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£  OZET
)
“E’ Turistlerin ziyaret ettikleri mekanlardan memnun ayrilmalari; yerel, ulusal ve uluslararasi turizm faaliyetlerinin
% stirdiiriilebilirligi agisindan onemlidir. Elazig’da 2021 yili sonbahar aylarinda 400 kisilik yerli turist iizerinde bir
> arastirma gergeklestirilmistir. Arastirmada, yerli turistlerin yorede kalmis olduklar siire i¢erisinde sunulan hizmetlere
iliskin memnuniyet diizeyleri aragtirtlmigtir.
Bu ¢alismanin amaci, yapilan anket ¢aligmasindan ortaya ¢ikan “Memnuniyet” durumunu; MultiLayer Perceptron
(MLP) ve Radial Basis Function (RBF) modelleri ile tahmin etmektir. Calismada, MLP modelinin egitim
o asamasindaki hata oran1 %7,7 olurken, modelin test asamasindaki hata oran1 %7,8 ¢ikmistir. RBF modelinin egitim
5] asamasindaki hata oran1 ise %18,8 ve test asamasindaki hata orant %11,6 olarak elde edilmistir. Egitim asamasinda
g MLP modeli, RBF’ye kiyasla 2,41 kat ve test asamasinda ise 1,49 kat basar1 gostermistir. Anketlerden elde edilen
2 veriler kullanilarak, her iki modelin mimarisi ve diger ¢esitli parametreleri belirlenmis, modellerin basarisi
kargilastirilmistir. Calismanin sonunda, MLP nin RBF modeline kiyasla daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.
Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Yapay Sinir Aglari, MLP, RBF ve Tahmin.
2 ABSTRACT
& It is important for the sustainability of local, national, and international tourism activities when tourists leave satisfied
< with the places they have visited. A study was conducted on 400 local tourists in the autumn of 2021 in Elazig. In the
5 research, the satisfaction levels of domestic tourists regarding the services provided during their stay in the region
a were investigated.

The aim of this study is the "Satisfaction™ situation that emerged from the survey study; Estimating with MultiLayer
Perceptron (MLP) and Radial Basis Function (RBF) models. In the study, while the error rate in the training phase of
the MLP model was 7.7%, the error rate in the testing phase of the model was 7.8%. The error rate in the training
phase of the RBF model was 18.8% and the error rate in the testing phase was 11.6%. In the training phase, the MLP model
was 2.41 times more successful than the RBF model and in the testing phase, it was more successful 1.49 times than the RBF.
Using the data obtained from the questionnaires, the architecture and various other parameters of both models were
determined and the success of the models was compared. In the study, it was found that the MLP model gave better results
compared to the RBF model.

Keywords: Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks, MLP, RBF, and Forecastingitment.
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1.  GIiRis

Stirekli olarak gelisme egilimi igerisinde olan turizm sektorii, etkiledigi sektorler itibari ile de
diinyanin en 6nde gelen sektorleri arasinda yer almaktadir. Artan bir doviz kazanci kaynagi olarak
bircok iilkede Onemli bir sektor haline gelen turizm, bir¢ok iilkede yasanan Sdemeler dengesi
sorunlariin giderilmesi ve doviz getirisi saglamanin yani sira istihdam da olusturmaktadir. Turizmin;
ekonomik kalkinma ve ticaret performansi {izerindeki énemi gbz Oniline alindiginda, hiikiimetler,
uygulayicilar ve aragtirmacilar turizm talebini modellemek ve tahmin etmekle ilgilenmektedir. Turizm
talebi, turizmle ilgili tiim is kararlarinin temelini olusturmaktadir. Havayollari, tur operatorleri, oteller,
yolcu gemileri vb. igletmeler, turistlerin iirlinlerine olan talebiyle ilgilenmektedirler. Bir¢ok isletmenin
basaris1 biiyiik 6l¢iide veya tamamen turizm talebinin durumuna baglidir ve nihai yonetim basarisizlig
pazar talebini kargilayamamaktan kaynaklanmaktadir. Talebin isletme karliligimin belirleyicisi olma
noktasindaki kilit rolii nedeniyle, gelecekte beklenen talep tahminleri tiim planlama faaliyetlerinde
onemli bir unsur teskil etmektedir. Ozellikle turizm {iriiniiniin “bozulabilirligi” géz 6niine alindiginda,
isletmelerin verimli planlama i¢in turizm talebini dogru tahmin etmeleri gerekmektedir (Cuhadar,
Cogurcu & Kukrer, 2014: 12).

Giliniimiizde turizm talep tahminine artan bir ilgi oldugu bilinmektedir. Bu artisin nedenlerinden
bazilari, diinya turizminin siirekli biiyiimesi, daha gelismis tahmin tekniklerinin mevcudiyeti ve varig
yeri diizeyinde turizm talebinin daha dogru tahmin edilmesi gerekliligidir. Destinasyon diizeyinde
turizm talep tahmini, destinasyonlarin altyap1 gelistirme ihtiyaclarini tahmin etmelerini sagladig1 igin
turizm planlamasinda 6nemli bir rol oynamaktadir (Claveria, Monte & Torra, 2013: 2).

Turizm isletmelerinin daha dogru tahminleri gelistirme ihtiyaci ve bunlara karsilik gelen faydalarin
taninmasi konusunda, tahmin dogrulugu agisindan 6ne ¢ikan tek bir model bulunmamaktadir (Song ve
Li, 2008: 204). Turizm talep tahmini ¢aligmalari nedensel ekonometrik modeller ve nedensel olmayan
zaman serisi modelleri olarak ikiye ayrilabilmektedir. Bununla birlikte, zaman serilerinde mevsimsel
ve trend bilesenlerinin nasil modellenecegi ile ilgili tartismali konular ve dogrusal yontemlerin
sinirlamalar1 nedeniyle Yapay Sinir Aglaria (YSA) artan bir ilgi oldugu goriilmektedir. YSA, bir¢cok
alanda uygulanmaktadir, ancak son zamanlarda turizm talep tahmininde de kullanilmaktadir (Teixeira
ve Fernandes, 2012: 446).

YSA, 6grenme stratejilerine gore ii¢ tiire ayrilabilmektedir. Bunlar, denetimli 6grenme, denetimsiz
ogrenme ve iligkisel 0grenmedir. Turizm talep tahmininde en yaygin olarak kullanilan noéral ag
mimarisi, denetimli 6grenmeye dayali ¢ok katmanli algilayict (MLP) modelidir (Tsaur, Chiu &
Huang, 2002: 399). MLP sinir aglari, katmanli bir baglantiya sahip farkli néron katmanlarindan
olugmaktadir. Bu modelin bir diger alternatifi ise, Radial Basis Function-Radyal Temelli Fonksiyon
(RBF) mimarisidir. RBF aglari, belirli bir yayilma ile radyal tabanli fonksiyonlarin dogrusal bir
kombinasyonundan olugmaktadir. Lin, Chen & Lee (2011), RBF aglarinin tahmin dogrulugunu MLP
ve Destek Vektor Regresyon (SVR) aglarininki ile kargilastirmistir. MLP ve RBF aglarinda, baglamla
ilgili bilgiler, birka¢c gozlem vektoriiniin birlestirilmesiyle girdi vektoriine dahil edilmektedir. Bu
calismadaki baglam, zaman serilerinin ge¢gmis degerlerinden olugmustur.

Turizm talep tahmininde MLP sinir aglar1 daha fazla kullanilirken, Elman sinir ag1 gibi hesaplama
acisindan daha pahali olan diger mimariler nadiren kullanilmaktadir. Elman aglari, Tekrarlayan Sinir
Aglari-Recurrent Neural Networks (RNN) sinifinin 6zel bir mimarisidir. Elman aglariin topolojisi,
gizli katman néronunun aktivasyonundan gelen geri bildirim ile bir MLP agmin topolojisine
uygundur. Elman mimarisi, gizli katmanin aktivasyonlarmin bir geri bildirimi araciligiyla zaman
serisinin zamansal yapisinm1 hesaba katmaktadir. Bu dogrultuda Cho (2003), farkl iilkelerden Hong
Kong’a gelenlerin sayisini tahmin etmek i¢in Elman mimarisini kullanmustir.

Giinlimiizde, turistlerin ziyaret ettikleri mekanlardan memnun ayrilmalari; yerel, ulusal ve uluslararasi
turizm faaliyetlerinin  siirdiiriilebilirligi  acisindan  Onemlidir.  Turistlerin  ziyaret ettikleri
destinasyonlardan memnun ayrilmalarinin, turizm talebini Onemli Olgiide etkileyecegi
degerlendirilmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda, Elazig’da 2021 yili sonbahar aylarinda Elazi1g’1 ziyaret
eden 400 yerli turist lizerinde bir arastirma gerceklestirilmistir. Yerli turistlerin yorede kalmis
olduklar stire igerisinde sunulan hizmetlere iliskin memnuniyet diizeyleri aragtirilmistir. Yapilan anket
calismasindan ortaya ¢ikan “Memnuniyet” durumu, bu ¢alismada Veri Madenciligi Modellerinden
MultiLayer Perceptron (MLP) ve Radial Basis Function (RBF) modelleri ile tahmin edilmeye
calisilmustir.
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Zaman serisi tahmini i¢in makine 6grenme yontemlerine artan ilgiye ragmen, turizm talep tahmini igin
farkli sinir aglari mimarilerinin dogrulugunu karsilagtiran ¢ok az caligma vardir. Ek olarak, bolgesel
diizeyde mevcut olan kit bilgi, bu tiir verileri kullanan smirhh sayida yaymlanmis makale ile
sonu¢lanmaktadir. Bu durum, Elazig’a gelen yerli turistlerin memnuniyet durumlarin1 tahmin etmek
icin iki farkli yapay sinir ag1 mimarisinin (MLP ve RBF) tahmin performansini karsilagtirmamiza yol
agcmstir.

Calisma kapsaminda; 16 Eyliil - 5 Ekim 2021 tarihlerinde, “Algoritma Arastirma ve Danigmanlik”
firmasi tarafindan Elazig ilinde 400 yerli turist iizerinde uygulanmis anket calismasinin sonuglari
kullanilmig ve analiz edilmistir.

Uygulanan anket ¢aligmasinda; Elazig’in yogunlukla 35-44 yas arasi basta olmakla birlikte, her yastan
turist ceken bir sehir oldugu gériilmektedir. Elazig’da Istanbul, Ortadogu Anadolu ve Giineydogu
Anadolu boélgelerinden gelen turistler ¢ogunlugu olusturmaktadir. Elazi1g, bélgenin kavsak noktasi
konumunda olup, bolgedeki diger illerin turist hareketliligine de katki saglamaktadir. Bu minvalde,
Elazig’a yonelik yapilacak her tiirlii tanitim ve turizm gelistirme faaliyetinin bolgedeki diger illere de
faydali olacagi degerlendirilmektedir. Uygulanan anket calismasinda, Elazig’da turistik amagl
ziyaretlerde en etkili faktoriin tamdik tavsiyeleri oldugu goriilmektedir. Kiiltiirel aktiviteler de sehrin
ziyaret edilmesinde 6nemli bir etkendir.

2. LITERATUR INCELEMESI

Turizm talep tahmini kapsaminda YSA’lar ilk olarak 1990'larin sonlarina dogru kullanilmaya
baglanmistir. Pattie & Snyder (1996), ABD milli parklarindaki konaklamalari, aylik olarak tahmin
etmek i¢in bir YSA modeli gelistirmistir. Calismada, tahminlerin, diger klasik zaman serisi
modellerinden elde edilen sonuglardan daha dogru oldugu tespit edilmistir. Uysal & El Roubi (1999),
Amerika Birlesik Devletleri’nde Kanada turizm harcamalarii kullanan bir YSA gelistirmistir.
Bulgular, sinir agmnin yiiksek ayarlanmis korelasyonlar ve diisiik hata terimleriyle oldukca dogru
sonuclar elde ettigini gostermistir. Bununla birlikte Law (2000), Tayvan’in Hong Kong turizmi
talebini modellemek ve tahmin etmek icin bir ileri-geri yayilimli sinir ag1 (MutiLayer Perceptron
olarak da adlandirilir) gelistirmistir. Palmer, Montafio & Sesé (2006), Ispanya'nmin Balear
Adalari’ndaki turist harcamalarini tahmin etmek i¢in YSA modelleri gelistirmistir. Modeller ham
verilerle iyi performans gostermese de Onceden iglenmis veriler icin ¢ok diisiik MAPE degerlerine
ulagtlmistir. Bunun yan1 sira Cho (2009), Asya Pasifik bolgesine gelen turist sayilarini tahmin etmek
icin iki zaman serisi modeliyle birlikte geriye dogru yayilmali YSA modelini kullanmustir.

Teixeira ve Fernandes (2012), bir bolgedeki otellerde aylik misafir sayisin1 tahmin etmek i¢in YSA,
dogrusal regresyon modelleri, Box-Jenkins metodolojisi ve ARIMA modellerine dayali birkag model
gelistirmistir. Calismalari, YSA modellerinin performanslarini her zaman en iyi modellerin en iistiinde
oldugunu gostermistir. Goh ve Law (2011), YSA’larin turizm talep modellemesi ve tahmini tizerindeki
uygulamalarinin kapsamli bir incelemesini saglamistir. Cuhadar (2013), Tiirkiye’ye gelen turizm
talebini tahmin etmek igin, fleri Geri Besleme Yayilimi1 (MLP), Radyal Temel Fonksiyonu (RBF) ve
Zaman Gecikmesinin (TDNN) ex-post tahmin dogruluklarini analiz etmistir. Cesitli denemeler
sonucunda [4-5-1-] mimarisine sahip, 12 gecikmeli MLP modelinin en iyi tahmin performansini
sundugu goézlemlenmistir. Turizm talebini modelleme ve tahmin etme konusundaki ¢alismalarin ¢ogu,
YSA’larmn farkli veri periyodikligini g6z onilinde bulundurarak klasik modeller kadar iyi veya onemli
Olciide daha iyi puan verdigini gostermistir.

Turizm talep tahmini ile ilgili literatiir incelendiginde; YSA’larin tahmin performansini, regresyon
tabanli ve otoregresif tiimlesik hareketli ortalama (ARIMA) modelleri gibi geleneksel istatistiksel
modellerle karsilastiran ¢aligmalarin ¢ok genis ve biiylimekte oldugu goriilmektedir. Son ¢aligmalarda,
Lin vd. (2011) ile Claveria ve Torra (2014), talep tahmininde ARIMA modellerinin YSA
modellerinden daha iyi performans gosterdigini bulmuslardir; yine de ¢ogu ¢alisma, YSA’larin lehine
ampirik kanitlar sunmaktadir (Tang, Almeida & Fishwick, 1991; Weigend ve Gershenfeld, 1993;
Zhang, Putuwo & Hu, 1998; Marcellino, 2005). Terésvirta, van Dijk & Medeiros (2005)’ne goére YSA
modelleri ile uzun dénemli talep tahminleri daha saglikli yapilmaktadir.

1990’lardan beri birgok farklt YSA modeli gelistirildigi goriilmektedir. Sinir aglar1, farkli katmanlarm
baglanti modellerine bagl olarak iki ana mimari tipinde siniflandirilabilmektedir. Bunlar; bilginin
yalnizca bir yonde calistigi ileri beslemeli aglar ve dis katmanlardan geri besleme baglantilarinin
oldugu tekrarlayan aglardir. Ileri beslemeli sinir aglari, tasarlanan ilk YSA’dir. Zaman serisi
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tahmininde en yaygin olarak kullanilan ileri beslemeli topoloji MLP agidir. Bu ¢alismalar, 6zellikle
belirgin oOrilintiileri olmayan seriler i¢in, sinir aglarinin tahmin dogrulugu agisindan regresyon
modellerinden ve zaman serisi modellerinden daha iyi performans gosterdigini gosteren deneysel
sonuclar saglamaktadir. Bununla birlikte, iki katmanli isleme ile c¢ok katmanli ileri besleme
mimarisinin 6zel bir simfi RBF agidir. RBF aglarinin, MLP aglar1 gibi yerel minimumlardan
etkilenmeme avantajina sahip olmasi, turizm talep tahmininde tercih edildigini agiklamaktadir
(Claveria, Monte & Torra, 2015: 493).

Chen (2011), Tayvan’in turizm talebini tahmin etmek icin geri yayilim ve destek vektdr regresyon
(SVR) aglarmin birlesimlerini kullanmig ve SVR birlesim modelleriyle en iyi performansi elde
etmistir. Cang (2013), Birlesik Krallik’a gelen turist ziyaretlerini tahmin etmek i¢in MLP, RBF ve
SVR aglarina girdi olarak farkli zaman serisi dogrusal modelleri birlestirmistir. Caligmada, genel
dogrusal birlesim modelleri ile ilgili olarak tiim dogrusal olmayan birlesim modellerin lehine kanitlar
bulmustur.

fleri beslemeli aglarin aksine, tekrarlayan sinir aglari, ¢ift yonlii veri akisina sahip modellerdir. ileri
beslemeli bir ag, verileri girdiden ¢iktiya dogrusal olarak yayarken, tekrarlanan aglar; ayrica dig
katmanlardan, alt katmanlara gegici bir geri bildirim yaymaktadir. Ayrica tekrarlayan aglarin 6zel bir
durumu Elman aglaridir. MLP, tahmin amaciyla daha fazla kullanilirken, Elman ve benzeri mimariler,
turizm talep tahmininde nadiren kullanilmaktadir.

3.  YONTEM

Bu calismada, 2021 yilinda Elazig ilini ziyaret eden 400 yerli turiste uygulanan “Elazig Turizm
Memnuniyet Analizi” anket calismasindaki seyahat memnuniyet sonuglari, YSA modellerinden
MultiLayer Perceptron (MLP) modeli ve Radial Basis Function (RBF) modeli kullanilarak tahmin
edilmistir. Bu modeller detayli bir sekilde agiklanmaya ¢aligilmugtir.

3.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Son yillarda, turizm talep tahmin modellerinin dogrulugunu artirmak i¢in YSA’larin uygulanabilirligi
biiyiik ilgi gérmektedir. Bu ilginin nedeni, YSA’larin herhangi bir dogrusal veya dogrusal olmayan
islevi isleme yetenegine sahip olmasidir. YSA’lar ¢ok yonlii olmakla birlikte modelin resmi olarak
belirtilmesini gerektirmemektedir. Veriye dayali yapilar1 nedeniyle, sistem hakkinda 6n varsayim
olmaksizin, karmasik kaliplarla basa ¢ikabilmekte ve dogrusal olmayan iliskileri yansitan modeller
olusturabilmektedirler. YSA’lar, genelleme yetenekleri ile eksik verilerde bile iyi performans
gostermektedirler. YSA’larin tiim bu 6zellikleri, onlar1 tahmin gérevleri i¢in ¢ok kullanigh bir arag
haline getirmektedir. YSA’lar, ge¢mis egitim verilerinde gozlemlenen kaliplara dayali olarak
gelecekteki olaylar: tahmin etmek igin kullanilabilmektedir (Cuhadar vd., 2014: 16).

YSA’lar, temel olarak insan beyninin islevini taklit eden, devasa paralel hesaplama modelleridir. Bir
YSA, agirlikli baglantilarla birbirine baglanan ¢ok sayida basit islemciden olugmaktadir ve islem
diiglimleri “ndronlar” olarak adlandirilmaktadir. Her diigiim ¢ikis1 ya dahili olarak depolanan ya da
agirlikl baglantilar yoluyla gelen bilgilere baglidir. Her birim diger birgok diigiimden girdi almakta,
ciktisim1 bagka bir diigiime iletmektedir. Bir isleme 6gesi tek basna giiglii degildir. Oge girdileri,
dogrusal olmayan ve basit bir fonksiyonu olan tek sayisal degere sahip skaler bir gikt1 tiretmektedir.
Istenen yanit ile sistem ¢iktis1 arasindaki farktan bir hata olusmustur. Bu hata bilgisi sisteme geri
beslenmekte ve parametreleri sistematik bir sekilde ayarlamaktadir. Bu islem, performans kabul
edilebilir olana kadar tekrarlanmaktadir. Bu agiklamadan, performansin biiyiik 6lgiide verilere bagh
oldugu agik bir sekilde goriilmektedir. Calisma kosullarinin 6nemli bir boliimiinii kapsayan veriler
yoksa sinir ag1 teknolojisi dogru ¢dziim olmayacaktir. Ote yandan, bol miktarda veri varsa ve sorun
yeterince anlagilmadiysa, sinir ag1 teknolojisi iyi bir se¢im olacaktir. Bu isletim prosediirii, kapsamli
alt sistem spesifikasyonlarindan ve iletisim protokollerinden olusan geleneksel miihendislik tasarimi
ile karsilastirilmalidir. YSA, sorunu matematiksel anlamda ¢ozmemektedir, ancak belirli bir soruna
yaklasik bir ¢6ziim veren bilgi isleme Ozelliklerini gostermektedir. YSA’lar karmasik dogrusal
olmayan fonksiyon haritalama, goriintii isleme, 6riintii tanima ve siniflandirma vb. alanlarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ileri beslemeli aglar, yaygin sinir aglar1 tiirlerinden biridir. ileri beslemeli bir
ag; problem girdilerinin alindig1 bir girdi katmani, girdiler ve ciktilar arasindaki iligkinin belirlendigi,
sinaptik agirliklarla temsil edildigi gizli katmanlar ve problemin c¢iktilarin1 yayan bir ¢ikt1 katmani
icermektedir. Ileri beslemeli sinir ag1, ii¢ temel unsurla modellenmistir: a) sinaptik agirliklarla
karakterize edilen bir sinaps kiimesi, b) giris sinyallerini toplamak icin bir toplayici veya dogrusal
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birlestirici, ¢) ndronun ¢iktisinin genligini sonlu bir degerle sinirlamak igin bir aktivasyon fonksiyonu.
Aktivasyon fonksiyonunun girisi, bir nyargi terimi kullanilarak arttirilabilmektedir (Dongare, Kharde
& Kachare, 2012: 190).

Glinlimiizde YSA'’lar, biyolojik sinir sistemleri, 6zellikle de insan beynini modellemeye yonelik
aragtirmalarda kullanilmaktadir. Bir YSA, noronlar, diigimler veya hiicreler olarak adlandirilan,
birbiriyle yiiksek diizeyde baglantili ve katmanlar halinde organize edilmis birgok basit bilgi islem
biriminden olusan bir agdir. Her noéron, alinan girdileri islenmis ciktilara doniistiirerek basit bilgi
isleme gorevini yerine getirmektedir. Bu noronlar arasindaki baglanti yaylar1 araciligiyla, farkli
diiglimler arasindaki iligkinin giicii hakkinda bilgi tretilebilmekte ve saklanabilmektedir (Zhang,
2004:9).

Tipik bir yapay ndron ve ¢ok katmanli bir sinir aginin modellenmesi Gorsel 1°de gosterilmistir. Gorsel
1'e bakildiginda, x1, girislerinden gelen sinyal akis1 x1, . . ., xn bir ndronun ¢ikis sinyali akis1 (O) gibi
oklarla gosterilip tek yonlii olarak kabul edilir. Néron ¢ikis sinyali O, asagidaki iliski ile verilmektedir:

0= finet)= f ij-.rj
- ()
Burada wj agirlik vektoriidiir ve f(net) fonksiyonu bir aktivasyon (transfer) fonksiyonu olarak

adlandirilir. Degisken net, agirlik ve girdi vektorlerinin skaler bir iiriinii olarak tanimlanir,

—_— IT — ] o “ = oa a 1 -
net =w x = wx; + +w, x,

)
T bir matrisin devrik oldugu ve en basit durumda, ¢ikis degeri O olarak hesaplanir,
1 if wix=#

O = finet) = { 0 otherwise
3)

Burada 0 esik seviyesi olarak adlandirilir ve bu tip diigiime lineer esik birimi denir.

Bir YSA’nin temel elemanlari; agirliklar, yanlilik ve aktivasyon fonksiyonu olmak {izere ii¢ ana
bilesenden olugsmaktadir. Sekil 1'de yapay bir néronun temel unsurlar gosterilmistir.

~— Hidden layer

X Input layer
ey Output layer
—{ % —_
X2
e
p.
Xg - )
o
=

(a)  Artificial neuron (b) Multilayered artificial neural network

Sekil 1. Yapay Bir Noronun Mimarisi ve Cok Katmanl Bir Sinir Ag1, Kaynak: (Abraham, 2005)
3.1.1. Multilayer Perceptron (MLP) Modeli

Cok katmanli algilayici aglar1 (MLP), ileri beslemeli bir sekilde birbirine bagli ¢ok sayida hesaplama
birimi katmanindan olugsmaktadir. MLP aglari, basit bir algilayici modelini yap1 tasi olarak kullanan
denetimli sinir aglaridir. Bu topoloji, optimal baglantilari iceren katmanlar arasindaki baglantilarla
paralel algilayic1 katmanlarindan olusmaktadir. Gizli katmandaki néronlarin sayisi, MLP aginin belirli
bir fonksiyona yaklasma kapasitesini belirlemektedir. Asirt uyum sorununu ¢ézmek igin, ¢apraz
dogrulama ile néron sayisi tahmin edilmektedir (Claveria vd., 2015: 494).

MLP sinir aglar1, katmanlar halinde diizenlenmis birimlerden olusmaktadir. Her katman diiglimlerden
olugsmakta ve her diigiim sonraki katmanlardaki diger diiglime baglanmaktadir. Her MLP, bir girdi
katmani, gizli katman(lar) ve bir ¢ikti katmani olmakla birlikte en az ii¢ katmandan meydana
gelmektedir. Giris katmani, girdileri sonraki katmanlara dagitmaktadir. Giris diigiimleri dogrusal
etkinlestirme islevlerine sahiptir ve esikleri yoktur. Her gizli birim ve ¢ikis diiglimii, sinyallere ek
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olarak kendileriyle iliskili esiklere sahiptir. Gizli birim diigiimleri dogrusal olmayan etkinlestirme
islevlerine, ¢ikislar ise dogrusal etkinlestirme islevlerine sahiptir. Tipik bir {i¢ katmanli MLP ag1, Sekil
2’de gosterilmistir (Delashmit ve Manry, 2005: 2).

xp(1) yol1)
Xp(2) Yp(zJ
% Yo(3)
xp(N) °© Yp(M)
Input Layer net,(Ny,) Output Layer

Hidden Layer

Sekil 2. Tipik Bir U¢ Katmanli MultiLayer Perceptron (MLP) Ag1, Kaynak: Delashmit ve Manry, 2005: 2

Egitim verileri, pnin model numarasini temsil ettigi bir dizi Nv egitim modelinden (Xp, Tp) olusur.
Gorsel 2'de Xp, pth egitim modelinin N-boyutlu girdi vektoriine karsilik gelmektedir. Yp ise, pth
modeli icin egitilmis agdan M-boyutlu ¢ikt1 vektoriine karsilik gelmektedir. Notasyon ve analiz
kolayligi igin, gizli birimler ve ¢ikt1 birimleri tizerindeki esikler, Xp(N+1) ile gosterilen artirtlmis bir
vektor bilesenine bir degeri atanarak ele alinmaktadir. Cikis ve giris birimlerinin dogrusal
aktivasyonlar1 vardir. Gizli birimin girdisi netp(j), su sekilde ifade edilmektedir:

RN+l
nety(j) = . wi, (j.k)- x, (k) 1 <j<Np
@
pth egitim modeli i¢in ¢ikt1 aktivasyonu Op(j) ile ifade edilmektedir:
Op(j) = flnet (j)
pll |:ne ] } (5)

Dogrusal olmayan aktivasyon tipik olarak sigmoidal fonksiyon olarak segilir.

f'|:nf:lr| {j}} = rlmr,”
(6)
(4) ve (5)'te, N giris birimi k indeksi ile temsil edilir ve whi(j,k), k. giris birimini j. gizli birime
baglayan agirliklar belirtir.
MLP’nin genel performansi, su sekilde ifade edilen ortalama kare hatasi (MSE) ile 6l¢iilmektedir:

2
- M

. .
E = N_EE” = NLEZ[H,(‘[] — v, ]

M 2
E=Y[,0-y,0]
™)
Ep, pth modeli i¢in hataya karsilik gelmekte ve tp, pth modeli igin istenen ¢iktidir. Bu durum aym
zamanda 1. ¢ikt1 birimi i¢in esleme hatasinin hesaplanmasina da izin vermektedir.

-

N'\
E, = —3[,60-v,0l
N £ ®)

pth egitim modelinin i. ¢iktis1 su sekilde ifade edilmektedir:

M+1 My,
Yol = > w (LK) -x (K)+ > w, (i) -0,0)
k=1 =1 (9)
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(9)'da woi(i,k) girdi diiglimlerinden ¢ikt1 diiglimlerine olan agirliklari, woh (i,j) ise gizli diigimlerden
¢ikt1 diiglimlerine olan agirliklar temsil etmektedir.

MLP, turizm talep tahmin ¢alismalarinda en yaygin kullanilan sinir ag1 topolojisi olmustur. Bir MLP,
katmanlarla ayrilmis ve sinyallerle birbirine baglanan ndron gruplarindan olugmaktadir. Bir agmn
sinyallerini belirlemek i¢in ag egitilmektedir. Burada degerler ve aktivasyon fonksiyonlar1 agdan hangi
iligkilerin gectigini belirlemektedir. Sekil 3’te dort katmanli bir MLP Ornegi gosterilmistir. Bu
diyagramda, diiz ¢izgiler uyar1 sinyallerini (veya pozitif agirliklar1), kesikli ¢izgiler engelleyici
sinyalleri (veya negatif agirliklar1) temsil etmekte ve ¢izgi kalinligi sinyalin biyikligini
yansitmaktadir. Sekil 3’te gosterilen MLP agi, hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlarinin
kullanildigr dort katmandan olusmaktadir. Bu agda soldan saga hareketle, ilk katman (veya giris
katmani) ilk gizli katmana baglanir, gizli katmanin ¢iktis1 daha sonra gizli katmanlar1 besler ve
sonuclar ¢ikti katmanina iletilir. Ardindan sinyal ¢ikis katmanina ulasana kadar ikinci gizli katmana
gecirilir. Bir yapay sinir ag1 igerisinde ¢esitli aktivasyon fonksiyonlarini kesfetmek 6nemli oldugu
gibi, gizli katmanlarin sayisini degistirmek de 6nemlidir (Young, Bihl & Weckman, 2014: 195-196).

Input Layer Hidden Layer #1 Hwdden Layer #2 Output Layer

Input #1 L - —
\ - ' { Y
/

Output #)

Input #3

, Input #4 F<j¢/

Input #5

Sekil 3. Dort Katmanli MultiLayer Perceptron (MLP) Ag1 Kaynak: Young vd., 2014: 196
3.1.2. Radial Basis Function (RBF) Modeli

Son zamanlarda, yapay sinir aglara (YSA) dayali modeller farkli arastirma alanlarinda yaygin olarak
uygulanmaktadir. YSA’larmm farkli yapilar arasinda, geri yayilim agi (BPN) olarak adlandirilan hata-
geri yayilim egitim algoritmasina sahip ¢ok katmanli algilayict en popiiler olanidir. Ote yandan, ¢ok
katmanli algilayiciya bir alternatif olarak radyal tabanli islevli (RBF) sinir agi, daha basit yapisi
nedeniyle son yillarda bir¢cok pratik uygulamada biiyiik ilgi gérmiistiir. RBF, model tanimlamalarinda
ve fonksiyon yaklasimlarinda yaygin olarak benimsenmesine ragmen, harmonik algilama
uygulamalarina nadiren rastlanilmaktadir.

Fonksiyonel tahmin, veri analizi ve oriintii tanima uygulamalarinda 6nemli bir problemdir. Radyal
temel fonksiyonlarin (RBF’ler) 6zellikleri, onlar1 evrensel yaklagimcilar olarak kullanilmaya uygun
hale getirmektedir. RBF, BPN’den ¢ok daha basit bir yapiya sahip ileri beslemeli bir sinir agidir. Girig
katmani, tek bir gizli katman ve ¢ikis katmani dahil olmak tlizere tipik bir RBF yapisi Sekil 4'te
gosterilmistir. RBF, fonksiyon yaklagimi gerceklestirmek i¢cin kompakt olarak desteklenen temel bir
fonksiyonu temsil eden bir semadir. Girdi ve merkez arasindaki Oklid mesafesi ile birkac¢ temel
fonksiyon ¢(||x—Cj|[) olusturarak, girdiler ve ¢iktilar arasindaki eslestirme iliskisi elde edilebilir,
burada @(¢) RBF olarak adlandirilir ve Cj, j. ndronun merkezini temsil etmektedir (Chang , Chen &
Teng, 2009: 2172).
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Sekil 4. Tipik Bir Radial Basis Function (RBF) Yapis1 Kaynak: Chang vd., 2009: 2172

Basitlik adina, Sekil 4’teki yapida sadece bir ¢ikti degiskeni (y) diisiiniilmiiy ve RBF’deki ¢6ziim
prosediiriinii géstermek icin kullanilmistir. Bu nedenle, agin ¢ikisi y olmaktadir.
A

y=Y w;-o(lz—c;l)

i=1 (10)

Wj gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliktir. “p” zaman indeksinde istenen ve tahmin edilen
sinyaller arasindaki fark “e” dir.

e(p) = d(p) — y(p).
(11)

Daha sonra, (1 1) hatasi 1(;11’1 amacg fOl’lkSiyOl’lu su sekllde tanimlanabilir:
() 1 ,[ \ 1 (d(p) i ‘.]3
E‘{J——r"_).——‘(-:)—_e_). .

! ¥ ) a2 ! IAVEY (12)

Genel olarak, en yaygin temel fonksiyon Gauss fonksiyonudur.

o (|lz — e5]|) = exp (—”j—”)
_.‘:r;
(13)

Burada aj, j. Gauss fonksiyonunun standart sapmasidir. Genel olarak, varyans basitge su sekilde
tanimlanabilir:

v M (14)
Burada M merkez sayisidir ve dmax merkezler arasindaki en biiyiik mesafedir. Ardindan, agin karsilik
gelen parametreleri, asagidakileri karsilayan gradyan inis yontemi kullanilarak tahmin edilir.
fj.E‘:-jJ] —0 f).E‘:-j)] —0 i}f'_"_.'l:pJ —0
(e Til e Oer
(15)
Boylece, giincellenen parametreler asagidakilere gore elde edilebilir:
wi(p+ 1) =w;(p) +melp)d (||[z(p) — ¢;(p)|)
lplel
cilp+1) =¢(p) + If?w
93P (16)
x & (||z(p) — ei(p)|) (z(p) — ci(p)
(17)
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wilplel(p)

gilp+1) =o;(p) + rﬁi#
' 73 (p)

< o (||z(p) — e;(p)|) |2(p) — ¢;(p)II?

(18)
Burada nl, n2 ve n3 sirasiyla agirlik, merkez ve standart sapmanin 6grenme oranlaridir.

Bir tiir kiimeleme algoritmasi olan K-ortalamalar, birgok uygulamada kullanilmustir. K-ortalamalar
yontemi, 6rnek uzayi birkag boliime ayirmak ve uygun merkezleri belirlemek i¢in benimsenmistir.

J(k) = i J; = i ZI: wii|| X; — Cil)

i=1 i=1 =1

" (19)

Burada k yineleme sayisinin indeksi, M kiimelerin sayisidir (yani merkez veya tahmin sirasi), n
kiimelenecek 6rnek sayisidir, Xj j. girdi vektoriidiir, Ci i. kiimesinin merkezidir, Ji i. kiimesinin amag
fonksiyonudur ve Wj, veri noktalarini karsilik gelen kiimeye atayan agirliklar: belirtir.

) { 1, if||X; — Ci|| < || X — Coal| Wi # i
Wi .
. (0, others
(20)
RBF aglarinda, 6grenme asamasindan sonra her gizli birime veri 6rnegi yerel yogunluklarina gore bir
aktivasyon bolgesi atanir. RBF agirliklari, verilen denklem sistemi ¢oziilerek ve egitim seti icin
istenen degerler dikkate alinarak bulunur. Bu yaklasimin uygulamasi, k-ortalama kiimeleme

algoritmas1 ve d6grenme vektor niceleme gibi kiimeleme teknikleri ile ilgilidir (Bors ve Pitas, 1996:
1351).

3.2. Arastirmada Veri Toplama Ydéntemi

Aragtirmada Oncelikle turizmde miisteri memnuniyeti-onemi konularina iliskin kaynak taramasi
yapilmistir. Elazig’a gelen yerli turist 6zelliklerinin belirlenmesi ve Elazig'da kaldiklari siire igerisinde
almis olduklar1 hizmetlerden memnuniyet diizeylerine iliskin goriislerinin alinmasinda ise anket
tekniginden yararlanilmistir. S6z konusu anket ¢aligmasi i¢in uzman goriislerine bagvurularak anket
sorulart olusturulmus ve anketin saha uygulamasi 16 Eylil-5 Ekim 2021 yili tarihleri arasinda
uygulanmustir.

Ankette, Elazig’1 ziyaret eden yerli turistlerin demografik 6zelliklerine iliskin bazi sorular (cinsiyet,
yas vs.) sorulmustur. Bu sorularin yani sira, yerli turistlerin egilimlerini belirleyebilmek adina
turistlere; yoreyi ziyaret amaci, konaklama yaptigi isletme tiirii, yoreye gelis sikligi, konakladig1 giin
say1sl, seyahatini organize edis bi¢imi, yore hakkindaki bilgi kaynaklari, yoreye birlikte gelinen kisi ve
yoreye gelirken kullandigi ulasim aracini benzeri sorular sorulmustur.

Anket uygulamasi, Algoritma Arastirma Firmasi tarafindan Firat Kalkinma Ajansi i¢in yiiriitilmistiir.
Aragtirma kapsaminda Elazig’da 400 kisi ile goriisiilmiistiir. Arastirma CAPI (Bilgisayar Destekli Yiiz
Yiize Anket) yontemi kullanilarak gergeklestirilmistir. Anket goriigmelerinin siire ortalamasi 6
dakikadir. Elazig’da 7 noktada sahaya ¢ikilmig ve toplamda 400 adet anket uygulamasi
gerceklestirilmistir. Anket uygulamasi gerceklestirilen yerler ve 6rneklem siklig1 asagidaki Tablo 1°de
gosterilmistir.

Tablo 1. Elaz1g’da Anket Goriismesi Yapilan Yerler ve Orneklem Siklig1

Goriisme Sahasi Frekans Yiizde (%)
Dedeman Oteli 30 7,5

Harput Kalesi 259 64,8
Kapali Cars1 35 8,8

Keban Cirgir Selalesi 26 6,5

Hilton Double Tree Oteli 12 3,0

/Akgiin Oteli 13 3,3

Elazig Arkeoloji ve Etnografya Miizesi 25 6,3
Toplam 400 100

3.2.1. Verilerin Tanim

Uygulanan anket kapsaminda, Elazig ilini ziyaret eden 400 yerli turiste sorulan bazi sorular se¢ilmis
ve SPSS 25 Paket Programu ile analiz edilmistir. Bu kapsamda Elazig ilini ziyaret eden yerli
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turistlerin, yaptiklar1 turistik ziyaretten memnuniyet durumu bagimli degisken olarak belirlenmistir.
Anket katilimcilarina “Elazig seyahatinizden memnuniyetinizi 1 ile 10 arasinda puanlar misiiz?”
sorusu sorulmus ve verilen cevaplardaki 1 ile 6 arasindaki puanlama durumu “0:Memnun Degilim” ve
7 ile 10 arasindaki puanlama ise “l1:Memnunum” seklinde SPSS’e tanitilmis ve “Memnuniyet” isimli
kategorik degisken olusturulmustur.

Bagiml Degisken:
Y: Memnuniyet (“0O=Memnun Degilim, 1=Memnunum”).
Uygulanan anket calismasindan en uygun olan 12 adet soru se¢ilmis ve bu sorular bagimsiz

degiskenleri olusturmustur. Asagida siralanan bagimsiz degiskenlerin hepsi de kategorik ozellik
barmdirmaktadir.

Bagimsiz Degiskenler:

X1: Cinsiyet (1=erkek, 2=kadin).

X2: Yas (1="18-24 yas”, 2=  25-34 yas”, 3="35-44 yas”, 4="45-54 yas”, 5="55-64 yas”, 6="65 yas
iizeri”).

X3: Ikamet Edilen il (1="Akdeniz”, 2="Bati Anadolu”, 3="Bati Karadeniz”, 4="Bati Marmara”,
5="Dogu Karadeniz’, 6="Dogu Marmara”, 7="Ege”, 8="Giineydogu Anadolu”, 9="Istanbul”,
10="Kuzeydogu Anadolu”, 11="Orta Anadolu”, 12 ="Ortadogu Anadolu”).

X4: Turistik Faktor (1="Internette turizm sitelerini incelemek”, 2="Sosyal medya”, 3="Tanidik
tavsiyeleri”, 4="TV veya ilan reklamlar1”, 99="Diger”).

X5: Varis Noktas1 (1="Bagka sehirleri de kapsayan rotanin bir pargas1”, 2="Sehir merkezi ve ilceler”,
3="Yalnizca sehir merkezi”).

X6: Elazig’a Kaginer Gelis (1="1lk gelis”, 2="2-5", 3="5-10”, 4="10'dan daha fazla™).

X7: Seyahat Siiresi (1="1-2 Saat”,2  ="Yarim giin”, 3="Tam Giin”, 4="1 gece-2 giin”, 5="2 gece-3
giin”, 6="4-6 giin”, 7="1 haftadan fazla”).

X8: Konaklama Sekli (1="Akraba, tanmidik evi’, 2="Apart”, 4="Kamp”, 5="Konaklama yok”,
6="0tel”, 7="Pansiyon”, 8="Tesis”).

X9: Eglence Mekéanlart Memnuniyet (1="Hi¢ memnun degilim”, 2="Memnun degilim”, 3="Ne
memnunum ne memnun degilim”, 4="Memnunum”, 5="Cok memnunum”, 6="Fikrim yok”).

X10: Yeme Igme Hizmetleri Memnuniyet (1="Hi¢ memnun degilim”, 2="Memnun degilim”, 3="Ne
memnunum ne memnun degilim”, 4="Memnunum”, 5="Cok memnunum”, 6="Fikrim yok”).

X11: Kiiltiirel ve Tarihi Cekicilikler Memnuniyet (1="Hi¢ memnun degilim”, 2="Memnun degilim”,
3="Ne memnunum ne memnun degilim”, 4="Memnunum”, 5=”Cok memnunum”, 6="Fikrim yok”).

X12: Dogal Giizellikler Memnuniyet (1="Hi¢ memnun degilim”, 2="Memnun degilim”, 3="Ne
memnunum ne memnun degilim”, 4="Memnunum”, 5="Cok memnunum”, 6="Fikrim yok™).

Katilimcilara “Elaz1g’daki seyahatinizden memnuniyetinizi 1 ile 10 arasinda puanlar misiniz?”” sorusu
sorulmustur. Bu soruya verilen cevaplarin tamimlayici istatistikleri Tablo 2’de sunulmustur.
Tanimlayici istatistik; bir veri setinin istatistiksel olarak genel 6zelliklerini tanimlayan oOlgiilerdir.
Tablo 2’den 1 ile 10 arasinda verilen 400 cevabin, aritmetik ortalamasinin 7,75 ve ortanca degerinin 8
oldugu okunmaktadir.

Tablo 2. Seyahat Memnuniyet Puan1 Tamimlayici Istatistikleri

Aritmetik Ortalama (Mean) 7,75
Ortanca Deger (Median) 8,00
Standart Sapma (Standard Deviation) 1,513
Deger Araligi (Range) 9

En Kiiciik Deger (Minimum) 1

En Biiyiik Deger (Maximum) 10

1 ile 10 arasinda degisen “Memnuniyet Puanlar1” kategorik degiskene ¢evrilmis ve “0:Memnun Degil”
veya “l:Memnun” seklinde kategorize edilmiglerdir. Tablo 3’te Kategorik Degiskene c¢evrilen
memnuniyet durumu tanimlayici istatistikleri sunulmustur. Tablo 3’te goriildiigii izere 67 kisi (%16,8)
memnun degil, 333 kisi (83,3) ise memnun seklinde 2 sinifa ayrilmiglardir.




Journal of Social and Humanities Sciences Research (JSHSR)

editor.jshsr@gmail.com

Tablo 3. Kategorik Degiskene Cevrilen Memnuniyet Durumu Tamimlayici Istatistikleri

Frekans Yiizde (%) Kiimiilatif Yiizde
Memnun Degil 67 16,8 16,8
Memnun 333 83,3 100
Toplam 400 100

Asagidaki tablolarda bagimsiz degiskenleri olusturan veri setleri ile ilgili detayli aciklayici bilgiler yer
almaktadir. Tablo 4’te ankete katilim saglayip cevap veren ve Elazig’1 ziyaret eden yerli turistlerin
cinsiyet dagilimi goriilmektedir. Cinsiyet dagilim 211 erkek (%52,8) ve 189 (47,3) kadin seklinde
olup, katilimcilarin cinsiyet oranlar1 birbirlerine yakindir.

Tablo 4. Elaz1g’1 Ziyaret Eden Yerli Turistlerin Cinsiyet Dagilimi

Frekans Yiizde (%) Kiimiilatif Yiizde
Erkek 211 52,8 52,8
Kadin 189 47,3 100
Toplam 400 100

Tablo 5’te Elaz1g’1 ziyaret eden yerli turistlerin yas dagilimi goriilmektedir. 35-44 yas aralig1 127 kisi
ve %31,8 ile en yiiksek yerli turist yas araligini ifade etmektedir. 9 kisi ve %2,3 ile 65 yas ve lizeri
katilim guruplarindaki en diisiik yas araligin1 temsil etmektedir.

Tablo 5. Elaz1g’1 Ziyaret Eden Yerli Turistlerin Yas Dagilimi

Frekans Yiizde (%) Kiimiilatif Yiizde

18-24 yas 43 10,8 10,8
25-34 yas 103 258 36,5
35-44 yas 127 318 68,3
45-54 yas 57 14,3 82,5
55-64 yas 61 15,3 97,8
65 yas ve lizeri 9 2,3 100
Toplam 400 100

Tablo 6’da Elaz13’1 ziyaret eden yerli turistlerin ikametleri cografi bolgelere gore goriilmektedir. En
yiiksek ziyaretler 88 kisi ve %22 ile Istanbul ve Ortadogu Anadolu olmustur. En diisiik ziyaret ise 6
kisi (%1,5) ile Bat1 Karadeniz Bolgesi’nden gergeklesmistir.

Tablo 6. Elazig’1 Ziyaret Eden Yerli Turistlerin Ikametlerini Belirten Dagilim

Frekans Yiizde (%) Kiimiilatif Yiizde

Akdeniz 29 73 73
Bat1 Anadolu 20 5,0 12,3
Bat1 Karadeniz 6 15 13,8
Bati Marmara 11 2,8 16,5
Dogu Karadeniz 19 48 21,3
Dogu Marmara 11 2,8 24
Ege 18 4,5 28,5
Giineydogu Anadolu 60 15 43,5
Istanbul 88 22 65,5
Kuzeydogu Anadolu 20 5 70,5
Orta Anadolu 30 75 78
Ortadogu Anadolu 88 22 100
Toplam 400 100

Tablo 7°de Elazig’1 ziyaret eden yerli turistlerin turistik seyahatleri i¢in gidecegi yeri belirleyen en
etkili faktorleri gosteren dagilim ifade edilmektedir. Katilimcilarin %534 (212 kisi) tanmidik
tavsiyelerinin seyahatleri i¢in en etkili faktor oldugunu belirtmislerdir. TV veya ilan reklamlar1 3 kisi

(%0,8) ile en etkisiz faktdr olmustur.

Tablo 7. Elaz1g’1 Ziyaret Eden Yerli Turistlerin Turistik Seyahatleri I¢in Gidecegi Yeri Belirleyen En Etkili

Faktorler
Frekans Yiizde (%) Kiimiilatif Yiizde

Internette turizm sitelerini incelemek 127 31,8 31,8

Sosyal medya 49 12,3 44,0

Tanidik tavsiyeleri 212 53 97

TV veya ilan reklamlari 3 0,8 97,8

Diger 9 2,3 100

Toplam 400 100

Tablo 8’de Elazig’1 ziyaret eden yerli turistlerin mekansal varis noktalarin1 gosteren dagilim
belirtilmistir. %66,8 ile 267 kisi Elazig ziyaretlerini, baska sehirleri de kapsayan rotanin bir pargasi
olarak belirtmislerdir. Katilimcilarin %8,3’i olan 33 kisi yalnizca Elazig sehir merkezini ziyaret
edeceklerini belirtmislerdir.
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Tablo 8. Elaz1g’1 Ziyaret Eden Yerli Turistlerin Mekéansal Varig Noktalarini Gosteren Dagilim

Frekans Yiizde (%) Kiimiilatif Yiizde
Baska gehirleri de kapsayan rotanimn bir pargasi 267 66,8 66,8
Elaz1g sehir merkezi ve ilgeler (en az 1 ilge varsa) 100 25,0 91,8
Yalnizca Elaz1§ sehir merkezi 33 8,3 100
Toplam 400 100

Tablo 9’da Elazig’1 ziyaret eden yerli turistlerin Elazig’a gelis sayilarina iliskin dagilim
gosterilmektedir. 205 kisi ilk defa Elazig’a geldiklerini belirtmistir. Ankete katilanlarin %4’ olan 16
kisi ise 10 defadan daha fazla Elaz13’1 ziyaret ettiklerini ifade etmislerdir.

Tablo 9. Elaz1g’1 Ziyaret Eden Yerli Turistlerin Elazig’a Gelis Sayilarina Iliskin Dagilim

Frekans Yiizde (%) Kiimiilatif Yiizde
1k gelis 205 51,3 51,3
2-5kez 149 37,3 88,5
5-10 kez 30 75 96
10'dan daha fazla 16 4 100
Toplam 400 100

Tablo 10°da Elazig’1 ziyaret eden yerli turistlerin seyahatlerinde Elazig’da gecirdikleri siireye iligskin
dagilim gosterilmistir. En fazla tercih edilen siire 112 kisi ve %28’lik oran ile “Tam Giin” olmustur. 12
kisi ve 9%3’liikk kesim ise Elazig’da “1-2 Saat” seklinde en az vakit geciren kesim olmustur.

Tablo 10. Elaz1g’1 Ziyaret Eden Yerli Turistlerin Seyahatlerinde Elazi1§’da Gegirdikleri Siireye Iliskin Dagilim

Frekans Yiizde (%) Kiimiilatif Yiizde
1-2 Saat 12 3 3
Yarim giin 48 12 15
Tam Giin 112 28 43
1 gece-2 giin 34 85 51,5
2 gece-3 giin 73 18,3 69,8
4-6 giin 66 16,5 86,3
1 haftadan fazla 55 13,8 100
Toplam 400 100

Tablo 11°de Elazig’1 ziyaret eden yerli turistlerin Elazig’daki konaklamalarina iliskin veriler
goriilmektedir. En fazla tercih edilen konaklama sekli 139 kisi ve%34,8 ile otel segenegi olmustur. En
az tercih edilen konaklama sekli ise 8 kisi (9%2) ile tesis tipi konaklama olmustur.

Tablo 11. Elaz1g’1 Ziyaret Eden Yerli Turistlerin Elaz1g’daki Konaklamalarina fliskin Dagilim

Frekans Yiizde (%) Kiimiilatif Yiizde

Akraba, tanidik evi 128 32 32

Apart otel 6 15 33,5

Kamp 3 0,8 34,3

Konaklama yok 87 21,8 56

Otel 139 34,8 90,8

Pansiyon 29 73 98

Tesis 8 2 100

Toplam 400 100

Tablo 12°de yerli turistlerin Elazig’daki eglence mekanlarindan memnuniyetlerine iliskin gorisler yer
almaktadir. 181 kisi ile %45,3’liikk kesim ankete “Memnunum” seklinde cevap vermislerdir.
Elazig’daki eglence mekanlarindan “Hi¢ memnun degilim” diyen 16 kisi ise %4’lik kesimi
olusturmaktadir.

Tablo 12. Elaz13’1 Ziyaret Eden Yerli Turistlerin Elaz1g’daki Eglence Mekanlarindan Memnuniyetlerine liskin
Goriislerin Dagilimi

Frekans Yiizde (%) Kiimiilatif Yiizde
Hi¢ memnun degilim 16 4 4
Memnun degilim 28 7 11
Ne memnunum ne memnun degilim 25 6,3 17,3
Memnunum 181 45,3 62,5
Cok memnunum 52 13 75,5
Fikrim yok 98 24,5 100
Toplam 400 100

Tablo 13°te Elaz1g’daki yeme i¢gme hizmetlerine iliskin memnuniyetlere ait goriisler yer almaktadir.
9%59,3 ile 237 kisi Elazig’daki yeme i¢gme hizmetlerinden “Memnun” olduklarini ifade ederken, %1,5
ile 10 kisi “Hi¢ memnun degilim” seklinde beyanda bulunmuslardir.
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Tablo 13. Elazig’1 Ziyaret Eden Yerli Turistlerin Elazig’daki Yeme I¢me Hizmetlerinden Memnuniyetlerine
Iliskin Goriislerin Dagilimi

Frekans Yiizde (%) Kiimiilatif Yiizde

Hi¢ memnun degilim 10 2,5 25

Memnun degilim 16 4 6,5

Ne memnunum ne memnun degilim 39 9,8 16,3

Memnunum 237 59,3 75,5

Cok memnunum 92 23 98,5

Fikrim yok 6 15 100

Toplam 400 100

Tablo 14’te Elazig’1 ziyaret eden yerli turistlerin Elazig’daki kiiltiirel ve tarihi cekiciliklerden
memnuniyetlerine iliskin goriisler belirtilmistir. %58 ile 232 kisi Flazig’in kiiltiirel ve tarihi
cekiciliklerden “Memnun” olduklarini belirtmislerdir. 131 kisi (%32,8) ise Elaz1g’in kiiltiirel ve tarihi
cekiciliklerden “Cok memnunum” ifadesini beyan etmislerdir.

Tablo 14. Elaz1g’1 Ziyaret Eden Yerli Turistlerin Elazig’daki Kiiltiirel ve Tarihi Cekiciliklerden
Memnuniyetlerine iliskin Gériislerin Dagilimi

Frekans Yiizde (%) Kiimiilatif Yiizde
Hi¢ memnun degilim 5 1,3 1,3
Memnun degilim 8 2 3,3
Ne memnunum ne memnun degilim 19 4.8 8
Memnunum 232 58 66
Cok memnunum 131 32,8 98,8
Fikrim yok 5 13 100
Toplam 400 100

Tablo 15’te Elaz1g’1 ziyaret eden yerli turistlerin Elazig’daki dogal giizelliklerden memnuniyetlerine
iliskin gortsler ifade edilmistir. 236 kisi %59 ile Elazig’in dogal giizelliklerinden memnun oldugunu
belirtirken, 128 kisi ise %32 ile gok memnun olduklarini ifade etmislerdir.

Tablo 15. Elazig’1 Ziyaret Eden Yerli Turistlerin Elaz1g’daki Dogal Giizelliklerden Memnuniyetlerine iliskin
Goriislerin Dagilimi

Frekans Yiizde (%) Kiimiilatif Yiizde

Hi¢ memnun degilim 2 0,5 0,5

Memnun degilim 4 1 15

Ne memnunum ne memnun degilim 21 53 6,8

Memnunum 236 59 65,8

Cok memnunum 128 32 97,8

Fikrim yok 9 2,3 100

Toplam 400 100

4, UYGULAMA
4.1. MLP Modeli ile Memnuniyet Sonuglarinin Tahmin Edilmesi

Uygulamada oncelikli olarak YSA analiz modellerinden MLP modeli ile anket uygulamasindaki
memnuniyet sonuglart tahminleme islemine tabi tutulmustur. Model SPSS 25 paket programinda,
Neural Network MultiLayer Perceptron kullanilarak kurulmustur. MultiLayer Perceptron Modeli
(MLP) basarisini ispatlamig bir YSA modelidir. MLP modelinde temel amag, agdan beklenen ¢ikt1 ile
iiretilen ¢ikti arasindaki hatayi, minimum seviyedeki degerlere indirmektir. MLP aglarimin tahmin
amaci ile kullanilmasinda, tasarlanan YSA mimarisi 6nem arz etmektedir. Agmn mimarisi
tasarlanirken, agin ka¢ katmandan olusacagi, katmanlarda kag sinir hiicresinin bulunacagi ve hangi
aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi hesaba katilmalidir. MLP modeli 6zellikle siniflandirma ve
genelleme islemlerinde etkindir. Calismada tasarlanan modelin; 12 giris katmani, bir gizli katmani ve
bir de ¢ikt1 katman1 vardir (Bias birimi hari¢). Bias degeri, aktivasyon fonksiyonunu saga veya sola
Otelenmesini  (shift) saglamaktadir. Giris sinyallerinin toplam1 0 oldugunda Ogrenme
gerceklesmemektedir. Cikis degerleri hep 1 olan bias néronlari, néronlarin giris sinyallerinin siirekli
sifirdan farkli olmasini saglamaktadir.

Tablo 16°’da MLP modelinde, isleme tabi tutulan test ve egitim verileri gosterilmistir. Caligmada ele
alman 12 seriye ait 400 adet veri setinden, program tarafindan rastgele secilen %67,8’1 (271 adet)
egitim, yine rastgele secilen %32,3’1 (129 adet) test seti olarak belirlenmistir. Modelde, hari¢ tutulan
(excluded) veri seti olmamustir.
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Tablo 16. MLP Modelinde isleme Tabi Tutulan Test ve Egitim Verileri

Adet Yiizde (%)
Orneklem Egitim Verisi 271 %67,8
Test Verisi 129 %32,3
Gegerli Veriler 400 %100
Harig¢ Tutulan Veriler 0 %0
Toplam Veri Seti 400

Tablo 17’de tasarlanan MLP modelinin; giris, ¢ikis ve gizli katmanlar1 ve diger detay bilgileri
gosterilmistir. Giris katmaninda 12 adet bagimsiz degisken kullanilmis ve bu bagimsiz degiskenler,
toplamda 70 adet birim olusturmustur. Gizli katmandaki birim sayist bir adettir. Gizli katmanda,
aktivasyon fonksiyonu olarak Hiperbolik Tanjant kullanilmistir. Eger aktivasyon fonksiyonu
uygulanmazsa, ¢ikis sinyali basit bir dogrusal fonksiyon olacaktir. Dogrusal fonksiyonlar, yalnizca tek
dereceli polinomlardir. Aktivasyon fonksiyonu kullanilmayan bir sinir agi, smirli 6grenme giiciine
sahip bir dogrusal baglanim (linear regression) gibi davranacaktir. Fakat YSA’larin dogrusal olmayan
durumlar1 da 6grenmesi istenmektedir. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonun deger araligi (-1,+1) olarak
tanimlanmaktadir.

Cikt1 katmanindaki bagimli degisken sayis1 birdir. Cikti katmani birim sayist ise ikidir (“0:Memnun
Degil”, 1:Memnun). Cikis katmani aktivasyon fonksiyonu olarak, Softmax kullanilmigtir. Softmax
Fonksiyonu, smiflayici olarak kullanildiginda oldukga iyi bir performans sergilemektedir. Caligmada
oldugu gibi, ikiden fazla siniflandirma gereken durumlarda, 6zellikle derin 6§renme modellerinin ¢ikis
katmaninda tercih edilmektedir. Girdinin belirli sinifa ait olma olasiligini, 0—1 araliginda degerler
ireterek belirlenmesini saglar. Yani olasiliksal bir yorumlama gerceklestirir. MLP Modelinde
kullanilan hata fonksiyonu ise Capraz Entropidir. Capraz Entropi; iki olasilik dagilimi arasindaki farki
Olemek ic¢in yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Capraz Entropi kaybi veya log kaybi, ¢iktisi 0 ile 1
arasinda bir olasilik degeri olan bir siniflandirma modelinin performansini 6lgmektedir. Ongoriilen
olasilik, gercek degerden uzaklastikca, Capraz Entropi kaybr artmaktadir. lyi bir model, sifir log kayb1
ile sonuglanmalidir.

Tablo 17. MLP Modelinde Giris-Gizli-Cikis Katmanlarinin Tanimlamasi

Giris Katmam Bagimsiz Degiskenler (Faktorler) | 1 Cinsiyet
2 Yas
3 Ikamet Edilen 11
4 Turistik Faktor
5 Varig Noktast
6 Elazig'a Kaginc1 Gelis
7 Seyahat Siiresi
8 Konaklama Sekli
9 Eglence Mekanlari
10 Yeme Igme Hizmetleri
11 Kiiltiirel ve Tarihi Memnuniyet
12 Dogal Giizellikler
Girig Katmani Birim Sayis1* 70
Gizli Katman Gizli Katman Sayisi 1
Gizli katmandaki birim sayisi® 1
Aktivasyon Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant
Cikti Katmam Bagimli Degisken sayisi | 1 Memnuniyet
Cikt1 katmanindaki birim say1s1 2
Aktivasyon Fonksiyonu Softmax
Hata Fonksiyonu Capraz Entropi (Cross-Entropy)

a: Bias birimi hari¢

Tablo 18’de MLP modelinin, egitim ve test asamalarindaki hatalarin 6zet bilgileri yer almaktadir.
Veriler egitime tabi tutulurken, Capraz Entropi Hatas1 72,981 degerinde olurken, hatal1 yapilan tahmin
orant1  %7,7 olmustur. Islemlerin test asamasinda ise Capraz Entropi Hatas1 34,298 olurken, hatali
yapilan tahmin oram1 %7,8 olmustur.

Tablo 18. MLP Modelinin Egitim ve Test Asamasindaki Hata Ozeti

Egitim Capraz Entropi Hatasi 72,981

Hatali Tahminler (Yiizde) %7,7

Kullanilan Durdurma Kurali 1 ardigik adim, hatada azalma yok®
Test Capraz Entropi Hatasi 34,298

Hatali Tahminler (Yiizde) %7,8

Bagimli Degisken:

Memnuniyet -a. Hata hesaplamalar test drnegine dayanmaktadir.

Tablo 19°da MLP modelinin siniflandirmas1 goriilmektedir. Orneklemin egitim asamasinda dogruluk
orani %92,3 olurken, test asamasindaki dogruluk orani ise %92,2 seklinde gergeklesmistir.
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Tablo 19. MLP Modelinin Siniflandirmasi

Tahminleme
Orneklem Memnun Degil Memnun Dogruluk (Yiizde)
Egitim Memnun Degil 28 21 %57,1
Memnun 0 222 %100
Toplamdaki Yiizde %10,3 %89,7 %92,3
Test Memnun Degil 9 9 %50
Memnun 1 110 %99,1
Toplamdaki Yiizde %7,8 %92,2 %92,2

Bagimli Degisken: Memnuniyet

Sekil 5’te MLP Modelinin hassasiyeti yani ROC egrisi gosterilmistir. ROC egrisi; x ekseni
(Specificity: Segicilik) ve y ekseni (Sensitivity: Duyarlilik) izerinde belirli esik degerindeki noktalarin
olusturdugu bir egridir. ROC egrisi altinda kalan alanin fazla olmasi, tani testinin iyi Ol¢iimler
yaptigmin da gostergesidir.

1.0

=== Memnun Degil
== Memnun

Sensitivity

0 2 4 6 8 10
1 - Specificity
Dependent Variable: Memnuniyet

Sekil 5. MLP Modelinin Hassasiyeti (ROC Egrisi)

Tablo 20°de MLP modelinde egri altinda kalan alan degeri gosterilmistir. ROC egrisi altinda kalan
alanlar su sekilde yorumlanmaktadir:

* 0.90-1.00 = Miilkemmel
+0.90-0.90 = Iyi
*0.70-0.80 = Orta
* 0.60-0.70 = Zay1f
* 0.50-0.60 = Kot
MLP modeli 0,715 degeri ile orta sinifta yer almaktadir.
Tablo 20. MLP Modelinde Egri Altindaki Alan Degeri

Alan Degeri
Memnuniyet Memnun Degil 0,715
Memnun 0,715

Tablo 21°’de MLP modelinde bagimsiz degiskenlerin 6nemi ifade edilmistir. En fazla 6nem arz eden
degisken “Yeme i¢gme Hizmetleri Memnuniyeti” olmustur. Bu bagimsiz degiskenin énemi 0,164 iken,
degiskenin normalize edilmis 6nemi %100 olmustur. “Dogal Giizellikler Memnuniyeti” degiskeninin
normalize Onemi ise %99,9’dur. MLP modelinin basarisina en az etki eden degisken ise “Varisg
Noktas1” olmustur. “Varis Noktasi”nin énemi 0,010 ve normalize edilmis onemi ise %5,9 olarak
gergeklesmistir.
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Tablo 21. MLP Modelinde Bagimsiz Degiskenlerin Onemi

Bagimsiz Degiskenler Degiskenin Onemi Degiskenin Normalize Edilmis Onemi
Cinsiyet 0,036 %22,1
Yas 0,060 %36,6
ikamet Edilen il 0,069 %41,9
Turistik Faktor 0,108 %65,8
Varig Noktasi 0,010 %)5,9
Elaz1g'a Kaginci Gelig 0,063 %38,3
Seyahat Siiresi 0,029 %17,5
Konaklama Sekli 0,083 %50,4
Eglence Mekanlart Memnuniyeti 0,160 %97,2
Yeme Igme Hizmetleri Memnuniyeti 0,164 %100
Kiiltiirel ve Tarihi Memnuniyeti 0,053 %32,5
Dogal Giizellikler Memnuniyeti 0,164 %99,9

MLP modelinde, bagimsiz degiskenlerin normalize edilmis ©6nemi, Sekil 6’da grafik olarak
gdsterilmistir. “Yeme Igme Hizmetleri Memnuniyeti”, “Dogal Giizellikler Memnuniyeti” ve “Eglence
Mekanlari Memnuniyeti’nin MLP modeline en fazla etki eden bagimsiz degiskenler olduklari
grafikten okunmaktadir.
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Sekil 6. MLP Modelinde Bagimsiz Degiskenlerin Normalize Edilmis Onemi
4.2. RBF (Radial Basis Function) Modeli ile Memnuniyet Sonuc¢larinin Tahmin Edilmesi

Uygulamada daha sonra, YSA modellerinden RBF modeli ile anket uygulamasindaki memnuniyet
sonuglar1 tahminleme islemine tabi tutulmustur. Model SPSS 25 paket programinda Radial Basis
Function (RBF) kullanilarak kurulmustur. RBF aglar1 da MLP gibi bir giris katmani, etkinlik
fonksiyonu olarak aga ismini veren radyal fonksiyonlarin kullanildig: tek bir gizli katman ve ¢ikis
katmani olmak iizere 3 katmanli mimariden olusmaktadir. Caligmada tasarlanan RBF modelinin 12
giris katmani, bir gizli katmani1 ve bir de ¢ikt1 katmani vardir.

Tablo 22°de RBF modelinde isleme tabi tutulan test ve egitim verileri ile ilgili istatistiki bilgiler
goriilmektedir. RBF modelinde 288 adet (%72) veri seti egitime tabi tutulurken, 112 adet (%28) veri
seti ise test verisi olarak kullanilmistir. Modelde hari¢ tutulan (excluded) veri seti olmamustir.

Tablo 22. RBF Modelinde Isleme Tabi Tutulan Test ve Egitim Verileri

Adet Yiizde (%)
Orneklem Egitim Verisi 288 %72
Test Verisi 112 %28
Gegerli Veriler 400 %100
Hari¢ Tutulan Veriler 0 0
Toplam Veri Seti 400

Tablo 23’te tasarlanan RBF modelinin giris, c¢ikis ve gizli katmanlar1 ve diger detay bilgileri
gosterilmistir. RBF modelinde giris katmaninda 12 faktor bulunurken, birim sayis1 70 adet olmustur.
Tasarlanan RBF modelinde gizli katmandaki birim say1s1 3’tiir. Gizli katmanda aktivasyon fonksiyonu
olarak Softmax kullanilmistir. Cikt1 katmaninda bir adet bagimli degisken bulunurken, ¢ikis katmani
birim sayist ise 2’dir. Cikti katman1 hata fonksiyonu ise “Kareler Toplamidir. Cikt1 katmaninda
aktivasyon fonksiyonu olarak Identity kullanilmigtir. Identity Fonksiyonu degisken iizerinde herhangi
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bir degisiklik yapmamaktadir. Aktivasyon fonksiyonlari, néronlarin toplam fonksiyonunda tretilen
c¢iktilarin nasil bir degisimden gecmesi gerektigini belirler.

Tablo 23. RBF Modeli Giris-Gizli-Cikig Katmanlarinin Tanimlamasi

Girig Katmani Faktorler 1 Cinsiyet
2 Yas
3 Tkamet Edilen 11
4 Turistik Faktor
5 Varis Noktasi
6 Elazig'a Kaginc1 Gelig
7 Seyahat Siiresi
8 Konaklama $ekli
9 Eglence Mekanlart
10 Yeme Igme Hizmetleri
11 Kiiltiirel ve Tarihi Memnuniyet
12 Dogal Giizellikler
Girig Katmani Birim Sayis1 70
Gizli Katman Gizli katmandaki birim sayist 3
Aktivasyon Fonksiyonu Softmax
Cikt1 Katmani Bagiml Degisken | 1 Memnuniyet
Sayisi
Cikis Katmam Birim Sayis1 2
Aktivasyon Fonksiyonu Identity

Hata Fonksiyonu Kareler Toplami (Sum of Squares)

a. Test verisi kriteri tarafindan belirlenir: "En iyi" gizli birim sayisi, test verilerinde en kiigiik hatay1 verendir.

Tablo 24°te RBF modeli ile ilgili 6zet istatistiki bilgiler yer almaktadir. Modelin egitim asamasinda
Hata Kareler Toplami (SSE) 43,043 olmus ve yanlig yapilan tahminler %18,8 olarak gergeklesmistir.
Modelin test asamasinda ise Hata Kareler Toplami (SSE) 11,811 olarak gerceklesmis ve yanlis yapilan
tahminler %11,6 olmustur.

Tablo 24. RBF Modelinin Ozeti

Egitim Hata Kareler Toplami (SSE) 43,043
Yanlis Yapilan Tahminler (Yiizde) %18,8

Test Hata Kareler Toplami (SSE) 11,811°
Yanlis Yapilan Tahminler (Yiizde) %11,6

Bagimli Degisken: Memnuniyet

Gizli birimlerin sayisi, test verisi kriteri tarafindan belirlenir: "En iyi" gizli birim sayisi, test
verilerinde en kiiciik hatay1 verendir.

Tablo 25’te RBF modelinin siniflandirmasi gosterilmistir. Egitim asamasindaki dogruluk %81,3 olmus
ve test agsamasindaki dogruluk ise %88,4 olmustur.

Tablo 25. RBF Modelinin Siniflandirmasi

Tahminleme
Orneklem Memnun Degil Memnun Dogruluk (Yiizde)
Egitim Memnun Degil 0 54 %0
Memnun 0 234 %100
Toplamdaki Yiizde %0 %100 %81,3
Test Memnun Degil 0 13 %0
Memnun 0 99 %100
Toplamdaki Yiizde %0 %100 %88,4

Bagimli Degigsken: Memnuniyet
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Sekil 7°’de RBF modelinin hassasiyeti ifade edilmistir. RBF modelinin hassasiyetinin MLP’ye kiyasla
daha diistik oldugu Sekil 7°den anlagilmaktadir.

10 .
== Mermnun Degil
= |\l2mnun

Sensitivity

0 2 4 6 8 10
1 - Specificity
Dependent Variable: Memnuniyet
Sekil 7. RBF Modelinin Hassasiyeti

Tablo 26’da RBF modelinde egri altindaki alan degeri gosterilmistir. Egri altindaki alan degeri 0,574
olarak bulunmustur. Bu deger 0,50-0,60 arasinda yer almakta ve kotii olarak siniflandirilmaktadir.

Tablo 26. RBF Modelinde Egri Altindaki Alan Degeri

Alan Degeri
Memnuniyet Memnun Degil 0,574
Memnun 0,574

Tablo 27’de RBF modelinde bagimsiz faktorlerin 6nem siralamasi goriilmektedir. “Dogal Giizellikler
Memnuniyeti” 0,258 dnem derecesi ve normalize edilmis haliyle %100 énem derecesine sahiplikle,
modeli etkileyen en etkili bagimsiz faktor olmustur.

Daha sonra, “Kiiltiirel ve Tarihi Giizellikler Memnuniyeti” 0,238 Onem derecesi (Normalize
onem:%92,1) ile ikinci en Onemli faktér olmustur. Modele en az etki eden faktor ise 0,019
(Normalize:%7,4) “Cinsiyet” degiskeni olmustur.

Tablo 27. RBF Modelinde Bagimsiz Faktérlerin Onem Siralamast

Bagimsiz Degiskenler Degiskenin Onemi Degiskenin Normalize Edilmis Onemi
Cinsiyet 0,019 %7,4
Yag 0,056 %21,9
ikamet Edilen il 0,053 %20,5
Turistik Faktor 0,042 %16,1
Varis Noktasi 0,065 %25
Elaz1g'a Kaginci Gelis 0,031 %11,9
Seyahat Siiresi 0,049 %19,1
Konaklama Sekli 0,029 %11,1
Eglence Mekéanlar1 Memnuniyeti 0,070 %27,1
Yeme I¢gme Hizmetleri Memnuniyeti 0,091 %35,1
Kiiltiirel ve Tarihi Giizellikler Memnuniyeti 0,238 %92,1
Dogal Giizellikler Memnuniyeti 0,258 %100
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Sekil 8’de RBF modelinde bagimsiz degiskenlerin normalize edilmis 6nem dereceleri en yiiksekten en
diisiige dogru siralanmustir.

MNormalized Importance
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Sekil 8. RBF Modelinde Bagimsiz Degiskenlerin Normalize Edilmis Onemi

43. MLP ve RBF Modellerinin Tahminleme
Karsilastirilmasi

Basarllarimmn  ve Performanslarinin

Tablo 28’de MLP ve RBF modellerinin egitim ve test asamasindaki hata degerleri ifade edilmistir.
MLP modelinde, hatali tahminleme oran1 %7,7 olarak bulunurken, bu oran RBF modelinde %18,8
seklinde olmustur. MLP’de test asamasinda hatali tahmin oran1 %7,8 olurken, RBF’de bu oran %11,6
olmustur.

Tablo 28. MLP ve RBF Modellerinin Egitim ve Test Asamasindaki Hata Ozeti

MLP RBF

Egitim Capraz Entropi Hatasi 72,981 Hata Kareler Toplami (SSE) 43,043
Hatali Tahminler | %7,7 Hatali Tahminler (Yiizde) %18,8
(Yiizde)

Test Capraz Entropi Hatas1 34,298 Hata Kareler Toplami (SSE) 11,811
Hatali Tahminler | %7,8 Yanlis Yapilan Tahminler | %11,6
(Yiizde) (Yiizde)

Bagimli Degisken: Memnuniyet

Tablo 29°da MLP ve RBF modellerinin tahminlemedeki basar1 durumlart karsilastirilmistir. Tablo
29’dan okundugu iizere egitim ve test asamalarindaki tahminleme degerlerinde MLP modeli RBF’ye
kiyasla daha basarili olmustur.

Tablo 29. MLP ve RBF Modellerinin Tahminlemedeki Basar1 Karsilastirmasi

MLP Modeli RBF Modeli

. Dogruluk Dogruluk

Orneklem Memnun Degil | Memnun (Yiizde) Memnun Degil | Memnun (Yiizde)

Egitim Memnun Degil | 28 21 %57,1 0 54 %0
Memnun 0 222 %100 0 234 %100
Toplamdaki %10,3 %89,7 %92,3 %0 %100 %81,3
Yiizde

Test Memnun Degil | 9 9 %50 0 13 %0
Memnun 1 110 %99,1 0 99 %100
Toplamdaki %7,8 %92,2 %92,2 %0 %100 %88,4
Yiizde

Bagimli Degisken: Memnuniyet

Tablo 30’da modellerin egri altindaki alan degerleri karsilagtirilmigtir. 0,715 degeri 1°e daha yakindir.
MLP modeli, RBF modeline kiyasla daha basarilidir.

Tablo 30. Modellerin Egri Altindaki Alan Degerleri Kargilagtirmasi

MLP RBF
Memnuniyet Memnun Degil 0,715 0,574
Memnun 0,715 0,574
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5.  SONUC ve DEGERLENDIRME

Turizm sektorii ile ilgili talep tahmin uygulamalarina olan ilgi her gecen giin artis gostermektedir.
Yerli ve yabanci turistlerin ziyaret ettikleri yerlerden ve bdlgelerden memnun ayrilmalari, o bolgelerde
gerceklesen turizm faaliyetleri acisindan ¢ok dnemlidir. Bu c¢alismada oncelikle, Elazig ilini turistik
amacla ziyaret eden, yerli turistlere uygulanan 400 adet anketten elde edilen veriler, SPSS paket
programina aktarilmistir. Yerli turistlerin anket sorularina verdigi cevaplar analiz edilmistir. Ankette;
Elazig’1 ziyaret eden yerli turistlere, Elaz1g ziyaretlerinden memnun kalip kalmadiklart sorulmustur.
Alinan cevaplar “0:Memnun degil, 1:Memnun” seklinde kategorik veriye ¢evrilmistir. Yerli turistlerin
Elazig ilini ziyaretlerindeki memnuniyet durumu, analizin bagimli degiskenini olusturmustur. Diger
anket sorularindan secilen 12 adet soru, analizin 12 bagimsiz degiskenini meydana getirmistir. 12
bagimsiz degisken kullanilarak, yerli turistlerin Elazig ziyaretlerinden memnuniyet sonucu tahmin
edilmistir. Tahminlemede YSA modellerinden, MLP ve RBF modelleri kullanilmistir. Caligmada, iki
farkli siniflandirma modelinin tahmin basarilar1 ve performanslari degerlendirilmis ve modeller
arasinda teknik analizler ve karsilastirmalar yapilmustir.

Tahmin modelleri, SPSS 25 paket programinda, Neural Network Multilayer Perceptron (MLP) ve
Radial Basis Function (RBF) modelleri kullanilarak olusturulmustur. 400 adetten olusan veri setinden,
MLP modelinde; yaklasik %67,8°1 egitim seti (271 adet), %32,3’i ise test seti (129 adet) icin
ayrilirken, RBF modelinde; veri setinin yaklasik %72’si egitim seti (288 adet), %281 ise test seti (112
adet) i¢in ayrilmistir. Her iki modelde de ¢ok katmanli YSA yapisi kullanilmistir. Modellerde, giris
katmaninda 12 adet bagimsiz degisken kullanilmis ve bu bagimsiz degiskenler 70’er adet birim
olugturmustur. Modellerin, ¢ikti katmanindaki bagimli degisken sayisi birdir. Cikt1 katmani birim
sayist ise ikidir (“0:Memnun Degil”, 1:Memnun).

MLP modelinin egitim asamasindaki hata oran1 %7,7 olurken, modelin test asamasindaki hata orani
%7,8 ¢cikmistir. RBF modelinin egitim asamasindaki hata orani ise %18,8 ve test asamasindaki hata
oran1 %11,6 olarak elde edilmistir. YSA modellerinin egitim asamasinda, MLP modeli RBF’ye
kiyasla 2,41 kat ve test asamasinda ise 1,49 kat basar1 gostermistir. Modellerde, hari¢ tutulan
(excluded) veri seti olmamustir.

MLP modelinde, en fazla 6nem arz eden bagimsiz degisken “Yeme Igme Hizmetleri Memnuniyeti”
olmustur. Bu bagimsiz degiskenin 6nemi 0,164 iken, degiskenin normalize edilmis onemi %100
olmustur. “Dogal Giizellikler Memnuniyeti” degiskeninin normalize 6nemi ise %99,9 olmustur. MLP
modelinin bagarisina en az etki eden degisken ise “Varig Noktas1” olmustur. “Varigs Noktasi”’nin 6nemi
0,010 ve normalize edilmis Onemi ise %5,9 seklinde gergeklesmistir. RBF modelinde; bagimsiz
degiskenlerden “Dogal Giizellikler Memnuniyeti” 0,258 dnem derecesi ve normalize edilmis haliyle
%100 6nem derecesine sahiplikle, modeli etkileyen en etkili bagimsiz degisken olmustur. Daha sonra
ise “Kiiltiirel ve Tarihi Giizellikler Memnuniyeti” 0,238 onem derecesi (Normalize 6nem:%92,1) ile
ikinci en Onemli bagimsiz degisken olmustur. RBF modelline en az etki eden faktdr ise 0,019
(Normalize:%7,4) “Cinsiyet” degiskeni olmustur. “Dogal Giizellikler Memnuniyeti” her iki modelde
de sonuca en fazla etki eden bagimsiz degisken olmustur.

Bununla birlikte, olusturulan her iki analiz modeli de 3 katmanli bir mimariye sahiptir. Caligma
sonuclarina gore her iki analiz modelinin de gegerli ve giivenli sonuglar irettigi gorilmistir. Fakat
calisma 6zelinde, MLP modelinin, RBF’ye kiyasla daha basarili sonuglar iirettigi tespit edilmistir.
Sonug olarak, uygun ag yapisi ve yeterli sayida veri kullanildiginda, siifsal tahminlemede RBF ve
MLP analiz modelleri, istatistiksel yontemlere alternatif bir yontem olarak kullanilabilir.

Her iki analiz modelinin de Oniimiizdeki siirecte farkli bircok uygulama alaninda kullanilmasi
ongoriilmektedir. Yeni model ve tekniklerle olusturulacak farkli ve degisik yapilar, analiz modelleri ve
tasarimlar, bilimsel c¢aligmalarin gelisimine katkilar saglayacaktir. Gelecek calismalarda, derin
O0grenme gibi farkli makine 6grenme modelleri kullanilabilir ve nitelik secici algoritmalar
cesitlendirilebilir. Yapilan caligmanin, bu alanda yapilabilecek olan yeni c¢alismalara ilham
verebilecegi degerlendirilmektedir.
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