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Pi-SIGMA YAPAY SiNiR AGLARI iLE TURIST SAYISI
TAHMINI

OZET

Son yillarda zaman serilerinin 6ngorii problemi i¢in yapay sinir aglar1 giiglii bir
secenek olusturmaktadir. Yiiksek dereceli yapay sinir aglarinin klasik yapay sinir
aglarina gore daha basarili sonuglar iirettigi iddia edilmektedir. Bu ¢alismada Pi-Sigma
yapay sinir aginin Tiirkiye’ye gelen yabanci turist sayisi zaman serisini ongormedeki
performansi arastirilmistir. Pi-Sigma yapay sinir aginin performansi, klasik 6ngorii
yontemleri ve alternatif yapay sinir yontemleri ile gesitli istatistik ve Nemenyi testi
kullanilarak karsilastirilmigtir. Elde edilen sonuglar tablo ve sekiller yardimiyla
yorumlanarak sunulmustur.

Anahtar kelimeler: Pi-Sigma Yapay Sinir Aglari, Zaman Serisi, Turist Say1st
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FORECASTING NUMBER OF TOURISTS WITH PI-SIGMA
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Artificial neural networks are powerful alternatives to well-known forecasting
methods. It is asserted that high order neural networks produce better forecasting
results than classical artificial neural networks. In this study, the forecasting
performance of pi-sigma artificial neural networks on number of foreign arrivals to
Turkey time series are investigated. The performance of pi-sigma artificial neural
networks is compared with classical forecasting methods and alternative artificial
neural networks by using various statistics and Nemenyi test. The obtained results
presented by tables and figures.

Keywords: Pi-Sigma Artificial Neural Networks, Time Series, Number of Tourists
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BOLUM 1. GIRIS

Turizm; bir iilkeye gezmek, eglenmek, yeni yerler gérmek, tatil yapmak gibi faaliyetler
icin yapilan seyahatlerdir. Kisiler yil igerisinde istedikleri zaman diliminde seyahat
edebilmektedirler. Turistler hem bu sayede yeni kiiltiirler hem de farkli yasayislari
gormektedirler. Turizm kisiler i¢in yeni seyler 6grenme bakimindan bir kazang oldugu
gibi gelen turistler sayesinde lilkeye giren doviz sayesinde lilkede kazang saglamis

olmaktadir.

Turizm, hem iilke ekonomisine hem de iilke icerisindeki istihdama biiyiik oranda katki
saglamakta olan ve her gegen giin gelismekte olan bir faktordiir. Ulkeler ekonomik
dengelerinin saglanmasinda turizmin iilkeye katkisindan faydalanmaktadirlar. Turizm
iilkenin gelirlerinde artis, bolgesel ve mali agidan iilkenin kalkinmasina etki eden

Onemli bir etken olmustur.

Tiirkiye’nin jeopolitik konumu, gecmisten giiniimiize aktarilan kiiltiiri ve tarihi
bakimdan bir¢ok turisttik mekana ev sahibi yapmaktadir. Turistlerin her gegen giin
artarak seyahat etmeleri ve Tiirk kiiltiir ve tarihi mekanlarinin reklaminin yapilmasi
tilkenin daha c¢ok turist cekmesini saglamistir. Tiirkiye her gegen giin turist sayisinin

artirilmast i¢in gelen turistlere saglanan imkanlari gogaltmistir.

Turizm isletmeleri igin y1l igiresinde gelecek olan turist sayisinin 6nceden ongoriilmesi
cok dnemlidir. Ciinkii isletmeler gelebilecek olan turist sayisina gore ekonomik agidan
imkanlarin1 ayarlamaktadirlar. Bir isletme gelebilecek olan turist sayisina gore
onceden yer ayarlamak, yiyecek ve icecek imkanlarmi diizenlemek, yapilacak tur
sayisint belirlemek ve ¢esitli farkli organizasyonlari i¢in diizenleme yapabilmektedir.
Isletme yoneticileri i¢in énceden tahmin yapilmas: hem ekonomik bakimdan dogru
karar alinmasina hem de kaynak planlamasinda 6nem arz etmektedir. Turizmdeki
gelismelerin  6nceden tahmin edilmesi, ydneticilerin dogru karar almalarim
kolaylastirip (i¢6z ve Kozak, 2002), kaynak planlamasi konusunda énemli yararlar
saglayacagindan (Cho, 2003), yoneticilerin turizm faaliyetlerini planlama siireci daha

verimli olabilecektir (Soysal ve Omiir Géniilsen, 2010).



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Tezin Amaci ve Onemi

Turizm sektorii tilkemizin, yogun faaliyet gosterdigi ve yiiksek beklenti i¢inde oldugu
baslica sektdrdiir. Ulkemizde her yil turizm yatirimlart artarak devam etmektedir.
Sektor i¢in turist sayilarinin tahmin edilmesi olduk¢a 6nemli olup, gelecek yatirim
planlaria ve beklentilerin sekillenmesine yardimci olmaktadir. Bu tez ¢aligmasinin
amaci turist sayilarinin 6ngoriilmesinde alternatif 6ngorii yontemlerinin ve pi-sigma

yapay sinir aginin performansinin arastirilmasidir.

Pi-Sigma yapay sinir aglar1 (PS-YSA) yiiksek dereceden yapay sinir aglar1 (YSA)
modeli olup zaman serisi 6ngorii problemlerinde basarili sonuglar iiretebilmektedir.
PS-YSA literatiirde ilk kez Shin and Ghosh (1991)’de o6nerilmistir. PS-YSA ‘da
girdilerin farkli lineer kombinasyonlar1 ve bunlarin ¢arpimi ile elde edilen degerler
kritik 6neme sahiptir. Mimarisinde hem toplamsal hem de ¢arpimsal ndron modeli
kullanan PS-YSA’nin gizli tabakasindaki agirliklar sabit ve ““1°” degerini almaktadir.
Sadece girdi ve gizli tabaka arasindaki agirliklarinin optimize edilmesine ihtiya¢ duyan
PS-YSA, cok katmanli algilayiciya gore daha az parametre ile c¢alismaktadir.
Literatiirde PS-YSA farkli amaglarla kullanilmistir. Nayak ve ark. (2014a, 2014b,
2015 and 2016) PS-YSA’y1 smiflama igin, Kanungo ve ark. (2018) PS-YSA ve
parcacik siirii optimizasyonunu (PSO) dogrusal olmayan siiflama problemi igin
kullanmiglardir. Tavfik ve Liatsis (1997) dogrusal olmayan zaman serisi 6ngoriisii i¢in
PS-YSA’y1 kullanmiglardir. Ghazali ve ark. (2006, 2008) PS-YSA’y1 kaotik zaman
serisi ongoriisi i¢in kullanmiglardir. Husaini ve ark. (2011) PS-YSA ile Batu, Pahat
da sicaklik tahmini elde etmistir. Nayak (2017) doviz kuru tahmininde PS-YSA’y1
kullanmistir. Akdeniz ve ark. (2018) geri beslemeli PS-YSA’y1 zaman serisi 6ngoriisii
icin Onermistir. Bas et al. (2018) ise PS-YSA ‘y1 bulanik zaman serilerinde
kullanmiglardir. Literatiir taramasi sonucunda PS-YSA’nin turist sayist Ongorii
problemi i¢in heniiz kullanilmadig: goriilmektedir. Bu nedenle bu ¢alismanin literatiire

katki saglamasi beklenmektedir.



2.2. Literatiir Taramasi

Yapilan literatiir taramasinda PS-YSA ile Tiirkiye turist sayis1 tahmini ile ilgili daha
once herhangi bir calismanin yapilmadigi goriilmiistiir. Daha onceki ¢alismalardan

YSA ile ilgili yapilmis olan ¢aligmalar su sekildedir.

ABD, Ingiltere, Almanya, Fransa ve Avusturya’dan iilkemize gelen turist sayilari
Baldemir ve Bahar (2003) ¢alismasinda YSA ile tahmin edilmistir. Giingor ve Cuhadar
(2005), turizm verisi i¢in ¢oklu regresyon modeli ve YSA’y1 karsilagtirmislardir.
Cuhadar ve Kayacan (2005) konaklama doluluk oranlarint YSA ile 6ngdrmiislerdir.
Cuhadar vd. (2009) turizm verisi klasik zaman serisi yontemleri ve YSA ile
modellenmistir. YSA’nin basarili 6ngérii performansi én plana ¢ikmustir. Onder ve
Hasgiil (2009), Tiirkiye’ye yurtdisindan gelen turist sayilarmi YSA ve geleneksel
yontemler ile tahmin etmistir. Cuhadar (2013) YSA modelleri ile Tiirkiye turist sayis1

zaman serisini tahmin etmistir.

Law (1998), Uysal ve El Roubi (1999), Law (2000), Burger vd. (2001), Cho (2003),
Fernandes vd.(2008), Chang-Jui vd., (2011), Kuan-Yu, Chen (2011), Chun vd. (2012),
Chang ve Tian (2013) ve Yang vd., (2013) ¢alismalar1 da yurtdis1 tilkelerdeki turist

sayist zaman serilerinin dngoriilmesinde YSA modellerini kullanan ¢alismalardir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Bilimin her gegen yil gelisen teknolojiye ayak uydurmasi igin bir¢ok yeni yontemler
gelistirilmistir. Yeni bir yontem bulmak ya da bulunan yontemi gelistirmek icin farkl
sekilde calismalar yapilmis. Bilim insanlar1 gerek dogadan gerekse de insan
yapisindan yola ¢ikarak yeni yontemler gelistirmislerdir. Bu yontemlerden biriside
insan beynindeki sinir hiicresinin ¢aligma prensibinden esinlenerek olusturulan ve
matematiksel olan bilgisayar algoritmasidir. Bu algoritmaya biyolojik sinir

hiicresinden esinlendigi i¢in yapay sinir ag1 (YSA) denmektedir.

Yapay sinir ag1 (YSA), matematiksel kaynakli bilgisayar algoritmasi olup beyin deki
sinir hiicresinin islem yapabilme yeteneginin kopyasidir. Beynin 6grenme, algilama,
duyulara kars1 tepki verme, yorum ve karar yapabilmesi i¢in sinir hiicrelerine ihtiyaci
vardir. Bu sinir hiicrelerinin birbiri ile bagint1 ya da bagmtilar kurmasi sonucu sinir
aglar1 karsilagilan probleme gore cevap iiretmektedir. YSA’lar da beynin bu
Ozelliklerinden yola ¢ikarak karsilagilan problemlere hem daha kisa siirede hem de en

az maliyetle ulasabilen algoritmalardir.

YSA’lar ilk olarak 1943 yilinda bir nérofizyolog olan Warren Sturgis McCulloch ve
mantik¢1 olan Walter Harry Pitts tarafindan yazilan ‘sinirsel aktiviteler i¢in fikirlerin
mantikli bir hesab1’ adli makalede ortaya atilmistir. (URL 1, 2016). Bu makale beyin
teorisinin gelisimi hakkinda biiylik onem tasimaktadir. YSA teorisinin baslangici
olarak kabul edilmektedir. Gliniimiize kadar olan ¢alismalarin genelinde de bu ¢alisma
kaynak olarak gosterilmistir. Bu makale de temel alinan islem ise beynin i¢indeki bir
noronun isleyis seklinin, dis diinya hakkindaki bir duruma kars1 nasil tepki verdigi idi.
Y SA biyolojik sinir aglarini taklit eden sentetik yapilardir (Egrioglu, 2009). Bu yiizden
beyinde ki noronlarin dis diinyadan almis oldugu bilgileri bir takim islemler sonucunda
probleme kars1 ¢ikt1 tiretmesini taklit etmislerdir. YSA’lar dis diinyadan gelen olaylar
karsisinda nasil bir tepki vermesi gerektigini belirleyen belli karakteristik 6zelliklere

sahiptir. Bunlar;



e Dogrusal olmama
e Ogrenme

e Genelleme

e Uyarlanabilirlik

e Hata toleransi

e Donanim ve hiz

e Analiz ve tasarim kolaylig

3.1.1. Yapay Sinir Aglar1 Avantaj ve Dezavantajlari

Bir¢ok farkli alanda ve birgok farkl sekilde kullanilmakta olan YSA’larin avantajli ve
dezavantajli taraflarin1 su sekilde siralayabiliriz. Genel olarak belli bash avantajlar

sunlardir.

e YSA’lar algoritmik yapida oldugu i¢in makine 6grenmesi gerceklestirebilirler.

e Bilgi isleme ve veri saklama yontemleri geleneksel algoritmalardan farkli
sekildedir.

e Bilgiler agin biitiin kisimlarinda saklanir. Tek bir kisimda toplanmaz.

e Daha once ki benzer 6rnekler sayesinde yeni orneklere ¢ozlim iiretirler.

e Gormedigi 6rnekler i¢in benzer 6rneklerden faydalanip ¢éziim bulurlar.

e  Oriintii tamamlama yapabilirler.

e  Oriintii (pattern) iliskilendirme ve smiflandirma yapabilirler.

e FEksik bilgi ile caligabilirler.

e Kendi kendine 6grenebilme ve organize etme yetenegine sahiptirler.

e Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler.

Bir¢ok avantajli tarafi olmasina ragmen bazi konularda tam olarak agiklanamadigi i¢in

dezavantajli yanlar1 da mevcuttur. Bunlar;

e Agn davranislarinin agiklanamamasi

e Uygun ag yapisinin belirlenmesinde belli bir kuralin olmayisi.



e Parametre degerlerinin belirlenmesinde belli bir kuralin olmayisi.

e Ogrenilecek problemin dnceden aga gosterilmesi.

e Agin egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigine iliskin belli bir yontemin
olmayisi.

e Donanimin bagimli olmasi.

e Paralel islem giiciine sahip islemcilere ihtiya¢ duymasidir.

3.1.2. YSA Bilesenleri

YSA’larin avantajl taraflarina ragmen karsilastigi problemin ¢éziimii i¢in uygun ag
mimarisinin belirlenmesi bu yapidaki gizli katman sayisinin ve gizli katman ile ¢ikt1
arasinda kullanilacak olan aktivasyon (transfer) fonksiyonunun segilmesi ve hangi

modelin kullanilmasi1 gerektigi agin performansi acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

3.1.3. YSA Mimari Yapisi

Y SA’larm bilgiyi 6grenme ve tiiretilen bilginin ag yapisindan ¢ikt1 olarak ¢ikmasi iki
sekilde meydana gelmektedir. Bunlar ileri beslemeli ve geri beslemeli aglardir. Biitiin
YSA’lar noronlarin baglanti ve birbiri ile bilgiyi iletmesi sayesinde ¢ikti {iretirler.

Oncelikle genel olarak YSA’larin mimari yapisini inceleyelim.

Noronlarin birbiri ile baginti kurmasi sonucu olusan YSA’lar ii¢ temel katmandan
olusmaktadir. Bunlar girdi katmani, ¢ikt1 katmani ve bu iki katman arasindaki temel
islemlerin yapildig1 ve ag modeline gore sayisinin degisiklik gostermis oldugu gizli

(ara)katmandir.

Noronlarin bir araya gelmesi ile olusan YSA’larin katmanlarimi su sekilde

aciklayabiliriz.



Girdi katmani; YSA’ya dig diinyadan bilgilerin geldigi katmandir. Bu katmanda dig
diinyadan gelecek giris sayisit kadar hiicrenin bulunmasina ragmen genelde girdiler

herhangi bir isleme ugramadan alt katmanlara iletilmektedir.

Gizli (ara) katmani; aga gelen bilgilerin girdi katmanindan sonra ki iglemlerin
yapilmasi gelmis oldugu katmandir. Bir agda ki gizli katman sayis1 problemin
performansini etkileyen kisimdir. Agda kullanilan gizli katman sayisi sabit degil
probleme gore degismektedir. Gizli katmanlarin ve bu katmanlardaki néron sayisinin
artmasi problemin hesaplanmasi karmasikligina ve siiresinin artmasina ragmen yapay

sinir aginin daha karmasik problemlerin ¢6ziimiinde de kullanilabilmesini saglar.

ir\gut

output
— Input Activation output -
Links function [ function Links

Sekil 2.1. Yapay sinir ag yapisi

3.1.4. leri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda bilgi girdi katmanindan ¢cikt: katmanima dogru
diizenli bir sekilde ve tek tarafli olarak iletir. Noronlar birbirleri ile baglant1 kurarken
bilgiyi kendi i¢lerine aktaramazlar bu da agin hizli ¢ikt1 olusturmasini saglamaktadir.



Baglanti

|

Hilcre

|
!

—>

\ /

Girig katmani Ara katman Cikis katmani

Sekil 2.2. ileri Beslemeli Yapay sinir ag1 (Oztemel, 2006)

3.1.5. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri beslemeli sinir aglarinda en az bir hiicrenin ¢iktis1 kendi icerisine veya kendinden
onceki norona girdi olarak verilmektedir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler
arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapisi ile
geri beslemeli YSA, dogrusal olmayan dinamik bir davranis gosterir. Dolayisiyla, geri
beslemenin yapilis sekline gore farkli yapida ve davranista geri beslemeli YSA yapilari
elde edilebilir. Katmanlar arasinda bilginin aktarimi diizenli olmadig1 i¢in geri
beslemeli sinir aglar1 karmasik bir yapiya sahiptir. Ancak dinamik hafiza sebebiyle

tahmin ve siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar elde etmislerdir.
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Sekil 2.3.Geri Beslemeli Yapay sinir ag1 (Kabalc1,2015)

3.1.6. Aktivasyon Fonksiyonu

YSA’larin dogrusallik gostermeme 6zelliginden dolay1 aktivasyon fonksiyonlar: da
genellikle dogrusallik  gostermez. Aktivasyon fonksiyonunun islevi agmn
performansinda 6nemli bir etkendir. Aktivasyon fonksiyonu se¢imi sirasinda dikkate
alinmasi goz oniinde bulundurulan bir diger konu ise fonksiyonun tiirevinin kolay
hesap edilebilir olmasidir. Aktivasyon fonksiyonun ne kadar dogru ve tiirevinin de ne
kadar kolay hesaplanabilir olmasi hiicre c¢iktisina yansiyacak ve bu da hiicrenin
performansini etkileyecektir. Birden fazla aktivasyon fonksiyonu mevcuttur. Bazi

aktivasyon fonksiyonlar1 agagida tablo olarak verilmistir.



Tablo 2.1. Aktivasyon fonksiyonlar1 (Cayiroglu,2015)

Dogrusal —A*

(Lineer)Aktivasyon '(:g\lsEaBt_Qr lglaE'll')

Fonksiyonu Y

Adim (Step) 1if Net > EsikDeger

Aktivasyon F(Net) = {0 iffNet <= g,c,ik Diger

Fonksiyonu

Sigmoid 1

Aktivasyon F(Net) = ———

Fonksiyonu 1+emte

Tanjant Hiperbolik eNet 4 p—Net

Aktivasyon F(Net) =

Fonksiyonu cayr:

- 0if Net <=0

Fglnksi;%‘:z F(Net) = {Netif 0 < Net < 1
1if Net >=1

Siniis Aktivasyon

Fonksiyonu F(Net) = Sin(Net)

3.1.7. Yapay Noron Modelleri

YSA’lar birbiri ile baglant1 seklinde olan néronlardan olugmaktadir. Bu baglantilar da
ki katman sayisina gore tek katmanli ve ¢ok katmanli olmak tizere ikiye ayrilirlar. Bu
noronlarinin isleyisi biyolojik sinir hiicresinde oldugu gibi bilgiyi dis diinyadan veya
bir 6nceki norondan alip ya ¢ikt1 liretmektir ya da ¢ikti tiretilmesi i¢in diger nérona
iletilmesini saglamaktir. Bir ndron bilgiyi diger ndrona aktarmasi ya da ¢ikti liretmesi
icin bes kisimdan olusan bir sisteme sahiptir. Bu kisimlar girdi, agirlik, toplama

fonksiyonu, aktivasyon (transfer) fonksiyonu ve ¢iktidir.
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Sekil 2.4. Yapay ndron yapist

Girdi; nérona dis diinyadan ya da bir dnceki nérondan gelen bilgilerin timidiir.
Agirliklar; norona gelen bilgilerin sinirdeki 6nemini gdsteren ve sinir iizerindeki
etkisini tayin eden katsayilardir. Norona gelen her bir bilginin bir agirligi mevcuttur.
Ancak bu agirlik degerinin biiylik ya da kiiciik olmas1 6nemli ya da 6nemsiz olmasi
anlamina gelmemektedir. Birlestirme fonksiyonu; ndrona gelen bilgiler almis
olduklar1 agirliklar ile 6nce garpilip sonra toplanmasi ile hiicrenin net girdi degerini
hesaplayan fonksiyondur. Bazi durumlarda gelen verilerin degerleri dikkate alinirken
bazi durumlarda ise gelen verilerin sayis1 dnemli olmaktadir. Genel olarak toplama
fonksiyonu deneme yanilma yolu ile belirlenir. Hangi toplama fonksiyonunu

kullanmaya karar vermek kisiye baglidir. Bazi toplama fonksiyonlari sunlardir.
Aktivasyon (transfer) fonksiyonu; toplama fonksiyonundan gelen net bilgiyi isleyerek
hiicrenin bu bilgiler dogrultusunda olusacak ¢iktisini belirleyen kisimdir. Aktivasyon

fonksiyonu genellikle dogrusallik géstermez.

Cikt1; aktivasyon (transfer) fonksiyonu olusan degerdir. Bu deger ya dis diinya aktarilir

ya da diger hiicreye aktarilir.
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Tablo 2.2. Bazi toplama fonksiyonlar1 (Cayiroglu, 2015)

Toplam Agirlik degerleri girdiler ile ¢arpilir ve bulunan
N degerler birbirleriyle toplanarak Net girdi
Net = Z X xW; hesaplanir.
i=1
Carpim Agirlik degerleri girdiler ile carpilir ve daha
v sonra bulunan degerler birbirleriyle ¢arpilarak
Net = l_lX,- * W, Net girdi hesaplanir.
i=1
Maksimum n adet girdi i¢inden agirliklar girdilerle
Net = Max(X; « W) carpildiktan sonra iglerinden en biiyligii Net
girdi olarak kabul edilir.
Minimum n adet girdi i¢inden agirliklar girdilerle
carpildiktan sonra i¢lerinden en kiicligii Net
Net = Min(X; * W;) girdi olarak kabul edilir.
A Cogunluk n adet girdi iginden girdilerle agirliklar
N carpildiktan sonra pozitif ile negatif olanlarin
Net = Z Sgn(X; +W;) say1st bulunur. Biiyiik olan say1 hiicrenin net
i=1 girdisi olarak kabul edilir.
Kiimiilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir.
N Daha énce hiicreye gelen bilgilere yeni
Net = Net(eski) + Z X; * W; | hesaplanan girdi degerleri eklenerek hiicrenin
i=1 net girdisi hesaplanir.

3.1.8. Tek Katmanh Yapay Sinir Aglari
Tek katmanli yapay sinir aglart gizli katmani olmayan ve sadece girdi ve c¢ikti

katmanindan olusan bir yapiya sahiptir. En basit sekilde ise iki girdi ve tek bir ¢iktidan

olusmaktadir. Bu modelde girdi katmani bilgiye direk olarak ¢ikti katmanina iletir.
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Sekil 2.5.1ki Girdi ve Bir Ciktidan Olusan Tek Katmanli YSA Modeli (Oztemel,2006)

3.1.9. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar:

Cok katmanli sinir aglar1 bir ya da daha fazla gizli katmani olan ileri beslemeli sinir
aglaridir. Genelde bu ag bir girdi katmani, en az bir gizli katman ve bir de ¢ikis
katmanindan olusur. Gizli katmanlara ihtiya¢ duyulmasinin sebebi girdi
katmanlarindan gelen genellikle islenmemis sinyallerin 6zelliklerini belirlemek,

agirliklandirmak ve sonuglari ¢iktt katmanina yonlendirmektir.
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Sekil 2.6. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag Modeli (Oztemel,2006)

3.1.10. Egitim Algoritmalar:

YSA’nmn bilgiyi 6grenmesi agim problemi ¢ézmesinde kolaylik saglayacaktir.

Biyolojik sinir hiicresinde bilgiler Sinapsis denen u¢ noktalar vasitasiyla dis diinyaya

veya diger ndrona aktarilmaktadir. YSA da ise bilgi agirliklar vasitasiyla aktarilir.

YSA’nm egitilmesinin amaci hedeflenen ¢ikt1 degeri ile agdan ¢ikan ¢ikt1 degerini

arasindaki hata payimni minimum seviyeye indirebilmektir. YSA’lar egitimi i¢in su

adimlar izlenilir.

Orneklerin Toplanmasi

Agn Topolojik Yapisinin Belirlenmesi

Ogrenme Parametrelerinin Tespit Edilmesi

Agirliklarin Baslangi¢ Degerlerinin Atanmasi

Ogrenme Setinden Orneklerin Segilmesi Ve Aga Gosterilmesi
Ogrenme Sirasinda Ileri Hesaplamalarin Yapilmas:
Gergeklesen Ciktinin Beklenen Cikti Ile Karsilastiriimasi
Agirliklarin Degistirilmesi

Ogrenmenin Tamamlanmasi
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En sik kullanilan egitim algoritmasi geri yayilim 6grenme algoritmasi ve parcacik siirii

optimizasyonudur (PSO). Bunlarin yan1 sira su algoritmalarda literatiirde mevcuttur.

Esnek Yayilim Algoritmasi, Delta Bar Delta Algoritmasi, Gelistirilmis Delta Bar Delta
Algoritmasi, Hizli Yayilim Algoritmasi, Levenberg-MarquardtMetodu Eslestirmeli

Egim Algoritmalar1 ve Genetik Algoritmadir.
3.1.11. Geri Yayihm Ogrenme Algoritmasi

Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan gelistirilmis geri yayilim algoritmast,
Literatiirde en yaygin olarak kullanilan 6grenme algoritmasidir. Geri yayilimh
ogrenme algoritmas: iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada agin &grenme
yapabilmesi i¢in egitim girdileri aga sunulur. Daha sonra ag bu girdilerden olusan
ciktiy1 Uiretir. Eger ¢ikti katmanindan ¢ikan sonug ile hedeflenen sonug farkli ise ya da
beklenen degeri olusmamuis ise hata hesaplanir ve ag bu hatayi ¢ikti1 katmanindan girdi
katmanina geriye dogru aktaril. Bu asamada bilgilerin agirliklar: hata oranma gore

giincellenmektedir.

Geri yayilim oOgrenme algoritmasi delta kuralini kullanarak agirliklarin farkinm
hesaplar. YSA’nin egitim ve test verisi adimlart geri yayilim 6grenme algoritmasinin

asagidaki temel formiilleri ile hesaplanir.

Burada T 6grenme katsayisi, o momentum katsayisi ve 9; ara veya ¢ikti katmanindaki
herhangi bir j néronuna ait bir faktordiir. Cikti katmanindaki bu faktor su sekilde

verilir.

=Ly —y) 2.2)

J anetj

Burada;
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net; = Y xj * wj;Ve Y ise noronun hedef ¢ikt1 degeridir. Gizli katmandaki noronlar

i¢in ise bu faktor su sekildedir.

of
6neq

5= Ga)Swed,  (23)

Gizli katmandaki néronlar i¢in ¢ikis olmadigindan denklem (2) yerine (3) kullanilir.

Bu denkleme bagli olarak ¢ikti katmanindan baslayarak &; faktorii biitiin

katmanlardaki ndronlar i¢in hesaplanir. Sonra denklem (1)’ deki formiil ile biitiin

baglantilar i¢in agirliklar glincellestirilir.

Hesaplamaydni >

Xy Wy

IO ‘O

hatayi geri yaymayoni k4

i

iri ara katman cikis

Sekil 2.7.Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (Kabalci, 2015)

Asagida geri beslemeli yapay sinir aginin egitim algoritmasi akis semast verilmistir.
Akis semasi ile agin egitilmesi hatalarin geriye dogru dagitilmasi adim adim

gosterilmektedir.
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Sekil 2.8. Cok Katmanli Yapay Sinir Agmin Geri Beslemeli Ogrenme Modeli Akis Semasi (Egrioglu
vd., 2019)

i
- §
[N

3.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Dogada yasayan bazi canlilar yiyecek bulmak ve yasamak i¢in siiriiler halinde hareket
etmektedir. Her ne kadar bu canlilarin yasayisi rastgele olarak goziikse de her birinin
stiri i¢indeki gorevi farklidir. Bu siiriiler halinde hareket eden canlilardan birisi de

kuslardir. Kuslarin siirii halindeki hareketlerinin inceleyen Kennedy ve Eberhart 1995
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yilinda pargacik siirii optimizasyonu (PSO) olarak sezgisel bir algoritma
gelistirmislerdir. Burada siirtideki her kus birer parcacigi olusturmaktadir ve biitiin
parcaciklarin olusturdugu siiriiye popililasyon denmektedir. PSO algoritmasinda
parametre sayisi oldukga az olup yonteminin kullanimini daha basit hale getirmektedir
(Zhao 2005). Bu nedenle literatiirde niimerik optimizasyon igin sik kullanilan bir

yontemdir.
3.2.1. Parg¢acik Siirii Optimizayonu (PSO) Asamalari

PSO’da siirii igindeki her bir parcacik ilk basta rastgele olarak deger almaktadir. Daha
sonra her bir iterasyon sonucu bu almis olduklar1 degerler giincellenmekte ve en iyi
degere sahip olan pargacig1 bulmaktir. ilk basta pbest’ini yani parcaciklar i¢indeki en
iyi degere sahip olan parcacik belirlenir. Daha sonra ise siirliniin i¢indeki en iyi degere
sahip parcacik belirlenir bu da gbest olarak adlandirilmaktadir. En iyi degere sahip
olan parcacik bulundugu yeri diger pargaciklarla paylasir. d adet parametreden olusan

ve n adet pargacik i¢in popiilasyon matrisi asagidaki gibi olusmaktadir.
X11 " X1a
: : (2.4)

Burada i. par¢acik x; = [x;1, Xj2, ..., X;q] Olarak gosterilir. Her iterasyon da her bir
parcacik iki en iyi degere gore glincellenir. Bunlardan ilki bir parcacigin o ana kadar
bulmus oldugu en iyi uygunluk degeridir ve bu deger daha sonra kullanilmak iizere
hafizada tutulmaktadir. Bu degere pbest (pargacigin en iyi uygunluk degeri)
denmektedir. pbest degerinin i. pargacigin pozisyonlarl pbest; = [pi1, Piz, --» Pidl
olarak gosterilir. Diger en iyi deger ise popiilasyondaki en iyi pargacik tarafindan elde
edilmis en iyi uygunluk degeridir. Bu deger popiilasyon i¢in en iyi global degerdir ve
gbest olarak ifade edilir ve gbest = [py,p,, ..., pq] olarak gosterilir. Her bir
parcacig@in hizi v; = [v;q1, Vj3, ..., Viq] Olarak ifade edilir. En iyi uygunluk degerleri ve
popiilasyonun hizi bulunduktan sonra pargacik hizi ve konumu esitlik (2.5) ve (2.6) ile

giincellenir. vi= Parcacigin Degisim Hizi, C1,Co= Sabit Degerler,
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Baglangig stiriisii i¢in hizlar1 ve
pozisyonlar1 olustur

Pbest ve gbest, matris ve vektorlerini
olustur.

Siiriideki biitiin pargaciklarm uygunluk degerini
> hesapla

A 4

Hiz ve pozisyon degerlerini yenile

A 4

Pbest ve Gbest matris ve vektorlerini giincelle

Hayir

Durdurma Kkriteri
saglandi m1?

[ Son

Sekil 2.9. Pargacik siirii optimizasyonu (PSO) akis diyagrami

xi=i. Parcacigin Konumu rands, rand,=Rastgele Uretilen Degerler, pbest=Yerel En

Iyi Deger, gbest= Global En Iyi Deger, k=Iterasyon Saysi
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vt = vf + cyrandf (pbest! — x¥) + c;randk (gbest! — xf) (2.5)
xfl = xk + vkt (2.6)
3.3. Pi-Sigma Yapay Sinir Aglar1 (PS-YSA)

Pi-Sigma yapay sinir aglar1 (PS-YSA) ilk olarak 1991 yilinda Ghosh and Shin
tarafindan Onerilmistir. PS-YSA da girdilerin farkli dogrusal kombinasyonlarinin
carpimi agin ¢iktisini olusturmaktadir. Lineer kombinasyonlarin sayist PS-YSA’nin
derecesidir. PS-YSA’nin derecesinin artirilmasi girdi ile ¢ikti arasindaki iliskiyi
tanimlayan fonksiyonun daha fazla parametreye bagli ve daha karmasik bir yapida
olmasina neden olur. Bu durum daha iyi tahmin sonuglar1 elde edilmesini saglar.
Ancak fazla parametre ile ¢alisilmasi asir1 tahmin (overfitting) problemine ve egitim
algoritmasi i¢in daha fazla hesaplama zamanina ihtiya¢ duyulmasina sebep olur. Bu
nedenle PS-YSA ic¢in capraz gegerlilik yontemleri kullanilarak, agin ezberlemeden
ogrenmesine dikkat edilmelidir. K dereceden N girdili bir PS-YSA’nin mimari yapist

Sekil 10°da verilmistir.

Girdi birimlerinin dogrusal kombinasyonlari w; j(i =12,..,N,j =
1,2,.. ,K)agirhklart  ve 6;(j=12,..,K)yanlar1 ile elde edilmektedir.
w;;i.girdidenj.tabaka birimine giden agirhigi, 6; ise j.gizli tabaka birimi i¢in yan
degerini gostermektedir. Gizli tabaka birim sayis1 kadar dogrusal kombinasyon,
dogrusal aktivasyon fonksiyonundan gecerek gizli tabakalarin ¢iktilarini
olusturmaktadir. h; j. gizli tabaka biriminin ¢iktisini gosterir ve asagidaki formiil ile

hesaplanmaktadir.
hi=fH2 wix+6) j=12,...,K 3.1

Burada f;(x) = x seklinde dogrusal aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir. Agin

ciktist ise f,(x) = ﬁ lojistik aktivasyon fonksiyonu olmak tiizere asagidaki

(

formiil ile hesaplanur.
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7= f(IMT ) = : (3.2)

1+exp(— l'[;-{=1 h]-)

6.

IL f>

w- Ok

Sekil 2.10. Pi-Sigma Yapay Sinir Ag1 (PS-YSA) Mimari Yapist
3.3.1. PS-YSA’nin PSO ile Egitim Algoritmasi
Pi- Sigma Yapay Sinir Aginin egitimi i¢in kullanilan algoritmalardan biri de pargacik
siirii optimizasyon (PSO)algoritmasidir. Asagida egitim algoritmasinin adimlari
verilmistir.

Adim 1. Her bir parcacigin pozisyonu rastgele olarak iiretilir ve agagida gosterilen Py,

vektorinde saklanir.

Pk = {pk,llpk,Zl 'p,kd} , k = 1,2, .., pn (33)
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pri(i = 1,2,...,d) =k. Pargacigin i’nci Pozisyonunu, pn = Pargacik Sayisini,

d = Parcaciklarin Pozisyon Sayis1

Parcaciklarin her biri ¢arpimsal néron model i¢in bir agirlik ve yan degerleri seti
olmaktadir. Bir pargacigin pozisyonlar1 PS-YSA nin agirlik ve yan degerlerinde olusur
ve asagidaki tabloda gdosterilmistir. Pargacigin pozisyon sayist PS-YSA ‘nin

derecesine ve girdi sayisina bagli olarak N x K+K olmaktadir.

Tablo 3.1.PS-YSA’nin PSO ile egitiminde bir pargacigin pozisyonlari

Pozisyonlar 1 NxK NxK+1 N x K+ K
Agirlik ve Yanlar Wy Wik 01 Ok

Adim 2. Parcaciklarin her bir pozisyonu i¢in bir hiz degeri rastgele iiretilir ve Vj

vektoriinde saklanir.
Vi = {vi1, o Via}, k=12,..,pn (3.4)
Vi=k. Parcacigin Hiz1
Adm 3. Her bir parcacik i¢in amag¢ fonksiyonu degeri hesaplanarak bu degerlere
dayali olarak Pbest ve Gbest belirlenir.
Pbest; = {pbkjl, ...,pbk,d}, k=12,..,pn (3.5
Pbest= Yerel En Iyi Deger
Gbest = {Py 1, ..., Pya} (3.6)
Gbest= Global En Iyi Deger

Burada  Pbestik’nct parcacigin gegerli iterasyona kadar bulundugu en iyi

pozisyonlarin vektorii ve Gbest ise siiriiniin gecerli iterasyona kadar bulundugu en iyi
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pozisyonun vektoriidiir. Bu adimda amag fonksiyonu olarak hedef degerler ve agin

ciktilar1 arasinda hesaplanan bir hata kareler ortalamasi kullanilabilir.

Adim 4. c¢; ve c, bilissel ve sosyal katsayilar, w ise eylemsizlik agirlig1 parametresi
olsun. (cli, o) f), (czl-, Cy f), ve(w;, w,) degerleri parametreler i¢in baslangi¢ be bitis

degerleri olsun. Her bir iterasyonda bu parametreler asagidaki formiiller ile hesaplanir.

¢ (t) = (C1f - Cli) ﬁ + Cqi (3.7)
t
(1) = (c2p — C21) v T Cai (3.8)

maxt—t
1)

w(t) =(w, —w +w; (3.9)

maxt

Adim 5. Hiz ve pozisyon degerleri asagidaki formiiller ile giincellenir.

t+1 _

vitt=|w x vf;j+¢; X rand; x (pbj —p;j) + ¢; X rand, x (pg; —p;;)] (3.10)

Vij=i,j. Parcacik hiz1, t=Iterasyon Sayis;, ~w=Eylemsizlik parametresi, c1,co=sabit

deger, randi,rand,= rastgele deger, Pb=Yerel En Iyi Deger,
pift =pi;+ vt (3.11)
Pij= 1. Parcacigin j. Pozisyonu, t=1terasy0n Sayisi, vij=I. Pargacign j. hizi,

Adim 6. Adim 3 ve 5 aras1 6nceden belirlenen maksimum iterasyon sayis1 kadar

devam ettirilir.
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BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Tiirkiye’ye Gelen Turist Sayisinin Tahmin Edilmesi

Tez ¢alismasinin uygulanmasinda T.C. Kiiltiir ve Turizm Bakanlig1 ve TUIK tarafinda
ortak derlenen Tiirkiye’ye gelen yabanci ziyaret¢i sayist zaman serisi kullanilmistir.
Zaman serisi kisaca “Turist Sayis1” olarak isimlendirilmistir. Zaman serisi 1998-2018

yillart arasinda yillik olarak gozlemlenmis olup, grafigi Sekil 4.1 de verilmistir.

TURIST SAYISI
45000000
40000000
35000000
30000000
25000000
20000000
15000000
10000000
5000000

Sekil 4.1. 1998-2018 arasi1 Tiirkiye’ye gelen yabanci ziyaretgi sayisi

Zaman serisinin 1998-2015 yillar1 arasindaki gozlemler egitim verisi, 2016-2018
yillar1 arasindaki gozlemleri ise test verisi olarak kullanilmistir. Uygulamanin amaci
Pi-Sigma yapay sinir agmmn “Turist sayisi” zaman serisinin ¢dziimiindeki

performansinin arastirtlmasidir.

Pi-Sigma yapay sinir agmin (PS-YSA) performans: klasik yontemlerden rastgele
ylirliylis slireci (naive yOntem), Holt {iistel diizlestirme ydntemi ve yapay sinir
aglarindan ¢ok katmanli algilayici yapay sinir agt (MLP-YSA), ¢arpimsal néron model
yapay sinir ag1 (CNM-YSA), dentrit néron model yapay sinir ag1 (DNM-YSA) ile

karsilastirilmistir.
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Uygulanan yontemlerin test kiimesi performanslar1 hata kareler ortalamas1 karekokii
(RMSE) ve hatanin mutlak yiizdelik ortalamast (MAPE) olgiitleri kullanilarak
karsilastirilmistir. RMSE ve MAPE 6l¢iitlerinin formiilleri asagida verilmistir.

1 ~
RMSE = \/@Z?ﬁ“(xt —%,)2 4.2)
_ 1 $ntest [Xe—%e
MAPE = ntest <=1 Xt (4.2)

Ik olarak rastgele yiiriiyiis siireci ve Holt ydnteminin sonuglarimni inceleyelim. Tablo
4.1°de goriildiigi gibi rastgele yiirliyiis siirecinin tahmin performansi Holt yontemine
gore daha iyidir. MAPE oOlgiitiine gore rastgele yliriiyiis stirecinin %27’lik bir hata

performansi vardir.

Tablo 4.1. Holt ve Rastgele Yiiriiyiis Siireci Sonuglari

Rastgele Holt
Yiiriiyiis Siireci Yontemi
RMSE 8.535.434.149 9.926.815
MAPE 0.2755 0.3102

Ongoriiler incelendiginde, gercek degerler yillara gdre artis gosterir iken rastgele
ylriiyiis siireci ongoriilerinin azalis gosterdigi, Holt yonteminin ise gercek degerlere
benzer hareket sergiledigi goriilmektedir. Ancak Ongorilerin  artis egilimini
yakalamasina ragmen Holt yonteminin 6ngoriilerinin rastgele yliriiyiis siirecine gore
daha yiiksek hataya sahip oldugu goriilmektedir. Holt yonteminin tiim 6ngdriilerinin
gercek degerlere gore daha yiiksek oldugu ve ongorii hatalariin negatif oldugu
goriilmektedir. Turist sayist zaman serisine yapay sinir agi yontemlerinin
uygulanmasinda farkli bir strateji izlenmistir. Yapay sinir aglarinin uygulanmasinda
girdilerin say1s1 1 ile 5 arasinda yani ilk 5 adim gecikmeli degiskenler olarak ve gizli
tabaka birim sayisi ise 1 ile 5 arasinda denenerek en iyi test kiimesi performansin

veren mimari tespit edilmistir. Daha sonra belirlenen mimaride yapay sinir aglar1 30
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kez farkli rastgele baslangic agirliklarina gore galistirilarak test kiimesi igin elde edilen

olgiit degerlerinin istatistikleri hesaplanmistir. Hesaplanan istatistikler Tablo 4.2 de

verilmistir.
Tablo 4.2. YSA yontemlerinden elde edilen sonuglar
Hata Standart Ceyrek
Method  Olgiiti ~ Ortalama  Medyan Sapma Sapma Minimum Maksimum
CKA- RMSE 6.346.260 6.366.423  194.736 213.298 5.982.129 6.674.615
YSA  MAPE  0.1897 0.1921 0.0117  0.0089 0.1679  0.2046
Hata Standart Ceyrek
Method  Olciitii  Ortalama Medyan Sapma Sapma Minimum Maksimum
CNM- RMSE 7.311.408 7.179.344  833.945 1.448.148 6.372.167 8.630.189
YSA MAPE  0.2255 0.2310 0.0226 0.0397 0,1946 0.2583
Hata Standart Ceyrek
Method  Olciitii  Ortalama Medyan Sapma Sapma Minimum  Maksimum
DNM- RMSE 7.513.886 7.552.195 461.531 793.029 6.915.005 8.186.525
YSA MAPE  0.1824 0.1834 0.0036 0.0025 0.1737 0.1864
Hata Standart Ceyrek
Method  Olciitii  Ortalama Medyan Sapma Sapma Minimum Maksimum
RMSE 6.459.503  6.490.473  220.698 276.170 5.998.527 6.708.127
PS-YSA MAPE  0.1956 0.1993 0.0116 0.0167 0.1751 0.2078

[k olarak zaman serisine cok katmanli algilayici uygulanmis ve en iyi mimari girdi
sayisinin 4 ve gizli tabaka birim sayisinin 4 oldugu durum olarak belirlenmistir. Farkli
rastgele basglangi¢ agirliklarina gore ortalama RMSE istatistigi 6.346.260 olup hem
Holt hem de rastgele yiiriiylis sonuglarina gore daha iyidir. Bunun yaninda CKA’nin
en kotii test performans: bile 6.674.615 olup klasik yontemlerden daha iyi oldugu
goriilmektedir. Benzer durum MAPE istatistikleri icinde gecerlidir. CKA-YSA’nin
ongoriileri klasik yontemlere gore ozellikle 2017 yilinda oldukca diisiik hataya
sahiptir. Ancak Ongoriiler gercek degerlerdeki trend hareketini yakalayamamuistir.
Ikinci olarak zaman serisine carpimsal néron model yapay sinir ag1 uygulanmistir. En
iyl mimari girdi sayisinin 3 oldugu mimari olarak secilmistir. CNM-YSA’nin
performansinin CKA-YSA’ya gore daha kotii oldugu ancak klasik yontemlere gore
daha basarili dngdrii performansi elde edildigi goriilmektedir. Ugiincii olarak zaman
serisine dentrit néron model yapay sinir ag1 uygulanmistir. En iyi mimari girdi
sayisinin 5, gizli tabaka birim sayisinin 2 oldugu mimari olarak secilmistir. DNM-

YSA’nin en kot test performansi sonuclari bile klasik yontemlere gore daha
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basarilidir. Ancak YSA sonuglari ile karsilastirildiginda CKA-YSA’ya gore daha
basarisiz 6ngorii sonuglari ortaya ¢ikmaktadir. CNM-YSA ile elde edilen sonuglari
karsilastirirsak daha diisiik maksimum istatistigi verdiginden en kotii performansin
DNM-YSA igin daha basarili oldugu gortilmektedir. Zaman serisine son olarak tezde
performansi arasgtirilmak istenen PS-YSA uygulanmistir. En iyi mimari girdi sayisinin
4, gizli tabaka birim sayisiin 3 oldugu durumda elde edilmistir. Elde edilen sonuglar
incelenirse PS-YSA’nin klasik yontemlere gore daha basarili 6ngorii sonuglar1 elde
edildigi goriilmektedir. DNM-YSA sonuglar ile karsilastirma yapildiginda PS-
YSA’nin daha diisiik ortalama RMSE, daha yiiksek ortalama MAPE istatistigine sahip
oldugu goriilmektedir. PS-YSA’nin daha diisik minimum ve maksimum RMSE
istatistigi ve daha yliksek minimum ve maksimum MAPE istatistigine sahip oldugu
goriilmektedir. Ozetlemek gerekirse RMSE istatistigine gore PS-YSA, MAPE
istatistigine gére de DNM-YSA daha basarili olmaktadir. PS-YSA’y1 CNM-YSA ile
karsilastirirsak, RMSE ve MAPE istatistiklerine gére PS-YSA’nin daha basarili
sonuglar tirettigi goriilmektedir. PS-YSA’y1 CKA-YSA ile karsilagtirirsak PS-YSA’ya
gore daha basarili ongérii sonuglarma sahip oldugu goriilmektedir. Ongoriiler
incelendiginde ozellikle 2017 ve 2018 yili i¢in tahmin performansinin oldukc¢a 1yi
oldugu goriilmektedir. Uygulanan tiim yontemlerin ongoriileri ve en iyi test kiimesi

performanslar1 Tablo 4.3 de verilmistir.

Tablo 4.3. Uygulanan tiim yontemlerin 6ngoriileri ve en iyi test kiimesi performanslari

Yontemler
Rastgele Holt
Yillar Yiirtiytis N . CKA-YSA CNM-YSA DNM-YSA PS-YSA
Siireci Yontemi

2016 36.244.632 39.547.697  34.711.858 35.189.865 29.528.833  35.055.813
2017 25.352.213 41.373.460  33.173.785 35.572.574 28.372.736  34.519.365
2018 32.410.034 43.199.222  35.109.892 35.611.226 29.014.244  36.432.613

RMSE  8.535.434 9.926.815 5.982.129 6.372.167 6.915.005 6.708.127
MAPE  0.2756 0..3102 0.1679 0.1946 0.1737 0.2078

Ayrica tiim yontemlerden elde edilen 6ngdriilerin, gergek degerler ile bir arada grafigi

Sekil 4.2 de verilmistir.

-27 -



Sekil 4.2. Yontemlerin Ongoriileri ve Gergek Degerler Grafigi

Ongoriiler ve Gercek Degerler

45.000.000 =@=Rastgele
e Yirayus Sureci
==@==Holt YOntemi
40.000.000
CKA-YSA
35.000.000 =@=CNM-YSA
==@==DNM-YSA
30.000.000
PS-YSA
25.000.000 =@=G0zlem
2016 2017 2018 Degerleri

Son olarak elde edilen tiim Ongdrii yontemlerinin sonuglart Nemenyi testi ile
karsilastiralim. Testin uygulamasi R programinda gergeklestirilmistir. Nemenyi testi
sonucuna gore Ongodrii yontemlerinin performanslart arasinda anlamli bir fark
bulunamamistir (p=0.16). Bu sonuglarin elde edilen en iyi test performansi

sonuclarinin bir karsilastirmasi oldugu goz ardi edilmemelidir.

Sekil 4.3. En iyi test performanslarinin karsilastirilmasi igin Nemenyi Testi

Friedman: 0.160 (HO: Identical)
Critical distance: 4.353

DNM-YSA-5.33 *
RW-4.33 — .
PSYSA-367 *
CNM-YSA - 317 *
CKAYSA-317 — -
Holt- 1.33 .
| | T |
0 2 4 6
Mean ranks
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BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez caligmasinda PS-YSA’nin Tiirkiye’ye gelen yabanci ziyaretci sayist zaman
serisinin tahminindeki performansi aragtirilmigtir. PS-YSA’nin performansi se¢ilmis
klasik 6ngorii yontemleri ve yapay sinir aglari ile karsilastirilmistir. Yiiksek dereceden
bir YSA olan PS-YSA’nin klasik yontemlere gore daha basarili 6ngorii sonuglar
tretebildigi  goriilmektedir. Diger YSA ile PS-YSA’nin  performansi
karsilastirildiginda CKA-YSA’ya gore daha basarisiz sonuglar elde edildigi ancak
CNM-YSA ve DNM-YSA’ya gore daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir.
Test kiimesi i¢in elde edilen en iyi 6ngorii sonuclarinin hatalar1 Nemenyi testi ile
karsilastirildiginda sonuglar arasinda anlamli bir farklilik olmadigi goriilmektedir. PS-
YSA’nin Tiirkiye’ye gelen yabanci ziyaret¢i sayist zaman serisi i¢in tercih edilebilir
bir yontem oldugu goriilmektedir. Gelecek caligmalarda PS-YSA’nin tahmin

performansinin derin YSA’lar ile karsilagtirilmasi planlanmaktadir.
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EKLER

Tirkiye’ye gelen turist sayisi verilerinin Pi-Sigma yapay sinir aglari ile ¢oziimii i¢in
kullanilan MATLAB kodu asagida verilmistir.

function
[rmsetest,mapetest,msebest, pgbest, rmse, yhatg, yhattestg, rn,mape, itn]=
pisgmpsotest (xt,m,drc,ps,wmaps,wl,w2,cli,c2i,clf,c2f,itr,ntest)
msebestEski=10"6;kk=0;

x0=xt;

nO=length (xt) ;

xtest=x0 ((n0-ntest+1) :n0) ;

xt=x0(1: (n0-ntest));

x=(xt-min (xt))/ (max (xt)-min (xt)) ;

rn=rand('seed');

p=m*drc+drc;

n=length (x) ;

A=unifrnd(0,1,ps,p);

V=unifrnd (-vmaps, vmaps,ps,p) ;

w=zeros (1,1itr);

cl=zeros (1l,itr);

c2=zeros(l,itr);

for k=1l:ps
W(l,:)=A(k,1:drc);
for §j=2:m
W(j,:)=A(k,drc*(j-1)+1l:drc*j) ;
end

b=A (k,drc*m+1:drc*m+drc) ;
yhat=multifpisgm(x,W,b,m,drc);
nh=length (yhat);
for i=1:nh
hata (i)=(yhat (i) -x(n-nh+i))"*2;
end
mse (k) =mean (hata) ;
end
MSEegt=min (mse) ;
for i=1l:ps
if MSEegt==mse (1)
dd=i;
break
end
end
pgbest=A(dd, :);
msebest=mse (dd) ;
pid=A;
msepid=mse;
122=0;
for il=1l:itr
122=122+1;
w(il)=(wl-w2)* ((itr—-1il)/itr)+w2;
cl(il)=(clf-cli)*(il/itr)+cli;
c2(il)=(c2f-c2i)*(il/itr)+c2i;
for i2=1:ps
for i3=1l:p
V(i2,13)=V(i2,13)*w(il)+cl (il) *unifrnd(0,1) * (pid(i2,1i3) -
A(i2,13))+c2(il) *unifrnd(0,1) * (pgbest (i3)-A(i2,13));
V(i2,i3)=min (vmaps,max (-vmaps,V(i2,13)));
A(12,13)=A(12,13)+V(i2,13);
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end

end

if 1i22>=100
A=unifrnd(0,1,ps,p):
V=unifrnd (-vmaps, vmaps, ps,p) ;

122=0;
end
for k=1l:ps
W(l,:)=A(k,1:drc);
for Jj=2:m
W(j,:)=A(k,drc*(j-1)+1:drc*7j);
end

b=A(k,drc*m+1:drc*m+drc) ;
yhat=multifpisgm(x,W,b,m,drc);
nh=length (yvhat) ;

for i=1:nh

hata(i)=(yhat (i) -x(n-nh+i))"2;

end
mse (k) =mean (hata) ;
end
MSEegt=min (mse) ;
for i=1l:ps
if MSEegt==mse (i)
dd=i;
break
end
end
if MSEegt<msebest
pgbest=A(dd, :);
msebest=mse (dd) ;
[il, msebest]
end
for jl=1l:ps
if mse(jl)<=msepid(jl)
pid(jlr:):A(jlr:);
msepid(jl)=mse (j1);
end
end

if abs ((msebestEski-msebest) /msebest)<10"-

kk=kk+1;
end
if kk>50
break

end

msebestEski=msebest;
end
itn=1i1l;
W(l,:)=pgbest (l:drc);
for j=2:m

W(3j, :)=pgbest (drc* (j-1)+1:drc*j) ;
end
b=pgbest (drc*m+1l:drc*m+drc) ;
yvhat=multifpisgm(x,W,b,m,drc);
nh=length (vhat);
yhatg=(yhat) * (max (xt) -min (xt) ) +min (xt) ;
for i=1:nh

hata (i) =

hata2 (i)
end

( g( i) -xt (n-nh+1))"2;
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rmse=mean (hata) ~0.5;
mape=mean (hata2) ;

x=(x0-min (x0) )/ (max (x0)-min (x0)) ;
yhattum=multifpisgm(x,W,b,m,drc);
nt=length (yhattum) ;
yhattest=yhattum((nt-ntest+1) :nt);
yhattestg=(yhattest) * (max (xt) -min (xt) ) +min (xy) ;
for i=l:ntest

hata3 (i)=(xtest (i) -yhattestg(i))"2;

hata4 (i) =abs ( (xtest (i) -yhattestg(i)) /xtest (1))
end
rmsetest= (mean (hata3))*0.5;
mapetest=mean (hata4) ;
end

Pi-Sigma yapay sinir aginin kod ¢iktisi i¢in gerekli kodlar su sekildedir.

function [yl]l=multifpisgm(x,W,b,mi,drc)
M=lagmatrix (x, (l:mi));
n=length (x) ;
M=M( (mi+1):n,:)"';
nc=size (M',2);
nr=size(M',1);
y=zeros (nr,1);
for i=l:nr
for j=1l:drc
a(j)=sum(M(:,1) .*W(:,3J))+b(3);
end
yv(i)=1/ (1l+exp (-prod(a)))
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