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Oz

Guniimiizde degisen ve kiiresellesen diinya kosullari, insan ihtiyaglarini ve taleplerini sekillendirmektedir.
Degisen kosullar, isletmelerin faaliyetlerini ve gelecek planlamalarini gergeklestirmek i¢in zorluklar
olugturmaktadir. Isletmeler bu zorluklarin {istesinden gelebilmek icin dogru ve giivenilir tahminler
yapmasi gerekir. Son yillarda makine 6grenmesi gibi gelismis veri analiz yontemleri, isletmelerin daha
dogru tahminler yapabilmelerine yardimci olmaktadir. Bu baglamda ¢aligmada geleneksel yontemlerden
¢oklu dogrusal regresyon yontemi ile makine 6grenmesi tekniklerinden destek vektor regresyonu ve ridge
regresyon yontemleri kullanilarak bu y6ntemlerin tahmin giigleri kargilagtirilmistir. Turizm talebinin
tahmin edildigi ¢aligmada 2004-2019 donemi igin aylik veriler kullanilmaktadir. Literatiirde turizm talebi
tahmin edilirken genellikle talep yonii incelenirken ¢aligmada turizmin konaklama kapasiteleri ve acente
sayilar1 gibi arz yonii modele dahil edilmistir. Analizler sonucu en iyi tahmin giiciine sahip yontemin
destek vektor regresyonu oldugu sonucuna ulagilmistir. Turizm sektoriindeki yoneticiler i¢in karar
verme ve planlama siireglerinde geleneksel tahmin yontemleri yerine makine 6grenmesi yontemlerinin
kullanilabilecegi ortaya koyulmaktadir.
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Destek Vektor Regresyonu, Ridge Regresyon ve Coklu Dogrusal Regresyon Yontemleriyle Turizm Talep Tahmini

Abstract

Changing and globalizing world conditions have been shaping human needs and demands recently. These
changing conditions generate challenges for businesses to carry out their activities and future planning.
Businesses need to make accurate and reliable predictions in order to overcome these challenges. In recent
years, advanced data analysis methods such as machine learning have been helping businesses to make
more accurate predictions. In this study, the forecasting powers of these methods were compared using the
multiple linear regression method from traditional methods and the support vector regression and ridge
regression methods from machine learning techniques. In the study, which estimates tourism demand,
for the 2004-2019 period monthly data are used. While in the literature, the demand aspect of tourism is
usually examined when it comes to demand forecasting, in this study, the supply aspect such as tourism
accommodation capacities and agency numbers was included in the model. As a result of the analysis, it
was concluded that the support vector regression method has the best forecasting power. It is revealed that
machine learning methods can be used instead of traditional forecasting methods in decision-making and
planning processes for tourism sector managers.

Keywords: Multiple linear regression, ridge regression, support vector regression, tourism demand
forecasting

JEL Classification: Z3, C13, C45, C53

Extended Summary

Text Tourism has become one of the fastest-growing sectors in the world economy. In 2022, global
tourism revenues reached 2 trillion US dollars. This revenue constitutes approximately 10% of the
world trade (World Tourism Organization, 2023). In addition to being a social-cultural activity area
for society, the tourism sector offers various contributions to national economies. Some of these
contributions include an increase in foreign exchange reserves, an improvement in the balance of
payments, and an increase in employment. Tourism directly or indirectly affects countries’ gross
domestic product (GDP). It also supports economic development by creating employment and
income in rural areas. It strengthens international cultural and social interaction. It promotes
international understanding and tolerance by increasing communication between cultures (Oskay,
2012).

Forecasting the developments in the tourism sector is important for managing the sector more
effectively. This situation will facilitate decision-makers to make the right decisions and be useful
in resource planning (Karahan, 2015). The high level of variability and uncertainty in the tourism
sector, which involves human behavior, causes traditional time series methods to be inadequate in
demand forecasting. Recently, there has been an increase in studies on tourism demand forecasting.
In these studies, methods based on both qualitative and quantitative analysis are used. Analyzing
tourism demand with econometric analyses is economically important. Determining the factors
affecting tourism demand and the strength of these factors in interaction is a situation that needs to
be explained.

When the literature is analyzed, it is revealed that machine learning algorithms based on learning are
more successful than traditional methods. In this context, this study aims to predict the number of
foreign tourists coming to Turkey with Support Vector Regression, Ridge Regression, and Multiple
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Linear Regression methods and to determine the most successful prediction model. The reason
for choosing these methods is to compare the predictive power of linear and non-linear machine
learning techniques. After the analysis with the most successful prediction method, it aims to provide

accurate results for managers and decision-makers in the tourism industry.

Tourism demand forecasting studies conducted in this field generally analyze the demand side. The
supply side of tourism, such as accommodation capacities and the number of agencies, needs to be
addressed as well. The fact that the study considers both the demand and supply side of tourism
demand shows its importance in literature. Accordingly, the study analyzes Turkey’s tourism data
between 2004 and 2019. In the course of analyzing the variables in the model, the number of foreign
tourist arrivals to Turkey series is used as the dependent variable to represent tourism demand.
The explanatory variables are the bed capacity of accommodation facilities with tourism business
certificates in Turkey, services inflation, which is one of the special comprehensive CPI indicators,
the number of tourism agencies in Turkey, the dollar/tl exchange rate, the Brent oil price, the London
selling price of 1 ounce of gold and tourism expenditures in Turkey.

In the model created by considering the supply side of tourism demand, R2 values were calculated
as 94.89% with Support Vector Regression, 88.83% with Ridge Regression, and 83.79% with Multiple
Linear Regression. When the error statistics were analyzed, MAE values were calculated as 0.0402
with Support Vector Regression, 0.0628 with Ridge Regression, and 0.0621 with Multiple Linear
Regression. MAPE values were calculated as %8.90 with Support Vector Regression, %19.99 with
Ridge Regression, and %21.89 with Multiple Linear Regression. RMSE values were calculated as 0.0528
with Support Vector Regression, 0.0776 with Ridge Regression, and 0.0791 with Multiple Linear
Regression. When the results are evaluated, it is seen that the best prediction methods are Support
Vector Regression, Ridge Regression, and Multiple Linear Regression, respectively. According to
the results, nonlinear machine learning techniques show better prediction performance than linear
methods. In addition, among the linear methods, it is seen that the Ridge Regression method gives
better results than the Multiple Linear Regression method in the case of multicollinearity.

Regarding the study’s limitations, as the number of agencies in Turkey and service inflation data
started to be measured from the beginning of the 21st century, the starting year of the study was
limited to 2004. In addition, the fact that the pandemic period in 2020 contained outliers and
outliers determined the end year of the study as 2019. The limitation of the period analyzed led to
the exclusion of some variables from the model.

1. Giris

Turizm, gliniimiizde diinya ekonomisinde en hizli gelisen sektorlerden biri haline gelmistir. 2022
yilinda kiiresel turizm gelirleri, 2 trilyon ABD dolarina ulagmustir. Bu gelir, diinya ticaretinin yaklasik
%10’unu olusturmaktadir (Diinya Turizm Orgiitii, 2023). Turizm sektori, toplum icin sosyal-
kiiltiirel bir faaliyet alan1 olmasinin yani sira tilke ekonomileri igin gesitli katkilar sunmaktadir. Bu
katkilardan bazilar1 doviz rezervlerinde artis, 6demeler dengesinde iyilesme ve istihdam artisidir.
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Turizm, iilkelerin gayri safi yurt ici hasilasin1 (GSYIH) dogrudan ve dolayh olarak etkilemektedir.
Ayrica kirsal alanlarda istihdam ve gelir yaratarak ekonomik kalkinmaya destek olmaktadir.
Uluslararas: kiiltiirel ve sosyal etkilesimi giiglendirmektedir. Kiiltiirler arasinda iletisimi arttirarak
uluslararasi anlayisi ve hosgoriiyii saglamaktadir (Oskay, 2012).

Turizm sektoriinde gerceklesecek gelismelerin 6nceden tahmin edilmesi, sektoriiniin daha etkin
bir sekilde yonetilmesi agisindan 6nemlidir. Bu durum karar vericilerin dogru kararlar almalarini
kolaylastirarak, kaynak planlamasi konusunda faydali olacaktir (Karahan, 2015). Insan davraniglarini
iceren turizm sektoriinde degiskenligin ve belirsizligin fazla olmas: talep tahminlerinde geleneksel
zaman serisi yontemlerinin yetersizkalmasina yolagmaktadir. Makine 6grenmesialgoritmalari, ortaya
cikabilecek olas1 problemleri ¢6zecek 6grenme algoritmalarini otomatik bir gekilde olusturdugu icin
geleneksel yontemlere gore daha basarili sonuglar ortaya koymaktadir (Celebi vd., 2023).

Bu baglamda ¢alismanin amaci, Tiirkiye'ye gelen yabanc turist sayilarini daha dogru bir sekilde
tahmin etmek ve turizm endiistrisindeki yoneticiler ile karar vericilere bu tahminler iizerinden
stratejik kararlar alabilme imkani saglamaktir. Bu kapsamda, Destek Vektoér Regresyonu, Ridge
Regresyon ve Coklu Dogrusal Regresyon gibi cesitli istatistiksel ve makine 6grenmesi yontemleriyle
turizm talebini en iyi tahmin eden yontem belirlenmistir. Bu yontemlerin segilme nedeni, dogrusal
ve dogrusal olmayan veri yapilarini etkin bir sekilde modelleyebilme kapasitelerinin karsilastirilmasi
ve en basarili tahmin modelinin tespit edilmesidir.

Mgili literatiirde yer alan calismalarda genellikle turizm talebinin gelir ve fiyat gibi talep yonii
incelenmektedir. Konaklama kapasiteleri ve acente sayilar1 gibi turizmin arz y6nii goz ard1 edilmistir.
Calismanin turizm talebinin hem talep hem de arz yoniinii dikkate almasi literatiir agisindan
onemini gostermektedir. Bu yaklasim, turizm talebinin daha derinlemesine anlagilmasini ve turizm
politikalarinin daha etkin bir sekilde sekillendirilmesini saglayacaktir.

Calisma, 2004-2019 yillar1 arasinda Tiirkiye'ye yonelik turizm verilerini kullanarak, turizm talebinin
zaman i¢indeki degisimlerini ve bu degisimleri etkileyen faktorleri detayl bir sekilde analiz etmeyi
amaglamaktadir. Elde edilen bulgular, turizm endiistrisi yoneticileri, politika yapicilar ve diger
karar vericilere yonelik stratejik planlama ve kaynak dagitimi konusunda 6nemli bilgiler sunacak
ve Tiirkiye turizm sektoriiniin siirdiiriilebilir bityiimesine destek olacak niteliktedir. Boylelikle, bu
caligma, turizm talebinin daha iyi anlagilmasi ve yonetilmesine, sektorel politikalarin daha bilingli
bir sekilde formiile edilmesine ve bilimsel temelli politika onerilerinin gelistirilmesine katkida
bulunmay1 hedeflemektedir.

Calismanin yapisal akisi, derinlemesine bir literatiir incelemesi ve kapsamli analitik metodolojileri
icerecek sekilde dort ana boliimden olusmaktadir. Ilk boliim, turizm talep tahminleme ¢alismalari
tizerine kapsamli bir literatiir taramasi sunarak, konunun teorik ve kavramsal g¢ergevesini
detaylandirmaktadir. Bu kisimda, ge¢misten giiniimiize turizm talebinin nasil 6l¢iildiigii, hangi
faktorlerin etkili oldugu ve farkli cografyalarda yapilan benzer ¢alismalarin sonuglar: derinlemesine
incelenmektedir. Ayrica, turizm tahminleme metodolojileri ve bu alanda kullanilan gesitli yaklagimlar
ele alinmaktadir.
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Ikinci boliim, ¢alismanin temelini olusturan Destek Vektér Regresyonu, Ridge Regresyon ve Coklu
Dogrusal Regresyon yontemlerinin teorik temellerini ve bu yontemlerin nasil uygulandigini,
icerdikleri matematiksel formiilleri ile birlikte ayrimtili bir sekilde anlatilmaktadir. Bu yontemlerin
tercih edilme nedenleri, avantajlar1 ve sinirliliklar: tizerinde durulmaktadir. Ayrica, bu tekniklerin
tahmin performanslarini degerlendirmek i¢in kullanilan gesitli istatistiksel performans kriterleri
hakkindabilgiler verilmekte ve bukriterlerin her bir tahmin modeli tizerindeki etkileri tartisgilmaktadur.

Uciincii boliimde veri seti ve model detaylandirilmaktadir. Bu kisimda, Tiirkiye'ye yonelik turizm
verileri, toplanma yontemleri ve veri kaynaklar1 aciklanmaktadir. Modelin kurulum asamasinda
kullanilan veri 6n isleme teknikleri, degisken se¢imi ve model dogrulama siiregleri anlatilmakta,
her bir tahmin yonteminin analiz sonuglar1 betimsel istatistiklerle desteklenerek sunulmaktadir. Her
bir modelin sonuglar ayr1 ayr1 degerlendirilerek, hangi yontemin daha basarili oldugu ve nedenleri
tizerinde durulmaktadir.

Son béliimde ise, literatiir taramasi ve analiz bulgulari 151g1nda elde edilen sonuglar tartisilmakta ve
bu bulgularin turizm enddistrisi, politika yapicilar ve literatiir i¢in olan 6nemi ve etkileri izerinde
durulmaktadir. Caligmanin sinirhiliklari, gelecek ¢alismalar i¢in Oneriler ve analiz sonuglarinin
turizm sektoriine saglayabilecegi potansiyel katkilar detayli bir sekilde ele alinmaktadir. Bu béliim,
caligmanin genel bir degerlendirmesi ile sonlandirilmakta ve turizm tahmini alaninda ileriye yonelik
perspektifler sunulmaktadir.

2. Literatiir Taramasi

Son yillarda turizm talep tahmini izerine yapilan ¢aligmalarda artis oldugu gozlemlenmektedir. Bu
caligmalarda hem nitel hem de nicel analizlere dayanan yontemler kullanilmaktadir. ilgili literatiiriin
oldukga genis ¢capli olmasi sebebiyle literatiir taramasinda, sadece nicel yontemlere dayanan ¢aligmalar
ele alinmaktadir. Bu ¢aligmalar kullanilan yontemlere gére zaman serisi analizleri, ekonometrik
analizler ve makine 6grenmesi teknikleri olmak tizere ti¢ kategoride incelenmektedir.

Bu kategorilerden ilki olan zaman serileri analizinde genellikle Box ve Jenkins (1970) tarafindan
gelistirilen entegre otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) yontemi kullanilmaktadir. Ayrica
turizm verilerinin mevsimsel etkiler icermesi literatiirde mevsimsel otoregresif hareketli ortalama
(SARIMA) modellerinin de tercih edilmesine yol agmistir. Chen (2000), Goh ve Law (2002),
Loganathan ve Yahaya (2010) caligmalarinda turizm talebini ARIMA modelleri ile tahmin
etmiglerdir. Bu ¢aligmalar turizm talebi tahmini i¢in ARIMA y6nteminin en iyi performansi
verdigini ve tahminlerin giivenilir oldugunu vurgulamislardir. Yiiksel (2007), Ankarada bulunan
bir oteli 6rneklem segerek turizm talebini mikro dlgekte hem Holt Winters hem de yargisal tahmin
yontemleri ile 5ngérmeye caligmigtir. Soysal ve Omiirgdniilsen (2010), calismalarinda zaman serileri
tekniklerinden Holt Winters yonteminden yararlanarak Tiirkiye'ye gelen turist sayilarini tahmin
etmeye ¢aligmiglardir. Lim, Chang ve McAleer (2009), Yeni Zelandanin turizm talep tahminini Holt
Winters ve ARIMA modelleri ile tahmin etmigtir. Her iki yontemin basarili ve giivenilir sonuglar
verdigini vurgulamislardir.
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Turizm talebinin ekonometrik analizler ile incelenmesi iktisadi acidan 6nem arz etmektedir. Ciinki
turizm talebini etkileyen faktorlerin belirlenmesi ve bu faktérlerin etkilesimdeki giicii agiklanmasi
gereken bir konudur. Bu yontemlerle ilk ¢aligmalar 1990’11 yillara dayanmaktadir. Law ve Au (1999),
1967-1996 doneminde Hong Kong’a gelen turist sayilarini ¢oklu dogrusal regresyon yontemleri ile
tahmin etmislerdir. Calismada hizmet fiyatlari, d6viz kuru, pazarlama giderleri, ekonomik biityiime
ve niifus gibi degiskenler modelde aciklayic1 degisken olarak yer almistir. Bu degiskenler ile gelen
turist sayisi arasindaki iligkiler incelenmistir. Turizm talep tahminlerinde Song, Wong ve Chon
(2003) caligmalarinda gecikmesi dagitilmig otoregresif sinir testleri (ARDL) modelini kullanirken,
Shan ve Wilson (2001) ¢aligmalarinda vektor otoregresyon (VAR) modelini kullanmislardir.

Bu yontemler ile yapilan tahminlerin makine 6grenmesi teknikleri ile karsilastirmali analizleri
literatiirde siklikla ¢alisilan konular haline gelmistir. Uysal ve E1 Roubi (1999), ABD’ye gelen Kanadali
turistlerin turizm harcamalarini yapay sinir aglar1 ve ¢oklu dogrusal regresyon yontemleri ile tahmin
etmistir. Bu iki modelin birbirine yakin tahminler elde ettigini ifade etmislerdir. Burger, Kathrada ve
Law (2001), Durban sehrine gelen ABD’li turist sayilarini tahmin etmek igin tistel diizeltme, ARIMA,
regresyon ve yapay sinir aglar1 yontemlerini kullanmislardir. Analizler sonucu elde edilen sonuglara
gore yapay sinir aglar1 yonteminin en dogru tahminleri yaptig1 gorillmistir.

Cuhadar (2013), 1987-2012 yillar1 arasi Tiirkiye'ye gelen yabanci turist sayilarini kullanarak
Tiirkiye'nin dis turizm talebini ¢ok katmanl: ileri beslemeli (MLP), zaman gecikmeli (TDNN) ve
radyal tabanli fonksiyon (RBF) yapay sinir aglar1 araciligiyla modelleyerek tahmin etmistir. Elde
edilen tahminlerin dogrulugunu hata istatistiklerini kargilagtirarak degerlendirmistir. Yapilan
degerlendirmeler sonucunda en dogru tahminin ¢ok katmanl ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli
ile yapildig1 sonucuna varmustir. Law, Li, Fong ve Han (2019), ¢alismalarinda 2011-2018 dénemi
verilerini kullanarak Cin Halk Cumbhuriyeti Makao Ozel Idari Bolgesine gelen yabanci turist
sayilarini tahmin etmek i¢in derin 6grenme yaklasimi, destek vektdr regresyonu ve yapay sinir
aglar1 yontemlerini kullanmustir. Calismada yiyecek, konaklama, giyim, ulagim ve rekreasyon gibi
kelimelerin Google arama motorundaki istatistikleri kullanilmigtir. Analizler sonucunda derin
6grenme yaklasiminin diger yontemlere gore daha basarili sonuglar tirettigi tespit edilmistir.

Cuhadar (2020) yilinda yaptig1 bir ¢alismada Tiirkiye'nin dig aktif turizm gelirleri icin, Box-Jenkins,
Yapay Sinir Aglar1 ve Ustel Diizeltme gibi yontemler kullanarak modeller olusturmus ve 2020
i¢in aylik turizm geliri tahminleri yapmistir. Modellerin tahmin bagarisi MAPE hata istatistigi ile
degerlendirmis, en basarili model olarak [5:7:1] mimarisine sahip YSA modelini belirlemis ve bu
modelile 2020 i¢in aylik turizm geliri tahminleri tiretmistir. Cuhadar (2020) yaptig1 diger bir calismada
Tiirkiye'nin turizm gelirlerini tahmin etmek igin Gig farkli yontemin (Exponential Smoothing, Box-
Jenkins ve Yapay Sinir Aglar1) performanslarini kargilastirmayr amaglamistir. Modellerin tahmin
basarisini1 degerlendirmek icin MAPE hata istatistigini kullanmistir. Yapilan analizler sonucunda,
[4:5:1] mimarisine sahip Yapay Sinir Ag1 modelinin en iyi performansi sergiledigini tespit etmistir.

Erdogan vd. (2021) tarafindan yapilan c¢aligmada, Akdeniz Bolgesinde 6nemli destinasyon
merkezlerine sahip olan Tiirkiye'yi konaklama amaciyla en ¢ok tercih eden iilkelerden biri olan
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Almanyadan gelen turist sayisini tahmin etmislerdir. Geleneksel ¢oklu dogrusal regresyon yontemi
ile yapay sinir ag1 ve destek vektor regresyonu gibi makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak tig farkl
model olugturulmus ve bu modellerin tahmin giicii karsilagtirilmistir. Arastirmada, Almanyanin
turizm talebini etkileyen makro ekonomik ve niifus gibi faktorler bagimsiz degisken olarak modele
dahil edilmistir. 1998-2019 dénemini kapsayan bu ¢alismada yapay sinir ag1 teknigi ile olusturulan
tahmin modelinin, diger tekniklere gore en yiiksek tahmin basarisina sahip oldugu belirlenmistir.
Bu yontemi ¢oklu dogrusal regresyon ve destek vektor regresyonu teknikleri ile yapilan tahmin

modelleri izlemektedir.

Ercan ve Irmak (2022) yaptiklar1 ¢aliymalarinda 119.390 otel rezervasyon kaydini igeren bir veri
setini kullanarak rezervasyon iptallerini tahmin eden makine 6grenmesi modelleri gelistirmislerdir.
Yapay Sinir Aglar1, Destek Vektor Makineleri, Siniflama ve Regresyon Agaglar1 ve Rastgele Orman
gibi dort farkli makine 6grenmesi yontemini kullanmislardir. Gelistirilen modeller karsilagtirmali
olarak incelenmistir. En yiiksek dogruluk oran1 %84,97 ile Destek Vektor Makineleri modeliyle elde
edilmigtir. Modeller ayrica Kesinlik, Duyarlilik, Ozgiillitkk ve Negatif Tahmin Edicilik Degeri kriterleri
bakimindan da degerlendirilmistir. Modellerden elde edilen yiiksek dogruluk ve hassasiyet degerleri,

makine 6grenmesi yontemlerinin rezervasyon siireglerini tahmin etme potansiyelini gostermektedir.

3. Yontem

Calismada destek vektor regresyonu, ¢oklu dogrusal regresyon ve ridge regresyon yontemleri

kullanilmaktadir. Bu boliimde ilgili yontemlerin teorik ¢ergevesi incelenmektedir.

3.1. Destek Vektor Regresyonu

Destek vektor makineleri, Vapnik (1995) tarafindan gelistirilmis olup Vapnik-Chervonenkis
teorisine dayanan bir denetimli makine 6grenmesi teknigidir. Bu yontemin temeli istatistiksel
ogrenme teorisine dayanmaktadir. Oncelikle siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢ozmek
adina tasarlanan bu yontem, sonrasinda model tahminleri igin destek vektér regresyonu (DVR)
olarak gelistirilmistir (Drucker vd., 1997).

Destek vektor regresyonu yontemi tahmin hatalarini en aza indirmeye ¢alisir ve egitim verisine yakin
bir fonksiyon elde etmeyi hedefler. Bu siiregte, yerel degerlere gelme riskini azaltmak adina kurulan

fonksiyonun diizgtinligii maksimize edilir (Durgun vd., 2023).

x;OR" gelecek vektorii ve v, 0 R hedef ¢iktis1 olan bir {(Xl, Y1 )s-s (X5 Y, )} egitim noktalar1 veri
seti olsun. Teorik olarak girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki dogrusal olmayan iligkiler dogrusal bir kalip

ile formiile edilmelidir. Bu durumu isaret eden fonksiyon asagidaki gibidir (Awad vd., 2015):
fx)=w'Jx)+b (1)
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Burada f(x) ongoriilen tahmin degerlerini, [] ise dogrusal olmayan haritalama fonksiyonunu
gostermektedir. Ayrica w, (w[JR") ve b(b[JR) ise ayarlanabilir katsayilar1 temsil etmektedir.
Destek vektor regresyonu yonteminin C>0 ve e >0 olmak iizere standart formu ve kisitlar1 su
sekilde gosterilebilir (Awad vd., 2015; Zhang ve O’Donnell, 2020):

. 1 . | *
Min « =W w+C[]z, +z,
w,bzz" 2 i1 2)

Kisitlar;

DWTD (Xi)+b|]yi aa +Z,
Ow'D(x)0b00+2"

Lz [00:i=1,2,..,1
H lezl D >1 LRt RS (3)

Burada Z, e altindaki egitim hatalarini gosterirken z, ise e iizerindeki egitim hatalarini
gostermektedir (Basak ve Patranabis, 2007; Awad vd., 2015; Zhang ve O’Donnell, 2020).

Kisitlamalar dikkate alinarak ikinci dereceden optimizasyon problemi ¢oziildiikten sonra denklem
(2)'deki parametre vektorii olan w denklem (5) ile hesaplanir.

w=1 ;0 H0&)
i=1 (4)

*
Burada | ; ve |; Lagrange carpanlarini gostermektedir (Basak ve Patranabis, 2007).
Boylece destek vektor regresyon formiilii denklem (6)daki gibi gosterilebilir:

| *
-0 O DK (x,x ) +b
S= 007 01K Gpx )+ 5

20
X Ox, " 5 fonksiyonu radyal temelli kernel fonksiyonunu
gostermektedir (Basak ve Patranabis, 2007; Awad vd., 2015; Zhang ve O’'Donnell, 2020; Coban ve
Demir, 2021).

O
Burada &K(;.x ;) =expHlg

3.2. Coklu Dogrusal Regresyon

Coklu dogrusal regresyon analizi iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskinin incelenmesinde
kullanilmaktadir. Bu iligkiler fonksiyonel olarak belirlenmekte ve bir model ile agiklanmaktadir. Bir
bagka ifadeyle mevcut veriler kullanilarak agiklayici degiskenler ile bagimli degiskeni agiklayacak
bir model kurma siirecidir. Bu yontemde bagimli degiskeni etkileyen katsayilar hesaplanmakta,
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aciklayic degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki etkileri irdelenebilmekte ve bagimli degiskenin
ileriye doniik 6ngoriileri yapilabilmektedir. Coklu dogrusal regresyon modelinde (CDRM) tahminler
gerceklestirilirken en kii¢iik kareler yonteminden yararlanilir. Bu yontemin amaci hatalarin kareler

toplamini minimum yapacak katsayilar1 hesaplamaktir (Arslan ve Ertugrul, 2022).

Coklu dogrusal regresyon modelinde yer alan iki tip degisken vardir. Birincisi agiklayici degiskenler
tarafindan agiklanmaya caligilan bagimli degiskendir. Ikincisi ise bagimli degiskeni agiklayan
aciklayici degiskenlerdir. Bu modelde genellikle bagimli degisken Y ile gosterilirken agiklayici
degiskenler X ile gosterilir. Buradan hareketle CDRM asagidaki gibi gosterilebilir (Tranmer ve Elliot,
2008; Pandis, 2016):

Y, =By B X, B, X, T B Xy e i=1,2,...n (©)

Burada Y, bagimli degiskeni, B, kesme terimini, B, model parametrelerini, X, aciklayict

degiskenleri ve €; hata terimini gostermektedir (Tranmer ve Elliot, 2008; Pandis, 2016).

3.3. Ridge Regresyon

Coklu dogrusal regresyon modelinin iyi bir tahmin yapabilmesi igin baz1 varsayimlarin saglanmasi
gerekmektedir. Bu varsayimlardan bir tanesi modelde yer alan a¢iklayici degiskenler arasinda goklu
baglantinin olmamasidir. Coklu dogrusal baginti problemi oldugu durumlarda bu problemin
¢oziilebilmesi i¢in gelistirilmis alternatif yontemler mevcuttur. Bunlardan en 6nemlisi modelde
yer alan degiskenleri dislamadan parametre katsayilarini yanl olarak tahmin eden ridge regresyon
yontemidir. Bu yontem modele dahil edilmesi gereken tiim degiskenleri modele alarak en kiigiik
kareler tahminlerinden daha kiigitk varyanshi parametre tahminleri hesaplamasi ve modelde
bulunmamasi gereken degiskenlerin ¢ikarilmasini hedeflemektedir (Marquardt ve Snee, 1975).

Bu yontem ¢oklu dogrusal baginti probleminin yasandigr durumlarda en kii¢iik kareler yontemine
alternatif olarak 1970 yilinda Hoerl ve Kennard tarafindan gelistirilmistir. A¢iklayici degiskenlerin
birbirlerine olan etkilerini en aza indirmek ve kararli parametre tahminleri gerceklestirmek amaciyla
kullanilmaktadir (Hoerl ve Kennard, 1970).

En kiigiik kareler yonteminin matris notasyonu ile regresyon modeli gosterimi su sekildedir:

Y=bX+e (7)

Burada Y: bagimli degisken, X: bagimsiz degisken b: regresyon katsayilarini, ve e: hata
terimini gostermektedir (Hoerl ve Kennard, 1970; McDonald, 2009).

Denklem (8)’te doniisiimler yapilarak regresyon tahmin denklemi asagidaki gibidir:

b = (X" XY (8)
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Modelde yer alan degiskenler arasinda goklu dogrusal bagint1 problemi oldugu durumlarda X[X
matrisinin varyanslar1 artacaktir. Bu problemi ¢6zmek igin denklem (9)'de bulunan XX matrisinin
kosegen elemanlaria pozitif k sabiti eklenmeli ve bu sayede matrisin varyans: azaltilmalidir (Hoerl
ve Kennard, 1970; McDonald, 2009).

Ridge regresyon yonteminde k sabiti eklenerek olusturulan regresyon tahmin denklemi su sekildedir:

b =XX+kDY XY o0kl )

Burada b; (p-1)[1 boyutlu Ridge Regresyon katsayilar1 vektorti, I; (p-1)[J(p-1) boyutlu birim
matris ve k sabit degeri gostermektedir. Ridge parametresini ifade eden k degeri (yanlilik sabiti) en
kiigiik kareler yontemine gore daha kiiciik hata kareler ortalamasi ortaya ¢ikarmaktadir. Optimum
k degerinin belirlenmesi i¢in genellikle ridge regresyonun grafiksel gosteriminden yararlanilarak
ridge izi ve varyans sisirme degeri kullanilir. Ridge iz grafiginde dikey eksende standartlastirilmig
regresyon katsayilari, yatay eksende yanlilik sabiti(k) yer almaktadir. K degerinin sifira esit olmasi
en kii¢lik kareler yontemi ile ayn1 sonuglar1 vermesi anlamina gelmektedir. Ancak k degerinin

arttirilmasi varyans: 6nemli 6lgiide azaltmaktadir (Hoerl ve Kennard, 1970; McDonald, 2009).

3.4. Tahmin Performans Kriterleri (RZ, MAE, MAPE, RMSE)

Tahmin edilen modeller arasinda modelin 6ngorii bagarisinin karsilastirilmas icin gelistirilmis
cesitli istatistikler mevcuttur. Ongériiniin dogrulugunun tespit edilebilmesi i¢in tahmin edilen
modeldeki 6ngorii degerleri ile gercek degerler arasindaki farklara dayanan bazi formiiller ile 6ngorii
basarisi standartlastirilir. Buradaki farklar u ile gosterilir ve 6ngorii hatasi olarak tanimlanir. Hatayi
en aza indiren modelin tahmin performansinin yiiksek oldugu séylenebilir (Chicco vd., 2021). Bu
kapsamda gelistirilmis baz1 hata istatistikleri mevcuttur. Caliymada modelin 6ngorii bagarisinin
6l¢imiinde kullanilan hata istatistikleri hatanin mutlak ortalamasi (MAE), hatanin ortalama mutlak
yiizdesi (MAPE) ve hata kareler ortalamasinin karekokii (RMSE)diir.

Hatanin mutlak ortalamasi (MAE), tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farki ifade
eder. Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farklarin mutlak degerce ortalamasi
alinarak hesaplanmaktadir. Hata kareler ortalamasinin karekokii (RMSE), ¢okea kullanilan regresyon
kayb1 fonksiyonudur. Veri kiimesindeki tiim 6rnekler i¢in kare kayiplarinin toplanip érnek sayisina
boliinmesi ile elde edilen degerin karekokii alinarak hesaplanmaktadir (Chai ve Draxler, 2014).
Hatanin ortalama mutlak yiizdesi (MAPE), gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki
ytzdesel hatalarin ortalamasimi alir. Genellikle yiizde olarak ifade edilir. Bu nedenle tek basma bir
anlam ifade etmektedir. MAPE degerinin %0 olmasi mitkemmel bir tahmin, %10 veya daha az
olmast ¢ok iyi bir tahmin, %10 — %20 arasinda olmast iyi bir tahmin, %20 — %50 arasinda olmasi orta
seviye bir tahmin ve %50den fazla olmas: diisiik tahmin performans: sergiledigini gostermektedir
(Makridakis, 1993; Vivas vd., 2020).

203



Serkan KARDES « Burcu ONGEN BILIR

Modelin 6ngorii basarisinin 6l¢timiinde kullanilan bir bagka 6l¢iim determinasyon katsayisidir
(R?) Determinasyon katsayis1 modelde yer alan aciklayic degiskenlere gore bagimli degiskendeki
degiskenligin model tarafindan agiklanma giiciinii gostermektedir. Bir bagka ifade ile verilerin
regresyon dogrusuna yakinhiginin istatistiksel bir 6l¢tistidiir. Determinasyon katsayisindaki artis
gergeklesen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin azaldigi anlamina gelmektedir. Bu
katsayis1 yiizdesel olarak ifade edilir ve 0 [JR? []1 arahginda deger alir. R” ve hata istatistiklerine
ait formiiller Tablo 1'de gosterilmektedir (Chicco vd., 2021).

Tablo 1: Determinasyon Katsayisi ve Hata Istatistiklerine Ait Formiiller

Determinasyon Hatanin Mutlak Hatanin Ortalama Mutlak Yiizdesi Oli:;?alr(na:silrflrn
2
Katsayis1 (R*) Ortalamasi1 (MAE) (MAPE) Karekikii (RMSE)
1,077 : 2 1y, 03, n
Rz=|;|1 MAE=1|:||u,.| MAPE=1|:| 20V w100 rmse- e
ns no v n=

[ v, 07y

Burada u,=Y,0Y,, Y, gergeklesen degerleri, ¥, tahmin edilen degerleri, Y ortalamalar:
gostermektedir (Willmott ve Matsuura, 2005; Vivas vd., 2020).

3.5. Veri Seti

Calismada Tiirkiye'ye gelen yabanci turist sayisi ile belirlenen agiklayict degiskenler arasindaki
iligkiler incelenerek turizm talebi tahmin edilmektedir. Bu tahmin 3 farkli makine 6grenmesi
teknigi ile gerceklestirilmektedir. Bu teknikler Destek Vektor Regresyonu, Ridge Regresyon ve Coklu
Dogrusal Regresyon yontemleridir. Buradan hareketle ¢calismanin amaci bahsedilen 3 yontem ile
turizm talep tahmini yapilarak en iyi tahmin yapan yontemin belirlenmesidir.

Calisma Ocak 2004 ve Aralik 2019 tarihleri arast 191 aylik frekansta veriden olusmaktadir.
Baslangi¢ olarak 2004 yilinin segilmesinin sebebi bu dénemde turizm politikalarinda yapilan yapisal
degisiklikler ve Tiirkiyede bulunan acente sayilarinin ve hizmet enflasyonu verilerinin bu tarihten
itibaren yayinlanmaya baslamasidir. Bitis olarak 2019 yilinin se¢ilmesinin sebebi pandemi donemi
verilerinin aykir1 ve u¢ degerler icermesidir. Tahminlerin daha dogru yapilabilmesi i¢in pandemi
oncesi donem tercih edilmistir. Calismada kullanilan veriler T.C. Kiiltiir ve Turizm Bakanlig, Tiirkiye
[statistik Kurumu ve Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi resmi internet sitelerinden elde edilmistir.

Calismada yayinlanmus istatistiklerin kullanilmasi yontemi ile ikincil veriler tercih edilmistir. Tkincil
verilerin tercih edilmesinin sebebi zaman kisithligina uygunluk, objektiflik, karsilastirma yapma
firsat1 saglamasi, daha az kaynak kullanimi ve maliyetlerdir. Ancak en 6nemlisi periyodik ¢aligmalara
imkéan kilmasi bir bagka ifade ile donemlik analizlere uygun olmasidir. Bu zaman serisi analizinin
yapilabilecegi anlamina gelmektedir. Zaman serisi, degiskenlerin degerlerinin bir donemden digerine
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ardigik bir bicimde gozlemlendigi veri tiiriidiir. Zaman serileri degiskenler arasindaki 6ncellestirme,
geciktirme ve geri besleme iliskilerini ortaya koymaktadir. Dinamik yapinin sagladig: bilgi, gelecege
iliskin dogru tahminlerin dretimini saglamakta ve optimal kontrol semalarini tasarlamaktadir.
Zaman serileri analizi, bir serinin yapisini 6zetler ve serinin 6ne ¢ikan yapisini ortaya koymaya calisir

(Seviiktekin ve Cinar, 2017).

3.6. Model

Turizm talep tahmini yapilirken 6nceki ¢aligmalarda genellikle turizm talebinin gelir ve fiyat gibi
talep yonil incelenirken konaklama kapasiteleri ve acente sayilar1 gibi arz yonii goz ardi edilmistir.
Bu baglamda ¢alisma turizm talebinin arz yoniinii de dikkate almaktadir. Turizm talebini etkileyen
faktorlerin incelendigi en kapsamli caligmalardan birisi Johnson ve Ashworth (1990) tarafindan
gerceklestirilmistir. Modelde yer alan agiklayici degiskenler bu caligma ve ilgili literatiir 151g1nda

belirlenmistir.

Modelde yer alan degiskenler incelendiginde bagimli degisken olarak turizm talebini temsilen
Tiirkiye'ye gelen yabanci turist sayist serisi kullanilmistir. Aciklayici degiskenler ise Tiirkiyede turizm
isletmesi belgeli konaklama tesislerinin yatak kapasitesi, 6zel kapsaml tiife gostergelerinden hizmet
enflasyonu, Tiirkiyede bulanan turizm acente sayisi, dolar/tl déviz kuru, brent petrol fiyati, 1 ons

altin Londra satis fiyat1 ve Tiirkiye turizm gideridir.

Caligmada ortaya koyulan model asagidaki gibi gosterilebilir:

yts, =B, +B,ytk, +B,enf +B,acn, +Bdvz, +Bptr, +Poalt, +Pyted, +e, (10)

Burada P, kesme terimini, yts, yabanci turist sayisini, ytk, yatak kapasitesini, enf, hizmet
enflasyonunu, acn, acente sayisini, dvz, doviz kurunu, ptr, petrol fiyatini, alt, altin fiyatini, tgd,

turizm giderini ve €, rassal soku gostermektedir.

4. Arastirma Bulgular1

Turizm talebi denkleminde bagiml degisken Tiirkiye'ye gelen yabanci turist sayilaridir. Yabanci turist
sayilar1 serisine ait zaman grafigi Sekil 1'de gosterilmistir. Zaman grafigi incelendiginde serinin artan
bir trende sahip oldugu ve mevsimsel dalgalanmalarin etkisi gozlemlenmektedir. Dalgalanmalarin
birbirini takip eden yillarda yaz aylarinda yiiksek, kis aylarinda diisiik degerlere ulastig1 goriilmektedir.
Bu sistematik yapr mevsimsellige isaret etmektedir. Yapilan mevsimsellik testi sonucu mevsimsellik

tespit edilmis ve seri mevsimsel etkilerden arindirilarak modele dahil edilmistir.
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Sekil 1: Tirkiye'ye Gelen Yabanci Turist Sayilar: Serisi Zaman Grafigi

Veri 6n isleme siirecinde egitim ve test i¢cin gruplandirilacak veri setinin belirlenmesi i¢in gesitli
denemeler gerceklestirilmistir. Bu denemeler sonucu bagarili sonuglar veren %80-20 ayrimi1 yapilmasi
ongoriilmistiir. Ocak 2004 ve Aralik 2019 tarihleri aras1 191 aylik veriden olusan seri %80’i egitim,
%20’u test kiimesi seklinde tesadiifi olarak gruplandirilmistir. Bu dogrultuda ele alinan verilerden
rastgele bir bicimde 152 adeti egitim, 39 adeti test veri seti olarak belirlenmistir. Verilerin egitim

siirecinde hizl1 yakinsayabilmesi ve tahmin performansinin arttirilmas igin degiskenlere Xo DX
X

max U X min
formiili yardimiyla Min-Max normalizasyon islemi uygulanarak veriler [0,1] araliginda
olgeklendirilmistir. Bu formiilde x, orijinal veriyi, X, veri setinde bulunan en kiigiik degeri ve
X veri setinde bulunan en biiyiik degeri ifade etmektedir. Analiz sonuglar1 R programu ile elde
edilmistir. Veri setini egitim ve test verisi olarak ayirabilmek icin “caret’, model performanslarin
karsilagtirmak tizere gerekli dl¢ctimleri hesaplamak icin “metrics”, Destek Vektor Regresyonu i¢in
“e1071%, Ridge Regresyon i¢in “glmnet” kiitiiphaneleri kullanilmistir. Coklu Dogrusal Regresyon
i¢in ayr1 bir kiitiiphaneye ihtiya¢ olmadigindan programin icerisinde yer alan “Im()” ve “predict()”
fonksiyonlar: kullanilmuistir.

Modelde yer alan degiskenlere ait tanimlayici istatistikler Tablo 2de 6zetlenmektedir.

Tablo 2: Modelde Yer Alan Degiskenlere Ait Tanimlayici [statistikler

Degiskenler N Ortalama Standart sapma En kiigiik deger  En biiyiik deger
Turist sayist 192 2486401 1371518 533694 6617380
Acente say1st 192 7019,216 1978,600 4613,240 11410,00
Yatak kapasitesi 192 694195,5 175487,4 423517,2 992341,0
Turizm gideri 192 3,57E+08 98555668 1,69E+08 6,26E+08
Hizmet enflasyonu 192 9,469427 3,002218 3,560000 16,38000
Doviz kuru 192 2,335938 1,318172 1,180000 6,380000
Altin fiyati 192 1091,683 380,9505 384,0000 1766,000
Petrol fiyat1 192 74,27010 25,94300 29,53000 138,4000
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4.1. Destek Vektor Regresyon Bulgular:

Destek Vektor Regresyonu (DVR) yontemi dogrusal ve dogrusal olmayan iki ¢esit modele sahiptir.
Caligmada dogrusal olmayan model kullanilmaktadir. Destek Vektér Regresyonu kernel tipi
cekirdek fonksiyonlar: olan dogrusal, radyal, polinom ve sigmoid modellerine gére cost, epsilon
ve gamma parametreleri dikkate alinarak bircok deneme gergeklestirilmistir. Bu denemeler sonucu
en basarili sonuclar1 veren kernel tipi radyal tabanli fonksiyon tercih edilmistir. Radyal tabanlh
fonksiyon parametrelerinin optimize edilmesi ve asir1 6grenme probleminin engellenmesi igin
k-kathi capraz gecerlilik (k-fold Cross Validation) yontemi kullanilmigtir. Caliymada sapma ve
varyans arasindaki dengenin saglanmasi ve modelin asir1 6grenme probleminin énlenmesi i¢in k
degeri 10 olarak alinmistir. Yapilan islemler sonucu kernel tipi radyal fonksiyonun cost parametresi
8, epsilon parametresi 0,1 ve gamma parametresi 0,1428 olarak tespit edilmistir. Bu parametreler ile
model egitim islemleri gerceklestirilmis ve egitim-test kiimeleri tahmin edilmistir. Destek Vektor
Regresyonu yontemi ile gerceklestirilen test kiimesine ait tahmin ve serpilme grafikleri sirasiyla Sekil
2 ve Sekil 3’te gosterilmektedir.

1+

] 10 15 20 25 30 34

—— Tahminlenen —— Gergeklegen

Sekil 2: DVR ile Gergeklestirilen Test Kiimesine Ait Tahmin Grafigi

Bu grafik, model yardimiyla tahmin edilen degerlerin gerceklesen degerler ile karsilastirildig: ve
model tahmin performansini gorsel olarak ifade etmektedir. Grafik incelendiginde yatak kapasitesi,
hizmet enflasyonu, acente sayis, petrol fiyat, doviz kuru, altin fiyat: ve turizm gideri degerlerinin
aciklayict degisken olarak yer aldigi modele ait gerceklesen ve tahminlenen degerler arasinda belirli
donemlerde sapmalar oldugu ancak birlikte hareketliligin s6z konusu oldugu gézlemlenmektedir.
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Sekil 3: DVR ile Gergeklestirilen Test Kiimesine Ait Serpilme Grafigi

Destek Vektor Regresyonu ile elde edilen modelin tahmin edilen ve gergeklesen degerlerinin
karsilagtirmali grafikleri gorsel agidan tahmin performansinin incelenmesine olanak saglamaktadir.
Ancak tahmin performansinin ortaya konulabilmesi i¢in cesitli hata istatistikleri hesaplanmasi
gerekmektedir. Bu kapsamda yapilan testler sonucu R? 0,9489; MAE 0,0402; MAPE 0,0890 ve RMSE
0,0528 olarak elde edilmistir. Modelin agiklanma orani olarak da bilinen R¥nin 1’e yakin olmasi modelin
verilerdeki varyansi ¢ok iyi bir seviyede agikladigini gostermektedir. Bir bagka ifade ile modelin uyumu
yliksektir. Buradan hareketle bagimli degisken olan yabanci turist sayisindaki degisimlerin %94,89'u
modelde yer alan agiklayici degiskenlerdeki degisimler tarafindan agiklanmaktadir.

MAE degerine bakildiginda, gerceklestirilen tahminlerin ortalama olarak gercek degerden 0.0402
birim sapma gosterecegi goriilmektedir. Bu degerin diisiik olmas: modelin dogru tahmin yaptigini
isaret etmektedir. MAPE, tahminlerin gercek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini ytizdesel olarak
ifade etmektedir. %8,90 olarak hesaplanan bu deger model tahminlerinin ortalama olarak gergek
degerden %8,90 oraninda sapma gosterdigini ifade etmektedir. Bu oranin %10’un altinda olmasi
cok iyi bir tahmin gerceklestirildigini isaret etmektedir. RMSE, hatalarin karelerinin ortalamasinin
karekokiinii alarak biiyiik hatalari agirlikli olarak cezalandirir. Bu degerin 0,0528 olmasi dogru

tahmin yapildigini gostermektedir.

Sonug olarak hesaplanan hata istatistiklerinin tiimii degerlendirildiginde degerlerin sifira yakin
olmas1 modelin oldukea yiiksek bir dogrulukla tahminler gerceklestirdigini ve veri seti tizerinde iyi

bir performans sergiledigini gostermektedir.
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4.2. Coklu Dogrusal Regresyon Bulgular:

En kiiciik kareler yontemi ile elde edilen regresyon sonuglari Tablo 3 ve Tablo 4’te verilmistir. Tahmin
incelendiginde modelin genel olarak anlamli oldugu ve uyum iyiliginin yiiksek oldugu gortilmektedir.
Ancak agiklayic1 degiskenlerin bireysel anlamliliklarinin sinandig t istatistik degerlerinin diisiik
oldugu tespit edilmistir. Bununla birlikte modelin taniminda ve tahmininde kullanilan gézlem
sayisinda kiigiik degisiklikler yapildiginda tahmin degerlerinin ve standart hatalarin biyiik 6l¢tide
degistigi gozlemlenmistir. Bu durumlar ¢oklu dogrusal regresyon modelinin varsayimlarindan
tam ¢oklu dogrusal baginti probleminin varligmna isaret etmektedir. Coklu dogrusal baginti
(CDB), modelde yer alan aciklayic1 degiskenler arasinda tam ya da yiiksek dereceden dogrusal bir
iliskinin oldugu anlamina gelmektedir. Bu problemin varliginda regresyon katsayilari, varyanslar ve
kovaryanslar artacak, hipotez testlerinin giicli zayiflayacaktir. Tahminler denklem tanimlanmasina
¢ok duyarli hale gelecektir. Bu yiizden bu problemin varlig1 test edilmeli ve problem ¢oziilmelidir
(Hongehang, 2005).

Tablo 3: Tahmin Edilen Regresyon Katsayilar

Degiskenler Regresyon katsayisi Standart hata t degerleri p degerleri
Sabit terim -339473,7 247834,5 -1,3697 0,1724
Acente say1st -244,7304 135,1156 -1,8112 0,0717
Yatak kapasitesi 3,590516 1,358680 2,6426 0,0089
Turizm gideri 0,001088 0,000239 4,5486 0,0000
Hizmet enﬂasyonu 31308,11 13445,04 2,3285 0,0210
Doviz kuru 223101,4 54332,08 4,1062 0,0001
Altin fiyati 290,8605 128,3526 2,2661 0,0246
Petrol fiyati 7020,351 1101,876 6,3712 0,0000

Tahmin performansinin ortaya konulabilmesi igin R? ve gesitli hata istatistikleri hesaplanmasi
gerekmektedir. Bu kapsamda yapilan testler sonucu degerler Tablo 4’teki gibi hesaplanmustir.

Tablo 4: Determinasyon Katsayis1 ve Hata Istatistikleri

R? Ri MAE MAPE RMSE F istatistigi
0,8494 0,8437 0,0621 0,2189 0,0791 148,333 (0,000)

Modelin agiklanma orani olarak da bilinen R?nin 1’e yakin olmasi modelin verilerdeki varyansi gok
iyi bir seviyede acikladigini gostermektedir. Bir bagka ifade ile modelin uyumu ytiksektir. Buradan
hareketle bagimli degisken olan yabanci turist sayisindaki degisimlerin %84,37°u modelde yer alan
aciklayic degiskenlerdeki degisimler tarafindan agiklanmaktadir.

MAE degerine bakildiginda, gerceklestirilen tahminlerin ortalama olarak gercek degerden 0.0621
birim sapma gosterecegi gorillmektedir. Bu degerin diigiik olmasi modelin dogru tahmin yaptigini
isaret etmektedir. MAPE, tahminlerin gercek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini yiizdesel
olarak ifade etmektedir. %21,89 olarak hesaplanan bu deger model tahminlerinin ortalama olarak
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gergek degerden %21,89 oraninda sapma gosterdigini ifade etmektedir. Bu oran verinin uygulama
alan1 baglaminda degerlendirildiginde iyi bir tahmin olarak degerlendirilebilir. RMSE, hatalarin
karelerinin ortalamasinin karekokiinti alarak biiyiik hatalar1 agirlikli olarak cezalandirir. Bu degerin
0,0791 olmasi dogru tahmin yapildigini gostermektedir.

Sonug olarak hesaplanan hata istatistiklerinin tiimii degerlendirildiginde degerler sifira yakin olsa
da degerlerin nispeten yiiksek olmasi modelin dogru tahminler gerceklestirdigini ancak iyilestirme
yapilmasi gerektigini gostermektedir.

Coklu dogrusal bagmti probleminin belirlenmesi i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bu
yontemlerden bazilar1 sunlardir:

o Aciklayic1 degiskenler arasindaki korelasyonun yitksek olmasi
o Varyans biyiitme faktorii (VIF) degerinin 10dan fazla olmasi
o  Tolerans katsayisinin 0’a yakin olmast

o Bir agiklayici degiskenin diger aciklayici degiskenlerle regresyonunun determinasyon
katsayisinin modelin determinasyon katsayisindan biiyiik olmasi

«  Enbiiyiik 6zdegerin en kii¢iik 6zdegere béliimii sonucu elde edilen degerin karekokiiniin 30'dan
fazla olmasi (Neter vd., 1996).

Calismada ¢oklu dogrusal baginti probleminin tespit edilebilmesi i¢in ¢esitli yontemler uygulanmistir.
Ik olarak agiklayici degiskenler arasindaki dogrusal iligkiler incelenecektir. Ciinkii agiklayici
degiskenler arasindaki korelasyon katsayilarinin yiiksek olmasi ¢oklu dogrusal baginti problemini
gostermektedir. Aciklayici degiskenler arasindaki iligkileri gosteren korelasyon matrisi Tablo 5’te
gosterilmektedir.

Tablo 5: A¢iklayici Degiskenler Arasindaki Korelasyon Katsayilari

Korelasyon matrisi

.. Acente Yatak Turizm Hizmet Doviz Altin Petrol
Degiskenler . 1. .
say1si kapasitesi  gideri enflasyonu kuru fiyat1 fiyat1
Acente say1st 1
Yatak kapasitesi 0,989 1
Turizm gideri 0,384 0,446 1
Hizmet enﬂasyonu 0,041 -0,066 -0,502 1
Déviz kuru 0,921 0,875 0,179 0,323 1
Altin fiyati 0,619 0,684 0,523 -0,587 0,408 1
Petrol fiyati -0,103 -0,033 0,199 -0,526 -0,220 0,535 1

Korelasyon matrisi incelendiginde acente sayisi ile yatak kapasitesi arasinda 0,989, d6viz kuru ile
acente sayist arasinda 0,921, yatak kapasitesi ile d6viz kuru arasinda 0,875 gibi yiiksek korelasyon
degerleri tespit edilmistir. Bu durum ¢oklu dogrusal bagint1 problemine isaret etmektedir. Ancak bu
katsayilar tek basina yeterli olmamakla birlikte diger gostergeler ile desteklenmelidir.
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Coklu dogrusal baginti probleminin tespit edilmesinde bir diger yontem varyans bityiitme faktoriidiir.
Bu degerin 107 esit ya da 10dan biiyiik olmasi CDB problemini gostermektedir. Ayni zamanda her
bir agiklayic1 degiskenin diger agiklayici degiskenlerle regresyonundan elde edilen determinasyon
katsayilarmim (R} ) modelin determinasyon katsayisindan yiiksek olmasi CDB problemine isaret
etmektedir. Hesaplanan bu determinasyon katsayilarindan 1-R; formiilii ile elde edilen tolerans
degerlerinin 0’a yaklasmasi CDB problemini gosteren bir baska yontemdir. Hesaplanan varyans
bityiitme faktorleri, diger degiskenlerle olan R ’ler ve tolerans degerleri Tablo 6da gosterilmektedir.

Tablo 6: VIE, Diger Degiskenlerle Olan Ri ve Tolerans Degerleri

Degiskenler VIF Diger degiskenlerle olan Ri Tolerans
Acente say1st 229,7617 0,9956 0,0044
Yatak kapasitesi 182,7583 0,9945 0,0055
Turizm gideri 1,786592 0,4403 0,5597
Hizmet enﬂasyonu 5,237925 0,8091 0,1909
Doéviz kuru 16,48951 0,9394 0,0606
Altin fiyati 7,685936 0,8699 0,1301
Petrol fiyati 2,626979 0,6193 0,3807

Varyansbiiyiitme faktorleriincelendiginde acente sayisy, yatak kapasitesi ve dovizkuru degiskenlerinin
degerlerinin 10dan biiyiikk olmas: degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal bagint1 problemi oldugunu
gostermektedir. Acente sayisi, yatak kapasitesi, doviz kuru ve altin fiyati degiskenlerinin diger
degiskenlerle regresyonundan elde edilen determinasyon katsayilarinin modelin determinasyon
katsayisindan yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu dogrultuda ilgili degiskenlerin tolerans degerleri de
0’a yakin hesaplanmistir.

Budort hesaplama 1g1ginda modelde ¢oklu dogrusal baginti problemi oldugu sonucuna varilmaktadir.
Hesaplamalarin tiimii, {i¢ agiklayici degisken #izerinde odaklandigi icin yontemler arasi ig
tutarhilik saglanmistir. CDB probleminin ¢oziimiinde farkli yontemler bulunmaktadir. Aciklayici
degiskenlerin birbirleri tizerindeki etkilerini en aza indirmeyi ve kararli regresyon katsayilari tahmin
etmeyi amaglayan yanli regresyon yontemlerinden Ridge regresyon kullanilarak bu problem ortadan

kaldirilmaya caligilmstir.

4.3. Ridge Regresyon Bulgular1

Ridge regresyon, bir durumun ortaya ¢ikisinda etkili olan tim faktorlerin modele dahil edilerek
biitiincil etkinin incelenmesine olanak saglayan yanli bir regresyon yéntemidir. CDB problemi
oldugu durumlarda EKK yontemine gore daha iyi sonuclar vermektedir. Ridge regresyon analizinin
ilk kisminda optimal yanlilik sabitinin (k) belirlenebilmesi i¢in Sekil 4 Ridge Iz grafigi ve Tablo 7 Ridge
VIF degerleri verilmistir. Dikey eksende standartlastirilmig regresyon katsayilarinin, yatay eksende

yanlilik sabitinin yer aldigi Ridge Iz grafiginde katsayilarin duraganlastigi k degeri secilmektedir.
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Ridge VIF degerlerinde ise tim aciklayici degiskenlerin VIF degerlerinin 10dan kii¢iik oldugu
yanlilik sabiti tercih edilmektedir (Marquardt ve Snee, 1975).
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Sekil 4: Ridge iz Grafigi
Grafik incelendiginde 0,0 ile 0,1 arasi bir yanlilik sabitinden sonra standartlastirilmis regresyon

katsayilarinin duraganlastigi goriilmektedir. Bu aralikta yanlilik sabiti optimal deger almaktadir.
Yanlilik sabitinin tam olarak belirlenebilmesi i¢in Ridge VIF degerlerine bakilmalidur.

Tablo 7: Ridge VIF Degerleri

VIF Degerleri
Yanlilik -
sabiti(k) Acentasayist  Altin fiyati  Déviz kuru Hizmet Petrol fiyat1 Turizm gideri Yatak‘ .

enflasyonu kapasitesi
0,000000 229,7617 7,685936 16,48951 5,237925 2,626979 1,786592 182,7583
0,001000 117,0457 7,497351 14,29656 4,825689 2,532411 1,771044 94,49464
0,002000 71,28584 7,322685 13,13214 4,599750 2,475130 1,758583 58,59890
0,003000 48,27711 7,156538 12,33473 4,439962 2,431178 1,747306 40,50123
0,004000 35,08407 6,997143 11,70933 4,310970 2,393508 1,736650 30,08540
0,005000 26,81223 6,843675 11,18104 4,199246 2,359430 1,726396 23,52340
0,006000 21,27794 6,695641 10,71557 4,098629 2,327718 1,716441 19,10719
0,007000 17,38753 6,552685 10,29504 4,005933 2,297741 1,706730 1598114
0,008000 14,54402 6,414521 9,909130 3,919335 2,269137 1,697229 13,67809
0,009000 12,39909 6,280906 9,551322 3,837704 2,241682 1,687915 11,92534
0,010000 10,73834 6,151622 9,217223 3,760283 2,215227 1,678774 10,55498
0,020000 4,186801 5,059257 6,730038 3,142322 1,990489 1,594887 4,875235
0,040000 1,713960 3,616506 4,101381 2,374979 1,675214 1,455397 2,329829
0,060000 1,033286 2,731335 2,787021 1,912197 1,459843 1,340379 1,484733
0,080000 0,722863 2,148011 2,033462 1,602193 1,300842 1,242194 1,060008
0,100000 0,548613 1,742502 1,560567 1,379644 1,177084 1,156722 0,808271
0,200000 0,241645 0,818283 0,639639 0,814143 0,808762 0,850664 0,339531
0,400000 0,122547 0,352706 0,264035 0,439093 0,493643 0,532211 0,152032
0,600000 0,089286 0,215996 0,165782 0,294112 0,346378 0,371528 0,102247
0,800000 0,072919 0,154018 0,122328 0,217727 0,261089 0,277080 0,079622
1,000000 0,062551 0,119152 0,097659 0,170843 0,205941 0,216120 0,066328
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Tablo incelendiginde tiim agiklayict degiskenlerin VIF degerlerinin 10’unun altina indigi ilk yanlilik
sabiti k=0.02'dir. Bu yanllik sabiti i¢in Ridge regresyon modelinde yer alan aciklayici degiskenlere ait
VIFE degerleri 4,186, 5,059, 6,730, 3,142, 1,990, 1,594, 4,875 olarak hesaplanmistir. Bu degerler 10’nun
altinda oldugu i¢in ¢oklu dogrusal bagint1 probleminin ortadan kalktig1 sonucuna varilmaktadir.

Ridge regresyon analizinin bu kisminda optimal yanlilik sabiti dikkate alinarak Ridge regresyon
modeli tahmin edilmigtir. Bu tahmine iliskin regresyon katsayilari, standartlagtirilmis regresyon
katsayilar1 ve VIF degerleri Tablo 8de verilmistir.

Tablo 8: Ridge Regresyon Katsayilar1

Agiklayici degiskenler Regresyon katsayilar1 Standartlastirilmis regresyon VIF
katsayilar1

Sabit terim -0,041715

Acente sayist 28,66794 0,091989 4,073534
Yatak kapasitesi 283,9167 0,175404 5,020415
Turizm gideri 158188,9 0,338165 6,650475
Hizmet enﬂasyonu 22427.87 0,109197 3,121141
Doviz kuru 7209,926 0,303341 1,982358
Altin fiyati 0,001078 0,172256 1,591636
Petrol fiyati 0,947542 0,269665 4,768424

Ridge regresyon modeliyle elde edilen sonuglar EKK yontemine gore farklilik gostermektedir.
Parametreler agisindan acente sayisinin isareti degismistir. Bu durum 6nsel beklentilere uygundur.
Ayrica parametrelerin standart hatalarinda ve VIF degerlerinde diisiis gerceklesmistir. Bu giivenilir
regresyon tahminlerinin elde edildiginin gostergesidir.

Optimal yanlilik sabitiyle (k=0,02) tahmin edilen Ridge regresyon analizi sonucunda modelin
aciklama giiciinii gosteren determinasyon katsayisi(R?) %88,83, hata istatistikleri MAE, MAPE ve
RMSE sirasiyla 0,0628, 0,1999, 0,0776 olarak hesaplanmistir. Ridge regresyon modeli %5 anlamlilik
diizeyinde genel olarak anlamlidur.

Modelin agiklanma orani olarak da bilinen R?nin 1’e yakin olmasi modelin verilerdeki varyansi gok
iyi bir seviyede agikladigini gostermektedir. Bir bagka ifade ile modelin uyumu yiiksektir. Buradan
hareketle bagimli degisken olan yabanci turist sayisindaki degisimlerin %88,83’ti modelde yer alan
aciklayic degiskenlerdeki degisimler tarafindan agiklanmaktadir.

MAE degerine bakildiginda, gerceklestirilen tahminlerin ortalama olarak gercek degerden 0.0628
birim sapma gosterecegi gorillmektedir. Bu degerin diigiik olmasi modelin dogru tahmin yaptigini
isaret etmektedir. MAPE, tahminlerin gercek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini yiizdesel
olarak ifade etmektedir. %19,99 olarak hesaplanan bu deger model tahminlerinin ortalama olarak
gercek degerden %19,99 oraninda sapma gosterdigini ifade etmektedir. Bu oranmn %10 - %20
arasinda olmasi iyi bir tahmin gerceklestirildigini isaret etmektedir. RMSE, hatalarin karelerinin
ortalamasiin karekokiinii alarak biiyiik hatalari agirlikli olarak cezalandirir. Bu degerin 0,0776
olmasi dogru tahmin yapildigini géstermektedir.
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Sonug olarak hesaplanan hata istatistiklerinin timii degerlendirildiginde degerler sifira yakin olsa
da degerlerin nispeten yiiksek olmasi modelin dogru tahminler gerceklestirdigini ancak iyilestirme
yapilmasi gerektigini gostermektedir.

5. Sonug, Tartigma ve Oneriler

Diinya ekonomisinde hizli gelisme gosteren turizm sektord, tlkelerin ekonomik bilyiime ve
kalkinmasinda kritik bir role sahiptir. Uluslararasi turizmde artan rekabet kosullarinda sahip
olunan turizm kaynaklarinin en etkin bigimde kullanilmasi iilke ekonomileri agisindan dnem
arz etmektedir. Ulke ekonomisinde bir¢ok sektor icin lokomotif gorevi goren turizm sektoriinde
turizm planlamasmin etkin yonetimi i¢in dnceden turist sayilarinin belirlenmesi ve turizm talebi
karar vericiler tarafindan tahmin edilmek istenmektedir. Bu tahminlerin dogrulugu ve giivenilirligi
turizm sektoriinde yer alan paydaslarin turizm yatirnmlarinin etkin bir sekilde planlanmasina ve
turist beklentilerinin karsilanmasina olanak saglayacaktir.

Bu ¢alismada Tiirkiye’ye gelen yabanci turist sayisinin destek vektor regresyonu, ridge regresyon
ve ¢oklu dogrusal regresyon yontemleriyle tahmin edilerek en dogru tahmin yapan modelin tespit
edilmesi amaglanmistir. {lgili ydntemlerin tercih edilmesinin sebebi dogrusal ve dogrusal olmayan
makine 6grenmesi tahmin tekniklerinin karsilastirilmak istenmesidir. Bu dogrultuda 2004-2019
yillar1 aras1 doneme ait aylik frekansta veriler incelenmistir.

Turizm talebinin arz yonii dikkate alinarak olusturulan modelde, R2 degerleri destek vektor
regresyonu ile yapilan analiz sonucunda %94,89, ridge regresyon ile %88,83 ve ¢oklu dogrusal
regresyon ile %83,79 olarak hesaplanmustir. Hata istatistikleri incelendiginde MAE degerleri destek
vektor regresyonu ile yapilan analiz sonucunda 0,0402, ridge regresyon ile 0,0628 ve ¢oklu dogrusal
regresyon ile 0,0621 olarak hesaplanmistir. RMSE degerleri ise destek vektor regresyonu ile yapilan
analiz sonucunda 0,0528, ridge regresyon ile 0,0776 ve ¢oklu dogrusal regresyon ile 0,0791 olarak
hesaplanmigtir. Son olarak MAPE degerleri destek vektor regresyonu ile yapilan analiz sonucunda
%38,90, ridge regresyon ile %19,99 ve ¢oklu dogrusal regresyon ile %21,89 olarak hesaplanmustir.
Sonuglar degerlendirildiginde en iyi tahmini gergeklestiren yontemlerin sirastyla destek vektor
regresyonu, ridge regresyon ve c¢oklu dogrusal regresyon oldugu goriilmektedir. Ortaya ¢ikan
sonuglara gore dogrusal olmayan makine 6grenmesi teknikleri dogrusal yontemlere gére daha
iyi tahmin performans gostermektedir. Bu sonu¢ Kathrada ve Law (2001), Cuhadar (2013), Kilig
vd. (2018), Law vd. (2019), Sénmez ve Zengin (2019), Yerkok (2020), Cuhadar (2020), Erdogan
(2021), Ercan ve Irmak (2022) ¢aligmalariyla benzerlik gostermektedir. Ayrica dogrusal yontemler
arasinda ridge regresyon yonteminin ¢oklu dogrusal bagint: durumunda Coklu dogrusal regresyon
yontemine gore daha iyi sonuglar verdigi gortilmektedir. Bu sonu¢ Topal vd. (2013), Haworth vd.
(2014), Cekerol ve Nalgakan (2015), Caicedo-Torres ve Payares (2016), Alpu vd. (2016), Samkar
(2018), Sun vd. (2021), Pereira ve Cerqueira (2022) ¢alismalariyla benzerlik gostermektedir.

Calismanin smurliliklar: agisindan degerlendirildiginde, Tiirkiyede bulunan acente sayilarinin ve
hizmet enflasyonu verilerinin 21. yiizyilin basindan itibaren 6l¢iilmeye baglamasi sonucu ¢aligmada
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baslangi¢c yili 2004 ile kisitlanmigtir. Ayrica 2020 yilinda meydana gelen pandemi déneminin
aykir1 ve ug degerler igermesi calismanin bitis yilin1 2019 olarak belirlemistir. Incelenen periyodun
sinirlanmasi bazi degiskenlerin model dis1 kalmasina yol agmuistir.

Turizm sektériinde dogru tahminlerin kritik 6nemi, bu galismanin ortaya koydugu bulgularla bir kez
daha vurgulanmistir. Dogrusal olmayan modellerin tahmin basarist agisindan dogrusal modellere
gore ustiinlagl, ozellikle destek vektor regresyonunun en etkin model olarak 6ne ¢ikmasi, turizm
isletmeleri ve planlamacilar igin stratejik bir bakis agis1 sunmaktadir. Ayrica, Ridge regresyonunun
alternatif olarak kullanilmasi, genis veri kapsami ve giincellemelerin tahmin dogrulugunu
artirabilecegi, yatirim ve kaynak yonetimi ile stratejik planlama siireglerinde bu tahminlerin kritik
bir rol oynayabilecegi belirtilmistir. Bu ¢ikarimlar, turizm sektoriindeki uygulayicilara ve yoneticilere,
daha etkili kararlar alabilmeleri ve rekabet avantaji saglayabilmeleri icin degerli bir yol gostericidir.

Calisma gelecek arastirmalara turizmi etkileyen diger arz yonlii faktorlerin modele dahil edilmesi,
zaman aralifinin genisletilerek veri sayisinin arttirilmasi, farkli makine 6grenmesi tekniklerinin
kullanilmasi ve turizm talebini temsil edecek yeni bagimli degiskenlerin tespit edilmesi hususlarinda
oneriler sunmaktadir. Ayrica farkli tilkelerin turizm verilerini kullanarak kargilagtirmali analizler
yapmak ve global trendleri daha iyi anlamak degerli olacaktir. Béylelikle turizm talep tahminlerinin
dogrulugunu artirabilir ve sektorel karar verme siireglerine 6nemli katkilar saglayabilir. Caligmanin
ana konusu turizm sektorii olsa da diger sektorlerin talep tahminlerinde kurulan model ve yontemlerin
dogru sonuglar iiretecegi varsayilmaktadir. Son olarak, arastirmacilar, turizm talebini etkileyen
yeni bagimli ve bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi iizerine yogunlasabilirler. Ornegin, sosyal
medya etkilesimleri ve ¢evresel faktorler gibi yeni nesil veri kaynaklari, turizm talep modellerine
entegre edilerek sektoriin dinamiklerinin daha iyi anlagilmasina yardimei olabilir. Bu tiir yenilikgi
yaklagimlar, turizm arastirmalarinin kapsamini genisletir ve daha etkili politika ve strateji gelistirme
imkani sunar. Ilgili literatiirde makine 6grenmesi teknikleri ile turizm talep tahmini ¢aligmalarinin
kisith sayida oldugu dikkate alindiginda, onerilen fikirlerin literatiire ve sektordeki karar vericilere
planlama siire¢lerinde destek olacag: sdylenebilir.
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Burcu Ongen Bilir
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Veri Toplama ve Isleme Verileri toplamak, diizenlemek ve raporlamak Serkan Kardes
Burcu Ongen Bilir
Tartisma ve Yorum Bulgularin degerlendirilmesinde ve Serkan Kardes
sonuglandirilmasinda sorumluluk almak Burcu Ongen Bilir
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Cikar Catigmasi

Caligmada yazarlar arasinda ¢ikar ¢atismasi yoktur.

Finansal Destek

Bu galisma i¢in herhangi bir kurumdan destek alinmamigstir.
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