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OZET

Anahtar kelimeler: Demiryolu sistemleri, talep tahmini, yapay sinir aglari, makine
ogrenme algoritmalari, regresyon analizi, AHP, SWARA, TOPSIS, COViD-19

Niifusun ve motorlu araglarin hizli artis1 glinlimiizde ulasim sorununu da beraberinde
getirmistir. Bu sorun, yolcularin duraklarda bekleme siirelerini en aza indirmek ve
yolcu memnuniyetini artirmak i¢in yolcu talep tahmini calismalarinin 6nemini
arttirmistir. Bu calismada, Yenikapt M1 — Kirazli M1 metro hatti i¢in literatiirdeki
diger ¢alismalardan farkli olarak hat bazinda ve istasyon bazinda olmak iizere iki
asamada talep tahmini yapilmaktadir. Istasyon bazindaki yolcu talep tahmini, yapay
sinir ag1 ve makine &grenme (MO) algoritmalar1 teknigi ile yapilmakta ve hata
degerleri (MAE, BIAS, MSE, MAPE ve RMSE) karsilastirilmaktadir. Calismanin
ikinci agsamasinda ise, regresyon analizi ve basit ortalama gibi istatistiksel tekniklerle
hat bazinda yolcu talep tahmini yapilmakta; ortalama mutlak yilizde hata degerleri
hesaplanmakta ve bu degerler karsilastirilmaktadir. Calisma sonucunda, istasyon
bazinda talep tahmini i¢in en basarili ve giivenilir sonuglarin MO algoritmalarindan
biri olan karar agaci ile elde edildigi goriiliirken; hat bazinda en 1yi talep tahmin
sonuglari, basit ortalama yontemi ile elde edilmektedir.

Ikinci bir calisma olarak, rayli ulasim sistemlerinde sefer sikhig1 belirlemede kritik
bagsar1 faktorlerinin onceliklendirilmesi ele alinmaktadir. Bu calisma yapilirken ana
kriterler ve karar alternatiflerinin SWARA, TOPSIS ve AHP karar hiyerarsisi ortaya
koyulmakta; AHP’nin diger adimlar1 i¢in Once ikili karsilastirmalar matrisleri
olusturulmaktadir. AHP ikili karsilastirma matrisleri uzman miihendislere hazirlanan
Excel tablolariyla sunulmakta; uzmanlarin goriisiine dayanilarak SWARA, TOPSIS,
AHP yaklasimi sefer siklig1 optimizasyonundaki kritik basar1 faktdrleri modeline
uygulanmaktadir. AHP ve TOPSIS modeli sonucunda, ¢alisma kurallar1 alternatifinin
agirhigr 0,197 ile birincil 6ncelikli kritik basar1 faktorii olarak bulunmaktadir. Benzer
sekilde, ana kriterler AHP ve SWARA yontemi ile 6nceliklendirilmekte ve giivenilirlik
kriterinin birinci 6ncelikli ana kriter oldugu goriilmektedir.
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STATION AND LINE-BASED PASSENGER DEMAND FORECASTING FOR YENIKAPI M1-KIRAZLI
M1 LINE AND PRIORITIZATION OF CRITICAL SUCCESS FACTORS IN HEADWAY
DETERMINATION IN RAILWAY SYSTEMS WITH MULTI-CRITERIA DECISION-MAKING METHODS

SUMMARY

Keywords: Railway systems, demand forecasting, artificial neural networks, machine
learning algorithms, regression analysis, AHP, SWARA, TOPSIS, COVID-19

The rapid increase levels of the population and the number of motor vehicles brought
about the transportation problem today. This problem has increased the importance of
passenger demand forecasting studies in order to minimize passenger waiting times at
stops and increase passenger satisfaction. In this study, unlike other studies in the
literature, demand forecasting for Yenikapt M1 — Kirazli M1 metro line is made in two
stages, on a line basis and on a station basis. Station-based passenger demand
forecasting is made using artificial neural network and machine learning (ML)
algorithms and error values (MAE, BIAS, MSE, MAPE and RMSE) are compared. In
the second stage of the study, passenger demand forecasting is made on a line basis
with statistical techniques such as regression analysis and simple average; mean
absolute percent error values are calculated and these values are compared. As a result
of the study, it is seen that the most successful and reliable results for station-based
demand forecasting are obtained with the decision tree, which is one of the ML
algorithms; the best demand forecasting results on a line basis are obtained with the
simple average method.

As a second study, the prioritization of critical success factors in determining the
headway for railway systems is discussed. While doing this study, the main criteria
and decision hierarchy of decision alternatives SWARA, TOPSIS and AHP are
revealed; for the other steps of AHP, firstly, pairwise comparison matrices are created.
AHP pairwise comparison matrices are presented to expert engineers in Excel tables;
based on the opinion of experts, the SWARA, TOPSIS, AHP approach is applied to the
critical success factors model in headway optimization. As a result of AHP and
TOPSIS model, the working rule alternative is found as the primary critical success
factor with the weight of 0.197.Similarly, the main criteria are prioritized by the AHP
and SWARA method, and it is seen that the reliability is the first priority main criterion.
According to the findings obtained in this research, it was concluded that the
lyophilization as powdered minimized the antioxidant activity loses rather than drying
as whole or drying in oven.
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BOLUM 1. GIRiS

Kentsel ulasim, insanlarin sehir icinde bir yerden baska bir yere yaptiklar
yolculuklandir. Gittikge artan metropoliten alanlarin beraberinde getirdigi niifus artigi
kentsel alanlarda trafik sorununu olusturmaktadir. Aynt zamanda artan niifus ile
birlikte 0zel ara¢ kullanim oranmnin da artmasi trafik sorununu kaginilmaz hale
getirmektedir. Ulagim sorununun Oniine gegmek icin toplu wulagim tiirleri
desteklenmekte ve tesvik edilmektedir. Bu noktada toplu ulagim i¢in giivenilir, hizli ve

rahat olan kentsel rayl sistemler n plana ¢ikmaktadir.

Demiryolu tagimaciligi, ulagim sistemimizin 6nemli bir pargasidir. Buharl trenden
elektrikli tramvaylara ve liikks trenlere kadar bir¢ok farkli tren ¢esidi bulunmaktadir.
Demiryolu tagimaciliginin bir¢ok avantaji vardir, bu yiizden diinya ¢apinda bir ulasim
yontemi olarak siklikla kullanilmaktadir. Demiryolu tagimaciliginin avantajlari s6z
konusu oldugunda, maliyetin diisiik olmasinin 6nemi biiytiktiir. Demiryolu ucuz yakit
maliyetlerine sahiptir. Bunun yani sira, demiryolu tasimaciligi diger ulasim tiirlerinden
daha ¢evre dostudur. Ayrica, demiryolu tagimaciligi, aslinda yiiriiyiis ya da bisiklete
binme gibi insan giiciiyle yapilan ulasim disinda seyahat etmenin en g¢evreci yoludur.
Ayrica, siki tarifelerle ¢alisan trenlerin yolculuk siirelerinden sapmalar1 nadirdir. Bu
sabit rotalar ve tarifeler, demiryolunun en giivenilir ulasim modlarindan biri oldugu
anlamma gelmektedir. Hem yolcu hem de yiik i¢in trenler, arabalardan,
kamyonetlerden ve hatta otobiislerden ¢cok daha biiyliktiir. Bu, daha kisa siirede daha
fazla insan veya esya tagiyabilecekleri anlamima gelmektedir. Trenler kisa siirede
yuksek bir hizla uzun bir mesafe kat edebilir. Bu, onu uzun mesafeli (sehirler arasi
veya lilke i¢i gibi) nakliye i¢in ideal kilar. Diinyanin bir¢ok yeri yiiksek hizli trenleriyle
tinliidiir (TRANSPORT, 2022).



Bir rayl: sistem hattinin ana hedefi, bir yolcuyu miimkiin olan en kisa siirede bir rota
noktasindan bagka bir rota noktasina tasimaktir. Bu hedefe ulagsmak igin isletmenin
verimli ve etkin ¢alismasi gerekir. Rayli sistemlerde, sinyalizasyon sistemi, yolcuyu
hedeflenen siire i¢inde giivenli bir sekilde tasimak icin tasarlanmistir. Bu sekilde, is
trafigi icin gerekli diizenlemeler yapilabilir. Sinyalizasyon sistemi i¢in en dnemli
parametre sefer siklig1 olarak tanimlanmaktadir. Sefer sikligi, bir hattin bir yoniinden
gecen iki arag arasindaki 6n tampondan 6n tampona kadar 6l¢iilen zaman araligidir
(Nakamura, 1998; Riccardo ve Massimiliano, 2012; Suweda, 2016). Patika, kavsak
veya rampa noktalarinda araglarin gecis yollarini belirler (Jang ve ark. 2011; Akcay ve

Kocaarslan, 2019).

Metrolar genellikle bir sehirde dolasmanin en hizli ve enerji agisindan en verimli
yoludur. Elektrikle c¢alisirlar ve yenilenebilir enerji kaynaklartyla da kolayca
calistirilabilirler. Metrolar, ayrilmis altyapt {izerinde dolasan hatlarla, trafik
sikigikligini dnler ve cok sayida insani tagiyarak bircok sehrin bel kemigini olustururlar

(UITP, 2022).

Verimli ve yiiksek kapasiteli bir ulasim modu olarak metro, gelecegin siirdiiriilebilir
ulagimini sekillendirmede her zamankinden daha 6nemli bir rol oynamaktadir. Metro
sistemlerinin artan 6nemi gz Oniine alindiginda, hizmet operasyonunu desteklemek
i¢in yolcularin talep kaliplarini iyi anlamak ¢ok dnemlidir. Yolcu talebinin/yolculugun
dogru ve gercek zamanli tahminini yapmak hizmet cizelgelemesi, kalabalik yonetimi
ve kesinti yanmiti da dahil olmak iizere c¢ok cesitli uygulamalarda hayati bir rol

oynamaktadir (Cheng ve ark., 2021).

Seyahat talebi tahmini, hem seyahat hem de hizmet planlamasi i¢in faydalidir ve bu
nedenle biiylik 6nem tagir. Kentsel multimodal ulasim sistemlerinin verimli ve etkin

caligmasi, giivenilir ve dogru talep tahmini girdisi gerektirir (Li ve ark., 2021).

Son on yilda, bir¢ok tilkede yiliksek hizli demiryolunun siirekli gelisiminin olaganiistii
temposu diinyanin dikkatini ¢ekmistir (Cao ve ark., 2021). inkar edilemez bir sekilde,

yiiksek hizli demir yolu sisteminin hem ingas1 hem de isletilmesi (planlama gibi ve



demiryolu aginin gelistirilmesi, tren isletme plani, tren veya arag sevk ve giic kaynagi
operasyon yonetimi) i¢in dogru tahmininin 6nemi konusunda genis bir fikir birligi

bulunmaktadir (Guo ve ark., 2014).

1.1. Talep Tahmin Yontemleri

Tahmin metotlari, kantitatif ve kalitatif olarak iki ana baslik altinda toplanir. Bunlardan
kalitatif olan yontem tiirleri kisinin diislincelerine bagli bir yontem olup, kantitatif
yontemler ise matematiksel modellere dayanan, yeterli miktarda sayisal verinin

mevcut oldugu durumlarda kullanilir (Karaath ve ark., 2012).

1.1.1. Yapay sinir ag1 (YSA)

Psikolog Frank Rosenblatt tarafindan 1958'de Perceptron olarak adlandirilan yapay
sinir ag1 modeli, insan beyninin gorsel verileri nasil isledigini ve bir nesneyi tanimay1
nasil 6grendigini modellemek ic¢in kesfedildi. Bilgisayar miihendisliginin icadiyla,
bilgiyi 6grenme yoluyla depolama ve daha sonraki islemler i¢in kullanma egiliminde
olan bir algoritma tasarlandi (Singh, 2021). Boylece insan beyni islevlerine benzer
sekilde calisir; Once cevre araciligiyla o6grenir, diiglimlerde ve sinapslarda depolar ve

daha sonra 6grenmeyi uygular (Sexton ve ark., 2002; Singh, 2021).

Yapay Sinir Ag1 yapisi, girdi, gizli ve ¢ikti olmak iizere ii¢ katmandan olusan
yonlendirilmis bir grafik olan ¢ok katmanli bir algilayict sinir ag1 modelidir. Girig
katmani, ayr1 noronlardaki tiim ortak degiskenlerden olusur. Aradaki katmanlar,
hiyerarsik katmanlara dagilmis ndronlardan olusan gizli katmanlar olarak adlandirilir,
dogrudan gozlemlenemezler ve ¢ikti katmani yanit de§iskenlerinden olusur. Tiim
diiglimleri (n6ronlar1) birbirine baglayan yonlendirilmis kenarlara sinaps denir (Bakar

ve Tahir, 2009; Singh 2021).



1.1.2. Makine égrenme (MO)

Tim makine 6grenimi yaklasimlari, mevcut verilerin kalitesine ve miktarina, yani
bunlarin karmasikligina veya rastgeleligine ve ger¢ek veri miktarina ve algoritmanin

dogru parametrelestirmesine baglidir (Raubitzek ve Neubauer, 2021).

Makine Ogrenimi algoritmalari, denetimli grenme (Cruz, 2011), denetimsiz (Da Silva
ve ark., 2017) ve oOgrenmenin pekistirilmesi (Al-Saegh ve ark., 2021) olarak
siiflandirilabilir (Al-Saegh ve ark., 2021). Bu 6grenme tiirlerinin her birinin farkl
ogrenme hedefleri vardir; 6rnegin, denetimli 6grenme algoritmalarindan bazilari, veri
analizi i¢in siniflandirma ve regresyon i¢in daha iyidir. Bu 6grenme algoritmalari,
digerleri arasinda Sinir Aglar1 (NN) (Rechy-Ramirez ve Hu, 2015), Derin Ogrenme
(DL) (Al-Saegh ve ark., 2021), Bayes Aglar1 (BN) (Rechy-Ramirez ve Hu, 2015) ve
Karar Agaclari (Padfield ve ark., 2019) gibi araglara sahiptir (Lazcano-Herrera ve ark.,
2021).

1.1.3. Cok degiskenli dogrusal regresyon

Regresyon analizi genellikle deneysel veri isleme, ampirik formiil ve faktor analizinde
kullanilir; regresyon analizi lineer regresyon ve lineer olmayan regresyon olarak ikiye
ayrilir. Dogrusal regresyonda, tek bagimli degisken ve tek bagimsiz degisken, tek
degiskenli dogrusal regresyon analizi haline gelir ve ¢cok degiskenli dogrusal regresyon
analizi, ¢ok degiskenli istatistiksel analizde en yaygin kullanilan yontemdir (Liang,

2020).

1.1.4. Basit ortalama yontemi

Basit ortalama yontemi; gelecegin, ge¢miste olanlarin ortalamasina dogru egilim
gosterecegini varsayarak, talep tahmini bakimindan en basit yontemlerdendir. Basit
ortalama yonteminde son n dénemde gerceklesmis degerler toplanarak ortalamasi
alinmakta ve bulunan sonu¢ tahmini deger olarak kabul edilmektedir (Demirbas,

2011).



1.2. Cok Kriterli Karar Verme (CKKY)

Cok kriterli karar verme (CKKV) yontemi, nitel ve nicel verileri kullanarak
alternatifleri siralamak i¢in etkili bir aractir (Kondratenko ve ark., 2018). Farkl
tekniklerle kombinasyon i¢in birgok teknigin (agirlik hesaplama yontemleri, toplama
(Kondratenko ve ark., 2013), siralama ve doniisiim yontemleri (Ahmad ve ark., 2021)

cok kriterli karar verme (CKKV)’de kullanimi1 kolaydir.

Akilct ve dogru karar verme sirketler i¢in en kritik konulardan biridir. Biiylik miktarda
karmagik verinin olmasi karar vericilerin organize etmesini ve uygun yontemlerle
analiz etmesini gerektirir. Glinlimiizde neredeyse her firmada biiytik 6l¢ekli veriler
elde edilmekte, yonetilmekte ve analiz edilmektedir. Bu deger ilgili aktorlerin
davranis, ihtiyac ve yeteneklerinin daha iyi anlagilmasini saglayan farkli kaynaklardan
iretilir. Kurumlarin karar verme siireglerinde degisiklik yapmast zorunlu hale

gelmistir. (Bilgi¢ ve ark., 2019; Yalcin ve ark., 2022).

Cok kriterli karar verme (CKKYV), karar vermede iinlii bir metodolojidir. Bir dizi karar
kriterlerinin mevcudiyeti altinda karar problemleriyle ilgilenen yoneylem arastirmlari
modeli genel sinifinin bir dalidir. Modellerin biiyiik sinift siklikla ¢ok kriterli karar
verme (CKKV) olarak adlandirilir (Begi¢ ve Afgan, 2007; Zolfani ve Saparauskas,
2013).

20. ytizyilin son ¢eyreginden bu yana, ¢ok kriterli karar analizi ile ilgili literatiir, cok
amagh karar verme problemlerinin iistesinden gelmek icin ¢ok sayida yaklasim ve

yontem 6nermis ve uygulamistir (Wallenius ve ark., 2008; Cinelli ve ark., 2020).

Cok kriterli karar verme (CKKYV) yontemleri birden fazla hedef ile karakterize edilen
karmasik bir karar verme durumunu basitlestiren ve karar vericiler tarafindan farkl
sekilde derecelendirilen siklikla catisan hedefleri igeren bir yap1 saglar (Saarikoski ve

ark., 2015; Kalifa ve ark., 2022).



1993 ve 2015 yillart arasinda CKKYV tekniklerinin ulagim sektoriiniin farkli alanlarini
degerlendirmek i¢in kullandig1 89 makale yayinlanmistir (Mardani ve ark., 2016;
Kalifa ve ark., 2022).

Bu ¢alismada, CKKV yontemlerinden, analitik hiyerarsi siireci (AHP), Adim Adim
Agirhik Degerlendirme Oran Analizi (SWARA) ve Ideal Coziime Benzerlik
Bakimindan Siralama Performansi Teknigi (TOPSIS) kullanilmustir.

1.2.1. Analitik hiyerarsi siireci (AHP)

AHP, 1970’lerde Thomas L. Saaty tarafindan kurulmus olup; karar vericiler tarafindan

yarg1 konularin1 degerlendirmede ¢esitli amagclar i¢in kullanilmaktadir (Saaty, 1987).

AHP, ¢ok amagli karmagik problemleri nitel ve nicel kombinasyon, sistematizasyon ve
hiyerarsi 6zellikleri ile etkin bir sekilde ¢cozebilir. AHP, iist elemanlarin agirliginin iki
katmaninm1 kargilagtiran ve son olarak alt elemanlarin agirhgini entegre olarak

hesaplayan diizenli bir hiyerarsik yap1 ile kurulur (Saaty, 2004).

AHP bir sistem analiz yontemidir; ve temel ilkesi; hedefler, kriter ve program gibi
komponentteki karmagsik bir sistemi ayristirmaktir. Daha sonra, ayrik siireclerin
niteliksel ve nicel analizine dayal1 olarak karar verme belirlenir. Ozellikle, hedef faktor
karmasik oldugunda ve gerekli veriler eksik oldugunda ve karar vericinin ampirik
yargisinin nicellestirilmesi gerektiginde AHP yontemi kullanilir. AHP, nispeten basit
bir hesaplama iireten ve yapay agirliklandirma yonteminin 6znelliginin {istesinden
gelen nicel olmayan olaylarin nicel analizi i¢in etkili bir yontemdir ve bir¢ok bilim
adami bu yontemi parametrelerin etkin agirliklarini optimize etmek i¢in kullanmistir

(Sener ve Davraz, 2013; Azadnia ve ark., 2015; Pacheco ve ark., 2015).

AHP, kiiresel ag boyunca karmasik karar problemleri icin gii¢lii, uyarlanabilir ve

dinamik bir igbirlik¢i strateji tanir (Asakereh ve ark., 2017).



AHP yaklagimi hiyerarsik seviyelerde bircok kiiciik ama birbiriyle baglantili alt
problemlerin i¢indeki ¢ok yonlii karar problemini mantiksal olarak ayristirarak karar

vericilere yardimci olur (Sindhu ve ark., 2017).

Analitik hiyerarsi siireci (AHP) uzmanlarin yargilarina dayali olarak kriterleri
agirliklandiran en popiiler yontemlerden biridir. Kriter agirliklandirma igin ikili
karsilagtirma matrisleri kullanilir. Bu matrisin unsurlari, kriterlerin birbirine gore
onemidir. Bu goreli 6nem degerleri ilk olarak Saaty (2008) tarafindan 1-9 araliginda
tanitilmistir. 1 esit dnem diizeyini, 3 orta derecede 6nemi, 5 giiglii Snemli diizeyini, 7

¢ok dnemli ve 9 mutlak 6nem diizeyini ifade etmektedir (Mojaver ve ark., 2022).

1.2.2. Adim adim agirlik degerlendirme oran analizi (SWARA)

SWARA, ¢ok parametreli problemlerde kriterler ve alt kriterlerin agirliklarini
belirlemek icin kullanilan karar verme siirecinde énemli rol oynayan yontemlerden
biridir. Bu siireci gelistiren KerSuliene ve ark. (2010)’ye gore, bu yontemin temel
ozelligi, agirliklandirma stirecinde kriterlerin goreceli 6nemi konusunda uzman
goriislerini degerlendirebilmesidir. Bu nedenle, ¢ok kriterli problemlerin ¢6zlimii i¢in
cok kullanighidir. Bugiine kadar birgok yazar bu yontemi cesitli alanlarda kullanmistir
(Stanujkic ve ark., 2015; Mavi ve ark., 2017; Wang ve ark., 2019; Torkashvand ve ark.,
2021).

Uzmanlar, kriterlerin ve agirliklarin degerlendirilmesinde hayati bir rol oynarlar.
Ayrica, uzmanlar, her karar verme siirecinin kagiilmaz parcalaridir, her biri yalnizca
her bir kriterin dnceligini belirtir ve ardindan, toplam sonug dikkate alinarak belirleyici
faktorler bastan sona siralanir. Bir uzmanin mantikli bir karar vermesini saglayan en
onemli faktorler bilgi ve deneyimdir. Yeni cok kriterli karar verme (CKKYV)
yaklasimlarindan adim adim agirlik degerlendirme oran analizi (SWARA) yonteminde
en yliksek sira en degerli kritere, en diisiik sira ise en az degerli kritere atanmaktadir.
Daha sonra, genel siralamalar1 belirlemek i¢in siralamalarin ortalama degeri dikkate

aliir (KerSuliené ve Turskis, 2011).



SWARA yonteminin en onemli 0Ozelligi, yontem siirecinde agirlikli kriterlerin
dogruluguna iliskin uzman goriisiinii degerlendirebilmesidir (KerSuliene ve ark.,
2010). Ayrica uzmanlar birbirlerine danisabilir ve birlikte ¢alisabilirler, bu da diger
CKKYV prosediirlerine gore daha somut ve dogru sonuglar anlamina gelir. Ayrica, bu
yontem, onceliklerin firmalarin veya uluslarin politikalarina ve stratejilerine dayandigi
durumlarda uygulanabilir; bu nedenle, agirliklandirmadan 6nce siralamak igin
kriterlerin degerlendirilmesi gerekli degildir. SWARA'nin bakis agis1 FARE, ANP ve
AHP gibi diger benzer CKKV yaklasimlarindan tamamen farklidir (Zolfani ve
Saparauskas, 2013).

1.2.3. Ideal ¢bziime benzerlik bakimindan siralama performansi teknigi

(TOPSIS)

Literatiirde ¢cok 6zellikli karar verme problemlerini ele almak i¢in ¢ok ¢esitli teknikler
bildirilmistir. TOPSIS (Ideal Coziime Benzerlik Bakimindan Siralama Performansi
Teknigi), 1981'de Hwang ve Yoon tarafindan tanitilan geleneksel ¢cok 6zellikli karar
verme tekniklerinden biridir (Hwang ve ark., 1980; Behzadian ve ark., 2012; Rathi ve
ark., 2015; Mittal ve ark., 2016). Cok 6zellikli karar verme problemlerini sonlu bir dizi
alternatiften ¢oziimler belirleyerek c¢cozmek i¢in kullanmilir. Mantikli karar verme,
tercihler ve en miikemmel alternatiflerin yani sira zayif alternatifleri agiklayan bir

indeks saglayan basit bir mantik tabanli hesaplama yontemidir (Mittal ve ark., 2016).

TOPSIS, ¢ok kriterli karar analizi problemlerini ¢dzmek i¢in kullanilir (Tzeng ve
Huang, 2011; Li ve ark., 2012). TOPSIS, segilen alternatifin pozitif ideal ¢dziimden en
kisa geometrik uzakliga ve negatif ideal ¢éziimden en uzun geometrik uzakliga sahip

olmasi gerektigi kavramina dayanmaktadir (Li ve ark., 2022).

TOPSIS, ideal ¢dziime en kisa mesafe ile en iyi alternatif ve negatif ideal ¢dziimden
en uzun mesafe se¢imi i¢in ¢ok kriterli bir karar verme analizidir (Arcanjo ve ark.,

2020).



Oklid mesafelerini dlgerek bir dizi olasi alternatifi siralamak ve se¢mek igin pratik ve
kullanish bir tekniktir. Bu teknik oncelikle, segilen alternatifin pozitif ideal ¢éziimden
en kisa ve negatif ideal ¢oziimden en uzun mesafeye sahip olmasi gerektigi ilkesine

dayanmaktadir (Opricovic ve Tzeng, 2004).

1.3. Cahymanin Amaci

Bu c¢alismanin amaci, Yenikap1r — Kirazli metro hattinin gegmis donem verilerini
kullanarak gelecek donem yolcu taleplerini tahmin etmektir. Bu amaci
gerceklestirirken literatiirdeki diger ¢alismalardan farkli olarak hat bazinda ve istasyon
bazinda talep tahmini yapilmistir. Caligmada yapay sinir aglari, makine 6grenme
algoritmalar1 (karar agaci, rassal orman regresyonu, dogrusal regresyon, polinom
regresyon, destek vektor regresyonu), regresyon analizi teknigi ve basit ortalama
yontemi kullanilmistir. Bu teknikler araciligiyla elde edilen tahmin sonuglarinin,
ortalama mutlak hata (MAE), BIAS, ortalama karesel hata (MSE), ortalama mutlak
ylizde hata (MAPE) ve ortalama karesel hata kokii (RMSE) hesaplanarak
performanslart degerlendirilmistir. Yolcu talep tahminin kritik 6nemi vurgulanmais;
dogru tahminin sefer siklig1 optimizasyon c¢aligmalarina 6nemli bir girdi olusturacagi

bilinciyle caligma birden fazla teknikle ele alinmistir.

Yolcu talep tahmini ¢aligmasina ek olarak bu calismada, rayli ulasim sistemlerinde
sefer siklig1 optimizasyonunda kritik basar1 faktorleri tartisilmis ve bu faktorlerin
onceliklendirilmesi kantitatif tekniklerden SWARA, AHP ve TOPSIS yontemleri ile

arastirilmastir.
Bu kapsamda;
- Yolcu bekleme siirelerini azaltmak,

- Yolcu konforunu arttirmak,

- Yolcu memnuniyetini arttirmak,
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- Rayl ulasim seferlerindeki siirekliligi saglamak ve olasi aksamalar1 en aza
indirmek i¢in gerekli olan temel bilgi ve prosediirleri belirlemek

amaglanmustir.

1.4. Caliymamn Yontemi

Gergeklesen tez ¢alismasi:

- Calismanin amaglar1 dogrultusunda rayli ulasim sistemlerinde yolcu talep
tahmini, talep tahmin yontemleri, sefer siklig1 optimizasyonunda kritik basar1
faktorleri, SWARA, AHP, TOPSIS uygulamalari konularinda genis bir literatiir
taramasi yapilmasi,

- Literatiirden elde edilen sonuca gore ¢alismanin amacini da dikkate alarak,
hazirlanacak olan sistemin kavramsal bir veri akis modelinin olusturulmasi,

- Bu veri akis modelinde yolcu talep bilgileri i¢in bir veri analizi
gerceklestirilmesi,

- Tiirkiye’de ve Diinya’da rayli ulasim sistemlerinin gelisimi, talep tahmin
caligmalar1 incelenerek genel bir bakis agisinin olusturulmast,

- Talep tahmini ¢aligmalari, yapay sinir agi, makine 6grenme algoritmalari,
regresyon analizi vb. gibi istatistiksel teknikler, SWARA, AHP, TOPSIS ve
benzer uygulamalarin incelenmesi, 6rneklerden yararlanilmasi,

- Yenikapr — Kirazl1 metro hattinin gegmis donem verileri kullanilarak hat ve
istasyon bazli gelecek donem yolcu talebi tahmininin yapilmasi,

- Yolcu talep tahmininin istasyon bazinda, yapay sinir aglar1 ve makine 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak yapilmasi,

- Tahmin modellerinin olusturulmasinda karar agaci, dogrusal regresyon, rassal
orman (siniflandirma), polinom regresyon ve destek vektdr regresyonu gibi
makine 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi,

- Yolcu talep tahmininin hat bazinda, regresyon analizi teknigi ve basit ortalama
yontemi gibi istatistiksel teknikler araciligiyla yapilmasi,

- Talep tahmini sonuglar1 elde edildikten sonra, ortalama mutlak hata (MAE),

BIAS, ortalama karesel hata (MSE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve
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ortalama karesel hata kokii (RMSE) hesaplanarak performanslari
degerlendirilmesi,

- Ikinci bir calisma olarak sefer siklig1 optimizasyonu igin kritik basar
faktorlerinin ele alinmasi,

- Ana kriterler ve karar alternatiflerinin SWARA, TOPSIS ve AHP karar
hiyerarsisinin ortaya konulmasi,

- AHP’nin diger adimlari i¢in 6nce ikili karsilagtirmalar matrisleri olusturulmasi,

- AHP ikili karsilastirma matrislerinin hizmet sektoriinde gorev alan uzman bir
risk mithendisine hazirlanan Excel tablolartyla sunulmasi,

- Uzman goriisine dayanilarak SWARA, TOPSIS, AHP yaklasiminin sefer
siklig1 optimizasyonundaki kritik basar1 faktorleri modeline uygulanmasi,

- Elde edilen bulgularin karsilastirilmasi, irdelenmesi, bulgulardan yola ¢ikarak,
sonuclarin ve gelecege yonelik Onerilerin ortaya konulmasi adimlarindan

olusmaktadir.

1.5. Cahismanin Onemi

Bu calisma, sefer siklig1 optimizasyonunda kritik basar1 faktorlerini; hat ve istasyon
tahminini ayn1 anda temel alan ilk girisimlerden biridir. Literatiir incelemeleri
sonucunda ge¢miste yapilan calismalarin agirlikli  olarak demiryolu ulagim
sistemlerinin farkli asamalariyla ilgilendigi gozlenmistir. Bu ¢alismada, rayli ulasim
sistemlerinde sefer siklig1 optimizasyonunda kritik basar1 faktorleri tartisiimis ve bu
faktdrlerin dnceliklendirilmesi SWARA, AHP ve TOPSIS yontemi ile arastiriimustir.
Ayrica, Yenikapt — Kirazli metro hattinin gegmis donem verileri kullanilarak gelecek
donem yolcu talebi tahmin edilmistir. Literatiirdeki calismalardan farkli olarak bu
caligma talep tahmini i¢in iki asama igermektedir. Calismanin ilk asamasinda hafta i¢i
ve hafta sonu i¢in hat bazinda talep tahmini yapilirken; ¢calismanin ikinci asamasinda
ise istasyon bazinda tahmin yapilmaktadir. Caligmanin hem hat bazinda hem de

istasyon bazinda yapilmasi literatiire katki saglayacaktir.

Yolcu talep tahmininin kritik 6nemi g6z oniinde bulundurularak istasyon bazinda

yapay sinir aglart ve makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilarak talep tahmini
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yapilmis; hat bazindaki tahminleme ise, regresyon analizi teknigi ve basit ortalama
yontemi gibi istatistiksel teknikler araciligiyla yapilmistir. Ayrica, tahmin modellerinin
olusturulmasinda karar agaci, dogrusal regresyon, rassal orman (smiflandirma),
polinom regresyon ve destek vektor regresyonu gibi makine 6grenme algoritmalari ve
bunlarin bir topluluk modeli kullanilmaktadir. Talep tahmini sonuglar1 elde edildikten
sonra, son olarak, ortalama mutlak hata (MAE), BIAS, ortalama karesel hata (MSE),
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve ortalama karesel hata kokii (RMSE)

hesaplanarak performanslar1 degerlendirilmistir.

1.6. Calismann Ozgiin Katkis:

Rayli ulagim sistemlerinde yolcu talep tahmini ve sefer siklig1 optimizasyonundaki
kritik basar1 faktorlerinin 6nceliklendirilmesi {izerine yapilan bu ¢alismanin en temel
Ozglnliigii; daha once literatliirde yer almayan hat ve istasyon tahminini ayni anda
temel alan ilk girisimlerden biri olmasidir. Ayrica, ¢calisma da es zamanli olarak sefer
siklig1 optimizasyonunda kritik basar1 faktorleri ele alinmistir. Kritik basar1 faktorleri
onceliklendirmesi ve yolcu talep tahmini ¢alismalar1 i¢in uygulanan yontemlerin

sonucunda elde edilen sonugclar karsilastirilmistir.

1.7. Cahlsmanin Planmi

Calisma bes temel boliimden olusmaktadir:

Birinci béliimde; Oz, abstract, tesekkiir, i¢indekiler, sekiller dizini, ¢izelgeler dizini,

kisaltmalar ve giris gibi temel boliimler yer almaktadir.

Calismanin ikinci boliimiinde 2. boliimiinde, yolcu talep tahmini ve SWARA, AHP,
TOPSIS yéntemi ile ilgili daha énce yapilan calismalara ayrintih bir sekilde yer
verilmeistir. Bu boliimde literatiirdeki benzer caligmalar incelenmis calismanin
gerceklestrilmesinde rehberlik edecek ¢alismalarin etkinligi degerlendirilmistir.

3. boliim “Materyal ve Yontem” boliimiinde, ¢alismada kullanilan materyal ve yontem

aciklanmaktadir. Burada yolcu talep tahmininde kullanilan yapay sinir aglar1 ve
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makine 6grenmesi algoritmalari, regresyon analizi teknigi ve basit ortalama ydntemi
gibi istatistiksel teknikler detaylandirilmigtir. Ayrica, tahmin modellerinin
olusturulmasinda kullanilan karar agaci, dogrusal regresyon, rassal orman
(smiflandirma), polinom regresyon ve destek vektor regresyonu gibi makine 6grenme
algoritmalarina yer verilmistir. Ayrica, SWARA, TOPSIS, AHP tekniginin adimlarina,
yer verilmistir. Uzman goriislerinden elde edilen bilgiler ile ¢alismanin igerigi ve plani

anlatilmistir.

4. bolim “Arastirma Bulgular1” kisminda onerilen tahmin sistemin yapisini ve
matematiksel formiilasyonunu ac¢iklamakta ve onerilen yaklagimlar arasindaki tahmin
performanslar1 karsilastirilmaktadir. Ayrica, kritik basar1 faktorii onceliklendirme

yontemlerine yer verilmektedir.

5. boliimde, “Tartigma ve Sonug¢” kisminda yapay sinir agi, makine &grenme
algoritmalari, regresyon analizi ve basit ortalama yontemi uygulamalarindan elde
edilen sonuglar; ve ayrica, SWARA, TOPSIS, AHP tekniklerinden ulasilan sonuglar

tartisilarak ¢alisma tamamlanmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Talep Tahmini

Seyahat talebi tahmin modeli olarak da bilinen seyahat talebi modeli, belirli
varsayimlara dayali olarak belirli bir zaman dilimi i¢in seyahatlerin mekansal
dagilimini ve seyahat davranisini ve seyahat talebini tahmin etmeyi amaglar. Seyahat
talebi tahmini, gelecekteki seyahat modelini tahmin etme ve bunu nicellestirme
girisimidir (Cyril ve ark., 2018). Toplu tasima aracini kullanan yolcu sayisinin
bilinmesi planlama ag¢isindan olduk¢a 6nemlidir. Literatiir incelendiginde bu tahminin
yapilabilmesi i¢in yapay sinir aglari, derin 6grenme, makine 6grenmesi ve istatistiksel

yontemler gibi algoritmalarin kullanildigi goriilmektedir.

Literatiirde rayli ulasim sistemleri i¢cin az sayida calisma mevcuttur ve mevcut
caligmalarda destek vektor regresyon (SVR), bulanik, yapay sinir aglari algoritmalari
kullanilmaktadir. Zhao ve Mi (2019), komsu zaman verilerinin alaka diizeyini agikca
dikkate alan kisa vadeli yiiksek hizli demiryolu yolcu talebi tahmini i¢in 6zellikle tekil
spektrum analizi dalgacik paket ayristirma - vektor regresyonunu (SVR) destekleyen
yeni bir hibrit model 6nermektedir. Li ve Sheng (2016), cok terimli logit tabanli ayrik
secim modelleri kullanarak hava ve yliksek hizli demiryolu entegrasyon hizmetinin
pazar payin1 tahmin etmek icin ampirik modeller nermektedir. Onerilen modellerdeki
parametreleri tahmin etmek i¢in belirtilen bir tercih anketi yapilmistir. Dou ve ark.
(2013), bulanik kiime teorisi, portfdy optimizasyonu ve tren operasyon ayarlama
teorisini uygulamaktadir. Ilk olarak, tatillerde yolcu tahmininde bulunmak igin bulanik
yolcu talep tahmin modeli kurulmustur. Sonugclar, bulanik yolcu tahminlerinin ARIMA
modelinden daha dogru oldugunu gostermektedir. Daha sonra yazarlar, tren
sevkiyatinin toplam isletme maliyetini, hizmet verilmeyen yolcu hacmini, gerekli tren

sayisini, istasyon kapasitesini, boliim kapasitesini ve tren seti konfiglirasyonunu goz
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oniinde bulundurarak ani biiylik yolcu akisinda tren konuslandirma teorisini

incelemektedir.

Son olarak, tren dagitim optimizasyon modeli kurulmus, bu modelin gegerliligi bir
ornek calisma ile gosterilmistir. Celebi ve ark. (2009), hafif rayli hizmetlerin
operasyonel yonetiminde kullanilacak kisa vadeli yolcu talebi tahmin modelleri
gelistirmek i¢in sinir aglarini benimsemistir. Cok katmanli algilayict modeli sadece
basit mimarisi nedeniyle degil, aym1 zamanda yaklasim problemlerini ¢6zmedeki
kanitlanmis basarist nedeniyle tercih edilmektedir. Zaman dilimlerindeki Onemli
mevsimselligi ortadan kaldirmak i¢in her bir zaman dilimi digerlerinden bagimsiz
olarak ele almmis ve her biri i¢in giinlilk verilere dayali bir yapay sinir agi

gelistirilmistir.

Jin ve ark. (2020), degisken mod ayristirmasi, otoregresif hareketli ortalama modeli ve
Kernel asir1 6grenme makinesi temelinde kisa vadeli hava yolcu tahmini icin bir
yaklagim gelistirmistir. Gong (2010), caligmasinda “sehirlerarasi yolcu talebi tahmin
problemini” formiile etmektedir. Problemi ¢6zmek i¢in ARMA-GRNN olarak
adlandirilan bir algoritma onermistir. Cyril ve ark. (2018), bir Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli kullanarak Trivandrum bdélgesinden Kerala’nin
diger bes bolgesine toplu tasima talebi tahminlerini rapor etmektedir. Kim ve Shin
(2016), arama motoru sorgularindan biiyiik verileri kullanarak kisa vadeli hava yolcu
talebini tahmin etmek icin bir model gelistirmektedir. Bazi tahmin yetenegine sahip
oldugundan emin olmak i¢in, tahmin modelini gelistirirken 1 aylik araliklarla O ila 11

ay arasinda degisen zaman kaymalar1 kullanilmistir.

Ke ve ark. (2017), yeni bir uzaysal-zamansal DL yaklasim1 araciligiyla istege bagh
yolculuk hizmeti platformu altinda kisa vadeli yolcu talebi tahminini aragtirmaktadir.
Dogru gercek zamanli yolcu talebi tahmini, platforma, her bdlgedeki yolcu talebini
karsilamak i¢in seyir araglarinin mekansal dagilimini yeniden dengelemek igin
Oneriler sunabilmekte ve bu da ara¢ kullanim oranini ve yolcularin memnuniyet
derecesini iyilestirmektedir. Li ve ark. (2020), hibrit ara¢ paylasimi hizmet modlari

altinda yolcu talebini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Fuloria (2020), dogrulama veri
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kiimelerinin yani sira egitimde tahmin dogrulugu icin tistel yumusatma, coklu
regresyon ve LSTM'yi karsilagtirmaktadir. Bai ve ark. (2019), ¢ok adiml1 sehir ¢gapinda
yolcu talebi tahmini i¢in yeni bir derin 6grenme ¢ergevesi Onermekte ve sehir capinda
yolcu talebini bir grafik iizerinde formiile etmekte ve ayn1 anda mekansal ve zamansal

korelasyonlari ¢ikarmak igin hiyerarsik grafik evrisim mimarisini kullanmaktadir.

Picano ve ark. (2019), Cin’deki en {inlii TNC olan Didi Chuxing'den gelen gergek
verilerle hareket eden yolcu talebi tahmin problemini ele almaktadir. Yolcu taleplerinin
gelecekteki davranisini tahmin etmek icin yazarlar, karsilik gelen dogrusal olmayan
skaler zaman serileriyle basa ¢ikmak i¢in bir CT yaklagimi 6nermektedir. Picano ve
ark. (2019), TNC'ler i¢cin hizmet taleplerinin tahmini sorununu ele almaktadir.
Ozellikle farkli gercek veri kiimeleri i¢in farkl1 algoritmalar sunulmustur. Analiz edilen
tic veri kiimesi i¢in tasarlanan tahmin yontemleri, CT ilkelerine dayanmaktadir ve en
biiyilk Lyapunov {isslinlin analizi yoluyla ilgili faz uzay1 yeniden yapilandirilmis,
kaotik davranis incelenmistir. Ayrica, ¢alisilan farkli veri kiimeleri i¢in farkli bir BT

tabanli algoritma 6nerilmistir.

Alekseev ve Seixas (2002), hava tasimacilii yolcu talebi tahmininde yapay sinir
aglarina dayali modeller gelistirmektedir. Noral islemenin bu alanda kullanilan
geleneksel ekonometrik yaklagimdan daha iyi performans gosterebildigi ve az sayida
veri noktasinin mevcut oldugu pratik kosullarda bile Ogrenilen zaman serisi

davranigini dogru bir sekilde genellestirebildigi bulunmustur.

Li ve ark. (2021), multimodal talep tahmini i¢in bilgi adaptasyonu ile ¢oklu gorev
bellek ag1 adli ¢aligmalarinda; multimodal talep tahmin yaklasimi gelistirmistir.
Calismalarinda, farkli toplu tasima modlarindan 6grenebilen ve 6grendigi bilgiyi
kullanabilen bu yaklasim; aralikli gozlemlerle seyahat modunda talep tahmini
gelistirmektedir (6rnegin, istasyon seyrek modu). Ayrica, bu ¢aligma yogun istasyon
yardimi ile istasyon seyrek mod(lar)inin dogrulugunun yolcu talep tahminini
tyilestirmesine odaklanmaktadir (yani, daha yeterli bilgi ve yogun istasyon dagitimina
sahip mod). Spesifik olarak, ilk 6dnce bir uzun ve kisa donem talep bilgisi ve her bir

gecis modunun ¢ikarilan zamansal bilgisinin depolanmasina olanak saglayan bellekle
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giiclendirilmis tekrarlayan ag dizayn etmislerdir. Ardindan, yogun istasyon
kaynagindan seyrek istasyon kaynagina ilgili bilgiyi saglamak i¢in dikkat temelli bilgi
uyarlama modiilii gelistirmis ve entegre etmislerdir. Greater Sydney bolgesinden
toplanan ger¢ek diinya veri seti tlizerindeki deneysel sonuglar, dort toplu tasima
modunda (otobiis, tren, hafif rayl sistem ve feribot) 6nerilen yaklagimin stirekli olarak
bir dizi temel yontemden ve son teknoloji modellerden daha iyi performans gosterdigi
sonucunu ortaya koymustur. Ayrica, calisma bulgulari multimodal seyahat
kayitlarindan gelen bilgiyi birlestirmenin, istasyon seyrek modlari i¢in talep tahmini

dogrulugunu artirabilecegini gostermektedir.

Bai ve ark. (2021), ¢ok adimli yolcu talep tahmini i¢in derin boyutlu-zamansal dizi
modelleme adli ¢alismalarinda; yolcu talep tahmini i¢in uctan uca derin 6grenme
tabanl bir cerceve dnermektedir. Onerilen model 3 bdliimden olusmaktadir. (1) sehir
capindaki tarihsel arag talebi i¢indeki mekansal-zamansal korelasyonlari ¢gikarmak i¢in
kademeli bir grafik evrisimli tekrarlayan sinir ag1; (2) meteorolojik verileri ve zaman
metasinit temsil etmek i¢in ayr1 ayri iki ¢cok katmanli LSTM ag1; (3) yukaridaki iki
parcayr kaynastirmak ve temsilin kodunu ¢6zmek icin bir kodlayici-kod c¢oziicii
modiilii gelecege yonelik daha uzun bir zaman diliminde tahmin etmek. Onerilen
modelin boyutsal-zamansal iligkileri daha 1yi yakalayabildigi ve son teknoloji

yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmuistiir.

Tang ve ark. (2021), bolge diizeyinde boyut-zaman grafigine dayali evrisimsel agda
cok topluluklu yolcu talebi adli caligmalarinda, bolgeler arasindaki mekansal-
zamansal korelasyonlar1 kesfederek c¢ok bdlgeli diizeyde yolcu talep tahmini
yapmuslardir. Onerilen modelde bolgelerdeki zamansal korelasyonu bir vektdre
kodlamak igin kapili tekrarlayan birim uygulanmistir. Ote yandan, uzaysal
korelasyonlar bolgeler arasinda, grafik evrisim ag1 araciligiyla iki grafige
kodlanmustir: cografi olarak bitisik grafik ve islevsel benzerlik grafigi. Ardindan, bir
tahmin modiilii tabanli Louvain algoritmasi, ¢oklu bolgelerin yolcu talebi tahminini
gerceklestirmek icin kullanilmistir. Sayisal sonuglar, MC STGCN modelinin hem
klasik zaman serisi tahmin yontemleri hem de derin 6grenme yaklasimlarindan daha

iyi performans sergiledigini gostermistir.
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Cheng ve ark. (2021), yolcu akis tahminine seyahat davranisi diizenliligini dahil etme
adli ¢aligmalarinda, iiretici mekanizmay: standart zaman serisi modellerine
dontistiirmek ve giiglii seyahat davranisindan kaynaklanan diizenliligi bir araya
getirerek binis akisi i¢in yeni bir tahmin g¢ercevesi dnermektedir. Yazarlar, nedensel
yapiy1 ve uzun menzilli bagimliliklar yakalayan seyahat davranisina dayali yolcu akist
verilerinde yeni esdegisken olarak Onceki inis yolculugundan geri donen akisi
incelemektedir. Nedensel iligkileri 6zetlemek ve geri doniis akisini tahmin etmek i¢in
geri doniis olasilik paralelkenar1 gelistirmislerdir. Ayni giin i¢inde gelis-gidis yapan is

tipi istasyonlar i¢in bu yontemin daha etkili oldugunu ortaya koymuslardir.

Yang ve ark. (2021), kentsel rayl1 ulasima gelen yolcu akis1 i¢in yeni bir tahmin modeli
adli calismalarinda, yolcu akisini daha iyi tahmin edebilmek i¢in 6zgiin bir uzun kisa
stireli bellek ag1 (LSTM) ve dalgacik iizerine kurulu Wave-LSTM modelini ele
almiglardir. Bu hibrit yontemin pratik yolcu akis verileriyle yapilan ampirik bir
calismada tahmin dogrulugu acisindan performansinin otoregresif entegre hareketli
ortalama (ARIMA), dogrusal olmayan otoregresif sinir agt (NAR) ve geleneksel

LSTM modeli gibi modellerden daha etkili bir performans gosterdigi gozlemlenmistir.

Luo ve ark. (2021), mekansal-zamansal bagimliliklar1 dikkate alan kisa vadeli taksi
talebi tahmini i¢in ¢ok gorevli bir derin 6grenme modeli adli ¢alismalarinda, ¢ok
bolgeli diizeyde kisa vadeli taksi talep tahminleri etmek i¢in ¢ok gorevli bir derin
ogrenme modeli Onermektedir. Cesitli trafik bolgeleri arasindaki nedensellik
iliskilerini arastirmak i¢in dogrusal olmayan Granger nedensellik testi uygulanir; ve
¢ok gorevli derin 6grenme modelinin ¢ergevesini olugturmak i¢in ¢ekirdek sinir birimi

olarak kullanilir.

Yang ve ark. (2021), kentsel rayli sistemler i¢in yolcu hacminin kisa vadeli tahmini:
Akilli kart verilerine dayali derin 6grenme yaklasimi adli caligmalarinda, sehir i¢i tren
istasyonlarinda kisa vadeli yolcu hacmini tahmin etmek i¢in derin Ogrenme
tekniklerine ve biiylik verilere dayanan gelistirilmis bir uzay-zamansal uzun kisa siireli

bellek modeli (Sp-LSTM) ele almistur.
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Zuo ve ark. (2021), sinir ag1 modeli tabanli otobiis sisteminde bireysel erisilebilirlige
iligkin kisa vadeli tahminler adli ¢aligmalarinda, sinir ag1 (NN) modeline dayali veri
yolu sisteminde bireysel erisilebilirlik kisa donem tahminleri i¢in {ic asamali bir
yontem Onermislerdir. ilk asamada, bir NN modeli, yolcularin otobiis yolculugu
gorlinlimleri arasindaki dogrusal olmayan haritalamanin iistesinden gelmek icin
tasarlanmistir. Yolcularin otobiis yolculugu olusturma oranlarini dikkate alan bir oran
fonksiyonu, daha sonra tasarlanan NN modelinin ¢iktilarini kullanarak uygulanmistir.
Ikinci asamada, varis noktalarmin orijin olasiliklar1 (OD'ler) tahmin edilen siire
icerisinde yolcular tarafindan secilmistir. Ugiincii asamada arazi kullanim bilgileri
otobiiste bireysel erisilebilirligi elde etmek i¢in Onceki iki asamanin sonuglartyla
birlikte kullanmilmistir.  Gergek verilerle hesaplanan bireysel erisilebilirlik
karsilastirildiginda, 6nerilen yontemle hafta i¢i ve hafta sonu tahmin edilen sonuglarin

ortalama hatalar sirastyla sadece %8.37 ve %10.13 olarak bulunmustur.

Rajendran ve ark. (2021), makine 6grenme algoritmalari kullanarak hava taksi kentsel
havacilik hizmetleine yonelik talep tahmini adli ¢aligmalarinda, farkli zamanlarda
hava taksi kentsel hava hareketliligi hizmetlerine olan talebi tahmin etmeye
odaklanmaktadir. Makine 6grenme algoritmalarin1 kullanarak New York sehrinin
cesitli cografi bolgelerinde giiniin belirli saatlerinde talep tahmini yapmislardir.
Siirtisle ilgili ¢esitli faktorler (yilin ay1, haftanin giinii ve giiniin saati gibi) ve havayla
ilgili degiskenler (sicaklik, hava kosullar1 ve goriiniirliik gibi) dort popiiler makine
o0grenme algoritmasi; lojistik regresyon, yapay sinir agi, rastgele ormanlar ve gradyan

arttirma, tahmin edici olarak kullanilmistir.

Tang ve ark. (2021), otobiis yolcularinin gidis gelis davranisini tahmin etmek i¢in ¢ok
asamali derin O6grenme yaklagimlar1 adli caligmalarinda, akilli kart verilerini
kullanarak yolcularin binis duraklarin1 tahmin etmek i¢in ¢ok asamali bir makine

O0grenme ¢ergevesi sunmaktadir.

Moonlight ve Prabowo (2021), Juanda Uluslararas1 Havalimani'nda yapay zeka
yontemi-geri yayilim sinir ag1 kullanilarak yolcu, ucak, bagaj ve kargo i¢in tahmin

sistemi adli caligmalarinda ucgak, yolcu, bagaj ve kargo i¢in bir tahmin sistemi
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tasarlanmig ve insa edilmistir. Bu aragtirmanin, Juanda Havalimani'ndaki altyap1 ve
hizmetlerin ve tiim tesislerin hazir olma durumunu artirmada dikkate alinmasi
beklenmektedir. Ayrica bu sistemin de yonetim i¢in karar destek sistemlerinden biri
olmas1 beklenmektedir. Bu sistem yapay zeka yontemlerinden biri olan geri yayilim
yapay sinir ag1 kullanmaktadir. Onceki arastirmalarda, geri yayilimm, driintii tanima
veya tahminde en iyi performansa sahip bir yapay sinir aglar1 yontemi oldugu
bilinmektedir. Tahmin sisteminin egitim siireci ve tahmin siireci olmak {izere iki ana

sureci vardir.

Huang ve ark. (2021), mevsimsel ve dogrusal olmayan Issvm'ye gore tiim hava durumu
kisa siireli metro yolcu akisin1 tahmin etmesi adli ¢alismalarinda, yolcu akiginin
periyodiklik ve dogrusal olmayan 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in mevsimsel ve dogrusal
olmayan en kiiclik kareler destek vektér makinesi adi verilen paralel bir mimari
onermektedir. Onerilen mimarinin performansim degerlendirmek igin otomatik
gerilemeli entegre hareketli ortalama, uzun kisa siireli bellek ag1 ve destek vektor
makinesi dahil olmak iizere ¢esitli tahmin modelleri kullanilmistir. Ayrica yontem ilk
olarak Guangzhou metrosunun en kalabalik istasyonu olan Tiyu Xilu istasyonuna
uygulanmistir. Sonuclar, Onerilen modelin tiim hava ve yil boyunca yolcu akisi
tahminlerini etkin bir sekilde yapabildigini ve boylece istasyonun yonetimine katkida

bulundugunu gostermektedir.

Xie ve ark. (2021), iki faktorlii metro ani yolcu akisi tahmin yontemi faktorler:
Pekin'deki Dongsishitiao Istasyonu calismas1 adli ¢alismalarinda, tahmin dogrulugunu
artirmak icin giden ve gelen yolcu akislart olmak iizere iki faktorlii ani yolcu akisi
tahmin modeli 6nermislerdir. Ani yolcu akisini tespit etmek icin modelini kullanmis
ve daha sonra iki faktorlii veri 6zelliklerine gore genetik algoritma (GA) ile optimize

etmislerdir.

Zheng ve ark. (2021), kentsel metrolarda anormal biiyiikliikteki yolcu akisi tahmini
icin hibrit model adli ¢alismalarinda, yolcularin kolektif davranisini yakalamada
karmasik ag modellerinin avantajini ve ger¢ek zamanl verilerdeki hizli degisiklikleri

karakterize etmede ¢evrimigi 6grenme algoritmalarinin avantaji birlestiren bir ¢erceve
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onermislerdir. Onerilen yontem, anormal kosullar altinda yolcu akisi tahmininin
dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirir. Bu ¢alisma ayni zamanda ulagim arastirmalart igin

disiplinler aras1 yontemlerin kesfi olarak hizmet eder.

Han ve ark. (2021), sehir capinda mekansal-zamansal metro yolcu akisi tahmini igin
bir hibrit GLM modeli adl1 caligmalarinda, grafik dikkat aglarini ve uzun kisa-siireli
bellek (LSTM) aglar1 birlestiren hibrit GLM isimli yeni bir derin 6grenme mimarisi
onermislerdir. Onerilen model, grafik dikkat katmanlar1 araciligiyla uzamsal
bagimliligr yakalamaktadir ve LSTM katmanlar1 aracilifiyla zamansal bagimliligi
ogrenmektedir. Sonuglar, bazi tipik veriye dayali modellerden gelen tahminlerle
karsilagtirilmistir.  Hibrit GLM modelin istiinliigiinii  sergileyen farkli zaman
araliklarinda en kiigiik ortalama karekok hatasin1 (RMSE) ve ortalama mutlak yiizde
hatasim1 (MAPE) almaktadir. Ozellikle, 10 dakikada, hibrit GLM, RMSE agisindan
yaklagik %6-30 ekstra iyilestirme saglamaktadir.

Wang ve ark. (2021), dinamik hipergraf evrisim aglari ile metro yolcu akis tahmini adli
calismalarinda, yolcu akig tahmini i¢in dinamik bir uzay-zaman hipergrafi
onermislerdir. Metro sistem topolojisinden ve daha sonra gelismis ¢oklu zaman
araliklar1 yaya seyahat modellerinden kesfedilen hiper kenarlardan birincil hipergraf
olusturulmaktadir. Ayrica, hipergraf evrisim ve uzay-zamansal bloklar digim
diizeyinde tahmin elde etmek, uzamsal ve zamansal Ozellikleri ayiklamak igin

onerilmistir.

Bao-yu ve ark. (2021), derin sinir agina dayali kentsel rayli ulagim sistemi kisa stireli
yolcu akisinin tahmini adli calismalarinda, mevcut kisa vadeli trafik akisini hedefleyen
tahmin modellerine derin sinir ag1 tahmin modeli Onermektedir. Bu model
konvoliisyonel sinir ag1 ve uzun-kisa siireli bellek sinir ag1, zamanin 6zelliklerini daha
iyl arastirmak i¢in kisa vadeli trafik yolcu akisi verilerinin kombinasyonundan
olusmaktadir. Sonuglar, zaman tanecikliginin artmasiyla tahmin modellerinin
kesinliginin arttigin1 géstermektedir. Mevcut tek model ile CNN-LSTM hibrit modeli

karsilastirildiginda onerilen bu hibrit modelin daha dogru tahmin performansi
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sergiledigi goriilmiis; model hata Olgiileri onemli dlgiide azaltilmig ve uyum iyiliginin

arttirtlmis oldugu gozlenmistir.

Li ve ark. (2021), kentsel ¢cok kaynakli verilere dayali demiryolu tasimacilig1 i¢in kisa
vadeli yolcu akig tahmini adli ¢alismalarinda, tarfik akis tahmin modeli olusturmak
icin mevsimsel otoregresif entegre hareketli ortalama modeli (SARIMA) ve destek
vektor makineleri (SVM) kullanmislardir. Model, dogru yolcu gibi biiyiik 6l¢ekli bir
kentsel trafik akisi uyar1 sistemi tarafindan saglanan akilli veriler kullanilarak
olusturulmustur. Onerilen model, sehir i¢i rayli ulasimda yolcu akisinin karmasiklik,

dogrusal olmama ve periyodikligine uyum saglayabilmektedir.

Li ve ark. (2021), metroya gelen yolcu akisinin kisa siireli yolcu akis tahmini ve derin
ogrenme adli ¢aligmalarinda, uygun yapay zeka modeline gore kisa vadeli metro yolcu
akis modeli olusturmakta; kisa vadeli metro yolcu akis tahminini etkileyen korelasyon
ozelliklerini incelemekte ve mevcut sonuclarla birlestirmektedir. Ayrica, veri analizi
yoluyla ilgili bes tahmin degiskeni segcmekte ve ¢ok sayida kaydirmali kart verisini
islemek icin kopula korelasyon katsayisini kullanmakta ve Granger nedensellik

korelasyon analizini kullanmaktadir.

2.2. Cok Kriterli Karar Verme

Mojaver ve ark. (2022), AHP/TOPSIS ¢ok kriterli karar verme analizinin
birlestirilmesine dayali plastik atiklarin ve geleneksel biyokiitlenin havayla
gazlastirilmasi tizerine karsilastirmali ¢alisma adli caligsmalarinda, biyokiitle ve plastik
atik gazlastirma performanslarinin karsilagtirilmasini bu ¢alismanin ana konusu olarak
ele almistir. Bu ¢alismanin 6nemli yeniligi ve katkisi, geleneksel biyokiitle ve plastik
atiklarin gazlastirilmasinda kullanilan ideal ¢6ziim baglantili yonteme benzer sekilde
siparis performansi i¢in analitik hiyerarsi siireci/teknigi, dikkate alinan kriterlerin
onceliklendirilmesi ve gazlastirma i¢in en iyi hammaddenin se¢ilmesidir. Calismada,
alternatif olarak alt1 tiir geleneksel biyokiitle ve dort tiir plastik atik igeren on tiir
besleme stogu sec¢ilmistir. Cok kriterli karar analizi birlestirilmis yOntemi, atik

polipropilen ve polietilenin en iyi alternatifler oldugunu ortaya ¢ikarmistir.
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Tahri ve ark. (2022), genis bir kullanict yelpazesi i¢in yeni bulanik-AHP MATLAB
tabanl grafik kullanici arayiizii (GUI): ¢evresel alaninda 6rnek uygulamalar adli
caligmalarinda, MATLAB yaziliminda bulanik-AHP algoritmasini ve programini
olusturup, MATLAB tabanli grafik kullanic1 arayiizii (GUI) uygulamasi ile
doniistiirmustiir. Bu, karar vericilerin Excel'den aktarilan uzman yargilarina ve bir dizi
kritere dayali olarak se¢imleri ve/veya kriter hedeflerini 6nceliklendirmesine yardimci
olmak i¢in genis bir uygulama yelpazesine sahip yeni bir masaiistii aracidir. Yeni
teknik, uzmanlarin 6lgiit se¢ciminin onemine bagli olarak her iki taraftan da matris
yargisint doldurmasima izin verecek sekilde tasarlanmistir. Uygulama, orman

rekreasyonu ve tarimsal ormancilik vaka ¢alismalarinda test edilmis ve uygulanmustir.

Abdul ve ark. (2022), AHP-VIKOR entegre metodolojisi ile elektrik tiretimi igin
yenilenebilir enerji kaynagina dncelik verilmesi adli caligmalarinda, ¢evre sorunlarina
ve insan enerji ihtiyaclarinin karsilanmasina verimli bir ¢6ziim sunmay1 amaclamustir.
Bu nedenle, sosyal, ekonomik, enerji kalitesi, politik, teknik, cevresel olmak {izere alt1
ana kriter ve on alt1 alt kriter kullanilmis ve gelismekte olan iilkelerde elektrik iiretimi
icin en uygun Yyenilenebilir enerji kaynaklarmin onceliklendirilmesi igin bir
degerlendirme modeli gelistirilmistir. Ayrica, kapsamli bir degerlendirme icin analitik
hiyerarsi siireci ve VIKOR ile entegre yontem elde edilmistir. Sonuglar, ekonomik
kriterin (0,353) agirlikla ikinci sirada yer alan teknik kritere gore (0,244) en yiiksek
agirhiga sahip oldugunu, bunu sirasiyla ¢evresel (0,205) ve agirlikla enerji kalitesinin
(0,098) 1zledigini gostermektedir. Politik ve sosyal kriterler (0.057) ve (0.043) ile en
diisiik agirliklara sahiptir. incelemeden, yenilenebilir kaynaklarin siirdiiriilebilir bir
elektrik sistemi gelistirmek i¢in yeterli potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.
Benzer sekilde, model bu kaynaklara 6ncelik vererek hidroelektrik en iyi yenilenebilir
enerji kaynagi secenegi oldugunu ve bunu riizgar enerjisinin izledigini ortaya
koymaktadir. Biyokiitle enerjisi ve giines enerjisi liciincii ve dordiincii sirada yer

almistr.

Awad ve Jung (2022), AHP (analitik hiyerarsi siireci) ile Dubai’de siirdiiriilebilir
kentsel doniisiim i¢in planlama 6gelerinin ¢ikarilmasi adli ¢caligmalarinda, Dubai'de

stirdiiriilebilir kentsel doniisiim i¢in planlama unsurlarini arastirmak ve tiiretilen
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unsurlarin  agirliklarimi  degerlendirmeyi amaglamistir.  Metodoloji olarak AHP
(Analitik Hiyerarsi Siireci) ile uzman beyin firtinas1 yapilarak nihai planlama unsurlari
belirlenir, uzman anketi yapilir ve siirdiiriilebilir kentsel doniisiim planlama
unsurlarinin énemi analiz edilir. AHP sonuglari, Kentsel Cevre Sektoriiniin (Agirlik:
0.254, Sira: 1) iist planlama unsurlarinda en 6nemli faktoér oldugunu bunun yani sira
Ekonominin ikinci 6nemli faktor (Agirlik: 0.235, Sira: 2) ve Sosyal/Kiiltiirel
Sektorlerin (Agirlik: 0.194, Sira: 3) ise iiglincii 6nemli faktor oldugunu gostermektedir.
Alt planlama unsurlar ile ilgili olarak, Kentsel Cevre Sektoriinde Yesil ve Su Dostu
Mekanlarin (Agirlik: 0.252, Sira: 1), Ulasim Sektoriinde Toplu Tasima Odakl
Sistemin (Agirhik: 0.254, Sira: 1) birinci Oncelik oldugu goriilmektedir. Tarihi ve
Kiiltiirel Kaynaklarin Restorasyonu (Agirlik: 0,233, Sira: 1) Sosyal/Kiiltiirel Sektorde,
Diistik Gelirli Ailelere Yonelik Politikalar (Agirlik: 0,257, Sira: 1) Ekonomik Sektorde
ve Enerji Verimliligi Odakli Siirdiiriilebilirlik Sektoriinde Tasarim (Agirlik: 0.300,

Sira: 1) birinci 6ncelik olmustur.

Andreolli ve ark. (2022), yer¢ekimi tasarimli endiistriyel binalarda sismik gili¢lendirme
¢Oziimlerinin ¢ok kriterli 6nceliklendirilmesi i¢cin bir AHP modeli adli ¢galismalarinda,
endiistriyel binalarin sismik gili¢lendirmesi ile ugrasirken karar verme siireclerini
yonlendirmeyi amaglayan bir Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP) modelinin
gelistirilmesini ele almaktadir. Ozellikle model, yalnizca sismik analiz ve miithendislik
degerlendirmelerinin ¢iktilarin1 degil, ayn1 zamanda uygun agirliklandirma islemleri
yoluyla tiretim kesintisi gibi sosyo-ekonomik yonleri de dikkate almaktadir. Modeli
dogrulamak i¢in, basit ve geometrik olarak diizenli bir yapisal sema ile tek katli bina

i¢in ii¢ alternatif gliclendirme ¢oziimiiniin analizi kullanilmistir.

Fares ve Lloret (2022), COVID-19 salgini sonrasinda olgunluk yonetimi i¢in entegre
bir SWOT-AHP-bulantk TOPSIS yaklasimi: hizli modadan alinan dersler adli
calismalarinda, yazarlar, ana faktorleri belirlemek i¢in giiglii yonler, zayif yonler,
firsatlar ve tehditler analizi yapmistir. Bu analiz, i¢ ve dis faktorleri siralamak icin
analitik hiyerarsi siireci ile entegre edilmistir. Daha sonra yazarlar, uyarlanabilirlik ve
esneklige dayali SWOT analizinden 6nemli stratejileri degerlendirmek i¢in ideal

cozlime benzerlige gore tercih sirasi i¢in bulanik teknigi kullanmiglardir. Boylece,
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yazarlar, pratik ortamlarda faydali olan ilgili faktorlerin ve kilavuzlarin 6ncelikli bir

listesini tiretmistir.

Singh ve Mukherjee (2022), proje paydaslariin onceliklendirilmesi: AHP temelli
yaklagim adli ¢alismalarinda, paydaslarin onceliklendirilmesi igin analitik hiyerarsik
siire¢ (AHP) tabanli bir model onermistir. Bu model, kritik paydas niteliklerine
dayanmakta ve proje yonetim ekibinin ortak bilgisini ve bilgeligini kullanmaktadir.
Paydaslarin kritik nitelikleri belirlenmekte ve paydas oncelik sirasina ulasmak igin
AHP kullanilmaktadir. Bu oncelikli bilgilerin proje yonetim siireglerini nasil
iyilestirebilecegi ve bunun proje ekiplerinin paydaslara tutarli bir sekilde yanit

vermesini nasil saglayabilecegi de arastirilmistir.

Asra ve Arpi (2022), calismalarinda, analitik hiyerarsi siirecini (AHP) kullanarak
dondurulmus orkinos endiistri i¢in alternatif yer tespiti adli calismalarinda, Banda
Aceh sehrinde yapilacak donmus orkinos endiistrisi i¢in alternatif bir yer belirlemeyi
amaglamistir. Bu arastirmada Analitik Hiyerarsi Stireci (AHP) yontemi kullanilmistir.
Kullanilan kriterler Ton Balig1 Uretimi, Insan Kaynaklari, Ulasim Erisimi, Kurumsal
Destek ve Altyap: Varligidir. Belirlenecek alternatif yer Kuta Alam Bucagi, Kuta Raja
Bucagi, Meuraxa Bucagi ve Syiah Kuala Bucagidir. AHP yontemi kullanilarak yapilan
hesaplama sonucu, donmus orkinos endiistrisinin kurulmasi i¢in en uygun yerin 0,428
agirlikla Kuta Alam Bucaklar1 oldugunu, bu nedenle ilgenin donmus orkinos tesisi i¢in

en iyi yer olarak secildigini géstermektedir.

Dashtian ve ark. (2022), uzaktan algilama teknolojisi ve AHP siireci kullanilarak
belediye kat atik bertaraf alan1 secimi (6rnek calisma: Khesht sehri, Fars Eyaleti, Iran)
adl calismalarinda, ¢evresel, ekonomik ve miihendislik kriterlerini takip eden cografi
bilgi sistemi (GIS) ve analitik hiyerarsi siireci (AHP) modelini kullanarak belediye kat1
atiklar1 i¢in en uygun depolama sahasinin segilmesini amaglamistir. Bu nedenle,
literatiir gozden gecirilerek, diizenli depolama sahasinin bulunmasi igin gerekli
parametreler cikarilmis ve en Onemlileri (15 alt kriter) se¢ilmis ve dort gruba
ayrilmistir. Sonuglar, 0,218 agirhig1 ile nehre olan mesafe alt kriterinin en kritik

parametre olarak belirlendigini ve bunu yeraltt suyu derinliginin takip ettigini
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gostermistir. Bu sekilde 0.010 agirlikli sel parametresi en az 6nemli degisken olarak
kabul edilmistir. Ayrica, %50 alan ile orta uygunluk siifinin en yiiksek alana sahip
oldugu, %0.,8 ile ¢ok yiiksek uygunluk smifinin ise en diisiik alana sahip oldugu
bulunmustur. Tutarsizlik orani, matrislerin yiiksek tutarliligini gésteren 0.04 olarak

hesaplanmustir.

Mamakou ve Roumeliotou (2022), AHP-TOPSIS kullanarak e-magazalarin elektronik
hizmet kalitesinin degerlendirilmesi: COVID-19 karantinas1 sirasinda Yunan Kahve
zincirleri 6rnegi adli caligmalarinda, en iyi Yunan kahve zincirlerinin e-magazalarini
elektronik hizmet kalitesine gore degerlendirmek ve siralamaktir. Veriler, ilk COVID-
19 karantinasi sirasinda uzmanlardan toplanmustir. Yazarlar, E-S-QUAL modeline
dayali olarak, analitik hiyerarsi siirecini (AHP) ve Ideal Céziime Benzerlik
Bakimindan Siralama Performans: Teknigi (TOPSIS) kullanan 12 adimli ¢ok kriterli
karar verme metodolojisini uygulamiglardir. Sonuglar, sistem kullanilabilirligi ve
yerine getirilmesinin modelin en 6nemli iki boyutu oldugunu gdstermektedir. Kredi
kart1 bilgilerinin korunmasi, siparis siirecinde donmayan web sayfalari, siparis edilen
triinlerin teslimati, e-magaza tarafindan sunulan {iriin ve hizmetlerin dogrulugu en

onemli alt boyutlar olarak kabul edilmektedir.

Wahyuni ve ark. (2022), mesleki 6gretmen yeterlik standardi i¢in AHP tabanl
degerlendirme yontemi adli ¢alismalarinda, endiistri diinyasinin ihtiyaglarma gore
uyarlanmis Ogretimdeki yeterliligi yeterince agiklamak icin mesleki liselerdeki
ogretmenlerin yeterlilik standartlarin1 yeniden degerlendirmeyi amaglamistir. Bu
arastirma, Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP) iizerine kurulmus bir degerlendirme
yapisini, meslek lisesi 6gretmenleri i¢in bu tiir yeterlilik standartlarini siirekli olarak
degerlendirmeyi amaclamaktadir. Degerlendirme modeli dort kritik kritere gore
smiflandirilir: 1) pedagojik yetkinlik, 2) profesyonel yetkinlik, 3) mesleki yeterlilik ve
4) teknolojik yeterlilik. Bu kriterler ayrica Ogretmen yeterlilik standartlarinin
etkililigini 6lgmek icin 21 alt kriterde toplanir. Bulgular, pedagojik yeterliklerin bu

arastirmada en 6nemli oldugunu gostermektedir.
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Viasquez ve ark. (2022), hisse senedi portfdy yatirimlart icin AHP-TOPSIS
metodolojisi adl1 galismalarinda, AHP-TOPSIS ¢ok kriterli teknigi kullanarak borsada
karar vermek icin bir metodoloji sunmaktadir. Onerilen metodoloji, 6z sermaye
portfdylerine yatirrmin ekonomik ve finansal teorilerini AHP-TOPSIS ¢ok kriterli
teknikle biitiinlestirmeyi igermekte; bu, smurli sayida alternatifin niteliksel ve
niceliksel kriterler altinda hiyerarsik olarak degerlendirilmesine izin vermektedir.
Hesaplama sonuglar1, Kolombiya hisse senedi piyasasindaki hisse senetlerinde yatirim
karar1 verme siirecinde karlilik ve risk arasinda uygun bir denge bulmak igin
geleneksel hisse senedi portfoyii yatirnm kriterlerini ve ¢ok kriterli metodolojileri

basarili bir sekilde entegre etmenin 6nemini ve verimliligini gostermektedir.

Lolli ve ark. (2022), i¢ mekan ¢evre kalitesi: kriter agirliklarinin dolayli olarak ortaya
¢ikarilmasiyla TOPSIS tabanli bir yaklasim adli calismalarinda, lojistik regresyona ve
tamsayl optimizasyonuna dayali dolayli olarak ortaya ¢ikan bir yaklagim
gelistirmislerdir. Literatiirde i¢c mekan cevre kalitesi degerlendirmesinde yer alan ana
risklere, yani termal konfor, gorsel konfor, akustik konfor ve i¢ hava kalitesine atifta
bulunanlara agirlik vermek i¢in yalnmizca dogrudan ortaya ¢ikarma kullanilmaktadir.
Farkli referans senaryolarinda algiladig:i genel rahatligi temel alan bu is¢i basina
agirliklar1 (yani bireysel agirliklari) dolayl olarak elde etmislerdir. Bu agirliklar daha
sonra c¢alisanin zaman iginde maruz kaldig1 toplu, bireysel ve dinamik riskleri
haritalayan TOPSIS tabanli bir risk &l¢iisiinii hesaplamak igin kullanilir. Elde edilen
sonugclar, isciler tarafindan algilanan genel konforu yeniden yapilandirmada Analitik
Hiyerarsik Siirec ile karsilastirildiginda yazarlarin dolayli ortaya ¢ikarma yaklagiminin
Uistlinliiglinii ve ayrica i¢ mekan cevre kalitesinde yer alan ana risklere agirlik

verilmesinde yasin ¢ok dnemli bir rol oynadigin1 vurgulamaktadir.

Forouzandeh ve ark. (2022), evrimsel algoritma ve TOPSIS modeli ile turizme dayali
Oneri sistemleri i¢in hibrit bir yontem adli ¢alismalarinda, yapay ar1 kolonisi
algoritmasi ve bulanik TOPSIS'in bir kombinasyonu ile turizm endiistrisinde yeni bir
oneri sistemleri yaklagim1 nermistir. Sistemi optimize etmek amaciyla Ideal C6ziime
Benzerlige Gore Tercih Siralamasi Teknikleri (TOPSIS) adi verilen ¢ok kriterli bir

karar verme ydntemi uygulanmustir. ilk asamada, TOPSIS modeli, bu ¢alismada yer
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alan faktorleri gosteren dort siitunlu bir matris seklinde pozitif bir ideal ¢oziim
tamimlamaktadir. Ikinci asamada, yapay ar1 kolonisi algoritmasi destinasyonlar

arasinda aramaya baglamakta ve kullanicilara en iyi turistik yeri onermektedir.

Galik ve ark. (2022), TOPSIS yontemiyle isgiicii piyasast esnekliginin
degerlendirilmesi: siirdiiriilebilir endiistri iliskileri adl1 ¢alismalarinda, ideal Coziime
Benzerlige Gore Tercih Siralamasi Teknigi'ni (TOPSIS) kullanarak isgiicii piyasasi
esnekligini degerlendirmektedir. TOPSIS, uzamsal (yani farkli iilkeler) ve zamansal
(yani uzun siireli ufuk) terimlerini karsilastirarak kullanilir. Siirdiiriilebilir endiistriyel
iliskiler siirecleri, 2009'dan 2018'e kadar 15 Avrupa Birligi Uye Devletinde isgiicii
piyasasmin esnekliginin sekillendirilmesinde dikkate alinmaktadir. Ulkeler, ulusal
diizeyde uygulanan sosyal ve istihdam politikalarina kars1 kiyaslama sonuglari i¢in bir
temel saglamak iizere simiflara ayrilmistir. Sonuglar, TOPSIS yénteminin uluslararasi

isglicii piyasasi esnekligini 6l¢mek i¢in uygun bir yaklasim oldugunu gostermektedir.

Shohda ve ark. (2022), madencilik yontemlerinin se¢imi i¢in kademeli ileri geri
yayilimlt sinir aglarinin uygulanmasi adli ¢alismalarinda, metodolojik olarak genel
kriterleri olusturmak icin British Columbia Universitesi (UBC) ydnteminde dikkate
almman kriterleri referans olarak kullanmistir. Bu kriterler, kaya kalitesi tanimina
(cevher bolgesi, tavan tas1 ve taban duvari) ve kaya maddesi mukavemetine (cevher
zonu, tavan tas1 ve taban duvari) ek olarak genel sekil, cevher kalinlig1, cevher dalmasi
ve tendr dagilimindan olusur. ideal ¢dziime benzerlige gore tercih sirasi (TOPSIS)
teknigi benimsenmis ve deneysel testlere dayali olarak gelistirilmis bir TOPSIS
yontemi gelistirilmis ve madencilik yontemi se¢iminde kademeli ileri geri yayilim
sinir aglarmin uygulanmasi yoluyla kontrol edilmistir. Sonuclar, tiim cevher
Ozelliklerine verilen toplam puanlara dayali olarak, karar vericilerin farkli madencilik
yontemleri arasinda se¢cim yapmak i¢in kullanabilecekleri gostergeler saglamaktadir.
En iyi madencilik yontemi 0.70 sira ile kesme ve doldurma durdurma, ikincisi ise 0.67

sira ile st dilimlemedir.

Dehnavi ve ark. (2015), iran'da bolgesel heyelan tehlike degerlendirmesi igin adim

adim agirlik degerlendirme orani analizi (SWARA) teknigi ve uyarlanabilir ndro-
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bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) kullanan yeni bir hibrit model adli ¢aligmalarinda,
cografi bilgi sistemi kullanarak heyelana duyarli alanlar1 degerlendirmek i¢in adim-
agirlik degerlendirme orani analizi (SWARA) yontemine ve uyarlanabilir néro-bulanik
cikarim sistemine (ANFIS) dayali yeni bir hibrit model énermektedir. ilk olarak, bir
envanter haritasina dayali olarak, heyelan lokasyonlar1 rasgele iki kisma ayrilmis ve
bunlarin %70'i heyelan tehlike haritasinin olusturulmasinda ve %30's modelin
dogrulanmasi i¢in kullanilmistir. Daha sonra, litoloji, sev agisi, sev yonii, plan egriligi,
profil egriligi, rakim, akarsulara uzaklik, faylara uzaklik, yollara uzaklik, arazi
kullanimi, sismisite ve yagis gibi on iki heyelan hazirlayici faktor analiz igin dikkate
alinmistir. Daha sonra tim faktorler SWARA yontemi ile agirliklandirilmigtir.
Predispozan faktorlerin dogasi géz oOniinde bulundurularak, kesikli veriye sahip
faktorler ve siirekli veriye sahip faktorler olmak iizere iki gruba ayrildilar. Kesik verili
faktorler i¢in her smifin nihai agirligi icin SWARA yontemi, siirekli veri iceren
faktorler i¢in ise SWARA yonteminden her sinifin merkezine iliskin sonuglar elde
edilmistir. Daha sonra, her bir degerin agirligin1 elde etmek i¢in ANFIS kullanilmugtir.
Modelden elde edilen tiim degerler daha sonra calisma alanimnin heyelan tehlike
haritasinin olusturulmasinda kullanilmistir. Son olarak, heyelan tehlike haritasi, hem
basar1 orani egrisi hem de tahmin orani egrisi kullanilarak alici igletim 6zellikleri ile
dogrulanmistir. Gozlenen heyelanlarin %70'1 birincisi i¢in, kalanm ise ikincisi i¢in
kullanilmistir. Dogrulama sonuglari, basar1 oran1 egrisi ve tahmin orani egrisi altindaki
alanin sirasiyla 0.84 ve 0.80 oldugunu gostermistir. Ayrica, heyelan tehlike
haritalamasi i¢cin SWARA yoOnteminin tahmin performansi arastirilmis ve sonuglar
onerilen modelden elde edilen sonuglarla karsilagtirilmistir. Karsilastirma, gelistirilen
modelin heyelan tehlike degerlendirmesi i¢in daha iyi tahmin kabiliyetine sahip
oldugunu ortaya koymustur. Sonuglar ayrica, bu c¢alismada kullanilan Onerilen
modelin, Iran'da &n arazi kullanimi ve altyapi planlamast igin kullanilabilecek tatmin

edici ve glivenilir heyelan tehlike haritasi lirettigini gostermistir.

Ghenai ve ark. (2020), ¢ok kriterli karar verme modeli ve genisletilmis
SWARA/ARAS hibrit yontemi kullanan yenilenebilir enerji sistemleri icin
stirdiiriilebilirlik gostergeleri adli calismalarinda, yenilenebilir ener;ji sistemleri (giines

PV, riizgar, fosforik asit yakit hiicresi ve kat1 oksit yakit hiicresi) i¢in stirdiiriilebilirlik
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gostergelerinin degerlendirilmesine iliskin yeni sonuglar sunmaktadir. Bu ¢alismada
cok kriterli karar verme modeli ve hibrit adim adim agirlik degerlendirme oran
analizi/Katki maddesi orani degerlendirmesi (SWARA/ARAS) yontemi kullanilmistur.
Bes siirdiiriilebilirlik kriteri (kaynak, ¢evresel, ekonomik, sosyal ve teknoloji) ve on
dort alt kategori (alan, malzeme, enerji ingaati, enerji-yakit, CO2-ingaat1i, CO2-yakit,
sermaye-ingasi, sermaye-yakit, teslim edilen enerji maliyeti, mevcut kurulu kapasite,
bliylime orani, kapasite faktorii, sistem verimliligi ve kullanim 6mrii) bu analize dahil
edilmistir. Siirdiirtilebilirlik gostergelerinin hesaplanmasi i¢in bu ¢alismada {i¢ enerji
uzmanina ek olarak genisletilmis SWARA ve ARAS hibrit yontemi kullanilmistir.
SWARA-ARAS hibrit yontemini kullanan dort yenilenebilir enerji teknolojisini bes
stirdiiriilebilirlik kriteri ve on dort alt kategoriye gore siralamanin nihai sonucu sudur:
(1) riizgar enerjisi sistemleri (karaya dayali), (2) kat1 oksit yakit hiicresi , (3) fosforik
asit yakit hiicresi ve (4) gilines enerjisi sistemleri (poli-silikon). Hibrit SWARA/ARAS
yontemiyle entegre edilen CKKV modelinin, yenilenebilir enerji sistemlerinin
stirdiiriilebilirlik degerlendirmesi, siirdiiriilebilir enerji gelisimi icin yararli bir

metodoloji oldugu bulunmustur.

Yiicenur ve Ipekei (2021)’nin, bir deniz akintisi enerji santrali yer se¢imi problemi igin
SWARA/WASPAS yontemleri adli ¢aligmalari, Tirkiye'de kurulmasi planlanan ilk
deniz akintili enerji liretim tesisi i¢in bir yer se¢imi problemi ile ilgilidir. Konum
problemini ¢dzmek i¢in 4 ana kriter, 12 kriter ve 3 alternatifli ¢cok kriterli bir karar
modeli  6nerilmistir.  Onerilen modeldeki kriterler SWARA yontemi ile
agirliklandirilmis ve modelde buna gore belirlenen alternatifler WASPAS yontemi ile

siralanmastir.

Urosevic ve ark. (2017), turizm sektoriinde personel se¢cimine SWARA ve WASPAS
yontemlerine dayali yaklasim adli calismalarinda, SWARA ve WASPAS yontemlerinin
kullanimina dayali olarak turizm sektoriinde satis miidiirii pozisyonu i¢in personel

secimine bir yaklagim onermektedir.
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Karabasevi¢ ve ark. (2016), SWARA ve WASPAS yontemlerine dayali personel se¢imi
yaklagimi adli ¢caligmalarinda, SWARA ve WASPAS yonteminin kullanimina dayali

personel se¢imi sorununa bir yaklasim 6nermektedir.

Karabasevic ve ark. (2015a), SWARA ve MULTIMOORA yontemlerinin
uygulanmasina dayali olarak madencilik endiistrisinde adaylarin se¢imi adh
caligmalarinda, madencilik endiistrisinde adaylarin ige alinmasi ve segilmesi siirecine
etkin bir yaklasim saglamay1 amaglamaktadir. Onerilen yaklasim, madencilik
endistrisinde personel se¢imi icin CKKV modellerinin kullanimia dayanmaktadir;
yaklasim, SWARA ve MULTIMOORA yo6ntemlerine dayali personel se¢imi i¢in bir
CKKYV modeli saglayacaktir.

Veskovi¢ ve ark. (2018), DELPHI-SWARA-MABAC yeni bir entegre model
kullanarak demiryolu yonetim modelinin degerlendirilmesi adli g¢aligmalarinda,
Bosna-Hersek topraklarindaki demiryolu yonetim modellerini dikkate almaktadir. Bu
modellerin degerlendirilmesi amaciyla DELPHI, SWARA (Adim Adim Agirhik
Degerlendirme Oran Analizi) ve MABAC (Multi-Attributive Border Approximation
Area Comparison) yontemlerinin bir kombinasyonunu igeren yeni bir hibrit model
uygulanmistir. Calismanin ilk asamasinda DELPHI Metodu'nda kullanilan 16 uzman
notu baz alinarak 6l¢iit siralamasi belirlenmistir. Daha sonra toplam 14 karar verici,
kriterlerin goreceli agirlik degerlerini belirlemek i¢in kullanilan SWARA ydnteminin
uygulanmasi i¢in bir 6n kosul olan karsilikli kriter etkisini belirlemistir. Ugiincii
asama, en uygun varyantin degerlendirilmesi ve belirlenmesi icin MABAC
Metodu'nun uygulanmasini icermektedir. Ayrica ARAS, WASPAS, SAW ve EDAS
yontemlerinin uygulanmasini igeren bir duyarlilik analizi yapilarak daha once elde

edilen varyant siralamas1 dogrulanmistur.

Karabasevic ve ark. (2017), DELPHI ve uyarlanmis SWARA metodlarinin entegre
edilerek kriter agirliklarinin belirlenmesi yaklasimi adli ¢alismalarinda, satis
yoneticilerinin degerlendirme kriterlerini olusturmanin yani sira bu kriterlerin
agirliklarin1 tantmlamay1 amaglamaktadir. Anket 6rneklemi, personel alim1 ve se¢imi

alaninda 79 alan uzmanidir. DELPHI teknigi ile uyarlanan SWARA yontemlerinin
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entegrasyonuna dayanan oOnerilen yaklasim, kriterlerin agirliklarinin belirlenmesi
amaciyla basartyla uygulanmis ve kriterlerin tanimlanmasi ve kriterlerin agirliklarinin

belirlenmesi agisindan gereksinimlere tam olarak cevap vermistir.

Ahmed ve ark. (2022), adim adim agirlik degerlendirme oran analizi kullanilarak
insaat sirketlerinin performansinin degerlendirilmesi adli ¢alismalarinda, Irak ingaat
sektorii sirketlerinin performansini, gelecekteki projeleri desteklemek igin sirket
sorumlulugunu ve performansini degerlendirerek Adim Adim Agirlik Degerlendirme
Orant Analizi'ne (SWARA) dayali olarak degerlendirilmesi igin belirli kriterleri
sunmay1 ve tartismay1 amaglamistir. Bu ¢alismada insaat sirketlerinin degerlendirme
kriterleri incelenmistir. Kriterler 6 ana gruba ayrilmistir: (a) organizasyon ve yonetim;
(b) zaman; (c) kalite; (d) maliyet; (e) kaynak; (f) giivenlik uygulamalar1. Ana kriterler
kirk dort alt kritere ayrilmistir. Bu calismada SWARA teknigine gore, insaat
sitketlerinin performansinin degerlendirilmesinde en ©nemli kriterlerin maliyet
oldugunu, bunu sirastyla zaman, kalite, organizasyon ve yonetim, kaynaklar ve son
olarak da giivenlik uygulamalarinin (sirastyla %35.7, %24,2, %, %16.3, %11.2, %7.4,
%05.2) izledigini gostermektedir.

Radovi¢ ve Stevi¢ (2018), SWARA yontemiyle tasimada kpi'nin degerlendirilmesi ve
secimi adli caligmalarinda, ulasim alaninda 20 temel performans gostergesinin
secildigi toplam 62 performans gostergesi gosterilmektedir. Arastirma, 13 farklh
nakliye sirketinden 19 karar vericinin katilimiyla Sirbistan ve Bosna-Hersek
topraklarinda ylriitiilmektedir. Kriterlerin ve alt kriterlerin ilgili agirhiklarinin
belirlenmesi i¢in Adim Adim Agirhik Degerlendirme Oram1 Analizi YOntemi
(SWARA) kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglar, en onemli gostergelerin arag
kullanimi1, gergeklestirilen gilizergahlar ve turlar, ulasim maliyetleri gruplarina ait

oldugunu gostermektedir.

Karabasevi¢ ve ark. (2015b), SWARA ve ARAS Yo6ntemlerine Dayali Personel Se¢imi
icin CKKV Modeli adli calismalarinda, personel alimi ve se¢imi siirecinde adaylarin
degerlendirilmesi ve se¢imi icin SWARA ve ARAS yontemlerine dayali CKKV

modeli olusturmay1r amaglamaktadir. Bir CKKV modeli saglamanin yani sira, bu
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calisma, ayrica sayisal 6rnekte de kullanilacak olan telekomiinikasyon endiistrisindeki
bir satig yOneticisinin (orta yonetim) pozisyonu i¢in bir dizi degerlendirme kriteri

saglayamaktadir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Calismanin  bu boliimiinde, c¢alismada kullanilan materyal ve yontemden

bahsedilecektir.

3.1. Materyal

Caligmanin ilk boliimiinde, rayli ulagim sistemlerinde yolcu talep tahmini yapilmistir;
yolcu talep tahmini yapilirken kullanilan materyaller, Yenikapt — Kirazli hattindaki
geemis donem verileridir. Yolcu talep tahmini icin gerekli verileri diizenlemek ve
toplamak amaciyla Microsoft Office Excel 2010 siiriimii kullanilmistir. Ayrica, talep
tahmini calismasi hat ve istasyon bazli olmak iizere iki asamada yapilmistir. Hat bazl
talep tahmini yapilirken istatistiksel tekniklerden basit ortalama yontemi ve regresyon
analiz teknigi uygulanmis; regresyon analizi i¢in SPSS Statistics 21.0 programi
kullanilmustir. Istasyon bazli talep tahmini yapilirken ise, yapay sinir ag1 ve makine
ogrenme algoritmalar1 kullanilmistir. YSA ile gelecek yillara ait yolcu talep tahmini
icin MATLAB R2017b siiriimii kullanilirken; MO algoritmalar1 ile tahminleme
yapilirken Phyton 2.7.18 programi kullanilmustir.

Ayrica, ikinci bir ¢alisma olarak rayli ulasim sistemlerinde sefer siklig1 belirlemede
kritik basar1 faktorlerinin onceliklendirilmesi ele alimmistir. Bu o6nceliklendirme
yapilirken kullanilan materyaller, gecmis ¢aligmalardan ve uzman goriislerinden elde
edilen verilerdir. Bu ¢alisma i¢in Kritik basar1 faktorlerinin degerlendirilmesine olanak
saglayan bir anket hazirlanmig; hazirlanan anket rayli ulasim alaninda tecriibeli, proje
yonetici yardimcist pozisyonundaki basuzmanlarin goriisii ile incelenmis ve
degerlendirilmistir. Anketten elde edilen veriler, kantitatif karar verme tekniklerinden
AHP, SWARA ve TOPSIS yontemleri ile degerlendirilmistir. Bu ¢alismada; literatiir

calismalar1 detaylica incelenmis olup hem literatiirde yer alan performans gostergeleri



35

ve kriterler, hem de rayli ulasim alaninda tecriibeli basuzmanlarla yapilan
degerlendirmeler dikkate alinarak 6 ana kriter ve 6 alternatifin ele alinmasina karar
verilmistir. Verilerin diizenlenmesinde ve toplanmasinda Microsoft Office Excel 2010

stirimiinden yararlanilmistir.

Calismanin kavramsal modeli Sekil 3.1.’de gosterilmistir. Bu yapi igerisinde verilerin

elde edilisi, isleyis adimlar1 ve yontemlerine iliskin bilgileri bulabilmek miimkiindiir.
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3.2. Yontem

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan yontemlerden bahsedilecektir. Calismanin ilk
boliimiinde, rayli ulasim sistemlerinde yolcu talep tahmini yapilmistir. Bu talep
tahmini ¢alismasi, hat ve istasyon bazli olmak {izere iki asamada ele alinmistir. Hat
bazli talep tahmini yapilirken, ana Kitlenin ¢ok biiyiik olmasi nedeniyle (Karahan,
2011) istatistiksel tekniklerden basit ortalama yontemi ve regresyon analiz teknigi
kullanilmastir. Istasyon bazli talep tahmini yapilirken ise, talep tahmin galismalarinda
oldukca basarili olmasi nedeniyle yapay sinir ag1 ve makine 6grenme algoritmalari
(karar agaci, rassal orman regresyonu, dogrusal regresyon, polinom regresyon, destek

vektor regresyonu) kullanilmustir.

Calismanin ikinci boliimiinde ise, rayli ulasim sistemlerinde sefer siklig1 belirlemedeki
kritik basar1 faktorleri onceliklendirilmistir. Bu 6nceliklendirme galismast; ¢ok Kriterli

karar verme tekniklerinden AHP, SWARA ve TOPSIS yéntemleri ile yapilmistir.

3.3. Yapay Sinir Aglar

Yapay zekanin gelisimi kuskusuz ¢ok biiyiik bir 6neme sahiptir, ¢iinkii yapay zeka
biiyiik verileri daha etkili bir insan ikamesi olarak kullanmaktadir. Yapay zeka,
genellikle insanlar tarafindan gergeklestirilen entelektiiel gorevlere odaklanan bir
alandir (Choi ve ark., 2020). Yapay zeka, insan beyninin rutin olarak gergeklestirdigine
benzer karmasik, akilli hesaplamalar yapabilen liretim yazilimina adanmis bilgisayar

bilimi alan1 olarak kurulmustur (Agatonovic-Kustrin ve Beresford, 2000).

YSA, giiriiltiili veya dogrusal olmayan verilerle son derece karmasik eslemeler

gerceklestirmek icin giiglii bir yaklagimdir (Ko ve Shang, 2011).

Yapay sinir aglarinin (YSA) tasarimi, beynin merkezi sinir sisteminin gercek sinir
aglarinin yapisimi bir dereceye kadar simiile etmekte (Jain ve ark., 1996); boylece
YSA'lar deneyime dayali becerileri taniyabilmekte, simiflandirabilmekte,

Ogrenebilmekte ve kazanabilmektedir (Sekil 3.2.). Dikkat ¢ekici bir sekilde, bir
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YSA'min yapist sinirbilimden (biyolojik sinir agi) esinlenmistir, ancak biyolojik

noronlarin ¢aligma sistemini dogrudan kopyalamamaktadir (Saxe ve ark., 2021).

Yapay sinir ag1 (YSA) en temel ag yapisidir. YSA bir girdi katmani, bir ¢ikt1 katmani
ve birkag gizli katmandan olusmakta ve her katman birkag¢ néron i¢ermektedir (Zhang,
2020). YSA’daki birbirine bagli her ndron, veri isleme ve siiflandirma i¢in biiyilik
Olcekli hesaplamalar yapabilen paralel dagitilmis bir islemci gorevi gérmektedir (Yu

ve ark., 2015).

1958 yilinda, algilayici kavrami ve modeli ilk olarak Frank Rosenblatt tarafindan
Onerilmistir: girdi katmani1 ve ¢iktt katmanindan olusan bir ag, YSA’larin temelini
olusturan her bir 6rnege dayali agirliklar1 6grenebilen ilk makine olmustur (Rosenblatt,
1958; Goodfellow ve ark., 2016; Wang ve ark., 2022). YSA'nin gelisimindeki bir
sonraki Oonemli kilometre tagi, 1982'de girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki dogrusal
olmayanlig1 ortaya koyan John Hopfield’dir (Hopfield, 1982; Patel ve Patel, 2016).
Daha sonra Rumelhart ve ark. (1986), yeniden g¢alismis, hata geri yayilim (BP)
algoritmasini icat etmistir (Zhang, 2020). Hopfield aginin ilerlemesi ve geri yayilim
algoritmas1 egitimi ¢ok katmanli algilayicinin (MLP) basaris1 ve yayginlasmasiyla
birlikte, yapay sinir aglar1 arastirmalart popiilerlik kazanmis ve 1990’larin basinda

zirveye ulasmistir (Wang ve ark., 2022).

Yapay aglarin tasarimi insan beyninin yapisindan ilham aldigindan, biyolojik sinir
aglarinin islevini yapay olanlarla karsilastirmak/incelemek uygun olacaktir (Ibri¢ ve

ark., 2012).
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Sekil 3.2. Insan beyninin gercek sinir ag1 ve bir YSA (Rosenblatt, 1958; Wang ve ark., 2022).

Beynin merkezi sinir sisteminde, bir ndron dendritler tarafindan dig uyaranlar1 almakta
ve akson boyunca akson ucuna (sinapslara) islenmis sinyalleri iletmekte ve ardindan
norotransmiterleri serbest birakmaktadir. Norotransmiterler sinaptik bosluktan
yayilmakta ve sinaps tipine gore alici noronlara uyaric1 veya engelleyici elektrik
sinyalleri yaymaktadir. Bir sinapsin giicii (agirlik), iletilen sinyaller tarafindan
diizenlenebilmekte; boylece sinapslar 6grenmeye baslayabilmektedir. Ayni1 adim
YSA'larin ¢aligsmasinda da gosterilmistir. Bir ndron, girdisi olarak diger néronlarin
ciktisint almakta ve daha sonra bu girdilerin agirhikli  bir toplamini
gerceklestirmektedir. Toplam esik degerinden (6) biiylikse, noéron uyarilmig
durumdadir ve “1” ¢ikisina sahiptir, aksi takdirde “0” ¢ikist néronun inhibisyon

durumunda oldugunu gostermektedir (Rosenblatt, 1958; Wang ve ark., 2022).

Yapay sinir aglar1 (YSA), belirli bir veri koleksiyonundaki kaliplar1 taniyan ve bu
veriler i¢in model iireten bilgisayar programlaridir. Beyni iki acidan taklit eder: (1)
bilgi, bir 6grenme siireci (deneme-yanilma) yoluyla ag tarafindan edinilir; ve (2)
interndron baglant1 giigleri (yani sinaptik agirliklar), bilgiyi depolamak i¢in kullanilir

(Agatonovic-Kustrin ve Beresford, 2000; Sun ve ark., 2003).

YSA, su parametrelerle tanimlanmaktadir: (1) farkli ndron katmanlar1 arasindaki ara
baglantt modeli; (2) ara baglantilarin agirliklariin glincellenmesi i¢in 6grenme siireci;

ve (3) bir noron girdisini ¢ikt1 aktivasyonuna doniistiiren aktivasyon fonksiyonu.
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YSA’larda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoidal, parcali lineer, Gauss, iistel,

lojistik sigmoidal vb.’dir (Bishop, 2006; Ibri¢ ve ark., 2012).

Agm egitimi ashinda “O6grenme siirecidir”. Bu 0Ogrenme silireci asagidaki gibi

gruplandirilabilir (Ibri¢ ve ark., 2012):

- Denetimli 6grenme: ag agirliklar1 bilinen veriler kullanilarak ayarlandiginda,
girdi-¢ikti ¢iftlerine boliiniir. Denetimli 6grenme, YSA’lar i¢in en sik kullanilan
egitim yontemidir;

- Denetimsiz 0grenme: etiketlenmemis verilerde gizli yapt bulmaya calisma
problemini ifade eder. Ogreniciye verilen 6rnekler etiketsiz oldugu igin olasi
bir ¢oziimii degerlendirmek i¢in herhangi bir hata veya 6diil sinyali yoktur;

- Pekistirmeli O6grenme: dogru girdi / c¢ikti ¢iftlerinin  higbir zaman

sunulmamasiyla standart denetimli 6grenmeden farklidir.

Bir YSA'nin egitimi, agin girdileri ve ¢iktilar1 olarak kullanilan parametreler arasinda
en iyi dogrusal olmayan iliskiyi elde etmek icin ashinda agirlik degerlerinin
ayarlanmasidir. Egitim siirecinin baslangicinda, ndronlar arasindaki agirliklar rastgele
degerlere sahiptir. Egitim agsamasinda, giris/cikis veri ¢iftleri aga sunulur ve ag, giris-
cikis iliskilerini arar. Aga girdi-¢ikti sunumunun bir dongiisiine yineleme (donem)
denir. Ag egitimi siireci, bazen ¢ok sayida yineleme yoluyla girdileri ¢iktilara basartyla
dontistiiren optimal agirlik degerlerinin aranmasi olarak distiniilebilir. Bu siirec¢
genellikle yakinsama olarak adlandirilir (Sun ve ark., 2003). Agirhk ayarlama
stirecinde (yani agin egitimi), baz1 ara baglantilar gii¢lendirilir ve bazilar1 zayiflatilir,
bdylece bir sinir ag1 daha dogru bir cevap verir (Agatonovic-Kustrin ve Beresford,
2000). Optimal agirlik degerleri kiimesi bulundugunda, ag egitimi durur ve gergek
(egitim) cikt1 degerleri ile ag tarafindan tahmin edilenler arasindaki kare hatasi bu
noktada minimumdur. Egitim siirecinin baslangicinda, veriler iki alt gruba ayrilir:
egitim ve test. Egitim verileri, optimum agirlik degerlerini aramak i¢in kullanilirken,
test verilerini kullanarak ag, ongorii yetenegini dahili olarak kontrol eder. Egitim ve
test alt kiimeleri i¢in karesel hatalarin (SSE) toplam1 asagidaki esitlik (Denklem 3.1)
kullanilarak hesaplanabilir (Basheer ve Hajmeer, 2000):
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1
SSE = N §=1 Z?il(tpi - Opi)2 (3.1)

Burada opi, pth 6rneginden ith ¢ikis diiglimiiniin ag1 tarafindan tahmin edilen ¢iktidir;
tpi, pth Orneginden ith ¢ikis digiimiiniin egitim (gercek) c¢iktisidir; N, egitim

orneklerinin sayis1 ve M, cikt1 diigiimlerinin sayisidir.

Ag egitimi siirecinde, hem egitim hem de test veri setleri i¢in hata degisiminin
ilerlemesi es zamanl olarak degerlendirilir. Egitim veri seti durumunda, artan gizli
diigiim sayis1 veya egitim yinelemeleri (donemler) ile SSE siiresiz olarak azalir (Sun
ve ark., 2003). Baslangigta, egitim seti i¢in SSE, 6grenme nedeniyle hizla azalirken,
sonraki daha yavas diisiisii ezberlemeye veya fazla uydurmaya atfedilir (egitim
dongiilerinin veya gizli diigiimlerin sayisi ¢ok biiyiikse). Test veri seti durumunda, SSE
baslangigta azalir, ancak daha sonra ANN modelinin ezberlenmesi ve fazla takilmasi
nedeniyle artar (Sun ve ark., 2003). Bu nedenle, test hatasi artmaya bagladiginda
egitimin durdurulmasi ve test hatast minimum oldugunda gizli diigiimlerin sayisinin

secilmesi Onerilir (Sun ve ark., 2003).
3.4. Makine Ogrenme Algoritmalar

Siniflandirmada, sinif etiketi adi verilen ve smif hedefini gosteren kategorik bir
Ozniteligi tahmin etmek amaciyla veri kiimesinin 6zniteliklerini egitmek ve test etmek
icin bir makine 6grenimi algoritmasi kullanilmaktadir. Bu siire¢, model denetimli
makine  O0grenimi  algoritmalarmin  performansim1  dogru  tahminlerle

degerlendirmektedir (Noviantoro ve Huang, 2021).

Denetimli bir makine 6grenimi algoritmasinin amaci, N tahmincisi, X = {X1, X2,..., XN}
ve M egitim Ornegine (tarihsel durumlar veya deneyimler) dayali bir kategorik sonug
vektorii (y) arasindaki iligkiyi haritalayan fonksiyon (f) ¢ikarimi yapmaktir. Saglam
model olusturma ve degerlendirme saglamak i¢in islenen veriler egitim ve test
setlerine  bolintir.  Egitim  veri  klimesi, modelin aralarindaki iliskiyi
Ogrenebilmesi/ortaya c¢ikarabilmesi i¢in hem tahmin edicileri hem de ilgili ¢ikti

degiskenini makine 6grenimi modeline besler (Rajendran ve ark., 2021).
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ML yontemleri, istatistiksel yontemler konusunu ele alabilen girdi ve ¢ikt1 verileri
arasindaki karmasik dogrusal olmayan iliskileri haritalayabilmektedir (Han ve ark.,

2021).

Makine 6grenimi yontemleri, trafik/yolcu akisi modellemede de kapsamli bir sekilde
uygulanmistir (Wei ve ark., 2021). Bu ¢alismada yolcu talep tahmini yapilirken
kullanilan makine Ogrenimi algoritmalari; karar agaci, rassal orman regresyonu,

dogrusal regresyon, polinom regresyon ve destek vektor regresyonudur.

3.4.1. Karar agaci

Karar agaci algoritmasi, basitligi ve netligi nedeniyle insanlar tarafindan kolayca
yorumlandigindan en popiiler ve yaygin siniflandirma yontemlerinden biridir. Karar
agaci, degerlerin smiflarla veya sayisal hedef degerlerle iligskisine karar vermeyi
amagclayan diigimleri toplamak i¢in hiyerarsik bir yap1 veya agag¢ yapis1 kullanan bir

tahmin modeli algoritmasidir (Wahyono ve ark., 2019).

Bir karar agaci, i¢ diigiimleri test olarak alinabilen (girdi veri oriintiileri lizerinde) ve
yaprak diigiimleri (bu oriintiilerin) Kategorileri olarak alinabilen bir agagtir. Bu testler,
giris modeline dogru c¢iktiyr elde etmek igin agactan filtrelenir. Karar Agaci
algoritmalar1 gesitli farkli alanlarda uygulanabilir ve kullanilabilir (Navada ve ark.,
2011).

Karar agaci, bir 6genin gozlemlerini (bir dalda temsil edilir), 6genin hedef degeri
(yaprakta temsil edilir) hakkinda bir sonuca kadar tanimlayan tahmine dayali bir
modeldir. Bas asag1 bir agac yapisi ile karsilastirildiginda; kok ilk veri kiimesini temsil
ederken, dallar o simif etiketine isaret eden 6zellik iliskilerini temsil etmektedir ve
yapraklar Sekil 3.3.’te gosterilen sinif etiketlerini temsil etmektedir (Noviantoro ve
Huang, 2021).
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Sekil 3.3. Karar agac1 diyagrami (Noviantoro ve Huang, 2021).

3.4.2. Rassal orman regresyonu

Rassal orman (RF), verilerin siniflara gruplandirilmasini igceren problemlerin ele
alinmasi i¢in uygun bir topluluk 6grenme siniflandirmasi ve regresyon yontemidir.
Algoritma, Breiman ve Cutler (2007) tarafindan gelistirilmistir (Akinyelu ve
Adewumi, 2014).

Random Forest, denetimli 6grenme kategorisine ait bir 6grenme algoritmasidir.
Random Forest, makine 6greniminde hem siniflandirma hem de regresyon sorunlari
i¢in kullaniglidir. Topluluk 6grenimi, “verilerden 6grenme” kavramina dayanmaktadir.
Rastgele orman algoritmasi, bir¢ok karar agaci olusturmak i¢in merkezi bir konsepte

sahiptir (Svetnik ve ark., 2003).

Rastgele Orman, bir¢ok agaci birlestirerek ve Sekil 3.4.’te gosterilen her bir karar
agacityla tahminler yaparak calismaktadir. Gelistirme siireci su sekilde
tanimlanabilmektedir: Once egitim kiimesinden rastgele noktalar secilmekte, ardindan
verilerden karar agaglar1 olusturulmakta (ikinci adim), karar agaclarinin sayisi
secilmekte, ardindan 1. ve 2. adimlar tekrarlanmakta, son olarak tiim girdi verileri i¢in

bir karar agaci olusturulmaktadir. Rastgele orman, ¢ogunlugun secimlerine dayali



nihai karar1 tahmin etmek i¢in her karar agaciyla birlikte ¢aligmaktadir. Nihai sonuglar
tutarli olabilmekte; ancak tiim durumlar1 6ngérememektedir. Birlikte, tiim agaglar
dogru beklenen ¢iktry1 tahmin etmektedir. Rastgele orman genellikle kapsamli daha

1yi bir modelle sonuglanmaktadir (Pavlov, 2019; Noviantoro ve Huang, 2021).
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Sekil 3.4. Rassal orman bilgi yolculugu (Noviantoro ve Huang, 2021).

3.4.3. Dogrusal regresyon

Regresyon, bir denetimli 6grenme yaklasimidir. Stirekli degiskenleri modellemek ve
tahminleri yapmak i¢in kullanilabilmektedir. Gayrimenkul fiyat tahmini, satig tahmini,
Ogrencilerin smav puanlarinin tahmini, borsadaki hisse senedi fiyatlarindaki
hareketlerin tahmini dogrusal regresyon algoritmasinin uygulama Ornekleridir.
Regresyonda etiketli veri kiimeleri mevcuttur ve ¢ikti degiskeni degeri girdi degisken
degerleri tarafindan belirlenmektedir; bu nedenle denetimli 6grenme yaklasimidir. En
basit regresyon sekli, veri kiimesine diiz bir ¢izgi (diiz hiperdiizlem) sigdirmaya
calisilan ve veri kiimesinin degiskenleri arasindaki iliskinin dogrusal oldugu

durumlarda miimkiin olan dogrusal regresyondur (Ray, 2019).
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Dogrusal Regresyon, degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlamak i¢in en yaygin
tahmine dayali modeldir. Tek degiskenli veya cok degiskenli veri tiirlerinin disinda,
kavram dogrusaldir (Seber ve Lee, 2012a; Montgomery ve ark., 2015; Kavitha ve ark.,
2016).

Dogrusal regresyon, anlasilmasi kolay olma avantajina sahiptir ve ayrica
diizenlilestirme ile asir1 uyum saglamadan kac¢inmak kolaydir. Ayrica dogrusal
modelleri yeni verilerle gilincellemek i¢in SGD (Olasiliksal Dereceli Azalma)’yi
kullanilabilirmektedir. Ortak degiskenler ve yanit degiskeni arasindaki iligskinin
dogrusal oldugu biliniyorsa, dogrusal regresyon iyi bir uyumdur. Odagi istatistiksel
modellemeden veri analizine ve 6n islemeye kaydirir. Dogrusal Regresyon, veri analizi
stireci hakkinda bilgi edinmek i¢in iyidir. Ancak, gercek diinya problemlerini asiri

basitlestirdigi i¢cin cogu pratik uygulama i¢in 6nerilen bir yontem degildir (Ray, 2019).

Dogrusal regresyonun dezavantaji, dogrusal olmayan iligkilerle ugrasilmasi
gerektiginde bunun uygun olmamasidir. Karmasik kaliplar1 islemek zordur. Ayrica
dogru polinomlar1 modele uygun sekilde eklemek de zordur. Dogrusal regresyon,
bircok gercek diinya problemini basitlestirir. Ortak degiskenler ve yanit degiskenleri
genellikle dogrusal bir iliskiye sahip degildir (Ray, 2019).

3.4.4. Polinom regresyon

Polinom Regresyon, bagimli (y) ve bagimsiz degisken (x) arasindaki iliskiyi n'inci

derece polinom olarak modelleyen bir regresyon algoritmasidir (JAVAPOINT, 2020).

Polinom regresyon, diizensiz degerler arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilir
(Kim ve Kim, 2020). Polinom regresyon modelleri, polinom en kiigiikk kareler
yontemini kullanarak n'inci derece polinom olarak bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasinda dogrusal olmayan bir iliskiye uyar (Bradley ve Srivastava, 1979; Bera ve ark.,

2021).
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Polinom regresyon, yalnizca bir bagimsiz degisken x; ile ¢oklu regresyonun 6zel bir
durumudur. Tek degiskenli polinom regresyon modeli su sekilde (Denklem 3.2) ifade
edilebilir (Ostertagova, 2012):

vi =PBo+Pixi+Paxi? +Pixi + ... +Pexicte,i=1,2,...,n (3.2)

Burada k, polinomun derecesidir. Polinomun derecesi modelin sirasidir. Etkili olarak,

2

bu, ¢coklu bir modele sahip olmakla aymdir: x1 = x, x2 = x°, X3= x>, vb.

3.4.5. Destek vektor regresyonu

Destek Vektor Makineleri (DVM), ilk olarak Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan
yapisal risk minimizasyon arastirmasindan gelistirilmistir. Bu fikir, Sekil 3.5.'te
gosterildigi gibi en yakin mesafe degerleri arasindaki farki optimize ederek iki
mesafede optimal ayirict hiperdiizlemi elde etmektir. SVM, bir destek vektorii ve bir
kenar boslugu kullanarak hiper diizlemi kesfetmektedir (Hsu ve Lin, 2002; Salcedo-
Sanz ve ark., 2014).

Destek Vektor Makinesi, siniflandirma ve regresyon i¢in denetimli 6grenme
modellerinden biridir (Efendigil ve Eminler, 2017; Shih ve Rajendran; 2019).
Regresyon i¢in Destek Vektor Makinesinin 6zellikle Destek Vektdr Regresyonu
oldugu soylenir. Destek vektor makinesi, ilgili ¢ekirdek islevleri, kullanilarak dogrusal
veya dogrusal olmayan olabilir (Gunn, 1988; Smola ve Scholkopf, 2004; Kavitha ve
ark., 2016).

Bir destek vektor makinesi, regresyon, siniflandirma veya diger gorevler igin
kullanilabilen yiiksek boyutlu veya sonsuz bir uzayda hiperdiizlem olusturmaktadir.
DVM, makine o6greniminde ¢ok kullanigli ve yaygin olarak islev gdrmesi igin
uygulama kararlarinin hazirlanmasinda kapasiteyi ve doniistiiriilebilirligi kontrol

edebilmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995).
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Sekil 3.5. Destek vektor makine ¢izimi (Noviantoro ve Huang, 2021).

3.5. Regresyon Analizi Teknigi

Istatistiksel modellemede, regresyon analizi (Jafari ve ark., 2012; Alahgholi ve ark.,
2018; Shirazi ve ark., 2018; Shirazi ve ark., 2018; Shirazy ve ark., 2019; Shirazy ve
ark., 2020; Shirazy ve ark., 2020; Adel ve ark., 2021; Nazerian ve ark., 2021) bir
bagimli degisken (genellikle “sonug” veya “yanit” degiskeni olarak adlandirilir) ile bir
veya daha fazla bagimsiz degisken (genellikle “6ngoriicii”, “ortak degiskenler”,
“aciklayict degiskenler” veya “Ozellikler” olarak adlandirilir) arasindaki iliskileri
tahmin etmeye yonelik bir dizi istatistiksel siirectir (Draper ve Smith, 1998; Allen,
2004; Freund ve ark., 2006; Jafari ve ark., 2012; Seber ve Lee, 2012b; Chatterjee ve
Hadi, 2013; Nazerian ve ark., 2021). Regresyon analizinin en yaygin bigimi, belirli bir
matematiksel kritere gore verilere en yakindan uyan dogrunun (veya daha karmagsik
bir lineer kombinasyonun) bulundugu lineer regresyondur. Regresyon analizi yontemi
aracilig1 ile faktorlerde bir degisiklik yapilmasi durumunda, ilgili degiskende nasil bir
artig veya azalisin olusacagi ortaya koyulabilir. Aciklayict giicii yeterli diizeyde olan
giivenilir bir regresyon katsayist giivenilir tahminler yapmaya olanak saglar.
Regresyon analizinde, donemsel olarak degisen gecmis veriler kullanilarak esitlik
gelistirilebilir. Eger tahmin yapilirken bagimsiz degiskenlerin degerleri biiyiik dlgiide
olagandis1 degerler ise, tahmin hatasinin fazla olmasi kagmilmazdir. Gegmis veriler

diizenli ve stirekli ise tahminin tutarliligi o 6l¢iide yiiksek olacaktir (Balli, 2014).
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Onemli regresyon analizi yontemleri sunlardir (Nazerian ve ark., 2021):

- Basit dogrusal regresyon
- Coklu dogrusal regresyon
- Bulanik regresyon

- Lojistik regresyon

Regresyon hesaplama yetenegine sahip bir¢ok yazilim bulunmaktadir (Nazerian ve
ark., 2021). Bu calismada, regresyon analizi i¢in SPSS Statistics 21.0 yazilimi

kullanilmastir.
3.6. Basit Ortalama Yontemi

Basit ortalama yontemi, ge¢mis donem verilerini tek tek toplamak ve bunlari donem
sayisina bolmektir (Caglar, 2007). Yontemin avantaji, tim donemleri kullanarak
diizlestirilmis bir tahmin saglamasi ve uygulanmasinin kolay olmasidir. Basit ortalama

yonteminin matematiksel denklemi Denklem 3.3.’te gosterilmistir.
1
Frep = ¢ f.,Y; (Meydan, 2007). (3.3)

t = periyot
Ft1= sonraki donemin tahmini degeri

Y; =1 donemindeki gercek talep degeridir.

Yeni bir gozlem, Y-+ 1 mevcut oldugunda; bu yeni deger t+2 zamani i¢in bir tahmin

olusturulurken Denklem 3.3’¢ eklenir ve Denklem 3.4 elde edilir.

Frop = — Y1Y, (Meydan, 2007). (3.4)

t+1
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3.7. Farkh Yontemlerin Degerlendirilmesi

Model performansin1 ve yontemlerin dogrulugunu degerlendirmek igin bes farkli
tahmin hatas1 6lgiisii kullanilmistir; bunlar MAE, MSE, BIAS ve MAPE (Shih ve
Rajendran, 2019), (Nahmias, 2008; Ravindran ve Warsing, 2013; Chopra ve Meindl,
2015) ve RMSE’dir.

X1, X, ..., Xa gercek veriler ve Fi, Fa, . . ., F, tahmin verileri, ve n tahmin hatalarinin

degerleri, e1, €2,...,en,e1 =F1—Xi,e2=F>—Xo, ..., en=Fn— Xy ile verilir.

- Ortalama mutlak hata (MAE): Tiim bireysel hatalarin esit agirliklara sahip

oldugu tahmin hatalarinin ortalama 6nemini dlger (Denklem 3.5):
MAE== 31 Je;|,i=1,...n (3.5)

- Ortalama kare hatas1 (MSE): Tahmin hatalarinin 6nemini 6l¢er ve daha biiyiik

hatalar kare alma nedeniyle daha fazla cezalandirilir (Denklem 3.6):
1
MSE=— 31 |ef (3.6)

- BIAS: Tahminin, tahmin ufku boyunca ger¢ek arzi oldugundan fazla mi1 yoksa

oldugundan m1 az tahmin ettiginin bir gostergesidir (Denklem 3.7):
BIAS=Y1L, ¢ (3.7)

- Ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE): Tahmin hatalarinin géreceli 6nemini

ylizde cinsinden Olger (Denklem 3.8):

€i

1
MAPE = o BIL, |2

x 100 (3.8)
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- Kok ortalama kare hatas1 (RMSE): iki veri seti arasinda ne kadar hata oldugunu

Olcer (Denklem 3.9):

RMSE = VMSE (3.9)

3.8. Cok Kriterli Karar Verme Yontemleri

Cok kriterli karar verme (CKKYV), karar vermede taninmis bir metodolojidir. Bir dizi
karar kriterinin varliginda karar problemleriyle ilgilenen yoneylem arastirmasi
modellerinin genel sinifinin bir dalidir. Modellerin ana sinifina siklikla CKKV denir

(Begi¢ ve Afgan, 2007; Zolfani ve Saparauskas, 2013).

Cok kriterli karar verme teknikleri glinlimiizde popiiler olmustur ve bir¢ok gercek
yasam probleminde faydalidir. Bu yontemler genellikle birbiriyle ¢elisen hedeflerle
karmagik karar problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir. Gergek hayatta bir dizi
secenek oldugunda ve en ¢ok tercih edilen se¢ilmek istendigindeki bir durumu ifade
etmektedir. Bir CKKV’de deneyim, beceri, bilgi vb. gibi benzersiz 6zelliklere sahip
bir grup karar verici vardir. Cogu durumda, karar vericilerin farkli yetenekleri ve ilgi
alanlar olabilmektedir. Bu nedenle, her bir karar verici, sonuglar iizerinde farkl bir
etkiye sahip olmalidir. CKKV yontemleri, alternatifleri 6znel tercih sirasina gore
siralamaya c¢aligsmaktadir (Behzadian ve ark., 2012; Zyoud ve Fuchs-Hanusch, 2017,
Kacprzak, 2019; Hashemi ve ark., 2022).

Bu ¢alismada, ¢ok kriterli karar verme yontemlerinden AHP, SWARA ve TOPSIS

kullanilmastir.

3.8.1. Analitik hiyerarsi siireci (AHP)

Analitik hiyerarsi siireci yontemi (AHP), Saaty (1980; 1990) tarafindan gelistirilen
karar verme siireclerinde en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir (Atanasova-Pacemska
ve ark., 2014). Verilen kiimenin goreli Onceligini uygun deger Olgcegine gore

nicellestirmeyi amacglamaktadir. Karar, genellikle nihai karar1 vermesi gereken ve
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oncelikleri degerlendirmesi gereken bireyin algisina dayanmakta, tiim karar verme
stirecinde karsilagtirilan alternatiflerin tutarliliginin ve korelasyonunun o6nemini

vurgulamaktadir (Saaty, 1980; Saaty, 1990; Atanasova-Pacemska ve ark., 2014).

AHP yontemi, kriterler ve alternatifler arasindaki iliskiyi bulmak i¢in basit bir yol
irettigi i¢in ¢ok esnektir. Boylece, bu yontem, bir¢ok kriter ve nispeten ¢ok sayida
alternatif igeren karmasik problemler durumunda, kriterlerin ger¢ek diinyadaki
uygunlugunu degerlendirmek ve kriterler arasindaki etkilesimi belirlemek ig¢in
kullanilmaktadir. Bu ydntemin uygulanmasiyla karmasik problemler belirli
hiyerarsilerde ayristirilabilmekte; bdylece analiz problemin nicel ve nitel yonlerini
icermektedir. AHP, hiyerarsinin tiim seviyelerini birbirine baglamaktadir. Bu, bir
kriterdeki degisikligin diger kriter ve alternatifleri nasil etkilediginin taninmasini

saglamaktadir (Atanasova-Pacemska ve ark., 2014).

AHP, karmasik problemlerin amag (hedef), kriterler (alt kriterler) ve alternatifler olan
belirli unsurlarin hiyerarsik bir yapisina dallanmasi ihtiyacina dayanan ¢ok kriterli bir

tekniktir (Atanasova-Pacemska ve ark., 2014).

AHP yontemi uygulamasi1 dort basit adimda aciklanabilmektedir (Atanasova-

Pacemska ve ark., 2014):

- Adim I: Karar verilmesi gereken hiyerarsik bir problem modeli gelistirilmekte;
yani karar hiyerarsisi kurulmaktadir. Amag (hedef) hiyerarsinin en iistlinde yer
almakta, kriterler ve alt kriterler alt seviyelere koyulmakta ve alternatifler
modelin en altinda bulunmaktadir (Atanasova-Pacemska ve ark., 2014). Sekil
3.6. bu yapiy1 gostermektedir (Nar, 2018).

- Adimm 2: Hiyerarsinin her seviyesinde, karar vericinin tercihlerinin Saaty
goreceli 6nem seviyeleri Olgegi kullanilarak ifade edildigi yapi elemanlari
ciftlerinde karsilastirma yapilmaktadir. Olgek, 1 ile 9 arasinda sayisal degerlere
karsilik gelen, 6onemi sozlii olarak tanimlayan 5 seviye ve 4 alt seviye

icermektedir (Tablo 3.1.).
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Adim 3: Hiyerarsik yapmin her seviyesindeki unsurlara goreceli Onem
degerlendirmeleri, yerel kriterler, alt kriterler ve alternatiflerin
hesaplanmasinda uygulanabilmektedir (Atanasova-Pacemska ve ark., 2014).
Kriterlerin goreceli agirliklarin1 tahmin etmek i¢in 6zdeger matrisi yontemi
kullanilmaktadir (Zahedi, 1986; Nar, 2018).

Adim 4: Daha sonra alternatiflerin genel Oncelikleri sentezlenmektedir. Her
alternatifin toplam onceligi, daha yiiksek seviyelerdeki 6gelerin agirliklart ile
agirliklandirilan yerel 6nceliklerin toplami ile hesaplanmaktadir (Atanasova-
Pacemska ve ark., 2014). Karar alternatifleri degerlendirmesi i¢in kriterlerin

nispi agirliklart kiimelenmektedir (Zahedi, 1986; Nar, 2018).

AMAC

KRITER 1 KRITER 2 KRITER 3

Alt Kriter 1 Alt Kriter 2 Alt Kriter 3 Alt Kriter 4 Alt Kriter 5

Alternatif 1 ‘ Alternatif 2 | Alternatif 3 ‘ ‘ Alternatif 4 ‘

Sekil 3.6. Ornek hiyerarsi yapis1 (Nar, 2018).

Tablo 3.1. AHP 6nem diizeyleri (Saaty ve Sodenkamp, 2010)

Onem Tanim Agiklama

Yogunlugu

1 Esit Onem Iki faaliyet amaca esit diizeyde katkida
bulunur.

3 Birinin digerine gore | Tecriibe ve yarg bir faaliyeti digerine ¢ok az

¢ok az dnemli olmas1 | tercih ettirir.

5 Kuvvetli derecede Tecriibe ve yargi bir faaliyeti digerine ¢ok

Onemli kuvvetli bir derecede tercih ettirir.
7 Cok kuvvetli diizeyde | Bir faaliyet giiclii bir sekilde tercih edilir ve
Onemli baskinlig1 uygulamada rahatlikla goriiliir.

9 Asir1 derecede 6nemli | Bir faaliyetin digerine tercih edilmesine
iligkin kanitlar ¢ok biiyilik giivenilirlige
sahiptir.

2,4,6,8 Orta Degerler Uzlagma gerektiginde kullanmak tizere
yukarida listelenen yargilar arasina diisen
degerler.

AHP yonteminin matematiksel modeli hakkinda asagida detayli bilgi verilmistir

(Atanasova-Pacemska ve ark., 2014):
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Kargilagtirilan n eleman varsa, karsilastirma sonuglart nxm boyutunda A matrisini

olusturur (Denklem 3.10):

all al2 .. alm
A= a2l a22 .. aZ2m (3.10)
anl an2 .. anm

Matrisin elemanlar1 veya karsilastirilan kriterler arasindaki oran su formiille ifade

edilir (Denklem 3.11):

g = (3.11)

Burada wi/w;j terimi, amaca ulasmak i¢in 1. kriterin j. kriterden ne kadar daha 6nemli
oldugunu ifade etmektedir. ikili karsilastirma icin oran asagidaki formiille ifade edilir

(Denklem 3.12):

oij = — (3.12)

Bir sonraki adim, normallestirilmis bir matris elde etmektir (Denklem 3.13).

B = [b;] (3.13)
B matrisinin elemanlari su sekilde hesaplanir (Denklem 3.14):

bij = oij/ DL aij (3.14)
Agirliklarin hesaplanmasi, yani 6zvektor (Denklem 3.15)

w = [wi] (3.15)

normallestirilmis matris B’yi formiile gére matrisin her satir1 igin aritmetik ortalama

hesaplayarak gerceklestirilmektedir (Denklem 3.16):
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wi=YM, bij/n (3.16)

AHP yonteminde karsilastirma matrisinin tutarlilhigi hakkinda asagida detayl bilgi

verilmistir (Atanasova-Pacemska ve ark., 2014):

Tutarhilik, ikili karsilastirmalarla ilgili olarak karar vericinin tutarli bir yargisi

anlamina gelmektedir. Matematiksel olarak, eger tiim 1, j ve k i¢in (Denklem 3.17);

ajj Ojk = Oljk (3.17)

ise, A karsilastirma matrisinin tutarl oldugu sdylenir.

Tiim karsilastirma matrislerinin tutarli olmasi olagandisidir. Gergekten de, insan
yargisinin bu matrislerin olusturulmasinin temeli oldugu goéz 6niine alindiginda, bir

miktar “makul” derecede tutarsizlik beklenmekte ve buna miisamaha gosterilmektedir.

Bir tutarlilik seviyesinin “makul” olup olmadigimi belirlemek i¢in, karsilagtirma
matrisi A i¢in dlgiilebilir bir 6l¢iim gelistirmemiz gerekmektedir. A matrisi miikkemmel
bir sekilde tutarli oldugunda, tiim siitunlarin ayni oldugu normallestirilmis bir C

matrisi liretmektedir (Denklem 3.18):

w1l wil wil
w2 w2 w2

C=|wi w2z =~ wn (3.18)
wn wn  wn

C’nin, 1 siitununun 6gelerini wi'ye bdlerek orijinal karsilastirma matrisi A elde edilir

(Denklem 3.19):

wil wil

w2 o4 ... w2
A= V\{l ] . wn (319)

wnoowno

wl w2
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Ortaya cikan oran karsilastirmalari su sekilde gosterilmektedir (Denklem 3.20):

wl wl wil

wi wz  wn|[wl wl

w2z w2z o w2 2 w2

wl w2 wn lw =n (3.20)
wn  wn " wn wn wn

Terimi elde etmek i¢cin n x w matris sagda w ile ¢arpilir. Daha kompakt bir sekilde,
w’nin goreli agirliklarin siitun vektorii oldugu goz oniine alindiginda, wi, 1= 1, ..., n,

A asagidaki durumlarda tutarlidir (Denklem 3.21):

Aw =nw (3.21)

A’nin tutarl olmadig1 durumda, w; goreli agirligi, normallestirilmis C matrisindeki 1
satirinin n 6gelerinin ortalamasi ile yaklasik olarak bulunur. w hesaplanan ortalama

vektorii olarak kabul edilirse, su sekilde gosterilebilir (Denklem 3.22):

AW = hmax W, Amax > 1 (3.22)

Bu durumda, karsilastirmaya iliskin temel deger (Amax) n'ye ne kadar yakinsa, A
karsilagtirma matrisi o kadar tutarlidir. Bu gézleme dayanarak, AHP tutarlilik oranini

su sekilde hesaplar (Denklem 3.23):

_a
CR=— (3.23)

CI, A’nin tutarhilik indeksidir ve su sekilde hesaplanir (Denklem 3.24):

__Amax-—-n

Cl=

(3.24)

n-1

RI, A’nin rastgele tutarlilik indeksidir ve degeri, ilk satirin (n) satir sayisini, yani matris
boyutunu gostermekte, ikinci satir ise rastgele tutarlilik indeksini (Tablo 3.2.)

belirtmektedir:
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Tablo 3.2. Rastgele tutarlilik indeksi

n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
RI 0 0 0,52 10,89 1,11 1,25 1,35 1,40 1.45 1.49

CR <0,1 ise, tutarsizlik seviyesi kabul edilebilir. Aksi takdirde, tutarsizlik ytliksektir
ve karar vericinin daha iyi tutarlilik elde etmek i¢in A’nin ajj unsurlarmi yeniden
tahmin etmesi gerekebilir.
Amax’1n degeri AW = Amax W’dan hesaplanmaktadir (Denklem 3.25).
]n=1(X1] W:}\.«max W], 1: 1, ...,n (3.25)
n o _
Lawi =1 (3.26)
(Denklem 3.26) esitligi verildiginde,
Z?=1(Z]n=1 0dj W) = Amax Xjtq Wi = Amax (3.27)

elde edilir (Denklem 3.27).

Bu, Amax'1n degerinin 6nce Aw siitun vektoriinii hesaplayarak ve ardindan dgelerini

toplayarak belirlenebilecegi anlamina gelmektedir.
3.8.2. Adim adim agirhik degerlendirme oran analizi (SWARA)

Kersuliene ve ark. (2010), kriterlerin degerlendirilmesi ve agirliklandirilmasi i¢in bir
SWARA yontemi gelistirmisti. SWARA’nin kullanimi diger CKKV araglarina gore
nispeten daha kolaydir. SWARA yontemi simdiye kadar cesitli alanlarda farkli
problemlerin ¢ézlimiinde uygulanma yolunu bulmustur (Singh ve Modgil, 2020).

SWARA’nin adimlari sunlardir (Kersuliene ve ark., 2010):

Admm 1. Iigili degerlendirme kriterleri kiimesini belirlenir ve bunlar beklenen

Onemlerine gore azalan diizende siralanir (Sekil 3.7.).
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Adim 2. ikinci kriterden baslanarak, j kriterinin sj goreli dnemi 6nceki (j - 1) kritere

gore belirlenir ve bu her bir 6zel kriter i¢in yapilir.

Adim 3. Kj katsayis1 agsagidaki gibi belirlenir (Denklem 3.28):

Kj=1,j=1

Kj=Sj+1,j>1 (3.28)

Adim 4. Yeniden hesaplanan qj agirlig1 asagidaki gibi belirlenir (Denklem 3.29):

g=1j=1

4 = (g~ D /Kij,j>1 (3.29)

Adim 5. Degerlendirme kriterlerinin wj goreli agirliklar1 asagidaki gibi belirlenir

(Denklem 3.30):

Wj=qj/Xg=19Kk (3.30)
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T . ) Katilimet anketinin
Kriter kiimesinin belitlenmesi - ‘ o

Katihmcr anketi

(Karar verici, kriterleri en Snemli listede ilk swadayer [~
alacal sekilde swralar)

‘ Kriter swralanmn belirlenmesi

Eriter afahklanmn belirlanmesi ‘

1. kriterin sunumu | [+1]. kriferinin sunumu

Ana kriferlerin listesi

Genel kriter listesinin
olusurulmas

Olgiim sikhifinag gre
lritetlenin dilzenlenmesi

Kriter listesinin analiz ‘

Birbirivle ilighili
kxiterlerin dildate
almmasy

7

degeri ne kadar dnemli oldugunun
degerlendirilmesi: Gareceli
Fargilagtirma yapihnal

[j+1] ksiferinin 6nem }» [i+1] kriterinin j kriterinden

Hayr
i=itl

]<=n7 (n, birbiri
ile ilighisi
olmayan krifer
sayistdir)

Birbiri ile iligkili

glmavan_kriterlerin
liztezinin olusturulmas

Kritelerin dnemvektdriiniin
belirlenmesi

Eriterlerin Gnem
dizeylerinin beliflenmesi

=050

Sekil 3.7. SWARA yontemi ile kriter agirliklarinin belirlenmesi (KerSuliené ve Turskis, 2014).

3.8.3. Ideal céziime benzerlik bakimindan siralama performansi teknigi

(TOPSIS)

1981 yilinda Hwang ve Yoon tarafindan gelistirilen TOPSIS, kavram ve uygulamada

basit bir siralama ydntemidir. Standart TOPSIS yéntemi, ayni anda pozitif ideal

¢Oziime en kisa mesafeye ve negatif ideal ¢6ziime en uzak mesafeye sahip alternatifleri

segmeye calisir. Pozitif ideal ¢oziim fayda kriterlerini maksimize eder ve maliyet
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kriterlerini minimize eder, negatif ideal ¢6ziim ise maliyet kriterlerini maksimize eder
ve fayda kriterlerini minimize eder. TOPSIS, 6znitelik bilgisini tam olarak kullanir,
alternatiflerin temel bir siralamasini saglar ve 6znitelik tercihlerinin bagimsiz olmasini
gerektirmez (Chen ve Hwang, 1992; Yoon ve Hwang, 1995; Behzadian ve ark., 2012).
Bu teknigi uygulamak icin 6znitelik degerleri sayisal, monoton artan veya azalan

olmal1 ve dlciilebilir birimlere sahip olmalidir.

Sekil 3.8., TOPSiS’i uygulamak icin Hwang ve Yoon'un (1981) adim adim
prosediiriinii sunar. Baslangi¢ karar matrisi olusturulduktan sonra, karar matrisinin
normallestirilmesi ile isleme baslanir. Bunu, Adim 2’de agirlikli normallestirilmis
karar matrisinin olusturulmasi, Adim 3’te pozitif ve negatif ideal c¢o6ziimlerin
belirlenmesi ve Adim 4’te her bir alternatif i¢in ayirma 6l¢iilerinin hesaplanmasi takip
eder. Prosediir, goreceli yakinlik katsayisinin hesaplanmasiyla sona erer. Alternatifler

(veya adaylar) kiimesi, yakinlik katsayisinin azalan sirasina gore siralanabilir.



Adimm 1: Norm allegtiritmig karar matrisi olugturlur (Denklem 3 31):
i) =xij /V(FTx24)i=1,...m:;j=1,_..n (3.31)

buradaxy verlj, sirasyla onjinal ve normallestirilm igkararm atrisi puam dir.

|

Adm 2: Asrhkh norm allestinlm iskararm amsini olugturlur (Dentlem 3.32):
Vi =W 1 (332)

wi. j krterinin agdhigdic

l

Admm 3: Pozitiff ideal (Denklem 333) wve negatif ideal (Denklem 3.34)
coziim ler belirflenit:

Pozitif ideal ¢oziim: A* = {v1*, __ vn*}, {3.33)
butada vi* = {maks{vij) eferj € I: min {vij)isej eI’}
WNegatif ideal ¢oziim: A= {v1", _..vn'}, (3.34)

burada v'= { min {vij) egerj € J;max (vij)}isej eI’}

|

Adim 4: Her alternatif icin avynlma Sleiilen hesaplamir:

Pozitif ideal alternatiften aynlma (Denklem 3.33):
Si*=[Fv*-wy2)121=1, _..m {333

Benzer sekilde, negatif ideal alternatiften aynlma su sekildedir:

8i'= [T(vj’-vij)2]1/2i=1, .. m (Denklem 3 36) (3.36)

|

Adim 5: [deal ¢oziim Ci*'ve géreceli yvakinhk hesaplamr (Denklem 3 37):
Ci¥ =57 /(81 + 81 ). (T)0 < Cr*<1 (3.37)

1'e en yvakin Ci* ile alternatif secilir.

Sekil 3.8. TOPSIS metodolojisini gerceklestirmek i¢in adim adim prosediir (Behzadian ve ark., 2012).
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BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Calismanin ilk boliimiinde, Yenikapt M1 — Kirazli M1 hattindaki ge¢gmis donem
verileri kullanilarak, rayli ulagim sistemlerinde yolcu talep tahmini sonucunda ulasilan
bulgulardan bahsedilmistir. Yolcu talep tahmini ¢alismasi istasyon ve hat bazli olmak
tizere iki agsamada yapildigindan; ilk olarak istasyon bazli talep tahmin ¢alismasinin
sonuglarina yer verilmistir. Istasyon bazli talep tahmini calismasi, yapay sinir ag1 ve
makine 6grenme algoritmalart ile yapilmistir. YSA ile gelecek yillara ait yolcu talep
tahmini bulgulart MATLAB R2017b programu ile elde edilirken; MO algoritmalari ile
tahminleme bulgular1 Python 2.7.18 programi aracilidi ile elde edilmistir. Daha sonra,
hat bazli talep tahmin calismasinin sonuglarina yer verilmistir. Hat bazl talep tahmini
calismas: ise, istatistiksel tekniklerden basit ortalama yontemi ve regresyon analiz
teknigi ile yapilmistir; regresyon analizi ig¢in ¢alisma bulgular1 SPSS Statistics 21.0

programi ile elde edilmistir.

Ayrica, talep tahmin sonuglart elde edildikten sonra, modelinin performansini ve
yontemlerin dogrulugunu degerlendirmek icin bes farkli tahmin hatas1 olgiisii
kullanilmistir; bunlar ortalama mutlak hata (MAE), BIAS, ortalama karesel hata
(MSE), ortalama mutlak ylizde hata (MAPE) ve ortalama karesel hata (RMSE)’dir.
Elde edilen bulgular bu béliimde detaylandirilmastir.

Daha sonra, ikinci bir g¢alisma olarak, rayli ulasim sistemlerinde sefer sikligi
belirlemede kritik basar1 faktorlerinin onceliklendirilmesi ele alinmistir. Bu ¢alisma
yapilirken ana kriterler ve karar alternatiflerinin SWARA, TOPSIS ve AHP karar
hiyerarsisi ortaya koyulmus; AHP nin diger adimlart i¢in once ikili karsilagtirmalar
matrisleri olusturulmustur. AHP ikili karsilastirma matrisleri uzman miihendislere
hazirlanan Excel tablolariyla sunulmus; uzmanlarin goriisiine dayanilarak SWARA,

TOPSIS, AHP yaklasimi sefer siklig1 optimizasyonundaki kritik basar1 faktorleri
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modeline uygulanmistir. Uzman miihendislere uygulanan bu anketin, belirtilen ii¢
CKKYV teknigi uygulamasi sonucunda elde edilen bulgulari bu bdliimde detayli bir

sekilde anlatilmistir.

4.1. Rayh Ulasimda Talep Tahmin Yontemleri Uygulamasi

Bu boliimde gegmis donem (2019 yil1) verileri kullanilarak Yenikap1 M1 - Kirazli M1
hatti i¢in gelecek donem yolcu talep tahmini yapilmistir. Talep tahmin ¢alismasi; yapay
sinir aglari, makine 6grenme algoritmalar1 ve istatistiksel tekniklerden regresyon
analizi, basit ortalama yOntemleri ile yapilmaktadir. Bu ¢alismada, talep tahmini iki

asamadan olusmaktadir.

[lk olarak, YSA ve makine grenmesi algoritmalar1 kullanilarak Yenikapi M1 - Kirazli

M1 hattindaki tiim istasyonlar i¢in istasyon bazli giinliik tahmin yapilmistir.

Calismanin ikinci agsamasinda ise, regresyon analizi teknigi ve basit ortalama yontemi

gibi istatistiksel teknikler kullanilarak hat i¢in talep tahmini yapilmastir.

Yolcu talep tahmini i¢in ¢alismanin adimlart Sekil 4.1.’de gosterilmistir.

Veri Toplama

Regresyon Analiz Teknigi

Veri Analizi ve

Veritaban: Olusturma

Basit Ortalama Yontemi

Sonuglann

Karsilastinlmast

Yapay Sinir Aglan

En Az Hata Oramiyla

Yontemi Belirleme

Talep Tahmini

Makine Ogrenme Algoritmalan

Sonuglann

Kargilaghnlmast

Sekil 4.1. Yolcu talep tahmini i¢in ¢aligmanin adimlari

En Az Hata Oramyla

Yontemi Belirleme
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4.1.1. Rayh ulasimda yapay sinir aglari ile talep tahmini

Calismanin bu asamasinda istasyon bazli tahmin igin test verileri (Yenikapt M1 -
Kirazli M1 hatt1 gegmis donem verileri) kullanilmistir. YSA yontemine iliskin egitim
ve test verileri MATLAB R2017b yazilim ortamina aktarilmistir. Yapay sinir agi
yapisinda gizli katman sayilarini, bu katmanlardaki néron sayisini, katmanlarin
aktivasyon fonksiyonunu, o 6grenme hizi ve momentum katsayilarini belirlemek igin
deneme yanilma yontemi kullanilarak ¢esitli kombinasyonlar denenmis ve en diisiik
hataya sahip parametreler elde edilmistir. En basarili deney, 5 néronlu giris katmant,
20 noronlu gizli katman ve 1 néronlu ¢ikis katmanina sahip yapay sinir agidir.
Levenberg-Marguardt bir egitim islevi olarak kullanilmistir. En diistik hataya sahip

yapay sinir ag1 mimarisi Sekil 4.2.”de verilmistir.

OutputLayer

20 1

Sekil 4.2. Modeli en basarili sonuca ulagtiran yapay sinir agr mimarisi

Uygulamanin bagimli degiskeni giinliik yolcu talebidir. Giin, mevsim, hafta, sefer
sayis1 ve ortalama sefer siklig1 ise uygulamanin bagimsiz degiskenleri olarak ele
alinmistir. Yenikapt M1 — Kirazli M1 hattindaki on ii¢ istasyon i¢in de bagimsiz
degiskenler dikkate alinarak ayr1 ayr1 input dosyalar1 olusturulmustur. Benzer sekilde,
bagiml degisken olan talep degerlerinden ise target dosyasi her bir istasyon i¢in ayr1
ayrt olusturulmustur. Ayrica, uygulamada ileri beslemeli yapay sinir ag1 tercih
edilmistir. Ileri beslemeli YSA kullanim sebebi tahmin calismalarindaki basarisidir.

Yapay sinir ag1 modeli MATLAB R2017b programi kullanilarak olusturulmustur.

Gegmis donem verileri excel ortaminda gozden geg¢irildikten sonra MATLAB R2017b
programina aktarilmistir. Import data tiklanarak MATLAB R2017b programina
gbzden gegirilen degerlerin girisleri yapilir (Sekil 4.3.).
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4\ MATLAE R2017b

HOME

Lzt @ |:::::| ™~ [ Find Fies & E Ciz, New Variable

- Ci» Open Variable =
Mew New Mew  Open |1zl Compare Import Save

Script  Live Seript| - Data Workspace [ Clear Workspace ~
FILE VARIABLE

= HEH ¥ C: v Windows » System32 »

Sekil 4.3. Matlab’a Veri Girisi

MATLAB R2017b programina tanimlanan degerlerin transpoze edilmesi
gerekmektedir. Veriler transpoze edilirken Sekil 4.4.’teki komutlar programin komut

ekranina yazilmstir.

Command Window

»>>» input=input';

»» target=target':

»» Training input=Training input':

»» Training target=Training target':
J% = nntuuﬂ

Sekil 4.4. Matlab’ta degiskenlerin transpozunun alinmasi

Komut ekranina nntool komutu yazilarak enter tusuna basilir. Acilan Neural
Network/Data Manager (nntool) penceresinde girdi ve ¢ikt1 verileri siiflandirilir

(Sekil 4.5.).
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44 Neural Network/Data Manager (nntoal) — O e
o Input Data: m Metworks | Output Data:
@ Target Data: a Error Data:
¥) Input Delay States: ¥) Layer Delay States:
& Import... ¢ New... [ Open... @ Export... & Delete @ Help @ Close

Sekil 4.5. Matlab’ta girdi ve ¢ikt1 verilerinin siniflandirilmasi

Verilerin siniflandirilmasindan sonra New tiklanarak yeni bir ag olusturulur. Yeni bir
ag yaratma penceresi Sekil 4.6.’da gosterilmistir. Network penceresinde olusturmak
istenilen ag ile ilgili 6zellikler segilir. Bu pencere araciligi ile agin tipi, egitim girdi -
¢ikt1 verileri, egitim ve dgrenme fonksiyonlari, performans fonksiyonu, katman sayisi,
gizli hiicre sayisi, ndron sayis1 ve aktivasyon fonksiyon bilgileri girilir ve agilan
butonlardan ilgili se¢imler yapilir. Akabinde, Create butonuna tiklanarak ag yaratma

islemi gerceklestirilir.

Bu uygulamada, Yenikapi i¢in, egitim fonksiyonu TRAINLM, ndron sayist 20 ve
transfer fonksiyonu ise, TANSIG olarak tercih edildiginde en basarili sonuca

ulasilmigtir.
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Metwork Data
Mame

Yenikap

Network Properties

MNetwork Type: Feed-forward backprop ~
Input data: Training_input
Target data: Training_target
Training function: TRAINLM ~ ~
Adaption learning function: LEARNGDM ~
Performance function: MSE ~
MNumber of layers: 2

Properties for: |Layer1

MNumber of neurons: |20

Transfer Function: TANSIG

G View ¥ Restore Defaults
'{) Help % Create @ Close

Sekil 4.6. Matlab’ta yapay sinir ag1 olusturma penceresi

Sekil 4.7.°deki matlab penceresinin “Train” sekmesinde agin egitim islemi
gerceklestirilir. Bu pencere araciligl ile momemtum ve 6grenme katsayisi, ¢evrim
sayist gibi 6grenme performansini etkileyen parametreler secilerek Train Network

butonuna basilir. Bu sekilde olusturulan yapay sinir ag1 egitilir.

T Metwork: Yenikapi - O X

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCoemmandLline false mu_dec 01

show 25 mu_inc 10

epochs 1000 mu_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad 1e-07

max_fail 1000

\'-?J Train Network

Sekil 4.7. Yenikapt M1 istasyonu matlab egitim parametreleri ekram
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Matlab’ta Yenikapt M1 Istasyonu i¢in 6grenmeden sonra elde edilen regresyon grafigi
Sekil 4.8.’de gosterilmektedir. Bu grafige gore en diisiik deger 0.76597 olan test
kiimesine aittir. Buradan da anlasilacag1 iizerine Ogrenme islemi basariyla
gergeklestirilmistir. Bagimsiz degisken olarak belirledigimiz faktorler en az 0.77

oraninda yolcu talebini etkilemektedir.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ]
+10* Training: R=0.78919 . 1p* Validation: R=0.80732
38 q 37 g
(5]
5 O Dala £ O Dala &
™ Fit ® 65 Fit W cog
o -
+ 7 + e | % 80@%
6 » 0
B B 4 o
= g B, o
6 5.5 -
iy = E
2] g 5 9 5 [oe]
= s @ !
1 ! e
L a5 o o
5 = B
£y 2 ’
= g 4
o L O
4 5 6 7 8 4 5 6 7
Target x10% Target x10%
«10* Test: R=0.76597 104 All: R=0.78643
. B
O Dala O  Data

-

=

o

IS

Output ~= 0.58*Target + 2.5e+04
Output ~=0.63*Target + 2.2e+04

Target x10% Target %10%

Sekil 4.8. Yenikap1 M1 istasyonu i¢in ag egitiminde regresyon degerleri

Aksaray Istasyonu icin agin 6grenmesini etkileyen parametreler doldurularak agin

egitimi baslatilir (Sekil 4.9.).



T Metwork: Aksaray

View Train  Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true

showCommandLine false

show 25
epochs 1000
time Inf
goal 0
min_grad 1e-07
max_fail 1000]

Sekil 4.9. Aksaray istasyonu matlab egitim parametreleri ekran

mu
mu_dec
mu_inc

mu_max

0.001

0.1

10
10000000000
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Sekil 4.10.’da Aksaray Istasyonu igin yapilan tahmine iliskin regresyon grafikleri

bulunmaktadir. Grafikler incelendiginde agin egitim ve test R degerlerinin yaklasik

%72 degerini aldig1

degerlendirilmistir.

goriilmiistiir.

Bu degerlerin kabul

oldugu



File Edit View Insert Tools Desktop Window

. 1p* Training: R=0.71911

3.4
O Data
3.2 Fit
e Y= T

28

2.6

2.4

22

Output ~= 0.7*Target + 8.5e+03

22 24 26 28 3 32 34
Target %10*

.qp¢ Test: R=0.72991

3

3.6
* O Data
34 Fit
= e Y= T
- 32
]
2 3
E 238
=}
u 26
1 g
= ;

2.4
2 el
*5 .
8221 o

25 3 3.5
Target x10*
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Help o

. 10°Validation: R=0.63196

32 O Data

Fit

22

Output ~=0.53*Target + 1.3e+04

22 24 26 28 3 3.2
Target x10*

104 All: R=0.70654

3.6
O  Data

3.4

3.2

(%]

0.65*Target + 9.9e+03
M
@

M
=2

=

Output ~
[ N
]

Sekil 4.10. Aksaray istasyonu i¢in ag egitiminde regresyon degerleri

oo v

Emniyet Istasyonu 6grenme parametreleri penceresi Sekil 4.11.’deki gibi doldurularak

ag egitimi baslatilmistir.

m Network: Emniyet

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu
showCommandLine false mu_dec
show 25 mu_inc
epochs 1000 mu_max
time Inf

goal 0

min_grad Te-07

max_fail TDDd

0.001

0.1

0
10000000000

V:‘_] Train Network

Sekil 4.11. Emniyet istasyonu matlab egitim parametreleri ekrani
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Sekil 4.12.°deki Emniyet Istasyonu regresyon degerlerinin %84 ile yaklasik %89
arasinda oldugu goriilmektedir. Bu grafige gore en yiiksek deger 0.88842 olan test
kiimesine aittir. Bu sonugtan bu istasyon i¢in yapay sinir ag1 tahmin giicliniin Yenikapi1
M1 ve Aksaray istasyonlarina gore daha iyi oldugunu anlagilir. S6yle ki, YSA bu veri
setini 6grenmede daha basarili olmustur ve genel olarak verilerin %87’lik kismi bu

YSA modeli ile agiklanabilmektedir.

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help k]

. 10* Training: R=0.87753 . 1p* Validation: R=0.84414

3 2 -
et O Data I3 22 ©  Data -
0 Fit g ’ Fit g? o]
+ 2 e oays et
3 * 2 B
18 g oo Qg0 € ©
m 518 8 0
m d
E 16 = g
~ 816
. w
S 1.4 o ®.
! TR P
t 1 -
2 1.2q A8 i -
g [°° 3124 6
é 1 - g “®o o
g a3
1 15 2 12 14 16 18 2 22
Target x10* Target x10*
«10* Test: R=0.88842 w104 All: R=0.8739
22 O Data 22 O Data
Fit Fit
o
20 ev=T 2t [ v=T

& “%&o

N
™

18

16

o
B

1.4

o
I

1.24

Output ~=0.72*Target + 5.2e+03

Output ~=0.72*Target + 5.2e+03
@

-

1 15 2 1 15 2
Target %10* Target %10*

Sekil 4.12. Emniyet istasyonu i¢in ag egitiminde regresyon degerleri

Ulubatli Istasyonu igin gevrim sayis1, momemtum ve dgrenme katsayisi gibi 6grenme
parametreleri doldurularak Train Network butonuna basilir. Bu sekilde Ulubatl

[stasyonu i¢in yapay sinir ag1 egitilir (Sekil 4.13.).



T Network: Ulubath

VlewT'E”" Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info Training Parameters

showWindow true

showCommandLine |false

show 23
epochs 1000
time Inf
goal 0
min_grad 1e-07
max_fail 1000

mu
mu_dec
mu_ing

mu_max

0.001

0.1

10
10000000000
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\'-:] Train MNetwork

Sekil 4.13. Ulubatl: istasyonu matlab egitim parametreleri ekrani

Sekil 4.14. Ulubath Istasyonu i¢in R grafiklerini agiklamaktadir. Burada validasyon R

degeri 0.85564 olarak bulunmustur. Egitim degeri yaklasik %81 iken test degeri ise;

%79’dur. Bu model i¢in YSA modelinin basarisi

aciklanabilmektedir.

genel olarak %81 ile
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File Edit View Inset Tools Desktop Window Help k]
. .1p* Training: R=0.8093 . 10* Validation: R=0.85564
(] -
=] o .
% £ G Daa C 0T
o = 16 .
N <~ | [ 00 o .7
+ + O &
] < o
= o 1.4 z oo
] = [}
by £
] -
o ;I-_Ia 1.2
3 ]
5 3 o
g di L el
508 ]
0.8 1 12 14 16 1 1.2 1.4 1.6

Target %10% Target %10%
. 0% Test: R=0.79345 - «10%  All: R=0.81217
H H

O Data
< Ry 8
R ~
+ +
8 8
= 2
© o
e Ly
o w
& e
o (=]
n n
] 1]
o= -
= 5
2 2
o o 08L
1 1.2 1.4 1.6 0.8 1 12 14 16
Target %10% Target %10%

Sekil 4.14. Ulubatl: istasyonu igin ag egitiminde regresyon degerleri

Bayrampasa Istasyonu egitim parametreleri Sekil 4.15.’te gosterilmistir. Bu istasyon
icin egitim R degeri 0.70873 olarak bulunmustur. YSA’nin bu veri setindeki basarisi
genel olarak yaklasik %70 olarak goziikmektedir (Sekil 4.16.).
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11 Network: Bayrampasa - m] X
View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLine false mu_dec 0.1

show 25 mu_inc 10

epochs 1000 mu_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad 1e-07

max_fail 1000

‘Q] Train Metwork

Sekil 4.15. Bayrampaga istasyonu matlab egitim parametreleri ekrani

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help k]
.10 Training: R=0.70873 10" Validation: R=0.62805
13 o
o A
127 | Y=T & o

Output ~= 0.4*Target + 6.6e+03

Output ~= 0.49*Target + 5.7e+03

0.8
07 07|
0.8 1 12 1.4 0.8 1 12
Target % 10° Target x10%

Lp¢  Test: R=0.6936 L10¢  All: R=0.69507

Output ~= 0.44*Target + 6.1e+03
Output ~= 0.46*Target + 5.9e+03

0.7

0.8 1 12 08 1 12 14
Target %104 Target x10%

Sekil 4.16. Bayrampasa istasyonu i¢in ag egitiminde regresyon degerleri
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Sekil 4.17. Sagmalcilar M1 Istasyonu icin Ogrenme parametreleri penceresini
gosterirken Sekil 4.18. regresyon degerlerini agiklamaktadir. Modelin bu verilerdeki
basarist genel olarak 0.73559 bulunmustur. Egitim degeri %72, test degeri yaklasik
%79 ve validasyon degeri ise %75 olarak goriilmektedir. Buradan verilerin genel

olarak yaklasik %74 iiniin bu YSA modeli ile aciklanabilecegi sonucuna ulasilabilir.

121 Network: Sagmalcilar

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Infe  Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLine false mu_dec 01

show 23 mu_inc 10

epochs 1000 mu_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad 1e-07

mmiax_fail 1000]

\‘ﬁ Train Network

Sekil 4.17. Sagmalcilar istasyonu matlab egitim parametreleri ekrani

File Edit View Inset Tools

Desktop  Window

+10* Training: R=0.722

Help

. 1p*Validation: R=0.75023
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Sekil 4.18. Sagmalcilar istasyonu igin ag egitiminde regresyon degerleri
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Kocatepe Istasyonu icin ag yaratma islemi sonrasinda 6grenme parametreleri Sekil
4.19.°daki gibi tanimlanir. Sonrasinda yapay sinir ag1 egitimi baslatilir. Validasyon
degeri yaklasik %76 bulunurken genel olarak verilerin %69’u bu YSA modeli ile
aciklanabilmektedir. Ayrica test ve egitim icin de R degeri %67 olarak bulunmustur

(Sekil 4.20.).

1 Network: Kocatepe — [m] X

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLine |false mu_dec 01

show 25 mu_inc 10

epochs 1000 mu_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad 1e-07

mazx_fail 'IODd

‘t] Train Metwark

Sekil 4.19. Kocatepe istasyonu matlab egitim parametreleri ekrani

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help ~

.10* Training: R=0.67259 . 10¢ Validation: R=0.75773

O Data

Fit o
Y=T

O Data

Fit 69 &

w
™

Output ~= 0.57*Target + 1.4e+04
W W oW
w ~N - o
. o
o
o o %
o
e
OXO\;
e]
e}

Output ~=0.47*Target + 1.7e+04

28
25 26
25 3 35 4 26 28 3 32 34 36 38
Target «10* Target «10*
.10* Test: R=0.67649 <104 All: R=0.69199
45 45
O Data O Data
Fit Fit
Y=T 7 Y=T

Output ~=0.41*Target + 1.9e+04
Output ~= 0.47*Target + 1.7e+04

3 35 4 45 25 3 35 4 45
Target 104 Target «10*

Sekil 4.20. Kocatepe istasyonu i¢in ag egitiminde regresyon degerleri
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Otogar Istasyonu i¢in egitim parametreleri Sekil 4.21.’de gdsterilmis olup istasyonun
regresyon degerleri Sekil 4.22.°de verilmistir. Regresyon degerlerinden test degeri
%80 iken validasyon degeri %82’dir. Bu grafige gore en yiiksek deger 0.82207 olan
validasyon kiimesine aittir. Bu sonugtan bu istasyon i¢in yapay sinir ag1 tahmin
giicliniin Kocatepe istasyonuna gore daha iyi oldugunu anlasilir. Ayrica, YSA bu veri
setini 6grenmede daha basarili olmustur ve genel olarak verilerin yaklasik %78’lik

boliimii bu YSA modeli ile agiklanabilmektedir.

T Network: Ctogar - [m] X
View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLine |false mu_dec 0.1

show 25 mu_inc 10

epochs 1000 mu_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad 1e-07

max_fail 1DDd

\'-:] Train Network

Sekil 4.21. Otogar istasyonu matlab egitim parametreleri ekrani

File Edit View Insert Tools Deskiop Window Help ]
. 10* Training: R=0.76623 . 10* Validation: R=0.82207
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Fit

Output ~= 0.6*Target + 6.9e+03

Output ~=0.64*Target + 6.2e+03
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Sekil 4.22. Otogar istasyonu i¢in ag egitiminde regresyon degerleri



77

Esenler Istasyonu 6grenme parametreleri penceresi Sekil 4.23.teki gibi doldurularak

ag egitimi baslatilmistir. Egitilen agin Esenler Istasyonu igin regresyon degerleri Sekil

4.24 ’te gosterilmistir. Bu istasyon i¢in R degerleri %60 ile %61 arasinda bulunmustur.

Genel olarak verilerin %61°1 bu YSA modeli ile agiklanabilmektedir.

:f! MNetwork: Esenler

View Train  Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true

showCommandLine |false

show 23
epochs 1000
time Inf
goal o
min_grad 1e-07
ma_fail 1000

mu
mu_dec
mu_inc

mu_max

0.001

0.1

o
10000000000

‘:] Train Network

Sekil 4.23. Esenler istasyonu matlab egitim parametreleri ekrani
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Sekil 4.24. Esenler istasyonu i¢in ag egitiminde regresyon degerleri
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Menderes Istasyonu egitim parametreleri Sekil 4.25.’te gdsterilmistir. Bu istasyon i¢in
egitim R degeri 0.58721 olarak bulunmustur. Buradan genel olarak verilerin yaklasik
%357’sinin bu YSA modeli ile aciklanabildigi sonucuna varmak miimkiindiir (Sekil
4.26.).

Esenler Istasyonu 6grenme parametreleri penceresi Sekil 4.23.teki gibi doldurularak
ag egitimi baslatilmistir. Egitilen agin Esenler Istasyonu i¢in regresyon degerleri Sekil
4.24 ’te gosterilmistir. Bu istasyon i¢in R degerleri %60 ile %61 arasinda bulunmustur.

Genel olarak verilerin %61°1 bu YSA modeli ile agiklanabilmektedir.

1 Metwork: Menderes - m] x

View Train  Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu 0.001

showCommandLine false mu_dec 0.1

show 25 mu_inc 10

epochs 1000 mu_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad Te-07

max_fail 1000

\'-:] Train Metwork

Sekil 4.25. Menderes istasyonu matlab egitim parametreleri ekrani
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Sekil 4.26. Menderes istasyonu igin ag egitiminde regresyon degerleri

Ugyiizlii Istasyonu igin ag yaratma islemi sonrasinda 6grenme parametreleri Sekil
4.27.°deki gibi tanimlanir. Daha sonra bu istasyon i¢in yapay sinir ag1 egitimi baslatilir.
Egitimi tamamlanan agin validasyon degeri %75 bulunurken genel olarak verilerin
yaklasik %64 liniin bu YSA modeli ile agiklanabildigini sdylemek miimkiindiir (Sekil
4.28.).



1 Network: Ugyiizla — O X

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLine |false mu_dec 0.1

show 25 mu_inc 10

epochs 1000 mu_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad 1e-07

max_fail 1000]

‘:] Train Metwork

Sekil 4.27. Ugyiizlii istasyonu matlab egitim parametreleri ekrani

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

.1p* Training: R=0.6223 .1p* Validation: R=0.7518

O Dala

Output ~= 0.44*Target + 7.3e+03
Output ~= 0.54*Target + 5.9e+03

0.9 &

0.8
0.8 1 1.2 1.4 1.6 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4
Target %10° Target %10°

.10 Test: R=0.54767 1o All: R=0.6371

O Dala O{%

09} .

Output ~=0.36*Target + 8.3e+03
Output ~= 0.45*Target + 7.2e+03

0.9 1 1.1 1.2 13 14 0.8 1 1.2 1.4 1.6
Target %10° Target %10°

Sekil 4.28. Ugyiizlii istasyonu icin ag egitiminde regresyon degerleri
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Bagcilar Meydan Istasyonu egitim parametreleri Sekil 4.29.’da gdsterilmistir. Bu
istasyon icin egitim R degeri 0.54154 olarak bulunmustur. Sekil 4.30.’dan goriildiigii
lizere genel olarak verilerin yaklasik %53’iinlin bu YSA modeli ile aciklanabildigi

sonucuna varmak mumkindir.

1 Network: BagailarMeydan - m} X

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLine |false mu_dec 0.1

show 25 mu_inc 10

epochs 1000 mu_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad Te-07

max_fail 'IDDd

‘:] Train Metwork

Sekil 4.29. Bagcilar Meydan istasyonu matlab egitim parametreleri ekrani

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help L
- +10* Training: R=0.54154 . 10* Validation: R=0.51139
3 1 8
b O Data tis 0 Data
- 2 Fit b Fit
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Target %10% Target x10°
.10* Test: R=0.52928 «10¢  All: R=0.53245
2

O  Data

e £

1.2

Output ~=0.32*Target + 1.1e+04

Output ~= 0.31*Target + 1.1e+04

12 14 16 18 2 12 14 16 18 2
Target %10% Target x10*

Sekil 4.30. Bagcilar Meydan istasyonu i¢in ag egitiminde regresyon degerleri
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Kirazli M1 Istasyonu &grenme parametreleri penceresi Sekil 4.31.°deki gibi
doldurularak ag egitimi baslatilmistir. Bu istasyon icin test R degeri 0.75867 olarak
bulunmustur. YSA’nin bu veri setindeki basarisi genel olarak yaklasik %64 olarak

goziikkmektedir (Sekil 4.32.).

W1 Metwork: Kirazl — [m] *

View Train  Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLine false mu_dec 0.1

show 25 mu_ine 10

epochs 1000 mu_max 10000000000
tirne Inf

goal 0

min_grad 1e-07

max_fail 'IDD[‘

\‘-\\_l Train Network

Sekil 4.31. Kirazli M1 istasyonu matlab egitim parametreleri ekrani

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help u

+10* Training: R=0.60939 . 10* Validation: R=0.60939

~
o

O Data

B
o]
Ol< o
n-
-
)
AW
58 o
o o
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Output ~=0.38"Target + 2.4e+04
w
o

Output ~=0.36*Target + 2.5e+04

a @ o, =] of
0@
o - Oo
2
25
26 3 35 4 45 3 a5 4 45
Target %10* Target x10%
L1o¢ Test: R=0.75867 L10°  All: R=0.63917
. 4D O Data

Fit
¥Y=T

Output ~= 0.45*Target + 2.1e+04
Output ~= 0.38*Target + 2.4e+04

25 3 3.5 4 2.5 3 3.5 4 4.5
Target %104 Target x10%

Sekil 4.32. Kirazli M1 istasyonu igin ag egitiminde regresyon degerleri
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Gergek veriler ve YSA ile istasyon bazli en basarili talep tahmininin karsilagtirilmasi
Sekil 4.33.’te gosterilmektedir. Yapay sinir aginin genel olarak toplam yolcu sayisina
iliskin istasyon bazli test verilerine ¢ok yakin sonuglar verdigi goriilmektedir. Talebi
etkileyen fazla degisken bulunmasi yapay sinir ag1 modeli performansi i¢in olumlu

goziikmektedir.
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GERCEK VERI YSA ILE ISTASYON BAZLI TALEP TAHMINI

Sekil 4.33. Gergek veri ve YSA ile istasyon bazli talep tahmininin karsilastirilmasi

Giinliik bazda karsilastirma yapildiginda, yapay sinir aginin toplam yolcu sayisinin
giinliik test verilerine ¢ok yakin sonuglar verdigi goriilmektedir. Giinliik test verilerinin

ve YSA ile giinliik talep tahmininin karsilastirilmasi Sekil 4.34.’de verilmistir.
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Sekil 4.34. Gunliik test verileri ve YSA ile giinliik talep tahmininin karsilastirilmasi

Ayrica, giinliik test verilerinin ve Yenikap1 Istasyonunun YSA ile talep tahmininin

karsilastirilmasi Sekil 4.35.°te verilmistir.
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Sekil 4.35. Giinliik test verileri ve Yenikapi istasyonunun YSA ile talep tahmininin karsilastirilmast

MATLAB 2017b programu ile istasyon bazinda karsilastirma yapilmistir. Yenikapt M1
— Kirazli M1 hattindaki 2019’a ait gercek veriler ve YSA ¢iktilar1 Tablo 4.1.de

verilmistir.
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Tablo 4.1. Gergek verilerin ve YSA ¢iktilarinin istasyon bazinda karsilastirilmasi

Istasyonlar Gergek Veriler YSA Tahmin Degerleri
Yenikap1 M1 21.580.918 22.359.554
Aksaray 10.512.904 15.114.789
Emniyet 6.786.245 8.131.640
Ulubath 4.976.793 4.717.769
Bayrampasa 4.068.294 4.793.001
Sagmalcilar M1 5.940.868 5.993.238
Kocatepe 11.540.092 13.806.921
Otogar 6.335.930 9.274.460
Esenler 4.968.780 4.015.545
Menderes 5.295.528 5.722.780
Ugyiizlii 4.733.464 4.481.730
Bagcilar Meydan 5.718.710 5.319.202
Kirazli M1 14.012.546 14.844.106

4.1.2. Rayh ulasimda makine 6grenme algoritmalari ile talep tahmini

Bu boliimde Yenikapt M1 - Kirazli M1 hatti gegmis donem verileri kullanilarak
Yenikap1 M1 - Kirazlit M1 hatt1 i¢in gelecek donem yolcu talep tahminleri yapilmakta

ve veriler istasyon bazli tahmin i¢in kullanilmaktadir.

Talebi tahmin etmek i¢in karar agaci, lineer regresyon, polinom regresyon, destek
vektor makinesi ve rassal orman algoritmalar1 Python 2.7.18 programi ile
uygulanmaktadir. Bahsedilen makine dgrenmesi algoritmalar1 uygulanirken Python
2.7.18 programinin’pandas’kiitiiphanesi kullanilmistir; kiitliphanede kullanilan kodlar

EK 1°de goriilmektedir (PANDAS.PYDATA, 2020; SCIKIT-LEARN, 2020).

- Karar Agaci: Uygulamada, oncelikle, giincel veri formati csv formatindaki
dosyaya aktarilmaktadir. Aktarim yapildiktan sonra her istasyon i¢in ayr1 ayri
csv dosyasi1 okutulmaktadir. Makine karar agaci algoritmasi i¢in egitilmekte ve
tahmin yaptirilmaktadir. Karar agaci algoritmasini uygulamak icin Python
2.7.18  programinda’DecisionTreeRegressor’fonksiyonu  kullanilmustir;
kiitiiphanede kullanilan kodlar EK 1°de goriilebilir (PANDAS.PYDATA, 2020;
SCIKIT-LEARN, 2020).

- Dogrusal Regresyon: Ayni islem dogrusal regresyon algoritmasi i¢in de
uygulanarak tahmin verileri elde edilmektedir; gilincel veri formati csv
formatindaki dosyaya aktarilmaktadir. Aktarim yapildiktan sonra her istasyon

icin ayr1 ayrt csv dosyasi okutulmaktadir. Makine dogrusal regresyon
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algoritmasi i¢in egitilmekte ve tahmin yaptirilmaktadir. Dogrusal regresyon
algoritmasini  uygulamak i¢in Python 2.7.18 programinda’Linear
Regression’fonksiyonu kullanilmistir; kiitiiphanede kullanilan kodlar EK 1°de
goriilebilir (PANDAS.PYDATA, 2020; SCIKIT-LEARN, 2020).

Rassal Orman Regresyonu: Rassal orman regresyonu algoritmasi igin giincel
veri format1 csv formatindaki dosyaya aktarilmaktadir. Aktarim yapildiktan
sonra her istasyon i¢in ayr1 ayr1 csv dosyasi okutulmaktadir. Daha sonra rassal
orman algoritmasi i¢in makine egitilmektedir. Rassal orman algoritmasi
kullanilarak egitilen makinenin verilen verilere gore bir tahmin yapmasi
saglanmaktadir. Uygulamada, random_state, modelin ¢iktisint ¢ogaltilamaz
hale getirmekte, bu nedenle random state degeri belli oldugunda, aym
parametreler ve ayni egitim verileri verilirse ayni sonuglari {iretecektir.
n_estimators = kag¢ tane karar agaci olusturulacagini belirtmektedir. Rassal
orman regresyon algoritmasini  uygulamak i¢in Python 2.7.18
programinda’Random  Forest = Regressor’fonksiyonu  kullanilmistir;
kiitiiphanede kullanilan kodlar EK 1°de goriilebilir (PANDAS.PYDATA, 2020;
SCIKIT-LEARN, 2020).

Polinom Regresyon: Polinom regresyonu algoritmasi i¢in giincel veri formati
csv formatindaki dosyaya aktarilmaktadir. Aktarim yapildiktan sonra her
istasyon i¢in ayr1 ayri csv dosyast okutulmaktadir. Polinom regresyon iglemi
yapilirken egitim siitunundaki degerler, makine egitilmeden Once,
PolynomialFeatures fonksiyonu ile donistiiriilmektedir. Buradaki derece
(degree) parametresi polinomun derecesidir; derece ne kadar artarsa o kadar
saglikli sonu¢ almabilmektedir. Tahmin, makine polinom regresyon
algoritmast i¢in egitildikten sonra yapilmaktadir. Polinom regresyon
algoritmasin1 uygulamak icin Python 2.7.18 programinda’Polynomial
Features’fonksiyonu kullanilmistir; kiitiiphanede kullanilan kodlar EK 1°de
goriilebilir (PANDAS.PYDATA, 2020; SCIKIT-LEARN, 2020).

Destek Vektor Regresyonu: Destek vektor regresyonu algoritmasi i¢in giincel
veri format1 csv formatindaki dosyaya aktarilmaktadir. Aktarim yapildiktan
sonra her istasyon icin ayr1 ayri1 csv dosyast okutulmaktadir. Daha sonra destek

vektor regresyonu algoritmast icin makine egitilmektedir. Destek vektor
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regresyonu algoritmasi kullanilarak egitilen makinenin verilen verilere gore bir
tahmin yapmasi saglanmaktadir. Ardindan, gercek veriler dlgeklenmektedir.
Son olarak, makine egitildikten sonra destek vektor regresyonu igin
Olceklendirilmis verilere gore tahmin yapilmaktadir. Destek vektor regresyonu
algoritmasim1  uygulamak icin Python 2.7.18 programinda’Standard
Scaler’fonksiyonu kullanilmistir; kiitiiphanede kullanilan kodlar EK 1’de
goriilebilir (PANDAS.PYDATA, 2020; SCIKIT-LEARN, 2020).

Python 2.7.18 programinin’pandas’kiitiiphanesi kullanilarak elde edilen tahmin

verileri Tablo 4.2.’de verilmistir.



Tablo 4.2. Yenikap1 — Kirazl hattindaki istasyonlar igin MO algoritmalari ile elde edilen tahmin verileri
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Algoritma/ Sagmalcilar Bagcilar

Istasyon Yenikapt M1 Aksaray ~ Emniyet  Ulubath Bayrampasa M1 Kocatepe  Otogar Esenler  Menderes  Ugyiizli Meydan  Kirazh M1
10.539.75

Karar Agact 21.604.501 6 6.789.353 4.975.577 4.082.877 5.942.904  11.565.433 6.214.932 4.976.127 5.300.183  4.736.340 5.766.335 14.030.227

Dogrusal 10.336.05

Regresyon  20.450.369 5 6.077.873 4.660.471 3.884.512 5.648917  11.866.587 6.546.065 4.893.702 5.191.985 4.583.896 5.670.679 13.324.303

Rassal

Orman 10.554.03

Regresyonu 22.009.946 2 7.080.301 5.103.849 4.148.025 6.056.633  11.382.133 6.198.917 4.992.412 5.329.567 4.789.098 5.739.671 14.302.624

Polinom 10.372.54

Regresyon  21.029.558 7 6.232.495 4.759.887 3.989.601 5.749.993  12.058.786 6.775.188  4.998.213 5.249.843 4.681.280 5.805.516 13.614.183

Destek

Vektor 10.422.91

Regresyonu 22.033.163 8 6.958.298 5.084.261 4.121.065 6.003.844  11.569.292 6.108.937 5.015.730 5.350.201  4.787.869 5.776.229 14.134.258
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Sekil 4.36., hattaki istasyonlar i¢cin makine Ogrenimi algoritmalarinin tahmin

sonuclarinin karsilagtirmasini géstermektedir:

25.000.000
20.000.000
15.000.000
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mKarar Agact  ® Dogrusal Regresyon Rassal Orman Regresyonu Polinom Regresyon  ® Destek Vektor Regresyonu

Sekil 4.36. MO algoritmalar talep tahmin sonuglarimin karsilastirilmasi

Toplam yolcu sayisinin istasyon bazinda (gercek veri, yapay sinir ag1 ve karar agaci)

karsilastirilmast Sekil 4.37.’de verilmistir:
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Sekil 4.37. Gergek veriler ile karar agac1 ve YSA talep tahmin sonuglarinin kargilagtirilmasi

Gergek veriler ile YSA’lar ve ML algoritmalar1 i¢in tahmin degeri Tablo 4.3.’te

gosterilmistir.
Tablo 4.3. Gergek deger ve istasyon bazli tahmin degerleri
- Rassal . Destek
. Karar Agact Dogrusal Orman Polinom Vektor
Istasyon Gergek Veri  YSA Ciktist Regresyon Regresyon
Ciktist Ciktist Regresyonu Ciktist Regresyonu
Ciktist Ciktist
Yenikapt M1 21.580.918 22.359.554 21.604.501 20.450.369 22.009.946 21.029.558 22.033.163
Aksaray 10.512.904 15.114.789 10.539.756 10.336.055 10.554.032 10.372.547 10.422.918
Emniyet 6.786.245  8.131.640  6.789.353  6.077.873  7.080.301 6.232.495  6.958.298
Ulubath 4976793 4717769  4.975.577  4.660.471  5.103.849 4.759.887  5.084.261

Bayrampasa 4.068.294  4.793.001  4.082.877  3.884.512  4.148.025 3.989.601  4.121.065

;?fmalc‘lar 5.940.868 5993238 5942904 5.648917  6.056.633  5.749.993  6.003.844




Tablo 4.3. (Devami)

920

Kocatepe 11.540.092  13.806.921 11.565.433 11.866.587 11.382.133 12.058.786 11.569.292
Otogar 6335930 9274460 6214932  6.546.065 6.198917  6.775.188  6.108.937

Esenler 4.968.780  4.015.545 4.976.127  4.893.702  4.992.412 4998213  5.015.730

Menderes  5.295.528  5.722.780  5.300.183  5.191.985  5.329.567  5.249.843  5.350.201

Ugyiizlic  4.733.464  4.481.730  4.736.340  4.583.896  4.789.098  4.681.280  4.787.869

Bageilar 5 510910 5319202 5766335 5670679 5739671 5805516 5776229

Meydan

ﬁf“h 14.012.546  14.844.106  14.030.227 13.324.303 14302.624 13.614.183  14.134.258

Sekil 4.38.’de goriildiigli gibi bir makine 6grenmesi algoritmasi olan karar agaci en iyi

yolcu talep tahminini yapmuistir.
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m Karar Agaci Ciktilart
10.000.000
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m Rassal Orman Regresyonu Ciktilar:
5.000.000

= Polinom Regresyon Ciktilari

Destek Vektor Regresyonu Ciktilart

Destek Vektor Regresyonu Ciktilart
Rassal Orman Regresyonu Ciktilart gresyonu ¢

> & Karar Agaci Ciktilar
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Sekil 4.38. Gergek deger ile istasyon bazli tahmin degerlerinin karsilastirilmasi

Tahmin degerleri hem YSA hem de MO algoritmalariyla elde edildikten sonra BIAS,
MAE, MSE, MAPE ve RMSE ile degerlendirme yapilmistir. Hatalar her algoritma i¢in
ayr1 ayr1 hesaplanmisir. MAE, MSE, BIAS, MAPE ve RMSE sirastyla, Denklem 3.5,
3.6, 3.7, 3.8, 3.9°da belirtildigi gibi hesaplanmaktadir.

YSA ve MO algoritmalar1 altinda elde edilen hata Slciileri Tablo 4.4.’te verilmistir.
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Tablo 4.4. YSA ve MO algoritmalari altinda elde edilen hata 6lgiileri

Yontem
Rassal Dester

Yapay Sinir Karar Dogrusal Orman Vektor
Hata A1 Agaci Regresyon Regresyonu Polinom Regresyon Regresyonu
BIAS 778.636 23.583 1.130.549 429.028 551.360 452.245
MAE 2.133 65 3.097 1.175 1.511 1.239

3.501.756.27 504.287.73

MSE 1.661.024.714 1.523.720 8 9 832.870.821 560.343.945
MAPE 0,0099 0,0003 0,0144 0,0054 0,0070 0,0057
RMSE 46,1871 8,0381 55,6542 34,2844 38,8661 35,1998

Yenikapt M1 - Kirazli M1 hatt1 i¢in istasyon bazli tahmin yapilirken kullanilan
yontemlerin (yapay sinir aglar1 ve makine 6grenmesi algoritmalarindan karar agaci,
dogrusal regresyon, rassal orman regresyonu, polinom regresyon ve destek vektor
regresyonu) BIAS, MAE, MSE, MAPE ve RMSE hata oranlari karsilastirilmis; bu veri
setinde MAPE oranlari; karar agaci icin %0,03, rassal orman i¢in %0,54, ve destek
vektor regresyonu icin %0,57 olarak bulunmustur. Sonuclardan da anlasilacagi {izere,

en dogru tahmin makine 6grenmesi algoritmalari ile elde edilmistir.

4.1.3. Rayh ulasimda regresyon analiz teknigi ile talep tahmini

Bu boliimde, Yenikapt M1 - Kirazli M1 hatti gegmis donem verileri kullanilarak
Yenikap1 M1 - Kirazli M1 hatt1 i¢in gelecek donem hat bazli yolcu talep tahminleri
yapilmistir. Talep tahmini, SPSS Statistics 21.0 programinda en kii¢iik kareler yontemi
kullanilarak yapilmistir. Bu yontemle hafta i¢i ve hafta sonu yolcu talep tahminleri hat
bazinda yapilmistir. Uygulamada, oncelikle test verileri hafta i¢i ve hafta sonu olmak
tizere iki gruba ayrilmistir. Daha sonra veriler SPSS Statistics 21.0 programina
aktarilmistir. Regresyon analizi sonuclarina gore model, hafta i¢i sonucuna gore
yaklagik %95 oraninda basarili olmustur (Tablo 4.5.); hafta sonu sonucuna gore ise

%386 basarili bulunmustur (Tablo 4.6.).

Tablo 4.5. Hafta i¢i giinler i¢in model 6zeti

Model R R Square Adjusted R Square
1 977* 954 ,949

Tablo 4.6. Hafta sonu giinler i¢cin model 6zeti

Model R R Square Adjusted R Square
1 9272 ,860 ,854
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Tablo 4.7. hafta i¢i katsayilar tablosunu gosterirken, Tablo 4.8. hafta sonu katsayilar
tablosunu belirtmektedir. Katsayilar tablosundaki degerler, regresyon denkleminde

kullanilacak regresyon katsayilarin1 ve 6nem diizeylerini vermektedir (Tablo 4.7.,

4.8.).

Tablo 4.7. Hafta i¢i i¢in katsayilar

Unstandardized
Coefficients Standardized Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) -202980,131 106543,892 -1,905 ,063
Pazartesi 1,678 ,292 ,252 5,749  ,000
Sali 1,727 ,325 ,258 5,314,000
Carsamba ,457 ,547 ,065 ,834 ,409
Persembe 2,011 ,609 ,308 3,299 1,002
Cuma 1,353 ,345 ,248 3,916 ,000

Tablo 4.8. Hafta sonu i¢in katsayilar

Unstandardized
Coefficients Standardized Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 1077192,668 105946,505 10,167 ,000
Cumartesi 3,613 ,473 ,784 7,643  ,000
Pazar ,932 ,588 ,163 1,586 ,119

Tablo 4.7.’deki katsay1 degerleri regresyon modeline doniistiiriildiigiinde Pazartesi

giinii icin Denklem 4.1 elde edilmektedir.

bi=Pazartesi
yi=a+biXj
y1 =-202980,131 + 1,678X; 4.1)

Denklem 4.1’¢ X; (gercek veri) degeri yazildiginda Pazartesi giinii i¢in tahmin

degerleri elde edilmektedir.

Pazartesi giinii i¢in yapilan ¢alisma haftanin 7 giinii i¢in uygulanmstir. Tablo 4.7.’deki
katsay1 degerleri regresyon modeline doniistiiriildiigiinde Sali, Carsamba, Persembe,

Cuma gilinleri i¢in sirasiyla Denklem 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 elde edilmektedir.



by=Sal1
y2=a+ b2X>

y2 =-202980,131 + 1,727X>

b3=Carsamba
y3 =a+ b3X3

y3 =-202980,131 + 0,457X3

bs=Persembe

ya=a+ bsXy

y4 =-202980,131 +2,011X4

bs=Cuma

ys =a+ bsXs

ys =-202980,131 + 1,353X;
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4.2)

(4.3)

(4.4)

(4.5)

Denklem 4.2’ye X», Denklem 4.3’e X3, Denklem 4.4°e X4, Denklem 4.5’e X5 gercek

veri degerleri yazildiginda sirasiyla Sali, Carsamba, Persembe, Cuma giinleri i¢in

tahmin degerleri elde edilmektedir.

Tablo 4.8.’deki katsay1 degerleri regresyon modeline doniistiiriildiigiinde Cumartesi

giinii i¢in Denklem 4.6 elde edilmektedir.

bs=Cumartesi

y6 = a + bsXe

y6 = 1077192,668 + 3,613X¢

(4.6)
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Denklem 4.6’ya X (gercek veri) degeri yazildiginda Cumartesi giinii i¢in tahmin

degerleri elde edilmektedir.

Benzer sekilde, Tablo 4.8.deki katsayr degerleri regresyon modeline

donistiiriildiigiinde Pazar giinii i¢in Denklem 4.7 elde edilmektedir.

b7=Pazar
y7=a+ b7X5
y7 = 1077192,668 + 0,932X7 4.7)

Denklem 4.7’ye X7 (gergek veri) degeri yazildiginda Pazar giinii i¢in tahmin degerleri
elde edilmektedir.

Test degerleri bu denklem ile test edildiginde hafta i¢i i¢in 0,01 ve hafta sonu i¢in 0,04
MAPE (ortalama mutlak yiizde hatasi) degerleri elde edilmistir. Sekil 4.39. ve Sekil

4.40. gercek degeri ve regresyon c¢iktisini gostermektedir.

Sekil 4.39., hafta i¢i i¢in regresyon analizi sonuglarinin ve test degerlerinin

karsilastirmasini gostermektedir.

3.500.000

3.000.000 VW <

2.500.000 \ 7

2.000.000 /_/-/V\/\ S /\/—\/\—\

Hafta I¢i Yolcu Talebi

1.500.000 Hafta ici Yolcu Talep
Tahmini
1.000.000
500.000
O rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrri

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52

Sekil 4.39. Hafta i¢i i¢in regresyon analizi sonuglarinin ve test degerlerinin karsilagtirilmasi
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Sekil 4.40., Hafta sonlar1 i¢in regresyon analizi sonucglarinin ve test degerlerinin

karsilagtirmasini gostermektedir.

4.000.000

3.500.000
3.000.000 WWAVA%*
2.500.000

2.000.000

1.500.000

1.000.000

500.000

O LIS

1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52

- Hafta Sonu Yolcu Talep
Tahmini

Hafta Sonu Yolcu Talebi

Sekil 4.40. Hafta sonu igin regresyon analizi sonuglarmin ve test degerlerinin karsilastirilmasi

4.1.4. Rayh ulasimda basit ortalama yontemi ile talep tahmini

Bu boliimde, Yenikap:t M1 - Kirazli M1 hatti gegmis donem verileri kullanilarak

Yenikap1 M1 - Kirazli M1 hatt1 i¢in gelecek donem hat bazli yolcu talep tahminleri

yapilmistir. Uygulamada, basit ortalama yontemi ele alinmig; ge¢mis donemdeki

(gergeklesmis degerler) tiim yolcularin ortalamasi alinarak hesaplama yapilmistir.

Bulunan sonug talep tahmin degerini vermektedir. Ilk olarak, énceki dénem verileri

hafta i¢i ve hafta sonu olarak gruplara ayrilmis; Denklem 3.3 ve Denklem 3.4’te

belirtilen basit ortalama yontemi formiilleri modele uygulanmistir. Onceki dénem

verileri (ger¢ek veri) ve basit ortalama yontemiyle elde edilen talep tahmin verileri

Tablo 4.9.’da gosterilmistir.

Tablo 4.9. Onceki donem verileri ve basit ortalama yoéntemi ¢iktilari

Hafta i¢i Yolcu  Hafta i¢i Yolcu Hafta Sonu Yolcu = Hafta Sonu Yolcu
Talebi Talep Tahmini Talebi Talep Tahmini
2.025.123 2.176.391 634.854 772.038
2.113.992 2.172.189 714.642 768.228
2.165.580 2.170.616 795.734 766.779
2.170.861 2.170.483 761.821 767.541
2.166.298 2.170.493 780.742 767.395
2.177.536 2.170.388 787.956 767.728
2.233.456 2.170.563 778.684 768.222
2.237.059 2.172.060 656.098 768.471
2.260.222 2.173.572 788.718 765.858




Tablo 4.9. (Devami)

2.319.676
2.262.472
2.307.455
2.258.889
2.244.085
2.132.544
2.172.791
2.175.915
2.079.938
1.918.410
1.966.334
1.993.737
1.954.471
1.992.575
2.026.301
2.045.208
2.077.905
1.995.285
2.021.034
1.962.538
1.921.387
1.899.428
1.898.887
1.728.949
1.858.581
1.912.528
2.008.897
2.077.931
2.338.218
2.163.561
2.269.457
2.255.332
2.258.818
2.246.517
2.185.191
2.240.488
2.264.463
2.331.065
2.270.327
2.229.270
2.241.035
2.231.323
2.184.773

2.175.541
2.178.744
2.180.564
2.183.264
2.184.839
2.186.049
2.184.978
2.184.739
2.184.570
2.182.596
2.177.703
2.173.860
2.170.644
2.166.851
2.163.846
2.161.515
2.159.577
2.158.238
2.155.610
2.153.473
2.150.490
2.146.965
2.143.215
2.139.568
2.133.530
2.129.545
2.126.445
2.124.789
2.124.138
2.127.071
2.127.564
2.129.456
2.131.112
2.132.771
2.134.229
2.134.874
2.136.194
2.137.778
2.140.135
2.141.703
2.142.746
2.143.902
2.144.919

855.186
835.137
861.863
680.809
785.750
777.663
767.445
805.998
796.652
627.253
694.259
688.237
691.810
608.116
711.087
713.130
734.721
719.909
690.359
677.492
679.570
659.466
630.724
532.587
631.778
649.987
722.052
739.052
1.043.731
735.270
788.128
823.466
791.299
763.698
773.594
799.273
821.983
818.190
759.505
784.941
774.119
749.489
686.642

766.377
768.351
769.803
771.761
769.866
770.191
770.340
770.283
770.970
771.455
768.784
767.429
766.015
764.713
762.013
761.150
760.350
759.930
759.284
758.190
756.929
755.739
754.280
752.436
749.203
747.501
746.108
745.769
745.676
749.759
749.563
750.078
751.043
751.566
751.722
751.998
752.589
753.446
754.236
754.299
754.664
754.893
754.830
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Sekil 4.41. hafta i¢i icin gercek degeri ve basit ortalama yontem ¢iktisini gosterirken,

Sekil 4.42. hafta sonu igin gercek degeri ve basit ortalama yontem c¢iktisini

gostermektedir.



97

2.500.000
P /\/._\/\_\
2.000.000 %
1.500.000 Hafta I¢i Yolcu Talep
Tahmini
1.000.000 Hafta I¢i Yolcu Talebi
500.000
0 LN SL L L LL O
1 4 7101316192225283134374043464952

Sekil 4.41. Hafta i¢i test degerleri ile basit ortalama y6éntemi sonucunda elde edilen degerler
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Sekil 4.42. Hafta sonu test degerleri ile basit ortalama yontemi sonucunda elde edilen degerler

Yenikapt M1 - Kirazli M1 hatt1 i¢in hat bazli tahmin degerleri regresyon analizi ve
basit ortalama yontemi ile elde edildikten sonra MAPE ile degerlendirme yapilmustir.
Hatalar iki yontem i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir. MAPE 3.8°de belirtildigi gibi modele

uygulanmistir.

Bu yontem i¢in MAPE (ortalama mutlak ytlizde hatasi) degerleri hafta i¢i 0,001, hafta
sonu 0,002 olarak elde edilmistir.

Ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE), Denklem 3.8’de belirtildigi lizere regresyon
analizi ve basit ortalama yontemi ile bulunan tahminler i¢in hesaplanmistir. Her iki

yontem i¢in de MAPE degeri Tablo 4.10.’da verilmistir.
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Tablo 4.10. Regresyon analizi teknigi ve basit ortalama yontemi i¢in MAPE degerleri

Yontem

Regresyon Analiz Teknigi Basit Ortalama Yontemi
Hafta i¢i 0,01 0,001
Hafta Sonu 0,04 0,002

Regresyon analizi ve basit ortalama yontemi ile elde edilen tahmin sonuglarindan da
anlasilacag1 gibi, hat bazinda yolcu talebi tahmininde basit ortalama yontemi daha

basarili olmustur.

4.2. Rayh Ulasimda Cok Kriterli Karar Verme Yontemleri Uygulamasi

Bu boliimde rayli ulagim sistemlerinde sefer siklig1 optimizasyonunda kritik basari
faktorleri tartisilmis ve bu faktorlerin onceliklendirilmesi AHP, SWARA ve TOPSIS
yontemi ile arastirilmistir.

4.2.1. Problemin AHP yontemi ile ¢oziimii

Sefer sikliklar1 optimizasyonunda 6 ana kriter ve 6 kritik basar1 faktoriit AHP yontemi

ile asagidaki adimlarda belirtildigi tizere 6nceliklendirilmistir.

4.2.1.1. Karar probleminin tanimi

Karar problemi, sefer siklig1 optimizasyonunda kritik basar1 faktorlerinin oncelik

seviyelerinin ortaya koyulmasini saglayan bir sistem tasarlamaktadir.

4.2.1.2. Hiyerarsinin olusturulmasi

Hiyerarsi yapisim1 olusturacak amag, sefer sikligi optimizasyonunda kritik basari
faktori secimidir. Calismada, “sosyal etki, kalite, maliyet, kapasite, ¢evre bilinci ve
giivenilirlik” olmak iizere 6 ana kriter belirtilmistir (Canci ve Onden, 2013; Hamurcu

ve Eren, 2017).
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Ana kriterler, problemin amacina gore sefer siklig1 optimizasyonunda kritik basari

faktorii onceliklendirmeyi saglayacak sekilde olusturulmustur. Ele alinan ana kriterler;

- Sosyal etki (Hamurcu ve Eren, 2017),

- Kalite (Canci ve Onden, 2013),

- Maliyet (Canci ve Onden, 2013),

- Kapasite (Canci ve Onden, 2013),

- Cevre bilinci (Canci ve Onden, 2013),

- Giivenilirlik’ tir (Canci ve Onden, 2013).

Tanimlanan tiim ana kriter ve karar alternatifleri Tablo 4.11.°de goriilmektedir.
Problemin olusturulan hiyerarsik modeli ise Sekil 4.43.’te yer almaktadir. Burada ele

alinan problemin amaci, belirlenen ana kriterler ve karar alternatifleri icin AHP modeli

goriilmektedir.
Tablo 4.11. Tanimlanan ana kriter ve karar alternatifleri

Karar Problemi Ana Kriterler Karar Alternatifleri
Giivenilirlik Hat Karakteristikleri
Kalite Yolcu Akimi

Sefer Sikligi Optimizasyonunda ~ Maliyet Servis Standartlari

Kritik Bagar1 Faktorii Se¢imi )
Kapasite Araglar
Cevreye Duyarlilik Isletme Faktorleri
Sosyal Etki Calisma Kurallari

Problemin karar hiyerarsisini olustururken kullanilan 6 ana kriter ve 6 karar alternatifi

Sekil 4.43’te verilmistir.
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SVhEL _ SEFERSIKLIGI
Kaax Boblossi OPTIMIZASY ONUNDA KRITIK
BASARIFAKTORU SECIMI

SEVIVE 2: GUVENILIRLIK KALITE I MALIVET | I KAPASITE l I CEVREYE DUYARLILIK I I SOSYAL ETKI
AnaKsiterler = —— _ _

SEVIVE 3:

- = B~ —
Kacas Altarnatifleni 5 Eane
i 2 ey 2 Yoleu Alnu Servia Lsletme Cabzma Kural
Karakteristilderi Standartlan Eakltorleri

Sekil 4.43. AHP karar hiyerarsisi

4.2.1.3. Ana kriterler arasinda ikili karsilastirma matrislerinin olusturulmasi

Calismanin bu béliimiinde ikili karsilastirma matrisleri yer alacaktir. Oncelikle, ana
kriterler arasindaki 6nem diizeyi, ana kriterler arasinda ikili karsilagtirma matrisleri
olusturularak belirlenecektir (Tablo 4.12.). Belirlenen ana kriter ve kritik basari

faktorlerinin (alternatiflerin) AHP teknigi ile agirliklandirilmasi yapilmstir.

Sefer siklig1 optimizasyonunda kritik bagar1 faktorlerinin 6nceligini degerlendirmek
i¢in olusturulan ana kriterlerin birbirlerine gére dnem derecelerini saptayabilmek i¢in
uzmanin verecegi yargilarin sayisallastirildig ikili karsilastirma matrisi Tablo 4.12.°de
verilmistir. Uzman, giivenilirlik ana kriterinin kalite, kapasite ve ¢evreye duyarlilik
ana kriterlerinden Saaty Olgegine gore 4 derece daha onemli oldugunu matrislere

aktarmastir.

Tablo 4.12. Kritik bagar1 faktorii 6nceliklendirilmesi karsilagtirma matrisi ve 6nem diizeyleri

Kritik Basar1  Sosya Mal Kapasit Cevreye Gtivenilirli

Faktori 1 Etki Kalite iyet e Duyarlibik  k Onem Diizeyi
Sosyal Etki 1 7 1 1 4 1 0,252301679
Kalite 1/7 1 74 1 1 1/4 0,064565935
Maliyet 1 4 1 2 3 1 0,229285806
Kapasite 1 1 12 1 1 1/4 0,107290342
Cevreye

Duyarlilik 1/4 1 1/3 1 1 1/4 0,072032336
Giivenilirlik 1 4 1 4 4 1 0,274523902
TUTARLILIK ORANI: 0,049424 TOPLAM 1

Tablo 4.12.’ye ulasabilmek i¢in ilk olarak Tablo 4.13.’te belirtildigi gibi siitun

toplamlar1 hesaplanmaktadir.



Tablo 4.13. Ana kriterler igin hesaplama tablosu - 1
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Kritik Bagar1 ~ Sosyal Cevreye

Faktorii Etki Kalite Maliyet  Kapasite Duyarlilik Giivenilirlik
Sosyal Etki 1 7 1 1 4 1
Kalite 1/7 1 1/4 1 1 1/4
Maliyet 1 4 1 2 3 1
Kapasite 1 1 172 1 1 1/4
Cevreye

Duyarlilik 1/4 1 1/3 1 1 1/4
Givenilirlik 1 1 4 4 1
SUTUN

TOPLAMI 123/28 18 49/12 10 14 15/4

Sonra her satir Tablo 4.13.’te hesaplanan siitun toplamina boliinerek Tablo 4.14. elde

edilir.
Tablo 4.14. Ana kriterler i¢in hesaplama tablosu - 2

Kritik Basar1  Sosyal Cevreye
Faktorii Etki Kalite Maliyet  Kapasite Duyarlilik Glivenilirlik
Sosyal Etki ~ 28/123 7/18 12/49 1/10 2/7 4/15
Kalite 4/123 1/18 3/49 1/10 1/14 1/15
Maliyet 28/123 2/9 12/49 1/5 3/14 4/15
Kapasite 28/123 1/18 6/49 1/10 1/14 1/15
Cevreye
Duyarlilik 7/123 1/18 4/49 1/10 1/14 1/15
Giivenilirlik ~ 28/123 2/9 12/49 2/5 2/7 4/15

Akabinde, satir toplami1 hesaplanmakta ve satir aritmetik ortalamalar1 bulunarak Tablo

4.15.”e ulasilmaktadir.

Tablo 4.15. Ana kriterler i¢in hesaplama tablosu - 3

Kritik

Basari Sosyal Cevreye Satir Satir
Faktorii Etki Kalite Maliyet Kapasite  Duyarliik Giivenilirlik Toplami  Ortalamasi
Sosyal Etki  0,227642 0,388889 0,244898  0,100000 0,285714 0,266667 1,513810 0,252301679
Kalite 0,032520 0,055556 0,061224  0,100000 0,071429 0,066667  0,387396 0,064565935
Maliyet 0,227642 0,222222 0,244898  0,200000 0,214286 0,266667 1,375715 0,229285806
Kapasite 0,227642 0,055556 0,122449  0,100000 0,071429 0,066667  0,643742 0,107290342
Cevreye

Duyarliik  0,056911 0,055556 0,081633  0,100000 0,071429 0,066667  0,432194 0,072032336
Giivenilirlik  0,227642 0,222222 0,244898  0,400000 0,285714 0,266667 1,647143  0,274523902

Satir ortalamalari

kriterlerin Oonem diizeylerini gdstermektedir. Uzmanin Saaty

6l¢egine gore olusturdugu matris ile onem diizeyleri matrisi ¢arpilarak Tablo 4.16.’ya

ulasilmaktadir.



Tablo 4.16. Ana kriterler igin hesaplama tablosu - 4
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1 7 1
0,14 1 025
1 4 1

1 1 05
025 1 033
1 4 1

1 4 1
1 1 0,25
2 3 1
1 1 0,25
1 1 0,25
4 4 1

0,252301679
0,064565935
0,229285806
0,107290342
0,072032336
0,274523902

v v/w

1,60349262 | 6,355458
0,40516327 | 6,275186
1,44505282 | 6,302409
0,67946417 | 6,332948
0,45125932 | 6,264677
1,73166584 | 6,307887

Tutarlilik gostergesi ve tutarlilik oran1 Tablo 4.17.’de hesaplanarak matrisin 0,1’den

kiiciik oldugu i¢in tutarl oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

Tablo 4.17. Ana kriterler igin hesaplama tablosu-5

En biiyiik 6zdeger,

Lamdamax=(6,355458+6,275186+6,302409+6,332948+6,264677+6,307887)/6=6,635004
Rassallik gostergesi (RG) tablodan; n=6 i¢in RG=1,24"tiir.
Tutarlilik gostergesi (CI) = (6,306427-6)/(6-1)= 0,061285
Tutarlilik Oran1 (CR) = 0,061285/1,24=0,049424

0,049424<0,1 oldugu igin matris tutarli sayilabilmektedir.

4.2.1.4. Karar alternatifleri icin ikili karsilastirma matrislerinin olusturulmasi

Ana kriterlerin ikili karsilastirmasindan sonra, her bir alternatif tim ana kriterler

acisindan degerlendirilmistir. Karsilastirmalar degerlendirilirken uzman goriisi

dikkate alinmistir (Tablo 4.18.).

Giivenilirlik ana kriterine gore karar alternatifleriyle ilgili yargilar Tablo 4.18°de

verilmigtir. Uzman, giivenilirlik ana kriterine gore, hat karakteristikleri faktoriiniin

yolcu akimi, servis standartlar1 ve araglar faktorlerinden daha 6nemli oldugunu 5

rakami ile sayisallagtirmistir.

Tablo 4.18. Giivenilirlik ana Kkriterine gore kritik basar1 faktori onceliklendirilmesi karsilagtirma matrisi ve 6nem

diizeyleri
Hat Yolcu Servis Isletme Caligma Onem

Giivenilirlik Karakteristikleri ~ Akimi Standartlar1  Araglar  Faktorleri  Kurallar Diizeyi

Hat Karakteristikleri 1 5 5 5 7 7 0,511469105
Yolcu Akimi 1/5 1 1 3 1 1 0,109769311
Servis Standartlar 1/5 1 1 2 1 1/3 0,089548723
Araglar 1/5 1/3 172 1 1/3 173 0,050789741
Isletme Faktorleri 177 1 1 3 1 1 0,104718806
Calisma Kurallari 1/7 1 3 3 1 1 0,133704313
TUTARLILIK ORANI: 0,052313 TOPLAM 1
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Tablo 4.18.’¢ ulasabilmek i¢in Oncelikle Tablo 4.19.°da belirtildigi gibi siitun

toplamlar1 hesaplanmaktadir.

Tablo 4.19. Giivenilirlik ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-1

Hat Yolcu  Servis Isletme Calisma
Giivenilirlik Karakteristikleri Akimi  Standartlar1  Araglar Faktorleri Kurallar1
Hat
Karakteristikleri 1 5 5 5 7 7
Yolcu Akimi 1/5 1 1 3 1 1
Servis
Standartlari 1/5 1 1 2 1 1/3
Araglar 1/5 1/3 12 1 1/3 1/3
Isletme
Faktorleri 1/7 1 1 3 1 1
Calisma
Kurallar1 1/7 1 3 3 1 1
SUTUN
TOPLAMI 66/35 28/3 23/2 17 34/3 32/3

Daha sonra, her satir Tablo 4.19.’da hesaplanan siitun toplamina boliinerek Tablo 4.20.

elde edilmistir.

Tablo 4.20. Giivenilirlik ana kriterine gore karar alternatifleri igin hesaplama tablosu-2

Hat Yolcu  Servis Isletme Calisma
Giivenilirlik Karakteristikleri Akimi  Standartlar1  Araglar Faktorleri Kurallar1
Hat
Karakteristikleri  35/66 15/28  10/23 517 21/34 21/32
Yolcu Akimi 7/66 3/28 2/23 3/17 3/34 3/32
Servis
Standartlar1 7/66 3/28 2/23 2117 3/34 1/32
Araglar 7/66 1/28 1/23 1/17 1/34 1/32
Isletme
Faktorleri 5/66 3/28 2/23 3/17 3/34 3/32
Calisma
Kurallari 5/66 3/28 6/23 3/17 3/34 3/32

Akabinde, satir toplam1 hesaplanir ve satir aritmetik ortalamalar1 bulunarak Tablo

4.21.”e ulasilmaktadir.

Tablo 4.21. Giivenilirlik ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-3

Hat Yolcu Servis Isletme Calisma Satir Satir
Giivenilirlik Karakteristikleri Akimi Standartlar1 Araglar  Faktorleri Kurallari  Toplamu Ortalamasi
Hat
Karakteristikleri 0,530303 0,535714 0,434783  0,294118 0,617647  0,656250  3,068815  0,511469105
Yolcu Akimi 0,106061 0,107143 0,086957  0,176471 0,088235  0,093750  0,658616  0,109769311
Servis
Standartlar 0,106061 0,107143 0,086957  0,117647 0,088235 0,031250  0,537292  0,089548723
Araglar 0,106061 0,035714 0,043478  0,058824 0,029412  0,031250  0,304738  0,050789741
Isletme
Faktorleri 0,075758 0,107143 0,086957  0,176471 0,088235  0,093750  0,628313  0,104718806
Calisma
Kurallari 0,075758 0,107143 0,260870  0,176471 0,088235  0,093750  0,802226  0,133704313
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Satir ortalamalart kriterlerin 6nem diizeylerini gostermektedir. Uzmanin Saaty

Ol¢egine gore olusturdugu matris ile dnem diizeyleri matrisi ¢arpilarak Tablo 4.22.’ye

ulasilmaktadir.

Tablo 4.22. Giivenilirlik ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-4

W W — N W W

0,511469105
0,109769311
0,089548723
0,050789741
0,104718806
0,133704313

\Y%
3,43097
0,692404
0,552033
0,312761
0,661716
0,840813

V/W
6,708069
6,307812
6,164606
6,157965
6,31898
6,288604

Tutarhilik gostergesi ve tutarlilik orani Tablo 4.23.’te hesaplanarak matrisin 0,1°den

kiigiik oldugu icin tutarli oldugu sonucuna ulagilmaktadir.

Tablo 4.23. Giivenilirlik ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-5

En biiyiik 6zdeger,

Lamdamax=(6,708069+6,307812+6,164606+6,157965+6,31898+6,288604)/6=6,324339
Rassallik gostergesi (RG) tablodan; n=6 i¢in RG=1,24"tiir.
Tutarlilik gostergesi (CI) = (6,324339-6)/(6-1)=0,064868
Tutarlilik Oran1 (CR) = 0,064868/1,24=0,052313
0,052313<0,1 oldugu icin matris tutarli sayilabilmektedir.

Sosyal etki ana kriterine gore karar alternatifleriyle ilgili yargilar Tablo 4.24.’te

verilmigtir. Uzman, sosyal etki ana kriterine gore, hat karakteristikleri faktoriiniin

yolcu akimu, servis standartlar1 ve araclar faktorlerinden daha az 6nemli oldugunu 1/4

rakamu ile sayisallagtirmistir.

Tablo 4.24. Sosyal etki ana kriterine gore kritik basar1 faktorii 6nceliklendirilmesi karsilagtirma matrisi ve 6nem

diizeyleri
Sosyal Hat Yolcu  Servis [sletme alisma N
Etkiy Karakteristikleri Akimi  Standartlar Aralar Fsaktérleri Eur:llarl Onem Dizeyi
Hat
Karakteristikleri 1 1/4 1/4 1/4 7 1/5 0,076598148
Yolcu Akimi 4 1 1 1 8 2 0,245977047
Servis
Standartlar1 4 1 1 1 7 2 0,241591082
Araglar 4 1 1 1 7 2 0,241591082
Isletme
Faktorleri 1/7 1/8 1/7 1/7 1 1/8 0,026151202
Calisma
Kurallart 5 172 172 172 8 1 0,168091438
TUTARLILIK ORANI: 0,058469 TOPLAM 1
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Tablo 4.24.°e¢ ulasabilmek i¢in Oncelikle Tablo 4.25.°te belirtildigi gibi siitun

toplamlar1 hesaplanmaktadir.

Tablo 4.25. Sosyal etki ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-1

Hat Yolcu  Servis Isletme Calisma
Sosyal Etki Karakteristikleri Akimi  Standartlar1  Araglar  Faktorleri Kurallar
Hat
Karakteristikler
i 1 1/4 1/4 1/4 7 1/5
Yolcu Akimi 4 1 1 1 8 2
Servis
Standartlari 4 1 1 1 7 2
Araglar 4 1 1 1 7 2
Isletme
Faktorleri 1/7 1/8 1/7 1/7 1 1/8
Calisma
Kurallar 5 1/2 1/2 12 8 1
SUTUN
TOPLAMI 127/7 31/8 109/28 109/28 38 293/40

Daha sonra, her satir Tablo 4.25.’te hesaplanan siitun toplamina boliinerek Tablo 4.26.

elde edilmistir.

Tablo 4.26. Sosyal etki ana kriterine gore karar alternatifleri icin hesaplama tablosu-2

Isletme

Hat Yolcu  Servis Faktorler Calisma
Sosyal Etki Karakteristikleri ~ Akimi  Standartlar1  Araglar i Kurallari
Hat
Karakteristikleri 7/127 2/31 7/109 7/109 7/38 8/293
Yolcu Akimi 28/127 8/31 28/109 28/109  4/19 80/293
Servis
Standartlar 28/127 8/31 28/109 28/109  7/38 80/293
Araglar 28/127 8/31 28/109 28/109  7/38 80/293
Isletme Faktorleri  1/127 1/31 4/109 4/109 1/38 5/293
Caligma Kurallar1  35/127 4/31 14/109 14/109  4/19 40/293

Akabinde, satir toplam1 hesaplanir ve satir aritmetik ortalamalar1 bulunarak Tablo

4.27.’ye ulasilmaktadir.

Tablo 4.27. Sosyal etki ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-3

Hat Yolcu Servis isletme  Calisma  Satir Satir

Sosyal Etki Karakteristikleri Akimi Standartlar1 Araglar  Faktorleri Kurallar1  Toplami  Ortalamast

Hat Karakteristikleri 0,055118 0,064516 0,064220  0,064220 0,184211 0,027304 0,459589 0,076598148
Yolcu Akimi 0,220472 0,258065 0,256881  0,256881 0,210526 0,273038 1,475862 0,245977047
Servis Standartlar1  0,220472 0,258065 0,256881  0,256881 0,184211 0,273038 1,449546 0,241591082
Araglar 0,220472 0,258065 0,256881  0,256881 0,184211 0,273038 1,449546 0,241591082
Isletme Faktorleri 0,007874 0,032258 0,036697  0,036697 0,026316 0,017065 0,156907 0,026151202
Caligma Kurallar1t  0,275591 0,129032 0,128440  0,128440 0,210526 0,136519 1,008549 0,168091438
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Satir ortalamalart kriterlerin 6nem diizeylerini gostermektedir. Uzmanin Saaty

Olcegine gore olusturdugu matris ile 6nem diizeyleri matrisi ¢arpilarak Tablo 4.28."e

ulasilmaktadir.

Tablo 4.28. Sosyal etki ana kriterine gore karar alternatifleri icin hesaplama tablosu-4

1 0,25 025 025 7 0,2 0,076598148
4 1 1 1 8 2 0,245977047
4 1 1 1 7 2 x | 0,241591082 | =
4 1 1 1 7 2 0,241591082
0,14 0,125 0,14 0,14 1 0,125 0,026151202
5 0,5 0,5 05 8 1 0,168091438

v
0,4755647
1,5809443
1,5547931
1,5547931
0,156279
1,1248714

vIwW
6,2085659
6,4272025
6,4356394
6,4356394
5,975978
6,6920208

Tutarlhilik gostergesi ve tutarlilik oran1 Tablo 4.29.’da hesaplanarak matrisin 0,1’den

kiigiik oldugu icin tutarli oldugu sonucuna ulagilmaktadir.

Tablo 4.29. Sosyal etki ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-5

En biiyiik 6zdeger,

Lamdamax=(6,208566+6,427203+6,435639+6,435639+5,975978+6,692021)/6=6,362508

Rassallik gostergesi (RG) tablodan; n=6 i¢in RG=1,24"tiir.
Tutarlilik gostergesi (CI) = (6,362508-6)/(6-1)=0,072502
Tutarlilik Oran1 (CR) = 0,072502/1,24=0,058469

0,058469<0,1 oldugu icin matris tutarli sayilabilmektedir.

Kalite ana kriterine gore karar alternatifleriyle ilgili yargilar Tablo 4.30°da verilmistir.

Uzman, kalite ana kriterine gore, hat karakteristikleri faktoriiniin ¢alisma kurallar

faktoriinden daha 6nemli oldugunu 2 rakamu ile sayisallastirmistir.

Tablo 4.30. Kalite ana kriterine gore kritik basar1 faktorii onceliklendirilmesi karsilagtirma matrisi ve 6nem

diizeyleri
Hat Yolcu  Servis Isletme Calisma Onem

Kalite Karakteristikleri ~ Akimi  Standartlar1  Araglar  Faktorleri  Kurallar Diizeyi
Hat Karakteristikleri 1 3 172 4 1/3 2 0,150809814
Yolcu Akimi 173 1 1/5 2 1/6 172 0,058076616
Servis Standartlart 2 5 1 6 1/3 3 0,237989746
Araglar 1/4 12 1/6 1 1/7 173 0,03886827
Isletme Faktorleri 3 6 3 7 1 5 0,421618545
Caligma Kurallar 12 2 1/3 3 1/5 1 0,09263701
TUTARLILIK ORANI: 0,022509 TOPLAM 1

Tablo 4.30.’a ulasabilmek icin oncelikle Tablo 4.31.°de belirtildigi gibi siitun

toplamlar1 hesaplanmaktadir.
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Tablo 4.31. Kalite ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-1

Hat Yolcu Servis Isletme Calisma
Kalite Karakteristikleri Akimi Standartlari Araglar  Faktorleri Kurallar1
Hat Karakteristikleri 1 3 172 4 1/3 2
Yolcu Akimi 1/3 1 1/5 2 1/6 172
Servis Standartlari 2 5 1 6 1/3 3
Araglar 1/4 12 1/6 1 177 173
Isletme Faktorleri 3 6 3 7 1 5
Calisma Kurallari 12 2 1/3 3 1/5 1
SUTUN TOPLAMI 85/12 35/2 26/5 23 457/210 71/6

Daha sonra, her satir Tablo 4.31.’de hesaplanan siitun toplamina boliinerek Tablo 4.32.

elde edilmistir.

Tablo 4.32. Kalite ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-2

Hat Yolcu Servis Isletme Calisma

Kalite Karakteristikleri ~ Akimi Standartlari Araglar  Faktorleri  Kurallar
Hat Karakteristikleri 12/85 6/35 5/52 4/23 70/457 12/71
Yolcu Akimi 4/85 2/35 1/26 2/23 35/457 3/71
Servis Standartlari 24/85 2/7 526 6/23 70/457 18/71
Araglar 3/85 1/35 5/156 1/23 30/457 2/71
Isletme Faktorleri 36/85 12/35 15/26 7/23 210/457 30/71
Calisma Kurallari 6/85 4/35 5/78 3/23 42/457 6/71

Akabinde, satir toplam1 hesaplanir ve satir aritmetik ortalamalar1 bulunarak Tablo

4.33.’¢ ulagilmaktadir.

Tablo 4.33. Kalite ana kriterine gore karar alternatifleri igin hesaplama tablosu-3

Hat Yolcu Servis Isletme Caligsma Satir Satir

Kalite Karakteristikleri  Akimi Standartlar1  Araglar Faktorleri  Kurallar1  Toplami Ortalamas1
Hat Karakteristikleri ~ 0,141176 0,171429  0,096154 0,173913  0,153173 0,169014  0,904859  0,150809814
Yolcu Akimi 0,047059 0,057143  0,038462 0,086957  0,076586  0,042254  0,348460  0,058076616
Servis Standartlari 0,282353 0,285714  0,192308 0,260870  0,153173 0,253521 1,427938  0,237989746
Araglar 0,035294 0,028571  0,032051 0,043478  0,065646  0,028169  0,233210  0,03886827
Isletme Faktorleri 0,423529 0,342857  0,576923 0,304348  0,459519  0,422535  2,529711  0,421618545
Caligma Kurallar 0,070588 0,114286  0,064103 0,130435  0,091904  0,084507  0,555822  0,09263701

Satir ortalamalar1 kriterlerin 6nem diizeylerini gostermektedir. Uzmanin Saaty
Olcegine gore olusturdugu matris ile onem diizeyleri matrisi carpilarak Tablo 4.34.’e

ulasilmaktadir.

Tablo 4.34. Kalite ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-4

v V/W
1 3 0,5 4 033 2 0,150809814 0,9239158 | 6,1263636
0,33 1 0,2 2 0,167 05 0,058076616 0,3499071 | 6,0249231
2 5 1 6 033 3 X | 0,237989746 | = | 1,4802472 | 6,2197941
0,25 0,5 0,167 1 0,014 0,33 0,03886827 0,2349501 | 6,0447797
3 6 3 7 1 5 0,421618545 2,6717399 | 6,3368651
0,5 2 0,33 3 0,2 1 0,09263701 0,5636603 | 6,0846122
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Tutarlilik gostergesi ve tutarlilik oran1 Tablo 4.35.’te hesaplanarak matrisin 0,1’den

kiigiik oldugu icin tutarli oldugu sonucuna ulagilmaktadir.

Tablo 4.35. Kalite ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-5
En biiyiik 6zdeger,
Lamdamax=(6,126364+6,024923+6,219794+6,04478+6,336865+6,084612)/6=6,139556
Rassallik gostergesi (RG) tablodan; n=6 i¢in RG=1,24'iir.
Tutarlilik gostergesi (CI) = (6,139556-6)/(6-1)=0,027911
Tutarlilik Orani (CR) = 0,027911/1,24=0,022509
0,022509<0,1 oldugu i¢in matris tutarli sayilabilmektedir.

Maliyet ana kriterine goére karar alternatifleriyle ilgili yargilar Tablo 4.36.’da
verilmistir. Uzman, maliyet ana kriterine gore, hat karakteristikleri faktoriiniin yolcu
akimi, servis standartlar1 ve araglar faktorlerinden daha az 6nemli oldugunu 1/5 rakami

ile sayisallagtirmistir.

Tablo 4.36. Maliyet ana kriterine gore kritik basar1 faktorii onceliklendirilmesi kargilagtirma matrisi ve 6nem

diizeyleri
Hat Yolcu Servis Isletme Calisma Onem

Maliyet Karakteristikleri ~ Akimi Standartlari Araglar  Faktorleri Kurallar1 Diizeyi
Hat Karakteristikleri 1 1/5 1/5 1/5 1/7 1/7 0,03218501
Yolcu Akimi 5 1 1 3 1 1 0,211385755
Servis Standartlar 5 1 1 2 1 1/3 0,168557886
Araglar 5 1/3 12 1 1/3 1/3 0,093126374
Isletme Faktorleri 7 1 1 3 1 1 0,222496866
Calisma Kurallari 7 1 3 3 1 1 0,27224811
TUTARLILIK ORANI: 0,030078 TOPLAM 1

Tablo 4.36.’ya ulasabilmek icin oncelikle Tablo 4.37.’de belirtildigi gibi siitun

toplamlar1 hesaplanmaktadir.

Tablo 4.37. Maliyet ana kriterine gore Karar alternatifleri icin hesaplama tablosu-1

Hat Yolcu  Servis Isletme Calisma
Maliyet Karakteristikleri Akimi  Standartlari  Araglar Faktorleri  Kurallan
Hat Karakteristikleri 1 1/5 1/5 1/5 1/7 1/7
Yolcu Akimi 5 1 1 3 1 1
Servis Standartlari 5 1 1 2 1 1/3
Araglar 5 1/3 12 1 1/3 1/3
Isletme Faktorleri 7 1 1 3 1 1
Calisma Kurallar 7 1 3 3 1 1
SUTUN TOPLAMI 30 68/15  67/10 61/5 94/21 80/21

Daha sonra, her satir Tablo 4.37.’de hesaplanan siitun toplamina béliinerek Tablo 4.38.

elde edilmistir.
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Hat Yolcu  Servis Isletme Calisma

Maliyet Karakteristikleri Akimi  Standartlar1  Araglar Faktorleri  Kurallar
Hat Karakteristikleri  1/30 3/68 2/67 1/61 3/94 3/80
Yolcu Akimi 1/6 15/68  10/67 15/61 21/94 21/80
Servis Standartlari 1/6 15/68  10/67 10/61 21/94 7/80
Araglar 1/6 5/68 5/67 5/61 7/94 7/80
Isletme Faktorleri 7/30 15/68  10/67 15/61 21/94 21/80
Calisma Kurallari 7/30 15/68  30/67 15/61 21/94 21/80

Akabinde, satir toplam1 hesaplanir ve satir aritmetik ortalamalar1 bulunarak Tablo

4.39.’a ulasilmaktadir.

Tablo 4.39. Maliyet ana kriterine gore Karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-3

Hat Yolcu Servis isletme Calisma Satir Satir
Maliyet Karakteristikleri  Akimi Standartlart  Araglar Faktorleri  Kurallar1  Toplami Ortalamasi
Hat Karakteristikleri ~ 0,033333 0,044118  0,029851 0,016393  0,031915  0,037500  0,193110  0,03218501
Yolcu Akim1 0,166667 0,220588  0,149254 0,245902  0,223404  0,262500  1,268315  0,211385755
Servis Standartlari 0,166667 0,220588  0,149254 0,163934  0,223404  0,087500  1,011347  0,168557886
Araglar 0,166667 0,073529  0,074627 0,081967  0,074468  0,087500  0,558758  0,093126374
Isletme Faktorleri 0,233333 0,220588  0,149254 0,245902  0,223404  0,262500  1,334981  0,222496866
Calisma Kurallar 0,233333 0,220588  0,447761 0,245902  0,223404  0,262500  1,633489  0,27224811

Satir ortalamalart kriterlerin 6nem diizeylerini

gostermektedir. Uzmanin Saaty

Olcegine gore olusturdugu matris ile dnem diizeyleri matrisi carpilarak Tablo 4.40.’a

ulasilmaktadir.

Tablo 4.40. Maliyet ana kriterine gore karar alternatifleri igin hesaplama tablosu-4

1 02 02 02
5 1 1 3
5 1 1 2
5 033 05 1
7 1 1 3
7 1 3

0,14 0,14

1 1

1 0,33 | x
033 033

1 1

1 1

0,03218501

0,211385755
0,168557886 | =
0,093126374
0,222496866

0,27224811

v

0,1960633
1,3149928
1,0394602
0,5713535
1,3793628
1,7164786

v/w

6,0917585
6,2208203
6,1667846
6,1352492
6,1994707
6,304832

Tutarlilik gostergesi ve tutarlilik oran1 Tablo 4.41.’de hesaplanarak matrisin 0,1’den

kiiciik oldugu i¢in tutarh oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

Tablo 4.41. Maliyet ana kriterine gore karar alternatifleri i¢cin hesaplama tablosu-5

En biiyiik 6zdeger,

Lamdamax=(6,091758+6,22082+6,166785+6,135249+6,199471+6,304832)/6=6,186486
Rassallik gostergesi (RG) tablodan; n=6 i¢in RG=1,24'tiir.
Tutarlilik gostergesi (CI) = (6,186486-6)/(6-1)=0,037297
Tutarlilik Oran1 (CR) = 0,037297/1,24=0,030078

0,030078<0,1 oldugu i¢in matris tutarli sayilabilmektedir.
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Kapasite ana kriterine gore karar alternatifleriyle ilgili yargilar Tablo 4.42.°de
verilmistir. Uzman, kapasite ana kriterine gore, hat karakteristikleri faktoriiniin araglar,
isletme faktorleri ve calisma kurallar1 faktorlerinden daha az 6nemli oldugunu 1/7

rakami ile sayisallastirmistir.

Tablo 4.42. Kapasite ana kriterine gore kritik basar1 faktorii 6nceliklendirilmesi karsilastirma matrisi ve 6nem

diizeyleri
Hat Yolcu Servis Isletme Calisma Onem

Kapasite Karakteristikleri Akimi  Standartlar1  Araglar  Faktorleri  Kurallar Diizeyi

Hat Karakteristikleri 1 1/3 1/9 1/7 1/7 1/7 0,027568793
Yolcu Akimi 3 1 1/5 1/3 1/3 1/3 0,066869667
Servis Standartlar 9 5 1 1 3 2 0,308236735
Araglar 7 3 1 1 2 1 0,226529313
Isletme Faktorleri 7 3 1/3 12 1 1/5 0,127199481
Calisma Kurallari 7 3 172 1 5 1 0,240813817
TUTARLILIK ORANI: 0,050292 TOPLAM 1

Tablo 4.42.’ye ulasabilmek icin Oncelikle Tablo 4.43.’te belirtildigi gibi siitun

toplamlar1 hesaplanmaktadir.

Tablo 4.43. Kapasite ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-1

Hat Yolcu  Servis Isletme Calisma
Kapasite Karakteristikleri Akimi  Standartlar1  Araglar  Faktorleri  Kurallar
Hat Karakteristikleri 1 1/3 1/9 1/7 1/7 1/7
Yolcu Akimi 3 1 1/5 1/3 1/3 1/3
Servis Standartlari 9 5 1 1 3 2
Araglar 7 3 1 1 2 1
Isletme Faktorleri 7 3 1/3 12 1 1/5
Calisma Kurallari 7 3 172 1 5 1
SUTUN TOPLAMI 34 46/3 283/90 167/42  241/21 491/105

Daha sonra, her satir Tablo 4.43.’te hesaplanan siitun toplamina boliinerek Tablo 4.44.

elde edilmistir.

Tablo 4.44. Kapasite ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-2

Hat Yolcu  Servis Isletme Caligma
Kapasite Karakteristikleri Akimi  Standartlar1  Araglar Faktorleri  Kurallar
Hat Karakteristikleri  1/34 1/46 10/283 6/167  3/241 15/491
Yolcu Akimi 3/34 3/46 18/283 14/167  7/241 35/491
Servis Standartlari 9/34 15/46  90/283 42/167  63/241 210/491
Araglar 7/34 9/46 90/283 42/167  42/241 105/491
Isletme Faktorleri 7/34 9/46 30/283 21/167  21/241 21/491
Calisma Kurallari 7/37 9/46 45/283 42/167  105/241 105/491

Akabinde, satir toplam1 hesaplanir ve satir aritmetik ortalamalar1 bulunarak Tablo

4.45.¢e ulasilmaktadir.
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Hat Yolcu Servis Isletme Calisma Satir Satir

Kapasite Karakteristikleri  Akimi Standartlar1  Araglar Faktorleri ~ Kurallar1  Toplami Ortalamasi

Hat Karakteristikleri ~ 0,029412 0,021739  0,035336 0,035928  0,012448  0,030550  0,165413  0,027568793
Yolcu Akimi 0,088235 0,065217  0,063604 0,083832  0,029046  0,071283  0,401218  0,066869667
Servis Standartlari 0,264706 0,326087  0,318021 0,251497  0,261411 0,427699  1,849420  0,308236735
Araglar 0,205882 0,195652  0,318021 0,251497  0,174274  0,213849  1,359176  0,226529313
Isletme Faktorleri 0,205882 0,195652  0,106007 0,125749  0,087137  0,042770  0,763197  0,127199481
Caligma Kurallar 0,189189 0,195652  0,159011 0,251497  0,435685  0,213849  1,444883  0,240813817

Satir ortalamalar1 kriterlerin 6nem diizeylerini

gostermektedir. Uzmanin Saaty

Olcegine gore olusturdugu matris ile onem diizeyleri matrisi ¢arpilarak Tablo 4.46.’ya

ulasilmaktadir.

Tablo 4.46. Kapasite ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-4

1 033 0,11 0,14 0,14 0,14

3 1 0,2 033 033 033

9 5 1 1 3 2 X
7 3 1 1 2

7 3 0,33 05 1 0,2

7 3 0,5 1 5

0,027568793
0,066869667
0,308236735 | =
0,226529313
0,127199481
0,240813817

v

0,1667778
0,4074225
1,9804596
1,4235694
0,7839356
1,6510495

v/W

6,0495136
6,0927843
6,4251251
6,2842612
6,1630407
6,8561243

Tutarlhilik gostergesi ve tutarlilik oran1 Tablo 4.47.’de hesaplanarak matrisin 0,1’den

kiigiik oldugu icin tutarli oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

Tablo 4.47. Kapasite ana kriterine gore karar alternatifleri igin hesaplama tablosu-5

En biiyiik 6zdeger,

Lamdamax=(6,049514+6,092784+6,425125+6,28426146,163041+6,856124)/6=6,311808
Rassallik gostergesi (RG) tablodan; n=6 i¢in RG=1,24'tiir.
Tutarlilik géstergesi (CI) = (6,311808-6)/(6-1)=0,062362

Tutarlilik Oran1 (CR) = 0,062362/1,24=0,050292
0,050292<0,1 oldugu i¢in matris tutarli sayilabilmektedir.

Cevreye duyarlilik ana kriterine gore karar alternatifleriyle ilgili yargilar Tablo

4.48.’de verilmistir. Uzman, ¢evreye duyarlilik ana kriterine gore, hat karakteristikleri

faktoriiniin servis standartlar1 faktoriinden daha oOnemli oldugunu 5 rakami ile

sayisallastirmistir.
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Tablo 4.48. Cevreye duyarlilik ana kriterine gére kritik basar1 faktorii 6nceliklendirilmesi kargilagtirma matrisi ve

6nem diizeyleri

Hat Yolcu  Servis Isletme Calisma Onem
Cevreye Duyarlilik Karakteristikleri ~Akimi  Standartlar1  Araglar  Faktorleri  Kurallar Diizeyi
Hat Karakteristikleri 1 3 5 2 1/3 1/5 0,169024588
Yolcu Akimi 173 1 3 1 12 1/3 0,106413864
Servis Standartlart 1/5 1/3 1 1/2 1/3 1/3 0,059016359
Araglar 172 1 2 1 172 1/5 0,092132115
Isletme Faktorleri 3 2 3 2 1 1 0,240291595
Calisma Kurallar 5 3 3 5 1 1 0,33312148
TUTARLILIK ORANI: 0,090217 TOPLAM 1

Tablo 4.48.°¢ ulasabilmek icin Oncelikle Tablo 4.49.°da belirtildigi gibi siitun

toplamlar1 hesaplanmaktadir.

Tablo 4.49. Cevreye duyarlilik ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-1

Hat Yolcu  Servis Isletme Calisma
Cevreye Duyarlilik ~ Karakteristikleri Akimi  Standartlar1  Araglar Faktorleri  Kurallari
Hat Karakteristikleri 1 3 5 2 1/3 /5
Yolcu Akimi 1/3 1 3 1 12 1/3
Servis Standartlari 1/5 1/3 1 12 1/3 1/3
Araglar 12 1 2 1 12 1/5
Isletme Faktorleri 3 2 3 2 1 1
Calisma Kurallari 5 3 3 5 1 1
SUTUN TOPLAMI  301/30 31/3 17 23/2 11/3 46/15

Daha sonra, her satir Tablo 4.49.’da hesaplanan siitun toplamina bdliinerek Tablo 4.50.

elde edilmistir.

Tablo 4.50. Cevreye duyarlilik ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-2

Hat Yolcu  Servis Isletme Calisma
Cevreye Duyarlilik ~ Karakteristikleri Akimi  Standartlar1  Araglar Faktorleri  Kurallari
Hat Karakteristikleri 30/301 9/31 517 4/23 1/11 3/46
Yolcu Akimi 10/301 3/31 3/17 2/23 3/22 5/46
Servis Standartlari 6/301 1/31 1/17 1/23 1/11 5/46
Araglar 15/301 3/31 2/17 2/23 3/22 3/46
Isletme Faktorleri 90/301 6/31 3/17 4/23 3/11 15/46
Calisma Kurallari 150/301 9/31 3/17 10/23 3/11 15/46

Akabinde, satir toplam1 hesaplanir ve satir aritmetik ortalamalar1 bulunarak Tablo

4.51.’¢ ulagilmaktadir.

Tablo 4.51. Cevreye duyarlilik ana Kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-3

Cevreye Hat Yolcu Servis isletme Calisma Satir Satir
Duyarlilik Karakteristikleri  Akimi Standartlar1  Araglar Faktorleri  Kurallar1  Toplamu Ortalamasi
Hat Karakteristikleri ~ 0,099668 0,290323  0,294118 0,173913  0,090909  0,065217  1,014148  0,169024588
Yolcu Akimi 0,033223 0,096774  0,176471 0,086957  0,136364  0,108696  0,638483  0,106413864
Servis Standartlar 0,019934 0,032258  0,058824 0,043478  0,090909  0,108696  0,354098  0,059016359
Araglar 0,049834 0,096774  0,117647 0,086957  0,136364  0,065217  0,552793  0,092132115
Isletme Faktorleri 0,299003 0,193548  0,176471 0,173913  0,272727  0,326087  1,441750  0,240291595
Caligma Kurallar 0,498339 0,290323  0,176471 0,434783  0,272727  0,326087  1,998729  0,33312148
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Satir ortalamalart kriterlerin 6nem diizeylerini gostermektedir. Uzmanin Saaty
Olcegine gore olusturdugu matris ile dnem diizeyleri matrisi ¢arpilarak Tablo 4.52.’ye

ulasilmaktadir.

Tablo 4.52. Cevreye duyarlilik ana kriterine gore Karar alternatifleri icin hesaplama tablosu-4

\Y% V/IW
1 3 5 2 0,33 0,2 0,169024588 1,1135327 | 6,5879925
0,33 1 3.1 0,5 0,33 0,106413864 0,6614491 | 6,2158165
02 033 1 05 033 033]|X|0,059016359 | = | 0,3632302 | 6,154738
0,5 1 2 1 0,5 0,2 0,092132115 0,5878611 | 6,3806316
3 2 3 2 1 1 0,240291595 1,6546279 | 6,8859166
5 3 35 1 1 0,33312148 2,3754873 | 7,130994

Tutarhilik gostergesi ve tutarlilik orani Tablo 4.53.’te hesaplanarak matrisin 0,1°’den

kiigiik oldugu icin tutarli oldugu sonucuna ulagilmaktadir.

Tablo 4.53. Cevreye duyarhlik ana kriterine gore karar alternatifleri i¢in hesaplama tablosu-5

En biiyiik 6zdeger,
Lamdamax=(6,587993+6,215817+6,154738+6,380632+6,885917+7,130994)/6=6,559348
Rassallik gostergesi (RG) tablodan; n=6 i¢in RG=1,24'tiir.

Tutarlilik gostergesi (CI) = (6,559348-6)/(6-1)=0,11187

Tutarlilik Oran1 (CR) = 0,11187/1,24=0,090217

0,090217<0,1 oldugu i¢in matris tutarli sayilabilmektedir.

Kararlarin tutarli oldugu sonucuna varilmastir, ¢iinkii elde edilen tiim tutarlilik oranlar

0,1’den diistiktiir.

6 ana kriter ile 6 karar alternatifinin degerlendirilmesi sonucunda Tablo 4.54.’¢
ulasilmistir. Tablo 4.54.’te, ana kriterlerin 6nem diizeyleri ile, her bir alternatifin 6nem
diizeyleri carpilmis ve nihai 6nem diizeyleri elde edilmistir. Alternatiflerin 6nem
diizeyleri kendi aralarinda toplanmis ve karar vermemize yardimci olacak olan

agirliklara ulasilmistir (Arsu ve Ozcifci, 2013; Nar, 2018).



Tablo 4.54. Kritik basar faktorii se¢im probleminde ana kriterlerin ve alternatiflerin 6ncelik degerleri
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P
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Y Y v 5 2 g g g = & z 2 5 g g
g g 5 G 5 g 5 v 2 5 G 5 g 5 =
<< < = > 9] < izy O = jasi > 95! < iy O
0,2523017  Sosyal Etki 0,0765981 0,245977  0,2415911 0,2415911 0,0261512 0,1680914 0,058469  0,0193258 0,0620604 0,0609538 0,0609538 0,006598 0,0424098
0,0645659 Kalite 0,1508098 0,0580766 0,2379897 0,0388683 0,4216185 0,092637  0,022509 0,0097372 0,0037498 0,015366  0,0025096 0,0272222 0,0059812
0,2292858 Maliyet 0,032185 0,2113858 0,1685579 0,0931264 0,2224969 0,2722481 0,030078 0,0073796 0,0484678 0,0386479 0,0213526 0,0510154 0,0624226
0,1072903 Kapasite 0,0275688 0,0668697 0,3082367 0,2265293 0,1271995 0,2408138 0,050292  0,0029579 0,0071745 0,0330708 0,0243044 0,0136473 0,025837
Cevreye
0,0720323 Duyarlilik 0,1690246 0,1064139 0,0590164 0,0921321 0,2402916 0,3331215 0,090217 0,0121752 0,0076652 0,0042511 0,0066365 0,0173088 0,0239955
0,2745239  Giivenilirlik 0,5114691 0,1097693 0,0895487 0,0507897 0,1047188 0,1337043 0,052313  0,1404105 0,0301343 0,0245833 0,013943 0,0287478 0,036705
0,1919862  0,159252 0,176873 0,1296999 0,1445394 0,197351

TOPLAM
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Uzman goriisii ile elde edilen sonuglar, “calisma kurallarinin” alternatifinin sefer
siklig1 optimizasyonu ag¢isindan en énemli faktdr oldugunu ortaya koymaktadir. Bunu
takiben, hat karakteristikleri alternatifi ikinci; servis standartlar1 alternatifi ise, tiglincii

onemli faktor olarak yerini almistir.

4.2.2. Problemin SWARA yontemi ile ¢oziimii

Bu boliimde, sefer sikligr optimizasyonundaki ana kriterler, SWARA yontemi ile

onceliklendirilmistir. Caligma {i¢ ayr1 uzman tarafindan ele alinmistur.

Uygulamanin birinci adiminda, degerlendirme kriterleri kiimesi belirlenmis ve bu
kriterler uzmanlar tarafindan tahmine dayali olarak ©Onem derecelerine gore
siralanmistir. Bu siralama en 6nemli kriterden baglanarak en onemsiz kritere kadar

yapilmistir.

Ikinci adimda, kriterler birbirleri ile kiyaslanmistir. Kiyaslama islemi (j-1). kriter ile j.
kriter arasinda yapilmistir. Bdylece, (j-1). kriterin j. kritere oranla ne kadar 6nemli
oldugu tespit edilmistir. Bu tespit edilen degere (Sj), “ortalama degerin karsilagtirmali
onemi” adi verilmistir (KerSuliene ve ark., 2010). Bu degerin belirlenmesinde
uzmanlar, 0 ile 1 arasinda 5 sayisinin katlar1 olan sayilar1 kullanmiglardir (Adali ve

Isik, 2017; Ulutas, 2019).

Ucgiincii adimda ise, K; katsayis1 Denklem 3.28°de belirtildigi gibi hesaplanmustir.

Ugiincii adimin ardindan dérdiincii adimda, yeniden hesaplanmis agirlik g degeri

Denklem 3.29°da belirtildigi gibi hesaplanmistir.

Besinci adimda, her bir kritere ait agirlik w; Denklem 3.30°da belirtildigi gibi

hesaplanmustir.
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Yukarida belirtilen bes adim, her bir uzman i¢in ayr1 ayr1 uygulanmistir. Tablo 4.55.,
Tablo 4.56. ve Tablo 4.57. sirasiyla Uzman-1, Uzman-2 ve Uzman-3 igin SWARA

yonteminin sonuglarini géstermektedir.

Tablo 4.55. Uzman-1 i¢in SWARA y6nteminin sonuglari

Kriterler Siralama  Kriterlerin Siralanist1  Sj Kj qj Wj

Sosyal Etki 1 Sosyal Etki 1,00 1,00 1,00
Gtivenilirlik 2 Giivenilirlik 0,05 1,05 095 0,49
Maliyet 6 Kalite 0,55 1,55 0,61 0,24
Kalite 3 Cevreye Duyarlilik 0,05 1,05 0,59 027
Cevreye Duyarlilik 4 Kapasite 0,15 1,15 0,51 0,30
Kapasite 5 Maliyet 0,10 1,10 046 0,30

Tablo 4.56. Uzman-2 i¢in SWARA y6nteminin sonuglari

Kriterler Siralama  Kriterlerin Siralanisi Sj Kj qj Wj

Sosyal Etki 3 Maliyet 1,00 1,00 1,00
Giivenilirlik 2 Giivenilirlik 0,20 1,20 0,83 0,45
Maliyet 1 Sosyal Etki 0,15 1,15 0,72 0,28
Kalite 4 Kalite 0,40 1,40 0,52 0,25
Cevreye Duyarlilik 5 Cevreye Duyarlilik 0,15 1,15 0,45 0,27
Kapasite 6 Kapasite 0,10 1,10 0,41 0,30

Tablo 4.57. Uzman-3 i¢gin SWARA y6nteminin sonuglari

Kriterler Siralama  Kriterlerin Siralanisi Sj Kj qj Wj

Sosyal Etki 2 Giivenilirlik 1,00 1,00 1,00
Giivenilirlik 1 Sosyal Etki 0,25 1,25 0,80 0,44
Maliyet 3 Maliyet 0,20 1,20 0,67 0,27
Kalite 4 Kalite 0,15 1,15 0,58 0,28
Cevreye Duyarlilik 5 Cevreye Duyarlilik 0,50 1,50 0,39 0,24
Kapasite 6 Kapasite 0,05 1,05 0,37 0,28

Akabinde, her bir uzmanin belirledigi kriter agirliklart geometrik ortalama ile

birlestirilmistir. Tablo 4.58., birlestirilmis kriter agirliklarin1 gostermektedir.

Tablo 4.58. Birlestirilmis kriter agirliklari

Birlestirilmis Kriter Agirliklar Wj

Giivenilirlik 0,604
Sosyal Etki 0,498
Maliyet 0,433
Kapasite 0,293
Cevreye Duyarlilik 0,260
Kalite 0,256

SWARA yontemi ile elde edilen sonuglar, ana kriter olan giivenilirligin, sefer sikligi

optimizasyonu agisindan en dnemli kriter oldugunu ortaya koymaktadir (Tablo 4.58.).



117

4.2.3. Problemin TOPSIS yéntemi ile ¢coziimii

Bu boliimde, sefer sikligi optimizasyonundaki ana kriterlerin oncelik diizeylerini

ortaya koymak i¢in TOPSIS yéntemi kullanilmistir.
Uygulamada, oncelikle baslangic karar matrisi olusturulmustur (Tablo 4.59.).
Baslangi¢ karar matrisi olusturulduktan sonra normallestirilmis karar matrisi Denklem

3.31’de belirtildigi gibi olusturulur (Tablo 4.60.).

Tablo 4.59. Baglangi¢ karar matrisi

Agirlik 0,25 0,06 0,23 0,11 0,07 0,27
Sosyal Etki Kalite Maliyet Kapasite Cevreye Duyarlilik  Giivenilirlik
Hat Karakteristikleri 1,00 2,00 2,00 7,00 3,00 7,00
Calisma Kurallari 0,50 1,00 3,00 5,00 2,00 5,00
Araglar 0,50 0,33 1,00 3,00 0,50 0,25
Isletme Faktorleri 0,14 0,20 0,33 1,00 1,00 0,33
Yolcu Akimi 0,33 0,50 2,00 1,00 1,00 1,00
Servis Standartlari 0,14 0,20 4,00 3,00 1,00 1,00

Tablo 4.60. Normallestirilmis karar matrisi

Cevreye
Sosyal Etki  Kalite Maliyet Kapasite  Duyarlilik Giivenilirlik

Hat
Karakteristikleri 0,778044643 0,857405368 0,34244 0,72199  0,744208408  0,802039519
Calisma Kurallari ~ 0,389022321 0,428702684 0,51366 0,51571  0,496138938  0,572885371

Araglar 0,389022321 0,142900895 0,17122  0,30943  0,124034735  0,028644269
Isletme Faktorleri  0,111149235  0,085740537 0,05707  0,10314  0,248069469  0,038192358
Yolcu Akimi 0,259348214  0,214351342 0,34244  0,10314  0,248069469  0,114577074

Servis Standartlar1  0,111149235  0,085740537  0,68488  0,30943  0,248069469  0,114577074

Ikinci adimda agirlikli normallestirilmis karar matrisi Denklem 3.32°de belirtildigi

gibi olusturulmustur (Tablo 4.61.); bu asamada, AHP ile elde edilen agirliklar

kullanilmastir.
Tablo 4.61. Agirlikli normallestirilmis karar matrisi
Cevreye

Sosyal Etki Kalite Maliyet Kapasite Duyarlilik Giivenilirlik
Hat
Karakteristikleri 0,194511161 0,051444322  0,07876 0,07942 0,052094589 0,21655067
Caligma Kurallar 0,09725558 0,025722161 0,11814 0,05673 0,034729726 0,15467905
Araglar 0,09725558 0,008574054  0,03938 0,03404 0,008682431 0,007733953
Isletme Faktorleri 0,027787309  0,005144432  0,01313 0,01135 0,017364863 0,010311937
Yolcu Akimi 0,064837054  0,012861081  0,07876 0,01135 0,017364863 0,03093581

Servis Standartlar 0,027787309 0,005144432  0,15752 0,03404 0,017364863 0,03093581
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Ikini adimin akabinde, Denklem 3.33’te belirtildigi gibi pozitif ideal ¢dziim hesaplanir;
daha sonra Denklem 3.34’te belirtildigi gibi negatif ideal ¢6ziim hesaplanir (Tablo
4.62.):

Tablo 4.62. Pozitif ideal ve negatif ideal ¢6ziim degerleri

Vi* 0,027787309 0,051444322 0,15752 0,07942 0,052094589 0,21655067
A\ 0,194511161 0,005144432 0,01313 0,01135 0,008682431 0,007733953

Daha sonra, her alternative i¢in ayrilma Olglileri hesaplanmistir. Pozitif ideal
alternatiften ayrilma Denklem 3.35°teki gibi hesaplanirken; negatif ideal alternatiften
ayrilma Denklem 3.36’daki gibi hesaplanmistir. Ayrica, son olarak, calismada ideal
¢oziim Ci*’ye goreceli yakinlik Denklem 3.37°de belirtildigi gibi hesaplanmistir. 1’e
en yakin C;* ile alternatif secilmistir (Tablo 4.63.):

Tablo 4.63. Ayrilma 6lgiileri ve ideal ¢oziim Ci* degeri

Si* Sy’ Cix Siralama
0,184391161 0,237854 0,563308 2
0,108087067 0,212699 0,663056 1
0,261093166 0,103318 0,28352 6
0,26714814 0,16697 0,384618 5
0,222165884 0,147636 0,39923 4
0,199655414 0,223104 0,527733 3

TOPSIS yontemi ile elde edilen sonuglar, karar alternatifi olan ¢alisma kurallarinin
sefer siklig1 optimizasyonu agisindan en 6nemli faktorler oldugunu ortaya koymustur

(Tablo 4.63.).



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Calisma iki bolimden olusmaktadir. Calismanin ilk boliimiinde, rayli ulasim
sistemlerinde Yenikap1 — Kirazli hattindaki gegmis donem verileri kullanilarak yolcu
talep tahmini yapilmistir. Ayrica, talep tahmini ¢aligsmasi hat ve istasyon bazli olmak
lizere iki asamada yapilmisti. Hat bazli talep tahmini yapilirken istatistiksel
tekniklerden basit ortalama yoOntemi ve regresyon analiz teknigi uygulanmistir.
Istasyon bazli talep tahmini yapilirken ise, yapay sinir ag1 ve makine 6grenme

algoritmalar1 kullanilmistir.

Ayrica, ikinci bir ¢aligma olarak rayli ulasim sistemlerinde sefer siklig1 belirlemede
kritik basar1 faktorlerinin Onceliklendirilmesi ele alinmistir. Bu onceliklendirme,
kantitatif karar verme tekniklerinden AHP, SWARA ve TOPSIS yontemleri ile

degerlendirilmistir. Bu ¢alismada 6 ana kriter ve 6 alternatif ele alinmistr.

Birinci ¢aligma talep tahmin yontemlerinin sonuclari1 bagligi altinda detaylastirilirken;

ikinci ¢calisma CKKYV yontem sonuglar1 basligi altinda detaylandirilmastir.
5.1. Talep Tahmin Yontemlerinin Sonuglari

Istanbul gibi biiyiik sehirlerde ulasim ¢ok biiyiik bir problemdir. Bu sorun toplu tasima
ile ¢oziilebilmektedir. Demiryolu tasimaciligi bu sorun i¢in adeta bir ¢aredir. Toplu
tagimanin stratejik ve ayrintili planlamasinin basarisi, biiyiik 6l¢iide dogru talep bilgisi
verilerine baghdir. Yolcu talep tahmini, demiryolu ulagim sistemlerinde dogru sefer
siklig1 ¢izelgelemeleri acisindan oldukca 6nemlidir. Yolcu talebi dogru tahmin edilirse,
sefer siklig1 optimize edilerek yolcu memnuniyeti artirilir ve igletme maliyetleri

distirilir.
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Yolcu talep tahmininin 6nemi goéz 6niinde bulundurularak yapilan bu ¢alismada; yapay
sinir aglari, makine Ogrenmesi algoritmalari, regresyon analizi teknigi ve basit
ortalama yontemi gibi teknikler kullanilmistir. Bu teknikler araciligiyla elde edilen
tahmin sonuglarinin, ortalama mutlak hata (MAE), BIAS, ortalama karesel hata
(MSE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve ortalama karesel hata (RMSE)
hesaplanarak performanslari degerlendirilmistir. Yolcu talep tahminin kritik dnemi
dikkate alindiginda; dogru tahminin sefer siklig1 optimizasyon g¢alismalarina 6nemli
bir girdi olusturacagi bilinciyle ¢alisma birden fazla teknikle ele alinmistir. Yolcu talep

tahmini ¢alismasinda 8 farkli yontem kullanilarak ¢alisma iki agamada ele alinmistur.

Calismanin ilk asamasinda ge¢mis donem verileri kullanilarak Yenikapt M1 - Kirazli
M1 hatt1 i¢in talep tahmini yapilmistir. Bu asamada talep tahmini i¢in basit ortalama
yontemi ve regresyon analizi yapilir; regresyon analizi SPSS Statistics 21.0 programi
ile yapilmistir. Sonug olarak bu iki teknigin MAPE degerleri karsilagtirtlmistir (Tablo
4.30.). Basit ortalama yonteminin daha dogru sonugclar verdigi gézlemlenmistir. Basit
ortalama yontemi ile yapilan talep tahmini MAPE degeri; haftaici i¢cin 0,001

bulunurken, bu deger haftasonu i¢in 0,002 olarak bulunmustur.

Calismanin ikinci asamasinda ise, Yenikap1 M1 - Kirazli M1 hattindaki tiim istasyonlar
i¢in istasyon bazli talep tahminleri yapilmistir. Bu tahmin yapilirken yapay sinir aglari
ve makine 6grenmesi algoritmalarindan karar agaci, dogrusal regresyon, rassal orman,
polinom regresyon ve destek vektor makine yontemleri kullanilmistir. BIAS, MAE,
MSE, MAPE ve RMSE hata oranlar1 karsilastirilmis; bu veri seti i¢in en diisiik hata
oranlar1 (%0,03 MAPE) karar agaci, (%0,54) rassal orman ve (%0,57) destek vektor
makinesi olarak bulunmustur. Sonuglardan da anlasilacagi ilizere en dogru tahmin

makine 6grenmesi algoritmalart ile elde edilmektedir.

Bu calisma, demiryolu ulagim sistemlerinin gelecekteki sefer sikligi cizelgeleme
caligmalarina girdi saglayacagi i¢in Onemlidir. Ayrica, literatiirdeki caligmalardan
farkli olarak bu ¢alisma talep tahmini i¢in iki asama i¢ermektedir. Caligmanin ilk
asamasinda hafta ici ve hafta sonu i¢in hat bazinda talep tahmini yapilirken; ¢aligmanin

ikinci asamasinda istasyon bazinda tahmin yapilmaktadir. Caligmanin hem hat bazinda
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hem de istasyon bazinda yapilmasi literatiire dnemli katki saglayacaktir. Oyle ki bu
calismada; literatiirdeki diger ¢alismalardan farkli olarak hat yogunlugu ve istasyon
yogunlugu dikkate almarak tek bir ¢alismada ayr1 ayr talep tahmini yapilmistr.
Boylece hat yogunlugu dikkate alinarak duraklarin yogunluguna gore doniis
istasyonlar1 belirlenebilir; bu nedenle trenin tiim hatti tamamlamasi gerekmeyebilir.
Hat yogunluguna bagli olarak her seferinde son istasyona gidilmeyerek maliyet kar1

elde edilebilir.

Ayrica, i¢inde bulundugumuz pandemi doneminde (COVID-19) 6zellikle istanbul gibi
biiylik sehirlerde toplu ulasima yonelik yolcu talep tahmini daha 6nemli hale gelmistir.
Demiryolu ulagimini talep eden yolcu sayist dnceden bilindigi ve sosyal mesafe
saglandig1 i¢in; talep tahmini bulasici hastaliklarin ve salgin hastaliklarin 6nlenmesi

icin ayrica onemli yer tutmaktadir.

5.2. CKKYV Yontem Sonuclari

Yolcu talep tahmini ¢alismasina ek olarak bu ¢alismada, rayli ulasim sistemlerinde
sefer siklig1 optimizasyonunda kritik basar1 faktorleri tartisilmis ve bu faktorlerin
onceliklendirilmesi kantitatif tekniklerden SWARA, AHP ve TOPSIS yontemleri ile

arastirilmastir.

Cok kriterli karar verme yontemleri ile sefer siklig1 optimizasyonundaki alti kritik
basar1 faktorii arasinda Onceliklendirme sorunu i¢in olusturulan AHP ve TOPSIS
modeli sonucunda, ¢aligma kurallar alternatifinin agirligi 0,197 olarak bulunmustur.
Diger kritik basar1 faktorlerinin agirliklar1 goz oniine alindiginda, ¢alisma kurallari,
optimizasyonda birincil Oncelikli kritik basar1 faktorii olarak secilmelidir. Bunu
takiben hat karakteristikleri alternatifi ikinci (0,192); servis standartlar1 ti¢lincii
(0,177); yolcu akimi dordiincii (0.159); isletme faktorleri besinci (0.145); araglar
altinci sirada yer almistir (0,130). Sonuglar g6z Oniine alindiginda, Tablo 5.1. elde

edilir:
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Tablo 5.1. Kritik Basar1 Faktorii Se¢im Probleminde Alternatiflerin Oncelik Degerleri

ONCELIK DUZEYLERI ALTERNATIFLER ONEM DUZEYLERI
Birinci Oncelik Calisma Kurallar 0,197

Ikinci Oncelik Hat Karakteristikleri 0,192

Uciincii Oncelik Servis Standartlari 0,177

Dérdiincii Oncelik Yolcu Akimi 0,159

Besinci Oncelik Isletme Faktorleri 0,145

Altinct Oncelik Araglar 0,130

TOPLAM 1

Bununla birlikte, bu caligmada {ic¢lincii bir yontem olarak SWARA yontemi
kullanilmistir. Ana kriterler SWARA yontemi ile onceliklendirilmis ve gilivenilirlik
kriterinin birinci Oncelikli ana kriter oldugu goriilmiistiir. Benzer sekilde, birinci
oncelikli ana kriter AHP yontemiyle de giivenilirlik olarak bulunmustur. Caligmada,
sefer siklig1 optimizasyonunda kritik basar1 faktorlerini 6nceliklendirmek icin ti¢ farkli

yontem birlikte kullanilarak literatiire katkida bulunulmasi amac¢lanmaistir.

Rayli ulagim sistemlerinde yolcu talep tahmini ve sefer siklig1 optimizasyonundaki
kritik basar1 faktorlerinin onceliklendirilmesi lizerine yapilan bu ¢alisma, rayli ulagim
sistemlerinin gelecekte yapilmasi planlanan sefer sikligi cizelgeleme ¢aligmalarina

girdi saglayacagi i¢in 6nemlidir.

Rayli ulagim sistemlerinde yolcu talep tahmini ¢alismasi literatiirdeki ¢alismalardan
farkli olarak talep tahmini icin iki agsama igermektedir. Caligmanin ilk agamasinda hafta
i¢ci ve hafta sonu icin istasyon bazinda talep tahmini yapilirken; ¢alismanin ikinci
asamasinda hat bazinda tahmin yapilmaktadir. Bu caligmada literatiirdeki diger
calismalardan farkli olarak hat yogunlugu ve istasyon yogunlugu dikkate alinarak tek
bir ¢aligmada ayr1 ayrn talep tahmini yapilmistir. Boylece hat yogunlugu dikkate
alinarak duraklarin yogunluguna goére doniis istasyonlar1 belirlenebilir; bu nedenle
trenin tim hatti tamamlamas: gerekmeyebilir. Hat yogunluguna bagli olarak her
seferinde son istasyona gidilmeyerek maliyet kar1 elde edilebilir. Bu aragtirma genetik
algoritma gibi sezgisel yontemlerle desteklenerek gelecekteki calismalar icin farkl bir
bakis acis1 olusturabilir. Ayrica, iginde bulundugumuz pandemi déneminde (COVID-
19) 6zellikle Istanbul gibi biiyiiksehirlerde toplu ulasima yonelik yolcu talep tahmini
daha 6nemli hale gelmis; rayl ulasimi talep eden yolcu sayis1 dnceden bilindigi ve

sosyal mesafe saglandigi i¢in; talep tahmini bulasici hastaliklarin ve salgin
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hastaliklarm &nlenmesi igin ayrica énemli hale gelmektedir. Ilerideki ¢aligmalarda
karar destek sistemleri de arastirmaya dahil edilerek bu calisma diger toplu ulagima

uygulanabilir.

Sefer sikligi optimizasyonundaki kritik basar1 faktorlerinin Onceliklendirilmesi
calismasi ise, gelecekte rayli ulasim tercih eden yolculara anket uygulanarak
genisletilebilir. Bu anket SPSS programu ile analiz edilerek ¢alisma daha kapsamli hale

getirilebilir.
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EKLER

EK 1: Python programmin’pandas’kiitiiphanesinde  kullanilan
(PANDAS.PYDATA, 2020; SCIKIT-LEARN, 2020)

import pandas as pd

# csv dosyalart okutulur.

aksaray = pd.read csv('data/aksaray.csv')

bagcilar = pd.read_csv('data/bagcilar.csv")
bayrampasa = pd.read _csv('data/bayrampasa.csv')
emniyet = pd.read csv('data/emniyet.csv')

esenler = pd.read csv('data/esenler.csv"')

kirazli = pd.read _csv('data/kirazli.csv')

kocatepe = pd.read_csv('data/kocatepe.csv')
menderes = pd.read_csv('data/menderes.csv"')
otogar = pd.read_csv('data/otogar.csv')
sagmancilar = pd.read_csv('data/sagmancilar.csv')
ucyuzlu = pd.read_csv('data/ucyuzlu.csv')

ulubatli = pd.read_csv('data/ulubatli.csv")
yenikapi = pd.read csv('data/yenikapi.csv')

data = kirazli

newData = pd.read csv('new.csv')

subData = data.iloc[:, 0:-1].values

newSubData = newData.iloc[:].values

kodlar



totalPassengers = data.iloc[:, -1:].values

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

dtr = DecisionTreeRegressor(random _state=0)

# Makine egitilir.

dtr.fit(subData, totalPassengers)

# Tahmin yaptirihr

result = dtr.predict(newSubData)

sum=0
for i in result:
sum = sum + i

print('Decision’,sum)

from sklearn.linear model import LinearRegression

Ir = LinearRegression()

# Makine egitilir.

Ir.fit(subData, totalPassengers)

# Tahmin yaptirilr.
result = Ir.predict(newSubData)
sum = 0
for i in result:
sum = sum + i

print('Linear’',sum)
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from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

# random_state modelin ¢ikisini ¢ogaltilamaz hale getirir yani random_state degeri
belli oldugunda ayni parametreler

#ve aymi egitim verisi verilmigse, ayni sonuglari iiretecektir. n_estimators =
olusturulacak decision tree (karar agact) sayisint gosterir.

rfg = RandomForestRegressor(n_estimators=10, random_state=0)

# Makine egitilir.
rfg.fit(subData, totalPassengers)

# Random Forest (Rassal Orman) algoritmasini kullanarak egitilen makinenin
verilen verilere gore bir tahmin yapmast saglanir.

result = rfg.predict(newSubData)

sum =0
for i in result:
sum = sum + i

print('Random’,sum)

## Polynomial Regression (Polinom Regresyon) ----------------
from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures

Ir2 = LinearRegression()

# Buradaki degree (derece) parametresi polinomun derecesidir.

# degree (derece) ne kadar arttirilirsa o kadar saglikli bir sonug elde edilebilir.

poly = PolynomialFeatures(degree=4)

# Makine egitilmeden once egitim kolonundaki degerler PolynomialFeatures ile
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doniigiim yaptirilir.

subData poly = poly.fit transform(subData)
newSubData poly = poly.fit_transform(newSubData)
# Makine egitilir.

Ir2.fit(subData poly, totalPassengers)

# Makine egitildikten sonra bir tahmin yaptirilir.

result = Ir2.predict(newSubData poly)

sum =0
for 1 in result:
sum = sum + 1

print("Polynomial’,sum)

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sc_subData = StandardScaler()
sc_newSubData = StandardScaler()
subData scale = sc_subData.fit_transform(subData)

newSubData scale = sc_newSubData.fit transform(newSubData)

sc_totalPassengers = StandardScaler()

totalPassengers_scale = sc_totalPassengers.fit_transform(totalPassengers)

from sklearn.svm import SVR

svr_reg = SVR(kernel="rbf")

# Makine egitilir.

svr_reg.fit(subData_scale, totalPassengers_scale)



# Olgeklenmis veriye gore tahmin yaptirilir.

result = svr_reg.predict(newSubData scale)

sum =0
for 1 in result:
sum = sum + 1

print("Support',sum)
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