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OZET

DOKTORA TEZi

OTOBUS iLE TOPLU TASIMANIN DUZENLENMESINE YONELIK BiR KARAR
DESTEK SISTEMI ONERISI

Emrah AYDEMIR

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dal

Damisman: Prof. Dr. Sevinc GULSECEN

Ulagim aglan igerisindeki 6nemi gittikce artan toplu ulasim hizmeti, sehir i¢i ulagimda ilk
tercih edilen segenek olmakta ve bu secenege yonelik talep giinden giline artmaktadir.
Ozellikle biiyiiksehirlerdeki niifusun artmasina oranla, bu talep hem yiikselmekte hem de
hizmetten beklenen kalite artmaktadir. Toplu ulagim hizmetindeki her bir durak/istasyon ve
giizergah icin talebin bilinmesi, ilgili kurumlar ve sirketler icin strateji belirleme ve altyapi
olusturma icin biiylik bir avantaj saglayacaktir. Bu calismada yapay sinir aglar1 yontemi
kullanilarak Istanbul ilinin ikisi Anadolu yakasindan ikisi de Avrupa yakasindan olmak iizere
belirlenen dort duraga yonelik, aylik yolcu sayilarmin tahmin edilmesi gergeklestirilmis ve
elde edilen tahminlerin giivenirligi degerlendirilmistir. Calisma i¢in olusturulan veritabani ile
her bir durakta tasitlara binen yolcu bilgileri IETT den, hava durumu bilgileri Metoroloji
Genel Midirliigii’nden temin edilmistir. Ayrica bayram, se¢im ve resmi tatil verileri de
toplanmigtir. Tim bu veriler 1s18inda toplu tasimanin kendi dinamiklerinden hareketle
tahminleme yapilmigtir. Tahminlemede yontem olarak geri yayilimli yapay sinir aglari modeli
kullanilmis ve farkli i¢ katman sayilarinda denemeler yapilmistir. Duraklar i¢in ortalama
mutlak hatalar 6.08, 6.17, 7.19, 8.80 olarak bulunmustur. Ayrica toplam 32 yolcu ve 16 sofor
ile de nitel goriismeler yapilmis ve katilimeilara hatlarin yogun olup olmadigi, yogunlugun
sebebi ve yogunluga yonelik ¢6ziim Onerileri arastirilmistir. Arastirma sonucunda hatlarin
yogun olmasina bdlge niifusunun yogunlugu, trafik yogunlugu, arag¢ yetersizligi gibi etkenler
sebep olarak gosterilirken ¢6ziim olarak ek seferlerin koyulmasi, araglara 6zel yol tahsis
edilmesi, metro sistemlerinin gelistirilmesi ve gilizergahtaki hatlarin arttirilmasi belirtilmistir.
Tiim bu veriler ile birlikte gelistirilen karar destek sistemi ile duraktan gecen hatlara yonelik
Oneriler sunulmustur.
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SUMMARY

Ph.D. THESIS

A DECISION SUPPORT SYSTEM PROPOSAL FOR ORGANIZING
PUBLIC BUS TRANSPORTATION

Emrah AYDEMIR

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Informatics

Supervisor: Prof. Dr. Seving GULSECEN

Increasing public transport services in transportation networks are becoming the first choice
in urban transport and demand for this option is increasing day by day. Compared to the
increase in the population in the metropolitan areas, this demand is both rising and the quality
expected from the service is increasing. Knowing the demand for each stop / station and route
in the public transportation service will provide a great advantage for strategy setting and
infrastructure building for the relevant institutions and companies. In this study, by using
artificial neural networks method, monthly passenger numbers were estimated for four
determined stanzas, two from Istanbul and one from Europe, and the reliability of the
obtained estimates was evaluated. The database prepared for the study and the passenger
information on each dutiable vehicle were obtained from IETT, weather information from the
General Directorate of Metorology. In addition, holidays, elections and official holidays were
collected. All these data are estimated from the dynamics of public transport. The back
propagation artificial neural network model was used as the estimation method and
experiments were performed on different inner layer numbers. The average absolute errors for
stops are 6.08, 6.17, 7.19, 8.80. In addition, a total of 32 passengers and 16 drivers were
interviewed qualitatively and the suggestion of solution for the intensity and intensity of the
attendance lines was investigated. As a result of the research, it is indicated that the lines are
concentrated due to the density of the population of the region, traffic density, vehicle
insufficiency, etc. It is stated that the solution is to add additional routes, allocate special
roads for the vehicles, improve the subway systems and increase the lines in the route. The
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decision support system developed together with all these data has been presented with
suggestions for durable lines.

November 2017, 128 Pages.

Keywords: Forecasting, Transportation, IETT, Istanbul, Artificial Neural Networks, Decision
Support Systems
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1. GIRIS

Gliniimiizde yerel yonetimlerin kendi i¢ dinamiklerinden etkin bir sekilde yararlanarak,
bulunduklar1 bolgenin ekonomik kalkinma ve gelisme siirecindeki Onemi gilinden giine
artmaktadir. Globallesen diinyadaki rekabet ortaminda, yerel yoOnetimlerin yiiriittiikleri
politikalar ve islettikleri stratejiler kendi bolgelerinin gelismesinde anahtar rol iistlenirler. Bu
sebeple ulasim sektoriiniin gelistirilmesi, bolge i¢in yasam standartlariin yiikseltilmesi,

kiiltiirel gelisim ve firsat esitligi saglayacagi distliniilmektedir.

Sehir i¢i karayolu ulagimina olan talep, otomobil sanayisinin gelismesine ve tasit sayisindaki
artisa paralel olarak artma egilimindedir. Artan bu talepler sebebiyle sehir i¢i ulasim
sistemleri zamanla biiyiimiis ve daha karmasik bir hal almaya baslamistir. Ozellikle niifusun
ve ara¢ sayisinin fazla oldugu biiyiik sehirlerde ulasim problemlerinin ¢6ziimii i¢in toplu

tagima sistemlerini gelistirmeye yonelik politikalar iiretilmeye ¢alisilmistir.

Toplu tasimada kullanilan otobiislere olan ragbet, ulasim maliyetlerinin diisiik olmas1 ve
esnek yapisit sebebiyle her gegen gilin artmaktadir. Ayrica diger tasimacilik yontemlerine
kiyasla daha az altyapi yatirimi gerektirmektedir. Bu taleplerin yonetilmesine etki eden en
temel faktorlerden birisi de duraklar arasinda yolculuk yapan yolcu sayilaridir. Alp [1] toplu
tasima sistemini etkileyen faktorleri, mevcut bulunan otobiis hatlari, duraklar arasindaki
seyahat talep eden yolcu sayilari, her bir hat igin sefer sayisi, her bir otobiis hattina ait sefer

siiresi ve kullanilan her bir arag tipinin kapasiteleri seklinde belirtmektedir.

Sehir i¢i ulasim hizmetleri, gelisen modern toplumlarin temel gostergelerinden birisi
olmasinin yani sira, ekonomik biiyiimenin ve ulasilan uygarlik diizeyinin gdstergesi olarak da
kabul edilebilmektedir. Diinyadaki sayili metropoller arasinda yer alan Istanbul, yillardir gog
almas1 sebebiyle, ulasim hizmetleri giderek karmasik bir hal almanin yam sira sehir ici
ulasimda da cesitli sorunlarla kars:1 karsiya kalmaktadir. Istanbul ulasiminin planlanmasi yerel

yonetimlerin sorumlulugunda olmanin yani sira ulusal bir nitelik de kazanmustir [2].
1.1. Amag

Uretilen bir iiriinii kullanan tiiketicilerin veya sunulan bir hizmetten yararlananlarm ihtiyag ve

beklentilerini daha 1yi karsilayabilmek modern iiretim ve yonetim felsefesinin amaclari



arasinda yer almaktadir. Bu amaca ulasabilmek igin s6z konusu tliketici talep ve

beklentilerinin dogru bir sekilde tahmin ve tespit edilmesi gerekmektedir.

Ulastirmada talep tahmini konusu, iizerine ekonomi veya istatistik temel alanlarina
dayanabilen matematik modellerin kurulmasina olduk¢a agik bir alandir. Bulundugumuz
cagda insanlarin ve iriinlerin “daha etkin, daha hizli ve daha ekonomik™ ulagim talebinde
oldugu kanitlanabilir bir gercektir. Gerekli ve yeterli arzin saglanmasi i¢in, bu talebin 6nceden
kestirilmesi tahminleme ile dogrudan iliskilidir. Matematiksel modeller, istatistiki veriler ve

optimizasyon konular1 tahmin s6z konusu oldugu durumlarda akla gelmelidir.

Bu tez calismasinda amag Istanbul ilinin otobiis duraklarindaki yolcu talebinin
tahminlemesinin yapilmasidir. Yapay sinir aglar1 ile modelleme yaparak yolculuk ile ilgili
degiskenlerin ge¢mis verilerinin analiz edilmesi ile gelecek yillardaki yolcu sayilariin
tahmini sayilar1 elde edilmistir. Bu tahminlerin yapilmasi sonrasi yolcu ve soférlerden

toplanan bilgiler 1s181nda karar destek sistemi Onerisi yazilimi gelistirmek amaglanmustir.
1.2. Onem

Tahminleme iizerine yapilan c¢alismalar, ekonomik, sosyal ve teknik aragtirmalar bakimindan
onemi son derece yiiksektir. Bilimsel temellere dayanan tahmin yontemleri ile sehir ici
tasimaciligindaki duraklara yonelik yolcu talebinin durumunu kestirmek, yerel yoneticilerin
karar almalarina kolaylik saglayacaktir [3]. Talep tahminlerine dayanmayan planlamalar
gercekei bir temele oturtulamaz. Talep tahminleri bir taraftan bu talebe uyumlu yatirimlarin
yonlendirilmesi diger taraftan da toplumsal, ekonomik ve ¢evresel agidan hizmetlerin olumsuz
etkilerinin giderilmesi i¢in gereklidir [4]. Hastalarini muayene eden doktorlarin kesin teshis
koymadan ihtimaller lizerine konusmasi, istenmeyen bir durum iken, isletmeler i¢cin bu
tahminler istenen bir durumdur. Hayatta kalarak karlarini arttirmak isteyen isletmeler biitiin
thtimallere karst hazirlikli olup planlarin1 6nceden yapmak isterler. Hedeflerine ulagmak

isteyen isletmeler ancak etkili bir tahmin yiiriiterek optimum kar seviyesine erigebilirler [5].

Tahmin, gelecekte nelerin nasil bir sekilde gercekleseceginin kesin olmayan bir sekilde
tahmin edildigi bir siirectir. Orgiitlerin tiim ydnetimsel kararlar1 gelecege yonelik tahminlerine
bagli olmasi sebebiyle tahminleme tiim Orgiitler i¢in stratejik anlamda yiiksek 6neme sahip
tekniklerdir. Bu sebeple de ilerideki belirsiz durumlarin 6ngoriilmesi veya tahmin edilmesi,

verilecek  kararlarin  giivenirligi agisindan  6nemlidir. Tahmin modellemesi karar



mekanizmasinda ¢ok 6nemli bir rol oynadigindan, birgok alanda oldugu biiyiikk bir 6nem

tasimakta ve yaygin olarak kullanilmaktadir [6].

Bu calisma, gelecek yillarda her bir otobiis duragindan binecek yolculari tahmin ederek
gerekli hat ve zaman diizenlemesini yapilmasina katki saglayabilecektir. Yolcu talep
tahminlemesi yapilirken yolcu sayilarini etkileyen diger degiskenler (Istanbul Kart, GPS,
Mobil Veri Aktarimi vb. ) dikkate alinarak farkli bir bakis agisiyla tahminleme yapilmistir.
Talebin saatlik, giinliik, haftalik, aylik ve mevsimsel degisiminin bilinmesi planlama
bakimindan &nemli bir husustur. Bdylelikle istanbul ili sehir igi otobiis tasimaciligma yonelik
yonetim politikalarina katki sunmasi beklenmektedir. Nitekim bu taleplerin bilinmesi ilgili
bolgede hizmet veren kurumlar ve sirketler icin strateji belirleme ve altyapr caligsmalari
acisindan da biiylik bir avantaj saglayacagi disiiniilmektedir. Saglanacak arzin verimli
kullanilmast ve yatirnm biiyiikliigiiniin belirlenmesi icin talep miktarinin ve deg§isiminin

belirlenmesi gereklidir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. Istatistiksel Yontemlerle Talep Tahmini

Matematikgiler, istatikciler ve ekonomistler ikinci diinya savasindan sonra bir¢ok alanda
yasanan belirsizlikleri tahmin edebilmek icin daha ileri bilimsel yontemlere dayanan istatiksel

tahmin teknikleri gelistirmeye baslamislardir [7].

Tiiketim aligkanliklarindaki degisim, piyasadaki dalgalanmalardaki artis ve teknolojik
gelismelerdeki artis hizt gibi nedenler, isletmelerin i¢inde bulunduklar1 belirsizlik
durumlarinin artmasina sebep olmaktadir. Belirsizligi azaltmanin ve rekabet ortaminda 6ne
cikabilmenin en Onemli unsurlarindan biri, dogru yatirnma dogru zamanda karar
verebilmektir. Bunun icin isletmeler karar almadan oOnce arastirma yaparak miimkiin
oldugunca daha ok bilgi elde etmeye calisirlar [8]. Isletmeler, ¢evrelerinde gergeklesen yasal,
politik, ekonomik ve sosyokiiltiirel gelismelerden etkilenmekte ve bu gibi sebeplerle ¢evreleri
dengesizlesmektedir. Bunun sonucu olarak, karar verme asamalarinda yapilacak tahmin
yontemlerinde, daha gergekgi sonuglar tireten istatiksel yontemlerle talep tahmin yontemlerini
kullanmaya calismaktadirlar. Ayrica istatiksel talep tahmin yontemleri uygulamada yaygin

olarak kullanilan baslica yontemlerdendir [6].

Sayisal tahmin yontemleri, nedensel yontemler ve zaman serileri yontemleri olmak tizere iki
kategori olarak smiflandirilabilir. Nedensel yontemler, regresyon analizi ve yapisal modeller
ile bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi belirlemeye ¢alisan yontemlerdir. Zaman
serileri yontemleri ise degerlendirme, tahmin, ayrintilari tanimlama gibi kavram ve tekniklerle
daha kesin tahmin sonuglar1 elde etmeye calisir [9]. Talep tahmininde kullanilan yontemleri

asagidaki Sekil 2.1°de gosterildigi gibi gruplayabiliriz.
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Sekil 2.1: Talep Tahmin Yontemleri.
2.1.1. Regresyon Analizi

Degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek ve arastirmak i¢in kullanilan regresyon analizi,
mihendislik, fizik, kimya, ekonomi, yonetim, yasam, biyoloji ve sosyal alanlarda yaygin
olarak kullanilmaktadir [10]. Herhangi bir bagimli degiskenin bir ya da birden fazla bagimsiz
degisken (aciklayici degisken) ile arasindaki iligkinin matematiksel bir fonksiyon olarak
yazilmasina regresyon analizi ve bu fonksiyona da regresyon denklemi denir. Bu denklem
yardimiyla agiklayict degiskenin aldigi gesitli degerlere karsilik olarak bagimli degiskenin
ulagsacagi degerler tahmin edilmeye c¢alisilir. Bagimli degisken {iizerinde gelistirilecek
politikalar i¢in hangi degiskenlerin ©nem kazandigin1 ortaya ¢ikarmada, aciklayic

degiskenlerin ulasacagi degerlerin saptanmasi 6nemlidir [7, 11].

Regresyon katsayisinin acgiklayici giicii yliksek ve gilivenilir ise, giivenilir tahminler elde
edilebilir. Denklem donemden doneme degisen gegmisteki verilerden gelistirilir. Bagimsiz
degiskenlerin degerlerinin ¢ok biiyiik olmasi, tahmin hatasinin da biiyiikk olmasina sebep
olacaktir. Tahmin tutarliliginin yiiksek olmasi ise gegmis verilerin diizenli ve siirekli olmasina
baghdir [12, 13].



Iki degisken arasinda dogrusal bir iliski oldugu varsayilirsa, basit dogrusal regresyon
denklemi Y=atbx seklinde yazilir ve tahmin degerleri bagimsiz degiskenin degeri denklemde
yazilarak elde edilir. Denklemdeki a ve b degerleri En Kiigiik Kareler yontemi (EKK)
kullanilarak bulunur. Bu yontemdeki matematiksel ifadeler asagidaki Sekil 2.1°de grafiksel

olarak gosterilmistir [6].

(Talep) Y=a+bX

b =Egi <
= = m:_
o 8i p

n
>

X (zaman)

Sekil 2.1: Regresyon Dogrusu.

Yukaridaki Sekil 2.12°de goriildiigli lizere en uygun dogru, bagimli degisken ile gergek
degerler arasindaki farkin karelerinin toplamimi en kiiciik olacak sekilde secilmeye

calisilmaktadir.
2.1.2. Korelasyon Analizi

Iki degisken arasindaki iliskinin derecesi korelasyon kavramu ile ifade edilir. Korelasyon,
denklemin degiskenler arasindaki iliskiyi hangi 6l¢iide tanimladigini gostermektedir. Ayrica
korelasyon dogrunun uygunlugunu o6lgmeye yardimci olur. Iliskinin giicii olusturulan
tahminlerin dogrulugu ile dogru orantilidir; yani tahminlerin dogrulugu iligkinin giiciine

baghdir.

Iki degisken arasindaki iliskinin derecesi ise korelasyon katsaysi (r) ile gosterilir. Bu katsay1 -
1 ile +1 arasinda degerler alabilir. Korelasyon katsayisi1 iki degisken beraber artiyor ise

pozitif, biri artarken digeri disiiyor ise negatif degerler alir. Asagida yer alan Tablo 2.1°de,



korelasyon katsayisinin deger araliklarina gére yorumlanmasinda kullanilan Olgiitler yer
almaktadir. Korelasyon katsayis1 +1’e yaklastik¢a kuvvetli pozitif oldugu sdylenirken, -1’e

yaklastik¢a kuvvetli negatif oldugu soylenir [14].

Tablo 2.1: Korelasyon Katsayisi Deger Araliklarina Gore Yorumlart.

| Korelasyon Katsayis1 Deger Araliklan | Yorum
+0,90 ile +1,00 arasi Pozitif Cok Yiiksek Korelasyon
+0,70 ile +0,90 arasi Pozitif Yiiksek Korelasyon
+0,40 ile +0,70 arasi Pozitif Normal Korelasyon
+0,20 ile +0,40 arasi Pozitif Diisiik Korelasyon

0,00 ile +0,20 aras1 Pozitif Cok Diisiik Korelasyon

0,00 ile -0,20 arasi Negatif Cok Diisiik Korelasyon
-0,20 ile -0,40 arasi Negatif Diisiik Korelasyon
-0,40 ile -0,70 arasi Negatif Normal Korelasyon
-0,70 ile -0,90 aras: Negatif Yiiksek Korelasyon
-0,90 ile -1,00 arasi Negatif Cok Yiiksek Korelasyon

2.1.3. Zaman Serisi Analizine Dayanan Yontemler

Degiskenlerin bir donemden bir baska bir doneme ardisik bir sekilde gozlendigi, sayisal
degerler hakkinda bilgiler veren verilere zaman serisi denir. Bu verilerin zaman igerisinde
ardisik bir bicimde olmasi gerekli bir sart olmamakla birlikte diizenli zaman araliklarinda
dizinin gelisimini takip etmesi dogru analiz agisindan O6nemli bir husustur [15]. Zaman
serilerinin verileri dakika, saat, giin, hafta, ay ve yil olmak {izere veya daha uzun araliklarla

derlenir ve toplanir.

Zaman serileri 6zellikle ekonomi ve istatistik alanlarinda daha yogun kullanilmasinin yani sira
miithendislik, saglik, egitim gibi ¢ok farkli alanlarda da kullanilmaktadir [16]. Zaman serileri
icin yapisal ayrimlar da yapilmigtir. Bunlardan bir kismi Ornekler ile birlikte soyle
Ozetlenebilir [17]:

e Ekonomik Zaman Serileri: Aybagma ithalat ve ihracat rakamlari, giinliik hisse

senetlerinin fiyatlari, yillik ortalama gelirler

e Fiziksel Zaman Serileri: Giinliik ortalama sicakliklar, giinliik ortalama nem miktar1

e lIsletme Zaman Serileri: Isletme satis verileri

e Demografik Zaman Serileri: Yillik ortalama niifus artisi, yillik ortalama evlenme ve

bosanma oranlari



e Siire¢ Kontrol Verileri: imalat ve iiretim siireglerinin ¢alismalarindaki degisim
e IKili Siirec Verileri: Elektronik cihazlarin gii¢ diigmesinin agik/kapal: olma durumu
e Nokta Siire¢ Verileri: Rassal olarak ortaya ¢ikan, 6rnegin hava yolu tasimaciliginda

ucaklarin arizalanma sayisi

Ardisik gozlemlerin zaman dizisi, zaman serisi analizleri tarafindan hesaba katilir. Ardisik
gozlemlerin bagimli oldugu zamanlarda, ge¢cmis donemlerdeki goézlemlerine bakarak
gelecekte alacaklari degerleri 6ngdrmek miimkiindiir. Deterministik (kesin) zaman serileri,
serinin tam olarak Ongoriilebildigi seriler iken bir¢ok zaman serisinde olasilikli (stokastik)
yapt mevcuttur. Diger bir ifadeyle, gelecekte serinin alabilecegi veriler kismen ge¢mis
degerleri tarafindan tanimlanabilmektedir. Stokastik serileri tam olarak ongdrmek miimkiin
degilken, gelecekteki degerler, gecmis degerlerin bir bilgisiyle kosullandirilan bir olasilik
dagilimina sahiptirler [18].

Zaman serilerinin grafiksel gosterimleri, degiskenin zaman igerisindeki degerlerinde olusan
degisimlere yonelik agiklama getirmede fikir sunulmasimi saglar. Bir tahminleme modeli
gelistirebilmek icin oncelikle kullanilacak verilerin analiz edilmesi ve bir grafik iizerinde
gosterilmesi gerekir. Insan gdziiniin gelismis bir veri analiz arac1 olmasi sebebiyle zaman
serisinin genel ozellikleri gozle goriilebilir [19]. Zaman serilerinin grafiksel gosterimlerinde
olagan dis1 olaylarin etkileri bu sekilde goriilebilmekte ve gozlenebilmektedir. Bunlara en
giizel ornek olarak, ekonomik gostergelerin politik degisimlerden, krizlerden ve afetlerden
etkilenmesidir. Burada belirtilenlerden anlasilmaktadir ki, zaman serisinin grafiksel
gosterimleri ilgili serinin 6zellikleri hakkinda bilgi sunar. Grafiklerdeki ¢ukur bolgeler veya
tepe noktalar bir zaman donemini gostermektedir. Bu ¢ukur veya tepe noktalarin biiyiikliikleri

ve frekanslar serinin zaman boyunca olusturdugu kalib1 ortaya koyar.
2.1.3.1. Zaman Serisi Modelleme

Zaman serisi sacilim grafiklerinde, genellikle yatay eksende Xt gibi bir zaman degigkenine yer
verilirken dikey eksende herhangi bir Y: gibi ekonomik degiskene yer verilir. Burada
belirtilen zaman degiskeni genellikle tek diize olarak artan 6zellige sahip olurken ekonomik

degiskenler azalma, kii¢lilme, artma, biiyiime egilimine sahip olurlar.

Seviiktekin ve Nargelecekenler [20]in belirttigi gibi bir zaman serisi istatiksel olarak;

e trend,



mevsimsel,
konjonktiirel ve

diizensiz hareketlerden

olusan bilesenler biciminde ayristirilarak analizleri yapilir. Baska bir ifadeyle ekonomik bir

zaman serisi genellikle diizensiz faktorler disindaki bilesenlerin ayr1 ayri1 tahmin edilmesi ile

analiz edilir. Ornegin Yt gibi bir zaman serisinde dogrusal trend iliskisi

Y; = a + f(zaman), + Hata,

biciminde yazilabilir.

2.1.3.2. Diizgiinlestirme Yontemleri

Zaman serilerinin diizgiinlestirilmesi, serilerdeki rassal dalgalanmalar1 veya mevsimselligi

ortadan kaldirmak veya azaltmak i¢in kullanilan yaklagimlardan biridir. Gerek duragan,

gerekse duragan olmayan zaman serileri i¢in farkli modellerin olusturulmus olmasi, farkl

diizeltme ve ¢oziim yontemleri gerektirmektedir. Genel olarak “diizgilinlestirme yontemleri”

baslig1 altinda toplanan yontemler de serinin asil goriinlimiinii agikca goriintillemeye

yaramaktadir. Diizgiinlestirme grubu altinda Ortalama Yéntemi ve Ustel Diizgiinlestirme

Yontemi olarak iki ayr1 yontem bulunmaktadir [21].

Hareketli Ortalamalar Yontemi: Yeni veriler geldikg¢e gilincellenen ortalamalara
hareketli ortalamalar denir. Gegmis donemlere iligkin talep verilerinin, belirli sayidaki
donemlerinin ortalamasini almak i¢in, en eski deger c¢ikartilarak yeni degerin
eklemesiyle elde edilir. Buradan elde edilen sonu¢ daha sonraki donemleri tahmin
etmede kullanilir. Hareketli ortalamaya kabul edilen donemlerin sayisi ve bu
donemlere verilen agirliklar ile tepki hiz1 kontrol edilir. En basit hareketli ortalamalar
yonteminde her dénem igin esit agirhk verildigi kabul edilir. Ug aylik hareketli
ortalama ile Ekim aymin satislar1 tahmin edilmek istenirse, Temmuz, Agustos, Eyliil

aylarinda yapilan satiglarin aritmetik ortalamasi alinarak bulunabilir [14].

Ustel Diizgiinlestirme Yontemi: Hareketli ortalama yontemlerinin her birinde farkli
agirliklar kullanilarak belli hedeflere uygun yontemler gelistirilmistir. Diizgiinlestirme
yontemleri igerisinde yer alan Ustel Diizgiinlestirme ydnteminde gelecek degerlerine

sifir degeri verilirken, ge¢mis ve cari degerlere pozitif degerler verilerek daha farkl
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bir agirhikli hareketli ortalamalar yaklasimi izlendigi goriiliir. Ustel diizgiinlestirme,
zaman serilerinde meydana gelen degismeleri veya rassal dalgalanmalar1 dikkate
alarak tahmin yapan, tahminleri ve Ongoriileri siirekli olarak gozden gegiren bir
diizgiinlestirme yontemidir. BOylece dalgalanmalari azaltarak seride hakim olan
davranigin acgik¢a goriiniir hale getirilmesi saglanmaktadir. Diizgiinlestirme modelleri
hareketli ortalamaya benzemekle beraber parametreler veya agirliklar serinin

ozelliklerine bagl olarak ortaya ¢ikmaktadir [21].

2.1.3.3. Box-Jenkins Yontemi

Gliniimiizde zaman serisi analizinde tahmine yonelik siklikla kullanilan Box-Jenkins yontemi

birgok alternatif model arasindan en iyi modeli segerek gelecegi tahmin etmeye yoneliktir. Bir

degiskene iliskin yapilacak tahmin, kendi gecikmeli degerleri, hata terimleri ya da her ikisinin

kombinasyonu ile yapilmaktadir. Bu haliyle degisken kendi dinamigi ile aciklanmaya

calisilmaktadir.

Yontemde tic modelleme s6z konusudur. Bunlar;

Otoregresif Siireci (AR): Bir zaman serisi kendi gecikmeli degerlerinin bir
fonksiyonu seklinde ifade edilir ise bu siirece otoregresif siire¢ (AR: Autoregressive
Process) denir.

Hareketli Ortalamalar Siireci (MA): Bir degiskene ait t donemindeki deger o
doneme ait hata terimi (€;) ve hata teriminin 6nceki donemlere ait gecikmeli degerleri
ile belirleniyor ise bu siirece hareketli ortalama siireci (MA: moving average process)
denir.

Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci (ARMA): Bazen zaman serilerini,
otoregresif bilesenler ile hareketli ortalama bilesenlerinin bir kombinasyonundan
olusturmak uygun olabilmektedir. Boyle bir siirece otoregresif hareketli ortalama
stireci (ARMA) denir.

Duragan olmayan bir seri i¢in fark alinmasi gerektiginde ise ARMA siireci ARIMA siireci

haline dontisiir [22].

Box-Jenkins yaklagiminda model kurma temel olarak 4 basamaktan olusur. Bu basamaklar

asagidaki Sekil 2.3.’te gosterilmistir [23].
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Belirleme
* Serinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari analiz edilir.
* Seri homojen duragan olmayan seri ise, fark alma yolu ile duragan hale getirilir.

Tahmin

« Parametre tahminleri istatistiksel olarak onemli olmali ve ayn1 zamanda "Duraganlik sinirlart" ve
"Cevrilebilirlik sinirlar1" iginde olmalidir.

* Bu kriterlerin saglanmas: durumunda "Ayird Edici Kontrol" basamagina gidilir.

* Bu kriterlerin saglanmamasi durumunda "Belirleme" sathasina doniiliir.

Sz
Ayirt Edici Kontrol v

» Model hata terimleri saf hata terimi (SHT) olmalidir ve bunu saptamak i¢in Q-test istatistigi
kullantlir.

» Model hata terimlerinin SHT olmamasi durumunda model yetersizdir ve red edilir.
» Model hata terimlerinin SHT olmasi durumunda model diger kriterlerden gegilir.

I Biiyiik Ayrim

IOngiirii V I

Sekil 2.3.: Box-Jenkins Yontemi Asamalari.

2.2. Simiilasyon Yéntemiyle Talep Tahmini

En genis anlamiyla gergegin temsil edilmesi anlamina gelen simiilasyon bir benzetim
islemidir. Bir baska deyisle, ger¢ek olaylarin sozel yollarla, sekillerle veya sembolik olarak
temsil edilmesidir. Bu yontem bilgisayar alanindaki teknolojik gelismeler ve degismeler
15181nda matematiksel modeller araciligiyla gergek bir sistemi temsil etmede hizli bir gelisme
gostermistir. Boylece isletmecilik, pazar arastirmasi, davranig bilimleri, egitim, ekonomi,

politika ve talep tahmini alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [6].

Tahminlemede simiilasyon yontemi kullanilirken, gelecek donemlerdeki degerlerin, eldeki
verilerden hesaplanan olasiliklara uygun olarak gerceklesecegi varsayilir. Bu sebeple
mevsimsel dalgalanmalar g6z Oniine alinarak, miimkiinse seri mevsimlere ayrilarak simiile
edilmelidir. Simiilasyon yontemi kisa donemli verilerle daha iyi sonuglar iiretmektedir. Bu
yontemin serideki trendi dikkate almamasi talep tahminlerindeki kullanim alanim

siirlamaktadir [24].
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2.3. Yapay Sinir Aglar1 Metoduyla Talep Tahmini
2.3.1. Yapay Sinir Aglan

Insanin en 6nemli ozellikleri arasinda yer alan diisiinebilme ve ogrenebilme yetenekleri
lizerine yapilan arastirmalarda yapay zekd kavrami &n plana c¢ikmistir. Insanin diisiinme
yapisini anlayarak benzer sonuclar iiretecek bilgisayar islemleri gelistirmeye ¢aligmaya yapay
zekd denir. Bir baska deyisle programlanmis bilgisayarlara diisiinme yetenegi saglama
girisimidir. Yapay zekanin amaci insan zekasi diizeyinde bilgisayarlar1 gelistirmek ve insanin
zeki davraniglarina benzer makineler yapmaktir. Yapay sinir aglar1 (YSA) yapay zeka
calismalarina destek saglayan bir baska alandir. Dolayisiyla YSA i¢in yapay zekanin bir alt
dali oldugu ve Ogrenebilen sistemlerin temelini olusturdugu sdylenebilir. YSA’lar insan
beyninin temel islem eleman1 olan ndronu sekilsel ve islevsel olarak basit bir sekilde taklit
etmeye calisirlar. Bu yolla biyolojik sinir sisteminin basit bir simiilasyonunu gerceklestiren

programlar oldugu séylenebilir [25, 26].

Insan beyninin ¢aligma ilkesinden esinlenerek gelistirilmis, her biri belirli agirhiklara sahip
baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve yine her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilarina yapay sinir aglar1 denir
[27]. Bir baska deyisle, biyolojik sinir aglarini taklit eden bilgisayar programlar1 oldugu da
sOylenebilir [28]. Bu programlara olan ilgi giinden giine artmakta ve bir¢ok problemin
modellemesinde, kontrol edilmesinde veya c¢oziimlenmesinde en iyi ¢Ozlimler liretmeye

devam etmektedir [29].
2.3.2. Yapay Bir Sinirin Ogeleri

Yapay bir sinir hiicresi, biyolojik sinirlere gore daha basit olmasiyla birlikte biyolojik
sinirlerin 4 temel islevini gerceklestirmeye caligirlar. Asagidaki Sekil 2.4, Sekil 2.5 ve Sekil

2.5’te biyolojik bir sinir hiicresi ve yapay bir sinir ag1 sekilsel olarak gosterilmistir.
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RANYIER
pOGOMD AHSON

MYELIN KILIFI

SCHWANN

HUCRELERI
(MYELIN Y&PARLAR)

AKSON -

© " . DENDRITLER UCLARI —,
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Sekil 2.4: Biyolojik bir beyin sinir hiicresi [30].

Girdiler  Agirliklar Toplama Islevi Etkinlik Cikt1

f (etkinlik) 1= Y;

0; Esik

Sekil 2.5: Yapay bir bir sinir elemani.




Govde
Dendritler
—
Esik
— {} i
l Akson
—_— Fonksiyon

Sekil 2.6: Biyolojik Sinir Hiicresi ile Yapay Bir Sinir Hiicresinin Benzetimi.

Tiim yapay sinir aglar1 bu temel yapidan iiretilmis olup 6grenme yetenegi, secilmis olan

O0grenme algoritmasi igerisindeki agirliklarin en ideal sekilde ayarlanmasina baglhidir. Elmas

[31] yapay bir sinirin temel 6gelerini asagidaki gibi agiklamistir;

Girdiler: Kendinden dnceki sinirlerden veya dis diinyadan aldig: bilgiyi sinire getirir.
Cogunlukla bir sinir hiicresi birden fazla gelisigiizel girdi alir.

Agirhiklar: Her bir girdinin sinir iizerindeki etkisini belirleyen ve her birinin kendisine
0zel uygun katsayilardir. Agirhik katsayisinin degerinin biiyiikliigii 6nemi ile dogru
orantilidir.

Toplama islevi: Sinirde her bir agirligin ait oldugu girdiler ile carpilmasi ve esik
deger ile toplanmasi sonucu elde edilir ve etkinlik islevine gonderilir.

Etkinlik islevi: Toplama islevinden elde edilen sonug etkinlik islevinden gegirilip
¢ikt1 katmanina gonderilir. Burada toplama islevinin ¢iktinin degismesine izin verilir.
Olcekleme ve Simirlama: Diigiimlerde, etkinlik islevinin sonuglar1 6lgekleme ya da
sinirlama islemlerine tabi tutulabilir. Olgeklendirme bir dlgek etmeni ile etkinlik
degerinin ¢arpilmasindan elde edilir. Sinirlandirmada ise, Ol¢eklenerek elde edilmis
sonuclarin en az ve en ¢ok sinirlarin1 agsmamasi saglanir.

Cikt1 Islevi: Etkinlik islevinden elde edilen sonucun dis diinyaya ya da bir baska

sinire girdi olarak gonderildigi yerdir. Bir sinir yalnizca bir ¢iktiya sahiptir.
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Yapay Sinir Aglarinin Giiglii ve Zayif Yonleri

Yapay sinir aglarinin 6grenebilme kabiliyetlerinin olmasi ve farkli 6grenme algoritmalari ile

caligabilmesi gii¢lii yanlarindan iken sistemin caligma mantiginin analiz edilememesi ve

O0grenme sonucunda basarili olamama riski zayif yanlar1 arasindadir. Elmas [32] tarafindan

yapay sinir aglarinin giiglii ve zayif yonleri agagidaki Tablo 2.2°de 6zetlenmistir.

Tablo 2.2: Yapay sinir aglarinin giiclii ve zayif yonleri

Giiclii Yonleri | Zayif Yonleri

Matematiksel modele ihtiya¢c duymamalar1 ~ Sistem igerisinde ne oldugunun bilinememesi

Kural tabani kullanimi gerektirmemeleri

Ogrenme kabiliyetlerinin olmalar: ve farkh

Bazi aglar disinda kararlilik analizinin
yapilamamast

Farkl1 sistemlere uyarlanmasinin zorlugu

o0grenme algoritmalari ile 68renebilmeleri

2.3.3.1. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin genel 6zellikleri veya dezavantajlar1 kullanilan modele gore degisiklik

gostermektedir. Burada Oztemel [33] tarafindan YSA’nin genel dzellikleri ve dezavantajlari

asagidaki gibi belirtilmistir.

Yapay sinir aglar1 olaylar1t 68renerek benzer olaylar karsisinda benzer kararlar
vermeye ¢alisarak bilgisayarin 6grenmesini saglamaya c¢alisirlar.

Geleneksel programlama yontemlerinden farkli ¢alisma stillerine sahiptirler.

YSA’da bilgi, agin baglantilarinin  degerleri ile oOlclilmekte ve baglantilarda
saklanmaktadir. Geleneksel programlarda oldugu gibi veriler veri tabaninda veya
programin iginde degildir.

Ogrenme 6rnekler iizerinden gergeklestirilir. Biitiin yonleri ile gosterilen drnek olaylar
hakkinda, genelleme yapabilecek yetenege kavusturulurlar.

YSA’larin gilivenle calistirabilmesi icin Oncelikle egitilmeleri ve sonrasinda
performanslarmin test edilmesi gerekmektedir. Ornekler iki gruba ayrilarak; bir grup
ag1 egitmek i¢in diger grup ise performansi test etmek i¢in kullanilir.

Daha 6nce goriilmeyen olaylar hakkinda, onceki 6rneklerden yaptigr genellemelerle

bilgi iiretebilirler.
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e Bilgiye dayali sistemlerde uzman sistemler kullanilirken algilamaya yonelik olaylarda
daha ¢ok YSA’lar kullanilir.

e Aglarin ¢ogunun amaci kendisine ornekler halinde verilen oriintiilerin kendisi veya
digerleri ile iliskilendirilebilmesi olmakla birlikte verilen 6rneklerin siniflandiriimasi
da yapilabilmektedir.

e Bazi durumlarda aga eksik bilgileri i¢eren Oriintii ve sekil verildiginde ag bu eksik
bilgileri tamamlayabilir.

e Yapay sinir aglarinin 6rnekler ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte olmasi
ve siirekli yeni olaylar1 6grenebilmesi miimkiindiir.

e Egitildikten sonra eksik bilgiler ile de calisabilir ve gelen yeni 6rneklerde eksik bilgi
olmasina ragmen sonug iretebilirler. Agin performansi diiserse eksik bilginin énemli
olduguna karar verilir. Eger performans diismez ise eksik bilginin dnemsiz olduguna
karar verilir.

e YSA’larin eksik bilgiler ile calisabilmesi hatalara karsi toleransli olmalarini
saglamaktadir. Boylelikle agin bir kisim hiicrelerinin bozulmasi veya calisamaz
durumda olmas1 halinde bile ag calismaya devam edebilir. Fakat bozuk hiicrelerin
Oonemine gore agin performansi da etkilenir.

e Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilme yetenekleri vardir.

e Hatalara kars1 toleransli olmalar1 asamali olarak bozulmalarina neden olur. Bir ag
zaman igerisinde yavas yavas ve zarif bir sekilde bozulur. Boylelikle herhangi bir
problem karsisinda hemen bozulmazlar.

e Bilgi aga yayilmis durumdadir. Bu sebeple de dagitik bellege sahiptirler. Hiicrelerin
birbirleri ile baglantilarinin degerleri agin bilgisini gosterir. Bu sebeple tek bir baglanti
herhangi bir anlam ifade etmez.

e Yalnizca sayisal veriler ile ¢alisabilirler. Sayisal olmayan ifadelerin sayisal gosterime

¢evrilmesi zorunludur.
2.3.3.2. Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlar

Yapay sinir aglarinin dezavantajlart da genel 6zellikleri gibi kullanilan modele gore degisiklik
gostermektedir. Oztemel [33] tarafindan YSA’nin dezavantajlar1 asagidaki gibi belirtilmistir.
e Donanim bagimli ¢aligmalart énemli bir sorun olarak kabul edilmektedir. Paralel

islemciler iizerinde calisabilmeleri temel varolus nedenleri arasindadir. Ozellikle
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gercek zamanli bilgi iglerken paralel ¢alisabilen islemcilerin olmasi bir zorunluluktur.
Glniimiizdeki makineler aynt anda tek bir bilgiyi isleyerek seri sekilde
calismaktadirlar.

Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesinin deneme yanilma yolu yapilmasi 6énemli
bir problemdir. Eger problem i¢in uygun bir ag olusturulmaz ise ¢6zliimii olan bir
problemin ¢ozlilememesi veya diisiik performansl ¢oziimler elde edilmesi s6z konusu
olabilir. Bu sebeple bulunan ¢6ziimiin en iyi ¢oziim oldugu garanti edilemez. Bir
baska deyisle YSA’lar kabul edilebilir ¢oziimler iiretirken en iyi ¢oziim oldugunu
garanti etmez.

Bir agin nasil olusturulmasi gerektigini belirleyecek kurallarin olmamasi da bir bagka
dezavantajdir. Her problem farkli sayida islemci gerektirebilir. Bazi problemleri
cozebilmek icin gerekli olan paralel islemcilerin tamamin1 bir anda ¢alistirmak
miimkiin olmayabilir.

Problemin sayisal goOsterimlere doniistiiriilmesi kullanicinin tecriibesine baglhidir.
Uygun bir gosterim mekanizmasmin kurulamamig olmasinin problemin ¢oéziimiini
engelleyebilir veya diisiik performansa sahip bir 6grenme olusabilir. Problemin sayisal
gosterimi miimkiin olsa dahi bunun aga gosterilis sekli problemin basarili bir sekilde
¢cozlilmesini yakindan etkiler. Bir olayin hem ayrik hem de siirekli degerler ile
gosterilebilmesi durumunda hangisinin daha bagarili 6grenme gergeklestirecegi
bilinmemektedir. Hatta bu konuda kullanicinin tecriibesi dahi yeterli degildir. Bu
durum giiniimiizdeki birgok olaymn YSA’lar ile coziilememesindeki en Onemli
nedenler arasindadir.

Bir kisim aglarda parametre degerleri belirlenirken bir kuralin olmamasi problemdir.
Bu durum iyi ¢oziimler bulmayi zorlastiran bir etkendir. Bu parametrelerin
belirlenmesi kullanicinin tecriibesine baglidir. Parametre degerleri icin belirli
standartlarin olusturulamamasindan dolayr her problem i¢in ayr1 ayr1 degerlendirme
yapilmasi uygun olacaktir. Bu 6nemli bir dezavantajdir.

Agin egitiminin ne zaman sonlandirilacagina yonelik gelistirilmis bir yOntem
bulunmamaktadir. Agin Ornekler {izerindeki hatasinin belirli bir degerin altina
indirilmesi egitimin tamamlanmas1 ic¢in yeterli kabul edilmemektedir. Bu sebeple
sonugta en 1yl 6grenmenin gergeklestigi sdylenememekte fakat iyi ¢éziimler iiretebilen
ag olustugu kabul edilmektedir. En iyi sonuglari iireten bir mekanizma heniiz daha

gelistirilememistir.
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e YSA’larin 6grenme siiresi uzundur. Agin egitiminde ¢ok fazla denemeye ihtiyag
duyulmaktadir. Egitim zamaninin kisaltilmasi kritik 6neme sahiptir.

e Agin davranislart agiklanamamaktadir. Bir probleme ¢6ziim iiretildigi zaman bunun
nasil ve neden iiretildigi konusunda bir bilgi bulmak miimkiin degildir. Bu durum ise

agin irettigi sonuglara olan giivenin azalmasina sebep olmaktadir.
2.3.4. Yapay Sinir Aglarinin Temel Ogrenme Kurallar

Ogrenme bicimine gore yapay sinir aglari “Danismanli (Supervised)” veya “Ogretmenli
Ogrenme” ile “Danismansiz (Unsupervised)” dgrenme olarak ikiye ayrilmaktadir. Danismanli
ogrenmede aga veriler hem girdi hem de ¢ikti degerleri olarak verilmektedir. Fakat
danismansiz  6grenmede ise aga girdi verileri verilerek problemin ¢oziimii agdan

istenmektedir [34].

Literatiir incelendiginde bir¢ok 6grenme algoritmasinin kullanildigi goriilebilir. Bu 6grenme
algoritmalarindan  bircogu agirliklarin  matematiksel olarak giincellestirilmesi igin
kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin birgogu Hebb kuralindan tiiretilmistir. Arastirmacilar
siirekli olarak insanin 6grenmesine benzeyen yeni 6grenme kurallar1 gelistirmeye devam
etmektedir [35]. Literatiirde kullanilan Hebb, Delta, Kohonen ve Hopfield kurallar1 Sagiroglu,
Erkan ve Erler [36] tarafindan asagidaki gibi 6zetlenmistir.

e Hebb Kurah: Hebb’in Davranig Organizasyonu kitabinda agiklanan bu kuralin
temelinde, bir ndronun bir bagka nérondan girdi almast ve her iki néronun da aktif
olmast durumunda (matematiksel olarak ayni isarete sahip olmasi), noronlar

arasindaki agirliklar kuvvetlendirilir.

e Hopfield Kurah: Zayiflatma veya kuvvetlendirme biytkligi haricinde Hebb
kuralina ¢ok benzemektedir. Eger istenilen girdi ve ¢iktilardan her ikisi birlikte aktif
veya aktif degilse, Ogrenme orani tarafindan baglanti agirhigr arttirihr, diger
durumlarda ise azaltilir. Bir¢gok O6grenme algoritmasinda, 6grenme katsayisi, orani

veya sabiti vardir. Cogunlukla 0 ile 1 arasindaki bir degere sahiptirler.

e Delta Kurali: Hebb kuralinin bir baska formu olup en sik kullanilan 6grenme
algoritmalarindandir. Bu Kkural, néronun gergek ¢iktist ile istenilen ¢ikti degerleri

arasindaki farki azaltan, girdi baglantilarin1 giiclendiren ve siirekli olarak degistiren bir



19

diistinceye dayanmaktadir. Bu kural, ortalama kiiresel hataya baglanti agirlik
degerlerinin degistirilmesiyle (azaltma veya arttirma) diistirme prensibine dayanir.
Hata, ayn1 anda bir katmandan bir 6nceki katmanlara geri yayilarak azaltilir. Agin
hatalarinin distiriilmesi islemi, ¢ikti katmanindan girdi katmanina ulasincaya kadar
devam eder. Ayn1 zamanda geri yayilim, Widrow-Hoff veya en kiiciik ortalama

karesel 6grenme kurali olarak da anilir.

e Kohonen Ogrenme Kurali: Burada noronlar 6grenmek igin yarisirlar ve kazananmn
agirligr degistirilir. En biiyiik ¢ikt1 degerine sahip islemci sinir kazanir ve komsularini
uyarma ve yasaklama kapasitesine sahiptir. Bu kuralin hedef ¢ikt1 gereksinimi

olmadig1 i¢in danismansiz 6grenme metodudur.
2.3.5. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Yapay sinir aglari, hiicrelerin birbirleri ile farkli sekillerde baglanmalari sonucu olusur.
Hiicrelerin ¢iktilar1, agirliklar ile ya kendilerine ya da diger hiicrelere girdi olarak baglanir ve
buradaki baglantilarda gecikme birimi de kullanilir. Hiicrelerin baglant1 sekilleri, aktivasyon
fonksiyonlar1 ve 6grenme kurallar1 dikkate alindiginda farkli YSA modelleri gelistirilmistir

[37].
2.3.5.1. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglart

[leri beslemeli yapay sinir aglar1 smiflandirma, tanima, tanimlama ve sinyal isleme gibi birgok
problemlerin ¢oziimii igin elveriglidir [38]. Verilerin yalnizca ileriye dogru, girdi
birimlerinden c¢ikt1 birimlerine dogru aktig1 ag yapisidir. Buradaki yapida sinirler katmanlar
olarak diizenlenmektedir. Bir katmandaki sinirin ¢iktilar1 kendisinden sonraki katmana
agirliklar tizerinden girdi olarak gonderilmektedir [39]. Bilgi, orta ve ¢ikti katmaninda
islendikten sonra agin ¢iktis1 olusturulur. Bu yapisi sebebiyle dogrusal olmayan statik bir islev
gerceklestirirler. Ileri beslemeli YSA’lar girdi tabakasi, sakli tabaka ve ¢ikti tabakasindan
olusur [40].

Girdi katmanindaki noron sayisi, girdi verisi kadar olup her biri bir veri alir. Buradaki veriler
agin temel islevini goren sakli katmana gonderilir. Sakli tabakalarin sayis1 probleme gore
degisiklik gostermekte olup tasarimcinin tecriibesiyle belirlenir. Burada girdi tabakasindan

agirliklandirilarak gelen veriler probleme uygun bir fonksiyonla islenerek bir sonraki katmana
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gonderilir. Ileri besleme asamasinda girdi tabakasindaki néronlar agirliklandirilarak bir tasima
fonksiyonu ile iglenir ve bir sonraki tabakaya ya da dogrudan ¢iktiya gonderilir. Asagidaki

Sekil 2.7°de ileri beslemeli YSA modeli gosterilmistir [41].
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Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

Sekil 2.7: ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglarinin Yapisi.
2.3.5.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglart

Veri akisinin sadece ileriye dogru olmadigi geriye dogru da olabilecegi ag yapilaridir. Bu
yapilarda en az bir tane geri besleme cevrimi olur. Geri besleme, hem aymi katmandaki
hiicreler arasinda hem de farkli katmanlardaki noronlar arasinda da olabilir [39]. Bu yapisi
sebebiyle geri beslemeli YSA’lar, dogrusal olmayan dinamik bir davranig gosterirler [37].
Yapay sinir aglarinin parametrelerinin gilincellenmesi igin literatiirde en sik kullanilan

yontemdir [41].

Bu tiirdeki aglar bir tampon araciligiyla ¢iktidan alinan geri besleme sinyalini gizli tabaka ile
girdi tabakasina gonderirler. Aga yeni girdiler alinirken, 6nceden gonderilen geri besleme
sinyali de goz oniine alinmis olur. Geri besleme agin daha dogru sonuclar elde etmesine
yardimct olan bir unsurdur. Geri beslemeli YSA’larin yapist asagidaki Sekil 2.8’de
gosterilmistir [42].
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Sekil 2.8: Geri Beslemeli YSA Yapisi.
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2.3.6. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Yapay Sinir Aglar1 biyolojik sinir aglarinin yapisint ve fonksiyonlarin taklit etmeye ¢alisan
bir matematiksel modeldir. Her yapay sinir aginin temel yapi tasi bir matematiksel
fonksiyondan olusmaktadir. Bunlar ¢arpma, toplama ve aktiflestirmedir. Yapay sinirin girdi
degerleri, her girdinin bireysel agirlig: ile ¢arpilmasi sonucu agirliklandirilir. Yapay sinirin
orta bolimiinde ise tiim agirliklandirilmig girdi degerleri ve sapma degerleri toplama iglemine
tabi tutulur. Yapay sinirin ¢iktisinda ise daha onceki agirlikli girdiler ile sapma degerlerinin
toplami transfer fonksiyonu olarak adlandirilan aktivasyon fonksiyonudur. Buradaki durum

asagidaki Sekil 2.9°da gorsel olarak anlatilmaya ¢alisilmistir [43].
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Sekil 2.9: Yapay Bir Sinirin Calisma Prensibi.

Buradaki yapay sinirin her bir girdisine ait agirlik degerlerinin belirlenmesi islemine “agin
egitilmesi” islemi denmektedir. Ik basta bu degerlerin tiimii rastgele atanirken sonradan aga
verilen orneklere gore agirlik degerleri degistirilmis olur. Burada verilen 6rnekler dikkate
aliarak dogru c¢iktilart elde edebilecek agirlik degerlerinin bulunmasi amaclanmaktadir. Agin
optimum agirlik degerlerini elde etmesi, verilen 6rnekler ile genellemeler yapabilme yetenegi
elde ettigini gostermektedir. Cesitli 6grenme kurallar1 olmas1 sebebiyle, agin ¢ikt1 degerleri ve
agirliklarin degistirilmesi de buna gore farklilik gostermektedir. Agin egitilmesinden sonra
son durumun performansini 6lgmek i¢in yapilan deneme islemine “agin test edilmesi” denir.
Test isleminde kullanilan 6rnekler daha once kullanilmamis agin gormedigi Orneklerden

olugsmalidir [33].

Model kurulumunda hangi verilerin egitim kiimesi, hangi verilerin ise test kiimesi olarak

kullanilacag1 baslangicta verilmesi gereken bir karardir. Benzer sekillerde verinin miktarina
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bagimli olmadan agin testi sonucundan anlamsiz sonuglar elde edilirse, kurulan agin
mimarisi, kullanilan degiskenler, 6grenme algoritmasi, ndron sayilari, kullanilan gizli katman

ve veri tipleri gozden gegirilerek model kontrol edilmelidir [44].

Yapay sinir aglarmin egitilmesi siirecinde, istenen hata diizeyine ulagilamamasi durumunda
ogrenme siirecinde bir kisim degisiklikler yaparak agin yeniden egitilmesi gerekebilir. Bu tiir
durumlarda yapilabilecekler Karahan [6] tarafindan asagidaki gibi belirtilmistir.

e Egitim baslangi¢ degerleri degistirilebilir,

e Sinir ag topolojisinde, islemci eleman sayisinda ve ara katman sayisinda

degisikliklere gidilebilir,
e Momentum ve 6grenme katsayilar1 gibi parametre degisikliklerine gidilebilir,
e  Ornekler ve sunum sekli degistirilerek yeni 6rnekler aga sunulabilir,

e Ogrenme setindeki drnek sayisinda azalma ve arttirma yoluna gidilebilir.

Ogrenme siiresinin gereginden fazla uzun olmasi sinir aglarmin egitilmesinde karsilasilan
onemli sorunlardan biridir. Bagslangigta agirlik degerlerinin biiyiik olmasi, agin yerel
sonuglara diismesine ve bir baska yerel sonuca sigramasina neden olmaktadir. Tam tersi
seklinde de, agirliklarin kiiciik olmas1 dogru degerleri bulmanin uzun zaman almasina sebep
olacaktir. Bazi problemlerin ¢6ziimii birkag¢ yliz adet iterasyon siirerken bazi problemlerin ise
birka¢ milyon iterasyon gerektirmektedir. Optimum baglama kosullarinin bu durum dikkate
alinarak belirlenmesi gerekmektedir. Asagidaki Sekil’da islemci elemaninin agirlik degerinde
yapilacak degisim sayis1 olarak adlandirilan iterasyon sayisi ile hata diizeyinin iligkisi

gosterilmektedir [33].
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Hata

n
>

Iterasyon say1s1

Sekil 2.10: Yapay Sinir Aglarinda iterasyon Sayis1 ile Hata Diizeyi Iliskisi.

Yukaridaki Sekil 2.10°da goriilecegi lizere iterasyon sayisinin artmasi agin Ogrenmesini
arttirmakta ve hata oranini diisiirmektedir. Fakat bu durum iterasyon sayisinin belirli bir
saylya ulagsmasina kadar gecerlidir. Agin egitilme islemi tamamlandiktan sonra &grenme

durmakta ve daha iyi bir sonug elde edilememektedir.
2.4, Tahminin Hata Diizeyinin Belirlenmesi

Tahmin edilen talep seviyesi ile gerceklesen talep seviyesi arasindaki farka bakarak tahmin
yonteminin etkinligi Olgtilebilir. Bu hata testleri tahmin yapmada kullanilan modelin

basarisini izlemede 6nem arz etmektedir.

Tesadiifi ve tesadiifi olmayan nedenler olmak {izere hata nedenleri ikiye ayrilir. Dogru
degiskenlerin belirlenmemesi, hatali e§im dogrusu seg¢ilmesi, degiskenler arasinda yanlig
iliskiler kullanilmasi, mevsimsel etkilerin g6z ardi1 edilmesi gibi nedenler tesadiifi olmamakla
beraber hatanin siirekli olmasina sebep olurlar. Fakat tahmin modeli tarafindan agiklanmayan

hatalar ise tesadiifi hata olarak kabul edilir [45].

Tahmin yontemleri arasinda en sik kullanilan hata olgiilerini Ureten [14] dért grupta

toplamistir. Bunlardan biri ortalama mutlak sapmadir.
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* . |tahmin hatasi|

Ortalama mutlak sapma = -

" .lgercek talep; — tahmini talep;|

Ortalama mutlak sapma = -

n = orneklem sayist

Burada tahminde tam basar1 elde edilebilmesi ic¢in, tahmin hatasinin sifira esit olmasi

beklenir. Fakat bu durum gergekte ¢ok nadir ortaya gikar.

Bir diger hata oOlgiisii hatalarin karelerinin hesaplanmasidir. Bu durum asagidaki denklem

araciligiyla hesaplanir.

™ ,(gerceklesen talep; — tahmini talep;)?

Hata kareleri ortalamast = >

Tahmin ortalamasinin, talepte olusan degisikliklere ne kadar uyum sagladigini gorebilmek

i¢in izleme sinyali kullanilabilir. Bu durum asagidaki denklem araciligiyla hesaplanir.

>, (gerceklesen talep; — tahmini talep;)?

izl inyali =
zteme sinyall Ortalama mutlak sapma

Buradaki izleme sinyalleri yapilan tahminin gergek degerlerle olan yakinligini izlemenin bir

yoludur.

Tahmin hatasini izlemede kullanilan bir bagka yol da denetim semalaridir. Asagidaki formiil

araciligiyla hesaplanir [46].

n  (gerceklesen — tahmin)?

S, =
F n—1

2.5. Onceki Calismalar

Turist talebinin tahminlemesinin yapildigi bir c¢alismada, bes bagimsiz degisken
kullanilmistir; turist kabul eden iilkedeki tiiketici fiyat endeksi, doviz kurlari, turist gonderen

tilkedeki kisi bagina harcanabilir net milli gelir, turist gonderen tilkedeki tiiketici fiyat endeksi
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ve bir yilda gelen turist sayisinin aylik ve yiizdelik dagilimlart gibi. Bu ¢alismada yapay sinir
ag1, dogrusal ve dogrusal olmayan coklu regresyon modellerinin tahmin performanslari
karsilastirilmis ve digerlerine gore daha iyi performans degerleri veren yapay sinir ag1 modeli
kullanilmistir. Bu model ile 2005 ve 2006 yillar1 i¢in, Antalya iline gelecek Alman turist
sayilart aylik olarak tahmin edilmistir. Calisma, yapay sinir aglar1 kullanilarak turizm
talebinin aylik olarak tahmin edilebilecegini ortaya koymanin yani sira turizm sektoriindeki
uygulamacilar ve karar verme konumunda olan yoneticilerin, gelecege yonelik planlama
caligmalarinda geleneksel tahmin yoOntemlerine alternatif olarak yapay sinir aglarim
kullanabileceklerini ortaya koymaktadir [47]. Benzer sekilde Onder ve Hasgiil [48] de
yabanci ziyaretci sayisiin tahmininde Dogrusal ve Mevsimsel Ustel Diizgiinlestirme
Yontemlerinden Winters Yontemi, Box-Jenkins modellerinin ve Yapay Sinir Aglar
modellerinin kullanilmasinin uygun oldugunu belirtmistir. Turizm talep tahminlemesi i¢in
yapilacak caligmalarda gercege en yakin sonuglar elde etmek i¢in Holt-Winters'in garpimsal
mevsimsel {istel diizglinlestirme yontemi [49, 50] gibi farkli yontemlerden basarili sonuglar
elde edildigi soylenebilecegi gibi yapay sinir aglari modelinin kullanildig1 ve farkli yontemler
ile karsilastirildigi ¢alismalarda [51, 4, 52, 53, 54] da basarili sonuglar elde edildigi ve

edilebilecegi sdylenebilir.

Kuru kayisi talep tahmini i¢in yapilan bir ¢alismada yapay sinir ag1 modeli kullanilarak, bir
model gelistirilmistir. Gelistirilen modele, gecmise ait Ocak 2004 ile Aralik 2010 tarihleri
arasindaki talep verileri girilmis ve 2011 yilinin ilk alt1 ay1 i¢in talep tahmini yaptirilmstir.
Talebe etki eden faktorler olarak tarih, kur, fiyat, pazar sayis1 ve mevsimsel etki tespit
edilmistir. Bu c¢alismada yapilan tahminlerin giivenilir ve tutarli oldugunu ve gelecek donem
tahminlerinde basarili oldugunu gosterilmistir [6]. Yemekhane talep tahmini yapmak isteyen
Kilig [55] dogrusal regresyon ve yapay sinir aglari ile tahminlemeler yapmistir. Bu ¢alismada
yapay sinir aglari ve diger istatistiksel yontemlerin yemek taleplerinin tahmin edilmesinde
uygun oldugunu belirtmistir. Kii¢iikonder, Boyac1 ve Akyiiz [56] yaprak alaninin bir bitkinin
fizyolojisini ve yetismesini anlamada Onemli bir parametre oldugunu diisiinerek, domates
bitkisinin seradaki en iyi yaprak alaninin ne oldugunu tahminlemeye ¢alismislardir. Yapragin
uzunluk ve geniglik verilerini kullanarak regresyon analizi ile yapay sinir aglar1 yontemini
birlikte kullanmiglardir. Calisma sonucunda YSA’nin daha diisiik hata diizeyi tahminleme

yaptigin1 gormiislerdir.
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Aydemir ve ark. [57] Isparta ilindeki saglik, giivenlik ve itfaiye ihtiyaglarina yonelik 112 Acil
Cagr1 Merkezine gelebilecek cagri sayisini tahminlemek amaciyla yapay sinir aglart modelini
kullanmislardir. Sonu¢ olarak, YSA kullanilarak yapilan tahminlemenin trend analizi ve
ARIMA (1,1,1) modeline gore daha diisiik ortalama mutlak yiizdelik hata (OMYH) oranina

sahip oldugunu gostermislerdir.

Denizli Belediyesinin toplu tasimacilik sisteminin talep analizini yapmayi amaglayan Yasar
[58], 2008 ile 2009 arasindaki elde ettigi bir yillik verileri yolcu basina getiri, taginan yolcu
sayilari, elde edilen gelirler ve maliyetler agisindan derlemis ve analizini yapmistir. Yolcu
basina getiriler ile tasman yolcu sayilari arasindaki iliskiye bakilmis ve farkli senaryolar
olusturulmustur. Yolcu basina getirilerde her ay % 2 artis olmasi bir senaryo iken yolcu
basina getirilerde enflasyon oranlarina gore aylik %0,85 artis olmast durumu da bir baska
senaryo olarak degerlendirmis ve gelecek 24 ayda tasinabilecek yolcu sayilarinin ne olacagin

tahminlemistir.

Belirsizlikleri dikkate alarak az sayida veri olmasi durumunda uzman goriisii alarak gergcege
daha yakin sonuglari elde etmek miimkiin olmaktadir. Ucal [59]’mn yaptig1 calismada gida
sektorlinde faaliyet gdsteren bir isletme i¢in bulanik zaman serileri ile talep tahmini yontemi
kullanilarak biskiivi ¢esidi i¢in talep tahmini yapilmistir. Calismasinda farkli uzmanlardan
gorlsler almis ve goriis ayriliklarimi birlikte inceleyerek gelecek durumu ifade eden tiim
verilerden faydalanmaya ¢aligmistir. 2011 yil1 i¢in yapilan tahminlerde uzmanlardan, liretim
tahminlerini ¢ok diisiik talep, diisiik talep, ortalama alt1 talep, ortalama talep, ortalama istii
talep, yiiksek talep, ¢ok yiiksek talep seceneklerini kullanarak gerceklestirmeleri istenmistir.
Benzer ve Benzer [60] de 2003 ve 2012 yillar1 arasindaki yakalanan tath su baliklarini ileri

beslemeli yapay sinir aglari ile incelemis ve 2015 yili i¢gin tahminlerde bulunmustur.

Erta¢ [61] calismasinda dogrusal olmayan zaman serisi ile tahminleme yapabilmek igin
sirastyla en kiiciik kareler (EKK), kismi en kiigiik kareler (KEKK) ve YSA yontemlerini
kullanir. Bu yontemleri yagis, nem ve sicaklik gibi meteorolojik degiskenlerden yararlanarak
birbiri ile karsilastirip Istanbul’un aylik ortalama sicakligim tahminlemeyi amaglar.
Calismasinda Onerdigi KEKK yonteminin en iyi performans degerlerine sahip oldugunu
gostermistir. Men ve dig. [62] de Tayvan’daki riizgar hizim1 ve giiclinii tahminlemede yapay
sinir aglarini kullanmiglar ve bu modelin tahminlemede i1yi sonuglar {irettigini belirtmislerdir.

Kumar, Aggarwal ve Sharma [63] ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari ile regresyon



28

analizi yontemlerini Kullanarak kiiresel giines 1sinlarini tahminlemeye ¢alismiglardir. Her iki
yontemin sonuglarini karsilagtirdiklarinda yapay sinir aglarinin regresyon analizine gére daha
iyl sonuglar iirettigini ve YSA’nin hafife alinmayacak bir alternatif yontem oldugunu

belirtmislerdir.

Havaalan1 yolcu talep tahminlemesinde, ¢cok degiskenli yari-logaritmik regresyon yontemi ile
yapay sinir aglari yontemini karsilagtirmali kullanarak Tiirkiye'deki i¢ uguslarin taleplerini
tahmin etmeye yonelik ¢alismalar bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda bagimsiz degisken olarak
hava alami sayisi, niifus yogunlugu, fiyat, koltuk kapasitesi, uzaklik, transit gecis, seyahat
sliresi, seyahat eslesmesi ve zamanlama tutarlilig1 dikkate alinmistir [64, 65]. Satin alma Giicii
Paritesi ve jet yakit fiyatlarinin bagimsiz degisken olarak kullanildig1 bir baska calismada da
indeksleme yontemi kullanilarak modelleme yapilmis ve i¢ hat yolcu tasimaciligindaki talep
tahminlemesi yapilmistir [66]. Srisaeng, Baxter ve Wild [67] yaptiklar1 c¢aligmasinda
Avustralya i¢ hatlar i¢in ilk kez yolcu tahminlemesini YSA ile yaptiklarini belirtmislerdir.
1992-2014 yillar arasindaki veriler kullanilarak reel faiz oranlar1 ve turizm ¢ekiciligi modele
degisken olarak verildi. GSYIH, ucak biletleri, issizlik, jet yakiti, yatak sayilar1 da diger
Oonemli parametreler olarak kullanilmistir. Benzer bir ¢alismay1 da Tortum, Goézcii ve Codur
[68] ARIMA modelleri c¢ercevesinde aylik yolcu sayilarmin tahmin edilmesinde
gerceklestirmistir. Havaalanit yolcu sayilarini tahminleme iizerine burada belirtilenlerin

disinda farkli ¢alismalar da bulunmaktadir [69, 70, 71, 72].

Indiana sehri i¢in trafik yogunlugunun tahmin edilmesinin amaclandig1 ¢alismada otomatik
trafik kayit yerlerinden elde edilen verilerden hareketle karsilastirmalar yapilmistir.
Geleneksel yontemlerle varyans analizi, yapay sinir aglari, bulanik tabanli fonksiyon agi,
smoothing splines yontemi birbirleriyle karsilastirilmistir. Calismada yapay sinir aglari ve

varyans analizi yontemlerinin daha basarili sonuglar tirettigi belirtilmistir [73].

Sehirleraras1 yollardaki yolcu, yiik ve tasit hareketlerinin gelecek 20 yildaki tahminlemesi
yapilirken genetik algoritmalardan yararlanilmis ve klasik yontemlerin olumsuzlarinin bu
yontem ile asilacagi belirtilmistir. Genetik Algoritmalar Talep Tahminlemesi (GATT) hem
test agsamasinda hem de gelecegi tahminlemede daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu
yontemde sosyo-ekonomik veriler ve En Kiiciik Kareler Toplamin1 (EKKT) minimize eden
amag fonksiyonundan yararlanilmistir [74]. Bir baska ¢alismada da yine genetik algoritmalar

ile karayolu yiik tasimaciliginin durumu tahminlemeye calisilmistir. Niifus yogunlugu, gayri
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safi yurt i¢i hasila, kamyon sayis1t bagimsiz degisken olarak kullanilmistir [75]. Benzer sekilde
otobanlardaki taleplerin tahminlemesinde de yapay sinir aglarindan yararlanilmis ve ulagim
verileri ile sosyo-ekonomik veriler bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. 1980 ve 2005
yillar1 arasindaki veriler kullanilarak 3 farkli senaryo altinda gelecek 10 yil i¢in tahminleme

yapilmistir [76].

Newfoundland’daki sehir i¢i otobiis seyahat talebini tahminlemek amaciyla modeller
gelistirilmistir. Bagimsiz degisken olarak sosyo-ekonomik veriler ve diizenli olarak
yayinlanan bilet sayim verilerinden hareketle dogrusal regrasyon analizleriyle en i1yi sonuglar

elde edilmistir [77].

Ulastirma talep tahminini yapmak amaciyla gayrisafi yurt i¢i hasila (GSYH), niifus ve
otomobil sahipligi olmak iizere {i¢ parametrenin kullanildigi ¢aligmada ulastirma talebi ile
toplam yolculuk sayis1 elde edilmek amaglanmistir. Degisken katsayilarinin yapay sinir aglari
yontemine gore belirlendigi bu ¢alismada bulunan sonuglar, regresyon analizi sonucu bulunan
egrilerin egimleri agisindan kiyaslanmistir. Sonug olarak, Harmoni Arama (HA) yontemi
kullanilarak elde edilen bagintinin; yapay sinir aglari yontemi sonucunda olusan egriye
kiyasla, gercek regresyon egrisine daha yakin egimli bir dogruyu belirttigi yani gercek

sonuglara nispeten daha yakin oldugu gorilmiistiir [78].

Ulagim sisteminin yOnetiminde operasyonlarin planlamasmna ve duraklardaki yolcu
kalabaliginin diizenlenmesine katki saglamak icin kisa siireli yolcu sayisin1 tahminleme
amagl ¢alisma yapilmistir. Bu ¢aligmada ampirik mod ayristirma ve geri yayilimli yapay sinir
aglar1 yontemleri birlestirilerek yapilan tahminleme metro sistemlerinde kullanilmigtir.
Buradaki yaklasim 3 asamadan olusmustur; birinci asamada kisa siireli yolcu sayilari i¢in 6z
kip islevlerinin (IMF) bilesenlerine ayrigtirilir. ikinci asamada geri yayilimli yapay sinir
aglarinin bir parametresi olarak (back-propagation neural networks - BPN) anlamli 6z kip
islevleri tamimlanir. Ugiincii asamada ise yolcu sayilarini tahminlemek i¢in BPN uygulanir
[79]. Aym1 amagla yapilmis bir baska c¢alismada ise yolcularin bindikleri ve indikleri
duraklardan elde edilen veriler dogrultusunda olusturulan baslangi¢ varis matrisi kullanilarak
yiiksek hizli trenlerdeki yolcu sayilarinin tahminlemesi yapilmistir [80]. Malezyanin Ampag
kentindeki rayli sistemi kullanan aylik yolcu sayilarini tahminlemede zaman serilerinden

SARIMA (2,1,0)x(0,1,0)12 yontemi kullanilmigtir [81].
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Otobiis varigini tahmin etmek i¢in yapilan bir calismada yapay sinir aglari ile matematiksel bir
model olusturulmustur. Sinir aglarina girdi olarak, sabit giizergah bilgisi (gegis noktalarindaki
enlem ve boylam bilgisi), dnceden belirlenmis durak noktalarmin konumu ve kiiresel konum
bilgisi (GPS) kullanilmistir. Sonug¢ olarak ise %1’°den daha diisiik hatalarla tahminler elde
edildigi goriilmiistiir [82].

Oziidogru ve Gorener [83] zaman serileri analizi yontemlerinden hareketli ortalama yontemi,
iistel diizeltme yontemi, Holt’un dogrusal yontemi, Holt-Winters yontemi, dogrusal regresyon
yontemi kullanarak saglik alanindaki malzemelerin talep tahminini yapmistir. Zaman serileri
analizi yontemleri burada belirtilen uygulama alanlarmin disinda konut [84, 85], tekstil [86,
87], kagit endiistrisi [88], su talebi [89, 90], alternatif yakitlar i¢in motor performansi [91, 92,
93] gibi bir¢ok alanda da tahminleme yapmak i¢in kullanilmaktadir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. Yontem

Talep modellemede bir¢ok yontem kullanilmaktadir. Regrasyon modelleri, yapay sinir aglari,
harmoni arama yontemi bunlardan birkagidir. Tiim bu modellemelerdeki temel amag, talebin
yapistyla birlikte gegmis degerlerine bakarak gelecekteki degerlerini giivenilir ve optimum

sonuglarla tahmin eden modeller tiretmektir.

Talep modellemelerin kullanildig1 alanlardan bir tanesi de yolcu ulasim talep tahminlemesi
icindir. Yolcu ulasgimi talep tahminlemesi yapilirken, yapilan analizlerde modeller icin
bagimsiz degiskenlerin asagidaki gibi oldugu belirtilmistir [94]:

e Ozel Arag: Gelir, meslek, otomobil sahipligi ve gelir degismeleri

e Tren: Gelir, otomobil sahipligi, gelir degismeleri ve fiyat degismeleri

e Ucak: Gelir, niifus, ucus sayisi, hava yolu yogunlugu, meslek ve egitim diizeyi

Caligmada tahminleme i¢in yapay sinir aglari yontemi ile tahminleme kullanilmistir. Geri
yayilimli yapay sinir aglari yonteminde siniflandirma modeli ile tahminler elde edilmeye
calistlmustir. Yolcu talep tahminlemesinde talebe etki eden parametrelerin iyi belirlenmemesi
tahminin hassasiyetini diigiirecektir [95]. Bu sebeple bu ¢alismadaki parametrelerin
belirlenmesinde hassas davranilmigtir. Duraklardaki yolcu talep tahmini yapilirken bagimli
degisken olan binecek yolcu sayilari ¢ikti olarak kullanilmistir. Girdi olarak asagidaki
degerler bagimsiz degisken olarak dikkate alinmistir.

e Tarih Saat

e Hava sicaklig

e Hava durumu (yagmur veya kar olma durumu vb.)

e Haftanin giinii

e Etkinlikler (mag, konser, fuar, festival vb.)

e Okul veya is saati olma durumu

e Resmi tatil tiirleri (hafta sonu, bayramlar, arife vb.)

o Ozel giinler (segim, kutlama giinleri, y1lbas1 vb.)

e Turistik donem (yaz veya kis)
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Buradaki veriler disinda asagida yer alanlar da elde edilmistir. Fakat yapay sinir aglar ile
kurulan model tiim Istanbul icin tek bir model olmamasi ve her bir duragm birbirinden ayri
bir modele sahip olmasi sebebiyle kullanilmamistir. Her bir duragin birbirinden ayr1 dinamik
Ozelliklere sahip olmasi sebebiyle bu sekilde bir model uygun goriilmiistiir.

e Duragi 500 m2 etrafindaki niifus

e Durak kodu

e Otobiis yolcu tagima kapasitesi

e Otobiis ara¢ kodu

¢ Yolcu kart numarast

e Hat toplam sefer siiresi

Kisinin igsel diinyasini ve olaylari onun bakisiyla anlama imkani sunan goriisme yontemi [96]
bu c¢aligmada kullanmilmistir.  Otobiis soforleri ve ilgili hatlardaki yolcular ile 6nceden
ongoriilmemis ve goriisme sirasinda ortaya ¢ikabilecek yeni durumlara yonelik degisimler
icin imkan sunan yari yapilandirilmig goriisme teknigi [97] ile veriler toplanmistir. Bu
goriisme formlar1 dncelikle bir yolcu ve bir sofor iizerinde pilot uygulama olarak yapilmis ve
hem dil bilgisi hem de anlasilirlik agisindan tekrar ele alinmistir. Ayrica tim bunlarin
sonrasinda alaninda uzman iki kisiye kontrol ettirilmis ve goriisleri alinmistir. Bu
goriismelerin ses kayitlar kisilerin izni ile toplanmistir. Bu ses kayitlar1 sonradan bilgisayar
ortamina metin olarak aktarilmis ve igerik analizinde kullanilmigtir. Daha sonra elde edilen
bu veriler 1s1ginda gelistirilmis olan bir yazilim ile, ilgili duraktan gegen hatlara yonelik
gelistirme Onerileri sunulmustur. Caligmanin is ve islem akis semast Sekil 3.1°de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.1: Calismada Yiiriitiilecek Is ve Islemlerin akis Semasi.
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Yapay sinir aglart yontemi, neredeyse tiim alanlarda kullanilmakta olan ve tahmin
modellemesi i¢in gelistirilen en yeni yontemlerden biridir. Ancak Tiirkiye’deki yapay sinir
aglar1 calismalar1 diinya literatiiriindeki ¢alismalara gdre ¢ok fazla degildir. Ulkemizde de
artik arastirmacilarin yapay sinir aglar1 iizerinde yogunlagsmalar1 ve bu yontem ile
siiflandirma, tahmin, veri kavramlastirma ve kontrol problemlerinin ¢oziimii gibi daha

bir¢ok konuda ¢oziimler gelistirmeleri, tilkemiz literatiiriine 6nemli katkilar saglayacaktir [6].
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Sekil 3.3: Besiktas Meydan Duragi Yapay Sinir Aglar1 Modeli.
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Sekil 3.5: Sardunya Evleri Duragi Yapay Sinir Aglar1 Modeli.

Yapilmis olan tahminleme isleminde oncelikle uzman goriisii alinarak yapay sinir agi
modelinin nasil tasarlanmasi gerektigi goriisilmiistiir. 15x15 gizli katmanin daha iyi sonuglar
verecegi uzman goriisii ile ortaya ¢ikmistir. Yapilan 6grenme testlerinde ilk olarak bu katman
sayilarindan baslanmis ve farkli katman sayilari ile testler yapilmaya devam edilmistir. Testler
sonucu c¢ikan hata degerleri incelenmis ve en diisiik hata degerine sahip model segilmistir.
Yine uzman goriismelerinde her bir duragin tamamen kendisine 0zgii sartlar tasimasi ve

yapilacak tahminin de o duraga 6zgili olmasi sebebiyle tiim duraklarin bir model iginde
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bulunmas1 yerine, her bir durak i¢in ayr1 bir ag kurulmasinin ve 6grenmenin o sekilde

gerceklestirilmesinin daha uygun olacag: kararlastirilmistir. Bu aglarin yapist gorsel olarak

Sekil 3.2, Sekil 3.3, Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’te gosterilmistir. Tasarlanan ag yapisinda 13 adet

girdi degiskeni bulunmaktadir. Ara katmanlarda iki diizey olmak {izere ve her birinde 15’er

sinir olmast uzman goriisleri dogrultusunda kararlastirilmistir. Sonug olarak ise her bir duraga

gore toplam saatlik binis sayilar1 ¢ikti verisi olacaktir. Girdi olarak hangi degiskenlerin

bulundugu asagida listelenmistir.

Yil: Otobiise binis verilerinin tam tarih ve saat bilgisi i¢inde yer alan y1l bilgisinin
secildigi alandir. Ornegin 17.12.2014 13:38:22 verisi icin y1l 2014 tiir.

Ay: Otobiise binis verilerinin tam tarih ve saat bilgisi i¢inde yer alan ay bilgisinin
seildigi alandir. Ornegin 17.12.2014 13:38:22 verisi i¢in 12’dir.

Giin: Otobiise binis verilerinin tam tarih ve saat bilgisi icinde yer alan ayin giin
bilgisinin secildigi alandir. Ornegin 17.12.2014 13:38:22 verisi igin ayin giinii 17°dir.
Saat: Otobiise binis verilerinin tam tarih ve saat bilgisi i¢cinde yer alan saat bilgisinin
secildigi alandir. Ornegin 17.12.2014 13:38:22 verisi i¢in saat 13’tiir.

Istanbul Mag1 ID: istanbul ilinde gerceklestirilen maglarin binis tarihinden {i¢ saat
once ve 3 saat sonra arasinda kalma durumlarina gore ii¢ biiyiik takimin her biri icin
verilen ID degerleridir.

Haftanin Giinii 1D: Haftanin giinlerine gore otobiise binme durumlarina degismesi
sebebiyle 1-7 arasinda her bir giinii ifade eden ID degerleridir.

Hava Hadisesi ID: Yagmur, kar, dolu vb. her bir hava hadisesi igin verilen ID
degerleridir.

Hava Sicakh@ Grubu ID: Hava sicakliklarinin 8°C araliklarla gruplanmig degerleri
icin ID atamasi yapilmis halidir.

Is Saati (Evet/Hayir): 08:00-10:00 ile 18:00-20:00 arasinda yapilan binisler igin 1,
bu saatler disindaki degerler i¢in 2 olan ID degeridir.

Okul Giinii (Evet/Hayir): Otobiis binis verisinin okullarin ac¢ik oldugu giin ig¢inde bir
giin olmast durumunda 1, bunun disindaki giinlerde 2 degerini alan ID degeridir.

Ozel Giin ID: Binme tarih saatinin 6zel giin olarak belirlenen giinlerden herhangi bir
giine esit olmas1 durumunda o 6zel giiniin ID degeridir.

Resmi Tatil ID: Resmi tatil giinlerine esit olan giinlerde o resmi tatil tiiriiniin 1D
degeridir.

Turist Donemi (Evet/Hayir): Turist donemi olan Mart ve Ekim arasindaki binig

verilerinde 1, diger giinlerde ise 2 olan ID degeridir.
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e Sonug¢ Grubu ID: Otobiise binen kisi sayisinin normal dagilimi saglayacak sekilde
11’erli araliklarla gruplandig1 ve kisi sayisinin hangi aralikta ise o araligin ID degerini

alir.
3.2. Veri Toplama Araclari

Istanbul Elektrik Tramvay ve Tiinel Isletmeleri (IETT) 1995 yilindan beri devreye aldig
Akbil sistemini 31 Aralik 2014 tarihine kadar kullanmistir. 280 bin kullanicis1 olan Akbil
sistemi 2008 yil1 itibariyle yerini artik temassiz kart teknolojisi olan Istanbulkart sistemine
birakmustir. Bdylece 2015 yili itibariyle Istanbul’da toplu tasimada sadece Istanbulkart
kullanilmasi karar1 alinmistir. 15 milyon kullanicist olan Istanbulkart 2009 yilinda hizmete

girmistir [98].

Anadolu yakasindan 18U ve 11US ile Avrupa yakasindan 399C ve 559C olmak iizere 4 adet
otobiis hattina ait tiim duraklarm 2013-2015 yillar1 arasindaki Istanbulkart verileri temin

edilmistir. Bu veriler ve toplanan diger veriler i¢in nicel degerler asagidaki Tablo 3.1’de

sunulmustur.
Tablo 3.1: Verilerin Baslangig ve Bitis tarihleri.
| Nitelik | Nicelik
Resmi Tatiller Tarih Arahgi 01.01.2013 — 24.07.2016
Resmi Tatiller Veri Sayisi 56
Okul Saatleri Tarih Arahg 01.01.2013 — 24.07.2016
Okul Saatleri Veri Sayisi 7
Istanbul Maglar1 Tarih Arahig 01.01.2013 — 24.07.2016
Istanbul Maclar1 Veri Sayisi 30
Hava Durumu Tarih Arah@ 01.01.2013 01:00 - 24.07.2016 17:00
Hava Durumu Veri Sayisi 31.200
IETT Veri Tarih Arahg 01.01.2013 13:04:06 — 24.07.2016 18:43:11
IETT Veri Tarih Farki 3 yil 6 ay 21 giin
IETT Ham Veri Sayist 72.516.729
IETT Giiriiltiilii Verilerin Silinmis Sayis1 ~ 15.103.762
IETT Saatlik Diizenlenmis Veri Sayis 2.702.050
IETT Toplam Durak Sayisi 51
IETT Tekil Hat Sayisi 273
IETT islem Yapilan Hat Sayisi 4

Belirlenmis dort adet otobiis hatt1 bir¢ok ilge lizerinden gegmektedir. Hatlarin gectigi ilge
sayilar1 agagidaki Tablo 3.2’de listelenmistir.
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Tablo 3.2: Hatlarm Gegtigi Ilge Sayisi.

< Gegtigi | Gectigi
Hat Bulundugu Giizergah fice Durak Gectigi Tlceler
Adi Yaka
Sayisi Sayisi
1108 Anadolu Uskiidar — 4 1 Umraniye, Uskiidar,
Yakast Sultanbeyli Sancaktepe, Sultanbeyli
180 Anadolu Uskiidar — 4 12 Sancaktepe, Sultanbeyli,
Yakasi Sultanbeyli Uskiidar, Kadikdy
Avrupa . . Gaziosmanpasa,
399 C Yakast Sultangazi — Fatih 4 17 Sultangazi, Fatih, Eyiip
Avrupa . N Besiktas, Sisli, Sanyer,
559 C Yakast Besiktas — Beyoglu 4 11 Beyoglu

Istanbul’'un en yogun giizergahlar1 iizerinden ge¢mekte olan bu hatlar IETT ile isbirligi

igerisinde belirlenmistir. Bu hatlarin ilgelerdeki durak sayilar1 asagidaki Tablo 3.3’te

verilmigtir.

Tablo 3.3: ilgelerdeki Durak Sayilari.
flce Ada Durak Sayis1 Toplam Gecen Hat Sayisi
Besiktas 8 73
Beyoglu 1 5
Eyiip 5 40
Fatih 2 11
Gaziosmanpasa 4 14
Kadikoy 4 59
Sancaktepe 4 40
Sariyer 1 5
Sultanbeyli 5 24
Sultangazi 6 14
Sisli 1 29
Umraniye 2 14
Uskiidar 8 70
13 ilce 51 Durak 398 Hat

Burada belirlenen hatlar mesafe olarak ortalama durak sayilara sahiptirler. Belirlenen dort

adet hattin gectigi duraklar ve giizergahlari Sekil3.2.1°daki haritada gosterilmistir.
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Sekil 3.6: Hatlarin Gegtigi Duraklar.

Sekil 3.6’daki haritada yer alan yesil konum sembolii 399C numarali hatt1 gosterirken sar1
konum sembolii 559C numarali hattir gdstermektedir. Mavi konum sembolii 18U numarali
hatt1 ve kirmizi konum sembolii 11US numarali hatlar1 gdstermektedir. Duraklardan gegen

yolcularin sayilarinin tahminlenecegi tiim hatlara ait detaylar toplu bir sekilde Tablo 3.4’te

listelenmistir.
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Tablo 3.4: Duraklara Ait Tiim Detaylar.

Sira No Durak Adi ilce Gegen Hat Niifus Istenen
Sayisi Hat

1 Kii¢iikkdy Gaziosmanpasa 14 39995 399C
2 Fevzi Cakmak Sultangazi 8 37899 399C
3 Gazi Mahallesi Sultangazi 9 36942 399C
4 Kegesuyu Gaziosmanpasa 5 35686 399C
5 Hekimsuyu Caddesi Gaziosmanpasga 7 24433 399C
6 Umraniye Devlet Hast Umraniye 13 20863 1108
7 Tuz Deposu Sultangazi 7 20764 399C
8 Gazi Esentepe Sultangazi 9 20521 399C
9 Su Kemeri Sultangazi 9 20090 399C
10 Biilbiil Deresi Uskiidar 30 19019 1108
11 Gazi i60 Sultangazi 9 18478 399C
12 Vardar Bulvari Eylip 4 18400 399C
13 Fatih Bulvari Sultanbeyli 10 18302 11 0S8
14 Fatih Mahallesi Sultanbeyli 6 17064 18U
15 Giilbahge Sok. Sancaktepe 24 15476 11 US
16 Fistikagaci Uskiidar 30 15404 1108
17 Eylip Hastanesi Eytip 20 14427 399C
18 Acibadem Metro Ist. Kadikoy 49 14250 18U
19 Alibeykoy Eyiip 23 13737 399 C
20 Yenisahra Kadikdy 52 13691 18U
21 Besiktas Meydan Besiktas 24 13594 559 C
22 Teknik Universite Beyoglu 5 13499 559C
23 Besyol Sultanbeyli 7 13032 18U
24 Balat Fatih 11 12482 399C
25 Yildiz Tek. Unv. Besiktas 24 10983 559 C
26 Unkapani-Kadir Has U Fatih 11 10615 399C
27 Nispetiye Begiktas 4 10217 559 C
28 Akaretler Besiktas 34 10043 559 C
29 Sanayi Sultanbeyli 11 9954 11 US
30 Etiler Besiktas 6 8929 559 C
31 S. Hikmet Efendi Cad. Sultanbeyli 11 8914 18U
32 Goztepe Kopriisii Kadikoy 50 8888 18U
33 Bogazici Universite Besiktas 5 8786 559 C
34 Feshane Eylip 15 8315 399C
35 Kosuyolu Képriisii Kadikdy 48 7759 18U
36 Sahil Yolu Uskiidar 9 7714 18U
37 Levent Besiktas 17 7678 559 C
38 Rumelihisariistii Sariyer 5 7652 559 C
39 Mimar Sinan Camii Gaziosmanpasa 4 7641 399C
40 Kizilay Sancaktepe 16 7161 18U
41 Samandira Sancaktepe 30 6433 18U
42 Z.Kuyu-Metrobiis 1 Sisli 29 6393 559 C
43 Harem Uskiidar 9 6229 18U
44 Teleferik Pierreloti Eyiip 22 4756 399C
45 Zincirlikuyu Besiktag 39 4524 559 C
46 Sardunya Evleri Sancaktepe 16 4363 18U
47 Metrobiis Altunizade Uskiidar 46 4310 11 US
48 Kisikli Uskiidar 45 4264 11 US
49 Turistik Camlica Tes. Uskiidar 40 3891 11 US
50 Altunizade Uskiidar 48 3799 11 0S
51 Ihlamurkuyu Umraniye 1 11 US
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Tiim bu verilerin yan1 sira Istanbul iline yénelik gegmis 10 yila ait hava durumu verileri, hava
sicakligl ve hava hadisesi ile birlikte Meteoroloji Genel Miidiirliigii’'nden istenmistir. Teslim
alian 500.853 kayit i¢indeki hava hadiseleri tliriine gore gruplanmistir ve her bir tiire bir ID

verilmistir. Bu ID degerleri ve hadise tiirleri Tablo 3.5’te listelenmistir.

Tablo 3.5: Hava Hadiselerinin Gruplanmis Hali.

D | Hava Hadisesi |
Firtina

Kar

Normal

Oraqj

Sis

Yagmur

o Ol WDN

Elde edilen hava durumu verileri i¢erisinde yer alan hava sicakligi verileri de 8 °C araliklarla

gruplanmigtir. Tablo 3.6°da grup adlar1 ve ID degerleri goriilmektedir.

Tablo 3.6: Hava Sicaklik Araliklart ve ID Degerleri.

| ID | Hava Sicakligi Grup Ad1 |
Bilinmiyor

-3°C ile 5°C Aras1

5°C ile 13°C Arasi

13°C ile 21°C Aras1

21°C ile 29°C Aras1

29°C wve iistii

SOOI~ WN -

Istanbul maglarindan Istanbul ilinde stadyumu bulunan ii¢ biiyiik takimin kendi sahalarinda
diger takimlar ile yapmis olduklari maglara yonelik veriler gruplanmistir. Bu gruplari ID

degerleri ve takim adlar1 Tablo 3.7’de listelenmistir.

Tablo 3.7: istanbul Maglar1 Tiirii ve ID Degerleri.

| ID | Mag Tiirii
1  Galatasaray — Herhangi Bir Takim
2  Besiktas — Herhangi Bir Takim
3  Fenerbahge — Herhangi Bir Takim

Resmi tatil verileri her bir tatil i¢in bir ID degeri verilerek gruplanmistir. Bu ID degerleri ve

resmi tatil adlar1 Tablo 3.8”de listelenmistir.
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Tablo 3.8: Resmi Tatil Adlar1 ve ID Degerleri.

| ID | Resmi Tatil Tiirii
1 Atatiirk’ti Anma Genglik ve Spor Bayrami

2 Zafer Bayram

3 Cumhuriyet Bayrami

4 Ramazan Bayrami

6 Kurban Bayrami Arifesi

7 Kurban Bayrami

8 1 Mayzs Is¢i Bayramu

9 Ramazan Bayrami Arifesi

10  Ulusal Egemenlik ve Cocuk Bayrami
11 Yilbast

Ozel giinler ii¢ ana baslik altinda toplanmustir. Bu 6zel giinlerin her birine verilen ID degeri ve

0zel giiniin ad1 asagidaki Tablo 3.9’da listelenmistir.

Tablo 3.9: Ozel Giin Adlar1 ve ID Degerleri.

|ID | Ozel Giin Tiirii
1 Normal
2 1 Mayis Is¢i Bayranu Kutlamalari
3 Yilbast Kutlamalari
4 Secim

IETT Ulasim Koordinasyon Birimine verilen bir proje araciligiyla veriler istenmistir. Buradan
elde edilen veriler 1s18inda analizler yapilmustir. Ilgili hatlarda sofdrliik yapan kisiler ve
yolcular ile Ek 1 ve Ek 2’de yer alan yar1 yapilandirilmig goriisme formu araciligiyla veriler

toplanmustir.

Ozel giinler altinda toplanan resmi tatil verileri Milli Egitim Bakanligi (MEB) mevzuatindan
[99] elde edilirken Istanbul icin turistik donem tarihleri Istanbul Kiiltir ve Turizm
Miidiirliigii’nden 1 Mart ve 31 Ekim olarak elde edilmistir [100]. Istanbul’da trafik
sikigikligina sebep olan is saatleri verileri (08:00-10:00 ile 18:00-20:00) ise Yandex’in
istatiksel raporlarindan elde edilmistir [101]. Hava durumu bilgileri Meteoroloji Genel
Miidiirliigii’niin TUMAS [102] adli sisteminden elde edilmistir.
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3.3. Veri Analizi

Arastirmada elde edilecek veriler Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglart yontemi ile analiz
edilmistir. Yapay sinir aglar1 neurosolutions, Matlap-Neural Network Toolbox, NeurDS,
Mactivation, Weka gibi ¢esitli programlar {izerinden kullanilabilir. Bu programlardan bir¢ogu

paralel islemcili bilgisayarlar {izerinde performans gostererek ¢alisabilmektedir.

IETT den her bir y1l i¢in ayr1 bir dosya olmak iizere toplamda 4 dosya alinmustir. Bu dosyalar
format olarak veritabanlarina toplu insert yapilmasina uygun bir sekilde olusturulmustur.
Sekil 3.7°de verilerin alinmis ham haline yonelik 6rnek bir goriiniim vardir. Bu dort dosya
oncelikle sekilsel agidan incelenmis ve yapist irdelenmistir. Her bir dosyanin yapisi
anlasildiktan sonra ilk satirlarinda yer alan baslik verileri silinmis ve tek tirnaklardan

ayristirtlmistir.

% 2015VeriPaylasim.csv (~\Desktop) - GVII

File Edit Tools Syntax Buffers Window Help
ARRE e @ BRBRE|ISSA|THA|? A

'DurakKodu’, 'Durakndi’,'KapiMo','KartMo','KartTipi','Tarih','Hat’

187872 ,"HEKIMSUYU CADDESI','A-1617", " B4712162712388"',,"'2015-086-86 17:59:81.088",'38BB"
187872 ,"HEKIMSUYU CADDESI','A-1617",  B46426B1321F88",,"'2915-86-86 17:58:51.888",'38BB"
187872 ,"HEKIMSUYU CADDESI','A-1617",  B43E4BE2433488',,"'2015-086-86 17:59:84._.0088",'38BB"
'225631' ,"YEHISAHRA','C-824" " B4365541D21B60" ,, "' 2015-06-07 B6:18:41._888"° ,"129T"

187872 ,"HEKIMSUYU CADDESI','A-1617",  B46747@1F82188"',,"'2915-086-86 17:58:55.888",'38BB"
I112022','HKHRETLER','C—ﬂZh','ﬂhh31969581Eﬂﬂ',,'2015—06—0? B6:37:58.880°","129T"

187872 ,"HEKIMSUYU CADDESI','A-1617", B841C31723F2EB8",,"'2015-086-86 17:58:58.0088","'38B"
"222841°' ,'FISTIKAGACI' ,"C-865", " B46352E2BL2308° ,, ' 2815-0856-06 22:29:3?.033','11US'
*2220841' ,'FISTIKAGACI', 'C-865", ' B4514372712308" ,, ' 2015-06-06 22:29:11.06808°, ' 11iis’
*2220841' ,'FISTIKAGACI', 'C-865", ' B4233C4AD12E08" ,, ' 20815-06-06 22:29:81.00808°, ' 11iis’
"222841°' ,'FISTIKAGACI' ,"C-865", " BLAGCAHBAZB12DAA" ,, " ' 2815-0856-06 22:29:28.033','11US'
*2220841' ,'FISTIKAGACI', 'C-865", ' B44F918ADD2F 08’ ,, ' 26815-06-06 22:29:85.00808°, " 11iis’
*2220821','BiiLBiiL DERESI','C-1713",' B4SB7B62082700°,,'2015-06-07 06:44:12.86808°, 11L"
"222041°' ,'FISTIKAGACI' ,"C-1713", ' 043D1F9ADD2FGBEB" ,, ' 2015-06-07 B86:49:52 866", "11L"
*2220821','BiiLBiiL DERESI','C-1713",' B447256A002300°,, ' 2015-06-07 06 :44:44.8680°, 11L"
'222041° 'FISTIKAGACGI','C-1713", " @42B2A72712308",,"'2015-06-087 B6:49:48.0888","11L"
"222041°" ,'FISTIKAGACI' ,"C-1713"°, ' 043287E2B12D00" ,, ' 2015-06-07 06:49:48 066", "11L"
119691 ,,"B-1989°, " B46028024428080" ,,"'2815-06-86 22:12:34.8688","36CE"

1222412 ,'GULBAHGE SOK.','C-1518",' O4SD4BSAF422808°,, 26815-06-086 18:54:47.000, 195"
*222412" ,"GULBAHGE SOK.','C-1518',' G45248C0061B66" ,, 2615-06-086 18:408:12.860", 195"
1222412 ,'GULBAHGE SOK.','C-1518",' B42F1A7AS81EGB’,, 2815-06-086 18:46:28.000," 195"
1222412 ,'GULBAHGE SOK.','C-1518",' 0426816320725808°,,'26815-06-086 18:49:54.000", 195"
*225542* , " KOSUYOLY KiiPRisl', c-1718',' 848A520A551F60° ,, ' 2615-06-67 87:11:108.6080", 10T"
*119531°,,'B-1821", ' 848083B227C3CA0" ,, ' 2015-06-06 21:87:53.6860°,'99"

*107842° ,"FEUZI GAKHMAK'®,'A-1824%°, " O4458B7A581E680° ,, ' 2015-06-07 B86:13:57.0008° ,° 496"
‘186181° ,"KEGESUYU" ,"A-182%", ' B45A6BDASS1ERA’ ,, " 2015-06-07 B6:22:36.000", " 406°
1222841 ,'FISTIKAGACL ', C-1784", ' O47BSC2AFS3B0G" , , ' 26815-86-07 B86:39:00.088°, ' 9iiD"
*114992° ,*BESIKTAS MEYDANn *,'B-1612°,' B41436EAB12D8A",, " 2015-06-03 22:04:56.008" , 41E°
*113351° , " ZINGIRLIKUYU® ,"G-118", " B44E15A22923068" ,, ' 2615-086-07 06:33:39.868°,'522B"
*222582° ,"FATIH BULVUARI®,'C-761°, " O44BB8AAFF2280° ,,'2015-06-07 05:28:31.008°,°5225T"

Sekil 3.7: IETT'den Alinan Verilerden Ornek Bir Gériiniim.

Microsoft SQL Server tizerinde bir adet veritabani olusturulmus ve veriler iliskisel tablolar
halinde burada tutulmustur. Ilgili veri déniisiimleri yazilan ileri diizey sorgular ile elde
edilmistir. Veri doniisiimleri kayit sayilarinin ¢ok fazla olmasi sebebiyle bir ay1 agkin bir siire
sonunda yapilabilmistir. Resmi tatiller ve Cumartesi-Pazar disindaki kalan giinler digindaki

tim giinlerin 08:00-10:00 ile 18:00-20:00 aras1 saatleri is saati olarak isaretlenmistir.
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Okullarmm birinci ve ikinci donemlerine ait baslangi¢ ve bitis tarihleri arasinda kalan giinler
okul giinii olarak isaretlenirken, ligdeki dort biiylik takim olan Besiktas, Trabzonspor,
Galatasaray, Fenerbahge takimlarmin Istanbul ilinde yaptiklart mag giinleri Istanbul mag giinii
olarak isaretlenmistir. Tiim yillar i¢in 1 Mart ve 31 Ekim tarihleri arasindaki tarihler turistik
giin olarak isaretlenmistir. Bu verilerin veritabaninda tutulma bigimini anlatan modelin

iligkiler ile anlatilan sekli asagidaki Sekil 3.8’de verilmistir.

HETTVerileri tSonucTablosu
DurakiD o
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Sekil 3.8: Veritaban1t Modellemesi.

IETT’den alinan 72.516.729 adet veri analize tabi tutulurken bir kisim duraklardan
gecmemesi gereken hatlarm ilgili duraklardan gegtigi goriilmiistiir. Bu durumun sebeplerine
yonelik IETT ile goriismeler yapilmis ve kurumun verilerini tutmakla sorumlu kisilerin
verilerinde bu durumun boéyle oldugu anlasilmistir. Verileri tutan kisiler ile yapilan
goriismelerde hat sorumlularinin bazi hatlar1 diizenlemek adina bir hatti baska bir hatta
yonlendirmek gibi kararlar alabildigi fakat otobiis soforlerinin bu hat degisikligini cihaza
islemesi gerekirken bu islemin yapilmamasi sebebiyle bodyle durumlarin olustugu
belirtilmistir. Bu nedenle eldeki veriler bir hattin glizergahindaki duraklar olmasi sebebiyle bu
duraklarin hepsinden gegen hatlarin adlar ilgili hat adi olarak giincellenmis ve veriler yeniden
diizenlenmistir. Boylelikle veriler 51 duraktan gegen 4 hat icin 15.103.762 sayisina
indirilmigtir. Buradaki veriler de saatlik binen yolcu sayist bulunabilmesi amaciyla

gruplanmis ve toplam 2.702.050 adet kayit ile ¢alisma yiiriitiilmiistiir.
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IETT den elde edilen veriler bir saat araliginda binen kisi sayis1 olarak diizenlenmistir. Bu
sayilarin ¢ok farkli degisken araligina sahip olmasi ve sikliklarimin birbirine yakin olmamasi
sebebiyle tahmin ¢alismasinin daha diisiik hata ile tahminlenmesini saglayamamaktadir. Bu
sebeple buradaki binen kisi sayilar1 11°erli araliklarla gruplanmis ve her bir gruba bir ID
degeri verilmistir. Tablo 3.10°da grup adlar1 ve ID degerleri goriilmektedir. Fakat bu sekilde
yapilan analizlerde siniflandirma yapilmakta olup dogru siniflandirma sayisinin daha diisiik

oldugu goriilmiis ve tam kisi sayis1 tahmin etmeye odaklanilmistir.

Tablo 3.10: Sonug¢ Kisminda Binen Kisi Sayilarinin Gruplanmig ID Degerleri.

Durak Adi | Grup ID | Grup Adi | Binis Sayis1 Frekansi
Sardunya Evleri 1 0 Kisi 0
Sardunya Evleri 2 1-2 Kisi 1553
Sardunya Evleri 3 3-5 Kisi 1705
Sardunya Evleri 4 6-11 Kisi 2125
Sardunya Evleri 5 12-19 Kisi 1717
Sardunya Evleri 6 20-31 Kisi 1899
Sardunya Evleri 7 32-41 Kisi 1754
Sardunya Evleri 8 42-51 Kisi 1867
Sardunya Evleri 9 52-63 Kisi 1843
Sardunya Evleri 10 64-82 Kisi 1765
Sardunya Evleri 11 83-405 Kisi 1881
Altunizade 1 0 Kisi 0
Altunizade 2 1-6 Kisi 1809
Altunizade 3 7-13 Kisi 2073
Altunizade 4 14-21 Kisi 1974
Altunizade 5 22-32 Kisi 2017
Altunizade 6 33-48 Kisi 2081
Altunizade 7 49-72 Kisi 2008
Altunizade 8 73-116 Kisi 2018
Altunizade 9 117-213 Kisi 1997
Altunizade 10 214-379 Kisi 2009
Altunizade 11 380-1346 Kisi 2013
Fevzi Cakmak 1 0 Kisi 0
Fevzi Cakmak 2 1-3 Kisi 1469
Fevzi Cakmak 3 4-5 Kisi 1119
Fevzi Cakmak 4 6-8 Kisi 1588
Fevzi Cakmak 5 9-12 Kisi 1646
Fevzi Cakmak 6 13-17 Kisi 1700
Fevzi Cakmak 7 18-22 Kisi 1480
Fevzi Cakmak 8 23-28 Kisi 1519
Fevzi Cakmak 9 29-37 Kisi 1681
Fevzi Cakmak 10 38-51 Kisi 1552
Fevzi Cakmak 11 52-197 Kisi 1569
Besiktas Meydan 1 0 Kisi 0
Besiktas Meydan 2 1-11 1834
Besiktas Meydan 3 12-23 1871
Besiktas Meydan 4 24-38 1915
Besiktas Meydan 5 39-55 1981
Besiktas Meydan 6 56-69 1842
Besiktas Meydan 7 70-83 1873
Besiktas Meydan 8 84-99 1984
Besiktas Meydan 9 100-117 1887
Besiktas Meydan 10 118-145 1935
Besiktas Meydan 11 146-529 1941
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Veriler arasindaki say1 gruplarinin her birinin baglangi¢ ve bitis degerleri birbirinden farklidir.
Bu sebeple bir kisim sayilarin biiyilkk degerlerden diger bir kisim sayilarin da kiiciik
degerlerden olusmasi sonucu YSA programlari bunlar1 farkli 6nem derecesinde gérmesini
engellemek ic¢in veriler normalize edilmistir. Veriler normalize edilirken asagidaki
matematiksel fonksiyon kullanilmigtir.
X' = X - Xmin
Xmax - Xmin
3.3.1. k-Kath Capraz Dogrulama Yontemi ile Verilerin Egitim ve Test Olarak

Ayrnistirilmasi

Sistemlerin basarilarin1 degerlendirmek amaciyla, sistemlerin test verilerinin yiritiilmesi
sonucu elde edilen sonu¢ degerlerinin dogruluklart karsilastirilir. Bu amacla kullanilan en
yaygin yontemlerden k-katli ¢apraz dogrulama yontemi verileri rastgele k sayida alt kiimeye
aywrir. Her defasinda bir kiime test kiimesi olurken k-1 kiime ise egitim kiimesi olur. k tane
farkli egitim ve test kiimesinin ayn1 sekilde k tane de basar1 6l¢iisii elde edilir. Bu sebeple de
genel basariyr hesaplayabilmek icin bu Ol¢limlerin ortalamasi alinir. Sistemin genel
smiflandirma basart orant (SBO), dogru siniflandirilmis veri sayisinin (DSVS) toplam veri
sayisina (TVS) boliinmesiyle elde edilir. Bu hesaplama asagidaki esitlikte goriildiigii gibi
hesaplanmaktadir [103].

DSVS

SBO = ——=
TVS

Y¥  SBO;

ortalama SBO = T

Buradaki calismada da veriler her bir durak i¢in 2,5,10,15,20,25,30 kath ¢apraz dogrulama
yontemi ile egitim ve test verileri olarak ayristirilarak denemeler yapilmistir. Bu denemelerde
en diisiik mutlak ortalama hataya ulasmak hedeflenmistir. Feyzi Cakmak duragindaki veriler
20-kath capraz dogrulama yoOntemi ile egitim ve test verileri olarak ayristirilmistir. Tiim
veriler rastgele se¢im ile 20 parcaya ayrigtiritlmistir. 19 parca egitim verisi olurken 1 parga test
verisi olmustur. Sonrasinda bir diger 19 parca egitim verisi olmus ve bir bagka 1 parca test
verisi olmustur. Bu islem 20 kez tekrarlanmistir. Veriler egitim ve test kiimesi olarak yapay

sinir aglarinda bu sekilde kullanilmistir. Cheng, Randall ve Baldi [104]’nin ¢aligmasinda da
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buradakine benzer sekilde 20-kathh ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Farkl

caligmalarda da 20-kath ¢apraz dogrulamanin kullanildig1 goriilmiistiir [105, 106, 107, 108].

Buradaki verilerin ayristirilmasinda kullanilan farkli k-katli ¢apraz dogrulama yontemleri ile
denemeler baska ¢alismalarda da kullanilmistir. Gu ve ark. [109] da yaptigi ¢calismada 10, 20
ve 30-kath capraz dogrulama yontemlerini kullanmis ve en diisiikk hata degerine 20-katl
capraz dogrulamada erismistir. Bu sebeple de calismasini bu dogrultuda devam ettirmistir.
Benzer sekilde Singh ve ark. [110] da 3,5 ve 7-kath ¢apraz dogrulama yontemleri ile
denemeler yapmis ve en diisiik hatay1 7-katli ¢apraz dogrulamada elde etmistir. Yine buradaki
degerlere benzer sekilde farkli calismalarda 5-katli veya 10-katli ¢apraz dogrulama yontemleri
kullanilirken [111] 15-katli [112], 25-kathi [113], 30-katli [114, 115] capraz dogrulamanin

kullanildig: ¢caligsmalar da vardir.

Her bir hat i¢in bir adet durak olmak iizere toplam dort durak se¢ilmis ve bu duraklardan
binecek yolcu sayilari i¢in tahminleme calismalar1 yapilmistir. Bu duraklarin ikisi Anadolu
yakasinda iken ikisi de Avrupa yakasindadir. Bu duraklar saatlik ve giinliilk ortalama en
yiiksek binis sayisina sahip duraklar olarak se¢ilmistir. Bu duraklara ait detay bilgileri
asagidaki Tablo 3.11°de listelenmistir.

Tablo 3.11: Tahminleme Yapilan Durak Bilgileri.

Sira . Egitim Test Veri | Toplam
No Durak Adi Tahminlenen Hat Veri Sayis1 | Sayisi Veri Sayisi
1 Fevzi Cakmak (Sultangazi) 399C 15.323 15.323 15.323

2 Sardunya Evleri (Sancaktepe) 18U 18.109 18.109 18.109

3 Altunizade (Uskiidar) 11U0S 19.999 19.999 19.999

4 Besiktas Meydan (Besiktag) 559 C 19.063 19.063 19.063

Otobiis soforleri ve yolcularn ile yapilmis goriismeler kendilerinden alman izinler
dogrultusunda ses kayit cihazi yardimiyla kayit altina alinmistir. Bu kayitlar daha sonra
bilgisayar ortamina aktarilmistir. Gorligmeler yapilmadan 6nce goriisme igerigine yonelik kisa
bir agiklama yapildiktan sonra ses kayit cihazimi gostererek goriismelerin kaydedilecegi
belirtilmistir.  Katilimcilarin ~ endiselerini  gidermek i¢in  kendilerinin  kimliklerini
tanimlayabilecek veya nereden otobiise bindiklerini tanimlayabilecek hicbir bilginin
kullanilmayacagi ve bunlar yerine kodlar ile ifade edilecegi belirtilmistir. Tiim bunlara
ragmen bazi yolcu ve soforler gériisme yapmak istemediklerini belirtmislerdir. Kimisi inecegi
duraga gelinmis olmasi sebebiyle katilamayacagini, kimi soforlerin ise hareket saatinin

gelmesi sebebiyle katilamayacagini belirtmislerdir. Bir kisim yolcular ise hi¢ konugmayarak
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sadece el isaretleri ile katilmak istemediklerini ve rahat birakilmak istediklerini anlatmislardir.
Verilerin toplanmasinda ring hatlarda otobiisiin hareket etmesi sebebiyle yolcularin kisa
stirelerde inmek durumunda kalmalar1 goriismeleri biraz zorlastirmistir. Elde edilen veriler
nVivo programi kullanilarak igerik analizi yontemiyle analiz edilmis ve temalar ortaya
cikarilmistir. Ortaya ¢ikan temalar katilimer sayilar ile birlikte gesitli sekiller yardimi ile
gorsel olarak sunulmustur. Arastirmanin giivenirligini artirmak i¢in bulgularda Katilimcilarin
isimleri verilmeden sof6r ve yolcular ayr1 ayr1 kodlanarak goriislerinden ornekler de direk
olarak ¢alisma iginde verilmistir. Tim bunlarin yani sira yapilan analizler farkli iki
arastirmacinin da degerlendirmesi ile kontrol edilmis ve gecerlik ve giivenirligi arttirilmaya

calisilmgtir.
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4. BULGULAR

Veriler SQL veritabaninda tutulmus ve yazilan sorgular ile dncelikle verilere genel olarak

bakilmistir. Daha sonra veriler analiz programinin formatina uygun hale dontistiirilmiistiir.
4.1. Verilere Genel Bir Bakis

Belirlenmis olan verilere yonelik kayitlar 3 yi1l 6 ay ve 21 giinden olusmaktadir. Tiim
duraklarin giinliilk ortalama binis sayilart hesaplanirken her bir durak i¢in toplam binig
sayisinin baslangi¢ ve bitis tarihleri arasinda gegen 1298 giline boliinmesi ile elde edilmistir.
Benzer sekilde tiim duraklarin saatlik ortalama binis sayilar1 hesaplanirken ise her bir durak
icin toplam binis sayisinin 1298 giin ile 24 saatin carpimina boliinmesi ile elde edilmistir. Bu

sonuglar Tablo 4.1°de listelenmistir.

Tablo 4.1: Her Bir Duraga Yonelik Giinliik Ortalama ve Saatlik Ortalama Binig Sayisi.

Sira Hat Giinliik Ortalama Binis Saatlik Ortalama Binis
Durak Adi
No Ad1 Sayisi Sayisi
1 Altunizade 1108 1957,2612 81,5525
2 Besiktas Meydan 559C 1120,4908 46,6871
3 Akaretler 559C 676,7388 28,1975
4 Bogazici Universite 559C 625,2327 26,0514
5 Z.Kuyu-Metrobiis 1 559C 559,4961 23,3123
6 Sardunya Evleri 18U 536,8798 22,3700
7 Rumelihisariisti 559C 473,7296 19,7387
8 Biilbiil Deresi 110S 361,9422 15,0809
9 Nispetiye 559C 346,6194 14,4425
10 Sanayi 110S 297,9076 12,4128
11 Fevzi Cakmak 399C 281,9676 11,7487
12 Besyol 18U 279,6002 11,6500
13 Fatih Bulvan 110S 264,7211 11,0300
14 Kisikli 110S 253,7619 10,5734
15 Samandira 18U 2423613 10,0984
16 Etiler 559C 226,6348 9,4431
17 Giilbahge Sok. 110S 225,7419 9,4059
18 Zincirlikuyu 559C 190,8344 7,9514
19 Metrobiis Altunizade 110S 183,1448 7,6310
20 Umraniye Devlet Hast 110S 180,2234 7,5093
21 Levent 559C 169,1441 7,0477
22 Yenisahra 18U 165,2912 6,8871
23 Kiigiikkoy 399C 155,1672 6,4653
24 Feshane 399C 143,0701 5,9613
25 Alibeykoy 399C 139,2989 5,8041
26 Unkapani-Kadir Has U~ 399C 129,5539 5,3981
27 Fistikagaci 110S 124,4846 5,1869
28 Yildiz Tek. Unv. 559C 115,2411 4,8017

29 Gazi Mahallesi 399C 108,2681 4,5112
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Tablo 4.1 (Devam): Her Bir Duraga Y 6nelik Giinliik Ortalama ve Saatlik Ortalama Binis Sayisi.

Sira Durak Adi Hat Giinliik Ortalama Binis Saatlik Ortalama Binis
No Ad1 Sayisi Sayisi
30 Su Kemeri 399C 91,6972 3,8207
31 Fatih Mahallesi 18U 90,6002 3,7750
32 Goztepe Kopriisii 18U 88,0293 3,6679
33 Balat 399C 82,0000 3,4167
34 Acibadem Metro Tst. 18U 77,6171 3,2340
35 Eyiip Hastanesi 399C 72,7874 3,0328
36 Sahil Yolu 18U 71,7535 2,9897
37 Kecesuyu 399C 63,2319 2,6347
38 Kizilay 18U 62,4707 2,6029
39 Teknik Universite 559C 58,9823 2,4576
40 Gazi Esentepe 399C 45,9037 1,9127
41 S. Hikmet Efendi Cad. 18U 42,8991 1,7875
42 Hekimsuyu Caddesi 399C 41,9507 1,7479
43 Gazi 60 399C 35,0801 1,4617
44 Kosuyolu Képriisii 18U 34,5324 1,4388
45 Teleferik Pierreloti 399C 32,5940 1,3581
46 Tuz Deposu 399C 29,8775 1,2449
47 Harem 18U 25,9646 1,0819
48 Turistik Camlica Tes. 11US 22,8960 0,9540
49 Mimar Sinan Camii 399C 20,2542 0,8439
50 Vardar Bulvari 399C 10,2442 0,4268
51 Ihlamurkuyu 11US 0,0054 0,0002

Verilerin her bir giine ait toplam sayilar1 ¢ikartilmis ve bu say1r baglangig¢ ve bitis tarihleri
arasindaki 185 haftaya boliniince giinlilk ortalama binen sayilari elde edilmistir. Giinliik

ortalama binis sayilar duraklara gore Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

Giinliik Ortalama Binen Sayisi

2000

[any
(%4}
o
o

1000

Binen Kisi Sayisi

500

Pazartesi Sali Carsamba Persembe  Cuma  Cumartesi  Pazar

Giinler
M Altunizade  H Fevzi Cakmak uSarAJunya Evleri  HBesiktas Meydan

Sekil 4.1: Duraklara Gore Giinliik Binen Yolcu Sayilari.

Belirtilen tarihler arasinda toplam 1268 gilin bulunmaktadir. Giinlin saat araliklarindaki

ortalama binen yolcu sayilarini bulabilmek i¢in toplam binen yolcu sayilari 1268’e boliiniince
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saatlik ortalama binis sayilari elde edilmistir. Yapilan bu ortalama analizine yonelik sonuglar
durak bazli olarak grafik Sekil 4.2’de gosterilmistir.

Saatlik Ortalama Binen Sayisi
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Sekil 4.2: Giiniin Saat Dilimlerine Goére Ortalama Binen Yolcu Sayilari.

Her bir duragin kendine has 6zellikleri olmasi ile birlikte tiim duraklar i¢in sabah ve aksam
saatlerinin diger saat dilimlerine gére daha yogun oldugu grafikte goriilmektedir. Bu durum

girdi parametresi olarak saat verisinin olmasinin gerekliligini de gostermektedir.
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4.2. Yapay Sinir Aglari Ile Tahminleme

Calisma kapsaminda 13 adet girdi verisinin ve bir adet ¢ikt1 verisinin bulundugu yapay sinir
aglar1 modeli olusturulmustur. Bu modelde girdi degerlerinden bir kisminin ¢ikti degerine
etkisi olmayabilecegi ve bu sebeple gereksiz olabilecegi diislincesiyle her bir girdi degerinin
cikartilarak ortalama mutlak hata degeri kontrol edilmistir. Bdylelikle herhangi bir girdi
degerinin ¢ikartilmas1 durumunda ortalama mutlak hata degerinin diigmesi o girdi degerinin
ciktt degerine etkisinin olmadigi diisiiniilmiistiir. Altunizade duragina 2-kathi ¢apraz

dogrulama yontemiyle yapilan analizin sonuglar1 asagidaki Tablo 4.2’ de gosterilmistir.

Tablo 4.2: Altunizade Durag1 Girdi Kombinasyonlar1 ve Ortalama Mutlak Hata.

| Cikartilan Girdi Degiskeni | OMH | HKO
Tiim Girdiler Var iken 6,1792 7,9432
Ay 6,9308 8,8142
Istanbul Mac1 ID 6,2170 8,0616
Giin 6,2413 7,9817
Haftanin Giinii 6,8170 8,6605
Hava Hadisesi ID 6,2046 7,9871
Hava Sicakhigi Grubu ID 6,2880 8,1162
Is Saati (Evet/Hayir) 6,3856 8,1068
Ozel Giin ID 6,2006 7,9177
Okul Giinii (Evet/Hayir) 6,2379 8,0447
Resmi Tatil ID 7,1270 8,9235
Saat 9,7347 11,2179
Turist Donemi (Evet/Hayir) 6,3729 8,2089
Yil 6,2613 8,0562

Fevzi Cakmak duragi baz alarak tim duraklar icin bazi girdi degerlerinin ¢ikartilmasi
durumunda ortalama mutlak hata degerinin diisecegi ve daha iyi sonuclar elde edilecegi
caligmada disiinilmiistir. Fakat yapilan analizlerde goriilmiistir ki herhangi bir girdi
degerinin ¢ikartilmas1 ortalama mutlak hatanin diismesine etki etmemesinin yani sira
yiikselmesine neden olmustur. Bu durum da gostermektedir ki ¢alisma i¢in belirlenen otobiis
duraklarinda binen yolcu sayilarini etkileyen tiim etmenler iyi secilmistir. Buradaki analizin
hizli ¢aligmasinin saglanmasi i¢in hem i¢ katman sayilar1 hem de ¢apraz dogrulama sayisi tiim
analizlerde sabit birakilmistir. Analizlerde 2-katli capraz dogrulama kullanilmis olup i¢
katman sayis1 olarak ise her bir durak ic¢in iki katmanli ve en uygun modeldeki i¢ katman

sayis1 olan tigerli sinirlere sahip model kullanilmistir.
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Alaninda uzman kisilerden alinan goriisler dogrultusunda iki katmanli ve her bir katmanda 15
adet sinirin bulundugu gizli katman yapist olusturulmustur. Ilk denemeler bu sekilde
yapilmistir. Daha sonraki denemelerde ¢esitli sekillerde modelin gizli katmanlarindaki sinir
sayllarinda degisiklikler yapilmistir. Her bir durak i¢in egitim ve test verileri ayri ayri
olusturulmus ve denemeler bagimsiz olarak yapilmistir. Gizli katman sayisindaki yapilan
degisiklikler ile test verilerinde olusan hata orani karsilastirilmis ve en diisiik hata diizeyine

ulasilmas1 hedeflenmistir.

Her bir durak i¢in 13 adet girdisi olan fakat i¢ katmandaki sinir sayilar1 birbirinden farkli olan
20 model ile denemeler yapilmis ve ortalama mutlak hata degerleri dikkate alinarak en diisiik
hataya ulagmak hedeflenmistir. Farkli i¢ katman sayilar1 ile yapilan deneme sonuglar1 kayit
altina alinmistir. Bu kayitlar asagidaki Tablo 4.3’te listelenmis ve en diisiik hata oranina sahip

satirlar sar1 renk ile isaretlenmistir.

Tablo 4.3: YSA Modelinde Farkli I¢ Katman Sayilari [le Deneme Sonuglari.

| Durak Adi | Capraz Dogrulama | Gizli Katman Sayisi | OMH | HKO
Altunizade 2 3x3 7,1910 9,1271
Altunizade 2 17x11x6x4 7,2535 9,3061
Altunizade 2 5x5 7,3305 9,2862
Altunizade 2 9x9x8 7,3719 9,4958
Altunizade 2 16x12x8x5 7,3738 9,5099
Altunizade 2 10x10 7,4647 9,6651
Altunizade 2 10x11x1 7,4684 9,3581
Altunizade 2 9X9X8X7 7,5045 9,5880
Altunizade 2 20x18x15x10 7,8328 10,0629
Altunizade 2 10x11 7,8561 9,8088
Altunizade 2 18x15x10 7,9074 10,2698
Altunizade 2 15x15 8,0218 10,3644
Altunizade 2 20x18x15 8,0563 10,4661
Altunizade 2 16x15 8,0695 10,1362
Altunizade 2 15x10x5 8,1128 10,4641
Altunizade 2 17x14x9 8,1230 10,5043
Altunizade 2 22x14x18 8,1458 10,5538
Altunizade 2 7x8 8,4217 10,1331
Altunizade 2 14x13x9 9,0279 11,5779
Altunizade 2 18x15x10x2 9,4894 11,0753
Besiktas Meydan 2 14x13x9 9,0080 11,5449
Besiktas Meydan 2 16x15 9,2568 11,5769
Besiktas Meydan 2 17x11x6x4 9,2808 11,4429
Besiktas Meydan 2 10x11x1 9,2932 11,6819
Besiktas Meydan 2 18x15x10 9,3215 11,9833
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Tablo 4.3 (Devam): YSA Modelinde Farkli i¢ Katman Sayilari ile Deneme Sonuglari.

| Durak Adi | Capraz Dogrulama | Gizli Katman Sayisi | OMH | HKO
Besiktas Meydan 2 3x3 9,3630 11,7338
Besiktas Meydan 2 15x10x5 9,3951 11,9429
Besiktas Meydan 2 15x15 9,6042 12,1948
Besiktas Meydan 2 9x9x8 9,7045 12,2983
Besiktas Meydan 2 20x18x15 9,7462 12,4159
Besiktas Meydan 2 20x18x15x10 9,7754 12,3257
Besiktas Meydan 2 Ix9Ix8x7 9,7922 11,9110
Besiktas Meydan 2 22x14x18 9,8713 12,5725
Besiktas Meydan 2 10x11 9,9111 12,5109
Besiktas Meydan 2 5x5 9,9628 12,3755
Besiktas Meydan 2 17x14x9 10,1112 12,8415
Besiktas Meydan 2 10x10 10,1566 12,6122
Besiktas Meydan 2 7x8 10,2424 13,0313
Besiktas Meydan 2 16x12x8x5 10,3240 12,1479
Besiktas Meydan 2 18x15x10x2 10,3241 12,1480
Fevzi Cakmak 2 3x3 6,1792 7,9432
Fevzi Cakmak 2 15x10x5 6,4986 8,5631
Fevzi Cakmak 2 10x11x1 6,6046 8,5011
Fevzi Cakmak 2 5x5 6,6497 8,4452
Fevzi Cakmak 2 20x18x15 6,6753 8,8517
Fevzi Cakmak 2 16x12x8x5 6,6769 8,7762
Fevzi Cakmak 2 20x18x15x10 6,7406 8,9374
Fevzi Cakmak 2 17x11x6x4 6,7457 8,8525
Fevzi Cakmak 2 7x8 6,8530 8,8313
Fevzi Cakmak 2 22x14x18 6,9363 9,2194
Fevzi Cakmak 2 9x9x8x7 6,9385 8,9547
Fevzi Cakmak 2 18x15x10 6,9578 9,2229
Fevzi Cakmak 2 16x15 7,0118 9,1021
Fevzi Cakmak 2 9x9x8 7,0220 8,9885
Fevzi Cakmak 2 17x14x9 7,0731 9,2164
Fevzi Cakmak 2 18x15x10x2 7,0807 9,1286
Fevzi Cakmak 2 15x15 7,1037 9,1548
Fevzi Cakmak 2 10x11 7,1196 9,0041
Fevzi Cakmak 2 14x13x9 7,1274 9,0855
Fevzi Cakmak 2 10x10 7,4401 9,4291
Sardunya Evleri 2 9x9x8x7 6,4790 8,6138
Sardunya Evleri 2 16x12x8x5 6,5998 8,7261
Sardunya Evleri 2 20x18x15x10 6,6464 9,1080
Sardunya Evleri 2 5x5 6,6686 8,8565
Sardunya Evleri 2 18x15x10 6,6877 9,0935
Sardunya Evleri 2 10x11 6,7582 9,0859
Sardunya Evleri 2 10x10 6,9251 9,3321
Sardunya Evleri 2 9x9x8 6,9604 9,2612
Sardunya Evleri 2 22x14x18 7,0684 9,7339
Sardunya Evleri 2 20x18x15 7,1400 9,8637
Sardunya Evleri 2 16x15 7,1758 9,5484
Sardunya Evleri 2 15x10x5 7,2815 9,7078
Sardunya Evleri 2 17x11x6x4 7,2839 9,4394
Sardunya Evleri 2 17x14x9 7,4050 9,8816
Sardunya Evleri 2 7x8 7,5472 9,2074
Sardunya Evleri 2 15x15 7,7211 9,7814
Sardunya Evleri 2 18x15x10x2 7,7768 9,7304
Sardunya Evleri 2 3x3 7,8483 9,8830
Sardunya Evleri 2 10x11x1 7,8859 10,0683
Sardunya Evleri 2 14x13x9 7,9398 10,2106
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Her bir durak i¢in 5, 10, 15, 20, 25 ve 30-kath ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmistir.
Altunizade duragi icin 2-katli capraz dogrulama, Besiktas Meydan duragi i¢in 10-katli ¢apraz
dogrulama, Feyzi Cakmak durag: i¢in 2-katli capraz dogrulama ve Sardunya Evleri duragi
icin 10-kathh capraz dogrulama yonteminde en diisiik ortalama mutlak hata degerine
ulagilmistir. Buradaki denemelerde ise bir dnceki analizde her bir durak i¢in bulunan optimum
ic katman sayilart kullanilmistir. Yapilan deneme sonuglar1 asagidaki Tablo 4.4°te

gosterilmistir.

Tablo 4.4: Duraklarin Her Biri I¢in Farkli Capraz Dogrulama Deneme Sonuglari.

Durak Adi ‘ Capraz Dogrulama ‘ OMH HKO
Altunizade 2 7,1910 9,1271
Altunizade 5 7,5121 9,5110
Altunizade 15 7,6787 9,7109
Altunizade 30 7,6838 9,7183
Altunizade 10 17,7727 9,7338
Altunizade 25 8,0490 10,2300
Altunizade 20 8,0906 10,2176
Besiktas Meydan 10 8,8008 11,1084
Besiktas Meydan 5 8,9149 11,2445
Besiktas Meydan 25 8,9176 11,2586
Besiktas Meydan 20 8,9746 11,2647
Besiktas Meydan 2 9,0080 11,5449
Besiktas Meydan 30 9,1497 11,4939
Besiktas Meydan 15 9,6246 12,0479
Fevzi Cakmak 2 6,1792 7,9432
Fevzi Cakmak 5 6,3307 8,2306
Fevzi Cakmak 15 6,4812 8,2799
Fevzi Cakmak 10 6,6217 8,4603
Fevzi Cakmak 25 6,7646 8,6534
Fevzi Cakmak 30 6,9083 8,7295
Fevzi Cakmak 20 6,9085 8,7764
Sardunya Evleri 10 6,0892 8,2720
Sardunya Evleri 5 6,2826 8,5145
Sardunya Evleri 2 6,4790 8,6138
Sardunya Evleri 15 6,5272 9,0860
Sardunya Evleri 20 6,5272 8,6234
Sardunya Evleri 30 6,5812 8,5946
Sardunya Evleri 25 6,6393 8,8272

Duraklar i¢in en diisiik ortalama mutlak hatayr iireten gizli katman sayilar1 bulunmustur.

Sonrasinda yapilmis olan farkli k-katl ¢apraz dogrulama sayilart ile de en diisiik ortalama
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mutlak hata iireten ¢apraz dogrulama sayist bulunmustur. Bunlarin birlesiminden olusturulan

model sonucu asagida yer alan Tablo 4.5’te dort durak igin hata degerleri listelenmistir.

Tablo 4.5: Duraklara Yo6nelik Hata Tahmin Degerleri.

| Durak Adi | Hata Tiirii | Degeri
Gizli Katman Sayisi 3x3
. Capraz Dogrulama Sayist 2
Altunizade Ortalama Mutlak Sapma 7,1910
Hata Kareleri Ortalamasi 9,1271
Gizli Katman Sayis1 14x13x9
. Capraz Dogrulama Sayist 10
Besiktas Meydan Ortalama Mutlak Sapma 8,8008
Hata Kareleri Ortalamasi 11,1084
Gizli Katman Sayisi 3x3
. Capraz Dogrulama Sayist 2
FevzjLakmak Ortalama Mutlak Sapma 6,1792
Hata Kareleri Ortalamasi 7,9432
Gizli Katman Sayisi 9x9x8x7
. Capraz Dogrulama Sayist 10
Sardunya Evleri Ortalama Mutlak Sapma 6,0892
Hata Kareleri Ortalamasi 8,2720

Duraklarin her biri birbirinden bagimsiz olarak modellenmesi sebebiyle modelin hata

degerleri de birbirinden farkli ¢ikmaktadir. Tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki

farklarin mutlak olarak alinmis ortalamalari Altunizade icin 7.19, Besiktas Meydan duragi

icin 8.80, Fevzi Cakmak i¢in 6.17 ve Sardunya Evleri duragi igin ise 6.08 ¢ikmaktadir. En

diisiik hata ile Altunizade duragi tahminlendigi gorilmektedir. Duraklara ait test verileri

olusturulan modele verilmis ve bu modelin ¢iktis1 olan degerler gergek deger, tahmini deger

ve aralarindaki farktan olugan hata degeri tlim kayitlarin gosterilememesi sebebiyle rastgele

secilmis olan 10 adet deger i¢in asagida yer alan Tablo 4.6’da listelenmistir.
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Tablo 4.6: Duraklara Ait 10'ar Adet Tahmin Degeri.

| Durak Adi | Sira No | Gergek Degeri | Tahmin Degeri | Hata

Sardunya Evleri 1 73 65 -8
Sardunya Evleri 2 53 58 5
Sardunya Evleri 3 5 3 -2
Sardunya Evleri 4 6 11 5
Sardunya Evleri 5 40 37 -3
Sardunya Evleri 6 15 6 -9
Sardunya Evleri 7 33 53 20
Sardunya Evleri 8 96 64 -31
Sardunya Evleri 9 7 7 0
Sardunya Evleri 10 33 34 1
Altunizade 1 2 2 0
Altunizade 2 48 58 10
Altunizade 3 56 59 3
Altunizade 4 12 13 1
Altunizade 5 5 3 -2
Altunizade 6 88 58 -30
Altunizade 7 42 49 7
Altunizade 8 4 4 0
Altunizade 9 49 46 -3
Altunizade 10 11 9 -2
Besiktas Meydan 1 34 49 15
Besiktas Meydan 2 14 9 -5
Besiktas Meydan 3 56 52 -4
Besiktas Meydan 4 13 7 -6
Besiktas Meydan 5 35 32 -3
Besiktas Meydan 6 12 3 -9
Besiktas Meydan 7 53 51 -2
Besiktas Meydan 8 52 61 9
Besiktas Meydan 9 40 15 -25
Besiktas Meydan 10 15 36 21
Fevzi Cakmak 1 67 53 -14
Fevzi Cakmak 2 60 53 -7
Fevzi Cakmak 3 20 32 12
Fevzi Cakmak 4 39 27 -12
Fevzi Cakmak 5 8 7 -1
Fevzi Cakmak 6 10 8 -2
Fevzi Cakmak 7 21 35 14
Fevzi Cakmak 8 50 61 11
Fevzi Cakmak 9 79 74 -5
Fevzi Cakmak 10 5 5 0

Tahminleme modeli kimi zaman 1 ile 5 arasinda sapma degeri ile gergek degere ¢ok yakin
tahminler iiretirken kimi zaman da 5 ile 20 arasinda yliksek sapma degere sahip tahminler
tiretmektedir. Fakat yliksek sapma degerine sahip tahminlerin sayis1 az olmakla birlikte

agirlikli olarak 5 ile 15 arasinda tahminler tiretilmektedir.
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4.3. Soforler Ile Yapilan Goriismeler

Calisma kapsaminda her bir hattan dort sofor olmak iizere toplam 16 sofor ile yiiz-yiize
goriismeler yapilmistir. Yapilan goriismelerde soforliik siireleri, hatt1 kullandiklar1 giinler ve
saatler, hattin yogun durumu ve hattin en sakin ve en kalabalik duraklar1 ve yolcu sikayet
konular1 hakkinda sorular yoneltilmistir. Yapilan goriismelere ait bazi bilgiler Sekil’de

verilmigtir.

Yogun
oluyor mu

&

Kalabahk
Duraklar

Hattin
Kullaniima
Saatleri

Hattin
Kullamiima
Ginleri

En Sakin
Duraklar

Sikayet
Konularn

#

Sofdr Gorismeleri

Sekil 4.3: Soforler Ile Yapilan Gériisme Konulars.

Sekil 4.3’te gosterilen her bir konu, alt gruplari ile analiz edilmis ve temalar asagida

sunulmustur.
4.3.1. Soforliik Siiresi

Yapilan goriismelerde, soforlere ka¢ yildir IETT kurumunda ¢ahistiklari sorulmustur.
Sofdrlerden alinan cevaplar alt1 grupta toplanmistir. Bir y1l ile bes y1l arasinda tecriibeye sahip
sofor sayis1 en fazla iken yiiksek sayida bir yildan az tecriibeye sahip sofor oldugu da
goriilmiistiir. 11 ile 15 yil arasinda soforliikk yapan kisiler var olmakla birlikte 6 ile 10 yil
arasinda, 16 ile 20 yil arasinda ve 21 yildan daha fazla siiredir tecriibeli bireylerin oldugu

gorilmiistiir. Soforliikk yapma stireleri ve sofor sayilart Sekil 4.4°te belirtilmistir.



59

Soférlik

1¥ildan 211l ve
AZ

Sekil 4.4: Soforlerin Tecriibe Yillari.

Buradaki veriler 1s18inda tecriibesi az soforlerin oldugu goriildiigii gibi yiiksek tecriibeye
sahip soforlerin oldugu da goriilmektedir. Bu durumda ortalama 5-6 yil tecriibeli oldugu

sOylenebilir.
4.3.2. Hattin Kullanilma Giinleri

Soforlere hatti hangi giinler kullandiklari sorulmustur. Soforlerden alinan cevaplar dort
kategoriye ayrilmistir. Bu kategoriler hafta i¢i, karisik, her giin ve hafta sonu seklindedir.
Cogunluk giinlerinin belirli olmadigint ve karisik giinlerde kullandiklarini belirtmistir. Her
giin kullandigin1 belirten hat soforleri bulunmakla birlikte sadece hafta ici veya sadece hafta
sonu kullananlarin da bulundugu goriilmistiir. Temaya ait kategoriler ve bu kategorilerin

tekrarlanma sikliklar1 Sekil 4.5’te belirtilmistir.
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Sekil 4.5: Soforlerin Hatti Kullanma Giinleri.

Soforlerin hatlar1 kullandiklar1 gilinlerin karisik olmasinin ana sebebi vardiyali sisteme sahip

olmalar1 olarak belirtilmistir. Bu sebeple buradaki say1 da analizde ytiksek ¢ikmustir.

S118: ...aylik degisiyor bizim islerimiz. Bir ay kullaniyorum ii¢ ay kullanmiyorum.
Oyle karisik, aylik degisiyor.

Hattin kullanilma giinlerinin aylik olarak degistigini ve bu sebeple karisik gilinlere denk

gelmesi soforlerden yapilan alintilar ile de yukarida ifade edilmistir.
4.3.3. Hattin Kullanilma Saatleri

Soforlere hatlar1 hangi saatleri arasinda kullandiklar1 sorulmustur. Soférlerden alinan cevaplar
dort grupta toplanmistir. Saatler tam olarak belirlenemediginden sabahtan 6glene kadar,
O0gleden aksama kadar, sabahtan aksama kadar ve degisken saatler olarak gruplanmustir.

Temaya ait kategoriler ve bu kategorilerin tekrarlanma sikliklar1 Sekil 4.6°da belirtilmistir.
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Sekil 4.6: Soforlerin Hatlar1 Kullanma Saatleri.

Soforlerin ¢ogunlugu sabahtan aksama kadar hatti kullandiklarini ifade etmislerdir. Yine
yiikksek bir ¢ogunluk da vardiyali sistem sebebiyle degisken saatler hatti kullandiklarini
belirtmistir.

S111:... Hafta igi hafta sonu fark etmiyor bizde. Sabah aksam tabi. Sabahtan bazen

oglene kadar 6glenden sonra aksama kadar anladin mi vardiyali.

Ogleden aksama kadar veya sabahtan dglene kadar soforlilk yapan kisi sayis1 az olmakla

birlikte dikkate deger sayida vardir.
4.3.4. En Kalabalik Duraklar

Hatlar1 kullanan soforlere ilgili hat glizergahinda hangi duraklarin yogun oldugu sorulmustur.
Soforlerden gelen cevaplar dogrultusunda yogunlugun 18 durakta oldugu anlasilmaktadir. Bu
kapsamda Merkezi duraklar ve aktarma duraklarinin en yogun duraklar olarak belirtildigi
goriilmektedir. Temaya ait kategoriler ve bu kategorilerin tekrarlanma sikliklar1 Sekil 4.7°de

belirtilmistir.
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Sekil 4.7: Soforlerin Goriisiine Gore En Kalabalik Duraklar.

Metrobiis Zincirlikuyu duragi 399C hatti i¢in en yogun durak olarak belirtilirken, Sultanbeyli
Merkez hem 11US i¢cin hem de 18U igin en yogun durak olarak belirtilmistir. 559C hatt1 i¢in

ise Besiktas Meydan yogun duraklar arasinda ifade edilmistir.
4.3.5. En Sakin Duraklar

Hat soforlerine kullandiklar1 ilgili hatlarda en sakin olan durak adlari sorulmustur. Gelen
cevaplar ¢ok sayida olmakla birlikte, bu cevaplar 13 grup altinda toplanmistir. Temaya ait

kategoriler ve bu kategorilerin tekrarlanma sikliklar: Sekil 4.8’de belirtilmistir.
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Sekil 4.8: Soforlerin Goriisiine Gore En Sakin Duraklar.

rF

Sakin olan duraklarin sayilart ¢ok fazla olmakla birlikte soforler tarafindan sorulmasi
sirasinda akillara gelen cevaplar verilebilmis ve hepsi sayilamamustir. 11US hatt1 i¢in Fistik
Agaci, Harem, Altunizade, Horhor en sakin duraklar arasinda iken 18U hatt1 i¢in Acibadem,

Numune Hastanesi, Medical Park duraklar en sakin duraklar arasindadir.
4.3.6. Hattin Yogunlugu

Hatlar1 kullanan her bir sofdre ilgili hattin yogun olup olmadig1 sorulmustur. Ilgili hattin
yogun oldugunu belirten soforlere yogunluk nedeni, yogun olunan saatler, yogunluga yonelik
¢ozlim Onerilerini belirtmeleri istenmistir. Yogun olmadigini ifade eden soforlere ise neden
yogun olmadigi ve hattin mevcut halinden memnun olup olmadiklart sorulmustur. Alinan
cevaplar alt gruplara ayrilarak analiz edilmistir. Yapilan analiz sonrasi olusan sonuglar Sekil
4.9’da gorsel olarak gosterilmis ve ilgili kodun yanina farkli soférlere yonelik tekrarlanma

sikliklar1 eklenmistir.
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Sekil 4.9: Sofor Goriisliillerine Goére Hatlarin Yogunlugu.
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Hattin yogun olmadigini ifade eden iki sofor sebep olarak giizergahtaki alternatif hatlarin ¢cok
olmasini ve yolun acgik olmasini belirtmistir. Soforlerin %87’si ise hatlarin yogun oldugunu
ifade etmistir. Cogunlukla sabah ve aksam saatlerinde yogun oldugunu ifade eden soforler
buna ¢ogunlukla bdélgedeki niifusun yogunlugu ve trafik yogunlugunun neden oldugunu

sOylemislerdir.

S111: Yogun olmanin sebepleri nelerdir. Otobandan gittigi i¢in. Yani sey tercih edilen,
trafik olarak gériilmiiyor Umraniye tarafina girmiyor Sili yoluna girdigi icin tercih

ediliyor. Herkes tabi. Ben olsam ben de tercih ederim.

S1399: Arag eksikliginden bide sey hani u genelde is¢i kesimi genel de hep gazi

tarafinda oturdugu i¢in ondan kaynaklaniyor

Yogun olma sebeplerine ayrica hatlarin kalabalik ve uzun bir giizergaha sahip olmasi ile
giizergahtaki is veya okul noktalarinin varligi da gosterilmistir. Bu yogunluga ¢6ziim 6nerisi
olarak neler sunuldugu soruldugunda ise gogunluk ek sefer koyulmasinin ¢oziim olacagini
belirtmistir. Ayrica bir kisim soforler arag trafigini azaltacak tek kisi ile 6zel araglarda yogun

saatlerde kullanimi engelleyici 6nlemlerin alinmasinin da ¢6ziim olabilecegini belirtmistir.

S1559: Herkes birbirine saygili olacak herkes saygili oldugu zaman isine giiciine toplu
tasimayr kullansalar daha iyi olur bence. Niye her araba da bir kisi var bir kisi oldugu
i¢in ne olacak elli bir evde var bes tane araba trafige ¢ikiyor. Ne oluyor yogunluk
oluyor ama bir evden bir araba ¢ikarsa bes kisi o arabaya biner yogunluk olmaz. arti
seyi gortiyorsunuz rastgele herkes sagdan ¢ikiyor soldan ¢ikiyor yolu kesiyor ondan
sonra e taksi de yolun ortasinda duruyor dolmus yolun ortasinda duruyor. Kimse
mesela bizim otobiis duragimi bize bwrakmiyorlar yanasamiyoruz yolcuyu magdur

ediyorlar alamiyorsun indiremiyorsun bir stirii sorunumuz var anlayacaginiz yani

§318: Valla sirket kurum olarak elinden geleni yapiyorlar. Ama yetersiz kaliyor yani
bundan iyisi olamaz daha yani. Arabalar: gériiyorsun arka arkaya hepsi bekliyorlar

yani onun i¢in halk ¢ok devamli akin akin Sultanbeyli halki ¢ogaliyor sebebi bu yani

Metro sistemlerinin gelistirilmesinin ¢6ziim olacagini belirtenlerle birlikte uzun (koriiklii)

araglarin kullanilmasinin da ¢6ziim olacagii savunanlar bulunmaktadir. Bununla birlikte
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soforlerin cogu mevcut durumdan daha iyi bir ¢oziimiin bulunamayacagini belirtmislerdir. Bu

goriiglerine de sebep olarak artan niifusu gostermislerdir.
4.3.7. Yolcu Sikayet Konulari

Soforlere yolcularin kendilerine hangi konularda sikdyette bulunduklar1 sorulmustur.
Soforlerin yarist herhangi bir sikdyet almadiklarini belirtirken bir diger yarisi da yolcularin
ara¢ eksikliginden sikdyet ettiklerini belirttiklerini ifade etmistir. Ayrica bir¢cok yolcunun
araglarin dolu olmasimi kendilerine sikdyet olarak ilettiklerini de belirtmistir. Temaya ait

kategoriler ve bu kategorilerin tekrarlanma sikliklar1 Sekil 4.10°da belirtilmistir.
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Sekil 4.10: Yolcularin Soforlere Sikayet Ettigi Konular.

Sayilar1 ¢ok yiiksek olmasa da yolculardan aracin arka taraflarin ilerlenmemesi, araglarin eski
olmasi, ge¢ gelmesi ve yogun saatlerde insanlarin gezmeye ¢ikarak is saatlerinde ise gidip

gelmek icin hatt1 kullananlara yer kalmamasindan sikayet ettiklerini belirtmislerdir.

$3559: Valla bizden sikayet eden yok. Ciinkii bu yolcular trafigin ne oldugunu biliyor.
Yani yeri geliyor on dakikalik yolu yarim saatte bir saatte asiyoruz. O yiizden

gelmedigimizin sebebi de odur yani yoksa burada devamli arabalar ¢aligir
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S1559: Valla hepsi de sikayet ediyorlar bu 65’ten de sikdyet ediyorlar. 65°li
grubundan. Evet neden. Ne. Soyle séyleyim ben size sabah mesela adam ise gidecek
65°li gruplari sabahtan gezmeye gidiyor onlara yer kalmiyor ondan ¢ok sikdyet
ediyorlar. Ondan sonra eee bide ¢ok kalabalik oluyor diyorlar. Arabalar aslhinda
kalabalik olmuyor. Niye olmuyor. Sabah ben seni alryorum ki isine gétiireyim. Kimse
kimseye saygi duymuyor otobiis icerisinde arabaya binerken iyi, unutuyor. Otobiisiin
yart arkast bos kaliyor yari yani én taraflar ortaya kadar bos kaliyor, Kimse arka
tarafa ilerlemiyor. Bu sefer ne oluyor araba bos kalvyor, ortadaki de sikisiyor arabaya
kimse binemiyor. Yogunluk oluyor, bu yiizden o duraklara falan asil yogunluk yok
vani. Ama 65 ’lik grubundan biitiin yolcular sikayetgi.

Sikayet almayan soforler de yukarida yapilan direkt alintilarda da goriildiigi tizere yolcularin
sikayet etmekten vazgecip, durumu kabullendikleri sebebiyle mevcut halden sikayet

etmediklerini genel olarak ifade etmislerdir.
4.4. Yolcular ile Yapilan Goriismeler

Calisma kapsaminda her bir duraktan 12 yolcu ve toplamda 48 yolcuyla yiiz-yilize goriismeler
yapilmistir. Yapilan goriismeler analiz edilmistir. Yapilan analizler sonucunda alti temaya

ulagilmigtir. Bu temalar Sekil 4.11°de gorsel olarak gosterilmistir.

&

Yolcu
Garigmeleri

Hattin
Kullanildigi
Saatler

Hattin
Kullanildigi
Gunler

Hattin
Kullaniima
Amac

¥

Hat
Yogunlugu

D

inilen Durak

D

Binilen
Durak

Sekil 4.11: Yolcu Goriligsmelerinin Kategorileri.

Yukaridaki gosterilen temalarda bazilari alt gruplara ayrilirken bazilar1 ayrilmamistir. Asagida

bu gruplarin analizleri alt gruplari ile birlikte verilmistir.
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4.4.1. Binilen Durak

Her bir hattaki sekiz adet yolcuya hangi duraktan ilgili hatta bindigi sorulmustur ve
katilimcilarda alinan yanitlar {izerinde analizler yapilmistir. Yapilan analizler sonucu ortaya

c¢ikan duraklar ve tekrarlanma sikliklar1 Sekil 4.12°de gorsel olarak gosterilmistir.

Binilen
Na‘aen f  Durak 3
Kullanma Yy v 5
9

Usirsar

Meydan
7 2
2

Darphane
Ba@rns
Bulvari
@ Sultggbeyll
e
Mahallesi

Sekil 4.12: Binilen Durak Adlar ve Kisi Sayilart.

w

Ele#las
Cargl

11US ve 18U hatlari igin en sik binilen durak Uskiidar Meydan olarak goriilmektedir. 399 C
hatt1 i¢in ise Eminonii en sik binilen durak olarak belirtilmistir. 559 C hatti i¢in de Taksim

duragi en sik binilen durak olarak goriilmiistiir.

4.4.2. inilen Durak

Toplamda dort adet hat i¢in yolculara hangi duraklarda indikleri sorulmustur. Alinan
yanitlarda ¢esitli duraklar belirtilmistir. Bu duraklar ve belirtilme sikliklar1 Sekil 4.13’te

gorsel olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.13: Inilen Durak Adlar ve Kisi Sayilari.

18U ve 11US hatlar1 i¢in yolcularin indiklerini belirttikleri en sik durak Sultanbeyli Merkez
duragidir. 399C hattindan en sik inilen durak Gazi Mahallesi iken 559C Etiler duragidir. Iki

yolcu ise degisen durumlar sebebiyle farkli farkli duraklarda indiklerini belirtmislerdir.
4.4.3. Otobiislerin Kullamldig1 Giinler

32 yolcuyla yapilan goriismelerde ilgili hatlari hangi giinler kullandiklari sorulmustur.
Katilimcilar, 6zel olarak giin adi belirtmeden genel olarak hafta ici, hafta sonu ve her giin
olarak belirtmislerdir. Ayrica bindigi giinlerin karisik oldugunu belirtenlerin yaninda nadiren
ilgili hatlar1 kullandigin1 belirten yolcular da vardir. Yolcularin ilgili hatlar1 kullandiklari
giinler ve sikliklar1 agagidaki Sekil 4.14°te gosterilmistir.
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#

Hatlann Kullanildigi
Ginler

&
Madiren

Sekil 4.14: Yolcularin Ilgili Hatlart Kullandig1 Giinler ve Sayilart.

Yolcularin ¢gogunlugu buradaki hatlar1 hafta son kullandigini belirtirken her giin kullandigini
belirten yolcu sayisi da oldukea fazladir. Yine benzer sekilde hafta i¢i kullanan sayisi ve hafta
i¢i ile hafta sonunda karisik giinlerde kullananlarin sayis1 her biri igin alt1 kisidir. Iki yolcu ise
nadiren ilgili hatlar1 kullandigin1 belirtmistir. Temaya yonelik katilimci goriislerinden iki

tanesi asagida belirtilmistir.
Y718: Ya ben ¢ok sik kullanmiyorum hafta sonu genellikle

Y1399: Ben gsoyle deyim hafta i¢i hep bu hattayim pazartesi, Sali, Carsamba,

Persembe, Cuma
4.4.4. Otobiislerin Kullanmildig1 Saatler

Yolculara otobiis hatlarin1 hangi saatlerde kullandiklari da sorulmustur. Verilen cevaplar
analiz edilerek sabah, aksam, 6gleden sonra ve belirsiz olarak gruplandirilmistir. Bu gruplar

Sekil 4.15’te gorsel olarak gosterilmistir.



71

Kullanildigi
Saatler

#

Odleden
Sonra

Belirsiz

Sekil 4.15: Otobiis Hatlarinin Kullanildig1 Saatler.

Yolculardan bir kismi hem sabah saatlerinde hem de aksam saatlerinde kullandigini
belirtmistir. Sabah saatlerinde kullandigini belirten yolcularin sayist oldukca fazla olmakla
beraber aksam kullandigini belirten yolcu sayisi da oldukga fazladir. Baz1 yolcular ise belirsiz
saat dilimlerine sahip olarak ilgili hatlar1 kullandiklarini belirtmislerdir. Sayis1 az gériinmekle
beraber azimsanmayacak sayidaki bir kisim yolcu ise 6gleden sonra bu hatlar1 kullandiklarini

belirtmislerdir. Temaya yonelik katilimer goriislerinden iki tanesi asagida belirtilmistir.
Y6559: Sabah yediyi on gece biniyorum aksam da altiyr alti da ¢ikiyorum iste

Y811: Is saatleri. aksam iste sekiz dokuz arasi maksimum dokuza kadar sabah da yedi,
sekiz

4.45. Otobiislerin Kullanilma Amaclari

Yolculara otobiis hatlarin1 hangi amaclarla kullandiklar1 soruldugunda verilen cevaplar ii¢
baslik altinda toplanmustir. Bunlar; gezme, ise gidip gelme ve diger olarak ayrilmaktadir.
Temaya yonelik yolculardan alinan kullanim amaci grubu ve ilgili grubun tekrarlanma sikligt

Sekil 4.16°da gorsel olarak gosterilmistir.
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Hattin
Kullanilma
Amaci

Ise Gidip
Gelme

Sekil 4.16: Otobiis Hatlarinin Kullanilma Amaglari.

Yolcularin biiyiikk ¢ogunlugu ise gidip gelme amaciyla otobiis hatlarini kullandiklarini
belirtirken, baz1 yolcular gezme amaglh kullandigini ifade etmistir. Bunlarin disinda kalan bir
grup yolcu ise diger amaglarla hatlar1 kullandiklarini belirtmislerdir. Temaya yonelik katilimci

goriislerinden iki tanesi asagida belirtilmistir.

Y5399: Biiyiik bir ihtimal ise gidip gelme normal de zaten kendi araglarimizla gelip
gidiyoruz ama yani bazi zaman da kendi araglarinla ¢tkma sansin yok trafik
yvogunlugundan dolay1 en kisasi genel metrobiisler, otobiisler veya metro eeee dolmusg

en mantiklisi
Y211: Karsiya gezmeye gelirken bir o sekil baska bir sey yok
4.4.6. Hatlarin Yogunlugu

Her bir hattaki yolculara bindikleri hatlarin yogun olup olmadig1 sorulmustur. Yolculardan
alinan yanitlar yogun oldugu, yogun olmadig1 ve nadiren kullanilmas: sebebiyle bilinmedigi
seklinde gruplanmistir. Yogun oldugunu belirten yolculara hangi saatlerde yogun oldugu,
neden yogun oldugu ve yogunluga hangi ¢6ziimleri Onerdikleri sorulmustur. Yogun
olmadigini belirten yolculara ise yogun olmama sebepleri ve hattin mevcut halinden duyulan
memnuniyet sorulmustur. Temaya yonelik yolculardan alinan hatlarin kullanim yogunlugu ve

ilgili grubun tekrarlanma siklig1 Sekil 4.17°de belirtilmistir.



—I Hayir Yogun Olmuyor - 1

73

Yogun Olmama
Sebepleri

Mevcut Halden
Memnuniyet

Yogunluk Saatleri

[ Hat Yogunlugu |

Bilmiyorum, Nadiren
Kullaniyorum - 3

—I Evet Yogun Oluyor - 28 I—

Yogun Olma

Nedenleri

Yogunluga Coziim

Onerileri

Binilen Saatlerde Yogun Olmamasi - 1 I

Evet Memnunum - 1

Sabah -9

Aksam - 22

is Saatleri - 8

Sefer Sayisinin Az Olmasi - 10

Trafik - 8

Kalabalik ve Uzun Bir Glizergahta Olmasi - 4

Glizergahtaki Hat Azligi - 4

Bilmiyorum - 2

Hattaki Sefer Sayisi Arttirnmi ve Sefer
Araliklarini Azaltma - 15

Guizergahtaki Hat Arttinmi -4

Coziim Yok veya Bilmiyorum - 4

Metro Sistemlerinin Gelistirilmesi - 2

ey gl reales gl gl g gl gl g—— g—— —— g — —— ——

Otobiislere Ozel Yol Tahsisi - 1

_|

Yolcusu Az Olan Meskenlerin Glizergahtan
Cikarilmasi - 2

Glizergah Nufusu - 4 I

Sekil 4.17: Hatlarin Yogunluguna Yonelik Yolcu Géoriisleri.
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Hatlarin yogun olmadigin1 belirten yalnizca bir yolcu disinda tiim yolcular ilgili hatlarin
yogun oldugunu belirtmiglerdir. Yogun olmadigini belirten yolcu ise kendisinin bindigi

saatler sebebiyle yogun olmadigini diisiindiigiinii ifade etmistir.

Hatlarin yogun oldugu saatler yolculara sorulmustur. Yolculardan alinan yanitlarda 6zel saat
aralig1 belirtmek yerine agirlikli olarak aksam, sabah ve is saatleri zaman dilimleri 6n plana
¢ikmistir. Kimi yolcular yalnizca aksam kalabalik oldugunu belirtirken kimi yolcular ise hem

sabah hem de aksam saatlerinde yogun oldugunu belirtmistir.
Y811: Is saatleri sabahlar: olmuyor da aynen aksamlar: ¢ok fazla

Y1399: Yogun oldugu saatler ben sunu soyleyim sabahleyin yogun oluyor ondan sonra
ki diger saatlerde bide aksama dogru dort bes buradan giderken oradan gelirken

yogun degil ama

Katilimcilara, hattin yogun olma sebepleri soruldugunda ise biiyiik bir ¢ogunluk sefer
sayisinin az olmasini ve trafik olusmasini belirtmislerdir. Bu sebeplerin yani sira yolcular
yogunluk sebebi olarak hatlarin kalabalik ve uzun bir giizergaha sahip olmasini ve

giizergahtaki niifusun ¢ok olmasini da belirtmislerdir.
Y3559: Yani tek alternatif oradan gelen bu arag o yiizden

Y511: Yani Insan yogunlugu da var tabi un hattin yogunlugunu bilmiyorum ne kadar

da ama yine de sik oluyor bildigim kadariyla

Yolculara belirtmis olduklart yogunluga nasil ¢oziim bulunabilecegi de sorulmustur. Bu
kapsamda yolcularin biiyiik ¢ogunlugu sefer sayilarmin arttirilmasi ve boylelikle sefer
araliklarmin azaltilmasinin ¢6ziim olacagini ifade etmiglerdir. Bu ¢0ziimiin yani sira ilgili
giizergaha farkli hatlarin eklenmesini de belirten yolcular olmustur. Dikkate deger sayida bir
grup ise duruma daha karamsar yaklasarak ¢oziimiin bulunamayacagini veya kendisinin

¢ozlim Onerisinin olmadigini belirtmistir.

Y7399: Valla kardesim Istanbul’un yogunluguna ¢oziim bulunamaz ciinkii her yere
metro yapiyorlar iste parklar binalar o o yani bilmiyorum devlet nasil bir ¢oziim

yapacak bilmiyorum
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Y3399: (oziim olarak saatler biraz daha on bes dakika kala kalkacagina bir bes

dakika da kalksin. Ornegin gazi Osman pasa diger hatlar ¢ok sorun yok. Ama ok

asirt savunman var ozellikle yani bes dakika ara koymus olsa en azindan ozellikle

aksam saatlerinde ogle saatlerinde tamam bir sey demiyorum ama bes den yedi arasi

biraz fazla olsa ¢ok da iyi olur

Bazi yolcular metro sistemlerinin gelistirilmesinin ¢6ziim olacagini savunurken bazi yolcular

ise yolcusu az olan meskenlerin giizergahtan ¢ikarilmasinin ¢6ziim olacagini savunmaktadir.

Ayrica Yyolcular otobiislere de, metrobiislere yapildigi gibi ayr1 ve bagimsiz bir yol

yapilmasinin ¢6ziim olacagini belirtmislerdir.

4.5. Oneri Sistemi

Visual Studio 2013 programu ile gelistirilen bir yazilim araciligi ile yapay sinir aglar1 yontemi

verilere uygulanmis ve egitim islemi sonrasi en uygun i¢ katman sayisina sahip ve en uygun

capraz dogrulama sayisina sahip model kayit altina alinmistir. Bu model {izerinden gelecek

degerlere yonelik tahminler verilen giris degerleri ile elde edilmis ve bu tahminlerin

durumuna goére Oneriler sunulmustur. Asagidaki Sekil 4.18’de programin varsayilan

goriintlileri gosterilmistir.

a2l Tahmin Yapma

B [

Odrenme ve Test

]3]

Tahmin Etme

60l [ETT Karar Destek Sistemi (50 =), IeE3am)

Bigier
Durak Adi
Tath-Saat
Hava Hadisesi
Hava Sicakiiy
is Saati
el Giin
Okl Ginid
Tail Giinii
Derbi Mag

Tunist Donemi

17102017 12:00

Nomal

Evet

Baga

Durum
Siire fsn)

Tahmin

Baglamadi

o Optimum Model Segimi

= )\

k-Capraz Dogrulama
ig Katman Saysi

Baga

Durum

Sure (Aktif)

Sure (Toplam)

iglem

Durak Adi

k-Capraz Dodrulama
Ig Katman Saysi
Ortalama Mutlak Hata
Ortalama Karesel Hata

Sonuglar

Baglamad

0
0
0
0
0
0
)
0

Sekil 4.18: Program Formlarmin Varsayilan Arayiizlerinden Bir Goriinti.

Gelistirilen program ile oncelikle ham verilerden belirli bir formata gére hazirlanmis dosya

secilmelidir. Bu dosya se¢imi sonrasinda program I¢ Katman Sayis1 adli bilgi giris kutusuna
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“I” isareti ile ayrilmis olarak verilen gizli katman degerlerinin her biri ile denemeler yapar ve
bu deneme sonuglarini veritabanina kaydeder. En uygun i¢ katman sayis1 belirlendikten sonra
“k-Katli Capraz Dogrulama” adli bilgi giris kutusuna virgiiller ile ayrilarak girilmis olan
capraz dogrulama sayilarindan her biri ile Ogrenme islemini yapmaya ve sonuglari
kaydetmeye devam eder. Bulunan sonuglarin hepsinin ayn1 zamanda modelleri de kayit altina
alinir. Islemin bitimi sonrasinda test verilerine modeli uygular ve test verilerinden ortalama
mutlak hata ve ortalama karesel hata degerlerini hesaplar. Ayrica her bir deger igin iiretilen
tahmini de alttaki listede gosterir. Tiim islemlerin bitimi sonrasi olusturulan model optimum
kayit olarak veritabaninda isaretlenir. Burada programa asagidaki katman sayilarinda
denemeler 2-katli capraz dogrulama yontemi ile yapilmasi igin bilgi girisi yapilmustir.

e iki Katmanh: 3x3, 16x15, 7x8, 10x11, 10x10, 5x5, 15x15

e Uc Katmanh: 22x14x18, 14x13x9, 18x15x10, 20x18x15, 15x10x5, 9x9x8, 17x14x9,

10x11x1

e Dort Katmanli: 18x15x10x2, 9x9x8x7, 16x12x8x5, 17x11x6x4, 20x18x15x10

Buradan elde edilen en uygun i¢ katman sayisi1 bulunduktan sonra ise asagidaki k-katl ¢capraz
dogrulama sayilar1 ile denemeler yapilir.

o 2-kath ¢apraz dogrulama

e 5-katli ¢apraz dogrulama

e 10-katl capraz dogrulama

e 15-katli capraz dogrulama

e 20-katli capraz dogrulama

e 25-kath ¢apraz dogrulama

o 30-kath ¢apraz dogrulama

En uygun ¢apraz dogrulama sayist en iyi model olarak veritabaninda iglendikten sonra testler
buradan olusan model {izerinden yapilir. En iyi modeli elde edebilmek i¢in dncelikle 20 farkli
i¢ katman sayisi ile 6grenme islemi gergeklestirilir ve ardindan yedi farkli ¢apraz dogrulama
ile 6grenme islemi gerceklestirilir. Bu sebeple bir durak ic¢in toplamda 26 farkli model ile
O0grenme islemi denenir ve sonuclar kayit altina alinir. Burada bahsedilen ekranin Sekil

4.19°da ornek hali gosterilmistir.
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20145131513,
20146241313
201411.2316.1..
2013841811,
20135191311

M
7
9

16
13

o5l Optimum Maodel Segimi =NECS X
k-Capraz Dodrulama 251015202530
ig Katman Saysi 2.2122.1418/14,13.5018.15,10201
Bagla
Durum Bitti
Stire (Alif)y 00:16:11.9445520
Sire (Toplam) 00:16:11.9455921
iglem Fold Sira:1 (Fold 2), i Katman:1 (2.2)
Durak Adi Fevzi Cakmal
k-Capraz Dogrulama 2
ig Katman Sapsi 22
Ortalama Mutlak Hata 6.21877362128427
Ortalama Karesel Hata 66,0442470761869
Sonuglar
Giris Degerer Gercek Deger Tahmin &
D zvsomrs. o s, ]
il 2013681017, |25 24 478088638599, |4
20137301713, |2 6.579855468401... |4

6£.580100761819... |~
24 47016234785 |-
17,94812057175... |8
1555058963604 |4
17.96862384551.. |4 ™

Sekil 4.19: Optimum Model Se¢imi Ekranindan Bir Ornek.

En uygun model olusturulup modelin kayit altina alinmasi sonrast tahminler ilgili model
tizerinden yapilmaktadir. Program tahmin dosyasindaki durak adini dikkate alarak otomatik
olarak 26 model arasindan en uygun i¢ katman sayisina ve en uygun capraz dogrulama
sayisina ait modeli se¢ip tahminleri iiretir. Uretilen tahmin sonuglar1 ekranda goriintiilenir ve
bir onceki haftanin ayni gilinlii binis sayisi da yam sira verilir. Binis sayilar1 daha once
bahsedilen sekilde gruplanmistir. Aralarindaki fark artis ve azalis olarak yiizde degerleri ile de
ayrica gosterilir. Bu artis ve azalisin durumu dikkate alinarak yolcu ve soforler ile yapilan

goriismelerden elde edilen oneriler liste olarak sunulur. Bir onceki duruma gore artis olmasi

durumunda sunulan o6nerilerin listesi asagidaki gibidir.

e Hattaki Sefer Sayis1 Artirimi ve Sefer Araliklarin1 Azaltma

e Giizergahtaki Hatlar1 Arttirma

e Metro Sistemlerinin Gelistirilmesi

e Yogun Saatlerde Ek Sefer Koyulmasi

e Otobiislere Ozel Yol Tahsisi

e Arag Sikligin1 Arttirma
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e Arag Trafigini Azaltma
e Yolcusu Az Olan Meskenlerin Giizergahtan Cikarilmasi

e Biiyiik (Kortiklil) Arag

Yukarida belirtilen 6neri listesi duraklarin yogunluguna ¢6ziim olarak hem yolcular hem de
hatlarin soforleri tarafindan sunulmustur. Buradaki oneriler bir 6nceki haftanin ayni giinii ayni
saatteki binis degerinin %50’sini ge¢mesi durumunda Onerilmektedir. Benzer sekilde %50’si
oraninda azalma gostermesi durumunda ise bu 6nerilerin tersi tavsiye edilmektedir. Bir 6nceki
duruma gore azalis olmas1 durumunda sunulan 6nerilerin listesi asagidaki gibidir.

e Hattaki Sefer Sayis1 Azaltim1

e Sefer Araliklarint Arttirma

e Giizergahtaki Hatlar1 Azaltma

e Arag Sikligin1 Azaltma

e Farkli Meskenlerin Giizergaha Eklenmesi

e Daha Kiigiik Arag

Bir 6nceki duruma gore %50’nin altinda kalan artig veya azalig olmasi ya da mevcut durumun
korunmasi halinde ise herhangi bir 6neri sunulmamakta ve mevcut durumun normal olacag:

disiiniilerek ekranda bu durum ifade edilmektedir.
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G = Y B
a5l Tahmin Yapma G = | B a5l Tahmin Yapma =N
Bilgiler Bilgiler
Durak Adi Besiktas Meydan - w5 - 20 - Durak Adi Besiktas Meydan - w5 - 20 -
Tarih-Saat 17.10.2017 20:00 E~ Tarih-Saat 17.10.2017 13:00 E~
Hava Hadisesi Nomal - Hava Hadisesi Nomal -
Hava Sicakhd 130C ile 210C Arasi - Hava Sicakhd 130C ile 210C Arasi -
is Saati Evet - is Saati Evet -
Ozel Giin Normal - Ozel Giin Mormal -
Oleul Gind Evet - Oleul Gind Evet -
Tatil Gind Mormal Gin - Tatil Gind Mormal Gin -
Derbi Mag MNormal Gin - Derbi Mag MNormal Gin -
Turist Donemi Evet - Turist Donemi Evet -
Bagla Bagla
i Durum Baglamadi Durum Baglamadi
Siire (sn) 0 Siire (sn) 0
Tahmin 8 Tahmin 22
Onceki hafta ayri gun igin igin sonug deder 52. %55,76 artig olmugtur. Bu Onceki hafta ayr gun igin igin sonug deden 49. 555,10 azalg olmusgtur. Bu
durumda agadidaki dnerilerd size sunanz. durumda agadidaki dnerilerd size sunanz.
- Hattaki Sefer Says Atinmi ve Sefer Araliklanm Azaltma - Hattaki Sefer Saya Azalimi ve Sefer Araliklann Attirma
- Giizergahtaki Hatlan Attima - Giizergahtaki Hatlan Azaltma
- Metro Sistemlerinin Geligtiilmesi - Arag Sikhiini Azaltma
- Yodun Saatlerde Ek Sefer Koyulmasi - Farkh Meskenlern Guzergéha Eklenmesi
- Otobiislere Ozel Yol Tahsisi - Daha Kiiglik Arag
- Arag Sikhiinn Arttrma
- Yolousu Az Olan Meskenlerin Guzergahtan Cikanimasi
- Biyiik (Kériikii) Arag

——

- — o [0 S |

ol Tahmin Yapma -
Bilgiler
Durak Adi Begktag Meydan - &5 - 20 -
Tarh-Saat 17.10.2017 07:00 [ETg
Hava Hadisesi Nomal -
Hava Sicakhdi 130Cile 210C Arasi -
is Saati Evet -
Ozel Gin Normal -
Oleul Giind Evet -
Tatil Gand Normal Gin -
Derbi Mag Mormal Gin -
Turist Danemi Evet| -
Bagla

Durum Baglamadi

Sdre (sn) 0

Tahmin 3

Onceki hafta aym gin igin igin sonug dederi 35. %5 azalis olmugtur. Bu
durumda agagidaki oneriler size sunanz.
Suanki meveut durum korunmas: sebebiyle extra bir dner sunulamyor.

h

Sekil 4.20: Tahmin Yapma Ekranindan Bir Ornek.
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Yukaridaki Sekil 4.20°de goriildiigli tizere Durak Adi oncelikle segilir. Durak adi igerisinde
duragin adi, i¢ katman sayis1 ve c¢apraz dogrulama sayisi — isaretleri ile ayrilarak da bilgi
amacli gosterilmektedir. Durak adi segildikten sonra tahmin yapilacak tarih ve saat bilgileri
belirtilir. Burada tiretilen tahminler belirtilen baslangi¢ saati ile ondan sonraki 59 dakika
sonrasinit gostermektedir. Bu verilerin yani sira o tarih ve saate yonelik diger bilgiler de agilir
listelerden segilir ve Bagla adli buton tiklanarak islem yapilir. Agilir listedeki bilgiler daha
onceki Yontem basliginda ifade edilmis olan gruplanmis degerlerdir. Iki ya da ii¢c saniyeden
daha kisa bir siire i¢erisinde tahmin sonucunu liretip sonucu Tahmin adli etikete yazmaktadir.
Tahmin isleminin devam edip etmedigini ve ne kadar siirede sonuglandigin1 géstermek igin
ekranda saniye olarak sifirdan baglayan ve her saniye artan bir etiket giincel olarak gosterilir
ve islemin bitmesi sonrasi Durum etiketinde “Bitti” yazar. Ayrica asagida yer alan kirmizi
renkli yazi ile de bir Onceki haftanin ayni gilinii ve aymi saatine yonelik degeri gosterip
karsilastirma yaparak yiizdelik olarak artis ve azalis belirtilmektedir. Ayrica tahmin degerinin
durumuna gore Oneri listesi alt alta sunulmaktadir. Burada sunulan 6neri listesi iginden
hangisi ya da hangilerinin gergeklestirilecegi ilgili yonetici tarafindan kar-zarar, maliyet,

yatirim vb. durumlar dikkate alarak belirlenir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Toplu tasimacilikta 6zellikle otobiisler, 6zel ara¢ kullanimini ve yakit tiikketimini azaltabilir ve
trafik tikanikligint hafifletebilir. Bununla birlikte, otobiislerle seyahat ederken, yolcular
sadece bekleme siiresini onemsemekle kalmaz, ayni zamanda otobiisteki kalabalikla da
ilgilenirler. Asir1 kalabalik olan otobiis, endiseli yolcular1 uzaklastirabilir ve onlar1 otobiis
kullanmak konusunda isteksiz hale getirebilir. Bu durumda otobiis yolculugunun
belirlenmesine yardimci olan ve yolcularin bekleme siirelerinin azaltilmasima yardimeci

olabilecek dogru, gercek zamanli ve glivenilir yolcu talebi tahminleri gerekli hale gelir.

Yapay sinir aglari ile her bir durak i¢in 13 adet girdi ve bir adet ¢iktiya sahip bir model
olusturulmustur. Bu modelin girdi ve ¢ikt1 degerleri arasindaki i¢ katman sayilar da iki, Gg,
dort ve bes katman olarak farkli degerdeki sinir sayilari ile denenmistir. Bu denemelerin
sonuclar1 kayit altina alinmis ve karsilastirmalar sonucu en diisiik hata degerine sahip model
secilmistir. Esfe ve dig. [116] ile Bui ve dig. [117] de benzer sekilde i¢ katmandaki sinir
sayilarini degistirerek denemeler yapmis ve en iyi sonucu dikkate alinmistir. Bu deneme
sonuclarindan en diisiik ortalama mutlak hata degerine sahip i¢ katmanli model bu kez 2, 5,
10, 15, 20, 25 ve 30-kath ¢apraz dogrulama yontemi ile tekrar denenmistir. En diisiik hataya
sahip en uygun modele ulasmak hedeflenmistir. Her bir modeldeki ortaya ¢ikan hata
degerlerinin birbirinden ¢ok farkli degerlerde hata oranlarina sahip oldugu goriilmiistiir. Baz1
duraklarda daha diisiik ortalama mutlak hata degerlerine ulasilirken bazi duraklarda
digerlerine gore biraz daha yiiksek ortalama mutlak hata degeri goriilmiistiir. Dort adet durak
icin yapilan tahminlemede 6.08, 6.17, 7.19, 8.80 ortalama sapma degerlerinde tahminler elde
edilmistir. Bu durum her bir duragin kendi dinamiklerinin oldugunu da gostermektedir. Bu
sonuglara bakildigi zaman her bir durak i¢in ayr1 bir model kurulmasinin daha dogru bir karar

olacag soylenebilir.

Tsai, Lee ve Wei [118] nin kisa siireli tren yolcularini tahminlemek igin yaptiklari ¢caligmada
yolcu sayilar1 gruplanmadan veriler modele verilmistir. Bu sebeple de 100 ile 600 arasinda
ortalama mutlak deger ile tahmin yaparken %15 ile %30 arasinda sapma degerler elde
etmislerdir. Burada yapilan ¢alismada ise yaklasik 6-10 arasi sapma degerler goriilmiistiir.
Taksi yolcu talebinin ARIMA modeli ile tahminlendigi bir bagka ¢alismada ise %25’e varan

hata oram1 elde edilmistir [119]. Fakat bu c¢alismada kullanilan model zaman serileri
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yontemleri arasinda yer almasi sebebiyle buradaki c¢aligmanin yontemi ile benzerlik
gostermemektedir. Zaman serileri yonteminde zaman ¢iktiyr etkileyen girdi olarak verilirken
yapay sinir aglarin boyle bir durum yoktur. Otobiis yolcularinin taleplerine yonelik yapilan
bagka tahminleme calismalarinda %78 civarinda dogruluga sahip tahmin degerleri elde
edilmistir [120, 121, 122]. Otobiis hizmetlerinde yolcu talebini tahmin etmek igin {i¢ ana
zorluk vardir: homojen olmayan, mevsimlik donemler ve periyodiklikler. Bu ana sebeplerin
oraninin kendi i¢inde gdsterdigi farkliliklarin tahmin degerlerine yansimasi olabilir. Bir baska
calismada ise otobiis yolcularinin tahminlemesi i¢in birden ¢ok modelin etkilesimi haftalik,
giinlik ve saatlik Ui ayr1 model gelistirilmistir. Saatlik modelde %23 hata oram ile
tahminleme yapilirken giinliik ve haftalik tahminlerde %9 civarinda hata oram1 oldugu
goriilmistiir. Fakat etkilesimli hibrit modelinde ise %5.82 hata ile tahminler yapilmistir [123].
Bu deger buradaki ¢calismaya ¢ok yakin hata diizeyine sahiptir. Ayni ¢calismanin i¢cindeki YSA
metodu ile elde edilen hata orani %9.81 bu caligmadaki degerlere yakin iken hibrit model
daha diigiik hata orani liretmistir. Bu duruma ¢alisma iginde de belirtilen hafta i¢i ve hafta

sonu degerlerinin birbirine ¢ok benzer oldugu diisiiniilmektedir.

Taksi yolcu taleplerinin konum ve zaman verilerini alarak yogunluk noktasinin belirlenmesi
icin yapilan bir calismada taksi sofOriine tarayicilarla yogunluk noktalarini gostermek
amaglanmistir. 3760 taksi ile yapilan calismada 9%79.6 isabet oraninda tahminler elde
edilmistir. Calismada zaman serileri ile zamana bagli kiimeleme yontemi kullanilmigtir [124].
Genetik algoritma ile ugaga binen yolcu sayilar1 ve kilometre basina yolcu gelirini tahmine
etmek icin yapilan ¢alismada %3.33 ve %4.48 sapma oraniyla tahminler iretilmistir. Bu

calismadaki oranlar burada yapilan ¢alismadan daha diisiik oranlara sahiptir [125].

Rahat bir otobiis deneyimi saglamak i¢in etkin otobiis hareket yonetimi gereklidir. Geleneksel
yaklasimlar sabit zaman ¢izelgelerine dayanirken akilli kartlar ile toplu tasima sistemlerin
GPS izleme sistemlerinin yaygin olarak kullanilmasi verinin yol ac¢tig1 yaklagimlar: yolcunun
talebine uyacak sekilde kullanmak icin yeni firsatlar saglamaktadir. Buradaki calismada bu
nicel veriler kullanilarak yapilan analizlerin verilmesinin yani sira hem soforler hem de
yolcular ile goriismeler yapilmis ve onlarin otobiis davraniglarina yonelik goriis ve Onerileri
alimmustir. Soforler hatlarin en ¢ok sabah, aksam ve is saatlerinde yogun oldugunu belirtirken
yogunluga sebep olarak bolgedeki niifus, trafik, ara¢ yetersizligi, is veya okul noktalarmin
giizergahtaki varligi, kalabalik ve uzun giizergahlarin varligimin etki ettigini belirtmislerdir.

Bu yogunluga ¢6zlim olarak ise karamsar yaklagarak ¢6ziim bulunamayacagini sdyleyenlerin
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yant sira, yogun saatlerde ek sefer koyulmasi, 6zel yol tahsis edilmesi, metro sistemlerinin
gelistirilmesi, ara¢ sikliginin arttirilmasi, biiyiik koriikli araglarin kullanilmasi gibi onerileri
sunmuslardir. Yolculardan soforlere arag yetersizligi, trafik, arka taraflara ilerlenmemesi,
araclarin ge¢ gelisi, araglarin eski olmasi, doluluk konularinda yakinma ve sikayetlerin
gerceklestigi goriilmiistiir. Yolcular ile yapilan goriismelerde ise yogunluk saatlerinin sababh,
aksam ve is saatleri oldugu belirtilmistir. Ayan [126] da benzer sekilde kendi ¢aligmasinda en
cok is saatlerinde otobiislerin kullanildig1 sonucuna ulagmistir. Hatlarin yogun olmasina sebep
olarak sefer sayilarinin az olmasi, trafik, hatlarin kalabalik ve uzun giizergaha sahip olmasi,
giizergahtaki hat azligi, giizergdhin niifusu gibi etkenlerin oldugu ifade edilmistir. Bu
yogunluga ¢6ziim olarak ise hatlardaki sefer sayilarinin arttirilmas: ve sefer araliklarinin
azaltilmasi, giizergahtaki hat artirimi, metro sistemlerinin gelistirilmesi, otobiislere 6zel yol
tahsisi, yolcusu az bolgelerin giizergahtan ¢ikarilmasi onerilmistir. Tiim bu 6nerilerin yan1 sira
¢Oziimiin bulunamayacagint ya da varsa ¢oziimiin fikri olmadigin1 belirten karamsar
yolcularin da oldugu goriilmiistiir. Sahin [127] de buradaki sonuglara benzer sekilde kapasite
kaynaklarimi en iyi sekilde kullanarak gereksiz yolculuk sayisinin azaltmak ile yogunluga

¢Oziim bulunabilecegini dnermistir.

Farkli i¢ katman sayisina sahip modeller ile denemeler yaparak en diisiik ortalama mutlak hata
degerine sahip modeli bulmak ve tahminleri onun iizerinden ytiriitebilmek i¢in c# programu ile
yeni bir program yazilmistir. Bu program optimum modeli bulup kayit altina almaktadir.
Tahmin yapma ekraninda ise otomatik olarak kayitli optimum model bulunur ve kendisine
parametre olarak verilen durak ads, tarih saat, istanbul mag olma durumu, hava hadisesi, hava
sicakligl, is saati olma durumu, okul giinii olma durumu, 6zel giin olma durumu, tatil giinii
olma durumu, turist donemi olma durumuna gore tahminler lretilmektedir. Tahminler bir
saniyeden daha kisa siirelerde iiretilmekte ve bir 6nceki haftanin ayni giinii, ayn1 saatindeki
deger ile karsilastirilmaktadir. Uretilen tahmin degerlerinin durumuna gore yolcu ve soforler

ile yapilan goriismelerden ortaya ¢ikan oneriler liste olarak sunulmustur.

lleride yapilacak ¢aligmalarda yapay zekd yontemlerinden MS5Rules, DecisionTable,
DecisionStump, REPTree, RandomTree, RandomForest, M5P, IBk gibi farkli yontemler
uygulanarak caligmalar yapilabilir ve hem buradaki yontem ile hem de kendi icindeki diger
yontemlerle karsilastirma yapilabilir. Ayrica Istanbul ilinin farkli duraklarina ve diger illerin
farkli duraklarina ayni1 yontem veya farkli yontemler uygulanabilir. Buradaki ¢alisma otobiis

duraklarina uygulanirken metro, tren, sehirlerarasi otobiis, ticari taksi vb. diger ulasim
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araglarinin duraklarina da uygulanabilir. Ayrica burada 15-20 arasinda farkli i¢ katman
sayilarinda denemeler yapilmis ve optimum model bulunmaya ¢alisilmistir. Daha farkli ve

yiiksek sayida testler yaparak modellerin hata degerleri karsilastirilabilir.

Sonug olarak Enformatik Biliminin ulasim sektoriine uygulamasi olarak goriilen bu 6zgiin tez
calismasinda bir ildeki toplu ulasim verileri iizerinden 6grenen bir sistem gelistirilmistir. Bu
sistemler ilizerinden insan hayatin1 kolaylagtirmasi ve insana sunulan hizmetin kalitesini
arttirmaya katki sunmasi amaglanmistir. Yukarida belirtilen yontemlerle bu ¢alismanin devam
ettirilmesi ve yapilacak diger calismalara temel olusturarak hizmetin kalitesine fayda

saglamasi temennimizdir.



85

KAYNAKLAR

[1].

[2].

[3].

[4].

[5].

[6].

[7].

Alp, S., 2008, Dogrusal hedef programlama y6nteminin otobiisle kent i¢i toplu tasima
sisteminde kullanilmasi, Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 13(1), 73-
91.

Ozer, D.T. ve Kocaman, S.T., 2008, Istanbul'un kenti¢i ulasimi: Mevcut durum, sorunlar
ve Oneriler, Civilacademy, 6(3), 77.

Cengiz, E. ve Erdql, M., 1999, Modern Uretim Yonetimi ve Tahminleme Uzerine
Degerlendirmeler, Istanbul Universitesi Siyasal Bilgiler Fakiiltesi Dergisi, (20), 49-55.

Karahan, M., 2015, Turizm Talebinin Yapay Sinir Aglar1 Yontemiyle Tahmin Edilmesi,
Suleyman Demirel University Journal Of Faculty Of Economics & Administrative
Sciences, 20(2), 195-209.

Karahan, M. ve Utkiir, O., 2015, Monte Carlo Simiilasyonuyla Makine Arizalariin
Tahmini: Dokiim Sanayisinde Bir Uygulama, Uluslarast Alanya Isletme Fakiiltesi
Dergisi, 7 (3), 157-167.

Karahan, M., 2011, Istatistiksel Tahmin Y®6ntemleri: Yapay Sinir Aglart Metodu fle Uriin
Talep Tahmini Uygulamasi, Doktora Tezi, Selguk Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii.

Orhunbilge, N., 1996, Uygulamali Regresyon ve Korelasyon Analizi, Avciol Basim -
Yayin, Istanbul, s. 9-12.

[8]. Akalin, G. ve Dilek, S., 2007, Belirsizlik altinda firma kararlarinin incelenmesi, Marmara

[9].

Universitesi I.IB.F. Dergisi, 23 (2), 45-61.

Chen, J., 2000, Forecasting method applications to recreation and tourism demand, Phd
Thesis, North Carolina State University.

[10]. Montgomery, D. C., Peck, E. A. ve Vining, G. G., 2015, Introduction to linear

regression analysis, John Wiley & Sons. Fifth Edition.

[11]. Chatterjee, S. and Hadi, A. S., 2015, Regression analysis by example, John Wiley &

Sons.

[12]. Shim, J. and Hwang, C., 2015, Varying coefficient modeling via least squares support

vector regression, Neurocomputing, 161, 254-2509.

[13]. Harrell, F., 2015, Regression modeling strategies: with applications to linear models,

logistic and ordinal regression, and survival analysis, Springer, Second Edition.

[14]. Ureten, S. 2002, Uretim/islemler yonetimi: stratejik kararlar ve karar modelleri, Gazi

Kitapevi, Ankara.



[15].

[16].

[17].

86

Seddighi, H.R., Lawyer, K.A. and Katos, A.V. 2000, Econometrics: A Practical
Approach, London Routlenge Taylor and Francis Group, s. 252.

Unsal, M. G. and Kasap, R., 2012, Residual Types In Time Series And Their
Applications, Gazi University Journal Of Science, 25(2), 409-416.

Chatfield, C., 1980, The Analysis of Time Series: An Introduction, Second Edit, New
York: Chapman and Hall.

[18]. Patterson, K., 2000, An Introduction to Applied Econometrics A Time Series Approach,

[19].

[20].

Palgrave Macmillan, New York.

Montgomery, D. C., Jennings, C. L. and Kulahci, M., 2015, Introduction to time series
analysis and forecasting, John Wiley & Sons. Second Edition, Canada.

Seviiktekin, M. ve Nargelegekenler, M., 2005, Zaman Serileri Analizi, 1nd Ed. Nobel
Yayim Dagitim, Ankara, ISBN: 975-591-755-1.

[21]. Akgiil, 1., 2003, Geleneksel Zaman Serisi Yontemleri, Der Yayinlari, istanbul, s. 81-100.

[22]. Bozkurt Yildiz, H., 2013, Zaman Serileri Analizi, Ekin Basim Yayin Dagitim, Bursa.

[23]. Akgiil, 1., 2003, Zaman Serilerinin Analizi ve ARIMA Modelleri, Der Yayinlari, Istanbul.

[24].

[25].

[26].

Demirdogen, O., 1998, Talep Tahmininde Monte-Carlo Simiilasyon Tekniginin
Kullanilmasi, Atatiirk Universitesi IIBF Dergisi, 12(1-2), 229-240.

Yurtoglu, H. 2005, Yapay Sinir Aglari Metodolojisi ile Ongérii Modellemesi (DPT-
Uzmanlik Tezleri), Devlet Planlama Teskilat1 Yayinlari, Ankara.

Allahverdi, N., 2002, Uzman Sistemler Bir Yapay Zeka Uygulamasi, Atlas Yaymn
Dagitim, Istanbul.

[27]. Malikoglu, G.P.S.N., 2002, Artificial Intelligence 1, Birsen Yaymevi, Istanbul.

[28].

[29].

[30].

[31].
[32].

[33].

Ataseven, B., 2013, Yapay Sinir Aglar1 ile Ongérii Modellemesi. Oneri, 10 (39), 101-
115.

Funes, E., Allouche, Y., Beltran, G. and Jiménez, A., 2015, A Review: Artificial Neural
Networks as Tool for Control Food Industry Process, Journal of Sensor Technology, 5
(1), 28-43.

Bilim ve Saghk, 2015, Sinir Hiicresinin (Noronun) Yapist ve Gorevleri,
http://www.bilimvesaglik.com/sinir-sistemi/sinir-hucresinin-noronun-yapisi-ve-
gorevleri.html, [Ziyaret Tarihi: 30.11.2015].

Elmas, C., 2007, Yapay Zeka Uygulamalari, Seckin Yayincilik, Ankara.

Elmas, C., 2011, Yapay Zeka Uygulamalar: Yapay Sinir Aglari-Bulanitk Mantik-Genetik
Algoritma, Seckin Yayincilik, Ankara.

Oztemel, E., 2012, Yapay Sinir Aglari. Papatya Yayncilik, Ankara.



[34].

87

Nabiyev, V.V., 2012, Yapay Zekd: Insan Bilgisayar Etkilesimi, Seckin Yaymncilik,
Ankara.

[35]. Arikan Kargi, V.S., 2015, Yapay sinir ag modelleri ve bir tekstil firmasinda uygulama,

[36].

[37].

[38].

Ekin Basim Yayin Dagitim, Bursa.

Sagiroglu, S., Erkan, B. ve Erler, M. 2003, Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalar: I:
Yapay Sinir Aglari, Ufuk Kitap Kirtasiye-Yayincilik, Kayseri.

Yiiksek, A.G., 2007, Hava Kirliligi Tahmininde Coklu Regresyon Analizi ve Yapay
Sinir Aglar1 Yénteminin Karsilastirilmasi, Doktora Tezi, Cumhuriyet Universitesi,
Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Zhang, D. and Pal, S.K., 2002, Neural Networks and Systolic Array Design, World
Scientific Publishing, London.

[39]. Asilkan, O. ve Irmak, S., 2009, ikinci E1 Otomobillerin Gelecekteki Fiyatlarinin Yapay

Sinir Aglar1 ile Tahmin Edilmesi, Siileyman Demirel Universitesi. Iktisadi ve Idari
Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 14(2), 375-391.

[40]. Arslan, A. and Ince, R., 1996, The Neural Network Approximation To The Size Effect

In Fracture Of Cementitous Materials, Engineering Fracture Mechanism, 54(2),249-
261.

[41]. Firat, M. ve Giingér, M., 2004, Aski Madde Konsantrasyonu ve Miktarinin Yapay Sinir

[42].

Aglari ile Belirlenmesi, /MO Teknik Dergi, 3267-3282.

Diler, A.L, 2003, IMKB Ulusal-100 Endeksinin Yoniiniin Yapay Sinir Aglar1 Hata
Geriye Yayma Yontemi ile Tahmin Edilmesi, /MKB Dergisi, 7 (25-26), 66-81.

[43]. Suzuki, K., 2011, Artificial neural networks, -Methodological advances and biomedical

[44].

applications, InTech.

Efendigil, T., 2008, Miisteri odakli sistemler i¢in yapay sinir ag1 ve bulanik ¢ikarim
tabanli bir karar destek sistemi yaklasimi, Doktora Tezi, Y1ldiz Teknik Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisti.

[45]. Chase, R.B. and Aquilano, N.J., 1995, Production and Operations Management: A Life

[46].

[47].

[48].

Cycle Approach, 7. Baski, Richard D. Irwin Inc., Homewood, Illinosis.

Monks, J.G.,1996, Schaum's Outline of Theory and Problems of Operations
Management, 2. Baski, McGraw-Hill, USA.

Giingor, 1. T. ve Cuhadar, M. T., 2005, Antalya Iline Y&nelik Alman Turist Talebinin
Yapay Sinir Aglar1 Yontemiyle Tahmini, Gazi Universitesi Ticaret Ve Turizm Egitim
Fakiiltesi Dergisi, (1), 84.

Onder, E.T. ve Hasgiil, O. T., 2009, Yabanci Ziyaret¢i Sayisinin Tahmininde Box-
Jenkins Modeli, Winters Yontemi ve Yapay Sinir Aglariyla Zaman Serisi Analizi,
Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Isletme Iktisadi Enstitiisii Dergisi, 20 (62), 62.



[49].

[50].

[51].

[52].

[53].

[54].

[55].

[56].

[57].

[58].

[59].

[60].

[61].

[62].

88

Cuhadar, M. T. (2014). Mugla iline yonelik dis turizm talebinin modellenmesi ve 2012-

2013 yillar1 icin tahminlenmesi, Uluslararasi Iktisadi Ve Idari Incelemeler Dergisi, 6
(12), 1.

Law, R. and Au, N., 1999, A neural network model to forecast Japanese demand for
travel to Hong Kong, Tourism Management, 20, 89-97.

Baldemir, E. T. ve Bahar, O. T., 2003, Tiirkiye'ye Yonelik Turizm Talebinin Neural
(Sinir) Aglart Modelini Kullanarak Analizi, Gazi Universitesi Ticaret Ve Turizm Egitim
Fakiiltesi Dergisi, (2), 152.

Claveria, O. and Torra S., 2014, Forecasting Tourism Demand To Catalonia: Neural
Networks vs. Time Series Models, Economic Modelling, 36 (1), 220-228.

Noersasongko, E., Julfia, F. T., Syukur, A., Pramunendar, R. A. and Supriyanto, C.
2016, A tourism arrival forecasting using genetic algorithm based neural network,
Indian Journal of Science and Technology, 9(4).

Sadatiseyedmahalleh, S., Bateni, N. H. and Bateni, N. H. 2016, Prediction of Tourism
Demand in Iran by Using Artificial Neural Network (ANN) and Supporting Vector
Machine (SVR), International Journal of Multicultural and Multireligious
Understanding, 3(1), 37-44.

Kilig, G., 2015, Yapay Sinir Aglar1 ile Yemekhane Giinliik Talep Tahmini, Yiiksek
Lisans Tezi, Pamukkale Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

Kiiciikonder, H., Boyaci, S. ve Akyiiz, A., 2016, A modeling study with an artificial
neural network: developing estimation models for the tomato plant leaf area, Turkish
Journal of Agriculture & Forestry, 40(2), 203-212.

Aydemir, E., Karaatli, M., Yilmaz, G. ve Aksoy, S. 2014, 112 acil ¢agri merkezine gelen
cagri sayilarii belirleyebilmek ic¢in bir yapay sinir aglari tahminleme modeli
gelistirilmesi, Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 20(5), 145-149.

Yasar, A.B., 2009, Kenti¢i Otobiis Tasimaciliginda Talep Tahmini, Yiiksek Lisans Tezi,
Pamukkale Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, insaat Miithendisligi.

Ucal, 1., 2009, Bulanik Zaman Seriler ile Talep Tahmini. X7I. Uretim Arastirmalart
Sempozyumu, 23-24 Haziran 2009.

Benzer, R. ve Benzer, S. 2015. Application of artificial neural network into the
freshwater fish caught in Turkey, International Journal of Fisheries and Aquatic
Studies 2015; 2(5), 341-346.

Ertag, M., 2014, Forecasting Nonlinear Time Series Using Partial Least Squares
Method, Doctorate Thesis, Dokuz Eyliil University Graduate School Of Natural And
Applied Sciences.

Men, Z., Yee, E., Lien, F. Wen, D. and Chen, Y., 2016, Short-term wind speed and
power forecasting using an ensemble of mixture density neural networks. Renewable
Energy, 87 (1), 203-211.



89

[63]. Kumar, R., Aggarwal, R. and Sharma, J., 2015, Comparison of regression and artificial
neural network models for estimation of global solar radiations, Renewable And
Sustainable Energy Reviews, 52 (1), 1294-1299.

[64]. Sivrikaya, O., 2013, Demand Forecasting for Domestic Air Transportation in Turkey,
Phd. Thesis, Okan University Institute Of Social Sciences, Business Management.

[65]. Sivrikaya, O. and Tung, E., 2013, Demand Forecasting for Domestic Air Transportation
in Turkey, The Open Transportation Journal, 7, 20-26.

[66]. Ozan, C., Baskan, O., Haldenbilen, S. ve Ceylan H., 2014, Yurti¢i Hava Tasimacili§1
Talebinin Modellenmesi ve Senaryolar Altinda Degerlendirilmesi, Pamukkale
Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 20(9), 319-323.

[67]. Srisaeng, P., Baxter, G. and Wild, G., 2015, Using an artificial neural network approach
to forecast Australia's domestic passenger air travel demand, World Review of
Intermodal Transportation Research, 5 (3), 281-313.

[68]. Tortum, A., Gozci, O. ve Codur, M. Y., 2014, Tirkiye’de Hava Ulasim Talebinin
Armma Modelleri ile Tahmin Edilmesi, Igdir Univeristesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Derqgisi, 4(2), 39-54.

[69]. Fang, Y., 2012, Airline travel demand, the derived demand for aircraft fuel, and fuel
utilization forecasts using structural and atheoretical approaches, Phd. Thesis, Rice
University.

[70]. Strelcova, K., 2013, Development of demand forecasting model for transatlantic air
transportation, Phd. Thesis, The University of Texas at El Paso.

[71]. Bobb, L.M., 2008, A markov chains based transition matrices approach to forecasting
airline seat demand, Phd. Thesis, The City University of New York.

[72]. Yazici, R.O., 2011, Air Passenger Demand Forecasting For Planned Airports, Case
Study: Zafer And Or-Gi Airports In Turkey, Phd. Thesis, Natural And Applied Sciences
Of Middle East Technical University.

[73]. Jin, L., 2008, Enhancements To Estimate And Forecast Indiana Statewide Travel, Phd.
Thesis, Purdue University.

[74]. Ceylan, H. ve Haldenbilen, S., 2005, Sehirler Aras1 Ulasim Talebinin Genetik Algoritma
ile Modellenmesi, /MO Teknik Dergi, 128, 3599-3618.

[75]. Haldenbilen, S., Baskan, O., Ceylan, H. and Ceylan, H., 2009, Freight Transport
Planning With Genetic Algorithm Based Projected Demand. Research In Transport And
Logistics 2009 Proceedings, 231-237.

[76]. Akgiingor, A.P., Dogan, E. ve Giirbiiz, T., 2009, Estimation of Highway Transportation
Demand in Turkey By Artificial Neural Networks and The Effects of Other
Transportation Systems to Highway Transportation, Technology, 12(3), 217-225.

[77]. Pilgrim, RW., 1981, Modelling Intercity Bus Passenger Travel Demand In
Newfoundland, Master Degree, Faculty of Engeneering and Applied Science Memorial
University of Newfoundland.



90

[78]. Temur, R. ve Tanriverdi, S.C., 2013, Ulastirmada Talep Tahmin Modellerinde Harmoni

[79].

[80].

[81].

[82].

[83].

[84].

[85].

Arama Yontemi Uygulamasi, International Science and Technology Conference, Rome,
June, 25 - 27.

Wei, Y. and Chen, M.C., 2012, Forecasting the short-term metro passenger flow with
empirical mode decomposition and neural networks, Transportation Research Part C:
Emerging Technologies, 21 (1), 148-162.

Xie, M. Q., Li, X. M., Zhou, W. L. and Fu, Y. B., 2014, Forecasting the short-term
passenger flow on high-speed railway with neural networks, Computational intelligence
and neuroscience, 23, 1-8.

Shitan, M., Karmokar, P. K. and Lerd, N. Y., 2014, Time Series Modeling And
Forecasting Of Ampang Line Passenger Ridership In Malaysia. Pak. J. Statist, 30 (3),
385-396.

Jales, A.W.L. and Silva, C.A.U., 2016, A estimag¢do neural de tempos de viagens de
onibus sob regime de fretamento usando-se de dados de posicionamento por satélites
(GPS), Journal of Transport Literature, 10 (1), 30-34.

Oziidogru, AG ve Gérener,nA., 2015, Saglik Sektoriinde Talep Tahmini Uzerine Bir
Uygulama, Istanbul Ticaret Universitesi Sosyal Bilimleri Dergisi, 14 (27), 37-53.

Filiz, S., 2010, Konut Tasarimina Ydnelik Siirdiiriilebilirlik ve Teknoloji Baglaminda
Bir Gelecek Tahmin Modeli, Doktora Tezi, Istanbul Teknik Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii.

Ozcan, H. 2008. Istanbul’da Kentsel Yayillmanmn Yapay Sinir Aglar1 ile Ongoériileri,
Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

[86]. Demirtas, M., 2008, Tedarik Zinciri Yonetiminde, Tahminleme ve Planlama Isbirliginin

Rekabet Giiciine Etkisi ve Tesktil Sektoriinde Bir Uygulama, Doktora Tezi,
Afyonkarahisar Kocatepe Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii.

[87]. Arikan Kargi, V.S., 2013, Yapay sinir ag modelleri ve bir tekstil firmasinda uygulama,

[88].

[89].

[90].

Doktora Tezi, Uludag Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Demirboga, C., 2008, Forecasting Production and Sales of Paper Industry in Turkey,
Phd. Thesis, Marmara University Institute for Graduate Studies in Pure and Applied
Sciences.

Arandia, E., Ba, A., Eck, B. and McKenna, S., 2015, Tailoring Seasonal Time Series
Models to Forecast Short-Term Water Demand, Journal of Water Resources Planning
and Management, 142 (3).

Adamowski, J., H. Fung Chan, S. O. Prasher, B. Ozga-Zielinski and A. Sliusarieva,
2012, Comparison of Multiple Linear and Nonlinear Regression, Autoregressive
Integrated Moving Average, Artificial Neural Network, and Wavelet Artificial Neural
Network Methods For Urban Water Demand Forecasting in Montreal, Canada, Water
Resources Research, 48 (1).



91

[91]. Cay, Y., Cicek, A., Kara, F. and Sagiroglu, S., 2012, Prediction of Engine Performance
for An Alternative Fuel Using Artificial Neural Network, Applied Thermal Engineering,
37 (1), 217-225.

[92]. Cay, Y., Korkmaz, 1., Cicek A. and Kara F., 2013, Prediction of Engine Performance
and Exhaust Emissions For Gasoline and Methanol Using Artificial Neural Network,
Energy, 50 (1), 177-186.

[93]. Cay, Y., 2013, Prediction of A Gasoline Engine Performance With Artificial Neural
Network, Fuel, 111 (1), 324-331.

[94]. Akan, Y. ve Dogan E.M., 2001, Erzurum Sehirlerarasi Yolcu Tasimaciligi Talep
Analizi, Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, 15 (1-2), 65-89.

[95]. Suryani, E., Chou, S. Y. and Chen, C. H., 2010. Air passenger demand forecasting and
passenger terminal capacity expansion: A system dynamics framework, Expert Systems
with Applications, 37 (3), 2324-23309.

[96]. Patton, M. Q., 1987, How to use qualitative methods in evaluation (No. 4). London:
Sage Publications.

[97]. Ozgiiven, L.E., 2004, Goriisme ilke ve teknikleri. Ankara: Pdrem Yayinlari.

[98]. IETT, 2015, Akbil Tarih Oluyor, http://www.iett.gov.tr/tr/main/news/akbil-tarih-
oluyor/1699, [Ziyaret Tarihi: 31.10.2015].

[99]. MEB, 2016. Ulusal Bayram ve Genel Tatiller Hakkinda Kanun. http://mevzuat
.meb.gov.tr/html/114.html, 2429, 17.03.1981.

[100]. istanbul Kiiltiir ve Turizm, 2016. Istanbul Turizm Istatistikleri Raporu, Istanbul Kiiltiir
ve Turizm Midiirligii Arastirma ve Egitim Sube, 2016 (1), 5-6.

[101]. Yandex, 2012. istanbul’da Trafik Durumu, https://yandex.com.tr/company/press _cen
ter/infographics/traffic2012, [Ziyaret Tarihi: 20.03.2016].

[102]. TUMAS, 2016. Tiirkiye Meteorolojik Veri Arsiv ve Yonetim Sistemi, Meteoroloji
Genel Midiirligi. http://tumas.mgm.gov.tr, [Ziyaret Tarihi: 20.03.2016].

[103]. Erpolat, S. ve Oz, E., 2010, Kanser Verilerinin Siniflandirilmasinda Sinir Aglar Ile
Destek Vektér Makinelerinin Karsilastirilmasi, Istanbul Aydin Universitesi Dergisi,
2(5), 71-83.

[104]. Cheng, J., Randall, A. and Baldi, P., 2006, Prediction of protein stability changes for
single-site mutations using support vector machines, Proteins: Structure, Function, and
Bioinformatics, 62(4), 1125-1132.

[105]. Martelli, P. L., Fariselli, P. and Casadio, R., 2004, Prediction of disulfide-bonded
cysteines in proteomes with a hidden neural network, Proteomics, 4(6), 1665-1671.

[106]. Ceroni, A., Passerini, A., Vullo, A. and Frasconi, P., 2006, DISULFIND: a disulfide
bonding state and cysteine connectivity prediction server. Nucleic acids research, 34(2),
W177-W181.



92

[107]. Sietsma, J. and Dow, R. J., 1988, Neural net pruning-why and how. In IEEE
International Conference on Neural Networks, 1, 325-333.

[108]. Chen, H. and Yao, X., 2009, Regularized negative correlation learning for neural
network ensembles. IEEE Transactions on Neural Networks, 20(12), 1962-1979.

[109]. Gu, Y., Celli, F., Steinberger, J., Anderson, A. J., Poesio, M., Strapparava, C. And
Murphy, B., 2014, Using Brain Data for Sentiment Analysis. Journal for Language
Technology and Computational Linguistics, 29(1), 79-94.

[110]. Singh, P. K., Dalal, S. K., Sarkar, R. and Nasipuri, M., 2015, Page-level script
identification from multi-script handwritten documents. In Computer, Communication,
Control and Information Technology (C3IT), 2015 Third International Conference on,
1-6.

[111]. You, E. B., 2016, "Mobile Application for Biosensor Colorimetric Analysis", Honors
Theses, Andrews University, Engineering & Computer Science.

[112]. Ayaz, Y., Kocamaz, A. F. and Karakog, M. B. (2015). Modeling of compressive
strength and UPV of high-volume mineral-admixtured concrete using rule-based M5
rule and tree model M5P classifiers. Construction and Building Materials, 94, 235-240.

[113]. Singh, H., Kumar, R., Singh, S., Chaudhary, K., Gautam, A. and Raghava, G. P., 2016,
Prediction of anticancer molecules using hybrid model developed on molecules
screened against NCI-60 cancer cell lines. BMC cancer, 16 (77), 1-10.

[114]. Rahman, M. S. and Waheed, S., 2017, Carbon emission measurement in improved
cook stove using data mining. In Electrical, Computer and Communication Engineering
(ECCE), International Conference on, 83-86.

[115]. Solomon, J. W. and Nielsen, R. D., 2015, Predicting changes in systolic blood pressure
using longitudinal patient records. Journal of biomedical informatics, 58, 197-202.

[116]. Esfe, M. H., Ahangar, M. R. H., Rejvani, M., Toghraie, D. and Hajmohammad, M. H.,
2016, Designing an artificial neural network to predict dynamic viscosity of aqueous
nanofluid of TiO 2 using experimental data. International Communications in Heat and
Mass Transfer, 75, 192-196.

[117]. Bui, D. T., Tuan, T. A., Klempe, H., Pradhan, B., and Revhaug, I., 2016, Spatial
prediction models for shallow landslide hazards: a comparative assessment of the
efficacy of support vector machines, artificial neural networks, kernel logistic
regression, and logistic model tree. Landslides 13, (2), 361-378.

[118]. Tsai, T. H., Lee, C. K. and Wei, C. H., 2009. Neural network based temporal feature
models for short-term railway passenger demand forecasting, Expert Systems with
Applications, 36 (2), 3728-3736.

[119]. Moreira-Matias, L., Gama, J., Ferreira, M., Mendes-Moreira, J. and Damas, L. 2013.
On predicting the taxi-passenger demand: A real-time approach, In Portuguese
Conference on Artificial Intelligence, pp. 54-65.



93

[120]. Zhou, C., Dai, P., and Li, R., 2013. The passenger demand prediction model on bus
networks. In Data Mining Workshops (ICDMW), 2013 IEEE 13th International
Conference on, pp. 1069-1076.

[121]. Zhou, C., Dai, P. and Zhang, Z., 2015. Passenger demand prediction on bus services.,
In Green Computing and Internet of Things (ICGCloT). 2015 International Conference
on (pp. 1430-1435). IEEE.

[122]. Zhou, C., Dai, P., Wang, F. and Zhang, Z., 2016. Predicting the passenger demand on
bus services for mobile users, Pervasive and Mobile Computing, 25, 48-66.

[123]. Ma, Z., Xing, J., Mesbah, M. and Ferreira, L., 2014. Predicting short-term bus
passenger demand using a pattern hybrid approach, Transportation Research Part C:
Emerging Technologies, 39, 148-163.

[124]. Zhang, K., Feng, Z., Chen, S., Huang, K. and Wang, G., 2016. A Framework for
Passengers Demand Prediction and Recommendation, In Services Computing (SCC),
2016 IEEE International Conference on (pp. 340-347). IEEE.

[125]. Srisaeng, P., Richardson, S., Baxter, G. and Wild, G., 2016, Forecasting Australia’s
domestic low cost carrier passenger demand using a genetic algorithm approach,
Aviation, 20(2), 39-47.

[126]. Ayan, B., 2010, Kent morfolojosini etkileyen nedenler ve Emindnii tarihi yarimada
bolgesinin Istanbul ulagimina etkileri, Yiiksek Lisans Tezi, Bahcesehir Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii.

[127]. Sahin, I, 2015, Ulastirma Planlamasi ve Yatirimlari Sorunsali Istanbul’un Yaka
Gegisleri Ornegi, 11. Ulastirma Kongresi, TMH-486: 27-36.



94

EKLER

Ek 1. Yolcular ile yapilan goriiyme formu sorular:

Bu calisma Istanbul Universitesi Enformatik Anabilim Dalinda yiiriitiilen “Yapay Sinir Aglari
Ile Toplu Tasimada Otobiis Hareket Davramslarimn Diizenlenmesine Yénelik Sistem
Onerisi” adli doktora tezi icin yolcularin gériislerini almak amacl yapilmaktadir. Toplanan
veriler kesinlikle gizli tutulacak olup goriisiilen kisileri tamimlayacak hi¢chir ifade

kullanilmayacaktir.

Ilginiz icin tesekkiir ederiz.

) Saygilarimla .
Ogr. Gor. Emrah AYDEMIR

Hat No 180 T 110s (399C (599C
Tara Yolcu
AdiSoyadi | s

1. Bu hatta hangi duraktan biniyorsunuz?
2. Bu hattan hangi duraktan iniyorsunuz?
3. Bindiginiz bu hat ¢cok yogun oluyor mu?

a. Evet
i. Hangi saatlerde yogun oluyor?
ii. Sizce yogun olmasinin sebepleri neler?
iii. Buyogunluga sizce nasil ¢6zim bulunabilir? (hat artirimi, saat dizenlemesi
vb.)
b. Hayir

i. Sizce yogun olmamasinin sebepleri neler?
ii. Bu hattin mevcut halinden memnun musunuz?
4. Bu hatti agirlikli olarak hangi guinler kullaniyorsunuz?(Hafta ici/Hafta sonu)
Bu hatti agirlikli olarak hangi saat araliklarinda kullaniyorsunuz?
6. Bu hatti ulasimda hangi amaclarla kullaniyorsunuz? (aktarim, ise gitme, gezmeye gitme, is
geregi vb.)

v
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Ek 2. Soforler ile yapilan goriisme formu sorulari

Bu calisma Istanbul Universitesi Enformatik Anabilim Dalinda yiiriitiilen “Yapay Sinir Aglari

Ile Toplu Tasimada Otobiis Hareket Davramslarimn Diizenlenmesine Yénelik Sistem

Onerisi” adli doktora tezi icin yolcularin gériislerini almak amacl yapilmaktadir. Toplanan

veriler kesinlikle gizli tutulacak olup goriisiilen kisileri tamimlayacak hi¢bir ifade

kullanilmayacaktir.

Ilginiz icin tesekkiir ederiz.

Saygilarimla
Ogr. Gor. Emrah AYDEMIR

Hat No 180 (T 110s 1 399C 1 599¢C
Turd Sofor
AdiSoyadi | s
1. Bu hatta kag yildir soforliik yapiyorsunuz?
2. Kullandiginiz bu hat ¢ok yogun oluyor mu?
a. Evet
i. Hangi saatlerde yogun oluyor?
ii. Sizce yogun olmasinin sebepleri neler?
iii. Buyogunluga sizce nasil ¢6zim bulunabilir? (hat artirimi, saat diizenlemesi
vb.)
b. Hayir
i. Sizce yogun olmamasinin sebepleri neler?
ii. Bu hattin mevcut halinden memnun musunuz?
3. Bu hatti agirlikh olarak hangi gtinler kullaniyorsunuz?(Hafta ici/Hafta sonu)
4. Bu hatti agirlikh olarak hangi saat araliklarinda kullaniyorsunuz?
5. Yolcular bu hat ile ilgili en ¢ok hangi konularda size sikayetlerini bildiriyorlar?
6. Bu hattaki en kalabalik duraklar hangileridir?
7. Bu hattaki en seyrek duraklar hangileridir?
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Ek 3. Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden Veri isteme Talebi

& T.C.

7, . g . .

= AHI EVRAN UNIVERSITESI

2 Teknik Bilimler Meslek Yiiksekokulu Miidiirliigii
Sayr 137468359/ 275 2570412016
Konu : Bilimsel Calisma Verileri

ILGILI MAKAMA

Yilksekokulumuz Bilgisayar Teknolojisi Béliimiinde gorevli olan Ogr. Gor. Emrah
AYDEMIR koordinatorliigiinde yiiriitiilmekte olan “Yapay Sinir Aglan ile Toplu Tasimada Otobiis
Hareket Davramiglarimn Diizenlenmesine Yonelik Sistem Onerisi” adli bilimsel ¢alismada
kullanmak tizere ekteki formatta belirtilen verilere ihtiyag duyulmaktadir.

Sadece bilimsel g¢alismalarda degerlendirilecek olan verilerin  dijital ortamda

Yiiksekokulumuz eposta adresine (thmyo@ahievran.edu.tr) génderilmesi hususunda;
Geregini bilgilerinize arz/rica ederim.

—

Yrd. Dog. Dr. Miustafa OZDURAN
Yiiksekokul Miidiirii

EKk: istenen Veri Bigimi ve Agiklamalar

Adres : Ahi Evran Universitesi Teknik Bililimler Meslek Yiiksekokulu Miidiirligi Terme Cad. Merkez - KIRSEHIR
Telefon: 0 386 280 47 07  Belge Geger: 0 386 280 47 51
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Ek 4. Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden istenen Veri Bi¢imi

Ek 1. istenen Veri Bigimi ve Agiklamalari

| 23.04.201505:00 sikte
23.04.2015 10:00 Besiktas
53.04.9( : P

__2}.04.2015 12:00

23.05.2015

23.05.2015 10:00
T

23.05.2015 10:00
23.05.2015 11
23,05.2015 12:00

Notlar
1. Tarih araliklari 01.01.2006 ile 01.01.2016 arasindaki 10 yillik veriler olmalidir.
2, Veriler dijital (excel veya bir bagka tiir) formatta olmalidir.

3. Buradaki veriler saatlik &lgtimler olmalidir. Gergek degerler ve gergek durum olabilecegi gibi o
zamanki hava tahmin verileri de olabilir.

4. stanbul’'un tiim ilgeleri ayri ayri olmalidir.

5. Havanin durumu (yagmurlu, karl, bulutlu vb.) elzem veri tiiriidir. Havanin basing, nem,
riizgar durumu gibi verileri ¢calisma igin herhangi bir anlam teskil etmemektedir.
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Ek 5. Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden Gelen izin Yazisi

Cualibey G \yrint;  Poy;
06120 Kalabs/ANKARA T 3022705 4
TellFaks:0 31235975 45/360 25 51 poyraz@mgm.gov.tr

WWW.mgm.gov.tr.

oo PR
ki o e Telatmens
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Ek 6. Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden Veri Isteme Talebi 2

ny
i(

A

T.C.

AHI EVRAN UNIiVERSITESI
Teknik Bilimler Meslek Yiiksekokulu Miidiirliigi
Sayr :37468359/35.2

Konu : Bilimsel Calisma Verileri

29052016
ILGILI MAKAMA

Ytiksekokulumuz Bilgisayar Teknolojisi Bélimiinde gorevli olan Ogr. Gér. Emrah
AYDEMIR koordinatérliigiinde yiiritilmekte olan “Yapay Sinir Aglari ile Toplu Tasimada Otobiis

Hareket Davramslanmn Diizenlenmesine Yénelik Sistem Onerisi” adli bilimsel ¢ahsmada
kullanmak iizere ekteki formatta belirtilen verilere ihtiyag duyulmaktadir.
Sadece  bilimsel

¢alismalarda  deferlendirilecek olan  verilerin  dijital ortamda
Yiiksekokulumuz eposta adresine (tbmyo@ahievran.edu.ir) génderilmesi hususunda;
Geregini bilgilerinize arz/rica ederim.
—

Yrd. Dog. Dr. MUbtaf:

DURAN
Yiiksekokul Miidiirii
Ek: Istenen Veri Bigimi ve Agiklamalan

Telefon: 0 386 280 47 07  Belge Geger: 0 386 280 47 51

Adres : Ahi Evran Universitesi Teknik Bilimler Meslek Yiiksekokulu Miidiirligii Terme Cad. Merkez - KIRSEHIR

Eposta: tbmyo@ahievran.edu.tr
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Ek 7. Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden Istenen Veri Bigimi 2

Ek 1. istenen Veri Bigimi ve Agiklamalari

Hava Durumu

skiidar
Uskiidar
kudar
Uskiidar Dolu

RS

23,04.2011 09:00

23.04.2011 10:00

23.04.2011 12:00
S IR

Notlar

1. Tarih araliklar 01.01.2006 ile 01.01.2011 arasindaki 5 yillik veriler olmalidir.

2. Veriler dijital (excel veya bir bagka tiir) formatta olmalidir.

3. Buradaki veriler saatlik dlgtimler olmalidir. Gergek degerler ve gercek durum olabilecegi gibi o
zamanki hava tahmin verileri de olabilir.

4. istanbul'un tiim ilgeleri ayri ayri olmalidir.

5. Havanin durumu (yagmurlu, karli, bulutlu vb.) elzem veri tiiriidiir. Havanin basing, nem,
riizgar durumu gibi verileri calisma igin herhangi bir anlam tegkil etmemektedir.
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Ek 8. Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden Gelen izin Yazis1 2

i T C
ORMAN VE SU IsLERI BAKANLIGI
' MCT.COI'OIO_]I Gen_cl Mudurlugu

-_'95'579059-107-3.19809_' S 10005016
'_.MeteorolojlkBllgl 4

. AHIEVRAN UNIVERSITESINE
Teknlk Bll:m]er Meslek Yitksekokulu Mudiirliga
" Terme Cad. .
KIR;SEHJR

Ah1 Evran Unwersnem Tekmk Bilimler Meslek Yuksekoku]u Mudurlugu nun
09/05/2016 tar1h11 ve 37468359/352 say|11 ve 19704 EBYS kaylt nolu yazist.

Ilgl ya21 1le 1stemlen bllfn]cr 11g111 rncteomlo_]l 1stasyonlar1rmzm kaylt]a.rmdan
-:kamlarak ekte gonderl Imistir.

‘Bilgilerinizirica cderlm.

' Cema 'OKTAR

|
i

£ CD (1 adet)

ittt it e e TR PR 4 N

i . : :
{ : i
: f P R =
& Bu ‘evrak 5070 sayil Elehlrcmk Imza Kanunu'na gére elektronik olarak imzalanmigtir, hnp Hebys mgm.gov. trjdogruiama aspx adresn uzerlndan
:F212026183DPM kodu lle dogrulama yapabilirsiniz.

Kiitiik¢iialibey Caddesi No: 4 Ayrintih Bilgi: A Bektag - Birim - 1/l-

06120 Kalaba/ANKARA Sorumlusu 10 /ﬁ

Tel/Faks:0 312 359 75 45/360 25 51 Tel: 03123022701 ) j":/aegé‘k imali /-

WWW.mgm.gov.tr E-posta: abektas@mgm.gov.tr Sitven i
st e r«Vf"\f}E /

Fikriye Al
IYNYHCNEN
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Ek 9. IETT Genel Miidiirliigii’nden Veri Isteme Talebi

08.03.2016

iETT iS ZEKASI & PROJE YONETIMi MUDURLUGU’NE

istanbul Universitesi Enformatik béliimii doktora programin &grenciyim. “Yapay Sinir Aglan ile
Toplu Tagimada Otobiis Hareket Davranislarimin Diizenlenmesine Y&nelik Sistem Onerisi” adh
doktora tezimde kullanmak {izere ekteki tarih alantarinda ilgili otobis duraklarindan okutulan kart
verilerine ihtiyag duymaktayim. llgili verilerin tarafima internet veya DVD ortaminda verilmesini arz
ederim.

Bagbagi Mah. 936. Sok. Toki Bloklari C2-5 No: OgpeGor, Emrah AYDEMIR
12 Merkez / KIRSEHIR

Tel: 0532504 16 75

Ek 1. istenen Veriler ve Ozellikleri
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Ek 10. IETT Genel Miidiirliigii’nden Istenen Veri Ozellikleri

Ek 1. istenen Veriler ve Ozellikleri

Tarih Arali§i:

Baslangi¢

Bitis » GUnlimiiz

Otobiis Duraklari:

W N O R W N

oW oW W oW WW W WWwWaRKNRNRRRNRNRNENNNEERERR R 2 B 2 B
S0 B0 w6 AR NP O WB®B®UOOVSEWNRBOIWLTI ENOOMDBWNRO

SULTANBEYLI Sultanbeyli

ISKI TESISLERI Sultanbeyli

S. HIKMET EFENDI CAD Sultanbeyli
KASEM SOKAK Sultanbeyli
TRABZON CADDESI Sultanbeyli
ANTALYA CADDESI Sultanbeyli

A. ISKENDER K. KURSU Sultanbeyli
BESYOL Sultanbeyli

KEMAH Sultanbeyli

PERSEMBE PAZARISultanbeyli
GOLET GIRISi Sultanbeyli

GOLET Sultanbeyli

FATIH MAHALLESI Sultanbeyli
ZivA-UL HAK SAPAGISultanbeyli
ZiYA-UL HAK CADDESISultanbeyli
SULTANCESME Sultanbeyli
$.BEYLI MERKEZ CAMISultanbeyli
GIFTLIK Sultanbeyli

F.S.MEHMET MEZARLIGISultanbeyli
DUMLUPINAR Sultanbeyli
KARAPINAR CAMIi Sultanbeyli
HASANPASA Sultanbeyli

BEYHAN SENYUVA i00Sancaktepe
ERIKLIPINAR Sancaktepe

BAKKAL Sancaktepe

SARDUNYA EVLERISancaktepe
SAMANDIRA Sancaktepe
KARAKOL Sancaktepe

YAKACIK CADDESISancaktepe
KIZILAY Sancaktepe

MALAZGIRT SOKAKSancaktepe
TOPAL OSMAN Sancaktepe
OTOBAN GiRiSi Sancaktepe
YENISAHRA Kadikdy

BAHGELER Kadikdy

GOZTEPE KOPRUSU Kadikdy

SEYH SAMIL LISESI Kadikéy
UZUNCAYIR METROBUSKadikdy
ACIBADEM METRO IST.Kadikdy
KOSUYOLU KOPRUSUKadikéy

18
180
180
180
180
180
180
18 0
18 0
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
18 U
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180

: 2008 yili ilk istanbulkart gikis tarihi

41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

ISFALT Uskiidar

NUMUNE HASTANESI Uskiidar
GUMRUK Uskiidar

HAREM Uskiidar

SAHIL YOLU Uskiidar

KIZ KULESI Uskiidar
EVLENDIRME DAIRESIUskiidar
SEMSIPASA Uskiidar
SULTANBEYLI Sultanbeyli
ESREF BITLIS BLV.Sultanbeyli
BULVAR GIRISI Pendik

EBABIL SOKAK Sultanbeyli
AKSEMSETTIN Sultanbeyli
CICEKLI Sultanbeyli

SANAYI Sultanbeyli

AHMET YESEVI Sultanbeyli
PAZAR SOKAK Sultanbeyli
UZUNDERE Sultanbeyli
MECIDIYE Sultanbeyli
KARATAY Sultanbeyli

TURGUT REIS Sultanbeyli
ADLIYE Sultanbeyli

BAGLIK Sultanbeyli

FATIH BULVARI Sultanbeyli
SULTANGESME Sultanbeyli
S.BEYLI MERKEZ CAMISultanbeyli
GIFTLIK Sultanbeyli
F.S.MEHMET MEZARLIGISultanbeyli
DUMLUPINAR Sultanbeyli
KARAPINAR CAMIi Sultanbeyli
HASANPASA Sultanbeyli
BEYHAN SENYUVA IO0Sancaktepe
ERIKLIPINAR Sancaktepe
BAKKAL Sancaktepe
SARDUNYA EVLERISancaktepe
SAMANDIRA Sancaktepe
SEMERKAND Sancaktepe
HAVA (550 Sancaktepe
ALTINORDU Sancaktepe
KUGU SOKAK Sancaktepe

180

180

180

180

180

180

180

180

11 Us
11 Us
11 0s
1108
1108
1108
11 0s
11 0s
11 0s
11 0s
110s
1108
1108
110s
1108
1108
110s
11 0s
11 0s
11 0s
11 0s
11 0s
11 0s
11 Us
11 0s
110s
1108
11 0s
11 0s
11 0s
110s
1108



81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106

108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120

ARA SOKAK Sancaktepe
60.YIL 5.GAZI ILK OGSancaktepe
SARIGAZI MERKEZSancaktepe
ESKI ANKARA CAD.Sancaktepe
MECLIS MAH. Sancaktepe
GULBAHGE SOK. Sancaktepe
CAMLIK Sancaktepe
MADENLER Cekmekdy
PLAZALAR Cekmekdy
SERINDERE Umraniye

HUZUR MAHALLESI Umraniye

UMRANIYE DEVLET HASTUmraniye

FERAH CADDESI Uskiidar
TURISTIK CAMLICA TESUskiidar
KISIKLI Uskiidar

SARIKAYA Uskiidar

MILLET BAHGESI Usklidar
METROBUS ALTUNIZADEUskiidar
ALTUNIZADE Uskadar

KULTUR MERKEZI Uskiidar
KURUGESME Uskiidar
FISTIKAGACI Uskiidar

SETBASI Uskiidar

BULBUL DERESI Uskiidar
HORHOR Uskiidar

(SKUDAR Uskiidar
RUMELIHISARUSTU Sariyer
BOGAZIiCI UNIVERSITEBesiktas
NISPETIYE Besiktas

CENGIZ TOPEL Begiktag

BASIN SITESI Besiktas

ETILER Besiktas

CARSI Besiktas

AKMERKEZ Begiktas

POLIS OKULU Besiktas

LEVENT Begiktag
ZINCIRLIKUYU Begiktag
Z.KUYU-METROBUS 1 Sigli
BALMUMCU Besiktas
DARPHANE Begiktas
ERTUGRUL SITESI Begiktag
YILDIZ TEK.UNV. Begiktas
BARBAROS BULVARI Begiktas
BESIKTAS MEYDAN Besiktas
AKARETLER Besiktas

INONO STADI Besiktag
D.BAHCE GAZHANE CD.Beyoglu
TEKNiK UNIVERSITE Beyoglu

11 0s
11 0s
11 0s
11 0s
11 0s
110s
1108
1108
1108
11 08
11 0s
11 0s
11 0s
11 0s
11 0s
1108
11 0s
110s
11 0s
11 0s
1108
11 0s
110s
11 0s
11 0s
11 0s
559 C
559 C
559 C
559 C
559 C
559 C
559 C
559 C
559 C
559 C
559 C
559 C
559 C
559C
559 C
559 C
559 C
559 C
559 C
559 C
559 C
559 C

104

129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152

154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176

GUMUSSUYU Beyoglu

TAKSIM Beyoglu

ESENTEPE Sultangazi

2419 SOKAK Sultangazi

TUZ DEPOSU Sultangazi
YUNUS EMRE MAH.Sultangazi
GAZI ESENTEPE Sultangazi
GAZI 100 Sultangazi

GAZI POLIS MERKEZISultangazi
BAHAR Sultangazi

GAZI MAHALLESI Sultangazi
iSMET INONU CADDESISultangazi
SAIR ABAY LISESI Sultangazi
FEVZI CAKMAK Sultangazi
75.YIL MAHALLESI Sultangazi
SU KEMERI Sultangazi

SPOR TESISI Gaziosmanpaga

HEKIMSUYU CADDESIGaziosmanpasa
GAZ| YASARGIL I00Gaziosmanpasa

KUGQUKKOY TEKGaziosmanpasa
KUGUKKOY Gaziosmanpasa
GEBZEL| CADDESIGaziosmanpasa

KUGUKKOY ISTANBUL CDGaziosmanpasa

MEYDAN CAMiiGaziosmanpasa
KECESUYU Gaziosmanpasa
KAVAKLI DEREGaziosmanpasa
SEFA KOPRUSUGaziosmanpasa
SARIGOL Gaziosmanpasa

MIMAR SINAN CAMIiGaziosmanpasa

BASAK SANAYI SITESI
VARDAR BULVARI Eyiip
SENBAG Eyiip

A.MESLEK LISESi Eyiip
ALIBEYKOY Eyiip

iGDAS GENEL MD. Eyiip
SILAHTARAGA CADDESIEYiip
SAKARYA MAHALLESI Eyiip
CELTIK Eyiip

EYUP HASTANESI Eyiip
BAHARIYE Eyiip

TELEFERIK Eyiip

EYUP ISKELESI Eylip
FESHANE Eyiip
AYVANSARAY Fatih

BALAT HASTANESI Fatih
BALAT Fatih

KOPRUBAS! Fatih

FENER Fatih

559C
559C
399C
399C
399C
399 C
399 C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
399 C
388 C
399 C
395 C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
399 C
399 C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
399C
398 C
398 C
399 C
399C
399C
399 C



177 AYAKAPI Fatih
178 UNKAPANI Fatih

399C
399C

Veri Basliklari:

Kigi ID

Durak D

Otobis ID

Tarih Saat (Giin, Ay, Yil, Saat, Dakika,
Saniye)

Kart Tirli (Ogrenci, Mavi Kart, Anonim
Kart, Ogretmen, 60+ Yag, Engelli Karti
vb.)

Odenen Ucret

105

179
180

RAGIP GUMUSPALA CAD.Fatih
EMINONU KANTARCILARFatih

399C
399C

Duragin Etrafindaki Nifus (ilgili duragin
etrafindaki 500 m2 alandaki ntfus
sayist)

ilgili Hattin Bir Turluk Toplam Siresi
(saat veya dakika)

ilgili Hattin Doluluk Orani

Binilen Otobistin Markas!

Binilen Otoblsin Model Yili

Binilen Otobiisiin Klima Varhgn (Var ya
da Yok)

Not: Otobiis hatlari bilgilendirme amach verilmistir. lIgili duraktan gecen tiim otobils bilgileri istenmektedir.
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Ek 11. IETT Genel Miidiirliigii izin Yazis1

T.C. +lstanbul
% . ISTANBUL BUYUKSEHIR BELEDIYE BASKANLIGI
istanbul Elektrik Tramvay ve Tiinel fsletmeleri Genel Miidiirliigii
Say1 : 97292453 ~ | U0 28/042016

Konu:Bilgi Talebi

ULASIM PLANLAMA DAIRESI BASKANLIGINA

flgi: 15195 say1 ve 11/04/2016 sayili yazimz
[stenilen veriler FTP’de (172.16.80.20) veri paylasim klasérii altinda paylagilmistir.
Kullamcr adi ve sifre bilgisini 0212 372 25 54 yada 05535537561 numaralarini arayarak

edinebilirsiniz.

Bilgi ve gerefini arz ederim.

asan CELIKDELEN
slem Dairesi Bagkani

Istiklal Cad. Erkan-1 Harp Sok. No: 2 Tiinel-Beyoglu/I[STANBUL
Aynintih bilgi igin irtibat: M.CAMCI — Sef

Tel: 02123722222 (2240) Faks:0212293 1504 1 2

c-posta :miinevver.camci@iett.gov.tr Elektronik ag: www, iett.gov.tr Sirer” s S8 SIS CH O

A
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Ek 12. IETT Genel Miidiirliigii’nden Gelen Veri Ozellikleri

istenen Veri Baghklar

1) Durak Kodu
2) Durak Adi
3) Kapi No

4) Kart ID {(miimkiinse degistirilmesi uygun olacaktrr)

5) Kart Tiird
6) Saat Aralig

Sira No| Durak (Durak Adx Sira No| Durak |Durak Adx
Kodu Kodu
1 222383 [MADENLER 27 120801 [TELEFERIK
2 222412 [GULBAHGE SOK. 28 120081 [FESHANE
3 222652 [SANAYI 29 107281 [BALAT
4 222582 [FATIH BULVARI 30 108272 [UNKAPANI
5 201901 [UOMRANIYE DEVLET HAST 31 107072 [HEKIMSUYU CADDESI
6 218601 |TURISTIK CAMLICA TES 32 106911 [KUGUKKOY T
7 222111 [KISIKLI 33 106101 [KEGESUYU
8 224051 [METROBUS ALTUNIZADE 34 119691 [MIMAR SINAN CAMIT
9 222082 [ALTUNIZADE 35 106982 [ESENTEPE
10 222041 [FISTIKAGACI 36 109371 [TUZ DEPOSU
11 222021 [BULBUL DERESI 37 106992 |GAZITOO
12 225631 |YENISAHRA 38 107032 |[GAZI MAHALLESI
13 225621 |GOZTEPE KOPRUSU 39 107042 [FEVZI CAKMAK
14 225602 [UZUNCAYIR METROBUS 40 107052 |SUKEMERI
15 225562 [KOSUYOLU KOPRUSU 41 113512 [BOGAZICI UNIVERSITE
16 218792 [SARDUNYA EVLERT 2 115143 [NISPETIYE
17 204131 [SAMANDIRA 3 113472 [ETILER
18 214561 [KIZILAY H“ 113346 [LEVENT
19 217241 |S. HIKMET EFENDI CAD 45 113351 [ZINCIRLIKUYU
20 217351 |[BESYOL 46 113401 |YILDIZ TEK.UNV.
21 217321 |[FATIH MAHALLESI 47 114992 [BESIKTAS MEYDAN
22 223022 |HAREM 48 112022 [AKARETLER
23 223012 [SAHIL YOLU 49 113741 [INONU STADL
24 119751 |[VARDAR BULVARI 50 117371 |TEENIK UNIVERSITE
25 119531 |ALIBEYKOY 51 113521 [RUMELIHISARUSTU
26 120832 [EYUP HASTANESL (7] 113361 |2 KUYU-METROBUS 1
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Ek 13. Oneri Sistemi Yapay Sinir Aglar1 Ornek Kodlar

public static DonutSonuc CrossValidation(string dosyaYolu, string gizliKatmanlar, int

folds)

{
#region Tanimlama Verileri
DonutSonuc ds = new DonutSonuc();
WekaSonuclari wekaSonucBilgileri = new WekaSonuclari();
List<double> GercekDegerler = new List<double>();
List<double> TahminDegerleri = new List<double>();
List<string> GirisDegerleri = new List<string>();
double mae = @, mse = 0;
DateTime BaslangicSaati = DateTime.Now;
string baslikVerileri = "";

string sonucVerileri = "\n\nGirisDegerleri GercekDeger TahminDegeri

#endregion

try

{
weka.classifiers.Classifier cl;
java.util.Random rand = new java.util.Random(2000);
weka.core.Instances insts = new weka.core.Instances(new

java.io.FileReader(dosyaYolu));

weka.core.Instances randData = insts;
randData.randomize(rand);

weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron mp = new

weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron();
mp.setHiddenLayers(gizliKatmanlar);
cl = mp;

insts.setClassIndex(insts.numAttributes() - 1);
if (randData.classAttribute().isNominal())
randData.stratify(folds);

Hata\n";

weka.classifiers.Evaluation eval = new weka.classifiers.Evaluation(randData);

for (int n = @; n < folds; n++)

{

weka.core.Instances train = randData.trainCV(folds, n, new

java.util.Random(4000));

weka.core.Instances test = randData.testCV(folds, n);

cl.buildClassifier(train);
eval.evaluateModel(cl, test);

for (int j = @; j < test.numInstances(); j++)

{

double degerGercek = 0, degerTahmin = 0;
degerGercek = test.instance(j).classValue();

degerTahmin = cl.classifyInstance(test.instance(j));

TahminDegerleri.Add(degerTahmin);
GercekDegerler.Add(degerGercek);
GirisDegerleri.Add(test.instance(j).ToString());
sonucVerileri += test.instance(j).ToString() + "

+ degerGercek +

" + degerTahmin + " " + (degerTahmin - degerGercek) + " \n";
mae += Math.Abs(degerTahmin - degerGercek);
mse += Math.Pow((degerTahmin - degerGercek), 2);
string tarihSaat = test.instance(j).ToString().Split("',")[2] + "." +

test.instance(j).ToString().Split(',")[1] + "." +
test.instance(j).ToString().Split(',")[0] + " " +
test.instance(j).ToString().Split(',")[3] + ":00";
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SQL.kaydet("insert into tEgitimDenemeleriDetaylari
(TarihSaat,Deneme_tEgitimDenemeleriID,GirisDegerleri,GercekDeger,Tahmin,Hata) values
(convert(smalldatetime,'" + tarihSaat + "',104),-1,"'" + test.instance(j).ToString() +

mirooan wiroan
)

+ degerGercek +

degerGercek) + "')");
}

}

+ degerTahmin +

wr o oan
3

+ Convert.ToString(degerTahmin -

#region Weka Sonu¢ Bilgileri Doldurma
try { wekaSonucBilgileri.meanAbsoluteError =

eval.meanAbsoluteError().ToString(); }
catch { }

try { wekaSonucBilgileri.rootMeanSquaredError =
eval.rootMeanSquaredError().ToString(); }

catch { }
#endregion

ds.WekaSonucBilgileri = wekaSonucBilgileri;
mae = mae / TahminDegerleri.Count;
mse = mse / TahminDegerleri.Count;

ds.MAE = mae;
ds.MSE = mse;

ds.GercekDegerler = GercekDegerler.ToArray();
ds.TahminDegerleri = TahminDegerleri.ToArray();
ds.GirisDegerleri = GirisDegerleri.ToArray();

#region Model ve Sonu¢ Verilerini Kaydetme

DateTime BitisSaati = DateTime.

Now;

TimeSpan fark = BitisSaati - BaslangicSaati;

string deg = 5
deg += "
HH:mm:ss") + "i";
deg += "@BitisTarihSaat" + "-»"

BaslangicTarihSaat" +

"»" + BaslangicSaati.ToString("dd.MM.yyyy

+ BitisSaati.ToString("dd.MM.yyyy HH:mm:ss") +

deg += "@MAE" + "»" + ds.MAE.ToString().Replace(",", ".") + "l";
deg += "@MSE" + "»" + ds.MSE.ToString().Replace(",", ".") + "I";
deg += "@RMSE" + "-»" + Math.Sqrt(ds.MSE).ToString().Replace(",", ".") + "Ii";

"+ "»" + folds.ToString() + "!";

+ gizliKatmanlar.ToString() + "!";

string EgitimID = SQL.SPCalistir_Return("Genel Kayit_EgitimDenemeleri", deg);

'.model";

string yol = YSA.yol.Replace("\\", "/") + "/Sonuclar/Modeller/" +

myms
deg += "@IslemSuresi" + "»" + fark.ToString() + "!";
deg += "@DosyaYolu" + "»" + dosyaYolu + "I";
deg += "@CaprazDogrulumaSayisi'
deg += "@IcKatmanSayisi" + "-»"
ds.EgitimID = EgitimID;
string sonucDosyaAdi = EgitimID +
ds.SonucDosyasi = sonucDosyaAdi;
sonucDosyaAdi;

java.io.ObjectOutputStream oos

java.io.FileOutputStream(yol.Replace(".

oos.writeObject(cl);
oos.flush();
oos.close();
#tendregion

}

catch (java.lang.Exception ex)

{
}

return ds;

ex.printStackTrace();

= new java.io.ObjectOutputStream(new
txt", ".model")));
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Ek 14. Etik Kurul Onay1
S
H Z KURUL KARARI FORMU
Jovs
N 1.C.
_-“f-‘*;_ AHI EVRAN UNIVERSITESI
s SOSYAL VE FEN BILIMLERI ARASTIRMALARI VE YAYIN ETIGI
e KURUL KARARLARI
Toplanti Tarihi Toplant: Suyisi | Toplanti Saati | Karar Sayist |

s

1171072017 09 11:00 I 01-02

=t 1

Oniversitemiz Sosyal ve Fen Bilimleri Arastirmalan ve Yayin Ftigi Kurulu, Prof. Dr. Cemalettin
IPEK Bagkanh@inda topland:.

KARAR 2017-09/01 : Bilgilendirme yapildi.

KARAR 2017-09/02 : Ogr. Gor. Emrah AYDEMIR tarafindan yapilan bagvuru (Otobas lle
Toplu Tagimanin Dizenlenmesine Yonelik Bir Karar Destek Sistemi Onerisi) pdrsOlde. Bagvuruda
Sosyal ve Fen Bilimleri Arastirmalan ve Yayin Etigi yonergesine aykirt bir durum olmadiZima kurul
tiyelerinin oybirligi ile karar verildi.

. Dr. Mustafa ONA . Dr. Kubilay KOLUKIRIK Dog. Dr. Holyf OXTORK
Oye Oye CUye
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¢
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