri

de Tablo 3.12'de verilmistir.
Tablo 3.11 2011 Yili Aylik Turizm Geliri Ger¢ek ve Ongorii Degerleri

A Gergek Degerler ARIMA ARIMA
Yy .
(Milyon $) (0.1,3)(1.1,1) (1.1.D)(111)
1 933 812 852
2 909 768 821
3 1258 1026 1101
4 1315 1152 1246
5 1875 1750 1909
6 2182 2091 2291
7 3096 3097 3391
8 3198 3856 4203
9 3045 3116 3410
10 2684 2730 3039
11 1505 1515 1689
12 1020 1093 1214
Tablo 3.12 2011 Yih i¢in Modellere Ait RMSE, MAPE ve MAE Degerleri
Modeller RMSE MAPE (%) MAE
ARIMA (0,1,3)(1,1,1) 220,6755 8,5524 144,3333
ARIMA (1,1,1)(1,1,1) 351,7272 11,6926 244,6667

Tablo 3.12'de goriildiigi gibi ARIMA(0,1,3)(1,1,1)1> modelinin 2011 yil

ongoriileri  gergeklesen degerlere gore kiyaslandiginda, Ol¢iim  degerleri

ARIMA(1,1,1)(1,1,1)1, modeline gore daha basarili bulunmustur. Sonug¢ olarak
ARIMA(0,1,3)(1,1,1);2 modeli Tirkiye turizm geliri serisi i¢in en uygun olarak
belirlenmistir. Tirkiye turizm geliri i¢in uygun bulunan modelin agilim: denklem

2.20 kullanilarak,

_ (1-0,167L-0,198L%-0,245L3)(1-0,789L?) €
o (1-0,301L12) ¢

seklinde ifade edilebilir. Ayrica model parametrelerinin |¢;| < 1, |®;| < 1 olarak
ifade edilen duraganhik smirlarni ve |0;] <1, |0©;] <1 olarak ifade edilen

cevrilebilirlik sinirlarin i¢inde oldugunu gostermektedir.

102



3.4.2 Tiirkiye Turizm Gelirinin Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile Ongoriisii

Tiirkiye’nin aylik turizm geliri verilerinin dngoriisii i¢in alternatif ag yapilar
tizerinden uygulamalar yapilarak en iyi Ongérii degerini hesaplayan YSA
belirlenmistir. En iyi 6ngorii degerlerini hesaplayabilen agin belirlenmesi igin
yapilan denemelerde kullanilan ag yapilarinin belirlenmesinde, daha once literatiirde
yapilan ¢alismalardaki deneyimlerden faydalanilmistir.

Son yillarda, zaman serisi 6ngoriilerinde kullanilmaya baslayan yontemlerden
biri olan YSA’da, mevsimsel zaman serilerinin Ongoriisii lizerine yapilan sinirl
sayidaki c¢alismalarda, farkli goriisler mevcuttur. Bazi aragtirmacilar mevsimsel
zaman serilerinin Ongoriisiinde iyi sonu¢ elde etmek i¢in mevsimsel etkinin
giderilmesi gerektigini sOylerken, bazilar1 da YSA’nin mevsimsel etkileri 6grenme
yetenegine sahip oldugunu ve herhangi bir 6n isleme yapmaya gerek olmadigim
ifade etmiglerdir. Bu ¢alismada 1992-2010 Tiirkiye turizm geliri serisi hem orijinal
haliyle, hem mevsimsellikten arindirilarak hem de bilesenlerine ayristirilarak
incelenmistir.

Girdi hiicrelerinin sayist aga sunulan girdi vektoriindeki degiskenlerin
sayisina esittir. ** YSA ile gelecekteki deger(ler)inin Gngbriisii yapilacak olan
ekonomik zaman serisi i¢in teknik veya temel ekonomik girdileri kullanilabilir.
Literatlirde yer alan bir¢ok ¢alismada oldugu gibi (Zhang ve Qi*®, Palmer, Montaiio

ve Ses¢®, Yao ve Tan®, Egrioglu ve Aladag38, Egrioglu, Aladag ve Gﬁnay39
Aver®, Aladag, Egrioglu ve Giinay“, Erdogan ve Kasap42, Polat43) bu ¢alismada da

Oongoriisti hesaplanacak turizm geliri serisinin gecikmeli degerleri YSA igin girdi

% Zhang,Patuwo ve Hu,a.g.m.,s.44

% G.Peter Zhang ve Min Qi,”Neural Network Forecasting For Seasonal and Trend Time Series”,
European Journal of Operational Research,Vol:160, Say1:2, 2005, s.505

% Palmer, Montafio ve Sesé, a.g.m, s.783

¥ Yao ve Tan, a.g.m, 5.88

% Erol Egrioglu ve C. Hakan Aladag,”Yapay Sinir Aglari ve ARIMA Modellerinin Melez Yaklagimi
ile Zaman Serilerinde Ongérii”, VIL. Ulusal Ekonometri ve Istatistik Sempozyumu, istanbul, 2005,
,www.ekonometridernegi.org/bildiriler/o15s3.pdf (Erisim: 15/11/2011)

% Erol Egrioglu, C.Hakan Aladag ve Silleyman Giinay, “Uzun Dénem Bagimli Zaman Serilerinin
Yapay Sinir Aglar1 ile Ongoriilmesinde Mimari Segim Olgiitlerinin Karsilastirilmas1”, 8. Tiirkiye
Ekonometri ve Istatistik Sempozyumu, Malatya,2007, http://web.inonu.edu.tr/~eisemp8/bildiri-
pdf/egrioglu-aladag-gunay.pdf (Erisim: 15/11/2011)

* Emin Aveci, Forecasting Daily and Sessional Returns of the ISE-100 Index with Neural Network
Models”, Dogus Universitesi Dergisi, C. 8, Say1: 2, 2007, 5.132

* Aladag, Egrioglu ve Giinay, a.g.e, 5.183

*2 Giilgin Erdogan ve Resat Kasap, Yapay Sinir Aglari fle Zaman Dizileri Kestirimi Ve Altin Fiyatlari
Uzerine Uygulanmas1”, 16. Istatistik Arastirma Sempozyumu Bildiriler Kitab1, TUIK, Ankara,
2007, 5.192-203

* Polat 20093, a.g.e, 5.41
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olarak kullanilmistir. Box-Jenkins yonteminde de modelleme yapilirken gecikmeli
degerler kullanildigindan, YSA i¢in girdi olarak gecikmeli degerlerin kullanilmasi,
bu iki yontemin karsilagtirilmasinda daha objektif olacagi diisliniilmektedir.
Mevsimsel aylik veriler ile yapilan hesaplamalarda teknik girdilerin kullanilmasi
durumunda 12 gecikmeli girdilerin kullanilmasi1 kabul goren yaklasimlar
oldugundan, bu c¢alismada turizm geliri zaman serisinin 12 gecikmeli degerleri
kullanilmigtir. Farkli ag yapilariin performanst gormek ve en uygun modeli
bulabilmek amaciyla bu ¢alismada farkli girdi sayilar1 kullanilmistir. Turizm geliri
serisi i¢gin girdi ndron sayisi serinin 12 gecikmeli degerleri kullanilarak 3, 4, 6, 8 ve
12 olarak alinmis ve buna karsilik olan ¢ikti néron sayist da 1 olarak denenmistir.
Ayrica serinin aylik olmasindan dolayr Hamzagebi’nin®* 6nerdigi gibi girdi ve ¢ikt1
ndronu sayisi serinin mevsimsellik parametresine esit yani 12 alinarak da
denenmistir.  Bundan dolay1 bu c¢alismada 6 ayri veri seti olusturulmustur.
Olusturulan veri setleri Matlab 7.08 bilgisayar programinin Neural Network Toolbox
modiili kullanilarak farkli gizli ndron sayilar ile, her veri seti igin gizli ndron sayisi
1’den 30’a kadar olacak sekilde 6 ayr1 veri seti i¢in 180 farkli ag yapis1 incelenmistir.

Modelde “ileri siiriimlii (feed forward)” ag yapist kullanilmis, parametrelerin
giincellenmesi i¢in “hata geriye yayma (back propagation)” algoritmasindan
yararlanilmigtir. Bu agin tercih edilmesinin sebebi ekonometrik verilerin
modellenmesi ve tahmin c¢alismalarinda en ¢ok kullanilan model olmas: ve hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan modellerdeki tahmin basarisidir. Ayrica kullanim
kolaylig1 ve yakinsama hizi da bu ag modelinin segilmesindeki etkenlerden biridir.
Transfer fonksiyonu olarak Logaritmik Sigmoid, egitim fonksiyonu olarak Trainlm
(Levenberg-Marquardt backpropagation) , performans fonksiyonu olarak ise Hata
Kareleri Ortalamast (MSE) secilmistir. Veriler, bilgisayara girilmeden o&nce
normalize edilmis, yani [0,1] arasinda bir deger alabilmesi i¢in tiim veriler serideki
en biiyiik sayidan daha biliyiikk bir sayiya boliinerek elde edilen rakamlar
kullanilmistir. Agdan elde edilen c¢iktilar daha sonra tekrar orijinal hale
dontistiirilerek hedef degerler ile karsilagtirllmistir. Ardindan verilerin egitim,
dogrulama ve test islemleri icin boliinmesi islemi yapilmistir. Calismada kullanilan
veriler girdi sayisinin 3, 4, 6 ve 8 oldugu durumlarda %80’1 egitim, %10’u

dogrulama ve %10’u test kiimesi seklinde rassal olarak gruplandirilmigtir. Girdi

4 Hamzacebi 2011, a.g.e,s.103
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sayisinin 12 oldugu durumlarda ise verilerin %801 egitim, %5°1 dogrulama ve %15°1
test kiimesi olarak ayrilmistir. Bunun sebebi 12 gecikmeli degerler kullanildigindan
ve girdi sayist 12 oldugundan veri kayb1 yasanmasidir. Test kiimesine en az 12 veri
girecek sekilde ayarlanma yapilmistir. Agin 6grenme slirecinin durdurma Kkriteri
olarak her bir deneme i¢in 5000 iterasyon belirlenmistir. Kiigiik degerlerin 6grenme
zamanini uzatmasi ve biiyiik degerlerin yerel ¢oziimler arasinda agin dolagmasina ve
osilasyona neden olmasindan dolay1 6grenme orani 0,5 olarak belirlenmistir.

Bu calismada turizm geliri serisinin yapay sinir aglar1 ile 6ngoriisii ii¢ ayr1
sekilde incelenecektir. Turizm geliri serisi yapay sinir aglart ongoriisii i¢in orijinal
seri (OS), carpimsal mevsimsel ayristirma yontemi elde edilen mevsimsel etkilerden
arindirilmis seri (SAS) ve zaman serisi bilesenlerine ayristirilmis seri (DS) olarak ii¢
ayr1 veri seti olusturulmustur. DS serisi Trend-Konjonktiir bileseni (TC), Mevsimsel
bilesen(S) ve Diizensiz bilesen (I) olarak ayrilmistir. Diizensiz bilesenler daha dnce
de bahsedildigi gibi sistematik olmayist1 ve ne zaman hangi siddette ¢ikacagi
bilinemediginden 0Ongoriisii  yapilamamaktadir. Trend-Konjonktiir bileseni ve
Mevsimsel bilesen yapay sinir aglari ile incelenmis ve kendi i¢lerinde uygun bulunan
en iyi modellerle 6ngoriiliip, daha sonra diizensiz bilesen degerleri ile garpimsal hale
getirilerek DS’ nin ongoriileri elde edilmistir. Bu ii¢ ayr1 veri seti farkli girdi, gizli ve
¢ikti noron sayilart ile denenerek her biri i¢in en uygun ag yapist elde edilmeye
calistlmigtir. Bulunan 6ngorii degerleri gercek degerlerle karsilastirilmig, dnce her
veri seti i¢in ayr1 ayrt daha sonra da tim veri setleri MAPE, RMSE ve MAE
istatistikleri dikkate alinarak degisik mimarilere sahip YSA modellerinin 6ngorii
performanslar1 karsilastirilmistir. Karsilastirmalar yapilirken 2010 yili 6rneklem igi

ve 2011 yil1 6rneklem dis1 ongorii degerleri ayr1 ayri incelenmistir.

3.4.2.1 Orijinal Serinin (OS) YSA ile Ongoriisii

Orijinal seri (OS ) farkl girdi, gizli ve ¢ikt1 néronu sayilar1 kullanilarak ¢esitli
ag yapilar olusturulmus, toplamda 180 adet deneme yapilmistir. Veri setleri 6nce
egitime tabi tutulmus, daha sonra egitilen veriler arasindan en diisiik Hata Kareler
Ortalamas1 (MSE) degerlerini veren en iyi 5 model ile 2010 y1ili 6rneklem igi ve 2011
yilt 6rneklem dis1 performanslart karsilagtirilmistir. Sonucta orijinal seri i¢in farkl
mimari sahip YSA modellerinden en uygunu elde edilmistir. Tablo 3.13’de 180

modele ait MSE degerleri yer almaktadir. Tabloda yer alan model siitunundaki ilk
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deger girdi néronu sayisini, ortadaki deger gizli ndron sayisint ve son deger de ¢ikti
ndronu sayisini belirtmektedir.

Tablo 3.13 OS icin YSA ile Elde Edilen Deneme Sonuclar:

No Model MSE No Model MSE No Model MSE
1 3-1-1 41859.27 61 6-1-1 50197.61 121 12-1-1 23964.13
2 3-2-1 41676.75 62 6-2-1 26964.36 122 12-2-1 20438.58
3 3-3-1 33958.95 63 6-3-1 55611.41 123 12-3-1 17541.13
4 3-4-1 34197.09 64 6-4-1 29701.94 124 12-4-1 21509.86
5 3-5-1 36261.92 65 6-5-1 48842.8 125 12-5-1 18534.26
6 3-6-1 30317.49 66 6-6-1 30133.95 126 12-6-1 32873.07
7 3-7-1 32993.64 67 6-7-1 37413.39 127 12-7-1 16392.06
8 3-8-1 33001.53 68 6-8-1 30970.06 128 12-8-1 11262.45
9 3-9-1 41210.99 69 6-9-1 36198.07 129 12-9-1 23405.53
10 3-10-1 45885.53 70 6-10-1 26890.46 130 12-10-1 6934.44
11 3-11-1 31823.88 71 6-11-1 33208.54 131 12-11-1 37319.99
12 3-12-1 35031.42 72 6-12-1 27240.98 132 12-12-1 6032.92
13 3-13-1 30109.13 73 6-13-1 82779.66 133 12-13-1 21548.68
14 3-14-1 31505.9 74 6-14-1 57774.7 134 12-14-1 25821.46
15 3-15-1 33645.97 75 6-15-1 26812.88 135 12-15-1 155394.88
16 3-16-1 41526.2 76 6-16-1 16505.77 136 12-16-1 9291.89
17 3-17-1 38698.72 77 6-17-1 26494.06 137 12-17-1 703753.89
18 3-18-1 30508.53 78 6-18-1 23428.29 138 12-18-1 11142.65
19 3-19-1 25956.24 79 6-19-1 21157.19 139 12-19-1 29742.31
20 3-20-1 40112.77 80 6-20-1 25993 140 12-20-1 12104.27
21 3-21-1 29020.06 81 6-21-1 62577.15 141 12-21-1 38888.93
22 3-22-1 29911.44 82 6-22-1 62278.84 142 12-22-1 61096.92
23 3-23-1 34868.19 83 6-23-1 19751.55 143 12-23-1 62868.58
24 3-24-1 33624.3 84 6-24-1 37932.44 144 12-24-1 95882.83
25 3-25-1 26499.68 85 6-25-1 42099.66 145 12-25-1 22522.32
26 3-26-1 28231.56 86 6-26-1 18037.01 146 12-26-1 15210.62
27 3-27-1 25439.18 87 6-27-1 68210.14 147 12-27-1 128206.67
28 3-28-1 28785.52 88 6-28-1 46223.17 148 12-28-1 32008.89
29 3-29-1 40863.3 89 6-29-1 13464.09 149 12-29-1 12606.61
30 3-30-1 25843.94 90 6-30-1 14045.09 150 12-30-1 71889.98
31 4-1-1 43947.49 91 8-1-1 51213.04 151 12-1-12 37451.39
32 4-2-1 40435.95 92 8-2-1 48911.75 152 12-2-12 23099.42
33 4-3-1 40150.15 93 8-3-1 31138.3 153 12-3-12 16990.43
34 4-4-1 36345.82 94 8-4-1 27738.68 154 12-4-12 15431.17
35 4-5-1 42605.55 95 8-5-1 33730.26 155 12-5-12 8766.43
36 4-6-1 33471.15 96 8-6-1 35747.53 156 12-6-12 7957.89
37 4-7-1 41985.01 97 8-7-1 8540.96 157 12-7-12 5290.8
38 4-8-1 31486.12 98 8-8-1 48596.94 158 12-8-12 4724.64
39 4-9-1 34878.85 99 8-9-1 22323.14 159 12-9-12 2484.31
40 4-10-1 28558.39 100 8-10-1 18461.89 160 12-10-12 1791.21
41 4-11-1 34654.52 101 8-11-1 25583.34 161 12-11-12 5475.83
42 4-12-1 27465.83 102 8-12-1 25990.4 162 12-12-12 1693.24
43 4-13-1 39418.81 103 8-13-1 28634.1 163 12-13-12 1454.34
a4 4-14-1 31324.98 104 8-14-1 37223.21 164 12-14-12 1403.86
45 4-15-1 36513.41 105 8-15-1 33567.97 165 12-15-12 1138.6
46 4-16-1 35086.67 106 8-16-1 19604.66 166 12-16-12 4591.65
47 4-17-1 29640.83 107 8-17-1 22050.8 167 12-17-12 2177.07
48 4-18-1 36886.64 108 8-18-1 10838.64 168 12-18-12 5050.89
49 4-19-1 31878.99 109 8-19-1 32067.8 169 12-19-12 1401.13
50 4-20-1 44129.68 110 8-20-1 48524.24 170 12-20-12 1369.77
51 4-21-1 30999.12 111 8-21-1 21131.92 171 12-21-12 3902.9
52 4-22-1 29623.9 112 8-22-1 13320.51 172 12-22-12 3290.38
53 4-23-1 29671.2 113 8-23-1 13519.85 173 12-23-12 5078.79
54 4-24-1 37742.93 114 8-24-1 32419.58 174 12-24-12 6203.58
55 4-25-1 66053.98 115 8-25-1 12156.27 175 12-25-12 4887.15
56 4-26-1 19188.1 116 8-26-1 45596.41 176 12-26-12 2459.18
57 4-27-1 35042.73 117 8-27-1 12717.54 177 12-27-12 4566.76
58 4-28-1 38627.8 118 8-28-1 44620.34 178 12-28-12 3171.66
59 4-29-1 28301.9 119 8-29-1 9465.28 179 12-29-12 2063.16
60 4-30-1 22544.79 120 8-30-1 62207.25 180 12-30-12 1955.08
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Tablo 3.13 incelendiginde en diisiik degerlere sahip YSA modelinin 165
numarali sirada bulunan 12-15-12 mimarisine sahip modeli oldugu goriilmektedir.
Tiirkiye turizm gelirinin orijinal serisi (OS) i¢in hesaplanan MSE degeri 1454,34
cikmistir. En uygun modelin belirlenmesi amaciyla en diisiik degerleri veren farkl
mimarilere sahip 5 model ele alinmistir. Bu modeller ile 2010 6rneklem igi ve 2011
orneklem dis1 ongoriileri MAPE, RMSE ve MAE istatistikleri aracilifiyla analiz
edilmis ve orijinal seri i¢in hangi ag yapisinin daha uygun olacagi belirlenmistir.
Direk olarak en diisik MSE degerini veren modeli kabul etmememizin sebebi
modellerin 6rneklem disinda da nasil bir performans izleyecegini degerlendirmek
istemekten kaynaklanmaktadir. Cilinkii model 6rneklem iginde basarili sonuglar
verebilirken, Orneklem disinda c¢ok daha farkli sonuglar verebilmektedir. Bu
dogrultuda en iyi 5 model i¢in hesaplanan MAPE, RMSE ve MAE 2010 6rneklem i¢i
ve 2011 drneklem dist degerleri Tablo 3.14°de yer almaktadir.

Tablo 3.14 OS i¢cin En Uygun Mimarilere Sahip YSA Modellerinin 2010 ve 2011
MAPE, RMSE ve MAE Degerleri

Model MAPE MAPE RMSE RMSE MAE MAE
2010 (%) | 2011(%) 2010 2011 2010 2011

12-15-12 5,6958 20,7462 111,9452 572,63 65,78 450,77
12-20-12 4,1832 13,2316 114,0088 629,74 67,56 312,78
12-19-12 4,0143 27,0209 112,74 1317,58 49,63 716,61
12-14-12 3,4073 17,6305 56,70 409,510 40,04 352,55
12-13-12 3,4851 9,7094 50,96 396,66 40,50 251,06

Tablo 3.14 incelendiginde en iyi model olarak buldugumuz 12-15-12 modeli
hem 2010 hem de 2011 Ongoriisiinde ¢ok basarili sonuglar vermemistir. Turizm
gelirinin orijinal serisi (OS) i¢in biitiin istatistikler bir arada ele alindiginda ve
onceligimizin 6rneklem dis1 ongorii oldugu diisiiniildiigiinde en uygun model olarak
12-13-12 mimarisine sahip model seg¢ilmistir. Ayrica 12-14-12 modelinin de

orneklem ici 6ngoriide 1y1 sonuclar verdigini goz ard1 etmemek gerekmektedir.

3.4.2.2 Mevsimsellikten Arindirilmis Serinin (SAS) YSA Tle Ongoriisii
Orijinal seri Tramo-Seats programi araciligiyla mevsimsellikten armdirilmis
ve elde edilen degerler ile YSA o0ngoriisii elde edilmistir. SAS ig¢in de farkh

mimarilere sahip 180 adet model incelenmis ve sonuglar1 Tablo 3.15’de verilmistir.
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Tablo 3.15 SAS icin YSA ile Elde Edilen Deneme Sonugclar

No Model MSE No Model MSE No Model MSE
1 3-1-1 16940.17 61 6-1-1 12860.76 121 12-1-1 7287.06
2 3-2-1 10761.98 62 6-2-1 11272.65 122 12-2-1 5688.67
3 3-3-1 16052.39 63 6-3-1 9218.48 123 12-3-1 5975.16
4 3-4-1 13244.37 64 6-4-1 6965.28 124 12-4-1 2663.65
5 3-5-1 11982.09 65 6-5-1 10413.49 125 12-5-1 11313.62
6 3-6-1 10279.8 66 6-6-1 5208.71 126 12-6-1 7275.44
7 3-7-1 6371.65 67 6-7-1 9957.86 127 12-7-1 2669.37
8 3-8-1 7233.06 68 6-8-1 10674.38 128 12-8-1 9077.16
9 3-9-1 9324.65 69 6-9-1 6737.31 129 12-9-1 4858.33
10 3-10-1 5713.86 70 6-10-1 4446.6 130 12-10-1 28835.57
11 3-11-1 8903.65 71 6-11-1 3534.96 131 12-11-1 4151.13
12 3-12-1 6575.94 72 6-12-1 4392.85 132 12-12-1 3205.55
13 3-13-1 8615.93 73 6-13-1 4082.71 133 12-13-1 5951.95
14 3-14-1 6048.74 74 6-14-1 5135.08 134 12-14-1 4128.4
15 3-15-1 12903.58 75 6-15-1 5218.59 135 12-15-1 5401.96
16 3-16-1 5866.58 76 6-16-1 3353.19 136 12-16-1 4309.55
17 3-17-1 6174.68 77 6-17-1 5722.91 137 12-17-1 2392.82
18 3-18-1 6950.26 78 6-18-1 6658.06 138 12-18-1 2998.11
19 3-19-1 9910.89 79 6-19-1 4933.81 139 12-19-1 2656.91
20 3-20-1 5245.22 80 6-20-1 3795.74 140 12-20-1 3925.28
21 3-21-1 5304.61 81 6-21-1 3930.43 141 12-21-1 2798.9
22 3-22-1 6874.33 82 6-22-1 4740.91 142 12-22-1 3466.62
23 3-23-1 5808.46 83 6-23-1 4753.15 143 12-23-1 3240.89
24 3-24-1 7635.03 84 6-24-1 4232.24 144 12-24-1 5463.52
25 3-25-1 5241.29 85 6-25-1 8268.49 145 12-25-1 3350.14
26 3-26-1 6482.16 86 6-26-1 4980.56 146 12-26-1 4099.69
27 3-27-1 9075.79 87 6-27-1 2733.18 147 12-27-1 4388.08
28 3-28-1 744498 88 6-28-1 13364.35 148 12-28-1 1830.57
29 3-29-1 10109.38 89 6-29-1 4572.46 149 12-29-1 10643.63
30 3-30-1 5715.1 90 6-30-1 4953.75 150 12-30-1 2929.87
31 4-1-1 17952.8 91 8-1-1 12564.92 151 12-1-12 11857.77
32 4-2-1 9464.86 92 8-2-1 10248.14 152 12-2-12 14622.46
33 4-3-1 12813.26 93 8-3-1 9203.45 153 12-3-12 5408.13
34 4-4-1 8407.9 94 8-4-1 6392.26 154 12-4-12 3337.15
35 4-5-1 10445.23 95 8-5-1 5132.99 155 12-5-12 3190.46
36 4-6-1 12966.51 96 8-6-1 5384.77 156 12-6-12 1902.93
37 4-7-1 7408.27 97 8-7-1 4348.23 157 12-7-12 1290.74
38 4-8-1 7669.37 98 8-8-1 9747.13 158 12-8-12 999.34
39 4-9-1 6110.51 99 8-9-1 4751.03 159 12-9-12 642.46
40 4-10-1 6494.81 100 8-10-1 4074.01 160 12-10-12 716.14
41 4-11-1 10159.31 101 8-11-1 3604.68 161 12-11-12 522.13
42 4-12-1 9589.47 102 8-12-1 9959.63 162 12-12-12 783.85
43 4-13-1 11960.14 103 8-13-1 5461.48 163 12-13-12 952.05
a4 4-14-1 9183.96 104 8-14-1 4326.01 164 12-14-12 366.38
45 4-15-1 7430.92 105 8-15-1 4841.47 165 12-15-12 346.21
46 4-16-1 13197.63 106 8-16-1 7294.81 166 12-16-12 1004.57
47 4-17-1 10759.93 107 8-17-1 3846.67 167 12-17-12 1045.72
48 4-18-1 7141.8 108 8-18-1 4307.56 168 12-18-12 356.54
49 4-19-1 6515.05 109 8-19-1 7087.61 169 12-19-12 532.03
50 4-20-1 4663.65 110 8-20-1 3097.96 170 12-20-12 424.01
51 4-21-1 8682.05 111 8-21-1 7794.12 171 12-21-12 1223.01
52 4-22-1 8417.91 112 8-22-1 2439.43 172 12-22-12 392.24
53 4-23-1 6638.61 113 8-23-1 3761.43 173 12-23-12 510.54
54 4-24-1 7462.71 114 8-24-1 4404.03 174 12-24-12 2076.12
55 4-25-1 5937.83 115 8-25-1 14620.75 175 12-25-12 1011.54
56 4-26-1 6312.93 116 8-26-1 4487.66 176 12-26-12 235.43
57 4-27-1 6155.91 117 8-27-1 3052.86 177 12-27-12 388.68
58 4-28-1 5344.79 118 8-28-1 4889.52 178 12-28-12 3627.78
59 4-29-1 6485.34 119 8-29-1 4701.12 179 12-29-12 935.32
60 4-30-1 7100.46 120 8-30-1 5230.63 180 12-30-12 8771.05
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Tablo 3.15 incelendiginde en diisiik degerlere sahip YSA modelinin 176
numarali sirada bulunan 12-26-12 mimarisine sahip modeli oldugu goriilmektedir.
Tiirkiye turizm gelirinin mevsimsellikten arindirilmis serisi (SAS) i¢in hesaplanan
MSE degeri 235,43 ¢ikmistir. En uygun modelin belirlenmesi amaciyla en diisiik
degerleri veren farkli mimarilere sahip 5 model ele alinmistir. Bu modeller ile 2010
orneklem i¢i ve 2011 6rneklem dis1 6ngoriileri MAPE, RMSE ve MAE istatistikleri
araciligiyla analiz edilmis ve orijinal seri i¢in hangi ag yapisinin daha uygun olacagi
belirlenmistir. Direk olarak en diisiik MSE degerini veren modeli kabul etmememizin
sebebi modellerin orneklem disinda da nasil bir performans izleyecegini
degerlendirmek istemekten kaynaklanmaktadir. Ciinkii model Orneklem iginde
basarili sonuclar verebilirken, Orneklem disinda ¢ok daha farkli sonuglar
verebilmektedir. Bu dogrultuda en 1yi 5 model i¢in hesaplanan MAPE, RMSE ve
MAE 2010 o6rneklem igi ve 2011 orneklem disi degerleri Tablo 3.16’da yer
almaktadir.

Tablo 3.16 SAS i¢cin En Uygun Mimarilere Sahip YSA Modellerinin 2010 ve
2011 MAPE, RMSE ve MAE Degerleri

MAPE MAPE RMSE RMSE MAE MAE
Model | 010 (%) | 2011(%) 2010 2011 2010 2011
12-26-12 | 0,4654 5,1588 16,55 128,74 8,50 106,56
12-15-12 | 2,3472 | 285113 89,63 668,48 39,53 594,53
12-18-12 | 04190 | 15,9303 12,34 382,96 7,86 333,169
12-14-12 | 2,3275 | 38,0688 80,12 831,74 37,35 792,799
12-27-12 | 2,7205 | 27,1623 95,37 641,85 44,66 564,76

Tablo 3.16 incelendiginde en iyi model olarak buldugumuz 12-26-12 modeli
hem 2010 hem de 2011 Ongoriisiinde ¢ok basarili sonuglar vermistir. Turizm
gelirinin mevsimsel arindirilmis serisi (SAS) igin biitiin istatistikler bir arada ele
alindiginda ve onceligimizin 6rneklem dis1 6ngorii oldugu diisiiniildiiglinde en uygun
model olarak 12-26-12 mimarisine sahip model segilmistir. Ayrica 12-18-12
modelinin de Orneklem i¢i Ongdriide ¢ok basarili sonuglar verdigini goz ardi

etmemek gerekmektedir.

3.4.2.3 Bilesenlerine Ayristirilmis (DS) Serinin YSA ile Ongoriisii
Tiirkiye turizm geliri serisi Tramo-Seats programi araciiyla bilesenlerine

ayristirilmis, trend-konjonktiir (TC) ve mevsimsel bilesen (S) degerlerinin YSA ile
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Ongoriisii ayr1 ayri elde edilmistir. TC serileri i¢in farkli mimarilere sahip 180 adet

model incelenmis ve sonuglart Tablo 3.17°de verilmistir.

Tablo 3.17 TC Serisi icin YSA Ile Elde Edilen Deneme Sonuclari

No Model MSE No Model MSE No Model MSE
1 3-1-1 12909,51 61 6-1-1 6920,23 121 12-1-1 29,14
2 3-2-1 4525,09 62 6-2-1 4913,85 122 12-2-1 10,5
3 3-3-1 4678,31 63 6-3-1 5964,6 123 12-3-1 18,77
4 3-4-1 2327,29 64 6-4-1 1258,61 124 12-4-1 141,25
5 3-5-1 4588,89 65 6-5-1 1465,47 125 12-5-1 95,61
6 3-6-1 1586,6 66 6-6-1 5572,52 126 12-6-1 71,88
7 3-7-1 1842,93 67 6-7-1 1436,73 127 12-7-1 151,02
8 3-8-1 1599,38 68 6-8-1 943,12 128 12-8-1 36,22
9 3-9-1 1968,03 69 6-9-1 554,19 129 12-9-1 63,25
10 3-10-1 2762,89 70 6-10-1 895,61 130 12-10-1 408,5
11 3-11-1 3993,35 71 6-11-1 2345,41 131 12-11-1 3,72
12 3-12-1 2909,17 72 6-12-1 1989,85 132 12-12-1 1,36
13 3-13-1 2995,06 73 6-13-1 1211,13 133 12-13-1 81,55
14 3-14-1 1715,97 74 6-14-1 323,95 134 12-14-1 157,53
15 3-15-1 2234,33 75 6-15-1 1099,26 135 12-15-1 81,29
16 3-16-1 1681,58 76 6-16-1 1321,24 136 12-16-1 2,49
17 3-17-1 2640,64 77 6-17-1 1338,07 137 12-17-1 11,19
18 3-18-1 3475,87 78 6-18-1 2152,86 138 12-18-1 145,36
19 3-19-1 1860,94 79 6-19-1 1188,72 139 12-19-1 0,1817
20 3-20-1 1957,5 80 6-20-1 1218,59 140 12-20-1 213,31
21 3-21-1 1608,13 81 6-21-1 1119,57 141 12-21-1 606,07
22 3-22-1 2219,15 82 6-22-1 1222,87 142 12-22-1 5,04
23 3-23-1 1946,1 83 6-23-1 1653,34 143 12-23-1 0,2554
24 3-24-1 2163,68 84 6-24-1 383,87 144 12-24-1 0,1305
25 3-25-1 1699,11 85 6-25-1 1640,55 145 12-25-1 28,38
26 3-26-1 1931,11 86 6-26-1 2903,87 146 12-26-1 67,1
27 3-27-1 2235,67 87 6-27-1 2022,71 147 12-27-1 6
28 3-28-1 1677,48 88 6-28-1 1219,63 148 12-28-1 0,2056
29 3-29-1 1783,96 89 6-29-1 2716,32 149 12-29-1 59,76
30 3-30-1 1757,42 90 6-30-1 1059,75 150 12-30-1 0,2544
31 4-1-1 13802,81 91 8-1-1 4022,1 151 12-1-12 8736,52
32 4-2-1 1907,86 92 8-2-1 3249,21 152 12-2-12 4193,18
33 4-3-1 20074,7 93 8-3-1 1290,41 153 12-3-12 2930,04
34 4-4-1 2538,79 94 8-4-1 2088,57 154 12-4-12 2350,03
35 4-5-1 2916,48 95 8-5-1 226,35 155 12-5-12 1137,51
36 4-6-1 552,36 96 8-6-1 1797,86 156 12-6-12 127491
37 4-7-1 3198,56 97 8-7-1 2136,61 157 12-7-12 1827,55
38 4-8-1 2542,16 98 8-8-1 965,52 158 12-8-12 181,95
39 4-9-1 2000,26 99 8-9-1 2040,42 159 12-9-12 131,63
40 4-10-1 6585,32 100 8-10-1 1097,18 160 12-10-12 33,33
41 4-11-1 3112,11 101 8-11-1 5857,71 161 12-11-12 0,717
42 4-12-1 16279,37 102 8-12-1 987,53 162 12-12-12 0,7294
43 4-13-1 1767,19 103 8-13-1 998,34 163 12-13-12 0,0678
a4 4-14-1 2918,6 104 8-14-1 269,6 164 12-14-12 4,93
45 4-15-1 33575,08 105 8-15-1 955,3 165 12-15-12 33,12
46 4-16-1 6051,64 106 8-16-1 1983,18 166 12-16-12 0,3359
47 4-17-1 28773,99 107 8-17-1 873,28 167 12-17-12 5,83
48 4-18-1 2723,03 108 8-18-1 691,96 168 12-18-12 0,0246
49 4-19-1 2437,94 109 8-19-1 1260,32 169 12-19-12 1,09
50 4-20-1 3141,29 110 8-20-1 1040,73 170 12-20-12 9,24
51 4-21-1 2915,58 111 8-21-1 769,35 171 12-21-12 0,1047
52 4-22-1 2903,58 112 8-22-1 778,62 172 12-22-12 20,21
53 4-23-1 721,87 113 8-23-1 1371,33 173 12-23-12 0,0223
54 4-24-1 2627,58 114 8-24-1 2215,43 174 12-24-12 0,1279
55 4-25-1 2145,97 115 8-25-1 2207,31 175 12-25-12 5,91
56 4-26-1 774,71 116 8-26-1 2039,5 176 12-26-12 15,7
57 4-27-1 3236,67 117 8-27-1 866,36 177 12-27-12 56,16
58 4-28-1 310,18 118 8-28-1 786,17 178 12-28-12 5,58
59 4-29-1 952,37 119 8-29-1 1240,13 179 12-29-12 0,6025
60 4-30-1 1752,98 120 8-30-1 4605,04 180 12-30-12 0,0452
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Tablo 3.17 incelendiginde en diisiik degerlere sahip YSA modelinin 173
numarali sirada bulunan 12-23-12 mimarisine sahip modeli oldugu goriilmektedir.
Tiirkiye turizm gelirinin trend-konjonktiir (TC) serisi i¢in hesaplanan MSE degeri
0,0223 ¢ikmistir. En uygun modelin belirlenmesi amaciyla en diisiik degerleri veren
farkli mimarilere sahip 5 model ele alinmistir. Bu modeller ile 2010 6rneklem i¢i ve
2011 oOrneklem dis1 Ongoriileri MAPE, RMSE ve MAE istatistikleri araciligiyla
analiz edilmis ve orijinal seri i¢in hangi ag yapisinin daha uygun olacagi
belirlenmistir. Direk olarak en diisiik MSE degerini veren modeli kabul etmememizin
sebebi modellerin o6rneklem disinda da nasil bir performans izleyecegini
degerlendirmek istemekten kaynaklanmaktadir. Ciinkii model Orneklem iginde
basarili sonuclar verebilirken, Orneklem disinda ¢ok daha farkli sonuglar
verebilmektedir. Bu dogrultuda en 1yi 5 model i¢in hesaplanan MAPE, RMSE ve
MAE 2010 orneklem i¢i ve 2011 orneklem disi degerleri Tablo 3.18’de yer
almaktadir.

Tablo 3.18 TC Serisi i¢in En Uygun Mimarilere Sahip YSA Modellerinin 2010
ve 2011 MAPE, RMSE ve MAE Degerleri

MAPE MAPE RMSE RMSE MAE MAE

Model 2010 (%) | 2011(%) 2010 2011 2010 2011
12-23-12 0,02144 10,9980 0,7042 229,55 0,4201 229,07
12-18-12 0,0058 4,6171 0,2360 96,28 0,1146 96,106
12-30-12 0,0169 15,6219 0,9270 326,97 0,3260 325,56
12-13-12 0,0340 9,7462 1,13 203,64 0,6749 203,03
12-21-12 0,0132 12,3332 0,2813 256,87 0,2582 256,72

Tablo 3.18 incelendiginde en iyi model olarak buldugumuz 12-23-12 modeli
hem 2010 hem de 2011 o6ngoriisiinde ¢ok basarili sonuglar vermemistir. Turizm
gelirinin trend-konjonktiir (TC) serisi i¢in biitiin istatistikler bir arada ele alindiginda
ve Onceligimizin 6rneklem digi 6ngoérii oldugu diisiintildiiglinde en uygun model
olarak 12-18-12 mimarisine sahip model seg¢ilmistir. 12-18-12 modeli hem 6rneklem
i¢i Ongoriide hem de 6rneklem dis1 6ngoriide ¢ok basarili sonuglar vermistir.

Mevsimsel bilesen (S) serisi i¢in de YSA ile ongoriide diger veri setlerinde
oldugu gibi farkli mimarilere sahip 180 adet model incelenmis ve sonuglar1 Tablo

3.19°da verilmistir.
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Tablo 3.19 S Serisi icin YSA ile Elde Edilen Deneme Sonuclar:

No Model MSE No Model MSE No Model MSE
1 3-1-1 0,019 61 6-1-1 0,0201 121 12-1-1 0,0159
2 3-2-1 0,0192 62 6-2-1 0,0214 122 12-2-1 0,002489
3 3-3-1 0,02 63 6-3-1 0,0167 123 12-3-1 0,003973
4 3-4-1 0,016 64 6-4-1 0,0332 124 12-4-1 0,0116
5 3-5-1 0,017 65 6-5-1 0,062 125 12-5-1 0,002239
6 3-6-1 0,167 66 6-6-1 0,0127 126 12-6-1 0,0117
7 3-7-1 0,0194 67 6-7-1 0,009826 127 12-7-1 0,0147
8 3-8-1 0,0397 68 6-8-1 0,0242 128 12-8-1 0,003031
9 3-9-1 0,0154 69 6-9-1 0,0128 129 12-9-1 0,001844
10 3-10-1 0,0287 70 6-10-1 0,009541 130 12-10-1 0,001305
11 3-11-1 0,0157 71 6-11-1 0,0186 131 12-11-1 0,008372
12 3-12-1 0,0144 72 6-12-1 0,025 132 12-12-1 0,001239
13 3-13-1 0,0153 73 6-13-1 0,0221 133 12-13-1 0,008087
14 3-14-1 0,0143 74 6-14-1 0,0321 134 12-14-1 0,003649
15 3-15-1 0,0151 75 6-15-1 0,015 135 12-15-1 0,001709
16 3-16-1 0,0502 76 6-16-1 0,009101 136 12-16-1 0,003107
17 3-17-1 0,0172 77 6-17-1 0,0168 137 12-17-1 0,003311
18 3-18-1 0,0203 78 6-18-1 0,0217 138 12-18-1 0,008679
19 3-19-1 0,015 79 6-19-1 0,00789 139 12-19-1 0,003829
20 3-20-1 0,0141 80 6-20-1 0,0139 140 12-20-1 0,004057
21 3-21-1 0,0135 81 6-21-1 0,0126 141 12-21-1 0,000456
22 3-22-1 0,0194 82 6-22-1 0,00866 142 12-22-1 0,003061
23 3-23-1 0,0154 83 6-23-1 0,0101 143 12-23-1 0,0851
24 3-24-1 0,0179 84 6-24-1 0,007936 144 12-24-1 0,000955
25 3-25-1 0,0501 85 6-25-1 0,0142 145 12-25-1 0,001919
26 3-26-1 0,0171 86 6-26-1 0,0133 146 12-26-1 0,0163
27 3-27-1 0,0125 87 6-27-1 0,009836 147 12-27-1 0,008147
28 3-28-1 0,0174 88 6-28-1 0,0256 148 12-28-1 0,000956
29 3-29-1 0,0599 89 6-29-1 0,0165 149 12-29-1 0,003919
30 3-30-1 0,0207 90 6-30-1 0,00636 150 12-30-1 0,007934
31 4-1-1 0,0189 91 8-1-1 0,0109 151 12-1-12 0,0182
32 4-2-1 0,02 92 8-2-1 0,0219 152 12-2-12 0,0139
33 4-3-1 0,0182 93 8-3-1 0,006472 153 12-3-12 0,009377
34 4-4-1 0,0199 94 8-4-1 0,0143 154 12-4-12 0,006491
35 4-5-1 0,0143 95 8-5-1 0,0107 155 12-5-12 0,005332
36 4-6-1 0,0251 96 8-6-1 0,0101 156 12-6-12 0,003454
37 4-7-1 0,0251 97 8-7-1 0,0753 157 12-7-12 0,002112
38 4-8-1 0,014 98 8-8-1 0,0173 158 12-8-12 0,002326
39 4-9-1 0,0128 99 8-9-1 0,004874 159 12-9-12 0,000682
40 4-10-1 0,0236 100 8-10-1 0,006841 160 12-10-12 0,000878
41 4-11-1 0,0164 101 8-11-1 0,007953 161 12-11-12 0,000995
42 4-12-1 0,0165 102 8-12-1 0,003044 162 12-12-12 0,000822
43 4-13-1 0,0156 103 8-13-1 0,005949 163 12-13-12 0,002765
a4 4-14-1 0,0122 104 8-14-1 0,008879 164 12-14-12 0,000349
45 4-15-1 0,0149 105 8-15-1 0,004386 165 12-15-12 0,001927
46 4-16-1 0,0138 106 8-16-1 0,005814 166 12-16-12 0,000184
47 4-17-1 0,0217 107 8-17-1 0,0394 167 12-17-12 0,000401
48 4-18-1 0,0125 108 8-18-1 0,002904 168 12-18-12 0,000331
49 4-19-1 0,0111 109 8-19-1 0,004024 169 12-19-12 0,000224
50 4-20-1 0,0121 110 8-20-1 0,009721 170 12-20-12 0,000426
51 4-21-1 0,0401 111 8-21-1 0,009855 171 12-21-12 0,000094
52 4-22-1 0,0182 112 8-22-1 0,006158 172 12-22-12 0,000672
53 4-23-1 0,015 113 8-23-1 0,0142 173 12-23-12 0,000305
54 4-24-1 0,0163 114 8-24-1 0,006756 174 12-24-12 0,000163
55 4-25-1 0,0221 115 8-25-1 0,0196 175 12-25-12 0,000131
56 4-26-1 0,006653 116 8-26-1 0,0108 176 12-26-12 0,000262
57 4-27-1 0,012 117 8-27-1 0,00904 177 12-27-12 0,000527
58 4-28-1 0,0831 118 8-28-1 0,0121 178 12-28-12 0,000118
59 4-29-1 0,0159 119 8-29-1 0,008294 179 12-29-12 0,000283
60 4-30-1 0,0145 120 8-30-1 0,006482 180 12-30-12 0,000386

Tablo 3.19 incelendiginde en diisiik degerlere sahip YSA modelinin 171

numarali sirada bulunan 12-21-12 mimarisine sahip modeli oldugu goriilmektedir.
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Tiirkiye turizm gelirinin mevsimsel bilesen (S) serisi i¢in hesaplanan MSE degeri
0,000094 ¢ikmistir. En uygun modelin belirlenmesi amaciyla en diisilk degerleri
veren farkli mimarilere sahip 5 model ele alinmistir. Bu modeller ile 2010 6rneklem
ici ve 2011 6rneklem dis1 ongoriileri MAPE, RMSE ve MAE istatistikleri araciligiyla
analiz edilmis ve orijinal seri i¢in hangi ag yapisinin daha uygun olacagi
belirlenmistir. Direk olarak en diisiik MSE degerini veren modeli kabul etmememizin
sebebi modellerin 6rneklem disinda da nasil bir performans izleyecegini
degerlendirmek istemekten kaynaklanmaktadir. Ciinkii model orneklem iginde
basarili sonuglar verebilirken, Orneklem disinda ¢ok daha farkli sonuglar
verebilmektedir. Bu dogrultuda en iyi 5 model i¢in hesaplanan MAPE, RMSE ve
MAE 2010 orneklem ici ve 2011 Orneklem dis1 degerleri Tablo 3.20°de yer
almaktadir.

Tablo 3.20 S Serisi I¢in En Uygun Mimarilere Sahip YSA Modellerinin 2010 ve

2011 MAPE, RMSE ve MAE Degerleri

Model MAPE MAPE RMSE RMSE MAE MAE
2010 (%) | 2011(%) 2010 2011 2010 2011

12-21-12 1,1252 3,9711 0,0104 0,0409 0,0081 0,0332

12-28-12 0,8613 8,6149 0,0080 0,1469 0,0049 0,0947

12-25-12 1,4433 5,6590 0,0296 0,0617 0,0141 0,0482

12-24-12 3,5309 12,8544 0,0863 0,2920 0,0381 0,1677

12-16-12 1,7649 13,2732 0,0266 0,1970 0,0138 0,1429

Tablo 3.20 incelendiginde en iyi model olarak buldugumuz 12-21-12 modeli
hem 2010 hem de 2011 oOngoriisiinde basarili sonuglar vermistir. Turizm gelirinin
mevsimsel bilesen (S) serisi i¢in biitiin istatistikler bir arada ele alindiginda ve
onceligimizin 6rneklem dis1 6ngdrii oldugu diigiiniildiigiinde en uygun model olarak
12-21-12 mimarisine sahip model seg¢ilmistir. Ayrica 12-28-12 modelinin de
orneklem i¢i Ongoriide c¢ok basarili sonuglar verdigini goz ardi etmemek
gerekmektedir.

TC ve S serileri i¢in YSA ile ongoriilerinde bulunan en uygun modeller
sirastyla 12-18-12 ve 12-21-12 modelleridir. Bu modellerden elde edilen TC ve S
degerleri daha 6nce ayrigtirma isleminden ortaya ¢ikan diizensiz bilesen (1) degerleri
ile carpimsal olarak birlestirilmistir. Seriyi ¢arpimsal olarak birlestirmemizin sebebi

daha oOnceki yapilan analizlerde serinin artan bir varyansa sahip olmasindan
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kaynaklidir. Orijinal serinin zaman yolu grafiginde de bu durum agikga
goriilmekteydi. Bu bulgular 1s1¢inda serinin c¢arpimsal bir yapiya sahip oldugu
sOylenebilir. Carpimsal olarak birlestirilen degerlerin 2010 ve 2011 yillarina ait
MAPE, RMSE ve MAE degerleri Tablo 3.21'de verilmistir.

Tablo 3.21 Carpimsal Olarak Birlestirilen Serinin 2010 ve 2011 MAPE, RMSE

ve MAE Degerleri
Model MAPE MAPE RMSE | RMSE | MAE | MAE
2010 (%) | 2011(%) 2010 2011 2010 | 2011
TC(12-18-12)*S(12-21-12)*| 1,1252 3,9711 0,0104 0,0409 0,0081 | 0,0332

3.4.3 Yontemlerin Karsilastirilmasi ve Tiirkiye Turizm Geliri Ongériilerinin

Yapilmasi

Tirkiye'nin  turizm geliri  ongoriilerinde  kullanilacak uygun modelin
belirlenmesi amaciyla 1992-2010 yili aylik turizm geliri serisine uygulanan
yontemlerden elde edilen 6ngorii degerlerine ait 2010 orneklem i¢i ve 2011 yili
orneklem disit MAPE istatistikleri Tablo 3.22'de yer almaktadir. Bu kisimda sadece
MAPE iizerinden degerlendirme yapmamizin amaci farkl veri setleri ile uygulamalar
yapilmasindan kaynaklanmaktadir. Clinkii farkli veri gruplarinin sahip oldugu kiiciik
ya da biiylik degerler ile RMSE ve MAE degerlerini karsilastirmak bilindigi iizere
uygun olmayacaktir. Standart olarak her yontem icin karsilastirilabilir en uygun
dogruluk 6l¢iimii istatistigi ylizdelik degerler ifade eden MAPE'dir.

Tablo 3.22 Yéntemlerin Ongorii Dogruluklarinin Karsilastiriimasi

Model MAPE 2010 (%) | MAPE 2011 (%)
ARIMA (0,1,3)(1,1,1) 2,4263 8,5524
YSA OS (12-13-12) 3,4851 9,7094
YSA SAS (12-26-12) 0,4654 5,1588
YSA TC(12-18-12)*S(12-21-12)*1 1,1200 7,5553

Daha 6nce de bahsedildigi gibi, literatiirde MAPE degeri %10’un altinda olan
modeller “cok iyi”, %10 ile %20 arasinda olan modeller “iyi”, %20 ile %50 arasinda
olan modeller “kabul edilebilir” ve %50’nin {izerinde olan modeller ise “yanlis ve
hatali” olarak smiflandiriimaktadir.*”® Tablo 3.22'de gériildiigii gibi Tiirkiye turizm
geliri 6ngoriisii igin hem ARIMA'da hem de YSA'da kurulan modeller gerek 2010

** Witt ve Witt, a.g.e, s. 137
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yil1 i¢i 6ngoriide gerekse 2011 yili1 6rneklem dis1 6ngoriide %10'un altinda degerler
tiretmistir. Bu da her yontem i¢in bulunan uygun modellerin basarili oldugu anlamina
gelmektedir. En iyi Ongoérii dogrulugu YSA ile kurulmus mevsimsellikten
arindirilmig serinin {iirettigi degerlerden elde edilmistir. Serinin orijinal hali sadece
g6z Oniine alindiginda ARIMA modeli YSA'dan daha basarili performans ¢izmistir.
Serinin bilesenlerine ayristirilarak elde edilen Ongorii degerleri de c¢ok basaril
sonuglar vermistir. Hatta bu alanda yapilacak daha fazla deneme ve farkli mimari
yapilar1 Ongoriide bilesenlerine ayristirmayla daha basarili sonuglar getirebilir.
Uygulanan yontemlerin 6ngoérii dogruluklarinin karsilastirilmast neticesinde, 2012
ve 2013 yili Tirkiye turizm geliri dngoriileri i¢in mevsimsellikten arindirilmig olan
"SAS (12-26-12)" YSA modelinin kullanilmasi uygun goriilmistiir. Sekil 3.16 ve
3.17'de sirasiyla mevsimsellikten arindirilmig Tiirkiye geliri i¢in gergek ve YSA
modeli ile 6ngoriilmiis 2010 ve 2011 yili degerleri grafiksel olarak gosterilmistir.
Sekil 3.16 2010 Yili Mevsimsellikten Arindirilms (SAS) Turizm Geliri (TG)
Gergek ve YSA Ongorii Degerleri

2500

2000

1500 W

=—SAS GERCEK TG 2010

1000 =fli—SAS YSA TG 2010

500

0 T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
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Sekil 3.17 2011 Yili Mevsimsellikten Arindirilmis (SAS) Turizm Geliri (TG)

Gergek ve YSA Ongorii Degerleri
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Sekil 3.18 SAS YSA Modelinde Kullanilan Veri Matrisi
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Modelin giris ve ¢ikis katmanlarinda kullanilan veri matrisi Sekil 4.18'da
verilmistir. Sekil 3.18'de yer alan veri matrisi kullanilarak , "SAS (12-26-12)" YSA
modelinin giris katmaninda yer alan ilk iki 12 gecikmeli seri ( t;...tgz ) ve (ti3...tos)
kaldirilarak, 2010 ve 2011 yil1 verilerini igeren (tigs...to2g) Ve (t1s7...t240) Serileri giris
katmanina eklenmis ve 2012 yili tahmin degerlerini igeren (tieg...t2s» ) serisi elde
edilmigtir. Daha sonra modelin giris katmaninda yer alan tigiincii 12 gecikmeli seri
(tzs...t1p0) Qiris katmanindan ¢ikarilarak, elde edilen 2012 yili tahmin degerlerini
igeren (tyeg...tzsp) serisi giris katmanina eklenmis ve 2013 yili tahmin degerlerini
igeren (tygs...tres) €lde edilmistir. Her denemede 12 aylik ongoriiler elde edildiginden
¢ok donemli Ongoriilerin hesaplandigi dogrudan yaklagim yontemi kullanilmistir.
Elde edilen 2012 ve 2013 yili Tiirkiye turizm geliri mevsimsellikten arindirilmis
ongorii degerleri EK-2 yer almaktadir. Mevsimsel arindirmada da ¢arpimsal model
kullanilmistir. Bilesenlerine ayristirmada elde edilen mevsimsel bilesen (S) degerleri
kullanilarak seri mevsimsellikten arindirilmamig diizene getirilmistir. Bunun ig¢in
yukarida bahsedilen yontem kullanilarak daha 6nce mevsimsel bilesen (S) serisi igin
kurulan en uygun model "S(12-21-12)" yardimiyla 2012 ve 2013 ongoriileri
hesaplanmistir. Hesaplanan bu mevsimsel bilesen degerleri ile mevsimsellikten
aridirilmig serinin 2012 ve 2013 6ngoriileri birlestirilerek mevsimsel arindirilmamis
yani orijinal Tirkiye turizm geliri 2012 ve 2013 Ongoriileri elde edilmistir.

Ongoriilen bu degerler EK-3'te verilmistir.
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SONUC VE ONERILER

Gelecege iligkin karar problemlerini zorlastiran en biiyiik zorluk siiphesiz ki
belirsizliktir. Karar verici organlar igin belirsizligin giderilmesi miimkiin olmasa da
azaltilmasi saglanabilir. Bu gereksinim ekonometrik modellemenin hizla gelismesine
neden olmustur. lyi yapilmis ongériiler Karar verici organlarin gelecekte yapacagi
plan, program ve politikalar i¢in biiyiik fayda saglayabilmektedir. Ongorii ugrasisi
icerisinde olan uzmanlar, aragtirmacilar vb. tek ongdrii yontemine bagl kalmak
yerine, ongorii modellerini destekleyecek farkli Ongdrii yontemleri ilizerine de
calismalidirlar. Dogrusal zaman serilerinin dngoriisiinde basarili bir yontem oldugu
bilinen Box- Jenkins modelleri, ayni basariyr dogrusal olmayan zaman serilerinde
gosterememektedir. Ayrica ger¢ek hayata iliskin zaman serilerinin bir¢ogu dogrusal
olmadigindan, zaman serileri ile 6ngoriide Box-Jenkins modellerinden daha iyi sonug
iiretebilecek yeni yontemler arayist siiregelmektedir. Alternatif yontemlerden biri de
giinlimiizde yaygin olarak kullanilmaya baslanan YSA yontemidir.

Bu ¢alismada, YSA'nin bir 6ngo6rii araci olarak ongdrii uygulamasinda genis
kabul goren Box-Jenkins modellerinden farkliliginin olup olmadigi arastirilarak
1992-2010 aylhik Tiirkiye turizm geliri zaman serisi verileri ile bir uygulama
gerceklestirilmistir. Uygulamada dncelikle turizm geliri serisi i¢in en uygun ARIMA
model belirlenmistir. Daha sonra serinin orijinal degerleri, mevsimsellikten
arindirilmis degerleri ve bilesenlerine ayristirilarak elde edilen degerleri igin farkli
mimarilere ve ag yapisina sahip YSA modelleri kurulmustur. Tiim bu yontemlerden
elde edilen 2010 y1l1 6rneklem ici ve 2011 yili 6rneklem dis1 degerleri yaygin olarak
kullanilan dogrulama o6l¢limlerinden MAPE, RMSE ve MAE degerleri ile
karsilastirilmistir.  Sonug¢ olarak Tiirkiye turizm geliri serisi i¢in kurulmus
mevsimsellikten arindirilmis YSA modeli en uygun model olarak belirlenmistir.
Kiyaslama yapilabilmesi acisindan modelden elde edilen 2011 yili1 6ngérii degerleri
ile gergeklesen 2011 yili mevsimsellikten arindirilmis aylik turizm gelirleri EK-4’de
yer almaktadir. Ayrica en uygun model ile 2011 yili i¢in elde edilen mevsimsel
arindirilmig degerler, ¢alismamizda mevsimsel bilesen i¢in en uygun model olarak

bulunan S (12-21-12) YSA modelinden elde edilen 2011 yili mevsimsel bilesen
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degerleri ile carpimsal olarak birlestirilmis ve karsilastirma yapabilmek amaciyla
gerceklesen orijinal 2011 degerleri ile birlikte EK-5te verilmistir.

Literatiirde yer alan ¢alismalarda 6ngorii problemlerinde son yillarda hizla
gelisen ve yaygin olarak kullanilan YSA yonteminin ARIMA yoOntemlerine gore
daha basarili oldugu bir¢ok calisma yer almaktadir. Caligmamizda orijinal serinin
YSA ile ongdrii ARIMA model ile yapilan 6ngoriilere gére daha diisiik performans
sergilemistir. YSA'nin orijinal serideki ongoriisinde ARIMA kadar basarili bir
Ongorii performansi ortaya koyamamasi, analizde kullanilan veri seti ile ARIMA
yonteminin yapmis oldugu modellemenin 2011 yili turizm geliri zaman serilerinin
yapisina daha uygun olmasi ile agiklanabilir. Fakat YSA'min hem mevsimsel
arindirilmis serilerde hem de bilesenlerine ayristirilarak elde edilen serilerdeki
Oongorii performanst oldukca basarili olmustur. Buradan YSA'min zaman serisi
bilesenlerini 6grenebilme yeteneginin de oldukea iyi oldugu kanisina varabiliriz.

Calismadan elde edilen bagka bir sonug ise aylik veriler ile 6ngoriide YSA
modelleri i¢in girdi ve ¢ikti sayilarinin 12 olarak alinmasi basarili sonuglar
vermektedir. Ciinkii yapilan denemelerde goriilmiistiir ki, gerek orijinal seride
gerekse mevsimsellikten arindirilmis ve bilesenlerine ayristirilmis serilerde basarili
ve uygun bulunan modellerin hepsi 12 girdi néronu ve 12 ¢ikti ndronuna sahiptir.
Buradan yola ¢ikarak, girdi ve ¢ikti néronu sayis1 serinin mevsimsellik parametresine
esit alinirsa, yani aylik zaman serileri i¢in 12 veya {li¢ aylik zaman serileri i¢in 4
alinirsa, YSA'nin daha basarili 6ngoriilerde bulunabilecegi sdylenebilir.

YSA ile model kurmada gizli katman sayist ve gizli néron sayisinin
belirlenmesinde herhangi bir kural yoktur. Bu parametreler deneysel olarak belirlenir
ve bu da biraz zaman gerektiren bir islemdir. Incelenen ongérii modeli
caligmalarinda, gizli katman sayisinin birden fazla olmasimin modele herhangi bir
fayda saglamadigi anlagilmistir. Bu calismada gizli katman sayist bir olarak
almmustir. Farkli gizli katman sayilar ile yapilacak calismalar YSA ile Ongoriide
basarili sonuclar verebilir. Ayrica su da belirtilmelidir ki, degisik sayida girdi néronu
ve ¢ikt1 néronu denemeleri de YSA i¢in performans: yiiksek modeller kurmada fayda
saglayabilir. Deneysel olarak belirlenen momentum degerleri, 6§renme oranlari,
aktivasyon fonksiyonlar1 ve Ogrenme algoritmalar1 da kurulan modellerin
performanslarini artirabilir. Yani YSA'nin sahip oldugu farkli 6zellikleri sayesinde
turizm gelirleri veya diger ekonometrik zaman serilerinin 6ngoriilerinde geleneksel

yontemlere alternatif olarak kullanilabilecegi sdylenebilir.
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YSA algoritmalarinin, dogrusal olmayan ve dinamik sistemleri modellemede
yarali oldugu birgok arastirmaci tarafindan kabul gormektedir. Bu ¢alismada her ne
kadar Box-Jenkins yontemi ile YSA analizi ¢alismalar1 karsilastirilsa bile, birgok
uygulamada birlikte kullanilmalari olumlu sonuglar dogurabilir. Baska bir ifadeyle
YSA ile zaman serisi tahmin yontemlerinin birlestirildigi melez modellerin 6ngorii
performanslar1 da arastirilabilir. Ulkemizde gerek YSA, gerekse melez yaklasimlarla
mevsimsel turizm serilerinin modellenmesi ve 6ngoriisii ile ilgili ¢alismalarin sinirlt
sayida oldugu dikkate alinirsa, farkli mimarilere sahip YSA modelleri ve mevsimsel
ARIMA modeller kullanilarak Tiirkiye’ye veya belirli bir bolgeye yonelik i¢ ve dis
turizm talebi; belirli bir bolge veya il sinirlari icerisinde faaliyet gosteren konaklama
isletmelerindeki doluluk oranlar;; yerli ve yabanct konuklarin konaklama
isletmelerindeki geceleme sayilari ve ortalama kalig siirelerine ait 6ngorii ¢alismalar:
Tiirkiye’deki turizm literatiiriine ve turizm sektdriindeki uygulamacilar ile karar
verme konumunda olan yoneticilerin gelecege yonelik planlama ¢aligmalarina
onemli katkilar saglayacag: ifade edilebilir.

Zira Box-Jenkins yonteminde zaman serisine uyan model segilinceye kadar
bircok asamada modelin test edilmesi, otokorelasyon ve kismi otokorelasyonlarin
analizi gibi objektif Olciitlerle kararlarin verilmesi ARIMA modellerinin zaman
serilerinin  modellenmesi  6ngdrii  degerlerinin  hesaplanmasinda  etkinligini
artirmaktadir. Mevsimsel ARIMA modelleri de hem mevsim donemleri arasindaki
hem de degiskenlerin birbiri iizerindeki degisimleri icerdiginden bu tiir degisimleri
iceren serilerin lizerinde etkinligi oldukca fazladir.

Hem ARIMA'da hem de YSA'da en uygun 6ngorii modeli kurulurken bu
kadar parametre denenmesi, incelenmesi ve birgok kontrol asamasindan gegmesi
neticesinde biiylik emek ve zaman harcanmaktadir. Gerek literatiirde gerekse
iilkelerin kalkinma planlari, merkez bankalar1 gibi benzer alanlarda sikc¢a kullanilan
bu iki yontem icin olusturabilecek yeni melez yontemler, ongdriilerde biiyiik
asamalar kaydettirecektir. Teknolojinin gelismesiyle bu alanda kullanilabilecek yeni
analiz programlarmin {retilmesi ve mevcut programlarin ¢ok c¢esitli sekillerde
modeller kurup, analizler gelistirilebilmesi zaman serilerinde hem yontemleri
karsilastirmada hem de melez modeller iiretmede Onemli adimlar atilmasimi

saglayabilecektir.
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EK-1:1992-2011 Tiirkiye Turizm Geliri Serisi (Milyon §)

Ocak Subat Mart Nisan Mayis | Haziran
1992 95 126 166 252 369 398
1993 100 115 158 300 462 448
1994 134 136 171 249 340 409
1995 164 154 183 279 419 559
1996 174 175 206 307 439 687
1997 212 175 312 416 707 794
1998 261 229 318 420 718 869
1999 196 186 224 255 422 509
2000 217 216 302 422 662 749
2001 223 216 298 555 827 983
2002 212 262 421 451 759 877
2003 377 418 406 442 773 1044
2004 602 503 608 773 1165 1332
2005 690 548 757 860 1400 1500
2006 722 549 731 937 1245 1511
2007 727 624 811 921 1270 1537
2008 885 801 1090 1053 1692 1948
2009 799 722 946 1021 1444 1778
2010 735 721 957 1044 1601 1914
2011 933 909 1258 1315 1875 2182
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Temmuz | Agustos Eyliil Ekim Kasim Aralk
1992 465 578 502 418 159 111
1993 469 527 463 520 239 158
1994 497 673 632 601 294 185
1995 632 837 734 595 227 174
1996 704 886 800 705 329 238
1997 854 1169 1054 715 358 236
1998 729 1169 1041 827 357 239
1999 618 863 696 696 313 225
2000 1054 1207 1056 984 476 291
2001 1113 1315 1127 825 384 224
2002 1126 1450 1237 978 435 271
2003 1811 2880 2341 1454 767 490
2004 2155 3024 2483 1729 856 658
2005 2602 3453 2762 1899 944 737
2006 2356 3163 2519 1450 888 782
2007 2583 3404 2745 1855 1135 875
2008 3054 3995 2939 2262 1270 962
2009 2907 3814 2806 2466 1442 1105
2010 2741 3198 2636 2685 1517 1058
2011 3096 3198 3045 2684 1505 1020
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EK-2 : YSA SAS (12-26-12) Modeli ile Tiirkiye Turizm Geliri Ongorii

Degerleri (Milyon $)

2012 2013
Ocak 1681 2051
Subat 1690 2242
Mart 1535 1991
Nisan 1622 2051
Mayis 1753 2124
Haziran 1614 2232
Temmuz 1814 2077
Agustos 1801 2140
Eyliil 1758 2409
Ekim 2079 1920
Kasim 2056 2102
Arahk 1815 2240

Not: YSA SAS (12-26-12) modeli ile elde edilen 6ngorii degerleri mevsimsel

arindirtlmag verilerdir.
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EK-3: YSA SAS (12-26-12) ile YSA S (12-21-12) Modellerinin Birlestirilmis
Orijinal Tiirkiye Turizm Geliri Ongorii Degerleri (Milyon $)

2012 2013
Ocak 707 890
Subat 706 1037
Mart 848 1244
Nisan 985 1316
Mayis 1449 1885
Haziran 1569 2275
Temmuz 2309 2680
Agustos 1741 1731
Eyliil 1988 2788
Ekim 2536 2340
Kasim 1399 1438
Arahk 847 1019
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EK-4 : 2011 Yih Tiirkiye Turizm Geliri Mevsimsel Arindirilmis Gergeklesen ve
YSA SAS (12-26-12) Modeli ile Ongorii Degerleri (Milyon $)

Gerceklesen Ongorii
Degerler Degerleri
Ocak 2000 1908
Subat 2024 2155
Mart 2072 1831
Nisan 2039 2119
Mayis 2050 2011
Haziran 2089 1838
Temmuz 2112 2076
Agustos 2004 2139
Eyliil 2166 2168
Ekim 2108 2013
Kasim 2134 2223
Arahk 2120 2199

Not: Gergeklesen ve 6ngorii degerleri mevsimsel arindirilmis verilerdir. Gergeklesen

veriler TRAMO-SEATS programi yardimiyla elde edilmistir.
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EK-5: 2011 Yih Tiirkiye Turizm Geliri Gergeklesen ve YSA SAS (12-26-12) ile
YSA S (12-21-12) Modellerinin Birlestirilmis Orijinal Degerleri (Milyon $)

Gergeklesen Ongorii
Degerler Degerleri
Ocak 933 934
Subat 909 1006
Mart 1258 1148
Nisan 1315 1375
Mayis 1875 1875
Haziran 2182 1981
Temmuz 3096 3003
Agustos 3198 3220
Eyliil 3045 3019
Ekim 2684 2684
Kasim 1505 1686
Aralik 1020 1158
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