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OZET

Demiryolu yolcu planlamalari ve gerekli noktalara yapilmasi diigiiniilen projelerin
tasima oranini belirlemek mali olarak uygun yontemlerin segilmesinde etkilidir.
Yolcu talebi tizerinde etkili olan faktorlerin g6z oniinde bulundurularak tahminlerinin
olusturulmasi dogru tercihlerin ve kararlarin alinmasinda 6nemli bir etkiye sahiptir.

Bu ¢alismada demiryolu yolcu tagima talebinin belirlenmesi i¢in etkili olan 9
bagimsiz degisken ile demiryolu yolcu sayisi regresyon analizi ve yapay sinir aglari
ile modellenmistir. Modellerin performansini degerlendirebilmek icin belirleme
katsayis1 ve hata kareleri ortalamas1 (MSE) dikkate alinmistir. Korelasyon analizi ile
once degiskenler arasindaki iliski incelenmis ve bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskeni aciklama orani yeterli bulunmustur. Regresyon analizi sonucunda niifus ve
demiryolu hat uzunlugunun bagimli degisken {izerinde daha anlamli oldugu
belirlenmistir.

Yapay sinir aglari ile analizde agin egitilmesi i¢in Levenberg-Marquardt algoritmasi
kullanilarak uygun ag yapist tespit edilmistir. Bagimsiz degiskenlerin etkisi
duyarhilik analizi ile incelenmis ve en Onemli degiskenin GSYH oldugu
belirlenmistir. Iki model iginde belirleme katsayilari, modellerin agiklanmasi igin
yeterlidir ve MSE diisiik degerlere sahiptir. Ancak yapay sinir aglarinin demiryolu
yolcu sayisini belirlemede daha iyi performans gosterdigi anlasilmistir. Bunun
lizerine gercege yakin degerler olusturdugu icin YSA yolcu talebine ait tahminde
daha iyi sonuglar olusturmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Demiryolu Yolcu Tasima, YSA, Regresyon, MSE, Levenberg-
Marquardt.
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ABSTRACT

Railway passenger planning and determining the transportation rate of the projects
that are planned to be made to the required points are effective in choosing
financially apropriate methods. Considering the factors affecting the passenger
demand, the creation of forecasts has an important effect on making the right choices
an decisions.

In the study, 9 independent variables that are effective for determining the demand
for railway passengers by regression analysis and artificial neural networks. In order
to evaluate the performance of the models, determination coefficient and mean
square eror (MSE) were taken in to consideration. With correlation analysis, the
relationship between variables was examined first and the explanation rate of the
independent variables for the dependent variables was found to be sufficient. As a
result of the regression analysis, it was determined that population and railway line
length were more significiant on the dependent variable.

The appropriate network structure was determined by using Levenberg-Marquardt
algorithm to train the network in analysis with artificial neural network. The effect of
independent variables was analyzed with sensitivity analysis and it was determined
that the most important variable was GDP. The determination coefficient within the
two models are sufficient to explain the models and MSE has low values. However,
it has been understood that artificial neural networks perform better in determining
the number of rail passengers. Therefore, ANN creates better results in the forecast
of passerger demand as it creates realistic values.

Keywords: Rail Passenger Transport, ANN, Regression, MSE, Levenberg-
Marquardt.
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1. GIRIS

Ulasimin ana olgiitleri erisilebilirlik ve hareketliliktir (Evren ve Diindar, 2016).
Ulastirma giinlik hayatta hareketliligin temel unsurlarindan biridir. Ayrica diger
sektorlerle iliskisinden dolay1 iilke ekonomisinin gelismesine katki saglamaktadir.
Ulasim tiirleri donem sartlarina bagl olarak teknolojik ve ekonomik faktorlerin ektisi
altinda degisimler gecirebilir. Sunulan hizmet kapsaminda donemsel olarak kendi
iglerinde popiiler hale gelebilir. Yiik ve yolcu tasimaciliginda karayolu tasimaciligi
sundugu firsatlardan dolayr daima 6n planda tutulmustur. Kapidan kapiya ulagim
imkan1 sunmast Akbulut (2016), her bolgeye erisiminin mevcudiyeti tercih edilirligi
artmistir. Bu avantajlarinin géz oniinde bulundurulmasindan dolayr g¢evresel ve
sosyal etkileri g6z ardi edilmistir. Boylece yatirimlarin bir tiir {izerinde

yogunlastirilmasi diger tiirlerin duraganlasmasina sebep olmustur.

Kalabalik ya da gelismekte olan toplumlarda hareketliligin karsilanabilmesi i¢in
etkin bir ulasim agi olusturulmasi zorunlu kilinmistir. Demiryolu ulasgimi daha gok
yiik tasimaciliginda kullanilirken, kalabalik niifusa sahip iilkelerde yiiksek kapasitede
yolcu tagima firsati sundugu igin 6nemli bir ulasim aract haline gelmistir (Xu vd.,
2018). Siirdiiriilebilir ulasim kapsaminda daha g¢evreci bir ulasim firsati sunmasindan
dolay1 da son zamanlarda daha ¢ok glindemde tutulmaktadir. Tercih edilebilirligini
arttrmak ve daha iyi hizmet saglamak igin altyapi ¢aligmalarinin yapilmasi ve
teknolojik yeniliklere ayak uydurmasi gerekmektedir (Kidd vd., 2019). Schirlerarasi
yolcu tasimaciliginda hiz parametresinin uygun diizeyde tutularak ve tiim gilivenlik
diizeyleri saglanarak hizli ulasim saglamasi, sehir i¢i ulasimda trafige karismadan
diger tiirlerin sundugu kapasitenin iizerinde bir kapasite ile ulasim imkan1 saglamasi

demiryolu tercih edilebilirligini etkilemistir.

Tiirkiye demiryolu tagimaciliginda énemli bir yere sahip olmasina ragmen Marshall
Plan1 dahilinde karayollarina yapilan yatirimlar arttirilmis ve ulasgimda digsa bagimh
hale gelmistir. Tek bir tiir {izerine olusturulan ulastirma politikalar1 karayollariin
gelismesini desteklerken demiryolu ve diger ulasim tiirlerinin gelismesi i¢in yeterli

kaynaklar saglanmamistir (Cetin vd., 2011).



Ulasim planlamasi ihtiya¢ ve kapasite gbz Oniinde bulundurularak ekonomik ve
stirdiiriilebilirlik kavramlar1 dahilinde belirlenmelidir (Tanriverdi, 2015). Yolcu
tercihleri tizerindeki etki eden faktorlerin belirlenmesi ve bu faktorler géz oniinde
bulundurularak gelecege yonelik seyahat taleplerinin tahmin edilmesi kapasiteye

ayrilan yatirimlarin ve talebin yonetilmesinde biiyiik neme sahiptir.

Talep arttikca bunu karsilayacak kapasite artmazsa ulasimda tikanikliklar olusmaya
baslayacaktir. Gereken kapasitenin belirlenmesinde talep tahmin yontemleri gegmis
verilerden yola ¢ikarak ileriye yonelik olusabilecek durumlar1 belirlemeye yardimei
olur (Adiyaman, 2007). Yolcu tagimaciligin i¢in uygun modlarin segilmesi ve bu
yonde ¢alismalar yiiriitiilmesi iilke ekonomisinin canlanmasina ve refah bir seviyeye
yiikselmesine katki saglar (Ulastirma Denizcilik ve Haberlesme Bakanligi [UDHB],
2013). Yolcu tasimaciliginda toplam yolculuk sayisi ile tretim de yapilan
planlamalar dogrusaldir. Yani yolculuk sayisi arttik¢a bu talebi karsilayacak gerekli

planlamalarda artis gosterir.

Bu calismada ikinci bolimde demiryollarinin yolcu tasimaciligindaki tarihi, tarih
boyunca gelistirilen tren tiirleri, Tiirkiye demiryolu yolcu tagimaciligimnin gelisimi,
yolcu tasima da kullanilan konvansiyonel, anahat, yiiksek hizli tren, kent igi
tagimacilikta kullanilan tiirler aciklanmistir. Demiryolu yolcu tasimacilifinda, YSA
ile ilgili ¢alismalar incelenmistir. Bu g¢alismalar goz oniinde tutularak demir yolu

yolcu tagima iizerinde etkili olabilecek degiskenler belirlenmeye calisilmistir.

Ucgiincii boliimde talep tahmini ve talep tahmininde kullanilan nicel, nedensel, zaman
serileri ve simiilasyon yoOntemleri, yapay sinir aglarimin yapisi, 6grenme tiirleri,

egitilmesi ve egitilmesinde kullanilan yontemler agiklanmugtir.

Dordiincii  boliimde demiryolu yolcu tasimaciliginda etkili olan faktorler
belirlendikten sonra 1998-2018 yillar1 arasindaki degiskenlere ait istatistiki degerler
temin edilmistir. Bu c¢alismada demiryolu yolcu tasimaciliginda etkili olan
degerlerini dikkate alarak Cok Degiskenli Regresyon (CDR) analizi ve yapay sinir
aglarindan olusan iki model olusturulmustur. Elde edilen tahmin degerlerine gore

modeller kiyaslanmistir. Son boliimde calismadan ulasilan sonuglara yer verilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI
2.1 Demiryolu Yolcu Tasimacihigimin Tarihi

Demiryolu tasimaciliginin verimli bir bigimde tagima sistemleri arasinda payinin
arttirilmasi ekonomik biiyiime ve gelisme i¢in 6nemlidir. Bolgesel ve ulusal alanlara
erisim saglamasi diger sektorlerle baglantilar olusturur ve ticaret paymin artmasinda

destekleyici bir yapidadir.

Demiryolu tasimaciliginin gelecege yonelik onde gelen ulasim araci olmasi igin
yolcu ihtiyaclari g6z Onilinde tutularak planlamalar yapmak demiryollarinin
gelismesine katki saglayacaktir. Yolcularin ulagim araci se¢gme kistaslart olusan
talebi karsilayabilecek uygun ve giivenli bir tiir olusturulmasidir (International Union

of Railways [UIC], 2019).

19. yiizy1lin baslarinda Ingiltere de ticari amagla kullanilmaya baslayan demiryolu ilk
kez madenlerdeki tasimacilik disinda kullanilmis, zamanla ilgi duyulan ve diinyanin
bircok noktasina yayilan ulasgim tiirii haline gelmistir. Bir¢ok {iilke demiryolu
raylarini insa etmeye baslamistir ve kisa slirede benimsenmistir. Daha ¢ok yiik
tagimacilikta kullanilan demiryollar1 yolcu tagimaciligi i¢in de ¢ekici hale gelmis ve
heniiz otomobilin de kesfedilmedigi bu donemde biiylik bir yenilik olmustur.
Zamanla demiryolu iizerinde kullanilan araglarda gelismis, teknoloji ile birlikte

yenilikler getirmistir (URL-1).

1829 yilinda Roket ad1 verilen demiryolu araci saatte 50 km hiza ulasarak zamanin
kosullarinda en ytiksek hizi temsil edilmistir. Hiz konusunda havayolu tagimacilig
daha kisa yolculuk siiresi ile seyahat imkani saglamasi, karayollar1 tagimaciliginda
seyahat araliklarimin sik olusturulmasi, demiryolu yolcu tasimacilifinda istenilen
talebi olusturmadigi i¢in gelismeyi zorunlu kilmistir. 1850 yilinda saatte 100 km,
1854 yilinda 130 km/s, 1903 yilinda 210 km/s hiza ulagsan demiryollart yolculuk
stiresini kisaltarak yolcu tagimaciliinin merkezi olmaya ilerlemistir. Demiryolu
araglariin hiz ile entegrasyonu diger tiirler ile arasinda rekabet olusturmus ve
baslangicta buharli araglarla tasimacilik yapilirken elektrikli ve dizel araglar da

gelistirilmistir (URL-1).



Tiirkiye’de demiryolu tagimaciligr ile birlikte karayolu tasimaciligi da 1950 yilina
kadar gelisim gostermistir. Ancak 1950 yilindan sonra karayolu ile tagimacilik daha
yogun bir bigimde kullanilmaya baglamistir. 1950 yilindan 2000 yilina kadar ki
siirecte karayollar1 {izerinde agirlikli olarak planlamalar yapilmistir (Karayollari

Genel Miidiirliigii [KGM], 2018).

Kapidan kapiya ulasim imkéani saglamasi Cetin vd. (2007) yolcu tasimaciliginda
yolcular i¢in daha zahmetsiz hizmet sunmasi ve cazip gelmesinden dolay1
dezavantajlart gdrmezden gelinmis, demiryolu {izerine yapilan c¢aligmalar

yavaglamistir.

Son yillarda enerji kullanimina siirdiiriilebilirlik kavraminin da g6z Ontinde
bulundurulmasiyla ulastirma sektdriinde bazi yenilikler getirilmistir (Nordenholz vd.,
2016). Gelismis tilkeler ¢evresel sorunlar ve iklim degisikliklerinin sebep oldugu
olumsuz etkileri hafifletmek icin yenilebilir enerji kaynaklarini kullanan g¢evreci bir
ulasim olusturmaya caligmaktadir. Avrupa da ulasimdan etkin ve gilivenli, sosyal
faydalar1 goz Oniinde tutan ve ¢evreci ulasim araglarinin daha c¢ok tercih edilmesini
saglayacak caligmalar yiirttiilmektedir (Tiirkiye Cumhuriyeti Devlet Demiryollari
[TCDD], 2018(b)).

Yolcu tasimaciliginda hiz parametresinin  belirleyici  bir faktor olmasi
demiryollarinda konvansiyonel tasimaciliin hiz ile gelistirilerek yiiksek hizli
demiryollar1 olusturmay1 saglamistir. Demiryollarinda yiiksek hiza ulasabilen
hatlarin olusturulmasi ilgi ¢ekmistir. Boylece uzun siire lizerinde etkili ¢alismalar

yapilmamis demiryollar1 popiiler hale gelmistir.

Yapilan bir¢ok ¢aligmada araglar tlizerinde degisikliklere gidilerek uygun hiza olanak
saglayacak yapilar elde edilmek istenmistir. Manyetik levitasyonlu trenler yani
Maglev trenler miknatislarin olusturdugu manyetik alanlarin zit kutuplarin birbirini
itmesi teknigine gore olugturulmustur. Altyapi da kullanilan miknatisin itme giicii ile
herhangi bir temas olmaksizin 6zel raylar iizerinde yol boyunca siralanmis
bobinlerden araca verilen alternatif akim frekanslarina gére aracin hizi kontrol

edilmektedir (Goker, 1996; Sahin, 2001).



Japonya da gelistirilen Maglev trenin 7 km’lik hat iizerinde test siirlisii yapilarak 517
km/s hiza ulastigi kaydedilmistir. Ray ile ara¢ arasinda slirtiinme olmadigi igin
asinma durumu da olusmayacaktir. Siirtinmenin olmamasindan dolayr da Maglev
trenler 500 km/s hiza erisebilmektedir. Mevcut demiryolu {izerinde isletime uygun

olmadigi i¢in yeni demiryolu altyapisi gerektirmektedir (Goker, 1996; Sahin, 2001).

Konvansiyonel teknoloji dahilinde gelistirilen yalpali trenler konvansiyonel trenlere
gore daha hizhidir. Ozel olarak olusturulan yiiksek hiz trenlerinin maliyetli
olmasindan dolayr mevcut altyapidaki bazi degisiklikler saglanarak 160-250 km
arasinda hizlara ulasabilmektedir (Goker, 1996).

Hiz arttikca merkezkac kuvveti biiylikliigli artar ve yolcular {izerinde rahatsiz edici
bir durum gergeklestirir. Giizergah tizerinde kurblarda hizdan dolayr savrulmalari
engellemek icin dingillerde bulunan oynar pargalar kurb bolgesinde i¢ kisma dogru
egilerek yolcu konforunun etkilenmesini onlemektedir (Forstberg, 2000). Yalpal

tren yolcu konforu Sekil 2.1°de belirtilmistir.

Sekil 2.1. Yalpali tren yolcu konforu (Forstberg, 2000).

Yiiksek hizin olusturdugu ek enerji talebini seyahat siiresi boyunca iiniform hizla
stirdiirdiigti i¢cin konvansiyonel trenlerde kurb giris noktalarinda frenleme ve kurb
cikislarinda ivme kazanmada gerekli olan enerji de dikkate alindiginda enerji

tilketimleri esitlenmektedir (Goker, 1996).



Yiiksek-hiz ile demiryolu bir arada 6nemli bir pazar alani olusturmus ve diger ulasim
tiirlerine gore tercih edilebilirligi artmistir. Yolcu tasimaciligr i¢in 200 km ve tizeri
hiza erisebilen hatlar yeni altyapiy1r da gerektirmistir (Devlet Planlama Teskilati
[DPT], 2001).

1964 yilinda Japonya da yolcu tasimaciligina agilan Shinkansen, demiryollarinda ilk
kez yiiksek hizli tren sistemlerine gegisi temsil etmektedir. 1981 yilinda Fransaya ait
TGV 260 km/s hiz ile isletime agilmistir. 2008 yilma kadar italya Pendolino,
Almanya ICE, Ispanya AVE, Birlesik Krallik HS1, Cin CRH gibi birgok iilke de
kendilerine has demiryolu araglariyla yiliksek hizli tagimacilik firsati sunmustur ve

yiiksek hizli tren kullanimi diinyaya yayilmistir (URL-1).

Demiryollar1 gectigi tim giizergahlara c¢agdas bir tasimacilik imkani sunmustur
(URL-2). Demiryolu schirden sehre, bolgeden bolgeye uzak mesafelerde, schir ici

ulagim da yolcu tagima imkan1 saglamstir.
2.2 Tiirkiye Demiryolu Yolcu Tasima Tarihi

Tiirkiye geng bir {ilke olmasina ragmen tarihi 6ncesinde bir¢ok demiryolu ¢alismalari
yapilmis ve bu g¢alismalart lizerine yeni planlamalar gelistirmeye devam etmistir.
Tirkiye demiryolu tarihi Osmanli demiryollar1 ve Tirkiye demiryollart olarak

ayrilabilir.
2.2.1 Osmanh demiryolu tarihi

Demiryolu aglariin diinyaya yayilmaya baglamasi ile birlikte Osmanli devleti de bu
yenilige adim atmustir. 1856 yilinda Aydin-Izmir arasinda 130 km’lik hat yabanci
devletlere verilen imtiyazlarla insa edilmeye baslamistir. Osmanli Imparatorlugunun
demiryolu tarihi 1856 — 1923 yillar1 arasin1 kapsamaktadir. Bu tarihler arasinda 2383
km uzunlukta Rumeli demiryollari, 2424 km Anadolu-Bagdat, 695 km Izmir-
Turgutlu (Manisa), 610 km Aydin-Izmir hattinin ¢evresi, 498 km Sam-Hama, 86 km
Yafa-Kudiis, 42 km Bursa-Mudanya, 80 km Ankara-Yahsihan (Kirikkale) olmak
tizere toplamda 8619 km demiryolu hatlar1 insa edilmistir (Ulastirma Denizcilik ve
Haberlesme Bakanligi [UDHB], 2013).



Istanbul-Bagdat arasina demiryolu hattinin kurulmasmin ve isletiminin Almanlara
verilmesi ile Adana-Mersin hat sahipligi tamamen Almanlara iistlenmesi Akdeniz’de
liman bolgesine demiryolu ile erisim saglamistir. Tasimacilik i¢in olduk¢a Gnemli
olan liman sehirleri ve Bagdat hattinin birlesmesi ile o donemde en ¢ok gelir elde

eden demiryolu hatti olusmustur (Akpolat, 2004).

Yiik ve yolcu tagimaciliginda ilkel tasima araglarinin kullanilmasi, uzak mesafeler
i¢in olduk¢a zaman kaybina neden olmakta ve giic gerektirmektedir. Ulkeler arasi
tagimacilikta denize kiyisi olan sehirlerden gemi ile seyahatin giinler siirmesi ve hava
kosullarinin denizde tehlike olusturmasi ve kara iizerinde at arabalan ile seyahat
edilmesiyle Osmanli i¢in demiryollar1 modern tasimaciliga gegisini saglamistir. Hem
yolcu hem yiik tasimaciliginda kullanilan demiryollart Osmanli i¢in zamanin

sartlarinda tagimacilik i¢in oldukc¢a avantajlar saglamustir.
2.2.2 Tiirkiye demiryolu tarihi

Tiirkiye jeopolitik konumundan dolay1 Asya ve Avrupa kitalar1 arasinda bir gecit
iilkedir. Bu ozelligiyle de dis ticarette pek cok avantajlar saglamaktadir. 1923
yilinda Cumhuriyetin ilan edilmesiyle birlikte Osmanli doneminde insa edilmis
demiryollarindan sadece bir kismu Tirkiye devleti smirlari igerisinde kalmuistir.
Demiryollarina ait ¢aligmalarin en hizli gelisim gosterdigi 1923-1950 yillar arasinda
3764 km uzunlugunda demiryollar1 insa edilmistir. Milli ekonomi diisiincesiyle milli

kaynaklarin kullanilmasi gerektigi benimsenmistir (UDHB, 2013).

Bir siire demiryolu calismalar1 lizerine yogunlasan planlamalarda demiryollarinin
olusan talebi karsilamada yetersiz kaldigi diisiincesiyle karayolu caligmalarina da
onem verilmeye baslanmigtir (Tiirkiye Miihendis Haberleri [TMH], 2006). 1948
yilinda Marshall Planm1 kapsaminda hem teknik hem de mali destekten sonra
karayollar1 lizerine yapilan calismalar daha fazla agirlik kazanmistir (Cetin vd.,
2011). Boylece demiryolu araglarmim gelisiminden sonra petrol kaynakli lastik

tekerlekli araglar kullanilmaya baglamistir.



Petrol kaynaklarinda disa bagli olan Tiirkiye i¢in demiryolu tagimaciligi en uygun
tasima sistemi iken {llkeyi disa bagimli hale getirecek ulasim planlamasi
olusturulmus ve sahip olugu degerler goéz ardi edilerek karayolu tasimaciligi
benimsenmis, bu durum ekonomik olarak dis kaynaklara yatirim gerektirmistir.
Ayrica motorlu tasit ihtiyacini da disg llkelerden karsilanmasiyla agirlikli olarak

karayollar1 lizerine yatirimlar ve planlamalar olusturulmustur.

Cizelge 2.1°de goriildigii gibi karayollar1 hat uzunlugu 1950-2000 yillar1 arasinda
%62 artarken demiryolu hat galismalar1 %10 oraninda artig gostermistir. Buradan da
karayollarinda yapilan ¢aligmalarin 1950 yilindan sonra 6nem kazandig: agik sekilde
anlasilmaktadir. 1950 yilinda yolcu-km sayis1i her iki ulagim tiirii i¢inde yakin
degerlere sahipken 1950 yilindan sonra karayolu yolcu tasima sayist da hizla artis

gostermistir.

Cizelge 2.1. Karayolu ve demiryolu hat uzunlugu (KGM, 2018; URL-9).

Yillar | Karayolu | Karayolu (yolcu- Demiryolu Demiryolu (yolcu-
(km) km) (km) km)

1950 47 080 2 597 7671 2516

1960 61 542 10 880 7895 4 396

1970 59 453 41 311 7 985 5561

1980 60 785 73127 10 144 6011

1990 59 369 134 991 10 389 6 410

2000 62 764 185 681 10 922 5832

Tiim diinya genelinde demiryollarinin yeniden yapilanmasi gerektigi diislincesi ile
Avrupa Birligi demiryolu politikalar1 kapsaminda 50 yillik bir siire zarfinda ithmal
edilmis demiryollar1 2003 yilindan sonra devlet politikas1 haline getirilerek yeniden
giindeme alinmugtir. 1950-2003 yillart arasinda demiryolu ¢alismalarina yeterli onem
verilmemesinden kaynakli eksikliklerin giderilmesi ve demiryolu tagimaciligini
yeniden aktif bir ulagim tiirii haline getirilmesi i¢in gerekli yatirimlar ve caligsmalar

yapilmistir (URL-2).

AB demiryolu politikalar1 4 paket halinde olusturulustur (Ugurlu, 2018). Bunlar;

2001 y1l1 1. Demiryolu Paketi:

e Ulasimda kiiresellesmenin saglanmasi
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e Demiryolu miisterilerini planlamanin merkezinde tutarak bu durum goz 6niinde
bulundurularak planlamalar yapma

e Tasimacilik tiirleri arasindaki dengenin yeniden gézden gegirilmesi
2004 y1l1 2. Demiryolu Paketi:

e Yasanmis kazalarin degerlendirilmesi ile giivenligin arttirilmasi

e Demiryollarinin kendi i¢inde rekabet ortaminin olusturulmasi
2007 yil1 3. Demiryolu Paketi:

e Yolcu haklar1 sisteminin olusturulmasi

¢ Yolcu tagimaciliginda uluslararasi tasimacilik hareketlerinin arttirilmasi
2016 yil1 4. Demiryolu Paketi:

e Ulusal yolcu pazarinin rekabete agilmast

e Altyap1 ¢aligmalarinin yonetilmesi gibi konular1 kapsamaktadir.

Tiirkiye verimli ve dengeli bir ulagtirma sisteminin olusturulmasi, karayollari
yogunlugunun demiryollarina yonlendirilmesi i¢in fiyatlarda diizenleme yapilmasi,
isletmelerin  yapilarimin  iyi duruma getirilmesi ve altyapt eksikliklerinin
tamamlanmasi gerekmektedir. Ayrica demiryolu araglarinin i¢inde de dengeli bir
calisma plani olusturulmalidir. Yani agirlikli olarak yiiksek hizli demiryollarina ait
tasima planlarinin yani sira diger hatlara da gerekli planlamalar olusturulmalidir
(Aydemir, 2016).

Sehir i¢i demiryollar1 i¢in kapasite dikkate alinarak rayli sistem tasimaciligi
baglatilmalidir. Gerekli onlemlerin saglanmasi i¢in sinyalizasyon, elektrifikasyon ve
yol yenileme caligmalari ile yolcu tagimaciliginin artacagi planlamalar dikkate
alinmalidir (Aydemir, 2016). Demiryolu altyapisinin yetersiz olmasi ve eksiklikleri,
kaliteli ulasim imkani sunmamasi ve ara¢ sayilarindaki yetersizliklerden dolayi

diisiik talep olusmaktadir (UDHB, 2013).



Demiryolu kullanimin1 yayginlagtirmak icin yeni teknolojilerin izlenmesi ve akilli
ulagim sistemlerinden faydalanarak yolcu tagimaciligi standartlari arttirilabilir. 10.
Ulastirma surasinda Tiirk demiryollarinin yapilanmasini saglamak, hizmet zararlarini
en aza indirgemek ve isletme kalitesini arttirarak ulasimda rekabet ortami saglamak

amaglanmistir (UDHB, 2013).

Yiiksek hizli demiryolu altyapisinin olusturulmasi ile hizli seyahat imkani saglayacak
yiikksek hizli trenlerin isletime agilmasi igin planlamalar olusturulmustur. 2008
yilinda konvansiyonel tren ve uluslararasi tren ile toplam 23.970.000 yolcu
taginirken, 2018 yilinda bir¢ok ilde yiiksek hizli tren seferlerinin baglatilmasi ile
birlikte kent i¢i tasimacilik hari¢ toplam 24.489.000 yolcu tasinmistir. Demiryollari
gectigi tiim giizergahlara ¢agdas bir tasimacilik imkani sunmustur (URL-2).

Tiirkiye demiryolu calismalarinda 2023 yilina kadar 3.500 km yiiksek hizlh
demiryolu, 8.500 hizli demiryolu ve 1.000 km konvansiyonel demiryolu insa ederek
toplam ag wuzunlugunu 25.000 km’ye ulastirmayi, uluslararasi demiryolu
koridorlarinin arttirilmasin1 hedeflemektedir. Tiim ulastirma tiirleri arasinda yolcu
tasima paymi %10’a c¢ikarmayr planlamaktadir. Ayrica kent i¢i toplu tasima

hizmetlerini gelistirerek rayli sistemlerin daha aktif hale gelmesi saglanacaktir

(UDHB, 2013).
2.2.3 Tiirkiye yiiksek hizli demiryolu yolcu tasimacihig

Tiirkiye’de ilk olarak Ankara-istanbul sehirleri arasinda yiiksek hizli demiryolu
(YHD) insas1 baslatilmig ve 2009 yilinda Ankara-Eskisehir arasindaki hat isletime
acilmigtir. 200 km/s ve iizeri hizlara erigerek karayolu ile yapilan yolculuklardaki
seyahat siiresinden daha az silirede seyahat imkam1 saglamasi ve havayolu
tasimaciligina gore fiyatlandirmalardaki uygunluk g6z oniinde bulundurularak
Tirkiye de yliksek hizli demiryolu ¢alismalarina agirlik verilmeye baslanmistir. Sekil
2.2 incelendiginde Ankara-istanbul-Konya hatlar1 aktif yolcu tasimaciliginda
kullanilmaktadir. Ankara-izmir, Ankara-Sivas-Erzincan, Konya-Karaman, Adana-
Osmaniye ve Osmaneli-Bursa arasi ingas1 devam eden hatlardir. Diger hatlar yapimi

planlanan hatlar1 temsil etmektedir.
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Sekil 2.2. Yapimi planlanan, insaat siirecinde ve isletimdeki YHD ag1 (URL-5).

Ankara-Konya demiryolu tasimaciliginda yolcular i¢in konvansiyonel hat ile seyahat
imkan1 saglanmistir. Ancak gilizergdhin Ankara’dan dolanarak Konya’ya ulagmasi
yaklagik 11 saat siirdiigii ig¢in yolculuk siiresi oldukga fazladir. Ankara-Konya
arasinda yeniden bir giizergah belirlenerek 212 km uzunlukta yiiksek hizli demiryolu
hatt1 olusturulmustur. 2011 yilinda isletime agilan hat ortalama 2 saat gibi bir seyahat

stiresiyle ulasimi saglamistir (URL-4).

2018 yilinda Ankara-Eskisehir hattinda toplam 1.426.304, Ankara-Istanbul hattinda
3.268.635 yolcu tasinmustir. YHT isletime agilmadan 6nce bu hat tizerinde demiryolu
yolcu tasima orani1 %8 iken, YHT ile birlikte %72 oranina ulagmistir. Ayni1 zaman da

cevresindeki illere de kombine tasimacilikla seyahat firsati saglamistir.

Ankara-Konya hattinda toplam 2.242.870 yolcu seyahat etmistir. Bu noktalar
arasinda yiiksek hizli demiryollari ile yolcu tasima payinin %66’°sin1 olusturmaktadir.
Konya-istanbul hatt1 533 km uzunlukta 2014 yilinda isletime agilmustir. 2018 yilinda
toplam 1.166.554 yolcu seyahat etmistir (TCDD, 2018(a)).
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Sekil 2.3. Tiirkiye YHT yolcu sayist.

2019-2023 yillar1 arasinda planlanan dénemde Ankara-izmir yiiksek hizh
demiryollar1 ¢aligmalarin1 tamamlanmasiyla 3 saat 20 dakika bir seyahat siiresiyle
karsilikli 36 tren seferi diizenlenmesi ve 6 milyon yolcu taginmasi planlanmaktadir.
2023 yilinda hedeflenen c¢alismalarinda tamamlanmasiyla yiiksek hizli tren

calismalar giinliik 488 sefer ile yillik 70 milyon yolcu tasinmasi amacglanmaktadir

(UDHB, 2013).

Insas1 hala devam eden yiiksek hizli demiryollarmin birgogu gelecek yillarda isletime
actlmast planlanmaktadir. Yapim asamasinda olan hat bilgileri Cizelge 2.2°de

gosterilmistir.

Cizelge 2.2. Yapim asamasindaki yiliksek hizli demiryolu hatlar1 (URL- 5).

Hat Ad1 Max Hiz Mesafe
Osmaneli-Bursa 250 105
Kayas-Yerkoy 300 152
Yerkdy-Sivas 300 245
Polatli-Usak-1zmir 300 470
Konya-Karaman 200 102
Adana-Toprakkale 200 79
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Projeleri onaylanmis ama ingaatina baslanmamis yolcu tasimaciliginda kullanilacak

yiiksek hizli demiryolu hatlar1 Cizelge 2.3’te belirtilmistir.

Cizelge 2.3. Projesi onaylanmis yiiksek hizli demiryollari.

Hat Ad1 Max. Hiz (km/sa) Mesafe (km)

Yerkoy-Kayseri 250 142
Sivas-Erzincan 200 168
Halkali-Kapikule 200 230
Gebze-Halkali 200 124
Antalya-Eskisehir 200 423
Antalya-Kayseri 200 530
Samsun-Kirikkale 200 292
Delice-Ulukisla 200 321

Yapimi planlanan ve projesi heniiz kararlagtirilmamis daha bircok yiiksek hizli
demiryollar ile Tiirkiye demiryollarinda 6ncii tagimacilik sergilemeyi ve iilkenin her
bir kosesini demir aglarla ¢evrelemeyi hedeflemektedir. Uzun vadede yiiksek hizli

demiryollart ile ilgili planlanan hatlara ait bilgiler Cizelge 2.4 te verilmistir.

Cizelge 2.4. Uzun vadede yapimi planlanan yiiksek hizli demiryollar:.

Hat Adi Max Hiz Mesafe
Ulukisla-Yenice 200 110
Sivas-Malatya 200 237
K.Maras-Gaziantep-Sanliurfa 200 197
Nusaybin-Habur 160 134
Golbag-Kahta 160 100
Erzincan-Erzurum-Kars-Igdir 200 639
Tokat-Turhal 160 42
Malatya-Elazig 200 126
Siirt-Kurtalan 160 36
Bergama-Soma 200 42
Sanliurfa-Mardin 200 181
Odemis-Kiraz 160 30
Selguk-Ortaklar-Aydin-Denizli 200 177
Bandirma-Bursa-Gemlik 200 98
Diyarbakir-Elaz1g 200 150
Erzincan-Trabzon 200 248
Diyarbakir-Mardin 200 102
Erzincan-Mus 200 210
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2.2.4 Tiirkiye konvansiyonel hatlarla yolcu tasimacihgi

Konvansiyonel hatlarda bolgesel trenler, uluslararasi trenler ve anahat trenleri ile
yolcu tagimaciligi yapilmaktadir. 2018 yili itibariyle konvansiyonel hat uzunlugu
sebeke yollari, iltisak yollar1 ve anahat yollariyla toplam 11.527 km’dir. Anahat
trenleriyle toplam 15.883.000 yolcu taginmistir (TCDD, 2018(a)).

2.2.4.1 Anahat trenleri

Tirkiye’de yolcu tasimada kullanilan anahat trenleri, izledikleri giizergah ve

yolculuk stirelerine iliskin bilgiler Cizelge 2.5’te verilmistir.

Cizelge 2.5. Anahat trenleri (URL-6).

Hat Adi Glizergah Seyahat siiresi
_ . Y . . N 13 saat 30
[zmir Mavi Tren | Izmir-Manisa-Kiitahya-Eskisehir-Ankara dakika

Konya Mavi W 12 saat 20
Tren Konya-Afyon-Usak-Manisa-Izmir dakika
Karesi Ekspresi Izmir-Manisa-Balikesir 5 saat
i - Ml . . 11 saat 30
Ege Ekspresi Izmir-Manisa-Kiitahya dakika
6 Eyliil Ekspresi Izmir-Manisa-Balikesir 7 saat
17 Eylu! Izmir-Manisa-Balikesir 6 saat 40 dakika
Ekspresi
Pamukkale - . N
Ekspresi Denizli-Afyon-Kiitahya-Eskisehir 8 saat
Toros Ekspresi Konya-Adana 6 saat 30 dakika
Dogu Ekspres Ankara-Kayserl-Sl\lgsr-sEmncan-Erzurum- 25 saat
Turistik Dogu | Ankara-Kayseri-Sivas-Erzincan-Erzurum-
33 saat
Eks. Kars
Van Goli Ankara-Kayseri-Sivas-Malatya-Elazig-
24 saat
Ekspres Van
G. Kurtalan Ankara-Kayseri-Sivas-Malatya-D.bakir-
. 24 saat

Ekspres Siirt

Firat Ekspresi Elazig-Malatya-Osmaniye-Adana 10 saat
Erciyes Ekspresi Kayseri-Nigde-Adana 5 saat 30 dakika
Ankara Ekspresi | Ankara-Eskisehir-Bilecik-Izmit-Istanbul | 8 saat 40 dakika
Goller Ekspresi Isparta-Denizli-Aydin-Izmir 8 saat 30 dakika

Bogazici Ekspres Ankara-Eskisehir-Bilecik-Arifiye 6 saat 10 dakika
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Konvansiyonel hatlar1 kullanan yolcular, yiiksek hizli demiryolu istasyonlari ile
konvansiyonel hatlarin kesistigi istasyonlardan aktarma yaparak ve yiiksek hizl
demiryollarin1  kullanarak seyahatlerini = siirdiirebilmektedir (TCDD, 2018(a)).
Tirkiye’deki anahat demir yolu agi Sekil 2.4’te gosterilmistir. 2023 yilinda
konvansiyonel trenlerle yolcu tasimacilifinda giinliik 516 sefer ile 56 milyon yolcu

taginmast hedeflenmektedir (UDHB, 2013).
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d Diyarbakir Kurtalan
Denizli Batman

Karaman :
Osmaniye
Adana L)

Sekil 2.4. Anahat tren haritas:1 (URL-8).

2.2.4.2 Bolgesel trenler ile yolcu tasimacihigi

Birbirlerine yakin mesafedeki il ve ilgelere yolcu tasimaciliginda kullanilan
trenlerdir. Bu trenlere ait ag haritas1 Sekil 2.5’te verilmistir. Baz1 bolgesel trenlerin

gectigi giizergah iizerinde yiiksek hizli demiryollarina ait ¢alismalar yapilirken

glizergahlar yolcu tasimaciligina kapatilmaktadir (URL-6).
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Iskenderun

Sekil 2.5. Bolgesel tren haritasi (URL-8).

15



2.2.4.3 Uluslararasi yolcu tasimacihii

Tirkiye ile diger iilkeler arasinda yolcu tasimaciligi yapan trenler demiryollarinin
diinyaya acilmasimi saglamistir. Avrupa iilkelerine ulasima agilan Istanbul-Sofya,
Orta Dogu yoniinde Transasya ve Van-Tebriz seferleri ile yolculuk yapilmaktadir.

2018 yilinda uluslararasi yolcu tagimaciliginda 200.000 yolcu seyahat etmistir.

Uluslararasi1 demiryollarinda agirlikli olarak yiik tasimaciligi yapilirken Bulgaristan-
Istanbul-Ankara-Sivas-Erzincan-Erzurum-Kars yiiksek hizli demiryollar1 isletmeye
acilldiginda  Turkiye ftzerinde dogu-bati koridorunda kesintisiz  yolculuk
yapilabilecektir. Giliney yoniinde yapilmasi planlanan Gaziantep-Halep hattiyla diger
tilkelerle baglantilar olusturulacaktir (TCDD, 2018(a)). Uluslararasi ag haritast Sekil

2.6’da verilmistir.
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...........
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Transasya Eksp
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Sekil 2.6. Uluslararasi tren haritas1 (URL-8).

2.2.5 Kent i¢i demiryolu yolcu tasimacihig

Kenti¢i tasimacilikta TCDD yonetiminde Bagkentray ve Marmaray tasimacilik
yapmaktadir. Izban hatti yarist TCDD vyaris1 belediye kontroliinde isletilmektedir.
Gaziray banliy6 hattinin da ¢caligmalar1 devam etmektedir. Kent i¢i tagimacilikta sehir
merkezine uzak noktalarda dogrudan ulagim saglayan banliy6 hatlari, metro, tramvay
gibi ulasim araglar1 niifusun kalabalik oldugu ve karayolu tasima aracglarinin yetersiz

kaldig1 ya da yogun trafik etkisini hafifletmektedir (URL-6).
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Sehir i¢i yolcu tasima araglarina ait bilgiler asagida verilmistir (Atalay ve Tortum,
2019).

Tramvay: Lastik tekerli ulasim tiirleri ile ayn1 yol ylizeyi iizerinde ulagim imkani
saglayan en diisiik kapasiteli demiryolu aracidir. Diger ulasim araglar ile ortak
kullanim alanlar1 oldugu i¢in belirlenen hiz limitini agamazlar. Ancak tramvaya ait
giizergahlarin trafikten ayr1 tutulmasi ve dncelik saglanmasi sistematik olarak yolcu

tasima firsat1 sunar.

Hafif rayli sistemler: Hareketliligin yogun oldugu kesimlerde yer altinda, diger
alanlarda yol ylizeyinde tasima imkani sunan demiryolu aracidir. Esnek calisma
yapisina sahip olmasi, metroya gore diisitk maliyetli ve kisa siirede insa edilmesi

sehir i¢i yolcu tasimaciliginda avantaj saglar.

Metro: En yiiksek tasima kapasitesi ve hiza sahip demiryolu aracidir. Kalabalik

niifuslu sehirlerde olusan yiiksek kapasiteyi en uygun bigimde karsilar.

Banliy6é: Sehir merkezinden uzakta kurulmus yerleskeler icin merkez ile baglanti

saglayan rayli yolcu tagima aracidir.

2023 yil1 hedeflerinde kent i¢i yolcu tasimacilifinda Marmaray, Baskentray, Egeray,
Gaziray ile giinliik sirasiyla 724, 258, 525, 57 sefer diizenlenmesi ve toplamda 874
milyon yolcu taginmasi planlanmaktadir (UDHB, 2013). Kent i¢i yolcu tasgimada
sehirlere gore degisik isimlerle adlandirilmis yolcu tasima araglart asagida verilmistir

(URL-7).

2.2.5.1 Marmaray

2018 yilinda isletime acilan Marmaray banliyd hatti Marmara denizinin altinda
kurulan tiip gecitlerle Asya ve Avrupa kitalarin1 demiryolu ile birbirine baglamistir.
Gebze-Halkali arasinda demiryolu ile kesintisiz ulagim firsati saglarken metro hatlari
ile baglantili olacak sekilde insa edilmesi aktarma ile demiryolu iizerinden kolay

ulasim sunmaktadir.
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Marmaray banliyd hatt1 ile gilinlilk 76 km mesafede, 43 istasyon arasi tagimacilik
yapan Marmaray giinliikk 285 sefer ile 120 dakika yolculuk siiresine sahiptir. 2018

yilinda Marmaray banliyo hatti ile toplam 949 milyon yolcu taginmistir.
2.2.5.2 Baskentray

Kayas-Sincan arasinda yolcu tasimacilikta kullanilan Bagkentray, 36 km uzunlukta
ve 24 duraktan olusan Ankara banliyo hatti calisma nedeniyle 2016 yilinda isletimine
ara verilmis ve 2018 yilinda hat yeniden isletime agilmistir. Yolcular Kayas-Sincan
hattinda 49 dakika seyahat siiresi ile yolculuk yapabilir, Yenisehir istasyonundan
Ankara metrosuna, Kurtulus ve Maltepe istasyonundan Ankaray hattina aktarma
yaparak seyahatlerini siirdiirebilir. Bagkentray ile 2018 yilinda toplam 237 milyon
yolcu tasinmustir. Ankara gar1 ve Eryaman YHT hattinin gec¢is noktalari iizerinde
faaliyet gosterdigi icin de sehirlerarasi yolculuk yapmak isteyen yolculara dogrudan

istedigi istasyondan yiiksek hizli tren kullanimi i¢in gecis saglar.
2.2.5.3 izban

Aliaga-Menemen-Cigili-Karsiyaka-Havaalani-Cumaovasi-Selcuk arasinda 136 km
mesafede 2010 yilinda faaliyete gecirilen Izban Aliaga-Selguk giizergahinda 41
istasyon ile yolcu tagimaciliginda kullanilmaktadir. Tiirkiye de sehir i¢i ulagimda

havaalani ile baglantili ilk banliy6 hattidir.
2.2.5.4 Gaziray

2018 yilinda ¢alismalarina baslanan Gaziray Gaziantep i¢in Baspimar-Oduncular
istasyonlar1 arasinda yolcu tasimaciligi icin kullanilacaktir. Ayn1 zamanda yiiksek
hizli demiryollan ile birlikte ¢alisacagr 2 adet banliyd, 2 adet de yiliksek hizh
demiryollarina ait demiryolu altyapis1 olusturulacaktir. Toplam seyahat siiresi 30
dakika siirmesi planlanan banliyd hattinda giinliik 358 bin yolcu taginmasi

hedeflenmektedir.
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2.2.6 Demiryollarinin yolcu tasimadaki avantajlari ve dezavantajlari

Yolcu tasimada olusan yogunlugu yiiksek oranda tasima kapasitesine sahip oldugu
icin trafik tikanikligini azaltmaya yardimci, giivenli ve verimli bir bigimde uygun
maliyetlerle tasima firsati saglar. Talep degiskenligine ve caligma kosullarinda
esneklik gosterir. Hatlarin inga maliyetleri diger tiirlere gére daha uygundur. Fosil
yakit tiiketimi bakiminda yenilenebilir enerji kaynaklarim1 kullanarak ¢evreci,
siirdiiriilebilir ulasim araclaridir. Iklim degisikliklerinin olusturdugu olumsuzluklara
kars1 dayaniklidir. Dis diinya pazaria ve teknolojik degisimler karsisinda yenilige

acik bir sektor yapisina sahiptir (UIC, 2019).

Yiiksek hizli demiryollart minimum siirede maksimum kapasite tasima imkani ile
sehirleri ve iilkeleri birbirine baglar. Niifusun kalabalik oldugu sehirlerde diger
tiirlere gore daha az platform genisligi iizerinde tasima yapabilir. Yolcularin can
giivenligini tehlikeye atmadan giivenli ulasimi1 benimseyen demiryollarinda kaza

sayis1 ve Oliim oranlar1 oldukga azdir.

Teknolojik gelismelerle birlikle rejeneratif frenleme yontemiyle rayda yavaslamak
icin kaybedilen kinetik enerji depolayarak harekete hazirlanan diger trenlere aktarir.
Boylece trenin yavaslamasi i¢in harcanan enerji miktar1 geri kazandirilirken enerji
icin gereken maliyet azalirken cevre iizerinde pozitif bir rol oynar. Yesil ulagim
hedefleyen demiryollar1 teknolojik gelismisligin tiim yonlerini en etkin bigimde
aragtirp gerekli c¢alismalar 1s18inda karbon ayak izini etkisiz hale getirme
amacindadir (European Rail Research Advisory Council [ERRAC], 2017). Sagladigi
enerji verimliligi ile diger tiirleri gerisinde birakir. Ayrica karbondioksit
salmimlarindan olusan olumsuz etkilerin azaltilmasma yardimci olmaktadir.
Yenilenebilir enerjilerden faydalanarak kaynak kullaniminda c¢evreci bir ulasim

aracidir.

Hizli ulasim, yolculuk sirasinda konfor saglamasi ve ¢evreci bir ulagim araci oldugu
icin tercih edilebilirligi artmaktadir. Sehir i¢i tasimacilikta kullanilan rayli sistemler
trafige karismadan ulasim saglar. Ayrica kendilerine ayrilmis platform iizerinde

calistiklari i¢in belirlenmis siire de sistematik olarak seyirlerini siirdiirtirler.
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Demiryollarinin gelismesi sosyal ve demografik yapiyla dogrudan iligkilidir. Teknik
degisimler demiryolu hizmetinde erisim konusunda kolaylik saglar. Ornegin
rezervasyon ve kolay satis imkani tercih edilebilirligi etkilemektedir. Demiryolu ile
seyahat eden yolcular ayrica zamani1 daha etkin kullanabilmektedir. Zaman kavrami

teknolojik degerler ile faydali bi¢imde kullanilabilir (Worsley, 2012).

Yiiksek tagima kapasitesi sayesinde demiryolu araglarinda talepler fiyatlandirma
distiigiinde artarken gelir diizeyi arttiginda bireysel tagimacilik daha ¢ekici
gelmektedir. Blainey vd. (2012), demiryolu yolcu tagimaciliginin uygun maliyetli
olmasina ragmen yolcularin diger modlara yonelmesini dikkate alarak demiryolu
kullanim1 6niindeki engelleri tespit etmek icin bir calisma yapmustir. Sert, yumusak

ve tamamlayici engeller olarak siniflandirmiglardir.

Sert engeller seyahat siiresi ve maliyetlerini kapsamaktadir. Bireysel farkliliklar
olustursa da tiim yolcular tizerinde etkilidir. Zaman tasarrufu i¢in seyahat siiresi tiir
secimini Onemli derecede etkiler. BoOylece demiryolu seyahatlerindeki siireyi
minimize etmek yolcular lizerinde ¢ekici bir etki yaratir. Seyahat siiresi, glivenilirlik,
hizmet frekansi ve zaman cizelgesi, aktarma imkanlarinin kisithiligi, cografi
engellerin bulundugu noktalarda giizergdh olusturulmamasi, maliyet, istasyon
erisimi, ara¢ bagimliligi, uygulanan politikalar sert engellere ornektir. Yumusak
engeller bireysel degerler, varis noktalari ve seyahatlerin degerlendirilmesidir.
Seyahat konforu, istasyon hizmetleri ve bilgi edinme gibi degerler yumusak engelleri
kapsamaktadir. Tamamlayici engeller ekonomik gii¢, aliskanliklar, konum tercihleri,
kigisel sorunlar ve gereksinimleri i¢ermektedir. Yolcunun saglik sorunlarmin

seyahati 6niindeki etkiler, yolcu yasi, seyahat etme egilimleridir (Blainey vd., 2012).

Yiiksek hizin demiryollari ile entegrasyonunda bazi engeller vardir. Tarih boyunca
yiik ve yolcu hatlarinin ayni altyap: lizerinde taginmasidir. Yolculuk i¢in kullanilan
yerel ve hizli trenler ile yiik tasimada kullanilan trenlerin siiriis modelleri belirlenen
hiz iizerindeki seyri altyapidan dolayr engeller. Daglik bolgelerden gecen demiryolu
giizergdhlarindaki kurb yarigaplar kiigiik tutuldugundan savrulmalarin yaganmamasi
icin hiz sinirlandirilir. Boyle bolgelerde tasimacilikta kullanilan trenlerin sabit

hizlarla yol almasi miimkiin degildir (Nordenholz vd., 2016).
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2.3 Literatiir Ozeti

Demiryollar1 diinya yasamini tehlike altinda birakan kiiresel 1sinma, karbon
emisyonlar1 gibi bazi kavramlarin olumsuz etkisini azalttig1 i¢in sagladig1 avantajlar
ile yolcu tagimaciliginda giindemde yer edinmeye baslamistir. Teknolojik yeniliklerle
gelistirilerek yolcu tasimaciligindaki faydalari, yolcu tercihini arttiracak incelemeler
ve olusacak taleplerin Onceden kestirilmesi gibi konularda pek c¢ok calismalar
yapilmigtir. Yapay sinir aglart pek ¢ok alanda ve sektérde tahmin amagh
kullanilmaktadir (Adiyaman, 2007). Bu calisma da daha ¢ok demiryolu
tasimaciliginda ¢oziim iiretmek icin kullanilan yapay sinir aglarina ait caligmalar

incelenmistir.

Wardman (2006) yaptig1 ¢alismada, demiryolu talebi oniindeki dis etkenlerin Biiyiik
Britanya devletinin 1990’11 yillardaki biiylimesini aciklamak ve demiryolu talebini
tahmin etmek i¢in bir model olusturmustur. Dis faktorlerin degerlendirmeye
alimmasinin zayif tahminlerin ve biiylime oranlarindaki farklarin sebeplerini
aciklamaya yardimci oldugunu ifade etmistir. Talebi etkileyen faktorlerin basinda
GSYH gelirken, araba yolculugu siiresi, yakit maliyetleri, araba sahipliligi ve
niifusun etkili oldugunu belirtmistir. Tahmin verilerini kayith bilet satiglar1 ve 7
giinliik seyahat anketlerinden elde etmistir. Her iki veri seti ile formiiller tizerinden
modeller gelistirerek GSYH, araba seyahat siiresi ve yakit maliyetleri arttikca
demiryolu tercih edilebilirliginin arttigini tespit etmistir. Ayrica niifus artisindan

olusan ihtiyag i¢in demiryolu talebinin bazi bolgelerde ylikselecegini belirtmistir.

Wardman vd., (2007) yaptiklar1 ¢aligmada, schirlerarasi seyahat igin 3 ana faktor
thmal edildigi disiiniilerek demiryolu seyahat talebini gdzden gecirmektedir.
Ayrmtili analiz i¢in modeller gelistirmislerdir. ik model bilet satislarmi ele alarak
istasyonlar arasi seyahatleri zaman serileri temelli yaklasimlar1 kapsamaktadir. Ikinci
modelde istasyonlara erisim, niifusun islevlerini demiryolu hizmet kapsami disinda
incelenmektedir. Bilet satislarindan yola ¢ikarak istasyon erisimi ve ¢ikis zaman
esnekliklerinin tahmin edilmesi i¢in metodolojik yaklasimlar gelistirilmistir.
Gelecekteki demiryolu taleplerinin arazi kullanim kaliplarina, sosyo-ekonomik ve

demografik yapiya bagh olabilecegini belirlemislerdir.
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Topuz (2008) ¢alismasinda, Istanbul’da karayolu, demiryolu ve denizyolu araglarmni
ile saglanan toplu tagima sistemlerini kullanan yolcularin, yolcu taleplerinin tahmin
edilmesi i¢in yapay sinir aglariyla modelleme yapmistir. Ulasim araglarmi kendi
iclerinde degerlendirmek i¢in ilgili kuruluslar elde ettigi verilerden faydalanarak
otokorelasyon degerleri belirleyip zaman serileri yontemine doniistiirmiistiir. Sonra
her toplu tagima icin zaman serileri, zaman serileri ile hafta i¢i glinlerin
modellenmesi ve zaman serilerine ihtiyag duymadan belirlenen bir tarihe ait bilgiye
ulagmak i¢in tarihlendirilmis veriler ile ileri beslemeli geri yayilimli YSA, radyal

tabanli YSA ve genellestirilmis YSA modellerini kullanarak analiz yapmustir.

Analiz sonucunda yapay sinir aglariin dogrusal regresyon analizine gore daha iyi
sonuclar olusturdugunu tespit etmistir. Modellerden en uygun sonucu tarihlendirilmis
ileri beslemeli geri yayilimli YSA verdigini belirtmistir. Ayrica ileri beslemeli
aglarin modellemede kullanilan diger aglara gore az veri ile daha iyi sonuglar elde
ettigini tespit etmistir. Ancak bu olumlu 6zelliklerinin aksine diger modellere uygun
sonucun elde edilmesi i¢in daha c¢ok caligtirllmasi gerektigini ve simiilasyon

yonteminin uygulandigi durumlarda negatif sonuglar olusturacagini vurgulamistir.

Celebi vd., (2009) yaptiklar1 calismada, Istanbul hafif rayl sistemlerin operasyonel
yonetimi i¢in kisa vadeli yolcu talep modellerini gelistirmek i¢in YSA ile modelleme
yapilmistir. Yolcu degerlerinin mevsimlere gore degiskenlik gosterdiginden bu
sorunla bas edebilmek igin iki yaklasim gelistirmislerdir. Tlk olarak giinliik talepleri
tahmin ederek mevsimsel degisimin rastlandi§i zamana goére uyarlamak, ikinci
yaklasim ise farkli zaman araliklarma ait yolcu verilerini gbz oOnilinde tutup her
araliga ait taleplerde elde etmektir. Arastirmada ikinci yaklagim benimsenerek 06:00-
02:00 arasinda 2 yillik giinliik veriler dahilinde 15 dakikalik zaman dilimlerine
ayrilarak 74 ayri zaman dilimi belirlenmistir. MLP modeli ve zaman serilerinin en
onemli bileseni olan ARIMA modeli kullanilmistir. Ag 5 kez calistirilip 1000
iterasyon tamamladiginda agin calismast durdurulmustur. Degerler degiskenlik
gosterdigi i¢cin dogrusal olmayan zaman serileri analizi ile ¢alisma yiiriitiilmiistiir.
Analiz sonunda geleneksel istatistiksel yOntemlerle sonuglar karsilastirildiginda

ARIMA modelinin tahminde daha dogru sonuglar elde ettigini belirlemislerdir.
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Xie vd., (2014) ¢alismalarinda, yiiksek hizli trenlerle seyahatlerdeki kisa vadeli yolcu
akigini tahmin etmek igin yapay sinir aglart ve OD (Origin-Destination) matrisi
dayanan DC (divide and conquer) yontemi gelistirmislerdir. Istasyonlara gelen ve
giden yolcu sayilarindan olusan verileri dikkate alarak OD matrisi ve yapay sinir

aglarma uyarlamiglardir.

OD matrisi kullanarak tahmin etme Onciil bilgilerin temin edilmesi, yol akiginin
kontrol edilmesi ve Ol¢iilmesiyle yol karakterlerinin ve trafik atama matrisi ile elde
edilir. Calisma 15 istasyonda 10 aylik bir siireci kapsayan YHT kullanimim
gozlemlemislerdir. Sonu¢ olarak yiiksek hizli demiryollarinda kisa vadeli yolcu
talebini tahmin etmede belirledikleri yontemin iyi performanslar olusturdugunu

belirlemislerdir.

Korucuk (2016) galismasinda, 1991-2015 yillar1 arasindaki Tirkiye’de demiryolu
yiik tasimaciligini yapay sinir aglari ile modellemistir. Demiryolu yiik tasimaciligina
etki eden bagimsiz degiskenler; demiryolu hat uzunlugu, motorlu tasit sayisi, niifus,
gayrisafi yurtici hasila, enerji tiiketimi, genel yiik degerlerinden faydalanarak
demiryolu yiikk degerleri lizerindeki etkisini incelemistir. Degiskenleri regresyon
analizi ve yapay sinir aglari ile analizden sonra elde ettigi degerlerden yola ¢ikarak
yapay sinir aglarinin modeli agiklama da daha iyi performans gosterdigini

belirtmistir.

Bayata vd., (2018) calismalarinda, Bakii-Tiflis-Kars demiryolu hattinin Tiirkiye
siirlar1 iginde Istanbul-Kocaeli-Eskisehir-Ankara-Sivas-Erzincan-Erzurum-Elazig
illeri ile kesistigi noktalar iizerinde demiryolu ile seyahat eden 515 yolcu iizerinde
anket calismasi  yapmustir.  Ankette demiryollarin1  kullanan  yolcularin
memnuniyetlerini ve beklentilerini Analitik Hiyerarsik Proses (AHP) yontemini
kullanarak belirlemeye c¢alismiglardir. Yolcularin seyahat se¢medeki kriterleri,
memnuniyetleri ve yolculukla ilgili tutumlarindan yola ¢ikarak Yapay Sinir Aglar
(YSA), Cok Degiskenli Regresyon (CDR) ve Bulanik Mantik (BM) yontemleri ile
seyahat siklig1 talep modellemesi olusturularak sonuclar {izerinden bir kiyaslama
yapilmis ve yorumlanmistir. Zaman, konfor, hiz, fiyat, giivenlik, ulasim, hijyen ve

personel iligkisi a¢isindan degerlendirmek i¢in yolculara sorular yoneltilmistir.
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Analiz sonucunda giivenlik faktoriiniin en 6nemli oldugu belirlemislerdir. Fiyat ve
hijyen faktorleri hari¢ yolcularin diger faktdrler memnun oldugu saptanmistir.
Seyahat sikligini belirlemede YSA ile memnuniyet, 6nem ve tercihlerine goére anket
sonuglart siniflandirtlmis ve [0-1] Olgeginde normallestirilmistir. Matlab paket
programi ile girdi katmaninda 3 noron, ¢ikti katmaninda 1 néron ve gizli katman
néron sayisini iterasyon optimize ederek ag mimarisini tasarlamislardir. Anket

sonuglarina gore seyahat siklig1 tahmin edilmistir.

CDR ve BM ig¢in de seyahat siklig1 tahminlerini analiz edilmistir. BM yontemi ve
seyahat siklig1 arasindaki iliski incelendiginde memnuniyet, tercih ve dnem seyahat
siklig1 tizerinde etkili oldugu tespit edilmis, diisiik yogunluklu cevaplarin seyahat
sikligim1 azalttigi gozlenmistir. YSA ile CDR yontemleri karsilagtirilarak YSA

yonteminin daha anlamli oldugu belirlemislerdir.

Gallo vd., (2019) yiirittiikleri ¢alismada, metro yolcu akisini tahmini i¢in akilli
ulagim sistemlerinin sagladigi yolcu sayilarini turnike sayimlari ile elde etmistir ve
YSA yontemini kullanarak ¢oziimlemislerdir. Calismanin amaci geg¢mis zamanli
turnike sayimlarindan elde edilen yolcu sayisi ile bir glizergah iizerinde seyahat
edecek yolcu sayisini tahmin etmektir. Yaklasim Napoli metro hattin1 temsil alarak
olusturulmustur. Hat iizerinde tek yonlii 18 turnike bulunmaktadir. Egitim veri
setleri rastgele belirlenen 2500 OD matrisi simiilasyon modeli kullanilarak Matlab
programindan destek alinmistir. YSA modelinin yolcu akisini tahmin etmede etkili

oldugu belirlenmistir.

Chen vd., (2019) yaptiklar1 ¢alismada, LSTM (Long Short Term Memory) sinir
aglarinin dil isleme alanindaki 6grenmeye uygun yapisindan dolay1 zaman serilerinin
tahminde basar1 sagladig1 i¢in faydalanmislardir. Bu durumu goz Oniinde
bulundurarak kisa vadeli metro yolcu akigini tahmin etmek i¢in deneysel mod
ayristirma (EMD) yontemi ile birlikte LSTM sinir ag1 modelini 6nermislerdir. LSTM
geri beslemeli yapay sinir agalarinin 6zel bir tiiriidiir. Belirlenen veriler ile LSTM ve
EMD-LSTM modeli olusturmuslardir. EMD-LSTM, LSTM, ARIMA ve BPN
modelleri ile yaptiklar1 tahmin analizi sonunda EMD-LSTM modelinin daha iyi

sonug Urettigini tespit etmislerdir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1 Talep Tahmini

Gelecekteki bir alanda iiretim planlamalarinda 6ncelikli olarak {iretim i¢in gerekli
olacak miktarin belirlenmesidir. Uretim ile ilgili bir veri ya da tahmin degerleri
olmadan planlama yapilamaz (Kobu, 2014). Insan secimleri yatirim politikalarini
etkiledigi i¢in kullanicilara sunulan hizmette se¢imlerinin onceden tahmin edilerek
projelerin olusturulmasi iiretimde dogru kararlarin verilmesinde etkilidir. Se¢imlerini
belirlemek ve bu yonde tahminde bulunmak i¢in genelde lojistik regresyon yontemi
kullanilir. Lojistik regresyon secimi iizerinde etkili olan bagimhi ve bagimsiz
degiskenler arasinda iligkileri belirlemeye ve muhtemel agirlik degerleri ile bagiml
degiskenin tahmin edilmesinde kullanilan istatistiksel analiz yontemidir (Tanriverdi,

2015).

Talep tahmini yasanmis olaylardan elde edilen verilere dayanarak, olusan sonuglarin
degerlendirilmesi ile gelecekte olusacak degerlerin ne gibi etkilere yol agacagini

onceden belirlemeye ¢alismaktir (Kobu, 2014).

Talep tahminleri zaman aralig1, kullanma amac1 {iretim tiirii, hesaplama teknigi gibi
kriterlere gore ayirilir. Zaman araligi smiflandirma yontemi tahminlerinin elde
edilmesinde en ¢ok tercih edilen yontemdir. Zaman araligi ¢ok kisa, kisa, orta ve
uzun vadeli planlamalarin belirlenmesinin bir metodudur. Talep tahminin kapsadigi
zaman araligi arttikga talep sonuclar1 lizerindeki etkili degisken sayisi da artar.
Degiskenler arasi iliski karmasik ve belirsiz bir yapiya doéniisiir. Uzun zamanh
talebin aksine kisa vadeli planlamalar i¢in de zaman daraldik¢a dogru degerlere

yaklagilir. Uygulamadaki kiigiik sapmalarin belirlenmesinde etkilidir (Kobu, 2014).

Talep tahmininde oncelikli olarak yapilacak tahminin amaci belirlenmelidir. Tahmin
edilecek konu ya da alan belirlendikten sonra tahminin hangi zamana hitap edecegi
kesinlestirilmelidir. Ge¢mis verilerden yola c¢ikarak, tahminde etkili olacak aymni
zaman da cok eski tarihlerden kaginarak yakin tarihler iginde giincelligini siirdiiren,
tahmin yontemi seg¢ilmelidir. Analiz sonucunda ger¢eklesen ve tahmin edilen

degerlerin dogrulugu kontrol edilmelidir (Yalgin, 2013).
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Yakin ge¢mise ait verilerin kullanimi eski, giincelligini kaybetmis verilere kiyasla
daha gercekci sonuglar elde etmeyi saglar. Baz alinan zaman ile verilerin
olusturulacagi zaman arasi artik¢a duyarlilik azalir. Tahmin i¢in edilen verilere ait
sonuglarin hata analizi yapilarak standart sapma degerine gore en az sapma yapan
model kullanilmalidir. Grup degerlendirmesi yapilacak veriler i¢in hitap ettigi zaman
aralig1 ne kadar kisa tutulursa o kadar verimli sonuglar olusturur. Talep tahmini elde
bulunan sonuglara goére uygulamaya koyulmadan once dogrulugu netlestirilmelidir.

Hata ve sapma degerlerine minimize edecegi ¢oziim Onerileri gelistirilmelidir

(Karahan, 2011).

Talep tahminini hatali ya da eksik olusturuldugu durumlarda belirlenen {iriin ya da
hizmet degerleri i¢in mevcut talep eksik ya da fazla degerler olusturur. Eksiklikler
mevcut talebi karsilayamaz ve ek ¢6ziim yontemleri yapilmasini gerekli kilar ki bu
da planlamalar disinda ek maliyetler olusturur. Normal degerlerin {izerinde talep

tahmini olusturulmasi yatirimlarda zararlar meydana getirir.

Degisken iizerinde etkili olan faktorlerin tiimiiniin isleme alinmamasi, tahmin
edilmek istenen konunun tam olarak belirlenmemesi tahmin degerlerinin net bigimde
belirlenmesini, gergeklesen degerlerin dogrulugunu tespit etmeyi zorlastirir. Yani

gercege yakin degerlerin elde edilmesinin 6niinde biiyiik bir eksikliktir.

Ulastirma sektorii icin de talep tahmini ulastirma sistemlerinin diizenli ¢alismasini,
isletme planlamasi, yolcu yogunlugunun yonetilmesi ve gelir yonetiminin kontrol
altinda tutulmasina yardimci olur (Xie vd., 2014). Demiryollarinda daha iyi hizmet
sunmak, hat planlama ve zamanlamanin tahmin edilmesi i¢in yolcularin seyahat

secme Olciitlerini  belirlemeli ve wuygun yolcu akisint verecek modeller
olusturulmalidir (Hu vd., 2018).

Demiryolu talep tahmini temsili bir siire i¢in olusturulan tahminlere gére gelecek
talebi potansiyel olarak yansitmaya ¢alisir. Demiryolu talebi planlama ve yonetimin
ana faktoriidiir. Bu kapsam da demiryolu trafigi durumunun incelenmesi, sorunun
tespit edilmesi ve eksik ya da yetersiz kisimlarin tahmin edilmesinde belirleyicidir
(Bojovic ve Milenkovic, 2016).

26



Yolcu akist tahmininde planlama donemleri kisa, orta ve uzun vadeli donemler
olmak iizere 3’e ayrilir. Uzun vadeli planlamalar 3-15 yil, kisa vadeli planlamalar bir
sonraki hafta ile bir sonraki ay arasinda olusturulan planlamalardir (Chen vd., 2019).
Orta vadeli planlamalar bir ay ile 2 yil arasindaki siireci kapsar (Karahan, 2011).
Uzun ya da kisa vadeli olusturulan planlamalardaki demiryolu tagimaciliginda fiyat
esnekligi, ticretlerdeki artig taleplerin azalmasina neden olabilir (Kulshreshtha ve
Nag, 2000).

Demiryolu c¢alismalart1 uzun vadeli planlamalar cevresinde olusturulmaktadir.
Gelecek talebin yaklasik degerlerde belirlenmesi, talebin karsilayacak c¢oziim
yontemleri ve stratejilerin gelistirilmesi demiryolu planlama siirecinde etkilidir.
Yolcu talebini ticaret, egitim, is gibi rutin hareketlilik ya da keyfi yapilan seyahatler

olusturmaktadir.

3.1.1 Talep tahmin verilerini belirleme

Talep tahminin belirlenmesinde dogrudan iliskili faktorlerin tespit edilmesidir. Talep
fonksiyonu pazar dengesi, talep egrisi, talebin fiyat ve gelir esnekligi, talep fiyat
iligkisi ve tretim faktorleri gbéz Oniinde bulundurularak degerlendirmeye alinir.

Asamalar soyledir (Kobu, 2014; Tekin, 2012):

Bilgi toplama: Talep tahminin olusturulmasi igin gerekli faktorleri elde etmeye
caligmaktir. Talep konusunu ilgilendiren faktdrlerin bir araya getirilmesi aragtirma
degerini veya gecerliliginin belirlenmesinde 6nemlidir. Gegmiste kayitlar1 tutulmus
ilgili kaynaklardan degiskenlere ait verilerin degerleri elde edilir. Bilgi toplama
hicbir detayr atlamadan biitlin faktorler goz onilinde bulundurularak arastirmada etkili
olacak biitiin bilgileri kapsamalidir. Bilgiler objektif 6l¢iilere gére dogru sekilde ve

eksiksiz toplanmalidir.

Zaman tespiti: Talep tahmininde bilgi toplama tamamlandiktan sonra talebin hitap
edecegi zaman dilimi belirlenmelidir. Zamansal degisikliklerinden talep {izerinde
beklenen sonuglarin olusmasinda kritik 6neme sahiptir. Belirlenmis zaman aralig

disinda bir zamana ait verilerin kullanilmas1 sonugta sapmalar olusturur.
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Talep tahmin yoOnteminin belirlenmesi: Analiz i¢in belirlenen degiskenlerde
duyarhilik, belirsizlik ve degisim gibi sebeplerden dolayr uygun yontemin
belirlenmesi veriler arasindaki ¢eliskileri ortadan kaldiracaktir. Talep arastirmasi igin
detayli ya da ylizeysel analiz gerektiren yontemleri uygun oldugu alanda

kullanilmamasi sonuca ulasmay1 da engeller.

Talep tahmini hata analizi: Tahmin edilen degerler ile gergeklesen degerler
arasindaki fark tahminde olusan hatayr vermektedir. iki deger arasinda hata orami

azaldik¢a tahmin edilen degerlerin dogrulugu anlagsilir.

Tahmin modelinin agiklayamadigi hatalar tesadiifi hatalar; analiz yapmak i¢in gerekli
verileri toplarken yanlis bilgi elde etmek, degiskenler arasinda baglantilar
olusturamamak, mevsimsel faktorlerin etki ettigi analizde bu faktorleri isleme
almamak ve hatali egilimlerin saptanmamasi tesadiifi olmayan nedenler altinda

degerlendirilmektedir (Ureten, 2006).

Gergeklesen degerler ile talep tahmin degerleri arasindaki fark hatayr verir. Hata
degerleri elde etmek icin ortalama mutlak sapma ya da hata kareleri ortalamasi
kullanilabilir. Ortalama mutlak sapma formiiliinde hatanin mutlak degeri alinarak
veri sayisina boliinmesiyle tahmin hatasi degerleri elde edilirken, hata kareleri
ortalamasinda hatanin kareleri igleme alinarak veri sayisina boliinmesiyle daha
hassas hata degerlerini belirlemeyi saglar.

__ Y1 |Gergeklesen deger—Talep tahmin degeri |

Ortalama Mutlak Sapma = . (3.1)

Z?=1(Ger<;ekle$en deger—Talep tahmin degeri )?
N

Hata Kareleri Ortalamasi = (3.2

Tahmin degerlerinin gergek degerlere yaklastigini belirlemek i¢in tiim verilerin hata
karesi toplami ortalama mutlak sapmaya béliinerek izleme sinyal hesabi yapilir.

Toplam tahmin hata degerlerini mutlak sapma cinsinden ifade eder.

2?=1(Gergekle$en deger—Talep tahmin degeri)?

izleme Sinyali = (3.3)

Ortalama mutlak sapma
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Talep tahmin degerlerinin uygunlugu: Tahmin edilen talep degerlerinin gergeklesen
degerlere gore ne kadar tutarli oldugunun tespit edilmesidir. Eger gerceklesen
degerlerle arasinda sapmalar varsa buna sebep olan sorunlar belirlenir. Hatali
kisimlar yeniden incelenerek gercek degerlere en yakin degerler elde edilmeye

calisilir.
3.1.2 Talep tahmin yontemleri

Talep tahmin yontemleri kantitatif, kalitatif ve yapay zeka yontemleri olarak ayrilir.
Nicel tahminler talep tahmini i¢in gerekli degiskenler ya da ge¢mis verilere dayanan
cesitli matematiksel hesaplamalar1 igerir. Nitel yontemlerde kullanilan veriler
tecriibe, sezgi ve kisisel yargilar yoluyla elde edilir. ilgili kuruluslarda yer alan
calisan gortisleri toplanarak model degerleri belirlenir. Bu yontemler basit ve diisiik
maliyet ile olusturulmasina ragmen tecriibeye dayali oldugu i¢cin model iizerinde
uzman goriisii degiskenlik gosterebilir. Orta ve uzun vadeli planlamalarda bilgi
alian kisi isinde en usta seviye de bulunsa da tahminleri yaniltici olabilir. Zaman
serileri yontemi gelecekte olusacak degerleri gegmis kaynaklar ile iligkilendirerek

¢Oziim iiretmeyi saglar (Kobu, 2014; Yalg¢in, 2013).

Nitel yontemler goriis toplama, Delphi yontemi, nominal grup, pazar arastirmasi ve
tarihi analog yontemler olarak ayrilir. Goriis toplama yontemi tahmin de goriislerinin
yararli olacagi bireylerin goriislerine bagvurularak elde edilir. Delphi yontemi
tahmine ulagmak i¢in konu tizerinde hemfikir grup diisiincelerinden olusur. Nominal
yontemde Delphi yontemindeki gibi bir grup uzmanin bir araya gelerek tartisma
alaninda fikir elde etmeleridir. Pazar arastirma yontemi anket iizerinden calismalar
yapilabilir ancak zaman alict ve maliyetlidir. Tarihi analog yonteminde ge¢miste
benzer bir durum karsisinda elde edilmis degerler kapsaminda islem yapilir (Ureten,
2006).

Nitel yontemler fikirsel baglantilarla olusturulan konunun kelimeler, imgeler ve
betimlemeler ile degerlendirmeye alinir. Nitel yontemler kullanirken arastirmacilar
diisiincelerini net bir bigimde yansitmalidir. Nitel yontemler, konu hakkinda tiim
degerleri goz oOniinde bulundurarak alaninda uzmanlasmis bireylerden ya da bu

bireylerden yardim alinarak analiz yapilir (Berg ve Lune, 2016).
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Nitel yontemler kullanilarak arastirma yapildiginda konuyla ilgili bilgi sahibi
yonetim alanindan sorumlu kisi ya da kisilerden destek alinir. Konuyla ilgili uzman
gorlsleri 6znel degerlendirmeler dogrultusunda olusacagr i¢in farkliliklar
gozlenebilir, ayrica uzun zaman araliginda veriler saglamayacagi i¢in giincellik
konusunda tutarlt degildir. Bu yontemde daha iyi sonuglar elde etmek igin
kullanicilar iizerinde goriislerini agik bigimde ifade edecek sorular yonlendirerek elde

edilen cevaplarla degerlendirme yapmakta miimkiindiir (Kobu, 2014).

Nicel yontemler sayisal veriler toplanarak matematik denklemleri ve istatistiksel
analiz yoluyla somut degerler {izerinden inceleme yapmay1 saglar. Ilgili
kaynaklardan yararlanarak giincelligini koruyacak bi¢im de veriler temin edilebilir.
Net degerler dikkate alinarak uygun analiz yontemi ile sonuglar belirlenir. Nicel
yontemlerin analizinde istatistiksel metotlar: nedensel, zaman serileri ve simiilasyon

yontemleri olarak ti¢ gruba ayrilir (Kobu, 2014; Yalgin, 2013).

Nedensel yontemler: Tahminde etkili olacak degiskenlerin belirlenmesiyle ve
aralarindaki iligkinin matematiksel formiillerle ifade edilmesidir. Belirlenmek istenen
degisken bagimli degisken, bagimli degisken iizerinde etkili olan degiskenler ise
bagimsiz degisken olarak nitelendirilir. Bagimsiz degisken sayisi tahmin edilecek
konuya gore farkli sayida degiskenlerden olusur. Regresyon analizi ile bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliski belirlenir. Bagimhi degisken, bagimsiz
degiskenlerin arasindaki baglantilar yoluyla talep tahminin belirlendigi; bagimsiz
degisken, belirlenen verilenin bagimli degisken tlizerinde etkili oldugu degiskendir.
Regresyon analizinde de bu degiskenler arasindaki nedensellik degerlerine gore

tahmin elde edilir.

Zaman serileri yontemi: Gegmis verilerden faydalanarak gelecek ile ilgili tahminlerin
elde edilmesinde kullanilir. Zamansal faktorler bagimsiz degiskeni temsil eder.
Zamansal degisimin bagimli degisken lizerindeki etkisi incelenir. Zaman serileri
gegmisteki degisim bigiminin gelecekte de devam edecegi varsayimina dayanir.
Donemsel ve mevsimsel degerlerdeki degisimler talebi etkiler. Donemsel talep uzun
bir siireci kapsayan ekonomik faktorlerin etkisine bagli degisimlerdir. Mevsimsel

talep mevsimlik, aylik ya da giinliik olarak degiskenlik gosterir.
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Simiilasyon yontemi: Model i¢in belirlenen degiskenler arasindaki iliski sade bir
yapidaysa matematiksel yoOntemlerle ¢6ziim yapmak uygundur. Ancak bazi
modellerin yapisi karmasik oldugunda matematiksel yontemler ¢éziim igin uygun
olmayabilir. Bu gibi modellerin ¢dziimiinde simiilasyon yontemleri daha iyi sonuglar
verecektir (Law ve Kelton, 1991). Talep yontemleri Cizelge 3.1°de kisaca

aciklanmistir.

Cizelge 3.1. Talep yontemleri (Monks, 1996).

Y ontem Tanim Donem

Tahmin ile ilgili konuda yetkili ¢alisanlarin
bir arada degerlendirmeler yaparak ortak Kisa- Uzun

Yonetici Gortisleri bir noktada toplanmalar1 ile elde edilen

sonuclardir.
Daha once kullanima sunulan benzer
Tarihi Analog triin/tiriinleri  degerlendirip karsilagtirma Kisa- Uzun

yoluyla tahmin yapilmasidir.

Konu  hakkindaki  bilginin  uzman

Delohi goriislerinin dikkate alinmasi, geri besleme Uzun
P saglamalar1 ve  tahmin  sonuglarinm
degerlendirmeleridir.

Tiiketici goriislerinin degerlendirilmesi i¢in
Pazar arastirma anket ya da goriisme yoluyla bilgi Orta- Uzun
toplayarak talep tahmininde bulunmaktir.

Hareketli Belirlenen doneme en yakin n sayidaki Kisa
Ortalamalar degiskenin ortalamasidir.
Gecgmis degerlerin egilimlerini dogrusal,
Trend Analizi tissel ya da baska bir bicimde tasvir Orta- Uzun
edilmesidir.
Zaman serileri iizerinde degiskenliklerin
Ayirma sebep oldugu mevsimsel, donemsel, trend Kisa- Uzun

ve tesadiifi olaylarin belirlenmesidir.

Zamansal degerlerin agirliklandirilmas ile
Ussel Diizeltme belirlenen zamana yakin degerler daha Kisa
fazla agirlik verilmesi ile olusturulur.

Bir zaman serisine regresyon modeli
Onerilerek istatistiksel olarak Orta- Uzun

Box-Jenkins degerlendirilir, degistirilir ve uygun

yontem elde edene kadar deneme yapilir.

Bir ya da daha fazla degisken arasinda
Regresyon- EKK denklemiyle tahmin etme veya Kisa- Orta
Korelasyon degiskenler arasindaki iliskinin

belirlenmesi

3.1.3 Talep tahmininde sayisal yontemler
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Istatistiksel yontemler nitel verilerden yola ¢ikarak olusturulan faktorler arasinda
analiz yaparak tahminde bulunmay1 saglar. Ge¢misteki verileri 1518inda gelecekle
ilgili varsayimlar olusturur. Somut degerler ile analiz yapildigi i¢in tahminlerde
olusan degerler matematiksel ispatlara dayanir. Degiskenler arasindaki iligskinin
karmagik oldugu ya da nicel yontemlerin tahminleri elde etmede verimli sonuglar
olusturmadigi modellerde sayisal yontemler daha iyi tahminler olusturur (Kobu,

2014).

Bagimli degisken belirlenen bir konu fizerinde dogrudan iliskili faktorlerden
etkilenen ve tahmin edilmeye calisilan sonu¢ degerini ifade etmektedir. Bagimsiz
degisken bagimli degisken iizerinde etkili olan, birden fazla faktor ile bagiml

degisken degerini agiklamaya yardimci olur.

Sayisal tahmin yontemleri kullandiklar1 verilere gore nedensel ve zaman serileri
olarak ikiye ayrilir. Nedensel yontemler talepte etkili olacak ge¢mis veriler ile
birlikte talebi etkileyen diger degiskenlerin regresyon yontemi, korelasyon analizi
gibi hesaplamalar1 icerir. Zaman serileri yontemi ge¢mis veriler kullanilarak
hareketli ortalamalar, iissel diizeltme ve trend analizi modelleri ile hesaplanir

(Karahan, 2011).
3.1.3.1 Regresyon analizi

Regresyon analizi iki ya da daha fazla degisken arasindaki iliskinin tahmin
edilmesinde popiiler istatistik araglarindan biridir. Bagimli degisken ve bagimsiz
degisken arasindaki baglantilarda bagimli degisken iizerinde etkili olan bagimsiz
degiskenlerin etkilerine gore ayirt edilmesini saglar. Basit regresyon analizi yalnizca
iki degisken arasindaki iliskiyi degerlendirir. Degiskenler arasindaki temel
degisimlerden tahmin degerleri olusturulabilir. Coklu regresyon analizi ikiden fazla
degisken arasindaki durumu degerlendirir. Iki ya da daha fazla bagimsiz degisken
kombinasyonunun etkilerini degerlendirerek bagimli degiskenin alacagi degerler

belirlenmeye ¢aligilir (Anderson vd., 2010; Archdeacon, 1994).
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Regresyon analizinde ilk adim agirlik ya da katsayilarin belirlenmesidir. Denklemde
bagimsiz degiskenler tanimlandiginda bagimli degisken degerlerine daha yakin
sonuglar elde edilir ve degiskenlerin 6nemlerini belirlemeye yardimci olur (Anderson

vd., 2010; Archdeacon, 1994). En kiigiik kareler yontemi Sekil 3.1°de belirtilmistir.
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Sekil 3.1. Regresyon dogrusu ve en kiigiik kareler yontemi (Ureten, 2006).

En kiigiik kareler yonteminde tahmin edilen degerler ile gerceklesen degerler
arasindaki farkin kareleri toplaminin en kiiciik degeri alacagi yeni bir dogru
belirlenir. Bu dogru sdyle yorumlanir: tiim dikey tahmin hatasi sifirdir ve hata
karelerinin toplami1 en kii¢iikk degeri alacak sekilde diizenlenmistir. Degiskenler
arasindaki iligki bir dogru ile ifade edilmezse uygun bir sinirlar igerisinde kalacak

bi¢imde egri uydurma yontemi ile bir dogru cizilir (Ureten, 2006; Tekin, 2012).
Basit dogrusal regresyon denklemi:
Y=a+bX (3.4)

Denklemde Y bagimli degiskeni, X bagimli degiskeni ifade etmektedir. a ve b
katsayilarinin degerleri en kiiciik kareler yontemi ile belirlendikten sonra denklemde
yerine koyularak bagimli degisken degerleri hesaplanir. Denklemdeki a ve b

katsayilar1 asagidaki gibi hesaplanir:
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a = ZDDEX (3.5)

n

_ nCXV)-CXEY)
b= n(xX2)- (L X)2 (3.6)

Coklu dogrusal regresyon denklemi:

Y =a+b;X; +byX,+.. +by X, (3.7)
Ussel regresyon denklemi: (Ball1, 2015)

Y=a+b* (3.8)
Egrisel regresyon denklemi:

Y =a+b;X +b,X*+..+b X" (3.9)

Y = a+bX denkleminde her gergek X; degeri i¢in Y; tahmini olusturulabilir.
Bagimli degiskene ait gercek degerler ve tahmin edilen degerler arasindaki fark
tahmin hata derecesini veya duyarliligim1 ifade eder. Standart hata asagidaki gibi
formiile edilir (Kobu, 2014).

’S(Yi—Y )2
Sy,X = th (310)

3.1.3.2 Korelasyon analizi

Bagimli degiskene ait gercek degerleri elde edilmemesi varyans ve standart hatanin
yorumlanmasinda yaniltict olabilir. Bagimli degisken degerleri kiiciik oOlcekte
secilirse hata kiiglik, biliylik Olgekli segilirse hata daha biiyiik degerler alir.
Korelasyon katsayisi ile bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliski derecesi
belirlenir. Bu iligski derecesine gore tahmin degerlerinin dogrulugunun belirlemesine
yardimci olur. Degiskenler arasindaki iliski arttikga tahmin edilen degerde gergek

degere yaklasir (Kobu, 2014; Ureten, 2005).

34



Cok degiskenli regresyon analizinde bagimsiz degiskenler ile bagimsiz degisken
arasinda korelasyon en iyi agiklayacak bigimde ele alinir. Bagimsiz degiskenlerin en
1yl tahmin olusturabilmesi i¢in degiskenlere agirlik degerleri atanir (Anderson vd.,

2010).

Korelasyon denklemi:

Jo Ex)-E02)(n (£¥)) -2 )?)

Korelasyon katsayisi (r) -1 ile 1 arasi degerler alir. Korelasyon katsayisi (0,1]
araligin da pozitif dogruyu, [-1,0) araliginda negatif dogruyu temsil eder. Korelasyon
katsayisinin 0 degerine sahip olmasi degiskenler arasinda iligki olmadigini belirtir.
Korelasyon katsayis1 +1’e yaklastikca giiclii pozitif iligkiyi, -1’e yaklastikca
degiskenler arasinda gii¢lii negatif iliskinin oldugunu belirtir. Bagimsiz degiskende
ki degisimler tesadiifi veya belirsiz nedenler, bagimsiz degisken etkisi ve bagimsiz
degisken ile birlikte tesadiifi nedenleri kapsayan toplam degisimlere baglidir (Kobu,
2014; Tekin, 2012). Korelasyon degerleri arasindaki iliski Sekil 3.2°de gosterilmistir.

y ¥l . 4
\ /
L ]
.
L]
-
) x X x
Yitksek Orta Digik Orta Yitksek
L L L L 1
Tam negatif Negatif Korelasyon Yok Pozitf Tam Pozitif
-1 -0.5 0 0.5 +1

Sekil 3.2. Korelasyon katsayist degerleri ve anlamlar1 (Monks, 1996).

Bagimsiz degisken degeri artip bagimli degisken azaliyorsa korelasyon negatif
degerler alir. Bagimli degisken artarken bagimli degisken de artiyorsa degiskenler
arasinda pozitif iliskiyi ifade eder (Ureten, 2006).
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Deger 1’e yaklastik¢a iliski giliclenir, -1’e yaklastikca iligski zayiflar. Regresyon
dogrusunun egimine gore r katsayisinin isareti belirlenebilir. Bir bagka deyisle b

katsayisinin isareti r katsayisi ile daima ayn1 degere sahiptir (Ureten, 2006).
3.1.3.3 Zaman serileri

Bagimsiz degisken degerlerinin ardisik ve esit aralikli zaman dilimlerindeki saat,
giin, ay gibi zaman Ol¢iisliniin temsilidir. Ge¢gmis veriler kullanarak gelecege ait
degerlerin olusturulmasinda ge¢misteki etkinin gelecekte de siirecegi varsayilir. Ani
ya da beklenmedik degisimlerin olusabilecegi alanlarda zaman ydnteminin

kullanilmas1 dogru sonuglar elde etmekte siirlayici olabilir (Kobu, 2014).

Baz alinan bir doneme ait talep verileri olusturulurken zamansal bir siralamaya gore
talep dogrusu belirlenir. Talep dogrusundaki ilerleyis dikkate alinarak gozlemlenir.
Bunun sonucunda dogrunun sabit, bir yonde egimli, mevsimsel, dénemsel ya da tiim
bu degisimlerin hepsini iceren degisimlerden hangisini gegirip gecirmedigi tespit
edilebilir. Uzun donemli talepler donemsel olarak farkliliklar gosterebilir ve trend
dogrusu iizerinde dalgalanmalar olusturur. Bu dalgalanmalarin sebebi ekonomik,
politik, teknolojik vs. faktdrlerden kaynaklanmaktadir. Zaman igerisinde artan ya da
azalan bir deger izleyen degiskenlerin egilimleri dikkate alinarak analiz yapilir.
Sekil 3.3’te mevsimsel dogrusal ve sabit degerlere gore talep tahmin davraniglarinin
nasil davrams gosterdigi verilmistir (Ureten, 2006). Sabit degisken zaman igerisinde

herhangi bir faktérden etkilenmeden ayni durumunu koruyarak ilerler.

Zaman serileri duragan ve duragan olmayan seriler olarak ikiye ayrilir. Duragan
zaman serilerinde belirlenen zaman aralifinda belli noktalardaki gecikmelerin hata
degerleri ya da agirlikli toplamlari degisken olarak kabul edilir. Duragan zaman
serileri Trend analiz, Fark Analizi, Otoregresif Siire¢ (AR), Hareketli Ortalama
(MA), Otoregresif Hareketli Ortalamadir (ARMA). Duragan olmayan zaman
serilerinde pek ¢ok nedenden dolayr degiskenlikler gosterir. Bu zaman serileri
Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar Siireci, Box-Jenkins yontemini igerir

(Goktas, 2005).
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Sekil 3.3. Zaman serilerine gore talep degisimi.

Hareketli Ortalamalar: Degisken bilgilerinin giincelligi dikkate alinarak, eski bilgi
degerlerinin yeni bilgiler ile degistirilmesi, hareketli ortalamalar yontemi ile
hesaplanir. En eski deger cikarilip yeni deger eklenerek tekrar ortalama alinir ve
sonu¢ bir sonraki donemde tahmin degerini verir. Hareketli ortalamalar kontrol
edilmeyen degiskenlerin olusturdugu degisimleri minimize etmede kullanilmaktadir.
Ortalama i¢in belirlenen donem araligi kadar veriye gereksinim duyulur. Hareketli
ortalama baz alinan bir zaman araligindaki degerlerin basit aritmetik ortalama hesab1

ile belirlenir (Kobu, 2014; Ureten, 2006).

Hareketli ortalamalar yonteminde iig, dort, alti ve on iki aylik donemlerde talep
ortalamalar1 hesabi yapilabilir. En ¢ok 3 aylik donemler kullanilarak hesaplama

yapilir (Tekin, 2012).

Ussel Diizeltme: Hareketli ortalamalarda en yakin gegmise daha fazla agirhik
verilerek ge¢mis verilerin iissel olarak agirliklandiran tahmin yontemidir (Monks,
1996). Tesadiifi olaylardan kaynaklanan degisimleri ortadan kaldirmaya galigmaktir.
Diizeltme katsayisi ile talebi belirlemek i¢in basit aritmetik ortalama yerine son
gercek degerler ve tahmin degerlerine diizeltme katsayisinin belirlendigi uygun
agirliklar verilerek bir ortalama alinir. Zamansal olarak yakin tarihli degerlere daha

fazla agirlik verilerek isleme alinir (Kobu, 2014; Ureten, 2006).
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Ussel diizeltme yonteminde tahmin icin bir nceki déneme ait gerceklesen ve
tahmini degerlerinin bilinmesi yeterlidir. Diizeltme katsayis1 0 <«< 1 aras1 degerler
alir. Diizeltme katsayis1 sifira yaklastikca bir onceki doneme ait hata gbéz ardi
edilebilir. Tesadiifi olaylardan kaynakli degisimlerin fazla oldugu durumlarda da
diizeltme katsayisin1 degerini kiiclik tutmak daha dogru sonuglar elde etmeyi saglar

(Kobu, 2014; Ureten, 2006).

Egilim Analizi: Uzun donemli talep tahmini i¢in yillara gore verilerde
dalgalanmalarin olugmasini en iyi trend analizi agiklar. Zaman bagimsiz degisken
olarak kullanir ve tahmin olusturulur. Trend modelinde zamansal degisimler lineer ya

da non-lineer davranis gosterebilir (Bozkurt, 2013; Ureten, 2006).

Otoregresif Siireg: Zaman serisi kendine ait gecikmeli degerleri bir fonksiyon
biciminde tanimlamasidir. Bagimli degiskenin belirlenen bir zamandaki degeri bir

onceki doneme ait degerler ile hata terimi etkiler (Goktas, 2005).

Otoregresif Hareketli Ortalamalar: Hareketli ortalamalar ve fark denkleminin
birlestirilmesi ile olusturulan bu modelde fark denkleminin homojen bolimii p
gecikmeleri, hareketli ortalamalar q gecikmeleri ifade eder ve ARMA(p,q) bigiminde
gosterilir (Goktas, 2005).

Box-Jenkins Yontemi: Gelecek ile ilgili olusturulacak bir tahmin igin deneysel
modeller gelistirerek en uygun modelin belirlenmesini saglar. Zaman serileri
yonteminde en sik tercih edilen yontemdir. Zaman serilerinin duraganligi

belirlenerek hangi modele uygun oldugu tespit edilir (Bozkurt, 2013; Gdoktas, 2005).

Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar: Stokastik nedenlerden kaynaklanan
duragan olmayan serilerin farklarinin alinmasi ile duragan hale getirilir. Duraganligin
d. Mertebeden olmast serinin d. mertebeden biitiinlesik oldugu anlamina gelir.
Tahmin modellerinde verilerle model uyumu belirlenmesi i¢in Ortalama Hata Kare
(MSE), Kok Ortalama Hata Kare (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama
Mutlak Yiizde Hata (MAPE), Ortalama Yiizde Hata(MPE) ve Kok Ortalama Yiizde
Hata Kare (MSPE) en yaygin kullanilan denklemlerdir (Goktas, 2005).
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2
RMSE = [E)  MSE (3.12)

MAE = 2 (3.13)
t-k

MAPE = ¥ |YT;GYG| o (3.14)

MPE = — - z(YT;GYG) (3.15)

MSPE = |- - z(YT;GYG)Z (3.16)

3.1.3.4 Simiilasyon yontemi

Simiilasyon yonteminin amaci, belirlenen donemde talep tahmini i¢in sistem
davranigini ve tepkisinin belirlenmesi saglar. Basit problemlerde islem igin ¢ok fazla
matematiksel formiil gerekmeden analiz yapilabilir. Ancak problemlerin biiylimesi
veya karmagik hale gelmesi matematiksel yaklagimlar modelleme ve ¢oziim igin
eksik kalabilir. Modele etki edecek girdi, ¢ikt1 ve siire¢ degiskenleri belirlenerek
geemis verilerden ya da hayali olarak kabul edilmis degiskenler farklh
kombinasyonlarda uyarlanip sonu¢ gozlenir. Girdi ve siireg¢ degiskenleri
degistirilerek farklarin gozlemlenebilmesi igin birkag kez ¢alistirilir (Monks, 1996;
Ureten, 2006).

Gecmis olaylardan ¢ikarim yapip bu olaylarin taklit edilmesi ile gergek olaylart
yansitmaya calismaktir. Simiilasyon yonteminin amaci, belirlenen kosullar altinda
sisteme ait karakterleri arastirmak, cesitli secenekleri degerlendirmek ve olma
olasithigini belirlemektir. Yani dogrudan sonug elde edemez. Matematiksel yontemler
tahminde genel ¢o6ziimler olusturur. Bazi karmasik yapidaki modellerde diger
yontemler etkili sonu¢ vermeyebilir. Modelin ¢ok karmasik oldugu, analitik ya da
niimerik degerlendirmeyi elde etmenin zor oldugu durumlarda benzetim yontemini

kullanmak daha yararlidir (Top ve Yilmaz, 2013; Yiiksel, 2010).
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Simiilasyon yontemi 6zel ¢oziimler sunabilir ancak sistemin biitiin sartlar altinda bir
¢Oziim iiretmesi i¢in degisik sartlarda tekrarlanmasi gerekmektedir. Bdylece
uygulamada uzun bir zaman gerektiren, maliyetli ve tehlikeli olaylarin
degerlendirilmesinde daha ucuz, kisa siirede sonu¢ elde edecek ve giivenli bir

yontemdir (Top ve Yilmaz, 2013; Yiiksel, 2010).

Simiilasyon yontemi deterministik veya stokastik, kesikli veya siirekli olarak ikiye
ayrilir. Rastgele gergeklesen olaylar etrafinda olusturulan simiilasyon modelleri
stokastik, rastgele olaylar1 icermeyen degiskenler deterministik modelleri ifade
etmektedir. Zaman igerisinde modelde artma azalma olmadan ilerliyorsa siirekli,
belirli zamanlarda siireklilik saglamiyorsa kesikli modeli temsil etmektedir (Yiiksel,
2010).

Simiilasyon yontemi karmasik ve matematiksel ¢oziimii olmayan problemlerin
¢oziimlenmesinde, uzun donemli etkilerin belirlenmesinde, zamanda gercek
sistemlerin faaliyet halindeyken olusabilecek risklerin onceden tespit edilmesinde
avantajlidir. Ancak, bir ¢oziim metodolojisi ve en uygun ¢dziimii sunmayabilir,
karmasik ve kapsamli modellerde uzmanlik gerektirir ve deterministik problemlere

uygulanamaz (Monks, 1996).
3.1.4 Talep tahmininde duyarhhk

Gergek degerler ile tahmin degerleri arasindaki sapmalar tahmin duyarliligini ifade
eder. Analiz tahmin degerleri elde edildikten sonra gercek degerler de dikkate
aliarak yapilir. Sapmalar kabul edilebilir sinir lizerinde degerler aldiysa hatanin

kaynakladig1 durumlar belirlenerek diizeltilir. Hatanin kaynaklandigi bazi1 nedenler

soyledir (Kobu, 2014):

1. Tahminde etkili olan 6nemli bir degiskenin isleme alinmamasi,

2. Cevresel kosullardan kaynakli degisken 6zelliklerindeki 6nemli degisimler,

3. Ani degisimler (trend, donemsel degisimler gibi),

4. Dogal afetler, ekonomik durgunluk, sosyal ve politik alanlardaki gerginliklerden

kaynakli yapisal degisimler,
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5. Yanlis tahmin yontemi uygulanmasi ya da yorumlanmasi,
6. Tesadiifi olaylar.

Talep tahmininde yanlis yontemin seg¢ilmesi durumunda sonugta olusacak hatalari
diizeltmek i¢in degisik hata tahmin Ol¢timleri kullanilip en diisiik hata degerini
olusturan deger dikkate alinarak isleme devam edilebilir. En yaygin kullanilan hata
dl¢iim yontemleri ortalama mutlak sapma (MAD), ortalama sapma (BIAS), hata
kareleri ortalamasi (MSE) ve izleme sinyalidir. MAD ortalama hata miktarini, BIAS
negatif ya da pozitif degerlere gore hata yoniinii, izleme sinyali tahmin boyunca
hatalarin degisimini verir. Hata tahmin Ol¢iileri asagidaki gibidir (Kobu, 2014). A

gerceklesen degerleri, F tahmin degerlerini temsil etmektedir.

MAD = % n|A; - F| (3.17)
BIAS == %I, (A; — Fy) (3.18)
MSE = -¥1,(A; — F;)? (3.19)
izleme Sinyali = % (3.20)

[zleme sinyali pozitif ve negatif yonde 3 ile 8 arasinda degerler alir. Izleme sinyali
degeri gergek verilerin tahmin verileri arasindaki mutlak hatayi ifade eder. Negatif
degerler, gercek degerlerin tahmin degerlerinin altinda olmasi durumunda olusur

(Ureten, 2006).
3.1.5 Talep tahmininde yapay sinir aglari

Yapay sinir aglart girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasinda on bilgiye gerek duymadan
lineer ya da non-lineer modelleme yapabilir. Bu ylizden diger yontemlere gore
tahminin belirlenmesinde daha esnek ve genel yapidadir. Yapay sinir aglar1 zaman
serileri yontemi ya da nedensel yontemler kullanilarak model olusturulabilir

(Hamzagebi, 2011).
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Ucret degisiklikleri yolcular1 géreceli olarak etkiler. Farkli seyahat tiirleri ve rotalar:
bir araya getirmeye ¢aligmak yeni ihtiyaclar meydana getirebilir. Yolculuk amacina
gore en biiylik kapasite sorunu i¢in tahminler bilet tliriine gore olusturulur. Gayri safi
yurti¢i hasilanin esnekligi kisi basi geliri arttiracagindan demiryolu tasimaciligi da o
yonde aratacaktir. Niifus artist daha hizli gelisen bolgelerde {iretkenlikleri
arttiracagindan talep de bu dogrultuda artacak ve gelisme gosterecektir (Worsley,
2012).

Ulastirma sektoriinde yolcu tahmini ya da planlamalar i¢in faydalanilan pek cok
uygulama da yapay sinir aglarin geri yayilimlt ag yapisi tercih edilmektedir. Trafik
tahmini stratejik tahminler ve kisa vadeli tahminler olarak degerlendirilebilir.
Stratejik tahminler aylar ve yilara gore gelecege yonelik trafik akisi ve yol
planlamalart i¢in uygun yontemin belirlenmesini, kisa vadeli tahminler anlik
degerlerden yola ¢ikarak trafik kontrol sistemlerini etkiler (Dougherty, 1995). Yapay

sinir aglar1 2. kistmda daha detayli bir bicimde incelenmistir.
3.2 Yapay Sinir Aglar:
3.2.1 Yapay sinir aglarinin genel tanimi ve tarihi

Bilgisayar sistemleri karmagsik problemleri kolaylikla ¢ozebilirler. Ancak olay1
anlama ve tecriibelere dayali ¢oziimler iiretmekte basarisizdir. Insan beyni mantiksal
ve indiiktif bilgi edinme yontemlerini benzetmeye yonelik problem ¢dzme yetisi
gerekli araglar1 kapsar. Yapay zeka bilgisayar sistemlerine insan beyninin temel
Ozellikleri entegre edilerek olusturulmustur (Agatonovic-Kustrin ve Beresford, 2000;
Elmas, 2007).

Yapay zeka Uzman Sistemler (US), Bulanik Mantik (BM), Genetik Algoritma (GA)
ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) olmak iizere dort gruba ayrilir. US uzman goriislerinin
bilgi ve tecriibesi dikkate alinarak bilgisayara aktarilmasiyla insan diisiincelerini
gerceklestirmeye calisir. BM insan davraniglarini, tecriibe ve ongdriilerini sayisal
degerler yerine sembolik ifadelerle ara degerlere gore calisir. GA geleneksel

yontemlerin ¢6zemedigi problemlerin ¢éziimiinde kullanilir (Elmas, 2007).
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ANFIS (Adaptive Network Based Fuzzy Inference System) yapist hem bulanik
mantik hem de sinir aglarinin bir arada kullanilmasiyla olusmaktadir. Yap1 olarak 5
katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi, bulanik mantik sistemlerindeki eger-ise
kurallar1 ve girdi-¢ikt1 bilgi giftleri, egitilmesinde ve denetlenmesinde yapay sinir
aglarinin 6grenme algoritmalarindan meydana gelmektedir (Caner ve Akarslan,
2009).

Insan beyninin davranislar1 dikkate alinarak bilgisayar programlar1 iizerinde
uyarlanmast ile olusturulan YSA, beyin fonksiyonlarini biyolojik sinir sistemlerinin
calisma seklini cihazlar {izerinde gerceklestirir. Ogrenme yolu ile herhangi bir
yardim almadan yeni bilgiler olusturabilir. Yapay sinir hiicrelerinden olusan YSA
birbiri ile baglantili ¢alisir. YSA biyolojik sinir hiicrelerinin davranislarini temel
alarak basit elamanlari olan noronlar tarafindan bilgi islenir. Noronlar arasindaki
baglantilar, bir baglanti bir agirliga esittir, araciligiyla sinyaller iletilir. Cikti
degerlerine girdi katmanindaki bilgilerin taginmasi ile elde edilir. YSA &grenme,
iliskilendirme ve ozellik belirleme yontemleri ile siniflandirma, modelleme ve
tahmin alanlarinda kullanilmaktadir (Elmas, 2007; Hamzagebi, 2011; Oztemel,
2003).

Yapay sinir aglar1 yapisinda farkli mimariler ya da paradigmalar bulundurmaktadir.
Bu paradigmalarin isleyisi farklilik gosterse de temel Ozelliklerinin bazilar1 kendi
aralarinda paylasilir. Noronlar gerekli verilerin temin edilmesiyle transfer
fonksiyonuna tasindiktan sonra girdi degerlerine bagli ¢iktilar olusturur. Noronlar
agirhikli olarak birlestirilip bu agirliklara goére olgeklendirilir. Dogrusal olmayan
hesaplamalardan dolay1 bir noron c¢iktis1 bagka bir girdi katmaninda kaynak olarak

kullanilabilir (Dougherty, 1995).

Yapay sinir aglar1 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan
kesfedilmis ve elektrik devreleri ile basit bir sinir ag1 olusturmuslardir. Winner 1948
yilinda yaymnladigr “Cybernetics” kitabinda sinir davraniglarin tanittr. 1949-1956
yillart arasinda Hebb 6grenme ile ilgili temel davraniglart isledigi “Organizations of
Behaviour” yazmis ve Hebb Kuralini ¢ikarmistir. Gabor hata karelerine bagh
agirliklarin tespiti igin dik inisli algoritma yardimi ile 6grenme siizgecini icat etmistir
(Elmas, 2007; Hamzagebi, 2011).
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1956 yilinda Rochester ve arkadaslar tarafindan 6grenme varsayimlarina dayanan
sinir teorisini test etmek i¢in ilk bilgisayar simiilasyonunu gelistirmislerdir. 1958
yilinda Rosenblatt 6grenme modelini gelistirerek algilayict olarak adlandirilan tek
cikisa sahip tek katmanli egitilebilen yapay sinir agimi kesfetmistir (Elmas, 2007,
Hamzagebi, 2011).

1959 yilinda Widrow ve Hoff ADALINE ve MADALINE modelini gelistirmislerdir.
1969 yilinda Minksy ve Papert, basit algilayicilarin sinirlarini gdéstermis ve 1982
yilina kadar YSA ilk baslarda verilen 6nem azalmistir. 1982 yilinda Hopfield sinir
aglarmin ¢alisma bigimini matematiksel degerlerle sunmustur ve YSA yeniden 6nem
kazanmustir. 1984 yilinda Kohonen danismansiz ag 6zelliklerini gelistirmistir. 1986
yilinda Rumelhart ve McChlelland tarafindan geri yayilmali 6grenme algoritmasi
gelistirilmistir. 1988 yilinda Broomhead ve Lowe tarafindan sayisal analiz ve
dogrusal adaptif filtreleme alanlarmi sinir aglariyla entegre edilmesi i¢in Radyal

Tabanli Fonksiyon Aglarini1 gelistirmislerdir (Elmas, 2007; Hamzagebi, 2011).
3.2.2 YSA yapisi
3.2.2.1 Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir aglarinin yapisi

YSA kullanilarak ¢oziilmek istenen sorunlar i¢in hem literatiir hem de deneysel
sonuglardan faydalanmak yarar saglamaktadir (Agatonovic-Kustrin ve Beresford,
2000). Bu yiizden yapay sinir hiicrelerinin ¢aligma diizenini olusturmak i¢in biyolojik

sinir hiicrelerinin yapist ve davranislarini kavramak 6nemlidir.

Biyolojik sinir hiicresi sinaps (sonlandirict diiglimler), axon, soma, cekirdek ve
dentritlerden olugmaktadir. Biyolojik sinir hiicresi bilgiyi aldiginda hiicreler arasi
baglantilarin saglandig1 sonlandirict diiglimlere gelen bilgi akson araciligi ile somaya
gider. Soma bilgiyi isleyip degerlendirdikten sonra dentritlere gonderilir.
Dentritlerden tekrar sonlandirici diigiimlere iletilerek bu bilgi sinir hiicrelerini
olusturan diger hiicrelere aktarilir. Sinaps agirliklari bilginin hafizada tutulmasini

saglar. Tiim bu islemler ¢ok kisa bir siirede gerceklesir.
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Yapay sinir aglar biyolojik sinir hiicresi yapisindan esinlenerek snapslardan alinan
bilginin somada islenip aktarilmasini tasvir eden bir yapiya sahiptir. Ag yapisinin
tam olarak olusturulmasi i¢in beyin davranislarinin belirlenmesinde ¢esitli yapay
sinir ag1 modelleri olusturulmustur. Biyolojik sinir aglariyla benzer bigimde girdi
katmanindan alman bilgi islenerek sonuglar ¢ikt1 katmanina iletilir (Oztemel, 2003).

Hiicre yapis1 Sekil 3.4°te gosterilmistir.

Axon

sonfandimer didimier
—\

Sekil 3.4. Biyolojik hiicre yapis1 (Oztemel, 2003).

Hiicre yapis1 birbiri ile baglantili bicimde girdi, ara ve ¢ikti katmanlarindan olusur.
Girdi katman gerekli bilgiyi disaridan alarak ara katmana iletir. Girdi katmaninda
sonucu istenen konuyu etkileyen bir ya da birden fazla degisken bulunabilir. Ara
katmanda bilgi islemden gegerek c¢ikti katmanina iletilir. Cikti katmaninda alinan
olusturulan yeni bilgiyi sunar. Katman arasindaki baglantilar bilginin aktarilmasinda
rol alir. Katmanlar arasindaki bilgi aktarimini saglayan baglantilar biyolojik hiicre

yapisindaki axon gorevi goriir (EImas, 2007).
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(irdi

(ktr

Girdi Katmam | | Ara Katman | | Cikts Katmam

Sekil 3.5. Yapay sinir aginin yapisi.

Sekil 3.5’te ag semas1 belirtilmistir. Sekil 3.6°da belirtildigi gibi sinir aglarinin siire¢
elemanlart girdi, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve hiicre
¢iktisindan olugsmaktadir. Girdi katmaninda sunulan degiskenlerin etkileri agirliklarla
ifade edilir. Agirlik degerleri degiskenlerin hiicre iizerindeki bilginin 6nemini ve
etkisini gosterir. Agirliklarin biiyliik ya da kiigiik olmasi ag tizerindeki bilginin
Oonemsiz ya da degersiz oldugunun belirtmez. Negatif ya da pozitif degerlere sahip
agirhik degerleri degiskenlerin tlizerinde olumlu ya da olumsuz etkiyi ifade eder.

Agirliklarin belirlenmesi ¢iktinin dogrulugu iizerinde etkilidir (Oztemel, 2003).

Girdi 1

Girdi 2

Toplama
Fonksivonu
(NET)

Aktivasyon Ciktr
Fonksivonu
F(NET)

Girdi3 Adirlk 3

GirdiN
Sekil 3.6. Yapay sinir ag1 hiicre yapisi.
Toplam fonksiyonu, alinan bilgiye ait net girdiyi hesaplar. Bu elemana gelen her

bilgi kendi agirlig1 ile ¢arpildiktan sonra toplam deger belirlenir. Bu islemin amaci

aga gelen net girdinin elde edilmesidir (Oztemel, 2003).
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Coziimii istenen bir sorun i¢in uygun bir yonteme ait net bir uygulama olmadigindan
deneme-yanilma yoluyla belirlenir. Toplama fonksiyonuna ait bir¢ok formiilasyon
vardir. Net girdinin belirlenmesinde ¢arpim, maksimum, minimum, cogunluk,

birikmis yontemler kullanilir (Oztemel, 2003).

Carpim yonteminde agirliklara ait degerler ile girdi degerleri ¢arpilarak elde edilen

degerler kendi aralarinda tekrar ¢carpilip net deger elde edilir.
NET =[] GiA; (3.22)

Maksimum ve minimum yonteminde girdi degerleri agirlik degerleri ile carpilip

sonug igerisinden en biiylik ya da en kiiciik deger net girdi olarak belirlenir.
NET = MaX(GiAi); Net = Mln(GlAl) (323)

Cogunluk yonteminde girdi degerleri ile agirlik degerleri carpilip sonuglar negatif ve
pozitif degerler olarak ayristirilir. Cogunlukta olan deger kiimesi net girdi olarak

belirlenmis olur.

Kiimiilatif toplama yonteminde agirlik degerleri ile girdi degerleri carpilip tiim

degerler toplanir ve daha onceki bilgilere eklenerek net girdiyi olusturur.
NET = Neténceki + Z Gi Ai (325)
Aktivasyon fonksiyonda kullanilan fonksiyon denklemleri (Oztemel, 2003):

Lineer fonksiyon toplam fonksiyonundan elde edilen degerleri dogrudan ¢ikti olarak

degerlendirir.

F(Net) = Net (3.26)
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Step fonksiyonu toplam fonksiyonundan gelen degerin belirlenen esik deger ile

kiyaslanmasi ile olugan 1 veya 0 degerini ¢ikt1 degeri olarak kabul eder.

1 Net > Esik deger

F(Net) = {0 Net < Esik deger (3.27)

Siniis fonksiyonu oOgrenilen konularin uygun dagilim gosterdigi YSA tiirlerinde

uygulanabilir.
F(Net) = Sin(Net) (3.28)

Esik deger fonksiyonu Net degeri uygun kosula gore secip ¢ikti degerini olusturur.
Cikt1 degeri 0-1 arasinda degerler alir.

0 Net <0
F(Net) ={Net O0<Net<1 (3.29)
1 Net > 1

Hiperbolik tanjant fonksiyonu:

et+e—Net

F(Net) = 5

et_o—Net

(3.30)

Aktivasyon fonksiyonu biyolojik hiicre yapisindaki hiicre govdesinin ¢aligtigi gibi
girdi katmanindaki bilgiyi degerlendirerek ¢ikt1 degeri belirler. Yapay sinir aglarinin
bilgiyi islemesinin yani sira agirlikli baglantilar sayesinde 6grendiklerini saklayabilir.
En yaygin olarak ¢ok katmali ag modellerinde sigmoid aktivasyon fonksiyonu

kullanilmaktadir (Oztemel, 2003).

F(Net) = — L (3.31)

e—Net

Yapay sinir aglarinin girdi olarak alinan degiskenlerden sonug tretebilmesi i¢in
oncelikle egitilmesi gerekir. Bagimsiz degiskenler degerleri girdi, bagimli degisken
degeri ciktiy1 olusturur. Gizli katman bilgi isleme konusunda herhangi bir agiklama
ya da islemi nasil yaptigi konusunda bilgi vermez. Bu o6zelligi ile miihendislik

alaninda kara kutu olarak da tabir edilmektedir (Oztemel, 2003).
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3.2.3 Yapay sinir aglarimin o6zellikleri

Yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan problemleri ¢oziimlemesi, 6grenme ve
modelleme yapabilmesi, hata toleransi gibi 6zelliklere sahip oldugu i¢in miithendislik,
tip, isletme, finans gibi alanlarda fayda saglamaktadir (Adiyaman, 2007; Hamzagebi,
2011).

Paralellik: YSA aktivasyon fonksiyonu sayesinde lineer ya da non-lineer modelleme
yapabilir. Degiskenler arasinda iligkilerin dogrusal olmadigi problemlerin

¢Oziimiinde bu 6zelligi sayesinde olumlu sonuglular elde etmeyi saglar.

Ogrenme: YSA insan beynini davranislarini taklit ederek sunulan girdi degerlerine
gore degiskenler arasindaki iliski yapisini tespit ederek 6grenmeye calisir. Ogrenme

degiskenler arasindaki baglantilarin agirliklarinin degistirilmesi ile gergeklestirilir.

Genelleme: Aga tanmitilan degiskenlerden oOgrendikleri bu o&zelligi ile farkli

problemlere de ¢6ziim sunabilir.

Uyarlanabilirlik: Baslangigta aga sunulan bilgilerin baglant1 agirliklari belirlendikten
sonra elde edilmek istenen sonuca ulasincaya kadar agirlik degerleri degistirilerek
egitilebilir. Aga tanitilan sorun degistiginde bu yeni probleme gore ag uyarlanabilir

ve egitilerek sonuca ulasilabilir.

Hata toleransi: Yapay sinir aglar1 ¢ok sayida hiicrelerinin bir araya gelmesiyle
olustugu i¢in aga tanitilan degisken degerlerinde baz1 degisimler olusabilir ve istenen
deger ile elde edilen deger arasinda hata degeri olusturur. Bu hatalarin baglantilar
tizerindeki agirlik degerlerine dagitilmasi ile ¢ikti degerini olumsuz yonde
etkilemesinin Oniine gegilebilir. Boylece elde edilecek sonucun dogru degerinden
uzaklagilmadan islem yapilabilir. Ayrica ag yapisindaki bazi hiicrelerde ya da

baglantilarda bozulmalarin olmasi sonug degerini 6nemli derece de etkilemez.

Dereceli bozulma: Yapay sinir ag1 yapisinda bulunan baglantilar ya da hiicrelerin
bazilarinda olusan degisimler karsisinda ag islevini tamamen kaybetmez. Hata

toleransi sayesinde dereceli bozulma gergeklesir.
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Kilig (2015), yapay sinir aglarinin temel 6zelliklerini soyle siralamigtir.

e Uygulamada sonu¢ tretmesi i¢in Oncelikle egitilmesi ve test edilmesi
gerekmektedir. Ornekler egitim ve test kiimesi olarak ayrilir. Egitim
kiimesinde bulunan veriler egitilir. Eger ag dogru cevaplar olusturmaya
basladiysa egitim islemi tamamlanir. Daha sonra agin goérmedigi ornekler
tizerinde dogru sonuglar elde ediyorsa agin uygun hale geldigi onaylanip
kullanilir.

e Daha once karsilasmadigi sorunlara ¢6ziim iiretebilir.

e Sekil iliskilendirme ve siniflandirma yapabilir.

e Eksik bilgi girisi oldugunda ¢alismaya devam eder.

e Hata toleransi ile dengeleyicidir.

e Dereceli bozulma gosterdigi igin ag yapisi ve ¢alismasi aniden bozulmaz.

e Bilgi tiim aga yayildig1 icin dagitik bellege sahiptir.
3.2.4 Yapay sinir aglarmin tiirleri

Cok sayida diigiim ile bir araya gelen yapay sinir aglar1 bu diiglimlerin baglanma
yapisina gore ¢esitlere ayrilir. Sekil 3.7° deki gibi bilgi akisina gore ileri beslemeli ve
geri beslemeli, 6grenme yontemine gore danismanli, danismansiz ve destekleyici
ogrenme, katmanlarina gore tek katmanli ya da ¢ok katmanli (MLP) , yapisina gére

otoasosyatif ve heteroasosyatif olarak siniflandirilir.

YSA Tirleri
Alas Tipine Gore Ogrenme Yontemine Gore Katman Sayisina Gore Yapisina Gore
-Tleri Beslemeli -Damgmanlt -Tek Katmanh -Otoasosyatif
-Geri Beslemeli -Damgsmansiz -Cok Katmanh -Heteroasosyatif
-Desteklevici

Sekil 3.7. Yapay sinir aglarinin tiirleri (Hamzagebi, 2011).

50



Ileri beslemeli aglarda girdi katmanindan alinan bilgi akis1 daima tek dogrultuda cikti
katmanina dogru ilerler. Baglantilar girdi katmanindan ara katmana, ara katmandan
da ¢ikt1 katmanina baglanir. Girdi katmani dig ortamlardan bilgi toplanan bilgilerin
aga sunuldugu ilk noktadir. Ara katman aga giren bilgileri karistirir ve yeni
ozelliklerini belirler. Cikt1 katmani tahminleri olusturur ve hatay1 yayar. Tahmin igin
en yaygin ileri beslemeli ¢ok katmanli algilayicilar kullanilmaktadir (Tsai vd., 2009;
Xie vd., 2014).

Girdi katmanindan ¢ikti katmanina kadar ilerleyen bilgiler girdi katmanina tekrar
donmiiyorsa ileri beslemeli, c¢ikti katmanindaki bilgi akisi aksi bir durum ile
karsilastiginda tekrar girdi katmana geri donerek islemden gegiyorsa geri beslemeli

ag yapisina sahiptir (Agatonovic-Kustrin ve Beresford, 2000).

Ileri beslemeli geri yayilmali bir ag yapisinda islem sirasinda aradaki katmanlarda
degerlendirme yapilmadan bir sonraki aga ge¢is miimkiin degildir. Girdi katmaninda
alinan veriler aradaki baglantilar ve katmanlarda islemlerden gegerek ¢ikti katmanina
ilerler. Olusan sonug ile mevcut sonu¢ degerleri arasindaki farklarin toplami her

diigiimiin belli bir oranda degerleri alacak bigimde geriye dogru yayilir (Kilig, 2015).

Geri beslemeli ag yapist genellikle danismansiz 6grenmenin uygulandigi
problemlerin ¢éziimiinde kullanilmaktadir. Agin ¢ikti degeri kendisine ya da diger
hiicrelere girdi degeri olabilir ve genellikle geciktirici elemanlar {izerinde geri
besleme yapilir. Geri beslemeli ag yapist dogrusal olmayan dinamik bir davranig

sergilemektedir (Ataseven, 2013).

Danigmanli 6grenmende yonteminde istenilen ¢ikti degeri aga tanitilabilir. Aga
sunulan girdi ve ¢ikt1 degerleri ag degerlendirerek bir ¢ikt1 olusturur. Yeni olusan bu
cikt1 ile sunulan c¢ikti degerleri kiyaslanarak hatalar tespit edildikten sonra agirlik
degerleri degistirilip uygun sonug elde etmeye calisilir. Danigsmanli 6grenmeye geri
yayilimli, basit algilayici, ¢ok katmanli algilayici yontemleri 6rnektir. Danismansiz
o0grenme de istenilen ¢ikti degeri aga tamitilmadan girdi degerlerine gore cikti

olusturur (Elmas, 2007; Oztemel, 2003).
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Danigmansiz 6grenme Hopfield, Bozaltman makinas1 ve Rekabet¢i 6grenme aglari
vs. icermektedir. Destekleyici 6grenmede danismanli 6grenme yoOntemine benzer
bicimde bir dgretici bulunur. Ancak bu 6gretici aga ¢ikti degerleri vermeden agin
olusturdugu sonuglarin olumlu ya da olumsuz oldugunu belirten sinyaller vererek

agm agirliklarimi diizenleyerek yeniden islem yapmasi i¢in uyarir (Elmas, 2007,
Oztemel, 2003).

Otoasosyatif yapili yapay sinir aglarinda girdi noronlar1 ayni zamanda ¢ikti
noronlaridir. Heteroasosyatif ag yapilart farkli girdi ve c¢ikti noronlarindan

olugmaktadir (Hamzagebi, 2011).

Tek katmanli yapay sinir aglarinda yalnizca girdi ve ¢ikti katmani bulunur. Girdi ve
cikti degiskenleri bir ya da daha fazla sayida olabilir. Diger YSA tiirleri gibi
baglantilarin her birinin agirlig1 vardir. Proses elemanlarinin ve ¢ikti degerinin sifir
olmamasi igin esik degeri daima 1’e esittir. Agirliklandirilmis girdi degerleri esik
degeri ile toplanarak ¢ikt1 degerleri bulunur. Cikt1 fonksiyonu dogrusaldir (Oztemel,

2003).

Girdi ve ¢ikti katmanlar1 arasinda bir ya da daha fazla katmandan olusan ag yapisi
cok katmanli olarak nitelendirilir (Celebi vd., 2009). Cok katmanli yapay sinir
aglarinda girdi ve c¢ikti degerleri arasindaki iliski dogrusal degildir. Dogrusal
olmamasi kullanilan sigmoid fonksiyonundan kaynaklidir. Tahmin amach kullanilan
yapay sinir agmin anlasilmasi kolay ve matematiksel ispat saglamasindan dolay1 en
yaygin kullanilan 6gretme tiiriidiir. Geri hatalar agindan geriye dogru yani ¢ikti
katmanindan girdi katmanina dogru azalttigi i¢in geri yayilimh ag olarak da
bilinmektedir. Gizli néronlara sahip olmas1 girdi degigkenlerinin karmagik yapisini

ogrenmesinde avantaj saglar (Hamzagebi, 2011; Kilig, 2015).

Girdi katmani islem yapmadan verileri gizli katmana iletmekle gorevlidir. Veri
sayisinin se¢imi sinir aginin haritalama dogrulugu ve genelleme yetenegi igin
onemlidir. Gizli katmandaki ndron sayis1 genelleme hatasini en aza indirecek model
secimi i¢in kademeli egitimden gectikten sonra belirlenir. Cikti katmani yolcu
verileri dahilinde belirtilen zaman dilimine ait tahminlerin olusturuldugu ¢ikis

noronlarindan olusur (Celebi vd., 2009).
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3.2.5 Yapay sinir aglarinda 6grenme

Baglant1 agirliklarinda saklanan bilgiden faydalanarak istenilen sonucu elde etmek
icin agirlik degerleri degistirilerek aga ogretilir. Yapay sinir aglarinda 6grenme

danismanli ve danigmansiz 6grenme olarak ayrilir.

Danismanli 6grenme bir ya da daha fazla degiskenlerinden faydalanarak 1 ya da daha
fazla sonug elde etmeyi saglar. Gizli katman ndron sayisi baglantilarin isleyisini
etkiler. Baglantilarda néron sayisinin azhig1 dgrenme siirecini kisitlar. Istenilen sonug
elde edildiginde agirlik baglantilarini hafizasina kaydeder ve bagka bir problemde
sonug tretmek i¢in analitik arag gibi kullanir (Agatonovic-Kustrin ve Beresford,
2000).

Danismanli 6grenmede ag yapisini degerlendirmesi igin bir 6greticiye ihtiyag vardir.
Istenilen ¢iktinin olusmasi igin agirhk hatalarinin azaltilmas: icin yeniden
degerlendirilmesi gerekir. Giris degerlerine gore istenen cikti sistemde girdi-¢ikti
iliskisini Ogrenene kadar egitilir. Agirhik degerlerinin degistirilmesi 0grenme
kurallarina gore degisiklik gosterir. Cok katmanli algilayicilar (CKA), ADALINE,
delta kuralinda danismanli 6grenme yontemi kullanilir. Danigmansiz 6grenme
danigsmana ihtiyag duymadan girdi degerlerinin birbirine benzer olanlar1 gruplandirir.
Danigmanli 6grenmeye gore daha hizli islem yapabilir. Kohonen, Hopfield ve Hebb

kurali bu 6grenme tiiriine 6rnektir (Elmas, 2007).

Danigmanli 6grenme ag kullanilmadan 6nce giris ve ¢ikis bilgileri sunularak egitilir.
Her giris degiskenine uygun ¢ikis degeri saglanarak egitim kiimesi olusturulur.
Egitim islemi uzun zaman alabilir. Bir olay icin ag egitildiginde farkli bir durumla
karsilasmast durumunda ¢o6ziim iiretmekte zorlanabilir. Bu ylizden aragtirmada
kullanilacak degiskenler ve ulasmak istenen c¢ikti degerleri i¢in ag Ogrenmesi
onemlidir. Girdi ve ¢ikt1 degerlerini uygun bigimde aga sunulmasi analizde basari
elde etmek i¢in Onemli bir etkendir. Danismanli 6grenme egitilen bilgiler
dogrultusunda olusan ¢ikti degerleri ile hedeflenen degerler arasinda kiyaslama
yapilmasmi saglar. Elde edilmek istenen sonuca ulasincaya kadar agirlik
degerlerinde degislikler yapilarak egitilir. Degiskenler arasindaki hata degeri azalinca

egitim tamamlanir (Elmas, 2007; Oztemel, 2003).
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Danigsmansiz 6grenme ¢ikt1 degeri tanimlanmadigi icin dogru ¢ikt1 degeri hakkinda
bilgisi olmadan girdi degerlerine gore kendiliginden agirlik degerleri belirleyerek bir
deger olusturur. Agin 6grenmesi i¢in kullanilan 6nem 6grenme kurallarindan bazilar

asagida agiklanmistir (Elmas, 2007; Oztemel, 2003).

Delta Kurali: Cikti sonucunun gercek degerlerle arasindaki farki azaltmak igin
baglanti degerleri degistirilip 6nceki katmana yeniden gonderilir. Bu isleme ileri
beslemeli geri yayilmali ag yapisi denir. Delta ag yapisinin kendine 6zgii algoritmik

O6grenme yontemi bulunur.

Hebb Kurali: Sinirler arasi bilgi aktariminda her iki degerin isareti ayniysa sinirler

aras1 boyut kuvvetlendirilir.

Hopfield Kurali: Sinirler arasi bilgi degerlerine gore baglant1 boyutlar: arttirilir ya da
azaltilir. Hopfield ag yapis1 giris, Hopfield katmanm1 ve ¢ikis katmanindan
olugsmaktadir. Her diiglim birbiri ile baglidir ve bu yiizden bilgi akisi her iki yonde
hareket edebilir.

Kohonen Kurali: Girdi katmaninda sunulan degiskenlerle birlikte birbiriyle iligkili
tek bir ¢ikti katmani bulunmaktadir. Girisler dogrudan ¢ikti katmaniyla baglantili

olup rastgele agirliklarla analize baslar.

ADALINE (Adaptif Lineer Element) Modeli: EKK yontemi dayanan ADALINE
modeli delta 6grenme kurali olarak da bilinmektedir. Cikt1 sonucunun beklenen ¢ikti
degeri ile aralarindaki hatanin minimum derecede kalacak bi¢cimde agirliklarinin
degistirilmesidir. Tek katmanli ag yapisi ile benzerlik gosterse de 6grenme kurali

farklidir. MADALINE birden fazla ADALINE yapisinin bir araya gelmesiyle olusur.
3.2.5.1 Geri yayihimh 6@renme

Geri yayilimli 6grenme danismanli 6grenmenin bir tiirii olup 6grenme kapasitesinin
1yl olmasindan dolay1 da bir¢cok alanda yaygin bi¢cimde tercih edilmektedir (Yasar,
2004). Geri yayilimhi 6grenmede girdi- gizli ve ¢ikti katmani arasinda agirliklarin
cikt1 olarak elde edilen degerlere ait hatanin uygun hale getirilmesi igin

kullanilmaktadir (Yalgin, 2012).
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Girdi ve c¢ikti katmanin arasindaki gizli katman sayist ve ndron sayisi ele alinan
konuya gore deneme- yanilma yoluyla uygun sonug elde edilinceye kadar sinanarak
tespit edilir (Karahan, 2011). Hata degeri, istenilen ¢ikti degeri (y(K)) ve sinir
agindan elde edilen ¢ikt1 degerinin (o(k)) farki ile hesaplanir (Yasar, 2004).

e(k) = y(k) —o(k) (3.32)

k+1. katmanda 1. birime net giris asagidaki belirtilen formiil ile hesaplanabilir.
niH ) = 8 WG], of (bR (D) (3.33)
Denklemde w agirliklari, b biaslari ifade etmektedir.
ok*1(i) = fi+1(nk+1()) (3.34)

M katmanh ag yapist matris bicimde temsili asagidaki denklemlerle olusturulur.

o’ =x (3.35)
ok+1(i) — fk+1Wk+1ak + bk+1 (336)
k=0,1,2, ........... , M-1 ag girdi ve ¢ikt1 degerleri arasindaki iliskiyi 6grenmeyi ve

agin performansini belirlemek igin;

Q

E= %z 1(Yq - OqM)T(Yq — og") (3.37)
q:

eq =Yq— Og" (3.38)

Yukaridaki formiilde ey ifadesi hatay1 temsil etmektedir. Geri yayilim algoritmasini
olusturmak icin steepest descent algoritmasindan yararlanilmaktadir ve karesel
ortalama hata (MSE) ile Denklem (3.39) toplam semboliiniin yerini karsilar. Yeni
olusan karesel ortalama hata denklemi:

E=-
2

eq eq (3.39)
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Steepest descent algoritmas: Denklem (3.40) ve (3.41)’de belirtilmistir.

.. 0E
AWk(l,]) = —am (340)

. 0E
Abk(l) = —O(m (341)

Denklemde o 6grenme oranmni belirtmektedir. Ogrenme katsis1 genellikle 0.1-0.9
arasinda degerler alir. Ogrenme katsayisinin uygun degeri ele alman konuya gore
degiskenlik gostermektedir. Ogrenme katsayisinin degeri ¢oziime ulasilacak hiz
lizerinde dogrudan etkilidir. Ogrenme katsayisinin kiiciik sec¢ilmesi durumunda agin
izledigi yol gradyen yoluna yakin olacagi i¢in ¢oziime ulasacak zaman uzar.
Katsaymin biiyiikk secilmesinde ise Once ¢oziime kolay yaklasacaktir ancak bir
dongiiye girerek ¢oziim elde edemeyecektir (Oguz, 2001). Performans duyarlilig
icin k katmanindaki i birimin net girisindeki deger ile degistirilereck Denklem (3.42)
ve (3.43) elde edilir.

ke . OE
8%(i) = T (3.42)
0E _ 9E  anK() 3.43
owk(ij) — oank(i) awk(ij) (3.43)
0E __ 9E anX() 3.44
abk(i) ~ anK(i) abK(i) (3.44)
Ayn1 zamanda;
OE  _ ckppy k-1
k() 8§(1). 07 (j) (3.45)
0E _ cky:
ok = §(1) (3.46)

Hassasligin yeterli oldugunu belirlemek icin yenileme iliskisiyle ifade edilir.

Buradan FX(nX) matrisi olusturulur.

8k = Fk(nk) wk+t gk+t (3.47)
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fk nk(l) 0 0
Fk(nk) _ |[ ( 0 ) fk(nl:‘(Z)) () -l (3.48)
- o )]
fk(n) = dfzfln) (3.49)
&M = _FM(nM)(Yq - Oq) (3.50)

Geri yayilimli 6grenme algoritmasinda girdi degerleri ileriye dogru yayilir. Hatay1
agirliklara dagitmak igin geri yayilim gosterir ve agirlik degerleri glincellenir. Bu

algoritma Sekil 3.8’de verilmistir.

Baslanm¢ agiwrhklarmm belirle

I

Ofrenmeye basla

I

Werllen Girdi katmamina wygula

I

Agda Cikn deferini hesapla

Kabul edilemez
E&im azaltma 1le

Hata amrhklan diizenle

Kabul edilebalar

Teste basla

I

Efitm va da test mins setind
girdh katmanima wygula

1
Agda Cikh deferini hesapla I"—
|

Agin gercek gkt degen

Sekil 3.8. Geri yayilim algoritmasi akis diyagrami.
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Geriye yayillimli 6grenme algoritmasinda hata gradyen azalma tabanli olmasindan
dolay1 ilk durumlarda belirlenen kosullara ¢cok duyarlidir. ilk atanan agirlik vektorii
hata ylizeyi minimum degerine c¢cok yakin ve egimli bdlgede agin 6grenmesi
hizliyken, agirlik vektori hata yiizeyi minimum degerine uzak ve egimsiz bir
bolgede bulunuyorsa agin 6grenmesi zaman alir. Agirlik degerleri baslangigta -1 ile 1
ya da -0.5 ile 0.5 degerleri arasina keyfi olarak secilir. Agirlik degerlerini biiyiik
se¢ilmesi halinde néronlar doyma noktasina erken ulasir ve 6grenmeye duyarsiz hale

gelir (Oguz, 2001).
3.2.5.2 Levenberg-Marquardt algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi en yaygin 6grenme yontemi olarak kullanilsa da ¢oziim elde
etmede ¢ok yavas ilerlemesi ve bdlgesel minimuma yakalanma riskinden dolay1 bazi
dezavantajlara sahiptir. Minimum arastirma yontemlerinin bir digeri Levenberg

Marquardt 6grenme algoritmasidir (Yasar, 2004).

Yapay sinir aglarinin egitilmesinde kullanilan en etkili yontem olan Levenberg-
Marquardt Newton metodunun yaklasik degeridir (Danial vd., 2018). Newton
algoritmasimnin performans indeksinin ikinci tiirevi ile olusturulur, ancak Jacobian
tarafindan Hessian matrisine yaklasir. Ag performansi hata kareleri toplami (MSE)
ile belirlenir. Ayn1 zamanda LM agdaki her diigiim i¢in ayni diigiim islevine sahip
uyarlanabilir bir yapiya sahiptir. (Kannaiyan vd., 2020; Mammadli, 2017).

Performans indeksinin optimizasyonu (Daniel vd., 2018; Yasar, 2004);

Xie1 = Xk — A gk (3.51)

Burada Ay ve gy:
Ak = V2F(0) |k (3.52)
gk = VF(X)|x=xk (3.53)
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Denklemde x degiskeni agin agirliklarii ifade etmektedir. Agin 6grenmesi igin

oncelikle agirliklara ait degerler kiiciik ve rastgele segilerek egitilir. Gergek degerler

ile agin olusturdugu cikti degerler arasinda hata minimum olana kadar x agirlik

degerleri degistirilir.

Ax = —(V?F(x)) L.VF(x)

(3.54)

Denklemde V2F(x) Hessian matrisini, VF(x) egimi, F(x) hata kareleri toplami

ifade etmektedir. Ag ¢iktis1 ve gercek degerler arasindaki farki e(x)’dir.

F(x) = YN, eT(x)e(x)
Gradyanm j. bilesent;

J0F dej
(VE) =52 = 25N, 600 5.7

VF(x) = 2JT(x)e(x)

Denklemde Jacobian matrisi J(x) ile gosterilmektedir.

rdeq(x)  dej(x) L9 T
) 0x; 0xn
dey(x) 0Oex(x) L O
) 0%, 0xn

J(x) =

OeI\;(X) OeI\;(X) Oep;(X) ae{,(x)

L 0xq 0x, 0x3 oxp -
Hessian matrisi igin;
0°F(x) N |%ei(x) dei(x) 0%ei(%)
VZF X .= = | —— . P
(VEFG)g 0xy 0%; =11 gxy 0x; +ei( )Oxk 0x;

VZF(x) = 2]T () (%) + 28(x)

S() = ZiL; VZei(x) . ei(®)
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Newton yonteminde S(x) degeri yaklasik olarak sifir kabul edilir ve yeni olusan

Hessian matrisi asagidaki denkleme doniistiiriiliir.
VAF(x) = 2]T ()] (%) (3.62)

Baslangicta verilen xi,; denkleminde V2?F(x) ve VF(x) yerine koyuldugunda

Newton yontemi elde edilmis olur.

Xie1 = Xk = [2]7 O J )17 (27 (). e(x)) (3.63)

Newton yonteminde ikici derecen tiireve ihtiya¢ duyulmadigi icin denklem asagidaki

gibi olusturulur.

Xier = Xk — T O J ()] U7 (). e () (3.64)

Bu denklemde H matrisine esit olan JT] ters ¢evrilemediginden Hessian matrisinin

modifikasyonu ile ¢6zlim liretilebilir.
G=H+ul (3.65)
| belirleme matrisi, p ise sabit degerdir. Eigen degeri A ve eigen vektorii z igin;

(A1, A2, A3, oo e, Ay) VE (24, Z, 23, on wen .., Zy) 1le bir Onceki denklemde her iki

tarafta eigen vektori ile gelistirilir.
Gz; = Hz; + uz; = Az + pz; (3.66)

Burada A; + p degerleri G ve H degerleri aynidir. Buradan da i>0 i¢in u sabit bir
deger oldugundan A artmasiyla her belirleme matrisi i¢in G pozitif degerler alacak ve

matris ters ¢evrilebilecektir. Levenberg-Marquardt algoritmasi da;

Xee1 = Xk — [T (i) J (&) el 171 0T (i) e(xx) (3.67)
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Levenberg-Marquardt algoritmasinin en Onemli karakteristigi olan p; degeri
arttirildiginda en keskin azalma algoritmasina dogru ilerler ve diisiik 0grenme

oranina sahiptir.
Biiyiik bir w; degeri i¢in;
1 1
X1 = X — H_IT(Xk)- e(xk) = X — 5 —VF(x) (3.68)
k Mk

U, degeri sifira yaklastikca Newton degerine esit olabilir.

LM algoritmasinda Jacobian matrisinin hesaplanmasi énemlidir. Yapay sinir aglar
icin geri yayilim algoritmasindaki degerlerin basit bir bicimde degistirilmesiyle elde

edilebilir. Standart geri yayilim algoritmasi;

x= [wi(1,D)w'(1,2) .....w (S1,R)b (SDHW?(1,1) ....bM(SM)]T (3.69)

N = Qx SM (3.70)
OE . 62%%1 eqz(m)
awk(i,j) — awk(i,)) (3.71)

Levenberg-Marquardt algoritmasinda Jacobian matrisinin olugmasi igin ag geri

yayilmalidir.

deg(m)
q
— 3.72
owk(i.j) (572
Levenberg-Marquardt algoritmast minimum ortalama hata karelerini hesaplamaya
yarayan bir yontemdir. Newton ve Gradyan Azalma algoritmalarinin sahip oldugu en
iyl Ozelliklerden meydana geldigi i¢in kisitlamalardan etkilenmez. Levenberg-
Marquardt algoritmasi minimum hata degerine karsilik gelen agirlik degerlerinin

tespit edilmesini amaglamaktadir (Oguz, 2001).
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3.2.6 Yapay sinir aglarimin egitilmesi

Yapay sinir aglarinda baglantilarin agirlik degerlerinin belirlenmesi agin egitilmesi
olarak nitelendirilmektedir. Agirlik degerleri sisteme tanitilan 6rneklere gore degisir.
Agin egitilmesi uygun agirlik degerlerinin belirlenmesi ve dogrulugunu etkiler. Aga
ait uygun bir yap1 belirlendikten sonra ag bilgileri isleyerek ¢ikti degeri olusturur.
Gergek degerler ile ¢ikti degerleri arasindaki hata degerini minimum degerlere

indirebilmek icin ag i¢inde isleme devam eder (Okkan, 2009).

Egitimden sonra agin 6grenme durumunu belirlemek i¢in ag test edilir. Testlerde
daha once aga sunulmamis ornekler kullanarak agirlik degerleri degistirilmeden
durumu sinanir. Analiz sonuncunda elde edilen degerlere gore 6grenme kontrolii
yapilabilir. Ancak ag uzun siire egitilirse Yyorulur ve genelleme yapamaz
(Agatonovic-Kustrin ve Beresford, 2000; Oztemel, 2003).

Cok katmanli aglarda girdi degerleri girdi katmanindan ¢ikti1 katmanina ilerler, hata
degerleri hesaplanarak geriye yayilir ve bu hataya gore agirlik degerleri degistirilerek

egitilir. Egitildikten sonra bilgi akis yonil ileri dogrudur (Hamzagebi, 2011).
3.2.7 Yapay sinir aglarimin uygulama alanlari

YSA genel olarak smniflandirma, tahmin, veri igleme gibi degerlerine bir¢ok alanda
kullanilmaktadir (Oztemel, 2003). YSA yazi karakterlerini ayirt etme, banka
islemlerinde miisteri ve banka giivenliginin saglanmasinda smiflandirma, benzer
yapidaki degiskenlerin bir araya toplanmasinda kiimeleme, yiiz tanima ve kimlik
dogrulma islemlerinde Oriintii tanima, lretim alaninda gelecek vadede talebin
belirlenmesinde tahmin yontemleri kullanilarak pek ¢ok alanda fayda saglamaktadir
(Hamzagebi, 2011). Bu alanlarda yapilan ¢aligmalar asagida agiklanmigtir (Elmas,
2007; Karahan, 2011).

Endiistriyel Alanlar: Sanayi {retiminin kalite kontrolii, kalite gelistirme ve
yiikseltilmesi i¢in YSA faydalanilmaktadir. Giinliik hayatta kullanilan bir¢ok
esyalarin suan kullanildig1 bigime gelmesindeki etkenlerin tespiti ve eksikliklerinin
giderilmesinde kullanilmistir. Konugmay1 metin halinde sunma, otomatik dil gevirisi

gibi kolayliklar saglamaktadir.
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Ulastirma ve Havacilik Alanlari: Haraketliligin karsilanmasi i¢in uygulanan
yontemlerde temel eksikliklerin giderilmesi, planlama ve proje i¢in uygun verinin
saglanmasi, kapasitenin yetersiz oldugu gilizergahlardaki sorunlarin giderilmesi,
ucaklarda motor sorunlarinin ses ve titresime bagli tespit ederek erken uyarilarin
yapilmasinda, insansiz araglarin iiretilmesinde ve ulasim tesislerine giriste tehlikeli

cantalarin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

Finans, Borsa Alanlari: Bankalarin mali tahminlerinde, belge sahteciligine karsi
giivenlik amaclhi el yazisi ve imza tamimada, borsa endekslerinin, enflasyonun

tahmininde kullanilmaktadir.

Tip ve Biyomedikal Alanlar: RNA ve DNA yapisinin incelenmesi, hastalarin ilaglara

olan hassasiyetinin belirlenmesi, kanser tanilarinin teshisinde faydalanilmaktadir.

Iletisim Alani: Telefon konusmalarinda dis seslerin soniimlenmesi, hatlarinin

giincellenmesi gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Arniza Analizi ve Tespiti: Elektronik cihazlarin ¢alisma diizeni 6gretilerek caligma

sirasinda olusacak arizalarin dnceden belirlenmesinde yardimet olur.

Savunma: Gorlintiilenen nesneleri ayrima ve tanima, silah otomasyonu ve hedef
izleme, insansiz hava araglar ile tehlikeli hedefleri belirleme ve imha etme gibi

alanlarda kullanilmaktadir.

Otomasyon ve Kontrol: Otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulagim araglarinin

otomatik yol bulmasinda, robotik sistemlerin kontroliinde kullanilmaktadir.
3.2.8 Yapay sinir aglarinin avantajlari ve dezavantajlari

Yapay sinir aglar1 insan beyni davraniglarini bilgisayar lizerinde gerceklestirebilir.
Ogrenme yetenegi ile pek ¢ok alanda siiflandirma, tahmin ve modelleme amagch
kullanilabilir. Ancak bilginin islem asamasi gizli oldugu igin sistemin c¢aligmasi
denetlenemez. Bu yiizden asir1 6grenme durumunda yanlis sonuglar elde edilebilir.
Agin egitilmesinde ¢ok fazla denemeye ihtiya¢ duydugu i¢in 6grenmesi uzun siirer

(Elmas, 2007).
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Coziimii zor ya da karmagsik problemlerin analizini yapabilme, eksik bilgi ile hata
vermeden calisabilme ve baglanti agirliklar1 ile bilgiyi hafizasinda saklama gibi
Ozellikleri sayesinde avantajlar saglamaktadir. Asamali bozulma gosterdikleri i¢in ag
yapisinda karsilasilan bir sorundan tamamen etkilenmez, dereceli olarak bozulur
(Karahan, 2011).

Pek ¢ok sektorde smiflandirma, genelleme ve tahmin amagh kullanimlarda fayda
saglar ancak tahmin amacli kullaniminda bagimsiz degiskenler belirlenirken modelin
fazla degiskene sahip olmasi gerektigi diisliniilmemeli ve uygun degiskenler

secilmelidir (Hamzagebi, 2011; Karahan, 2011).

Avantajlariin yani sira problem ¢oziimleri i¢in uygun ag yapist deneme yanilma
yontemi ile belirlenir. Bu yiizden bazi problemlerin ¢6ziimiinde sonug iiretmez ya da
alakasiz degerler olusturabilir. Uygun ag yapisinin tespit edilmemesi istenilen sonucu
elde etmede yetersiz kalir. Ag parametrelerine ait degerlerin belirlenmesinde bir
kural olmamasi ve Oznel vyargilarla tespit edilmesinden dolayr sonuglar
aragtirmacilara gore degiskenlik gosterir. Ag yalnizca niimerik degerli problemlere
¢Oziim Tirettigi icin bu yapida olmayan verilerin doniistiiriilmesi aragtirmacinin
calismasina bagl oldugundan ¢oziim liretmesi arastirmacinin tecriibesine baglidir.
Agin egitilmesi isleminde herhangi bir sinir bulunmadigi icin verilerin hata degerleri

belli bir deger altinda kaldiginda egitimin tamamlandig1 varsayilir (Karahan, 2011).

64



4. ARASTIRMA BULGULARI
4.1 Model Girdileri

Wardman (2006) demiryolu yolcu talebini etkileyen ana faktériin GSYH oldugunu
belirtmistir. Ayn1 zamanda ara¢ sahipliligi, niifus, yakit maliyetleri ve araba ile

yolculuk stireleri de demiryolu talebini etkiledigini vurgulamistir.

Demiryolu yolcu tasimaciligi ile yapilan daha oOnceki ¢aligmalarda yolcu
memnuniyeti, siire, demografik 6zellikler, tercih sebepleri gibi kriterler géz oniinde
bulundurularak anket yoluyla ve akilli ulasim sistemlerinin sundugu kolayliklar

sayesinde veriler temin edilmis ve analizler yapilmistir.

Bu c¢alismada kullanilan veriler demiryolu tagimaciligina ait yapilan ¢alismalar da
gdz Onilinde bulundurularak olusturulmustur. Analiz verileri 1998-2018 yillar
arasindaki degerleri kapsamaktadir. Verilerin temin edilmesinde TUIK, TCDD ve
KGM istatistik kaynaklarindan faydalanilmistir. Modelleme de regresyon analizi ve
yapay sinir aglar1 ile analiz yapilmistir. Modellemede istatistiki hesaplamalarda

Statistica 12.0 paket programi kullanilmistir.

Girdi katmanimmi bagimsiz degiskenler, ¢iktt katmanimi bagimli degiskenler
olusturmaktadir. Verilerin anlamlilik testi ve genel model anlamliligi F testi, %5
onem derecesi dikkate alinarak sonug elde etmeye calisilmistir. Modelleme ¢ok
katmanli ileri beslemeli (MLP) ag yapisi danmismanli 6grenme yontemi ile
olusturulmustur. Demiryolu Yolcu Sayist (DYS) bagimli degiskeni ifade ederken

bagimsiz degiskenlere ait veri bilgileri asagidaki gibidir.

Bagimli degiskenler: Kisi basina diisen Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYH), Niifus (N)
1000 kisi, Karayolu Yolcu Sayisi (KYS), Otomobil Sayisi (OS), Motorlu Tasit Sayisi
(KMTS), Demiryolu Hat Uzunlugu (DHU), Demiryolu Yolcu Vagon Sayisi
(DYVS), Demiryolu Yolcu Vagon Kapasitesi (DY VK), Demiryolu Yolcu Tasima
Giderleri (DYTG).
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Denizyolu ve havayolu yolcu sayilarina ait gegmis donemlerde net bir veri bilgisi
bulunmadigr i¢in analizde hatali sonuclar elde etmemek adina degerlendirmeye
alinmamistir. Motorlu tasit sayisina ait veriler sadece yolcu tasimaciliginda
kullanilan araglar dikkate alinarak olusturulmustur. Demiryolu hat uzunlugu

degerleri manevra hatlarinin uzunlugunu icermemektedir.
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Cizelge 4.1. Analizde kullanilan veri degerleri.

Yillar GSYH N KYS 0S KMTS | DHU | DYVS DYVK DYTG DYS
1998 1151 63391 186159 3838288 116 8607 1046 96534 69505 6161
1999 1697 64337 175236 4072326 120 8682 1040 94461 113437 6146
2000 2656 65293 185681 4422180 129 8671 1038 121049 176457 5833
2001 3766 66249 168211 4534803 130 8671 1031 119652 278520 5568
2002 5445 67205 163327 4600140 130 8671 1013 115591 388287 5204
2003 7007 68161 164311 4700343 133 8697 1102 111372 444806 5878
2004 8536 69117 174312 5400440 151 8697 1129 112094 539658 5237
2005 9844 70063 182152 5772745 162 8697 1131 111375 570470 5036
2006 11389 70500 187593 6140992 175 8697 1123 108199 618934 9277
2007 12550 70586 209115 6472156 184 8697 1137 108330 702571 5553
2008 14001 71517 206098 6796629 192 8699 1122 118824 729204 5097
2009 13870 72561 212464 7093964 197 9080 1132 122203 823217 5374
2010 15860 73722 226913 7544871 205 9594 1131 136552 835343 5491
2011 18788 74724 242265 8113111 215 9642 1134 137860 926599 7300
2012 20880 75627 258874 8648875 225 9642 1125 138769 1004647 6612
2013 23766 76667 268178 9283923 234 9718 1135 159171 1076685 6225
2014 26489 77696 276073 9857915 242 10087 1125 165864 1197772 7401
2015 29899 78741 290734 10589337 254 10131 1124 167765 1360063 8326
2016 32904 | 79815 300852 11317998 264 10131 1089 170105 1436476 7829
2017 38732 80811 314734 12035978 275 10207 1080 172015 1068884 8465
2018 45750 82004 329363 12398190 279 10315 1047 158650 1144294 8938
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4.2 Talep Tahmin Analizi
4.2.1 Korelasyon analizi

Bagimsiz degiskenler ve bagimli degiskenler arasindaki iliski korelasyon analizi ile
yorumlanir. Korelasyon katsayisi (r), -1 ile +1 arasinda degerler alarak degiskenler
arasindaki baglantiy1 agiklar. Veri degerleri negatif yonde degerler alirsa degiskenler
arasinda zit yonde bir iliski, pozitif degerler almasi degiskenlerin ayn1 yonlii bir iligki
igerisinde oldugunu ifade eder. Bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait korelasyon

iligkisi Cizelge 4.2°de verilmistir.

Korelasyon analizinde bagimli degisken; Demiryolu Yolcu Sayist1 ve bagimh
degiskenler; Gayrisafi Yurti¢i Hasila, Niifus, Karayolu Yolcu Sayisi, Otomobil
Sayisi, Karayolu Motorlu Tasit Sayisi, Demiryolu Hat Uzunlugu, Demiryolu Yolcu
Vagon Kapasitesi, Demiryolu Yolcu Tasima Giderleri arasinda pozitif dogrusal bir
iliskinin bulundugu saptanmistir. Ancak Demiryolu Yolcu Vagon Sayist ile bagimh
degisken arasinda negatif yonlii bir iliski oldugu belirlenmistir. Bunun da sebebinin
bazi bolgelerde altyapi, bakim-onarim ¢alismalarindan dolay1 ¢aligmasina ara verilen
hatlarda tren seferlerinde aksakliklarin mevcudiyeti ve sefer siklifina gore vagon

sayisindaki degisimlerden kaynaklandig: diisiiniilmektedir.

Cizelge 4.2. Korelasyon analizi.

GSYH| N | KYS|KMTS| OS | DHU | DYVS | DYVK | DYTG | DYS
GSYH | 1,00
N 0,97 | 1,00
KYS 0,92 |0,89| 1,00
MTS 098 |099]| 092 | 1,00
(ON) 099 (098|093 | 099 |1,00
DHU 093 |09 09 0,95 (0,95 1,00
DYVS | 0,22 |039|016 | 0,34 |0,29| 0,21 | 1,00
DYVK| 09 (092|084 | 092 |093| 095 | 020 1,00
DYTG | 089 |09 | 0,8 095 093] 089 | 051 0,89 1,00
DYS 0,84 | 0,76 | 079 08 |082| 087 |-0,09 0,8 0,67 | 1,00
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4.2.2 Coklu regresyon analizi

Bu analizinin amaci bagimsiz degiskenlerdeki degisimin bagimli degisken tlizerindeki
etkisini aciklamak ve tahmin etmektir. Uygulama da agiklama ve tahmin ayr1 ayri
¢oziimler icin kullanildigr gibi ayni problemde ikisi de uygulanabilir.  Bu
yontemlerin olusturulmasinda hedefe ulasmak i¢in en kiigiik kareler kuralindan
faydalanilir. Esnek ve uyarlanabilir oldugu i¢inde neredeyse biitiin bagimli degisken
ile ilgili islemlerde kullanilir (Anderson vd., 2010). CDR sonuglar1 Cizelge 4.3’te

gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Coklu dogrusal regresyon analizi sonuglari.

N=21 b* Stdb'f o B Std.Err.b | t-value p-value
Intercept 21498,99 | 13318,25 | 1,61425 | 0,134768
GSYH 1,675 1,292 0,16 0,13 1,296 0,221

N -2,680 1,111 -0,59 0,24 -2,411 0,0035
KYS -0,252 0,252 -0,01 0,01 -0,998 0,339
KMTS -1,136 1,882 -0,00 -0,00 -0,604 0,558
OS 1,934 2,677 0,00 0,00 0,722 0,485
DHU 1,201 0,325 2,24 0,61 3,692 0,0035
DYVS 0,098 0,171 2,83 4,94 0,572 0,578
DYVK -0,185 0,39 -0,01 0,02 -0,474 0,645
DYTG 0,266 0,477 0,00 0,00 0,558 0,587

Regresyon analizi sonucunda bagimsiz degisken degerlerinin katsayilarini bazilar
negatif ¢tkmistir. Degiskenlerden arasindan niifus ve demiryolu hat uzunlugu anlaml

oldugu tespit edilmistir.

Regresyon analizinin t testi, kritik t degerinden biiyiik olmas1 H, yani sifir hipotezini
reddeder ve iligkinin anlamli oldugunu ifade eder. Kritik t degeri t tablosundan
to(n—2) Kuraliyla elde edilir. Regresyon analizinde genel anlamlilik varyans analizi
ile belirlenir (Yavuz, 2009). Regresyon analizine gore t testi degeri 1,614; t Kritik
degeri 1,729°dan kiigiiktiir. Bunun i¢in genel anlamlilik incelenir. R? degeri 0 ile 1
arasinda degerler alir. Deger 1’e yaklastik¢a bagimsiz degiskenler bagimli degiskeni
daha iyi agiklar (Yavuz, 2009). Bagimsiz degiskenler bagimli degiskeni yani
demiryolu yolcu sayisinin %93,7’sin1 agiklamaktadir ve korelasyon degeri (r) 0,968

olarak hesaplanmistir.
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Bagimsiz degiskenlere ait beta (b*) degerleri bagimli degiskendeki bir birimlik
artigin hangi degere denk geldigini ifade etmektedir (Saglamyiirek, 2018). Varyans

analizine ait degerler Cizelge 4.4’te belirtilmistir.

Cizelge 4.4. Varyans analizi.

Kareler Serbestlik Ort. = o-value
Toplami D. Kareler
Regresyon 27964235 9 3107137 | 18,11109 | 0,000023
Hatalar 1887159 11 1715560
Toplam 29851394

F hesap degeri ve F kritik degerinden biiyiik olmasi sifir hipotezini reddeder ve
modelin anlamli oldugu ifade eder (Yavuz, 2009). F tablosundan 0,05 Onem
diizeyinde F kritik degeri 3,11 olarak belirlenmistir ve hesaplanan F degerinden
kiiciik oldugu i¢in sifir hipotezi reddedilip modelin anlamli oldugu ispatlanmistir.

Bagimli degiskene ait gercek degerler ve tahmin degerleri Cizelge 4.5°te verilmistir.

Cizelge 4.5. Regresyon analizi gergek degerler ve tahmin degerleri.

Yillar Gergek Degerler Tahmin Degerleri Hata
1998 6161 6288,886 -127,886
1999 6146 6187,531 -41,531
2000 5833 5663,119 179,881
2001 5568 5497,821 70,179
2002 5204 5338,458 -134,459
2003 5878 5455,364 422,636
2004 5237 5489,750 -252,750
2005 5036 5223,142 -187,142
2006 5277 5251,882 25,118
2007 5553 5448,354 104,646
2008 5097 5130,449 -33,449
2009 5374 5380,101 -6,101
2010 5491 6258,757 -767,757
2011 7300 6455,157 844,843
2012 6612 6400,106 211,894
2013 6225 6558,769 -333,759
2014 7401 7429,261 -28,261
2015 8326 8278,461 47,539
2016 7829 7858,814 -29,814
2017 8465 8274,562 190,348
2018 8938 9092,175 -154,175
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Regresyon analizine ait gercek degerler ve tahmin degerlerindeki baglanti, hatalarin
olasiligi, hatalarin dagilimi1 ve histogrami grafigi ve grafiklere ait agiklamalar Sekil
4.1,4.2,4.3 ve 4.4’teki gibidir. Tahmin ve ger¢ek degerlere ait grafik incelendiginde
degerlerin birbirine yakin oldugu gézlenmektedir. Tahminden elde edilen degerlere
gore hata dagilimi sifir araliginda agirlikli olarak dagilmistir. Hata histograminin da
simetrik dagilim gosterdigi goziikmektedir. Boylece tahmin edilen degerlerin gergek

degerler ile uyumlu sonuglar olusturdugu agiklanabilir.
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Sekil 4.1. Regresyon analizi tahmin ve gergek degerler.
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Sekil 4.2. Regresyon analizi tahmin degerleri ve dagilimi.
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Sekil 4.3. Regresyon analizi hata histogramu.
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Sekil 4.4. Regresyon analizi hata normal olasiligi.
4.2.3 Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglariyla analizde agin baglangigta egitilmesi deneme-yanilma yoluyla
belirlenerek istenilen ciktiya ait uygun kosulu saglayana kadar agirlik degerleri

degistirilerek model tespit edilmeye ¢alisilir (Oztemel, 2003).
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Degisken sayilarina gore performansinin ve modelin ¢alismasinda aksaklik ya da
yanligliklarin olusmamasi igin tek gizli katmana sahip bir ag yapisi olusturulmustur.

Model Statistica 12.0 paket programindan yararlanarak analiz edilmistir.

Ag yapisinin en iyi performanst vermesi i¢in yapay sinir aglarmin egitilmesi
esnasinda degisik yapilar olusturulmustur. Ag mimarisi transfer fonksiyonu ve ilk
agirlik katsayilari belirlenerek aga sunulan veriler farkli ylizdeliklerde egitim ve teste
tabii tutulmustur. Uygun mimari verilerin % 80’1 egitim, % 20’si test igin
kullanilarak gizli katman transfer fonksiyonu hiperbolik tanjant, ¢ikti katmaninda
log-sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmigtir. Hatayr geriye dogru agirliklara
yayarak minimum degeri olusturdugu icin Levenberg Marquardt algoritmasi
kullanilarak 1000 iterasyonla sinanmistir. Ag performansinin belirlenmesinde Hata
Kareleri Ortalamas1 (MSE) kullanilmigtir. Ag egitildikten sonra uygun performans

gosteren ag yapist (9x5x1) olarak belirlenmis ve Cizelge 4.6’da gosterilmistir.

Cizelge 4.6. Uygun degerleri olusturan ag yapisi.

< Training Testing - -
Ag yapisi Perf Perf. Girdi Gizli
9x5x1 0,995 0,991 9 5

Bagimli degisken iizerindeki bagimsiz degisken etkileri duyarlilik analizi ile tespit
edilir. Bu modelde bagimli degisken lizerindeki etki derecelerine gdre bagimsiz

degiskenlere ait duyarlilik analizi Cizelge 4.7’ de verilmistir.

Cizelge 4.7. Duyarlilik analizi.

GSYH N KYS | KMTS| OS | DHU | DYVS | DYVK | DYTG
oran | 908,88 | 175,71 | 178,66 | 129,58 | 46,90 | 46,85 | 49,63 | 33,88 | 24,49
derece | 4 3 2 4 6 7 5 8 9

Duyarlilik analizi sonucunda gayrisafi yurti¢i hasilanin en 6nemli degisken oldugu
ve sirastyla karayolu yolcu sayisi, niifus, motorlu tasit sayisi, demiryolu yolcu vagon
sayis1, otomobil sayisi, demiryolu hat uzunlugu, demiryolu yolcu vagon kapasitesi ve

demiryolu yolcu tasima giderlerinin 6nemi belirlenmistir.
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Baslangicta agin egitilmesi icin belirlenen agirlik degerleri uygun ag yapisi

belirlendikten sonra agirlik degerleri ve biaslar Cizelge 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.8. Aga ait bias ve agirlik degerleri.

21 | 22 | 23 | 24 | 25 3.1
Bias bl b2
3,3799 | 6,5265 | -5,9584 | -7,0501 | -355902 | 2,5046
Agirliklar wl w2
1.1 -3,0549 | -7,5441 | -2,7439 | 7,1031 | -3,7086
1.2 -2,8612 | -1989 | -3,1354 | -1,9574 | 3,8157
1.3 -2,2259 | 18,0586 | -2,8815 | -5,3261 | -0,5144
1.4 -3,0234 | -4,2367 | -3,2471 | 2,2257 | -0,6555
1.5 -3,1253 | -4,7918 | -3,1277 | 3,8394 | -2,4799
1.6 -44021 | -11,31 | -4,7547 | 2,9535 | 0,2609
1.7 1,3429 6,964 -4,019 | 49553 | 0,9279
1.8 -2,9446 | 8,304 | -1,7576 | -3,7249 | 15453
1.9 -2,8045 | -0,5274 | -3,2545 | 16393 | 25413
2.1 2,9522
2.2 -10,3417
2.3 -3,2518
2.4 5,2848
2.5 -6,059

Modelin genel denklemini olusturmak ic¢in birinci fonksiyon hiperbolik tanjant,

ikinci fonksiyon olarak log-sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmistir. Verilere ait

degerler normallestirilmistir ancak ham degerlerin hata araligi daha uygun oldugu

icin ham degerlere gore islem yapilmistir. Modele ait genel denklem:

DYS = fi.[w2]f,{ wl

(GSYH
N
KYS
KMTS
0s
DHU
DYVS
DYVK

LDYTG-

+ [b1]

r + b2

(4.1)

Cizelge 4.8’den bias ve agirlik degerlerine ait matrisler ile transfer fonksiyonlarina

ait denklemler, modele ait genel denklemde yerine yazilarak elde edilebilir. Modelde

kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina ait denklemler, Denklem (4.2) ve (4.3) ‘te

verilmistir.
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Hiperbolik tanjant fonksiyonu:

fo = Sy 42)
Log-sigmoid fonksiyonu:

s~ 1+1e—n (4.3)

b1 matrisi:
b; =[3,3799 6,5265 —59584 —7,0501 -—3,5902] (4.4)

b2 matrisi:
b, = [2,5046 ] (4.5)

Agirliklar:

—3,0549 —2,8612 —2,2259 —3,0234 — 3,1253 — 4,4021 1,3429 — 2,9446 — 2,8045
[—7,5441 —1,989 18,0586 —4,2367 —4,7918 — 11,31 69640 8,1304 —0,5274]
wy =|—2,7439 —3,1354 —2,8815 —3,2471 —3,1277 — 4,7547 — 4,019 —1,7576 —3,2545| (4.6)
7,1031 —3,1354 —53261 2,2257 3,8394 29535 49553 —3,7249 1,6393
—3,7086 3,8157 —0,5144 —0,6555 —2,4799 02609 09279 15453 25413

2,9522
[—10,3417]
w, = | —3,2518 4.7)
5,2848
—6,059

Analiz sonucunda gercek deger ve tahmin degerleri arasindaki kiyaslamanin grafik
tizerinde incelenmesi, hata dagilimi, hata histogrami ve hatanin normal olasilik

grafigi Sekil 4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8 ‘de gosterilmistir.
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Sekil 4.5. Yapay sinir aglar1 tahmin ve gercek degerleri.
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Sekil 4.6. Yapay sinir aglar1 tahmin degerleri ve dagilima.
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Sekil 4.7. Yapay sinir aglar1 hata histograma.
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Sekil 4.8. Yapay sinir aglar1 hata normal olasilig.

Tahmin edilen degerlere ait hata dagilimi sifir ¢izgisine yakin bir bigimde dagildig:
gorilmektedir. Hata histogrami saga acik bir grafik olusturmasina ragmen sifir hata

frekans1 biiyiik oldugu icin tahmin degerleri ger¢ek degerlerle uyumludur.
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Analiz sonucunda yapay sinir aglarina ait gercek degerler ve tahmin degerleri ve bu

degerler arasindaki hata degerleri Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4.9. Yapay sinir aglar ger¢cek degerler ve tahmin degerleri.

Yillar Gergek Degerler Tahmin degerleri Hata
1998 6161 6222,649 -61,649
1999 6146 6211,235 -65,235
2000 5833 5815,466 17,534
2001 5568 5604,949 -36,949
2002 5204 5285,887 -81,887
2003 5878 5555,863 322,137
2004 5237 5244,929 -7,929
2005 5036 5142,698 -106,698
2006 5277 5137,734 139,266
2007 5553 5237,726 315,274
2008 5097 5109,968 -12,968
2009 5374 5452,331 -78,331
2010 5491 5507,757 -16,757
2011 7300 7298,056 1,944
2012 6612 6741,509 -129,509
2013 6225 6258,591 -33,591
2014 7401 7351,248 49,752
2015 8326 8385,498 -59,498
2016 7829 7781,125 47,875
2017 8465 8539,276 -74,276
2018 8938 8766,929 171,071

Iki analiz sonuglarmin incelenmesi ve en uygun sonucu veren modelin tespit
edilmesinde performans kriteri olarak belirlilik katsayis1 ve hata kareleri ortalamasi
(MSE) dikkate alinmigtir. Hata kareleri ortalamasina (MSE) ait formiilasyon
Denklem (4.4)’de belirtilmistir. Hata (e) tahmin degerleri ile gercek degerler

arasindaki farki ifade etmektedir.

Hata Kareleri Toplam1

MSE= N (4.4)
Belirleme katsayis1 (R?) (Giinel, 2003):
RSS ESS
2 = 220 4 222 (4.5)
TSS TSS
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Belirleme katsayisinin hesaplanmasi regresyon hata kareleri toplamin (RSS) ile genel
hata karelerine (TSS) boliinmesiyle elde edilir. Ayrica hata kareleri toplami (ESS)
genel hata karelerine boliniip 1’den ¢ikarilarak da hesaplanabilir. Belirleme
katsayisinin  biiyiik degerlere sahip olmasi analiz ile ilgisiz degiskenlerinde
hesaplamaya dahil edildigi i¢in daima modelin uygun sonuglar olusturdugu anlamina
gelmez. Ama modelde etkili olan verilerin agiklanmasinda 6nemli bir belirleyicidir.
Belirleme katsayisinin karekokii alindiginda bagimli degisken ile bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi ifade eden coklu korelasyon katsayisinin hesaplanmasini1 saglar

(Sahinler, 2000).

Iki model igin de degiskenleri aciklamak igin uygun performans gostermektedir.
Ikinci performans kriteri olan MSE degerleri de uygun sinirlar icindedir. Ancak
yapay sinir aglaria ait model performansi belirleme katsayisi ve hata karelerinin
ortalamast (MSE) bagimli degiskenin ger¢ek degerlere daha yakin sonuglarin
olusturulmasinda daha etkili oldugu Cizelge 4.10°da agikca goriilmektedir.

Cizelge 4.10. Performans kriterleri.

R? (%) MSE
YSA 99,0 87,149
Regresyon 93,7 199,747
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5. SONUC VE ONERILER

Calisma da bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler regresyon analizi ve YSA ile
analiz yapilmistir. Olusturulan iki modelin kiyaslanabilmesi i¢in belirleme katsayisi
ve hata kareleri ortalamasi performans kriteri olarak kullanilmistir. Regresyon
analizinde t testi ve F testi %95 giliven araliginda test edilmistir. Yapay sinir aglar
ileri beslemeli ag yapisi hatayr geriye dogru yayarak agirliklandiran Levenberg-

Marquardt algoritmasi kullanilarak egitilmistir.

Demiryolu yolcu tagima talebine ait degerlerin tespit edilmesinde oncelikli olarak
degisken sayilar1 da goz oniinde bulundurarak ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile
degiskenler arasindaki iliski korelasyon analizi ile belirlenmistir. Korelasyon
analizinde bagimsiz degiskenler modelin %96,8’ini aciklamistir. Uygun degerlerin
hesaplamasinda bir kistas olusturabilmek i¢in yapay sinir aglar1 ile modelleme

yapilmistir.

Yapay sinir aglart ile analizde bagimsiz degiskenler ¢ikti degerinin agiklanmasinda
%99,5’ini olusturmaktadir. Regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 i¢in bagiml

degiskeni agiklama orani yeterli oldugu belirlenmistir.

Regresyon analizin sonucunda bazi katsayilarinin negatif degerler olusturdugu,
sadece niifus (N) ve demiryolu hat uzunlugunun (DHU) anlamli oldugu

belirlenmistir.

YSA ve regresyon analizinin grafikler ile gosterimlerinde tahmin degerleri-gergek
degerler, tahmin-hata, hata normal olasilig1 grafigi ve hata histogramindan
faydalanilmisgtir. Regresyon analizine ait grafiklerde tahmin-gergek degerlerin
birbirine yakin degerlerde olustugu, hata dagiliminin sifir araliinda dagilim

gosterdigi ve hata histograminin simetrik dagilim gosterdigi goriilmektedir.

YSA sonucu grafiklerde tahmin edilen degerlere ait hata dagilimi sifir hata diizeyine
yakin dagilim gosterdigi ve hata histograminin saga agik bir grafik olusturdugu tespit
edilmistir. Hata histogrami saga ac¢ik bir grafik olusturmasina ragmen sifir hata
frekansi biiylik oldugu ve tahmin degerleri ile gercek degerler arasinda uygun bir

yapinin oldugu anlasilmaktadir.
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Demiryolu yolcu sayisinin olusturulmasinda kullanilan bagimsiz degiskenlerin 6nem
derecesine gore siralama yapmayr saglayan duyarlilik analizinde gayrisafi yurtici
hasilanin en 6nemli degisken oldugu belirlenmistir. Duyarlilik analizinde degiskenler
onem derecesine gore karayolu yolcu sayisi, niifus, motorlu tasit sayisi, demiryolu
yolcu vagon sayisi, otomobil sayisi, demiryolu hat uzunlugu, demiryolu yolcu vagon

kapasitesi ve demiryolu yolcu tagima giderleri olarak belirlenmistir.

Modellerin performans kriterleri incelendiginde yapay sinir aglarinin regresyon
analizine gore belirleme katsayisi modelinde bagimsiz degiskenlerin, bagiml
degiskeni daha iyi acikladigi, hata kareleri ortalamasinin daha diisiik degerler
olusturdugu tespit edilmistir. Modellerden elde edilen sonuglara bagli olarak bagimli
degisken degerlerinin tahmin edilmesinde yapay sinir aglarinin daha uygun degerler

olusturdugu belirlenmistir.

Boylece yapay sinir aglar1 demiryolu yolcu tasima talebinde:

e Yapimi planlanan hatlarda olusacak yolcu kapasitesinin tespit edilmesi,

e Yolcu kapasitesine gore hat insa etme ve planlama Onceliklerinin
belirlenmesi,

e Planlamalara ait uygun biit¢e ve yatirimlarin olusturulmasi,

e  Mevcut hatlardaki olusabilecek tikanikliklarin 6nceden belirlenmesini,

e Kisa, orta ve uzun vadede yolcu talebinin tahmin edilmesi, yerinde kararlarin
alinmas1 ve maddi kaynaklarin belirlenen dogrultuda harcanmasinda yarar

saglayacag diistiniilmektedir.
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EKLER

EK A. t tablosu

Ek B. F tablosu (0,05)
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Ek A. t Tablosu

Cizelge A.1. t tablosu.

Tek Yonlii
025 | 005 | 0025 | o001 0,005
Cift Yonlii

Sert;’s“'k 05 0.1 0,05 0,02 0,01
1 1,000 6,34 12,71 31,82 63,66
2 0,816 2,92 4,30 6,96 9,92
3 0,765 2,35 3,18 4,54 5,84
4 0,741 2,13 2,78 3,75 4,60
5 0,727 2,02 2,57 3,36 4,03
6 0,718 1,94 2,45 3,14 3,71
7 0,711 1,90 2,36 3,00 3,50
8 0,706 1,86 2,31 2,90 3,36
9 0,703 1,83 2,26 2,82 3,25
10 0,700 1,81 2,23 2,76 3,17
11 0,697 1,80 2,20 2,72 3,11
12 0,695 1,78 2,18 2,68 3,06
13 0,694 1,77 2,16 2,65 3,01
14 0,692 1,76 2,14 2,62 2,98
15 0,691 1,75 2,13 2,60 2,95
16 0,690 175 2,12 2,58 2,92
17 0,689 1,74 2,11 2,57 2,90
18 0,688 1,73 2,10 2,55 2,88
19 0,688 1,73 2,09 2,54 2,86
20 0,687 1,72 2,09 2,53 2,84
21 0,686 1,72 2,08 2,52 2,93
22 0,686 1,72 2,07 2,51 2,82
23 0,685 1,71 2,07 2,50 2,81
24 0,685 1,71 2,06 2,49 2,80
25 0,684 1,71 2,06 2,48 2,79
26 0,684 1,71 2,06 2,48 2,78
27 0,684 1,70 2,05 2,47 2,717
28 0,683 1,70 2,05 2,47 2,76
29 0,683 1,70 2,04 2,46 2,76
30 0,683 1,70 2,04 2,46 2,75
35 0,682 1,69 2,03 2,44 2.72
40 0,681 1,68 2,02 2,42 2,71
45 0,680 1,68 2,02 2,41 2,69
50 0,679 1,68 2,01 2,40 2,68
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EK B. F Tablosu (0,05)

Cizelge B.1. F tablosu (0,05).

Vi

Vv, 4 5 6 7 8 9 10 12

3 | 912 901 | 894 889 | 885 88l | 879 | 874
4 | 639 626 | 6,16 6,09 | 6,04 600 | 596 | 596

5 | 519 505 | 4,95 488 | 482 477 | 474 | 468

6 | 453 439 | 428 421 | 415 410 | 4,06 | 4,00

7 | 412 397 | 387 379 | 373 368 | 364 | 357

8 | 384 369 | 358 350 | 3,44 339 | 335 | 328

9 | 363 348 | 337 329 | 323 318 | 314 | 307
10 | 348 333 | 322 314 | 307 302 | 298 | 291
11 | 336 320 | 3,09 301 | 295 290 | 285 | 2,79
12 | 326 311 | 3,00 291 | 285 280 | 2,75 | 2,69
13 | 318 303 | 292 283 | 2,77 271 | 2,67 | 2,60
14 | 311 296 | 285 2,76 | 2,70 265 | 2,60 | 253
15 | 3,06 290 | 2,79 271 | 264 259 | 254 | 248
16 | 3,01 285 | 2,74 266 | 2,59 254 | 249 | 242
17 | 29 281 | 270 261 | 255 249 | 245 | 2,38
18 | 2,93 277 | 2,66 258 | 251 246 | 241 | 234
19 | 2,90 2,74 | 2,63 254 | 248 242 | 238 | 231
20 | 287 271 | 2,60 251 | 245 239 | 235 | 2,28
21 | 284 268 | 257 249 | 242 237 | 232 | 225
22 | 282 266 | 255 246 | 240 234 | 230 | 223
23 | 280 264 | 253 244 | 237 232 | 227 | 220
24 | 2,78 262 | 251 242 | 236 230 | 225 | 218
25 | 276 260 | 249 240 | 2,34 228 | 224 | 216
26 | 2,74 259 | 247 239 | 232 227 | 222 | 215
27 | 2,73 257 | 246 237 | 231 225 | 220 | 213
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