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YEMIN METNi

Doktora tezi olarak sundugum “Sehir i¢i Toplu Tagima Planlamasinda Akilli Kart Veri
Madenciligi Ile Sefer Siklig1 Optimizasyonu” adli ¢alismanin, tarafimdan bilimsel
ahlak ve geleneklere aykir1 diisecek bir yardima bagvurmaksizin yazildigimi ve
yararlandigim eserlerin bibliyografyada gosterilen eserlerden olustugunu, bunlara atif
yapilarak yararlanmis oldugumu belirtir ve bunu onurumla dogrularim.
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OZET

SEHIRICI TOPLU TASIMA PLANLAMASINDA AKILLI KART VERI
MADENCILIGI ILE SEFER SIKLIGI OPTIMIZASYONU

Sehir i¢i toplu tasimada akilli kart ile iicretlendirme islemleri her gegen giin
daha yaygin bir hale gelmektedir. Bu akilli kart ile yapilan 6deme ve binislerin kayd1
biiylik veritabanlarinda tutulmaktadir. Akilli kart islemlerine iligskin bu veriler tiikketici
davranig kaliplarin1 anlama, hat hizmet giivenilirligini ve performansini 6lgme,
baslangi¢ — varis matrisi tahmini, gelecekteki talebin 6ngoriilmesi, optimum sefer
sikliklariin belirlenmesi, hat giizergahlarinin yeniden diizenlenmesi gibi planlama
faaliyetlerinde kullanilabilme potansiyeli tasimaktadir.

Akill kart verilerine ¢esitli veri madenciligi yontem ve teknikleri uygulanarak
tilketici davraniglar1 anlasilabilir, tliketici gruplarinin gosterdigi davranislara uygun
bazi Oneriler sunulabilir. Akilli kart otobiis servis verileri yardimiyla otobiislerin
sunulan ¢izelgeye ne 6l¢iide uygun hareket ettikleri tespit edilebilir ve giivenilirlik
Ol¢iimleri yapilabilir. Cogu akilli kart {icretlendirme sistemlerinde sadece binis
esnasinda kart gosterilir, inis esnasinda kartin tekrar gésterilmesi s6z konusu degildir.
Bu nedenle veritabanlarinda genellikle sadece binis duraklarmna iliskin veriler
mevcuttur. Bu durumda bir baglangi¢ — varis matrisi ve gelecekteki talep dngoriilerini
tahmin edebilmek icin Oncelikle binis duraklarindan inis duraklarinin tahmini
gereklidir. Literatiirde yaygin olarak yolculuk zincirleme algoritmasindan
faydalanildig1 goriilmektedir. Bu yontemle yolculuklarin énemli bir kismi i¢in inig
duraklar1 tahmin edilebilmektedir. Binis ve inis duraklar belli ise baslangi¢ — varis
matrislerinin olusturulmasi ve talep Ongoriisii i¢in gerekli veriler hazir hale gelir.
Gelecek ongoriisiinde ¢ok cesitli yontemler kullanilabilir.

Bu ¢aligmanin amac; toplu tagima planlamasinda akilli kart verilerinin gizli
potansiyelini ortaya c¢ikartmak ve planlamacilara bu verileri ne sekilde
kullanabileceklerini  gostererek yol gostermektir. Yapilan uygulamada veri
madenciligi yontemleriyle bu biiyiik veri yigilarindan faydali verilerin nasil elde
edilebilecegi, elde edilen yeni verilerin planlama i¢in nasil kullanilabilecegini
gostermek amaclanmastir.

Bu ¢alismada binis duraklarindan inis duraklarini tahmin etmek tizere yolculuk




zincirleme algoritmasi, Diker’in Onerdigi rastgele atama tahmin yOntemi
kullanilmistir. Kullanilan diger algoritmalar: k-ortalamalar, x-ortalamalar kiimeleme
algoritmalari, binis ve inis duraklarindan baslangi¢ — varig matrisi hesaplamasi yapan
algoritma, gelecek Ongdriisii i¢in ileri beslemeli geriye yayilim algoritmasi igeren ¢cok
katmanli algilayici tipinde yapay sinir agi, sefer sikligi optimizasyonu i¢in hedef
programlama formiilasyonunda Onerilen basit bir algoritmik yaklasim ve genetik
algoritmadir.

Caligmanin ilk boliimiinde toplu tagima ve planlamasinda akilli kart kullanima,
akill kart verilerinden ¢esitli veri madenciligi yontemleriyle bilgi kesfine, performans
dlgiimiine ve planlama faaliyetlerine iliskin literatiir 6zeti sunulmustur. Ikinci bdliimde
veri madenciliginin uygulama alanlari, veri madenciligi siireci, kullanilan yontemlere
iliskin literatiir ozeti sunulmustur. Ugiincii boliimde arastirmada kullanilan
algoritmalara iligkin literatiir arastirmasi bulgular1 6zetlenmistir. Bu boliimde optimum
sefer sikliginin belirlenmesi i¢in gelistirilen basit yaklasim hakkinda da bilgi
verilmigtir. Dordiinci  boéliimde arastirmanin  amaci, kapsami, varsayimlari,
siirliliklari, yontemler, verilerin elde edilmesi, prototip uygulamanin gelisim stireci,
esas uygulama ve sonuglari sunulmustur.

Arastirmada bircok bulgu elde edilmistir. Oncelikle binis duraklarindan inis
duraklarini tespit eden algoritmalar ¢alistirilmistir. Yolculuk zincirleme algoritmasi ile
inis duraklarinin ortalama % 58,68’1 tahmin edilebilmistir. Kalan inis duraklarinin %
37,63’1i rastgele atama tahmin yontemi ile, % 3,69’u ise son duragi inis duragi olarak
atama yontemi ile belirlenmistir. Konak baglantili 10 otobiis hatti i¢in baslangic — varis
matrisleri hesaplanmis ve verilerin kapsadigi tarihlerde her zaman dilimi igin
maksimum talep diizeyleri hesaplanmistir. Bu talep verilerinden hafta sonuna iliskin
bir yapay sinir ag1 (YSA), hafta icine iliskin baska bir YSA ayr1 ayrn egitilmistir.
YSA’nin yani sira hareketli ortalamalar, agirlikli hareketli ortalamalar, tistel diizeltme
ve regresyon modelleri de olusturulmus ve tahmin performanslar test edilmistir. En
1yi tahminlerin YSA ile elde edildigi goriilmiistiir. Optimum sefer sikligin1 belirlemek
icin hedef programlamaya dayanan matematiksel modeller hem basit algoritma hem
de genetik algoritma ile ¢oziilmiis ve sonuglar karsilastirilmistir. Genetik algoritma ile

Onerdigimiz algoritma optimum sonuglar1 vermistir.

Anahtar Kelimeler: Akilli Kart Veri Analizi, Sefer Sikligi Optimizasyonu, Veri
Madenciligi, Yapay Sinir Ag1, Genetik Algoritma, BV Matris Tahmini.
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ABSTRACT

OPTIMIZATION OF HEADWAY WITH SMART CARD DATA MINING IN
URBAN PUBLIC TRANSPORTATION PLANNNG

In public transport, smart card charging is becoming more common. The
registration of payment and boarding with smart card is kept in large databases. These
data related to smart card transactions have the potential to be used in planning
activities such as understanding consumer behavior patterns, measuring line service
reliability and performance, estimating the origin - destination matrix, predicting
future demand, determining optimum travel frequencies, and reordering line routes.

By applying various data mining methods and techniques to smart card data,
consumer behaviors can be understood and some suggestions can be presented to the
behavior of consumer groups. With the help of the smart card bus service data, it is
possible to determine the extent to which buses behave in accordance with the
schedule and reliability measurements can be made. In most smart card pricing
systems, the card is shown only during boarding, and the card is not displayed again
during alighting. Hence, only data on boarding stops are usually available in databases.
In this case, an estimate of alighting stops from boarding stops are necessary to an
origin - destination matrix and predict future demand forecasts. In the literature, it is
seen that travel chain algorithm is widely used. With this method, alighting stops can
be estimated for most of the trips. If the boarding and landing stops are certain, the
data required for the creation of the start - arrival matrices and the demand forecast
are ready. A variety of methods can be used for future forecasting.

The aim of this study is; to expose the hidden potential of smart card data in
public transport planning and to show the planners how to use this data. It is aimed to
show how useful data can be obtained from these large data heaps by using data mining
methods and how new data can be used for planning.

In this study, travel chaining algorithm and Diker’s random assignment
estimation method are used to estimate descent stops from boarding stops. Other
algorithms used: k-means, x-means clustering algorithms, origin-destination matrix

computation algorithm, and feed forward back-propagational multilayer perceptron
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type artificial neural network for future prediction, recommended simple algorithm
and genetic algorithm with target programming formulation for optimum headway.

In the first part of the study, use of smart cards in public transportation and
planning, the literature review of knowledge discovery, performance measurement
and planning activities is presented through various data mining methods from smart
card data. In the second part, literature review of the application areas of data
mining, data mining process, about the methods used are presented. In the third
chapter, the findings of the literature research related to the algorithms used in the
study are summarized. In the third chapter, the findings of the literature research
related to the algorithms used in the study are summarized. This chapter also
provides information on the simple approach for determining the optimum
frequency of travel. In this chapter, information on the simple approach for
determining the optimum headway is presented.

Many findings were obtained in the study. First of all, the algorithms that
identified the alighting stops from the boarding stops was run. An average of
58.68% of the alighting stops were estimated by the trip chaining algorithm. 37,63%
of the remaining alighting stops were determined by random assignment estimation
method and 3,69% by assignment to final stop as alighting method. Origin -
destinatiton matrices were calculated for 10 bus lines with a Konak connection and
maximum demand levels were calculated for each time period at the time of data
scope. From this demand data, a separate ANN was run with data on weekends and
an ANN for the weekday. In addition to ANN, moving averages, weighted moving
averages, exponential smoothing and regression models have been developed and
the performance estimations have been tested. The most accurate predictions were
obtained with ANN. In order to determine the optimum frequency, the mathematical
models based on the target program were solved by both simple and genetic
algorithms and the results were compared. The genetic algorithm and the algorithm

we proposed gave optimum results.

Keywords: Smart Card Data Analysis, Headway Optimization, Data Mining,
Acrtificial Neural Network, Genetic Algorithm, OD Matrix Estimation.
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GIRIS

Giiniimiiz Tiirkiyesi’'nde sehir i¢i toplu tasima hizmetleri yerel yonetimlerin
gorevi olarak kabul edilmektedir. Bu nedenle her ilde belediyeler sehir i¢i ulagimi
saglamak amaciyla otobiis, tren, metro, tramvay vb. ulagim araglariin hatlarin1 ve
seferlerini planlayan ve uygulayan isletmeler kurmuslardir.

Bu isletmeler gelecekteki faaliyetlerini diizenlemek i¢in stratejik diizeyde uzun
vadeli (15 — 20 yillik) ulasim ana planini, taktiksel diizeyde orta veya kisa vadeli (1 —
3 yil) acil eylem ulagim ve trafik iyilestirme planini olustururlar.

Bir kentte gerek araglar ile gerekse yaya olarak bir yerden bir yere hizli ve
giivenli bir sekilde ulasmak, mevcutta var olan sorun ve darbogazlari ¢oziime
kavusturmak, sehrin fiziksel ve kiiltiirel olarak gelismesine ulagim ve trafik sartlarin
da saglikli ve verimli bir sekilde entegre etmek maksadi ile yapilan stratejik seviyedeki
caligmalarin biitiiniine Ulasim Ana Plan1 denmektedir (Tiirkiye Belediyeler Birligi,
2014: 12). Ulasim ana plani dort asamada gerceklestirilir. Ilk asama yolculuk
tiretimidir (Trip Generation) ve sehir genelinde yapilan bolgelemeye gore her bolgenin
ne sayida yolculuk iiretecegi tahmin edilmeye calisilir. Bu asamada yolculugun
baglangic yeri olarak kabul edilen her bir bolgede hane halki geliri, hane halkinda
calisan kisi sayisi, tasit sahipligi gibi cesitli degiskenler dikkate alinarak yolculuk
sayist hesaplanir. Ikinci asama yolculuk dagilimidir (Trip Distribution) ve her bélgede
baslayan ve oOnceki asamada belirlenmis yolculuklarin hangi bdlgelere gidecegi
modelleme ile tahmin edilir. Boylece baslangic ve varig bolgeleri arasinda
yolculuklarin dagilimi modellenir. Ugiincii asama tiirel dagilimdir (Modal Split) ve
yolculuklarin ne oranda toplu tasima ile ne oranda 6zel arag ile yapilacagi tahmin
edilmeye cabalanir. Dordiincii asama olan trafik atamasi (Traffic Assignment)
asamasinda tahmin edilen yolculuklarin giizergah se¢imi konusunda tahminler
yapilmaya calisilir. Yolculuk siiresini en az yapacak secimler yapilacagi varsayimai ile
modeller gelistirilir ve uygulanir. Ulastirma planlamacilar, ikinci agamadaki baglangi¢
—varig bolgeleri arasinda yolculuklarin dagilimmni belirlemek amaciyla anket
uygulayarak veya trafik sayimlari yaparak bolge bazinda baslangig-varis matrislerini
tahmin etmeye caligirlar. Bu matrisler yardimiyla biitiin hatlar i¢in talebi tahmin ederek
yeni yatirimlarii gerceklestirirler. Gelecek Ongoriisii icin bu yontemler tek basina
yeterli degildir. Bu yontemlerin yani sira literatiirde ilin niifus yapis1 ve bu yapidaki

degisim, dogum, 6lim ve gd¢ oranlari, gelir diizeyleri ve dagilimu, ildeki tasit sahipligi
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gibi faktorleri veri olarak kullanan regresyon modelleri veya YSA uygulamalar1 da
goriilebilir.

“Acil Eylem Ulasim ve Trafik Iyilestirme Plan1 ulasim sisteminin mevcut
yap1 ve Ozellikleri konusunda toplanan bilgilerin degerlendirilmesi neticesinde, ulasim
sistemindeki aksaklik ve darbogazlarin belirlenmesi ve bu sorunlarin giderilmesi i¢in
kisa donemde (1 — 3 y1l) uygulanabilecek ulasim ve trafik planlamasi, yonetimi, trafik
miihendisligi ¢oziimlerini kapsar (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 12).

Ulasim Ticretlendirmesinde akilli kart kullanimi ve cografi konumlama
sistemleri (Global Positioning System - GPS) ulasim planlamasi i¢in 6nemli bir veri
kaynagi olusmasini saglamistir. Biiylik veri tabanlarinda saklanan binis verileri
zamansal ve mekansal yolcu davranig kaliplarini anlamaya yardimci olma
potansiyeline sahiptir. Ayrica araglarin duraklara varis zamanlari incelenerek sefer
cizelgelerine ne Ol¢lide uyuldugunu gosteren giivenilirlik diizeyi gibi performans
Olgiitleri hesaplanabilir. Bu veritabanlarinda biriken biiyiik verinin dogru veri
madenciligi algoritmalar1 ile analiz edilerek faydali veriler elde edilebileceginin
anlasilmas1 hem sektorde ¢alisan planlama uzmanlar1 hem de iiniversitelerde ¢alisan
akademik personelin bu konuya yogun ilgi gdstermesini saglamistir. Bu konuda
yabanci literatiirde ¢ok sayida ¢alisma oldugu gozlenmistir, lilkemizde ise 3 tez, 5-6
tane makale tespit edilebilmistir. Yerli literatiirde bu konularda daha fazla ¢alisma
yapilmasina ihtiyag¢ vardir.

Ulasimda yeni bir teknoloji olan akilli kart verilerinde ¢cogu sistemde sadece
binis verisi yer almaktadir. Bu nedenle bu alandaki ilk ¢alismalar baz1 varsayimlara
dayanan binis duraklarindan inis duraklarinin tahminine yonelik algoritmalar
gelistirmek olmustur. Daha yeni bazi sistemlerde Radyo Frekans Tanima (Radio
Frequency ldentification — RFID) teknolojisi kullanildig: i¢in karti gdstermeye gerek
kalmaksizin inis dogrulamasi yapilabilmektedir. Bu sistemlerde hem binis hem inis
verileri bulundugundan baglangi¢ — varis (BV) matrislerinin durak bazinda
hesaplanmas1 daha kolaydir. Baglangic — varis matrisleri olusturulunca ara¢ yiik
profilleri, maksimum hat talebinin tahmini, tliketicilerin davranigsal analizi vb.
planlama faaliyetleri gerceklestirilebilmektedir.

Bu c¢alismada ulasim planlamasinda akilli kart ve GPS verilerinin ne sekilde
kullanilabilecegine bir 6rnek teskil etmesi i¢in binis duraklarindan inis duraklarini
tahminleyen, durak seviyesinde baslangi¢ — varis matrislerini olusturan, veri setindeki

her gliniin her zaman dilimi i¢in maksimum talebi hesaplayan ve bu talep bilgileriyle
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gelecek Ongoriisii yapan, hat parametreleri (hat uzunlugu, hatta kullanilan kortikli ve
solo otobiis sayilari, ortalama ulasim siiresi vb.) ve tahmin edilen talep diizeyi i¢in
glinlin belirli bir zamaninda optimum sefer sikligin1 hesaplayan bir yazilim
gelistirilmistir. Bu ¢alismanin temel amaci ulastirma planlamacilarina biriken akill
kart verilerinin degerini, o verilerden faydali verileri nasil elde edebileceklerini
gosterebilmektir.

Calismanin birinci boliimiinde ulagim planlamasi ve ulasim planlamasinda
akill1 kart verilerinin kullanimina iligkin ¢aligmalar1 inceleyen bir literatiir arastirmasi
sunulmustur. Bu boliimde kisa ve uzun vadeli planlama siireci agiklanmis, bu planlama
faaliyetleri igin veri toplama yontemleri ele alinmistir. Ulasim planlamasinda akilli
kart kullanimina iliskin literatiirde rastlanan uygulama Orneklerine yer verilmistir.
Boliimde ayrica baslangic — varis matrisi tahmini ve talep diizeyinin hesaplanmasi da
gosterilmistir.

Ikinci boliimde veri madenciligi, uygulama alanlari, kullamilan ydntemler ile
performans Ol¢lim metrikleri ve veri madenciligi silirecinde yer alan adimlar
aciklanmistir. Bu boliimde veri madenciligi hakkinda kisa bir literatiir 6zeti yer
almaktadir.

Ucgiincii boliimde uygulamada kullanilan her algoritma icin bir literatiir 6zeti
sunulmustur. Ilk olarak binis duraklarindan inis duraklarmni ve baslangic — varis
matrisini tahminleme igin yapilmis ¢alismalar 6zetlenmistir. Ikinci olarak yapay sinir
aglar1 kisaca tanitilmis ve bu alandaki gelismeler kisa bir literatiir Ozeti ile
gosterilmistir. Ardindan genetik algoritma tanitilmis ve tarihsel gelisim siireci
hakkinda bir literatiir 6zeti sunulmustur. Son olarak optimum sefer sikligini
hesaplayan basit bir algoritmik yaklasim 6nerisi sunulmustur.

Dordiincii boliimde ESHOT Genel Miidiirliigii’niin izni ile Ulagim Planlama
Dairesi Baskanligi’ndan elde edilen verilerden inis duraklarini, BV matrisini tahmin
eden, Yapay sinir ag1 (YSA) ile giiniin herhangi bir zaman dilimi i¢in gelecek 6ngoriisii
yapan ve belirli bir hat i¢in 0 zaman diliminde olmasi1 gereken optimum sefer sikligini
hem isletme hem tiiketici ihtiyaglarin1 gézeten matematiksel modeller yardimiyla
hesaplayan bir yazilim prototipi gelistirilmistir. Prototip Otogar — Konak hatti iizerinde
gelistirilmis ve test edilmistir. Daha sonra Konak baglantili en yogun 10 hat
belirlenmis ve gelistirilen yazilim bu 10 hat i¢in calistirilarak test edilmistir. Test
stirecinde yolculuk zincirleme algoritmasinin inis duraklarinin % 5868’ini tahmin

edebildigi, Diker’in rastgele atama tahmin yonteminin inis duraklarimin yaklasik %
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37,63’tni tahmin edebildigi goriilmiistiir. Kalan inis duraklari incelenen hattin
incelenen yondeki en son duragi olarak belirlenmistir. Algoritma binis ve inis duraklari
yardimiyla durak seviyesinde BV matrisinin her giin ve giiniin her saati i¢in hesaplayip
o zaman dilimindeki maksimum hat talebini hesaplamistir. Bu veriler kullanilarak
hafta i¢i ve hafta sonu gidis ve doniis yonleri i¢in talep tahminleri yapan YSA’lar
egitilmistir. Gelecek ongoriisii icin bu YSA’lar hareketli ortalamalar, agirlikli hareketli
ortalamar, iistel diizeltme ve regresyon yontemleri ile karsilastirilmistir. YSA’larin
diger yontemlere gore ¢ok daha diisiik bir hata ile tahmin yapabildigi goriilmiistiir.
Hedef programlama formiilasyonunda 14 farkli matematiksel model olusturulmus,
onerdigimiz algoritmik yontem ve genetik algoritma ile ¢6ziimii yapilmistir. Her iki

algoritmanin optimum sonuglar1 verdigi goriilmiistiir.



BIiRINCi BOLUM
TOPLU TASIMA PLANLAMASI ve AKILLI KART VERILERI
KULLANIMI

Calismanin bu boliimiinde toplu tagima planlamasi ve bu planlama siirecinde
akilli kart verilerinin kullanimi, jeodezik mesafe Olgiileri, baglangic — wvaris
matrislerinin tahminlenmesi ve sefer siklig1 optimizasyonu hakkinda kisa bir literatiir

Ozeti sunulmustur.

1.1. TOPLU TASIMA PLANLAMASI

Toplu tagima sistemleri, insanlarin, mallarin, fikirlerin ve bilgilerin hareketi,
toplumun gelisimi i¢in temel olmustur. Denizyolu, kanallar, bisikletler, demiryollari,
motorlu kara tasitlar1 ve ugaklarin her biri ekonomik ve sosyal gelisimi 6nemli diizeyde
etkilemistir (Cowie, 2010’dan aktaran Gudmundssonvd., 2010: 51). Bu nedenle
sehirlerin ve toplumun gelisebilmesi i¢in etkin ve siirdiiriilebilir bir ulagim ag1
olusturulmalidir.

“Ulasim planlamas1 karar vericilerin gelecekteki ulasim sistemlerinin
gelismelerine ait kararlari verebilmelerine yardimci olacak bilgileri gelistiren bir
stiregtir. Ulagim planlamasi, kentsel ulasim altyapisinda mevcut durum analiz ve
degerlendirmelerinin yapildigi, gelecek zaman (hedef yil ve/veya yillar) igin
yatirimlarin, diizenlemelerin ve isletme yaklagimlarinin belirlendigi, dngoriilerin elde
edildigi siirdiiriilebilir planlama yaklasimi i¢in bir arag veya yontem olarak
tanimlanabilir” (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 6).

Ulasim planlamasi, insanlarin ve mallarin hareket taleplerine iliskin sorunlarin
analizi ve toplumun isteklerine uygun olarak siirdiiriilebilir erigilebilirligi saglamak
i¢in uygun c¢oziimlerin belirlenmesi amaciyla gerekli tiim faaliyetleri kapsar. Kentsel
ulasim planlamasimin temel amaclari: 1) sehir boélgesi i¢in uyumlu bir sistem
olusturacak ve yasam kalitesini arttiracak verimli, ekonomik, ¢evreye duyarli ulagim
tesislerinin kurulmasi, 2) sistemin farkli bilesenlerini koordineli bir sekilde ¢alistirmak
icin etkin bir mekanizma gelistirilmesi ve 3) planin bdlgenin uzun vadeli ihtiyaglarini
karsilamast saglanirken, ayni zamanda kisa ve orta vadeli bilesenleri de

karsiladigindan emin olunmasidir (Victor ve Ponnuswamy, 2012: 34).



Ulastirma planlama siireci asagidaki varsayimlara dayanmaktadir (Victor ve
Ponnuswamy, 2012: 34):

1) Yolculuk deseni somut, 6ngoriilebilir ve sabittir;

2) Ulastirma sistemi bir bolgenin gelisimini etkiler ve bolgedeki gelisimden
etkilenir;

3) Tim ulastirma modlarinin aralarinda kesin bir iliski vardir. Bu nedenle,
bolgedeki herhangi bir modun gelecekteki rolii izole edilerek diisiiniilemez;

4) Komsu kentlesme alanlari, sorunlarin bolgesel bazda dikkate alinmasini
gerektirir;

5) Ulastirma planlamasi tasarlama, uygulama, izleme, giincelleme, dogrulama
ve diizeltici 6nlemleri almay1 igeren stirekli bir siiregtir.

Bir bolgedeki arazi kullanimi yolculuk diizenini ¢ok etkiler, bu nedenle ulasim
tesislerine olan talebi etkiler. Ayni zamanda mevcut ulasim altyapist arazi kullanim
diizenini etkiler. Bu nedenle, ulasim planlamasi, bolge icin genel planlama siirecinin
ayrilmaz bir pargasini olusturmak zorundadir (Victor ve Ponnuswamy, 2012: 34).

Ulasim planlamacilar1 giiniimiizde cesitli faaliyetlere yonelik calismalar
yapmaktadir. Bu faaliyetler: ulastirma sistemlerinin gelisimi i¢in ayrilan kaynaklarin
verimli kullaniminin planlanmasi, trafik sikisikliginin azaltilmasi ve talep yonetimi,
tir ve glizergah se¢imini etkileyen faktorlerin belirlenmesi, toplu tasimanin
6zendirilmesi, yolcular i¢in gilivenli ve konforlu sistemler olusturulmasi, giiriiltii ve
hava kirliliginin azaltilmasi, toplu tasimada optimizasyon, tiirler arasi entegrasyonun
akilc1 ve uygulanabilir olmas1 seklinde 6zetlenebilir (Tiirkiye Belediyeler Birligi,
2014: 6).

Tiirkiye’de ulasim planlamasi ¢alismalari 3 ana baglik altinda toplanabilir:
ulagim ana planinin hazirlanmasi, acil eylem ulagim ve trafik iyilestirme plan, etiit ve
projelerinin hazirlanmasi, rayli sistem/metrobiis/kablolu sistem hatlar1 6n/kesin

projeleri ve fizibilite etiitlerinin hazirlanmasi (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 12).

1.1.1. Ulasim Ana Plani

“Bir kentte gerek araclar ile gerekse yaya olarak bir yerden bir yere hizli ve
giivenli bir sekilde ulasmak, mevcutta var olan sorun ve darbogazlari ¢oziime
kavusturmak, sehrin fiziksel ve kiiltiirel olarak gelismesine katki saglamak, ulasim ve
trafik sartlarini da saglikli ve verimli bir sekilde entegre etmek maksadi ile yapilan
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stratejik seviyedeki caligmalarin biitiiniine Ulasim Ana Plan1 denmektedir” (Tiirkiye
Belediyeler Birligi, 2014: 12).

Kentlerde hizla artan niifus, isgiicii, is alanlarinin genislemesi, artan 6zel arag
sahipligi, kentsel kullanim alanlarinin genislemesi ve ¢esitlenmesi gibi etkenler,
giiniimiizde 6nemli bir sorun olan kenti¢i ulagimin ¢evre, enerji, siirdiiriilebilirlik,
sosyal denge gibi konular dikkate alinarak bilimsel yontemlerle ¢oziimlenmesi ve
diizenlenmesini gerekli kilmaktadir (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 12).

Belediyelerin uzun vadeli ulasim planlarinda; hedef yillar iginde arazi kullanim
ve niifus yapisina bagl olarak, ekonomik agidan diisitk maliyetli ve kentin planh
gelisimine katki saglayan; ekolojik agidan ¢evreye verdigi zarart minimuma indiren;
toplumsal acidan sosyal esitlik ilkesine bagli, kentin tarihi ve kiiltiirel kimligi ile
uyumlu, erisilebilirlik, konfor, gilivenlik, giivenilirlik gibi nitelikleri igeren,
stirdiiriilebilir bir ulagtirma sisteminin kurulmasi ile kentte yasayanlarin ulasim
taleplerinin kargilanmas1 amaglanmalidir (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 12).

Hazirlanacak Ulasim Ana Plani, mevcut ve gelecek kentici ve yakin cevre
ulagim sorunlarina kisa, orta, uzun vadede, akilc1 ve uygulanabilir ¢6ziim bulma
amaciyla nazim imar plan1 hedef yil1 baz alinarak olusturulacak ve kent nazim imar
planina uyumlu ulasim gelismelerini yoOnlendirecek, uzun doénemli ulasim
yatirimlarini, politikalarini, plan ve projelerini kapsayan ulasim sistemini ortaya

koyacak sekilde (15-20 y1l) belirlenmelidir (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 14).

1.11.1. Ulasim Ana Plam1 Yapim Asamalari

Ulasim ana plan1 yedi temel agamada gergeklesir: mevcut bilgilerin toplanmasi
ve degerlendirilmesi, yeni bilgilerin toplanmasi ve degerlendirilmesi, ulagim talep
tahmin modeli kalibrasyonu ve dogrulamasi, hedef yili girdi tahminleri, yetersizlik
analizi, alternatif toplu tasima tiir planlariin gelistirilmesi ve ulasim modeliyle test
edilmesi, segilen alternatifin ulasim ana plan1 olarak hazirlanmasi. Ulagim ana planm
caligmasinin akis semast, acil eylem planlar1 ve rayli sistem projeleri arasindaki iligki

Sekil 1°de gosterilmistir.



Sekil 1 : Ulasim Ana Plam Calismasinin Akis Semasi, Acil Eylem Planlar: ve Rayh Sistem
Projeleri Arasindaki Iliski
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Kaynak: Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 14.

Mevcut Bilgilerin Toplanmasi ve Degerlendirilmesi

Bilgi toplama asamasindan once galismanin yiiriitiilecegi alan sinir1 belirlenir.
Caligma alan1 6nce bolgelere daha sonra “zon” ad1 verilen planlama birimlerine ayrilir.
Zon biiyiikliikleri ve sayis1 ¢alisma biitgesine, veri toplama icin ayrilan siireye ve
istenen ayrint1 diizeyine gore saptanir. Zonlama sonrasinda c¢alisma yapilacak alan 6n
arastirma ile yakindan taninmaya ¢alisilir. Bu asamada bolge ve zonlardaki, kavsak
kapasiteleri, yogun ve tenha yollar, otopark alanlar1 ve ihtiyaclari, hastane, is merkezi,
AVM vb. trafik ¢eken yapilar, trafigin sikismasina neden olan diiglim-gecit noktalari
tespit edilmelidir. On arastirmadan sonra dis kordon hatt1 belirlenir. Dis kordon
aragtirma yapilacak alanin dis siniridir (Kilingaslan vd., 2017: 214 — 215).

Calisma alam1 ve zonlar belirlendikten sonra kent yapisi incelenmelidir.
Yolculuk talebini arazi kullanim Oriintiisii, yolcularin sosyo — ekonomik ozellikleri ve
ulasim sisteminin mevcut Ozelliklerinin  etkileyecegi kabul edilir. Ulagim
arastirmalarinda iskan alanlari, c¢aligma alanlar1 (ticaret ve sanayi), egitim ve
rekreasyon alanlari talebi 6nemli olarak etkilediklerinden dikkate alinirlar. Her zonda
cesitli meslek ve gelir grubundaki yolcular farkli talep modelleri olustururlar. Gelir
arttikca hareketlilik ve 6zel ara¢ kullanimi artar, aligveris ve eglence yerlerine dogru

ulagim talebi artar. Gelir azaldikga toplu tasima kullanimi ve yaya trafigi artar. Talebi



etkileyen Onemli bir unsurda ulasim sisteminin Ozellikleri, hizmet diizeyi ve
yeterliligidir. (Kilingaslan vd., 2017: 218 — 219).

Bu is kapsaminda, c¢esitli resmi ve 0zel kurumlarda mevcut olan bilgiler
toplanir ve bu  bilgiler degerlendirilerek, eksiklikleri, tutarsizliklar1 ve
giincellestirilmesi gerekenleri belirlenir. Kentin gecmisteki 6zelliklerinin yani sira
mevcut yapisinin agiklanmasina yardimci olacak niifus, is giicii, gelir dagilimi, oto
sahipliligi, arazi kullanimi, gelisme egilimleri gibi demografik, sosyoekonomik ve
mekansal veriler ile planlanan ve devam eden proje ve yatirimlara iligkin bilgiler kamu
ve Ozel kuruluslardan toplanilabilecektir. Kentin ulasim yapisint ve O6zelliklerini
tanimlamak igin gerekli olan kent i¢i ve kentler arasi, kentle gevre yerlesimler arasi
ulasim bilgileri merkezi ve yerel kamu kuruluslarindan ve 6zel sektor kaynaklarindan
elde edilmelidir. Bu cergevede orta ve uzun vadede kent dis1 ve kent i¢i yiik ve yolcu
hareketleri, yilik cinsleri, yolculuk tiirleri, baglangi¢c ve bitis noktalar1 gibi bilgiler
toplanmalidir (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 18).

Toplanan bu veriler bir araya getirilerek bir veritabanina kaydedilmelidir.
Veritabanina kaydedilirken verilerdeki tutarsizlik ve eksiklikler giderilmelidir.

Toplanan bu veriler bir rapor haline getirilmeli, degerlendirilmeli analiz edilmelidir.

Yeni Bilgilerin Toplanmasi

Kenti¢i yolculuk yapisinin anlagilmasina yonelik olarak niifusun, is giiciiniin,
igsyeri dagiliminin, diger sosyoekonomik degiskenlerin, ulasim tiirlerinin (6zel arac,
toplu tasima, servis vb.) belirlenmesi gibi ilave bilgilerin giincel olarak toplanmasi
gerekir (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 19).

Toplanan eski ve yeni bilgiler veritabaninda bir araya getirilir, tutarlilik ve
giivenilirlikleri saglanir. Eksiklikleri tamamlanmis ve giincellestirilmis bu bilgiler
15181nda kentin ulagim yapisi, arag ve yolcu hareketlerinin 6zellikleri ortaya ¢ikartilip
yorumlanir ve degerlendirilir (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 20).

Yeni bilgi toplama i¢in kullanilan yontemlerden bazilari: hane halki ulasim
anketleri, yurt anketleri, karayolu trafik sayimlari, dis istasyon anketleri, karayolu alt
yap1 envanteri, karayolu ve toplu tasima hiz etiitleri, bisikletli ve motosikletli anketleri,

yaya anketleri, otopark anketleri vb.’dir (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 20).



Verilerin Analizi ve Model Girdilerinin Hazirlanmasi

Toplanan veriler istatistiksel ve bilimsel yontemlerle analiz edilerek
degerlendirilmelidir. Calisma kapsamindaki alan oncelikle, trafik analiz bolgesi adi
verilen trafik lireten veya ¢eken cografi boliimlere ayrilmalidir. Trafik analiz bolgeleri
olusturulurken mahalle niifus, isgiici vb. verilerden yararlanilmalidir (Tiirkiye
Belediyeler Birligi, 2014: 22).

Kullanilacak ulasim modellerinde, kentte halen isletilmekte olan toplu tasima
ve ara toplu tagima sistemleri (metro, hafif rayli sistem, tramvay, kablolu insan tagima
sistemleri, otobiis, dolmus, taksi ve servis araglar1 vb.) ile yapimi devam eden rayl
sistem vb. toplu tasima hatlar1 ve varsa deniz ulasimi da (yolcu vapuru, deniz otobiisii,
feribot vb.) goz Oniine alinmalidir. Mevcut toplu tasima sistemlerine iliskin hatlar,
giizergahlar, durak/istasyon/iskele ve terminaller, sabah ve aksam doruk saatlerdeki
sikliklar, hizlar, bilet ticretleri model girdisi formatinda degerlendirilmelidir (Tiirkiye
Belediyeler Birligi, 2014: 23).

Bu asamada gelecekte kent yapisinda meydana gelecek yeni degisimler
belirlenmelidir. Bu degisimlerin 6ngoriilmesi i¢in niifus ve yogunluk, ekonomik
faaliyetler, arazi kullanimi, ulagim sistemi degisim verileri incelenerek mevcut

egilimler degerlendirilmelidir (Kilingaslan vd., 2017: 234).

Yolculuk Talep Tahmin Modelinin Kurulmasi ve Kalibrasyonu

Gelecekteki ulasim sisteminin 6zelliklerinin tahmininde kullanilacak modelin
kurulmas1 ve baz yili degerlerine gore kalibrasyonu sirasinda asagidaki islemler

gerceklestirilmektedir.

Yolculuk Uretim/Cekim

Yolculuk tiretim/¢ekim tablolari i¢in gerekli niifus, is giicii, 6grenci ve hastane
yatak bilgileri, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) verilerinin yan1 sira gerek
belediyeden, gerekse diger ilgili kurum ve kuruluslardan saglanacak bilgiler ve konut
(hanehalki) anketlerinden elde edilmektedir. Ulasim modellerinin ilk asamasi olan
yolculuk iiretim/cekim modellerinde her bir trafik analiz bolgesinden liretilen/¢ekilen

yolculuklar bu bdlgelerin niifus, istthdam, 6grenci sayilari, hastanelerdeki yatak
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sayilari, niifusun gelir diizeyi, sosyoekonomik vb. parametrelere bagli olarak
hesaplanir (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 23).

Yolculuklar amaclarina gore:

a) Ev-Is yolculuklar

b) Ev-Okul yolculuklari

c) Ev-Diger yolculuklari

d) Ev Uclu Olmayan (Diger) Yolculuklar

olmak iizere en az dort gruba ayrilir, her yolculuk amaci i¢in bolgelerde olusturulan ve
¢ekilen gilinlik  yolculuklar hesaplanir.  Yolculuk tretim ve ¢ekiminin
degerlendirilmesinde gelir durumu ve gruplari dikkate alinmalidir (Tirkiye
Belediyeler Birligi, 2014: 23).

Yolculuk {iretim/¢ekim modellemesinde biiyiime faktorii, akilli biiyime
faktorii, ¢oklu dogrusal regresyon analizi, ¢apraz siniflandirma (kategori analizi),

olasilikli secim ve ayrik se¢im modelleri kullanilmaktadir.

Yolculuk Dagitimi

Model toplu tagima trafigi i¢in bir paylastirma modeli olarak tasarlanmis olmal
ve bu model, ulasim zamanlarini, bekleme siirelerini, aktarma siirelerini ve
frekanslarin1 dikkate alarak en uygun giizergahlara dagitimim1 yapmali, giizergah
yiikleri ve duraklardaki hacimleri olusturabilmelidir. Model biitiin gilizergahlar
tizerindeki yolculuk zamanlarini minimize etmeli, baslangi¢ ve varis arasindaki biitiin
yolculuk iligkilerini olasi giizergahlara dagitmalidir (Tiirkiye Belediyeler Birligi,
2014: 24).

Yolculuk dagitim1 modelinde yolculuk tiretim/¢ekim modeli ile tahmin edilen
yolculuklar bélgeler arasinda boliistiiriilerek her yolculuk amaci i¢in baslangi¢ — varis
matrisleri olusturulur (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 24).

Kalibrasyon sirasinda modelden elde edilen yolculuk matrisi, anketlerle
belirlenmis olan goézlem matrisine yeterince yakin olana kadar ardigik islemler
yapilarak, model ve gozlem matrislerinin uygunlugu hem matrislerin baslangi¢ — varis
degerlerinin yakinligi, hem de iki matristen elde edilen yolculuk uzunlugu

dagilimlarinin uyumu ile kontrol edilecektir (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 24).
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Yolculuk Dagitiminda tekdiize faktor (uniform factor), Detroit, ortalama
faktor, Fratar, Furness ve siire fonksiyonlu tekrarlama (time function iteration) gibi
bliylime modelleri veya ¢ekim (gravity), birbirine etki (interactence), elektrostatik,
coklu regresyon ve yarisan firsatlar (competing opportunity) gibi sentetik modeller

kullanilmaktadir (Kilingaslan vd., 2017: 243).

Tiirel Dagilim

Tiirel dagilim modelinde degerlendirme yili igin 6ngoriilen ulagim alt yapisi ve
kentteki otomobil sahipligini gz oniine alarak dagitim modeli ile tahmin edilmis olan
bolgeler arasi1 yolculuklarin, ne kadarinin 6zel araclarla, ne kadarinin toplu tasima
araglari ile yapilacagini 6ngdren bir yontem kullanilmaktadir. Boylece gelecekte farkli
tiirlere yapilacak yatirimlarin yarisan tiirler arasinda yolculuk kaymalarin1 gostermesi
acisindan, tiirlerin performans dl¢iilerine duyarli bir tiirel dagilim modeli kullanilmasi,
dolayistyla bir tasima sistemine yatirim yapilmasi halinde, diger tiirlerden bu yeni tiire
kayacak yolculuk miktarlarinin tahmin edilmesi amaglanmaktadir (Tiirkiye
Belediyeler Birligi, 2014: 24).

Tiirel dagilim modeli olusturulurken servis araci kullanilmasi olast (ev-is ve
ev-okul) yolculuklar ile servis kullanma olanagi bulunmayan yolculuklar i¢in farkl
yontemler kullanilabilmektedir. Servis araglar1 ile yapilan yolculuklar ayrildiktan
sonra kalan matris otomobil sahibi olan ve olmayan kisiler tarafindan yapilan
yolculuklar belirlemek tizere ikiye ayrilir. Bunun nedeni otomobil sahibi olmayan
kisilerin genellikle toplu tasima araglarin1 kullanmak zorunda olmalarina karsin,
otomobilden yararlanma olanagi bulunan kisilerin 6zel otomobil ve toplu tasima
arasmnda tercih yapma durumunun olusudur. Ozel otomobilden yararlanma olanag:
olan kisilerin 6zel ve toplu tasima arasindaki tercihlerini belirlemek i¢in farklh
modeller de kullanilabilmektedir (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 24).

Tiirel dagilimda ikili sapma analizi, ayrik se¢im modelleri, ¢oklu dogrusal
regresyon, logit ve probit modelleri, hiyerarsik logit, karisik ¢oklu logit modelleri

kullanilmaktadir.
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Yolculuk Atamalar:

Tiirel dagilim modeli sonucunda 6zel arag, ara toplu tasima ve toplu tasima
araclar ile bolgeler arasinda yapilan yolculuk matrisleri tahmin edilmis olur. Ancak
gerek sehirlerarasi transit devlet yolunun kent igerisinde bulunmasi nedeni ile ortaya
cikacak trafik ve sehirlerarasi yolcu tasimalari, gerekse kent i¢indeki yiik trafiginin de
modelde temsil edilebilmesi amaciyla, ¢alisma sirasinda toplanacak verilerin analizi
sonucu belirlenecek bir yontem ile yiik ve transit trafigi i¢in de bir matris tahmin
edilmelidir. Tiim bu matrisler karayolu ve toplu tagima sebekelerine yolculuk atama
modeliyle yiiklenerek baglantilar ve toplu tasima sistemleri iizerindeki akimlar tahmin
edilmektedir. Zirve saatteki akim degerlerini belirlemek tizere yapilacak bu
atamalarda, yol ya da hat se¢imi kisilerin yolculuk maliyetlerini en azda tutacaklari
varsayimina dayanmalidir (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 24).

Yolculuk maliyeti olarak, yolculuk iicreti ve yolculuk sirasinda gecen zamanin
parasal degerinin toplamindan olusan “genellestirilmis maliyet” kullanilmaktadir.
Yolculuk iicreti olarak 6zel araglarda yakit, toplu tasima araglarinda ise bilet ticretleri
alinir. Yol kesimlerinin kapasitelerine ve iizerindeki trafik hacimlerine bagl olarak
yolun tikanma durumunu goéz Oniine alacak karayolu atamasinda tiim matrisler
otomobil birimine (passenger car unit - pcu) doniistiiriiliir, toplu atamalarda ise kisi
bazinda olusturulacak yolculuk matrisleri kullanilir. Mevcut ve 6nerilen toplu tasima
koridorlarinda  zirve saat itibariyle olast toplu tasima sebekesindeki
istasyonlar/duraklar itibariyle yiiklemeler, dolayisiyla sistem tasarim kriterleri
belirlenmelidir (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 25).

Yolculuk atamalarinda kalibrasyon; kordon noktalarindan gecen giinliik/zirve
saat yolcu/pcu sayisinin atama modeli sonucu ayn1 noktalardan gegecegi hesap edilen
yolcu/pcu sayist ile karsilastirilmasi ile yapilmaktadir. Kalibrasyon, en uygun sonug
elde edilene kadar tekrar edilmelidir. (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 25).

Yolculuk atamalarinda sapma egrileri, hep veya hi¢ (en kisa yol) , kapasite
kisitlt modeller kullanilmaktadir (Kilingaslan vd., 2017: 258-263). Bu modellerin yan1
sira stokastik trafik atamasi, artimli atama, Moore’un minimum rota algoritmasi,
ardisik ortalamalar, en yakin tahsis, kullanici dengesi atama, sistem optimum atamasi,

stokastik kullanic1 dengesi atama, dinamik atama modelleri de kullanilmaktadir.
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Hedef Yii Projeksiyonlar1 ve Gelecekte Beklenen Darbogazlarin

Belirlenmesi

Kentte, varsa daha once yapilmis calisma ve projelerin sayisal degerleri ve
projeksiyonlari, etiit temel yil verileri ile karsilagtirilir ve gerekli diizeltmeler yapilir.
Niifus, isgiicii ve arazi kullanim kararlarina iliskin olarak degerlendirme ve hedef y1l1
tahminleri Belediyeden temin edilmelidir. Yiiriirliikteki nazzim ve uygulama imar
planlari, arazi kullanimina iliskin diger proje ve yatirim kararlar1 temel alinmaktadir.
Kentin gelismesine yonelik olarak derlenen ve yorumlanan bilgilerin 1s18inda tiim
demografik, sosyal, ekonomik ve ulagim ile ilgili hedef yili tahminleri, ¢alismanin
hedef yili olarak belirlenen 15 ya da 20 yil sonrasi igin yapilmaktadir (Tirkiye
Belediyeler Birligi, 2014: 25).

Hedef yili itibariyle kentin makro formunda, arazi kullaniminda,
sosyoekonomik gelisiminde ve dolayisiyla yolculuk taleplerinde olusmasi beklenen
gelismelerin ulasim modeline yansitilmast amaciyla, hedef yili arazi kullanim
kararlarina bagli olarak belirlenen niifus-isgiicii degerleri ve yolculuk iiretim katsayisi
kabulii ile belirlenen hedef yili yolculuk matrisleri modeli yiiklenmektedir. Bu
senaryo, hedef yilmma kadar gergeklestirilmesi planlanmig, onayli ve finansmant
saglanmig bulunan ulagim ve ulagimi ilgilendiren diger (toplu konut, turistik tesisler,
organize sanayi bdlgesi vb.) projelerin uygulanacagi varsayimmi da igerecek,
dolayisiyla egilim alternatifi 6zelliklerini tasiyacaktir. Hedef yili yolculuk tiretim
katsayisinin tahmininde benzer kentlerimizdeki calismalarin bulgular1 ve kentte
bugiine kadar gergeklestirilen caligmalarda ortaya c¢ikan degerlerin gelisimi de goz
oniinde bulundurulmalidir (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 26).

Projeksiyonlar, kent egilim parametreleri ¢ergevesinde gerceklestirilmektedir.
Bu parametrelerden bazilari: belediyenin 6ngoériileri, niifus gelisimi ve dagilima, is yeri
olusumu ve igyeri dagilimi, egitim kurumlar: dagilimi, ara¢ sahipligi ve motorizasyon
gelisimi, kentteki yas dagilimi, arazi kullanim kararlari, kentin gelisim yonii ve hizi,
nazim imar planinda yer alan proje ve yatirimlar, desantralizasyon potansiyeli, onayl
ve finansmani saglanmig, ulasim taleplerine etki edecek projelerdir (Tirkiye
Belediyeler Birligi, 2014: 26).

Projeksiyonlarin gelistirilmesinde, tasit sayisi/trafik yogunlugu ve dagilimi ile
trafik altyapisi bilgilerine ait hedef yili tahminleri 6nemli yer tutmaktadir. Bu

dogrultuda, 6zel ve yiik tasitlart igin i¢ trafik, kaynak-hedef, transit trafik matris-
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tablolar1 hazirlanmaktadir. Tahmin degerleri bu matrislerden elde edilmektedir
(Turkiye Belediyeler Birligi, 2014: 26).

Hedef yil1 yolculuklarinin dagitimi, tiirel dagilimin belirlenmesi ve ulasim
sebekesine yiiklenmesi ile gelecekte ulasim sebekesi ve ana koridorlar iizerinde
olusmasi beklenen yolculuk taleplerinin tahmini gergeklestirilmekte, bir diger deyisle
egilim alternatifi altinda ortaya c¢ikmast beklenen yolculuk talepleri tahmin
edilmektedir (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 26).

Mevcut ulasim yapisindaki sorunlar ve darbogazlar; eldeki bilgiler, yetkililerle,
kent halkini temsil eden sivil toplum Orgiitleri ve {iniversiteler ile yapilan goriismeler
ve miizakereler cercevesinde belirlenmelidir. Daha sonra niifusa ve niifusun
sosyoekonomik 6zelliklerine ait egilimler sonucu hedef yilina kadar gergeklestirilmesi
planlanmis ve finansmani saglanmis bulunan ulagimi ilgilendiren (toplu konut, turistik
tesis, organize sanayi bolgesi vb.) projelerin uygulanacagi varsayimi altinda ortaya
cikacak kent ve ulagim yapisinin devami halinde olusacak sorunlar ve yetersizlikler
arastirilmalidir (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 27).

Yetersizlik ve sorunlarin belirlenmesi i¢in 6nce ulagimla ilgili niteliksel ve
niceliksel servis ve ¢evre standardinin belirlenmesi gerekmektedir. Yolculuk siireleri,
ortalama ylriime mesafeleri, trafik sikigikligi, bekleme siireleri, yolcu konfor
standartlari, hava kirliligi, goriinti kirliligi, giiriiltii standartlarinin da belirlenmesini
takiben bu standartlarla hedef yilindaki alternatif {izerinde ortaya ¢ikan bulgular da
degerlendirilmelidir. Kiyaslamalar sonucunda belirginlesen darbogazlarin ¢oziilmesi,
sorunlarin giderilmesi ve verimsizliklerin ortadan kaldirilmasi i¢in 6ncelikle mevcut
durum analizi yapilmakta ve daha sonra kenti¢i ulasimla ilgili agagida belirtildigi gibi

cesitli alternatif ¢oztimler arastirilmaktadir (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 27).

Alternatiflerin Olusturulmasi ve Modelde Test Edilmesi

Kent genelinde beklenen gelisme ve degisiklikler ulasim modeline yansitilarak
Ulasim Ana Planinin saglikli ve gercekci bir dngoriiye sahip olmasi saglanmalidir.
Kent icin elde edilen tiim veriler, olusturulan ulasim modelinde degerlendirilecek,
degisik coziimleri igceren davramis oryantasyonlu senaryolar hazirlanacaktir. Bu
senaryolarda; Egilim Alternatifi, Konut Dis1 Yiiksek Aktivite, Optimize Edilmis Toplu
Tasima Sebekesi, Rayli Sistem Alternatifleri vs. gibi farkli kriterler temel alinmaktadir
(Turkiye Belediyeler Birligi, 2014: 27).
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Kent trafiginin diizenlenmesi konut, isyeri ve eglenme-dinlenme alanlarinin
birbirine yakinlagtirilmasi ile saglanabilir. Akict bir trafik sistemi, isyeri, ev ve giinliik
yasamin diger aktiviteleri arasindaki mesafeleri azaltmakla olusturulabilir. Kentsel
fonksiyonlarin, ¢ok merkezli bir gelisme icinde, saglikli bir sekilde birlestirilmesi
gerekir. Fonksiyonlar birlestirilmis ya da birbirinden bagimsiz olsa da, fiziksel olarak
bir araya getirilmelidir. Boylece kent i¢i ve ¢evre niifus i¢in uygun alternatif toplu
tasima trafigi olanaklari planlanip olusturulmalidir (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014
27).

Uygun toplu tagima tiirlerinin se¢ciminde su kriterler dikkate alinmalidir: farkl
ulagim tiirlerinde tasinan yolcu sayilari, tiirler aras1 yolcu kaymalari, isletme 6zellikleri
(hiz, dakiklik, siklik, emniyet vb.), konfor ve sistem standartlari, ortalama yolculuk
stireleri, aktarma sekilleri ve sayilari, hacim/kapasite oranlari, gelismis toplu tagima
tirlerinin daha fazla gelistirilme ve modern trafik sistemine entegrasyon olanagi
(Turkiye Belediyeler Birligi, 2014: 27-28).

Uzun vadede alternatif ¢oziim toplu tasima sistemleri {i¢ ana kategoride
incelenmelidir: Lastik tekerlekli toplu tasima sistemleri kapsaminda; otobiis toplu
tagima sistemi, troleybiis vb., Rayli sistemler kapsaminda; metro, hafif rayli toplu
tagima sistemi, tramvay, monoray vb., Kablolu ulasim sistemleri kapsaminda;
fiinikiiler vb. sistemler (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 28).

Alternatif toplu tasima sistemleri olusturulurken en az maliyetli ¢éziimlerden
baslanarak, yiiksek maliyetlere ulasan ve 6nemli yatirimlar1 kapsayan ¢oziimlere kadar
bir dizi alternatif ¢6ziim iiretilmektedir. Bu ¢oziimler kent i¢inde farkli alanlardaki ve
cesitli diizeylerdeki yolculuk taleplerine cevap vermeli, farkl: tiirlerden olusan ve ¢ok
tiir igeren (multi-modal) alternatif yol ag1 ve ulagim sistemlerini icermelidir (Turkiye
Belediyeler Birligi, 2014: 28).

Ik asamada alternatifler ana hatlar1 ile belirlenerek genis bir oneri listesi
olusturulur. Bu liste iizerinden kapasite ve teknik yapilabilirlik bazinda 6n
degerlendirme yapilarak, tiim alternatiflerin arasindan ayrintili teste ve
degerlendirmeye tutulacak ana alternatifler segilmektedir. On degerlendirme
sonucunda se¢ilen az sayidaki toplu tagima yol agi—tiir plan1 ana alternatifi (egilim
alternatifi-mevcut ulasim yapisinin korunmasi hali ve diger alternatifler) kiyaslanip,
alternatiflerin avantaj ve dezavantajlar tespit edilmektedir (Tirkiye Belediyeler
Birligi, 2014: 28).
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Onerilerin gecerliligini test etmek i¢in ulasim modeli kullanilmaktadir. Tercih
edilen ulagim aracini Tiirel Dagilim tizerinde uygulayip, gercege uygun trafik kosullari
yaratilir ve trafigi rahatlatici/yogunlastirict sonuglar gosterilir. Tiirel Dagilim
tizerindeki degisiklikler tayin edilebilir oldugundan, ayn1 zamanda toplu tasima
sistemindeki degisiklikler de goriilebilmektedir (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014:
28).

Benimsenecek Alternatifin Secilmesi

Yolculuk taleplerine cevap verme agisindan performanslart modelde test edilen
ana alternatiflerin yatirim, isletme ve bakim giderleri tahmini yapilir. Her alternatifte
yer alan projelerin kavramsal diizeyde maliyetleri belirlenerek, trafige etkilerinin yani
sira, ekonomik olup olmadigi da ortaya konmaktadir. Tiim bu siire¢ler nihai karar
verme siirecini etkilemektedir. Alternatiflere iliskin yatirim, isletme ve bakim
giderleri, fayda/maliyet analizleri, i¢ verim orani1 ve net bugiinkii deger analizleri,
yatirim geri doniis oranlar1 gibi degiskenler alternatifin se¢iminde dikkate alinmalidir
(Turkiye Belediyeler Birligi, 2014: 28-30).

Son degerlendirmeye alinan her bir ana alternatifin uygulanmasi halinde ortaya
cikacak zaman kazanglari, akaryakit tasarruflari, kazalardaki azalmalar, hava
kirliligindeki azalmalar gibi Olciilebilen yararlarla, Olclilemeyen yararlar (planh
kentsel gelismeye etkiler, ulasim sisteminin genel performansindaki artislar, giiriilti,
estetik degerler gibi) ortaya konmalidir. Birgok alternatif arasindan yukarida belirtilen
unsurlar bazinda tiim dl¢iilebilen ve dlglilemeyen yararlar ve maliyetler ayrintili olarak
belirlenip kavramsal diizeyde yapilan mali ve ekonomik analiz sonucunda
alternatiflerin ¢ok Olciitlii degerlendirmesi yapilarak en iyi performans gosteren
alternatif, fikir projesi hazirlanmak iizere secilmelidir (Tiirkiye Belediyeler Birligi,

2014: 30).

Secilen Alternatifin “Ulasim Ana Planm1” Olarak Gelistirilmesi

Ulagim Ana Plani, kentin uzun dénemdeki (20 yillik bir perspektifte) ulasim
gelismelerini yonlendirecek, ulasimdaki uzun dénemli yatirimlar1 ve politikalar kent
kapsaminda belirlenen uzun doénemli ulasim sisteminin gerceklestirilme asamalar

nazim imar plania uyumlu hale getirecek projeleri ve dnlemleri kapsamalidir. Ulasim
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Ana Plan1 rapor ve Onerileri belirlenecek bir genel strateji iki agamali olarak
gelistirerek; 1-5 yillik donemde gerceklestirilmesi ongoriilen kisa - orta donem
projeleri ve 15-20 yillik donemde uygulamaya konmasi 6nerilen uzun dénem proje ve
onerileri her konu i¢in ayr1 ayr1 tanimlanmalidir (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014:

30).

1.1.2. Acil Eylem Ulasim ve Trafik Iyilestirme Plan, Etiit ve Projeleri

Acil Eylem Ulasim ve Trafik lyilestirme Plan, Etiit ve Uygulama Projeleri,
ulasgim sisteminin mevcut yapt ve Ozellikleri konusunda toplanan bilgiler
degerlendirilerek, mevcut ulagim sistemindeki aksaklik ve darbogazlarin belirlenmesi
ve bu sorunlarin giderilmesi i¢in kisa donemde (1-3 yil) uygulanabilecek ulagim ve
trafik planlamasi, yonetimi, trafik mithendisligi ¢oztimlerini kapsamaktadir (Tiirkiye
Belediyeler Birligi, 2014: 34).

Ulasim planlamasinda, ¢6ziimler kadar sorunun teshisi de 6nem arz etmektedir.
Kentlerimizde c¢ogunlukla sorunlarin dogru bir sekilde teshis edilememesinden
kaynaklanan ulasim sorunlari yasanmaktadir. Ulasim ve trafik iyilestirme etiit ve
uygulama projeleri ¢alismasinin, en Onemli asamasi; ¢ok genis ve cesitli saha
calismalarini iceren bilgilerin toplanmasi, analiz edilmesi ve ulagim planlama ve trafik
mithendisligi agisindan degerlendirilmesidir (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 34).

Bu tiir calismalar 6zellikle yeni kurulmus veya daha once hi¢c c¢alisma
yapilmamis belediyeler icin, kisa zamanda ve daha ekonomik yontemler ile kentici
ulagima iliskin ¢oziimlerin ihtiya¢ oldugu kosullarda ¢ok faydalidir. Bu ¢aligsmalarin
tamamlanmasindan sonra “Ulasim Ana Plan1” hazirlama siireci gerceklestirilebilir
(Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 34).

Acil Eylem Ulagim ve Trafik lyilestirme Planlari, genel itibariyle sebeke
yapisi, ulagim sistemleri tizerinde yapilan degisiklik ve iyilestirmeler ile trafik altyapisi
icin hazirlanacak teknik uyarlamalar1 kapsamaktadir. Sorunlarin aciliyet durumu
dikkate alinarak, ulasim ana sebekesi ve trafik miithendisligi kriterleri gercevesinde,
ulagim sistemi ve trafik akimlarinin iyilestirilmesi i¢in gerekli Trafik Dolagim Plan
hazirlanir. Bu plan iizerinde darbogaz teskil eden yetersiz kapasitedeki kavsaklarin ve
gerekli goriilen yol kesitlerinin koridor diizenlemelerini kapsayacak Miihendislik
Avan Projeleri hazirlanir. Acil Eylem Ulasim ve Trafik Iyilestirme Plan, Etiit ve

Uygulama Projeleri, kent i¢i trafigin yeniden diizenlenmesinin yan1 sira, toplu tagima
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sisteminin fiziksel ve kurumsal yapilanmasinin gelistirilme dnerilerinin hazirlanmasin
da kapsamaktadir (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 34-35).

Calisma kapsaminda, tiim toplu tagima gilizergahlar1 gozden gegirilip, yolculuk
talepleri dikkate alinarak biitlinlesik bir toplu tasima plani1 hazirlanir. Bu planda; toplu
tasima araglar1 igin glizergahlar ve durak yerlerinin belirlenmesi, verimlilik ve
etkinliginin arttirilmasi ve toplu tagima sistemi kurumsal yapilanmasi i¢in arastirma
yapilarak karsilastirmali 6neriler hazirlanir (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 35).

Acil Eylem Ulasim ve Trafik lyilestirme Planlama siireci ¢esitli kamu ve dzel
sektor kuruluslarindan mevcut verilerin toplanmasi, anket ve sayimlarla yeni verilerin
toplanmasi, verilerin analizi ile mevcut sorun ve yetersizliklerin degerlendirilmesi,
ulagim ve trafik iyilestirme programinin hazirlanmasi agamalarinda gerceklestirilir

(Turkiye Belediyeler Birligi, 2014: 37-39).

1.1.3. Rayh Sistem Hatlar1 On/Kesin Projeleri ve Fizibilite Etiitleri

Ulasim ana plani hazirlandiktan sonra plan kapsaminda fizibilite ¢alismalari
sonucu uygun oldugu oOngoriilen rayli sistem yatirimlarindan oncelikli olandan
baslamak tizere yapimina karar verilen hattin 6n/kesin projeleri ve Proje Raporu
Ulastirma, Denizcilik ve Haberlesme Bakanligi Altyap: Yatirimlar: Genel Miidiirligii
esaslarina uygun olarak hazirlanir (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 41).

Ulasim ana plani kapsaminda 6nerilen rayli sistem sebekesi oncelikli hattina
iligkin on/kesin projeler su konular1 kapsar: Jeolojik /Jeoteknik Etiit, Topografik
Etiitler, Haritalama ve Tesisler, Giizergah Belirlenmesi ve Istasyonlar, Tip Kesitler,
Enerji Kaynag1 ve Elektrifikasyon, Sinyalizasyon ve Haberlesme, Ucret Toplama
Sistemi, Araglar, Kontrol Merkezi, Depo Tesisleri ve Atdlye Binasi (Tirkiye
Belediyeler Birligi, 2014: 41).

Projenin ekonomik ve mali uygunlugunun degerlendirilmesi icin ulasim
modeli de dahil olmak {izere gesitli verilerden yararlanilir. Onerilen rayl sistemin
hizmet edecegi yolculuk tahminleri, Ulagim Ana Plani ¢alismalari sirasinda kullanilan
ulasim modeli sonuglarindan elde edilir. Yatirim giderleri, kesifler, isletme, bakim ve
onarim giderleri ise miithendislik etiit ve proje caligmalar1 sonucunda hesaplanir. Son
yillarda kentlerimizde ve diger lilke kentlerinde uygulanmis, ya da uygulanmakta olan
raylt sistem projelerindeki finansman kaynaklarinin temin kosullart dikkate alinarak,

belirlenen finansman senaryolarna dayandirilan gelir ve gider analizleri yapilir,
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projenin mali ve ekonomik performansi degerlendirilir. Bir yatirim projesi veya
fizibilitesi i¢in sistemin isletmeye gectikten sonra siirdiiriilebilirliginin saglanmasi
onemlidir. Proje tamamlandiktan sonra proje hedeflerinin kendi yarattig1 fonlarla
varligini siirdiirmesi gerekmektedir (Tirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 43).

Rayl1 Sistem Hatt1 Fizibilite Etiidiiniin basliklar1 su sekilde olmalidir: projenin
tanimi1 ve kapsami, projenin teknik 6zellikleri, proje giderleri, proje gelirleri, projenin
mali ve ekonomik degerlendirmesi. Projenin teknik ve isletme O6zellikleri basligi
altinda: hattin giizergahi, yaklasik uzunlugu, durak/istasyon sayisi, tipleri, yerleri,
depo ve atdlye sahalari, bir yondeki saatlik yolcu tasima kapasitesi, hattin teorik
isletme hizi, araclarin dolasim siiresi, hafta i¢i, hafta sonu ve tatil giinlerinde
uygulanacak sefer saatleri, hat {ist yapilari, trafolar, elektrik tesisatlari, sinyalizasyon,
ticret toplama sistemi gibi teknik donanimlar vb. yer alir. Proje giderleri basliginda
projenin yapimi i¢in gereken yatirim giderleri, isletme giderleri, bakim ve onarim
giderleri, amortisman giderleri, finansman giderleri yer alir. Proje gelirleri basliginda
yolcu gelirleri, kira gelirleri, reklam gelirleri yer alir. Projenin mali ve ekonomik
degerlendirmesi bashiginda yatinm geri 6deme siireleri, nakit akislari, mali
indirgenmis fayda/maliyet, mali i¢ verim oranlar1, mali net bu giinkii deger analizleri
gibi mali analiz sonuglart ve projenin Olciilebilen (kazalarin azalmasi, yolculuk
siiresinin azalmasi, akaryakit tliketiminin azalmasi, otobiis isletme giderlerinin
azalmasi vb.) ve dl¢iilemeyen faydalari (hava kirliligi ve giiriiltiideki azalmalar vb.)

yer alir (Tiirkiye Belediyeler Birligi, 2014: 44-49).

1.2.  TOPLU TASIMA PLANLAMASINDA AKILLI KART VERILERININ
KULLANIMI

Akilli kart verileri uzun vadeli planlama ¢alismalarinda, yolculuk talep
tahminlerinde ve yolcu davramiglarinin  analizinde — stratejik  diizeyde
kullanilabilmektedir. Taktiksel diizeyde sefer ¢izelgelerinin diizenlenmesi, yolcularin
inis noktalarinin belirlenmesine yonelik ¢alismalarda da akilli kart verileri
kullanilabilir. Operasyonel diizeyde ise mevcut durum analizi, yolcularin rota
secimlerini  etkileyen faktorlerin  belirlenmesi icin  akilli  kart  verileri

kullanilabilmektedir.
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1.2.1. Akilh Kart Verileri ile Toplu Tasima Performansimin Ol¢iimii

Morency, Trépanier ve Agard 2007 yilinda Diinya Ulastirma Arastirmalari
Konferansi’nda sunduklar1 bildiride transit ag performans Olgiitlerini tahmin etmek
icin akill kart verilerinin kullanimini gostermislerdir. Yazarlar akilli kart verilerinden
belirli bir mekan veya zaman seviyesinde sebeke arzinin performansi ve yolcu
hizmetine iliskin istatistiklerin hesaplanabilecegini gostermislerdir (Morency vd.,
2007).

Trépanier ve arkadaglari 2009°da yayinladiklar1 makalede, toplu tasima
sisteminin performansini degerlendirmek i¢in akilli kart wverileri kullanimin
gostermiglerdir (Trépanier vd., 2009).

El-Geneidy ve arkadaslar1 2011°deki ¢alismalarinda akilli kart verilerini metro
transit sisteminde sehirler arast bir rota boyunca  performans sorunlarini
degerlendirmek i¢in kullanmiglardir. Calisma zamanlari, yolculuk siireleri, tarifelere
uyma diizeyini 6lgcmek iizere zaman noktas1 bolimii ve rota diizeyi adinda iki kriter
belirlemiglerdir. Bu calismada yazarlar, ana hatlar1 degistirmeden bazi tarife
degisikliklerine ihtiya¢ oldugunu gozlemislerdir. Ayrica, yazarlar analizlerde rota
boyunca bazi duraklarin yeterince kullanilmadigini belirlemisler ve durak sayisini
azaltarak hizmet degiskenligini azaltmak amaciyla durak konsolidasyonunu
onermislerdir (EI-Geneidy vd., 2011).

Transit Coopretive Research Programi’nin 2006 yilinda yayinladig:
makalelerinde akilli kart verileri ve otomatik ara¢ konum verileri (GPS) kullanilarak
cesitli analizler uygulanmistir. Caligmada, akilli kart verileriyle, toplu ulasim
sisteminin sefer siireleri, planlanan siirelere uyum diizeyi, yolcularin bekleme siireleri,
talep diizeyi, sefer araliklarinin diizenliligi, seferlerdeki yolcu yogunluklari, isletme
hiz1 ve gecikmelere yonelik birgok analiz yer almaktadir (Ozuysal vd., 2015).

Eom ve arkadaglar1 2015°de yayinlanan makalelerinde Seul’deki bir toplu
tasima sirketine ait otomatik iicret toplama verilerinden zaman g¢izelgesine uyma,
doluluk orani, otobiislerin isletme hiz1 gibi hizmet Olciitleri ile toplu tasima

performansini analiz etmiglerdir (Eom vd., 2015).
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1.2.2. Akilh Kart Verilerinden Baslangi¢-Varis (Origin-Destination -
OD Matris) Matrislerinin Tahmini

Lee ve arkadaslar1 2011°de Diinya Demiryolu Arastirmalari Kongresi’'nde
sunduklar1  bildiride, akilli kart verilerinden baslangig-varis  matrislerini
hesapladiklarini, talep analizi yaptiklarini, hizmet performans degerlendirmesi, ¢cok
modlu transit atama ve optimizasyon yaptiklarin1 duyurmuslardir (Lee vd., 2011).

Delice 2012 tarihli doktora tezinde, akilli kart verilerini kullanarak baslangig-
varig matrislerini hesaplamak i¢in bir algoritma gelistirmistir. Normalde baslangic-
varis matrisleri anket yontemiyle toplanan verilere gére hesaplanmaktadir (Delice,
2012).

Ma 2013°deki doktora tezinde yolcularin seyahat kaliplarini zamansal ve
mekansal oOzelliklerine goére Markov zincirine dayali Bayes karar agaci ile
modellemistir. Bu seyahat kaliplar1 yardimiyla bireysel seviyede hedef duraklar
aktarma analizi yardimiyla ¢ok giinliik veriden tahmin edilebilmektedir (Ma, 2013).

Van Oort, Brands ve de Romph 2015°de sunduklari bildirilerinde akilli kart
verilerinden baslangig-varis matrislerini hesapladiklarini ve bu matris yardimiyla talep
analizi yaptiklarini raporlamislardir (van Oort vd., 2015).

Kohani, 2015 yilinda yapilan Yoneylem Arastirmasi Konferansinda sundugu
bildiride Zilina Belediyesi akilli kart verilerine bir yolcu zincirleme yontemi
uygulamigtir. Bu yontemle elde ettigi baslangig-varis matrislerini kullanarak Zilina
Belediye bolgesinin tarife segmentlerine ayrilmasi i¢in bir tamsayili programlama
modeli kurmustur. Analizin sonucunda yeni tarife bolgeleri eklenmis ve yerel
yoneticilerle sonuglar tartisilmistir. Yazar neticede tasarimlarin saglamliginin bulanik

yaklagimla test edilmesi gerektigini belirtmistir (Kohani, 2015).

1.2.3. Akill Kart Verilerine Veri Madenciligi Siireclerinin Uygulanmasi

Agard ve arkadaslarmin 2006°da sunduklari bildiride, yazarlarin akilli kart
verilerine hiyerarsik kiimeleme uygulayarak kart kullanicilarini 4 gruba ayirdiklar
goriilmektedir. ilk grup hem sabah hem de 6gleden sonraki yogun saatlerde seyahat
eden diizenli kart kullanicilaridir. Tkinci grup icin bir seyahat modeli gézlenmemistir.
Ucgiincii grup giiniin ilk yarisinda yogun talep olustururken, son grup ulasim agini en

az kullanan gruptur (Agard vd., 2006).
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Khanadar ve arkadaslar1 2016 yilinda akilli kart verilerinde kiimeleme ile veri
madenciligi uygulamislardir. Yazarlar 6ncelikle Density Based Spatial Clustering of
Applications with Noise (DBSCAN) algoritmasi ile 6grencilerin seyahat modellerini
ortaya ¢cikarmistir. Ardindan 6grencilerin 6zdes seyahat modellerinin belirlenmesi,
mekansal ve zamansal Ozelliklerine gore Ogrencilerin farkli gruplara ayrilmasi
saglanmistir. Diizenlilik kiimelemesi i¢in “DBSCAN” ve “K-ortalamalar ++”
algoritmalar1 kullanilmistir (Khanadar vd., 2016).

Nagareshmi ve Palagan 2016°daki ¢calismalarinda metro yolcularinin akilli kart
verilerinden zamansal ve mekansal segmentasyon i¢in faydalanmislardir. Yazarlar,
yolculuklar1 once transfersiz, tek transferli ve c¢ok transferli seklinde 3 smifa
ayirmislar, daha sonra zamansal ve mekansal segmentasyon yapmislardir. Zamansal
segmentasyonda, ¢ogu giin 08:00-10:59 ile 18:00-20:59 periyotlarindaki seyahatlerin
diizenli oldugu ve 08:00-10:59 periyodundaki yolculuklarda, baslangi¢ zamani ve
stirenin varyasyona sahip oldugu yazarlar tarafindan bildirilmektedir. Yazarlar, akilli
kart verilerinden baslangig-varis matrisini hesaplamiglardir. Bazi baglangi¢-varis
ciftlerinde baz1 yolculuklarin siiresinin aym ¢iftteki baska yolculuklardan ¢ok fazla
oldugu yazarlar tarafindan gozlemlenmistir (Nagareshmi ve Palagan, 2016).

El Mahrsi ve arkadaslar1 2017’deki makalesinde egimli sezgisel kiimeleme ile
kart kullanim yogunluklarina gore 13 yolcu kiimesi kesfettiklerini raporlamistir.
Ornegin, kiime 3’te yogunluk aksam saatlerinde iken kiime 4’de sabahtan aksama
kadar devam eder. Kiime 1 haricinde, diger ii¢ kiime biiylik dlgiide serbest seyahat
yolcularindan olusur. 5. ve 6. kiimelerde sabah ve aksam ise gidis ve doniis saatlerinde
yogun kullanim goriilmektedir. 7, 8, 9 ve 10 nolu kiimelerdeki yolcular Carsamba
giinleri kayan bir ikinci zirve davranist gosterirler. 11 ve 12. kiimeler sabah, 6gle ve
aksam saatlerinde pik yapmaktadirlar. Yazarlar, 13. kiimedeki yolcularmn talebinin
sabah erken saatlerde (06:00) tek bir pik olusturdugunu, aksam saatlerinde ise
yogunlugun pik olusturmadan yayilim gosterdigini raporlamiglardir (EI Mahrsi vd.,
2017).

Faroqi ve arkadaglar1 2017’de yayinlanan makalelerinde akilli kart verilerinden
kart sahiplerini zamansal-mekansal ayrima tabi tutabilmek amaciyla mekansal
benzerlik ve zamansal benzerlik Olglitleri gelistirmislerdir. Yazarlar bu oOlgiitleri
kullanarak toplu tasima kullanicilarinin mekansal benzerlikleri ile zamansal
benzerlikleri arasindaki iliskileri incelemislerdir. Mekansal benzerlik 6lgiisii,

yolcularin yolculuk mesafeleri ve hareket yoniinii hesaba katmaktadir. Zamansal
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benzerlik 6l¢iisii stirekli dogrusal bir uzayda hem binis hem de inis zamanlarini dikkate
alir. Yazarlar ayrica, yolculuk siiresi ve uzunlugu ile mekansal ve zamansal benzerlik

degerleri arasindaki iliskileri incelemislerdir (Faroqi vd., 2017).

1.2.4. Akilh Kart Verileriyle Toplu Tasima Rota Planlamasi

Nasibov ve arkadaslar1 2013’deki makalelerinde rotada 6lii seyahat veya olii
mesafe olarak bilinen yolcusuz seyahat edilen mesafeyi azaltarak toplam yakit
tiiketimi minimize etmeye ¢alismislardir. Yazarlar, toplam 6lii yolculuk mesafesini
minimize eden dort matematiksel model kurmus ve sonuglarini gostermislerdir.
Yazarlar bu modellerin uygulanmast sonucunda 6nemli iyilestirmeler saglandigini
gostermistir (Nasibov vd., 2013).

Elitlyi ve Elilyi 2014 yilinda 7. Uluslar arast Ulagim Teknolojileri
Sempozyumunda yayimnladiklari bildiride hat-bazli inis duragi tahmin modeli
gelistirmisler, bu model ile engelli kart kullanicilar1 i¢in baslangig-varis matrislerini
hesaplamiglardir. Hesaplanan baslangi¢-varis matrislerinden yeni hatlarin planlanmasi
ve bu hatlara iligkin ¢izelgelerin olusturulmasi i¢in yontemler gelistirmislerdir (Eliiyi
ve Eliiyi, 2014).

Nasibov ve arkadaslar1 2016°daki calismalarinda duraklarin bulanik tercih
derecelerine dayalt c¢ok Olciitlii bir rota planlama yaklasimi Onermislerdir. Bir
baslangi¢ ile son durak arasindaki optimum rotalar, genellikle en yiiksek tercih
derecesine sahip alternatifler arasindan segilen uygun transfer noktalar: kullanilarak
olusturulur. Model ayni rotay1 olustururken baslangi¢c ve son arasinda en az sayida
durak olmasmi hedeflemektedir. Bulanik optimal ¢6ziimler yazarlar tarafindan

gelistirilen bir sezgisel algoritma tarafindan olusturulmaktadir (Nasibov vd., 2016).

1.2.5. Akilh Kart Verileriyle Optimum Sefer Sikhigi Planlamasi

Utsunomiya ve arkadaslarinin 2006°daki ¢alismalarinda, akilli kart
kullanicilarinin  kullanim geg¢misleri incelenerek binig sikliklart hesaplanmigtir
(Utsunomia vd., 2006). Bu inceleme sonuglarina gore, hatlarin sefer sikliklarinda
cesitli diizenlemeler yapilabilecegini gostermislerdir.

Selguk Alp’in 2008’de yazdig1 doktora tezinde, Mayis-Haziran 2006
doneminde Istanbul Elektrik Tramvay ve Tiinel Isletmeleri (IETT)’ ne bagl Kagithane
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garajindaki 41 otobiis hattina ait verileri kullanarak her hatta optimum sefer sikligini
hesaplamak icin farkli sistem ve hedef kisitlarina, farkli amag¢ denklemlere sahip 6
dogrusal hedef programlama modeli gelistirerek bu modelleri wingsb yazilimi ile
¢cozmiistiir (Alp, 2008: 148-160).

Nurcan Uludag 2010 tarihli doktora tezinde, Izmir ilinde Lozan ve Montrd
duraklarindan gegen toplam 26 otobiis hattina ait, sabah 08:00-11:00 saatleri
arasindaki sefer sayilarini optimize etmek amaciyla bir dogrusal hedef programlama
modeli kurmus ve Wingsb yazilimi ile ¢6zmiistiir. Modelin ¢6ziimii ile elde edilen yeni
sefer cizelgesinde sefer sayisinda yaklasik % 25,8’lik bir azalma saglanmistir
(Uludag, 2010: 57-62).

Alper Deri, 2012 tarihli yiiksek lisans tez calismasinda izmir giiney-bati
bolgesi ile Konak-Halkapinar arasinda hizmet veren 11 adet otobiis hattinin, sabah
zirve saati (07:00-09:00) igerisinde kent merkezine gidis yoniindeki talebe cevap
verecek uygun otobiis sefer sikliklarint Dogrusal Hedef Programlama (DHP) yontemi
ve ampirik bagmtilar ile belirlemistir. Yazar dogrusal hedef programlama modeli ile
hesaplanan optimum sefer sayisinin mevcut durumdan daha diisiikk oldugunu ve
ampirik bagmtiyla toplamda ayni sefer sayisinin belirlendigini raporlamistir. Buna
karsin atil kapasite miktar1 bakimimdan dogrusal hedef programlama modelinin daha

iyi sonug verdigini gostermistir (Deri, 2012: 121-124).

1.2.6. Akilh Kart Verilerinden Yolcu Davranislarinin Analizi

Agard ve arkadaglari, akilli kart kullanicilarinin izledikleri rotalarin takip
edilerek davraniglarinin daha iy1 anlasilabilecegini belirtmislerdir. Yazarlar akill
kartlardaki binis tarihi, saati ve yeri verilerini kullanarak tipik kullanicilar
belirlemisler ve giinliik, haftalik, aylik veya mevsimlik kart kullanim degisikliklerini
analiz etmislerdir (Agard vd., 2006).

Morency ve arkadaslar1 2006’da Akilli Ulasim Sistemleri Dokuzuncu
Uluslararas1 IEEE Konferansi’nda sunduklar1 bildiride akilli kartlara ait verilerdeki
binis tarihi, saati ve yeri verilerini kullanarak durak kullanim sikliklarin1 ve
yogunluklarini belirlemislerdir (Morency vd., 2006).

Ozuysal ve arkadaslar1 2016 y1lindaki makalelerinde izmir toplu tasima sistemi
akill kart verileri ve saha gézlemlerinden yararlanarak hatlarin giivenilirligi iizerinde

etkili olan yolcu inis-binis siirelerini modellemislerdir (Ozuysal vd., 2016).
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Kése ve Ozdemir 2017°de 8. Uluslar arast Gelismis Teknolojiler
Sempozyumunda sunduklari bildirilerinde Balikesir toplu tasima sisteminin akilli kart
verilerinden yolcularin davranislarini analiz etmislerdir. Calismay1 yiiriiten yazarlar
Balikesir ilinde toplu tasima sisteminin yeterince kullanilmadigini, sik yolculuk
yapanlarin az oldugunu, eglence amacli yolculuklarin daha yogun oldugunu
belirlemislerdir. Tam kart ve indirimli kart sahiplerinin talep diizeylerinin hafta ici
sabah saatlerinde (07:00-09:00) ve aksam mesai bitimlerinde (16:00-18:00), hafta
sonu ise giin ortasindan aksam saatlerine kadar (12:00-20:00) pik yaptigini tespit eden
yazarlar, ayn1 zamanda 60 yas ve listiindeki kullanicilarin taleplerinin hem hafta i¢inde
(10:00-18:00) hem de hafta sonunda (11:00-18:00) giin ortasinda pik yaptigin
gozlemislerdir (Kose ve Ozdemir, 2017).

1.2.7. Akilh Kart Verilerinden Inis Duraklarimin Tahmini

Akalli kart verileri ile her sefere ait yolcu-yiik profilleri ¢ikarilarak hatlara ait
maksimum yiikleme noktalar1 ve yiik degerleri bulunmakta, bulunan bu degerlere gére
servis sikliklart revize edilebilmektedir. Bir¢ok toplu ulasim sisteminde inen
yolcularin sayimini yapan bir teknoloji bulunmadigindan, inen yolcularin tespiti igin
cesitli algoritmalar ve hesaplama yontemleri gelistirilmistir (Trépanier vd., 2007).

Baglangig-varis (BV) veya Origin-Destination (OD) matrisleri bireysel
yolculuk takibi wverileri yardimiyla hesaplanabilir. Buradaki sorun akilli kart
verilerinde kisilerin otobiislere binig kaydi olup inis kaydi olmamasidir. Bu nedenle
bireylerin indikleri duraklar bazi varsayimlarla tahmin edilmeye calisilir. Trépanier ve
arkadaslarinin (2007)’deki ¢alismalarinda bu varsayimlari su sekilde gostermislerdir:

e Sabah ilk binis bireyin ikametine yakindir ve aksam inis durag: biiytik ihtimalle
bu duraga yakin bir durak veya ayni durak olacaktir.

e Aksam son doniis seferinin inis durag: bir sonraki giiniin ilk duragina yakin bir
durak veya ayni durak olacaktir.

e Aktarmali yolculuklarda ikinci binise ¢ok yakin bir noktada inis yapildigi icin
inis noktalarinin bulunmas1 daha kolay olmaktadir. Inis noktalarmin tahmin
edilmesindeki kritik faktorlerden biri de yiiriime mesafesidir. Inis ve binis
noktalarinin arasindaki mesafe yiiriiyiis mesafesini asmamalidir. Bu tahmin

yontemi Sekil 2°de gosterilmistir.
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Sekil 2: Akilli Kart Kullanicilarinin Binis Duragindan inis Duraginin Tahminlenme Siireci
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Kaynak: Trépanier vd., 2007.

Sekil 2°de i1 kullanicisinin tahmin edilen olasi inig duraklar kare ile gosterilen
duraklardir. Gortildiigi gibi tahmini inis duraklari, aktarma yaparak gergeklestirdigi
yeni yolculuklarm binis noktalarina olduk¢a yakindir. SZ, noktasindan binen i
yolcusu ikinci rotadaki SZ;,, duragindan binis yapmuistir. ilk rotada bu duraga en yakin
durak kare ile gosterilen d,; duragidir. ikinci rota tahmini inis durag sonraki
rotasindaki binis duragi olan S%;, duragina en yakin durak olan d,;;, duragidir.

Diker, 2015 yilindaki calismasinda yukarida anlatilan yontemi yolculuk
zincirleme yontemi olarak adlandirmistir. Bu ¢alismada koordinatlardan mesafenin
hesaplanmasi i¢in Sinnott (1984) tarafindan Onerilen Haversine formiiliiniin
kullanilmast 6nerilmistir. Diker ¢alismasinda yolculuk zincirleme ile belirlenemeyen
inis duraklari i¢in rasgele atama tahmin yontemini (Random Assignment Estimation
Method — RAEM) 6nermistir (Diker, 2015).

Yolculuk zincirleme yaklasimi ile belirlenemeyen inis duraklari, binis ve inis
sayilarin1 dengeleyecek sekilde tahminlenmeye calisilir. Bu yontem, yolcularin
birbirine benzer akis modelleri izleyebilecegi fikriyle gelistirilmistir.

Bu yontemde d giiniiniin q.bdliimii i¢indeki 1 hattinda S%"den S{"’ye seyahat
eden toplam yolcu sayisi Mqu(l, s%‘, slm) olarak adlandirilir ve asagidaki sekilde

hesaplanir:
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MCyq(L sF s™) = 28 ODgq(1L ¢ sf s™) Denklem 1

Tim giinlerin q.boliimii igindeki 1 hattinda SK’den S™’ye seyahat eden

ortalama yolcu sayist:

D_ MC l, k' m
MC, (1, sf, sf") = 24t an{lsr o) Denklem 2
D

seklinde hesaplanir. Giiniin herhangi bir boliimi i¢in denklem 2’de verilen

ortalama degerin olasilig1 asagidaki gibi hesaplanir:

MCq(1,sK sm
PQ(I’ Slk' Slm) = |s1(l)|q( — Z ]
iz kr1MCq(Lsi's))

Denklem 3

Rastgele say1 u € (0,1] rasgele sayi tireteci tarafindan inis duraklarini
tahminlemek icin iiretilir. Kosulu saglayan inis duragi s* = s{**, asagidaki denklemle

tahmin edilir:
rekPq(Lstsf) <u < Yo Po(Lsf s!"), r =k, ...,|S1(1)| — 1 Denklem 4

Denklem 4’deki kosula uygun olarak bir s* atandiginda giiniin o boliimiinde
SK’den S™’ye seyahat eden yolcularin 15 giinliik dagilimin1 bozmayan bir tahmin
yapilmis olur.

Diker ¢alismasinda yolculuk zincirleme ve RAEM yaklasimlar1 kullanilmasina
ragmen hala bazi inis duraklarinin tahmin edilemedigini gérmiistiir. Bu durum, daha
once elde edilen kaliplar1 kullanarak herhangi bir hatta belirli binis duragi i¢in herhangi
bir inis durag1 tahmini olmadiginda ortaya ¢ikar. Bu nedenle, inis duragi binis hattinin
son duragi olarak tahmin edilir ve bu yonteme Son Duraga Atama YoOntemi
(Assignment to Last Stop Method - ALSM) denir (Diker, 2015: 10).

Alsger ve arkadaslar1 2016’da yaymlanan eserlerinde yolculuk zincirleme
yaklagiminda inerken de kart basilan akilli kart sistemlerinde bir sorunla
karsilagilabilecegini gostermistir. Bu sistemde kullanici inerken kart basmay1 unutsa
en son durak inis duragi olarak belirlenmektedir. Bu durumda ikinci binis duragindan
mesafenin fazla olmasi nedeniyle birinci inis duraginin belirlenmesi miimkiin

olmayacaktir. Kullanici kart1 basmis olsaydi birinci inig duragini tespit etmek miimkiin
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olacakti. Yazarlar bu tiir hatali akilli kart hareketlerinden kaynaklanan problemi

gidermek i¢in algoritmay1 degistirmislerdir (Alsger vd., 2016).

1.2.8. Jeodezik Mesafe Olgiileri

Jeodezik mesafe Ol¢limleri i¢in rotalama problemlerinde, tesis kurulus yeri
secimlerinde bazi calismalarn kisa mesafe dlgiitleri olan Oklid, Manhattan veya
Chebyshev mesafelerini kullandiklar1 goriilmiistiir. Bu oOl¢iilerden en fazla oklid
mesafesinin tercih edildigi goriilmektedir. Benzer problemler icin ¢ok sayida
calismada ise diinyanin yapisi nedeniyle kiiresel veya eliptik mesafe yaklagimlarinin
kullanildigr goriilmektedir. Eliptik yaklagim olan Vincenty mesafesi daha dogru
sonuclar vermesine karsin hesaplama kolayligi ve hiz1 nedeniyle kiiresel yaklagim olan

Haversine formiiliiniin daha yaygin kullanildig1 gériilmiistir.

1.2.8.1. Kisa Mesafe Olgiileri

OKklid Mesafesi

Zarinbal 2009°daki ¢alismasinda lokasyon problemlerinin % 63’iinde 6klid ve
manhattan mesafeleri kullamldigimi tespit etmistir. Sekil 2’de gosterilen Oklid
mesafesi, bir noktadan digerine dogrudan kus ucusu gidilebilecegini varsaymaktadir

(Montreuil, 2008; Melachrinoudis ve Xanthopulos, 2003).

Sekil 3: Oklid Mesafesi

- / B
! d -~
& F,f”f y2-yl=8-4=4
-~
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A X2-x1=4-2=3
3
2
1
(]
1 i =] 4 5
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A (X1, Y1) ve B (X2, y2) koordinatlarina sahip iki nokta A ve B arasindaki 6klid

uzaklig1 matematiksel olarak;

d=(x; — %)% + (y1 — y2)? = V4% + 22 = \/20 = 4,473136 scklinde

gosterilir.

Manhattan Mesafesi

Manhattan mesafeleri seyahatin Sekil 3’ deki gibi sadece kuzey-giiney ve dogu-

bat1 arterleri gibi iki dik yonde yapilabildigi durumlarda uygulanabilir.

Sekil 4: Manhattan Mesafesi

yl-y2=4-8=-4

A *
3 ¥1-x2=2-4=-2

Manhattan mesafesi matematiksel olarak;
d= |x1—x2| + |J’1_}’2| = |2—4|+|4—8| =2+4=6 seklindeifade
edilir.

Chebyshev Mesafesi

Iki nokta arasindaki mesafe, bu iki nokta arasindaki en uzak boyuttaki
uzakliktir. Yani, Sekil 3’deki dik uzunluklardan uzun olani (4) Chebyshev mesafesidir.
Satrang tahtasi uzakligi olarak da isimlendirilir.

Chebyshev mesafesi matematiksel olarak;

d = Maksimum {|x; — x3|, |y, — y2|} = Maksimum{2,4} = 4
seklinde gosterilebilir.
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1.2.8.2. Uzun Mesafede Kullamilan Olgiiler

Uzun mesafeler i¢in diinyanin kiiresel veya eliptik yapisina uygun mesafe
Olgiileri gelistirilmistir. Bunlar; Haversine mesafesi ve Vincenty mesafesidir.
Haversine formiilii diinyanin seklini kiiresel olarak degerlendirirken, Vincenty
formiilii eliptik olarak degerlendirmektedir. Bu nedenle Vincety mesafesi daha dogru

sonu¢ vermektedir.

Haversine Mesafesi

Diinyanin kiiresel seklinden dolay1 harita {izerindeki iki nokta arasindaki
mesafe, koordinatlari bilinen iki noktanin dogrusal mesafesi bi¢iminde ¢oziildiiglinde
yeterince dogru sonuglar vermeyebilir. Bu nedenle kiiresel geometriye dayanan
Haversine formiilii kullanilir. Haversine formiilii kisa mesafeler i¢in bile yeterli
sonuglar vermektedir (Altinisik, 2013: 3).

Kiiresel trigonometride mesafelerin Olciilmesi, kenarlar1 biiyiik daireler
seklinde olan kiiresel tiggenlerin ¢oziilmesine dayanir (Das vd., 2001). Sekil 4'de
oldugu gibi, biiyiik daire halkalar1 kiiresel tiggenin kenarlarini olusturur ve iki yayin
kesistigi yerde kiiresel bir ac1 olusur. Bagka bir deyisle, yay uzunluklari, kiirenin
merkezindeki aginin bir dl¢iisiidiir ve yaylar arasindaki kiiresel agilar yaylar1 olusturan
diizlemlerin kesisme acisinin bir dl¢iistidiir. Diinyada, ekvator ve boylamlar dogal
biiyiik ¢cemberlerdir. Ayni sekilde, diinya ¢evresinde onu iki esit yarikiireye ayiran
herhangi bir dairesel yol bir biiylik ¢gemberdir. Kiiresel trigonometri, yay uzunluklari
(kenarlar) ve yaylar arasindaki kiiresel acilar arasindaki iligkileri kapsar (Mwemezi ve
Huang, 2011: 23).

Calismalar diinya yilizeyindeki herhangi iki konum arasindaki en kisa
mesafenin, bu iki konumu birlestiren biiylik dairenin yay boyunca uzandigini
gostermistir. Bu nedenle, kiiresel bir yiizeyde, ¢ogunlukla jeodezik olarak adlandirilan
biiylik bir daire yolu her zaman iki nokta arasindaki en kisa yoldur (Ross, 2002). Bu
nedenle, bir kiire iizerinde dogrudan birbirinin tam karsisinda olmayan iki noktasi
arasinda benzersiz bir biiyiik daire bulunur (Mwemezi ve Huang, 2011: 23).

Kiiresel geometri ile Oklid geometrisi arasindaki temel farka gelince, mesafe
i¢in esitliklerin bu iki bilgi alaninda farkl1 bigimler alacag agiktir. Temel olarak, Oklid

uzayimndaki iki nokta arasindaki mesafe, bir noktadan digerine dogru olan diiz bir

31



¢izginin uzunlugudur; kiiresel geometride diiz cizgiler, jeodezik veya biiyiik daire
yollariyla degistirilir. Cografi yerlerin konumlart mevcut haritalar, veya GPS ve
Glonass gibi kiiresel konumlandirma sistemlerine dayali olarak kolaylikla
belirlenebilirken, biiyiik daire mesafesinin ve boylece yerler arasindaki en kisa
mesafenin hesaplanmasi bir formiil gerektirir. Boylam ve enlemleri iceren bir
koordinat sistemi kullanarak, biiylik bir daire boyunca mesafe ii¢ biiylik dairenin
kesisimi (Frost, 1988) ile olusturulan kiiresel iicgenin niceliklerini ¢ozerek
belirlenebilir:

a) Iki noktayi birlestiren biiyiik daire yay1 (Sekil 4’deki ¢ yay1)

b) 1. Konum boyunca meridyen (Sekil 4’de C ve A’y1 birlestiren meridyen)

c) 2.konum boyunca meridyen (Sekil 4’de C ve B’yi birlestiren meridyen)

Sekil 5: Kiiresel U¢gen

Kaynak: Mwemezi ve Huang, 2011: 23.

Bu kiiresel ticgenler ve cografi noktalar arasindaki en kisa mesafe Haversine
formiiliinii kullanarak denklem 5 ve 6’da gosterildigi gibi ¢Oziiliir.

Haversine(mesafe/R)=haversine(fboylam) cos (boylam A) cos (boylam B)+haversine(feniem) Denklem 5

veya

Haversine (AB/R)=Haversine (C) sin(a) sin(b)+haversine (a-b) Denklem 6
Haversine(mesafe/R): A ve B konumlar1 arasindaki mesafenin haversine’i
fboylam: sirasiyla A ve B konumlarinin boylamlar1 arasindaki farkin

haversine’i
cos (boylam A): A konumu boylaminin kosiniisii

cos (boylam B): B konumu boylaminin kosintisti
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haversine (fenlem): A ve B konumlarmin enlemleri arasindaki farkin
haversine’i

R: Diinyanin yarigapi

Haversine fonkisyonu:

Haversine (X)= Sin? f yerine yazilirsa denklem lasagidaki sekli alir:

Sin2 mesefe _ gy 2 [boylam ﬂwylam x Cos(boylam A) x cos(boylam B) + Sin? —— fe"lem

Mesafe gekilirse:

Mesafe=2 x R x Arcsin\/Sin2 w x Cos(boylam A) x cos(boylam B) + Sinzw Denklem 7

Denklem 7°deki haversine formiilii kullanilarak diinya iizerindeki iki konumun
koordinatlarindan bu iki konum arasindaki mesafe dogru olarak hesaplanabilir. Bu

formiilde koordinat bilgilerinin 6ncelikle radyana ¢evrilmesi gerekmektedir.

Vincenty Mesafesi

Iki nokta arasindaki mesafe hesabinda daha yiiksek hassasiyet elde etmek igin
Vincenty’nin formiilii kullanilabilir. Bu formiil jeodezide kullanilir ve bir kiirenin
ylizeyindeki iki nokta arasindaki mesafeyi hesaplamak icin iki iteratif yonteme
dayanmaktadir. Bu yontemler diinyanin seklinin bir egik kiire oldugu varsayimina
dayanirlar ve bu nedenle, kiiresel bir diinya varsayimina dayanan biiyiik daire uzaklig
gibi yontemlerden daha dogrulardir (Cirulis ve Brigmanis, 2013: 77).

Jeodezik ¢Oziimiiniin bir formiiliinii segerken, programin uzunlugunu, yani
bilgisayarda trigonometrik ve diger gerekli fonksiyonlarla birlikte islemci yiikiinii
dikkate almak birincil onemdedir. Bilgisayar sisteminin sadece bir dogrudan ve bir
tersine alt programa sahip olmasi avantajlidir. Her iki alt programda birka¢ cm’den
20.000 km’ye kadar herhangi bir uzunlukta tam dogruluk saglamalidir (Vincety, 1975:
88).

Deneysel ¢alismalar yaklagik 1.500 km’ye kadar olan hatlar i¢in Browring’in
tersine, Sodano’nun dogrudan ve tersine veya Rainsford tarafindan verilen McCaw’in
dogrudan alt programlar1 gibi iterative olmayan ¢ozlimlerin Vincety’nin iterative
¢ozlimiinden daha fazla yer kapladiklarini ve bazilarinin daha yavas calistiklarini
gostermistir. Bu dogrudan ve tersine ¢6ziim, Rainsford’un tersine formiiliinden

gelistirilmistir. Dogrudan ¢6ziim, Rapp yaklasimini kulanarak tersine alt program ters
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cevrilerek elde edilmistir. Rainsford’un f4’deki 6nemsiz terimleri ihmal edildi ama
u8’deki en 6nemli terimler muhafaza edilmistir (Vincety, 1975: 88).

Onerilen ¢dziimlerin yogunlugu, eliptik terimleri hesaplamak icin i¢ ige ge¢mis
denklemlerin ve ii¢ geometrik fonksiyonun kullanilmasindan kaynaklanmaktadir:
Siniis, Cosiniis ve Arktanjant. I¢ ice yerlestirme, depolamalar ve ara sonuglarin
alinmasimm1 kapsayan islem sayisini, program uzunlugunu, yiirlitme siiresini ve
yetersizlik olasiligini azaltir (Vincety, 1975: 88).

Notasyon

a,b elipsoidin biiyiik ve kiigiik yar1 eksenleri

f, diizlestirme=(a-b)/a

@, jeodezik enlem, ekvatorun pozitif kuzeyi

L, boylam farki, pozitif dogu

S, jeodezik uzunluk

al, a2 jeodezigin giiney agilari, kuzeyden saat yoniinde

a, ekvatordaki jeodezigin giiney agisi
U? = cos? a x (a? — b?)/b? Denklem 8

U, indirgenmis enlem, tan U=(1-f) tan ¢ ile tanimlanir

A, bir yardimer kiiredeki boylam farki

o, kiiredeki P1 ve P2 arasindaki agisal fark

o1, ekvatordan P1'e kiire lizerindeki agisal mesafe

om, €kvatordan hattin orta noktasina kadar olan kiire tizerindeki agisal mesafe

Dogrudan Formiil

tano, =tanU;/cosa, Denklem 9

sina = cos U, X sina, Denklem 10
_ u? 2o [_ 2 _ 2

A=1+_—-x{4.096 + U? x [-768 + U? x (320 — 175 x U?)]} Denklem 11
U 2 2 2

B = —-x {256 + U? x [-128 + U? x (74 — 47 x U?)]} Denklem 12

2XO0p=2X01+0 Denklem 13

Ao = B X sin g x {cosZ X O +§>< [cosa x (=1 + 2 X cos? 2 x am)]} Denklem 14

S
g =

=3 + Ao Denklem 15

Esitlik 13, 14 ve 15 o’da ihmal edilebilir bir degisiklik olana kadar tekrarlandi. ¢’ nin ilk

yaklasimi denklem 15°nin ilk terimidir.

sin U1 Xcos o+cos UqXsin oXxcos ay

tang = Denklem 16

(1—f)x+/sin2 a+(sin U1 xsin 6—cos U1 Xcos 0Xcos a1 )2
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sin oxsin aq

tanl = - - Denklem 17
cos Uy Xcoso—sin UqXxsinaXxcos ay
C=%xcoszax[4+fx(4—3><cosza)] Denklem 18

L=2-(1-0xfxsinax{o+Cxsino X [cos2X g, +CXxcosax(—1+

2 x cos?2 x o,,)]} Denklem 19

sina
tana, = — - Denklem 20
—sinUqXsino+cos UqXcos oxcos ay

Tersine Formiil

A=1L Denklem 21
sin? ¢ = (cos U, x sin1)? + (cos U, X sinU, — sinU; X cos U, X cos A)?

Denklem 22
cosog =sinU; X sinU, + cosU; X cosU, X cos A Denklem 23
tano = ::;Z Denklem 24
sina = cos U, X cos U, x Sin A/sina Denklem 25
€0S2 X 0,y = €OSO — 2 X sinU; X pan Uz/cosz o Denklem 26

A, 18 ve 19. denklemden elde edildi. Bu prosediir AA’daki degisim 6nemsiz
olana kadar 22. Denklem ile baslanarak tekrarlandi.
S=bxAX(o—Ao) Denklem 27

1.3. BASLANGIC-VARIS MATRISLERININ TAHMINLENMESI

Baslangic-Varis matrisi tahmini icin ¢esitli veri toplama yontemleri mevcuttur.
Bu yontemler geleneksel veri toplama yontemleri ve yeni veri toplama yontemleri
olmak iizere iki grupta incelenebilir.

1.3.1. Geleneksel Veri Toplama Yontemleri

Yillardir, farkli alanlarda iyilestirmelere yol agabilecek karayolu trafik
verilerini toplamak i¢in bir¢ok yontem kullanilmistir. Geleneksel yontemler seyahat

anketleri ve trafik sayimlari olmak iizere iki ana kategoriye ayrilabilir.
1.3.1.1. Anketler

Yillar boyunca seyahat anketleri ulastirma planlamacilari ve politika yapicilar
icin 6nemli bir rol oynamistir. Yol kenar1 anketleri, ara¢ ici anketler ve hane halki

seyahat anketi, seyahat bilgileri elde etmek i¢in gerceklestirilen anketlerden
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bazilaridir. Hanehalk: Seyahat Anketleri (HSA), postayla veya kisisel goriisme anketi
seklinde gerceklestirilir. Son yillarda, telefon goriismeleri ve bilgisayar destekli
yontemler gibi diger yontemler bulunmus ve kademeli olarak geleneksel anket
yontemlerinin yerini almustir. Bilgisayar teknolojisi devrimi ile, anketorlerin
sorumlulugunu azaltan ve toplanan verilerin dogrulugunu arttiran bilgisayar destekli
telefon goriismeleri sayesinde gittikce daha fazla seyahat anketi yapildi (Wolf vd.,
2001; Wolf, 2004’den aktaran Alsger vd., 2016: 12; Safi vd., 2014).

Seyahat anketi bilgileri, BV matrislerinin olusturulmasinda ana kaynak
olmustur. 1995, 2001 ve 2009 yillarinda Ulusal ¢apta Kisisel tasimacilik anketleri
seyahat davranisin1 tanimlamak ve BV matrisleri gibi seyahat bilgileri elde etmek i¢in
kullanilmistir (Hu ve Young, 1999; Hu ve Reuscher, 2004; Santos vd., 2011; Stopher
vd., 2011).

Anket yontemlerinin para, zaman ve insan kaynaklari agisindan yiiksek maliyet
gibi baz1 6nemli eksiklikleri vardir. Ayrica, veri kalitesi, tamamen goriisiilen kigilerin
hatiralarina ve goriisiilen kisilerin kayitlarina bagli oldugu i¢in endise vericidir. EK
olarak, orneklem biiyiikliigli ¢ok diisiiktiir ve yiiksek maliyet nedeniyle her 5-10 yilda
bir anketler yapilmaktadir (Casas ve Arce, 1999°den aktaran Alsger, 2016: 13; Ton ve
Hensher, 2002; Transportation Research Board’s Travel Survey Methods Committee,
2008; Ashley vd., 2009; Carrion vd., 2014).

1.3.1.2. Trafik Sayimlar

Bir noktadan gecen veya bir kavsaga giren araglarin sayisi karayolu
operasyonlarmin analizinde siklikla kullanilir. Manuel gozlem ve otomatik kayait,
trafik sayimlarindan BV matrisleri gibi seyahat verilerini toplamanin iki yontemidir
(Leduc, 2008).

Son 35 yil igerisinde trafik sayimlarini kullanarak BV matrisi tahmin yontemi
en fazla tercih edilen ve BV matrisi tahmininde siklikla kullanilan yontem olmustur.
Trafik sayim verilerinin diisiik maliyetle ulastirma aglarindaki linklerden elde
edilmesinin miimkiin olmas1 bu ydntemin tercih edilmesinin en biiylik nedenidir
(Agaoglu, 2009: 130).

Diigiimler ve linklerden olusan, bir yol ag1 tarafindan birbirlerine baglanan, N
bolgeye boliinmiis bir ¢caligma alani i¢in, yolculuk matrisi, N? hiicreden veya bolge i¢i

yolculuklar dikkate almmadigi durumda ise, (N? -N) hiicreden olusur. Trafik
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sayimlarini kullanarak, bir ulasim talep modeli tahmini i¢in, en 6nemli safha, her bir

baslangigtan her bir varisa olan yolculuklarm, takip ettigi yollarmn belirlenmesidir. pj;

degiskeni, 1 bolgesinden j bolgesine yapilan yolculuklarin, a linkini tercih etme
olasiligini, yani link agirlik matrislerini tanimlamak icin kullanilir. Béylece, belirli bir
a linki icin (Va ) akimi, bolgeler arasindaki biitiin yolculuklarin, bu linke olan
katkilarinin toplami olmaktadir. Bu durum, matematik ifade olarak asagidaki sekilde

gosterilebilir (Ortuzar ve Willumsen, 1990’dan aktaran Agaoglu, 2009: 130).

Vo=2iTyxpjj, 0<pj<1 Denklem 28

Burada Tij = i bolgesinden j bdlgesine yapilan yolculuk miktari
a: link numarasi
Va=a linki tizerindeki tahmin edilen akim (tasit/saat)

pj; = i bolgesinden j bolgesine yapilan yolculuklarin, a linkini tercih etme

olasiligidir.

p?j matrisi, yolculuk atama teknikleri tarafindan belirlenmektedir. Basit olarak

“ya hep ya hi¢” atamasindan, daha karmasik “denge” atamalarina kadar
smiflandirilabilen, ¢esitli atama teknikleri kullanilmaktadir. Denklem 28’den de

goriilecegi lizere, pﬁ degerleri ve gozlenen trafik hacimlerinin tamami verildiginde,

yolculuk matrisinin i¢indeki, Tij degerleri bilinmeyen olarak kalacaktir. Bunlarin
bulunabilmesi i¢in, bilinmeyen sayist kadar denklem yazilmas1 gereklidir. Bu miimkiin
degildir. Ciinkii, gézlenen trafik sayimlari, bilinmeyen Tij ’lerin sayisindan ¢ok azdir.
Bu nedenle, matris tahmin problemi i¢in, tek ¢oziimiin belirlenmesi imkansizdir.
Bunun sonucunda da, gercek yolculuk matrisi elde edilemeyecektir. Bu yiizden,
problemi ¢ozmek icin, ilave verilere (baslangic bilgisi) ve/veya yolculuk davranisi
hakkinda kabullere ihtiyag vardir (Abrahamsson, 1998). Trafik sayimlarini kullanarak
BV matrisi tahmini yontemleri genel olarak, zamana bagli olmayan (statik) ve zamana
bagli (dinamik) olmak fiizere iki grup altinda toplanmaktadir. Ayrica, tikaniklik
etkisinin olup olmamasina gore belirlenen yolculuk atama tekniklerine gore de
siiflandirilmast miimkiindiir (Peterson, 2007).

Trafik sayim verilerini kullanarak BV matrisi tahmin edilmesindeki amag,
tahmin edilen BV matrisi ile ilkel matris ve gozlenen link akimlari ile BV matrisinin
ag lizerine atanmasiyla elde edilen link akimlari arasindaki sapmalarin minimize

edilmesidir. Bu sapmalarin belirlenmesi i¢in ilk yaklagim maksimum entropi
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yaklagimidir. Maksimum entropi formiilasyonu minimum bilgi prensibinden
tiretilerek Van Zuylen (1978) tarafindan onerilmistir (Van Zuylen ve Willumsen,
1980).

Sapmalarin belirlenmesinde kullanilan ikinci yaklagim maksimum olasilik
yaklasimidir Yukarida anlatilan “Entropi Maksimizasyonu modellerinde ilkel matris,
model formiilasyonu igin gerekli degildir. Ilkel matris yerine biitiin elemanlar1 ayni
olan bir matris kullanilabilmektedir. Boyle bir matris kullanilarak tahmin edilen BV
matrisi gercek durumu yansitma konusunda basarisiz olmaktadir. BV matrisinin, ag
tizerine atanmasi sonucunda bulunan link hacimleri ile gézlenen link hacim degerleri
birbirine yakin bulunmasi miimkiindiir. Fakat buna karsilik ilkel matris igerisindeki
her BV giftine ayni oranda deger verildigi ve model bu degerler tizerinde diizenlemeler
yaparak BV matrisini tahmin ettigi i¢in bulunan matris ile gercek degerler arasinda
biiylik sapmalar ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumu ortadan kaldirmak ve gercege daha
yakin bir BV matrisi tahmin etmek amaciyla “Maksimum Olasilik” ydntemi
gelistirilmistir (Spiess, 1987’den aktaran Agaoglu, 2009: 130; Nihan ve Davis, 1989;
Lo ve Chan, 2003). Son on yil igerisinde tahmin modellerinde yaygin olarak kullanilan
sapma belirleme 6l¢iisii, en kiigiik kareler formiilasyonudur. Bu modellerde her bir link
gozlemine verilen Onemi belirtmek icin varyans degeri kullanilmaktadir. Farkli
linklerdeki gozlemler arasindaki kovaryans degerleri dikkate alindiginda bu model
genellestirilmis en kiiclik kareler modeli olarak anilmaktadir (Casetta, 1984’den
aktaran Agaoglu, 2009: 130; Hendrickson ve McNeil, 1984; Hendrickson ve McNeil,
1985). BV matrisinin tahmin modellerinin siniflandirilmasinda ikinci olarak, atama
tiirli dikkate alinmaktadir. Trafik sayimlarin1 kullanarak BV matrisi tahminindeki en
onemli nokta kullanilan atama teknigidir. Yani, i bolgesinden j bolgesine olan
yolculuklarin, ulastirma ag1 iizerinde hangi yolu kullanarak gerceklesecegidir.
Tikaniklik etkisinin dikkate alinip alinmamasi durumuna bagl olarak atama teknigi
belirlenmektedir. Atama tiirleri, orantili atama ve denge atamasi olarak iki grup altinda
smiflandirilmaktadir (Abrahamsson, 1998). Orantili atama durumunda tikaniklik etkisi
dikkate alinmamaktadir. Tasitlarin giizergah tercihleri, linkler {izerindeki trafik
yukiinden bagimsizdir. Denge atamasi durumunda ise, tikaniklik etkisi hesaba
katilmaktadir. Tasitlarin gilizergah se¢imleri linkler lizerindeki trafik yiikiine baghdir.
Dolayistyla, link tercih olasiliklarinin BV matrisi tahmin probleminin igerisinde

belirlenmesi gereklidir.
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1.3.2. Yeni Veri Toplama Yontemleri

Kiiresel Konumlandirma Sistemi (GPS) ve akilli kart verileri olarak anilan,
nispeten yeni veri toplama yontemleri son zamanlarda seyahat bilgi kaynaklari olarak
tanitilmistir. Bu sistemler, bir navigasyon uygulamasi veya toplu tasimada bir iicret
toplama yontemi olarak kullanilmasinin yani sira veri toplama yontemleri olarak da

kullanilabilir (Kaplan ve Hegarty, 2005; Pelletier vd., 2011).

1.3.2.1. Cografi Konumlama Sistemi (GPS) Verileri

Tasit filosu yonetimi ve takibi, ulasim alt yapist verilerinin toplanmasi ve
haritalanmasi, olay yonetimi ve izleme ile ara¢ navigasyon sistemleri i¢in tagima
alaninda GPS cihazlar1 kullanilmistir (Feng ve Law, 2002; Mintsis vd., 2004).

Bu sistemler aynt zamanda bir toplu tasima isletmecisinin ydneticileri
tarafindan bir Otomatik Ara¢ Konumu (Automatic Vehicle Location - AVL) sistemi
se¢me ve uygulamada gerekli olan bilgileri saglamistir (Stone vd., 1999).

Son g¢alismalar GPS cihazlarindan toplanan verileri kullanarak katilimcilarin
seyahat 6zelliklerini otomatik olarak belirlemeye ¢alismistir (Stopher vd., 2010; Gong
vd., 2012).

GPS teknolojisi asagidaki ana amaglarla kullanilmistir: eksik beyanlarin
tahmini (Pierce vd., 2003; Bricka ve Bhat, 2006), seyahat davranis analizi (Stopher
vd., 2008), geleneksel davranislarin degistirilmesi (Cottrill vd., 2013; Carrion vd.,
2014) ve yolculuk orani faktorii dogrulamasi (Pierce vd, 2003; Systematics, 2007).

1.3.2.2. Akilh Kart Verileri

Mikrogcip igeren plastik bir kart kavrami, 1968'de iki Alman mucit, Dethloff ve
Grotrupp tarafindan gelistirilmistir (Shelfer ve Procaccino, 2002). Almanlarin ilk akilli
kart1 gelistirmesinden sonra, Japonlar lideri takip ederek akilli kartin kendi
versiyonunu tescil ettiler (Attoh-Okine ve Shen, 1995). Bu akilli kart sistemleri,
1982'den beri piyasada ticari faaliyetler, saglik hizmetleri, posta ve telgraf hizmetleri
alanlarinda kullanilmaktadir (Attoh-Okine ve Shen, 1995). Akilli kart otomatik {icret
toplama sistemleri toplu tagima araclarinda toplu tasima kuruluslar tarafindan yaygin

olarak kullanilmaktadir. Bu sistemler tiim diinyada uygulanmistir. Londra (Ingiltere),
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Montreal (Kanada), New York ve Chicago (ABD), Santiago (Sili), Singapur
(Singapur) ve Brisbane (Avustralya), toplu tasima aglarinda akilli kart sistemlerini
uygulayan sehirlerden bazilaridir. (Munizaga vd., 2010; Pelletier vd., 2011).

Akill kart otobiiste okunduktan sonra, islemle ilgili bilgiler bir yerlesik cihaza
depolanir ve ardindan otobiis garaja geri dondiiglinde merkezi sunucuya asenkron
olarak aktarilir. Akilli kart sistemleri toplu tasima sirketleri tarafindan geleneksel
manyetik kartin veya kagit biletlerin yerine gegerli bir 6deme (Blythe, 2004), giivenli
bir kullanici dogrulama ve iicret 6deme yontemi (Trépanier vd., 2004) olarak
kullanilmistir. Ek olarak, bu akilli kart sistemleri, verilerin kalitesini iyilestirme, toplu
tasimaya daha modern bir goriiniim saglama, yenilik¢i ve esnek ticretlendirme igin
yeni firsatlar saglama potansiyeline sahiptir (Dempsey, 2015).

Gegtigimiz birka¢ yil boyunca transit acenteleri ve toplu tasima yetkilileri,
ulasim hizmetlerini ve altyapisini iyilestirmek, mevcut ve gelecekteki talebi planlamak
ve analiz etmek, toplu tasima hizmetlerini yonetmek i¢in akilli kart verilerini yaygin
olarak kullantyorlar. Akilli kartlarin kullanilmasinin birincil avantaji, degerli bir
O0deme segenegi olarak orijinal kullanimlarina ek olarak, toplu tasima sirketleri ve
aragtirmacilar i¢in yliksek kalitede ve miktarda bilgi kaynagi saglamasidir (McDonald,
2000; Pelletier vd, 2011). Akilli kart sistemleri toplu tasima kuruluslar1 tarafindan
maliyet azaltma, ticret toplama, veri kalitesi ve miktarini arttirma, sik veri giincelleme,
yolcu rahatligi saglama ve bekleme zamanini azaltma amaglari i¢in kullanilmustir.

Akilli kart verilerini kullanan B-V tahmin yontemlerinin ¢ogu, daha once
aciklandigr gibi, yolcu zincirleme yoOnteminin ve onun varsayimlarinin temel
algoritmasindan yola ¢ikilarak yapilmistir. Bu yontem, bir sonraki yolculugun binis
duragina en yakin hat duraginin inig duragi olarak belerilenmesini esas alan bir

yontemdir.

1.4. BASLANGIC-VARIS MATRISLERINDEN HAT TALEBININ
HESAPLANMASI

BV matrislerinde satir ve siitunlar bir duragi simgeler. Bu iki durak arasinda
seyahat eden yolcu sayist s6z konusu satir ve siitunun kesistigi hiicrede yer alir.

Baslangi¢-Varis Matrisine bir 6rnek Tablo 1’de gosterilmistir.
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Tablo 1: Baslangi¢c-Varis Matrisi Ornegi

Durakl Durak2 Durak3 Durak4 Durak5
Durak1 3 12 25 15
Durak2 3 4 10 20
Durak3 12 4 5 18
Durak4 25 10 5 20
Durak5 35 20 18 20

BV Matrisleri yardimiyla hatlarin maksimum talep diizeyleri hesaplanabilir.
Matriste secilen hatta ait iki durak arasinda seyahat eden kisi sayis1 bu iki durak
arasindaki duraklarda otobiisteki yolcu sayisina ilave edilir. Maksimum talep

diizeyinin belirlenmesi Sekil 6’da gosterilmistir.

Sekil 6: Maksimum Hat Talebinin Belirlenmesi.

20 g
Durak1-Durak2: 3+12+25+15= 55 kisi
Durak2-Durak3: 12+25+15+4+10+20=86 kisi
Durak3-Durak4: 25+15+10+20+5+18= 93 kisi
Durak4-Durak5: 15+18+20+20= 73 kisi

Durakl’den tiim duraklara giden yolcularin toplam sayisi durakl-durak2
arasindaki yolda otobiisteki yolcu sayisina esit olacaktir. Benzer sekilde 2. Duraktan
sonraki duraklara giden yolcu sayisina ilaveten 1. Duraktan 2.durak disindaki
duraklara giden yolcular da durak2-durak3 arasindaki yolculukta otobiiste yer alir.
Benzer sekilde duraklar arasindaki yolculuklarda otobiislerde ne kadar yolcu olacag:

hesaplanir. En yiiksek yolcu sayisi o hat i¢in maksimum talebi verecektir.

1.5. SEFER SIKLIGI OPTiMiZASYONU (SEFER CiZELGELEME)

Vuchic 2005 yilinda gelistirdigi matematiksel bagmnti ile her hattin zirve
saatindeki maksimum yolcu say1s1 ve otobiis kapasitesi yardimiyla her hattin optimum

sefer sikligiin denklem 29 ile bulunabilecegini gostermistir (Vuchic, 2005: 51).

fi=—4_ p. =P, .- PHC Denklem 29

@i Cyini
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Denklemlerdeki Pgi “i’nci hatta ait tasarim yolcu hacmini; o, yilikleme
parametresini; Cyi, kullanilan aracin kapasitesini; ni, tek bir sefer i¢in kullanilan
aractaki bagimsiz parg¢a sayiSini; Pmaxi, maksimum yolcu yiikiiniin bulundugu
kesimdeki yolcu hacmini; PHC; ise zirve saat katsayisin1 gostermektedir. Zirve saat
katsayis1 (PHC), zirve saat igerisindeki yolcu hacmi degisimini(dalgalanma) ifade
etmektedir. Bu katsay: dikkate alinarak ayni saat icerisinde hareket eden fakat asir
yolcu yiikiine sahip olan otobiislerin Oniine gegilmesi amaglanmaktadir. Zirve saat

katsayis1 (PHC), denklem 30 ile elde edilmektedir (Muchic, 2005: 48).
PHC = 201s Denklem 30

max

Denklemlerdeki P1s, 15 dakikalik en yiiksek yolcu sayiSini Pmax, maksimum
yolcu yiikiiniin bulundugu kesimdeki yolcu hacmini ifade etmektedir. Zirve saat
katsayisi istenirse 15 dakikadan daha kiigiik zaman dilimleri i¢in de hesaplanarak
kullanilabilmektedir. Zirve saat katsayis: teorik olarak 1 ila 4 arasinda degerler
almaktadir.

Selcuk ALP 2008’deki doktora tezindeki modelleri olustururken IETT Etiid ve
Planlama Dairesi tarafindan hazirlatilan bir calismadan yararlanmistir. Modeller
olusturulurken her bir otobiis hattinin ele alinan zaman dilimindeki sefer sayisi, karar
degiskenleri olarak kabul edilmistir. Sefer sayilarinin, 6zellikleri geregince tamsay1
olmalar1 gerekmektedir. S6z konusu karar degiskenleri olusturulurken IETT’nin
Kagithane otobiis garajinda mevcut olan 3 farkl: tipteki otobiisleri dikkate alinmistir.
Kapasite ve talep degerlerini kullanan alti farkli hedef programlama modeli
gelistirilmis ve ¢ozilmiistlir. Yalnizca pozitif sapmalarin gézlenmesi modellerdeki
mutlak kisitlarin gergeklestigi ve hedeflerin asildigini ifade etmektedir. Modellerin
tamaminda pozitif sapmalar goriilmiistiir. Bu sapmalar atil kapasite veya atil zamani
gostermektedir. Siire kisitlarini dikkate alan diger 5 modelde optimum sefer siklig1 640
olarak hesaplanirken, stire kisitlarini dikkate almayan tek hedefli modelde optimum
sefer sikligi 606 olarak hesaplanmistir. Sonu¢ olarak yazar tarafindan hedef
programlamanin optimum sefer siklig1 belirlemek amaciyla kullanilabilecegi ifade
edilmistir (Alp, 2008: 148-160).

Nurcan Uludag’in 2010°daki doktora tezinde, Lozan ve Montrd duraklarindan
gecen 26 hattin verileri derlenmis, sabah 08:00-11:00 saatleri arasindaki talep verileri

kullanilmistir. Yazar 26 hattin kapasite ve talep bilgileriyle bir hedef programlama
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modeli kurmus ve ¢Ozmiistiir. Hedef programlama neticesinde 26 hat icin sefer
sikliklar1 225den, 167’ye diismiistiir (Uludag, 2010: 57-62).

Alper Deri 2012°deki yiiksek lisans tezinde, otobiis hatlarinin talep ve
kapasitelerini dikkate alarak hedef programlama modeliyle optimum sefer sikligini
belirlemistir. Calismada Izmir giiney-bati bolgesi ile Konak-Halkapinar arasinda
hizmet veren otobiis hatlar1 6rnegi lizerinde durulmustur. Sabah zirve saati igerisinde
kent merkezine gidis yoniindeki talebe cevap verecek en uygun otobiis sefer sikliklari,
hafta ortas1 bir giine ait yolculuk verileri kullanilarak Dogrusal Hedef Programlama
(DHP) yontemi ve ampirik formiiller yardimiyla hesaplanmig ve elde edilen sefer
sayilar1 igletmenin yaptifi sefer sayilariyla karsilastilmistir.  Mevcut sefer
sikliklarinda 37.456 atil kapasite (yolcu sayisi) varken, ampirik formiilde 15.756’ya
ve hedef programlama modelinde 12.270’e diismiistiir. Bu durum hedef programlama
ile verimlilik diizeyi daha yiiksek olan sefer ¢izelgeleri olusturabilecegini gostermistir
(Deri, 2012: 121-124).

Sun ve arkadaslar1 yolcu bekleme siirelerini ve isletme maliyetini minimize
eden bir matematiksel model gelistirmis ve Lagrange dual optimizasyon yontemi ile
¢Oziimiinii gergeklestirmistir. Yazarlar bu yontemin yolcularin aktarma ihtiyaglarini
tatmin eden etkin tren ¢izelgeleri olusturmak igin kullanilabilecegini raporlamislardir
(Sunvd., 2013).

Xu ve arkadaglari tren sefer siklig1 optimizasyonu ig¢in bir parcacik siirii
optimizasyonu modeli gelistirmislerdir. Bu modeli Sangay metrosunun belirli bir
bolimiine uygulamiglardir. Yazarlar, simiilasyon sonuglarina gére yontemin yolculuk
zamaninda ihmal edilebilir bir artisa neden olurken hattaki sefer sikliklarini 6nemli
olglide azalttigini raporlamiglardir (Xu vd., 2014).

Schmaranzer ve arkadaglar1 Viennese metro sistemi i¢in simiilasyon tabanli
optimizasyon calismasi yapmislardir. Bu ¢alismada poisson dagilimina gore yolcu
gelisleri olusturulmus ve baslangi¢-varis matrisleri hesaplanarak hizmet kalitesi ve
maliyet arasinda denge kuran iki Olgiitlii optimizasyon yapilmistir. Yazarlar
optimizasyon i¢in ¢esitli genetik algoritma modellerini test etmis ve en iyi sonucu
kovaryans matris adaptasyon evrim stratejisinin  verdigini raporlamislardir

(Schmaranzer vd., 2018).
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IKINCI BOLUM
VERI MADENCILIGI
Calismanin bu boliimiinde, veri madenciligi kavrami agiklanmis, veri
madenciliginin kullanim alanlari, veri madenciliginde kullanilan yontemler ve veri

madenciligi siireci kisaca 0zetlenmistir.

2.1. VERIi MADENCILIiGi KAVRAMI

Veri madenciligi en basit sekilde dnceden bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir
bilginin veri yiginlarindan dinamik bir siire¢ ile elde edilmesi islemidir. Bu siirecte
kiimeleme, veri 6zetleme smiflama kurallarinin 6grenilmesi, bagimlilik aglarinin
bulunmasi, degiskenlik analizi ve anomali tespiti gibi farkli birgok teknik
kullanilmaktadir (Baykal, 2006: 96).

Veri madenciligi, istatistiksel analiz teknikleri ve yapay zeka tekniklerinden bir
arada faydalanarak ¢ok sayida durum ve degiskenden olusan veri yiginlari iginde gizli
kalmis bilgilerin aciga ¢ikarilmast ve verinin karar destek tabanli bilgiye

doniistiiriilmesi siirecidir (Y1lmaz, 2009: 3).

2.2.  VERI MADENCILIGININ UYGULAMA ALANLARI

Veri madenciligini verinin Uretilip kayit altina alindigi hemen her alanda
kullanmak miimkiindiir. Saglik, endiistri, miihendislik, liretim yonetimi, finansman
yonetimi, muhasebe, perakendecilik, pazarlama, bankacilik ve egitim alanlar1 veri

madenciliginin yogun olarak kullanildig: alanlardir (Ertugrul vd., 2013: 98-99).

2.2.1. Saghk Alaninda Uygulamalar

Saglik sektoriinde teshis sistemleri i¢in yapay zeka teknikleri, uzman sistemler
ve veri madenciligi yayginlasmaktadir. Bu alanda yapilan calismalar ilaglarin
gelistirilmesi, ilag etkilerinin tespit edilmesi, hasta test sonu¢larinin tahmin edilmesi,
hastaliklarin 6nceden teshis ve tedavi edilmesinde 6nemli bir yere sahiptir.

Ornegin Giilliioglu 2011°de yaymlattigi makalesinde gogiis, akciger ve
bagirsak kanserlerinin erken teshisi i¢in bir yapay sinir a1 uygulamasi gerceklestirmis

ve basarili sonuglar almistir (Giilliioglu, 2011).
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Dogan 2017 yilinda yayinlanan lisansiistii tezlerin incelendigi makalesinde 13
tip tezinde veri madenciligi algoritmalarinin kullanildigini raporlamistir. Bu tezlerin
7’sinin yiiksek lisans, 6’sinin ise doktora tezi oldugu yazar tarafindan raporlanmistir
(Dogan, 2017).

Koyuncugil ve Ozgiilbas 2009’da yaymlanan makalelerinde tipta veri
madenciliginin  kullanim imkanlarim1  degerlendirmislerdir.  Yazarlar kronik
hastaliklarin ortaya ¢ikis nedenlerini anlamak i¢in temel bilesenler analizi, faktor
analizi ve lojistik regresyon analizlerinin kullanilabilecegini, laboratuar sonuglarinin
kiimeleme ve birliktelik kurallar1 ile analizi neticesinde anormalliklerin tespitinin ve
hastalik teshisinin yapilabilecegini, hizmet kalitesini arttirmak i¢in risk analizlerinde
cesitli veri madenciligi uygulamalar1 yapilabilecegini belirtmislerdir. Bunun disinda
yolsuzluk ve suistimallerin ortaya ¢ikartilmasinda, finansal performans
degerlendirmede ve yonetsel karar destek sistemlerinde veri madenciligi

yontemlerinin uygulanabilecegini gostermislerdir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

2.2.2. Endiistri ve Miihendislik Alaninda Uygulamalar

Endiistri ve miihendislik alaninda veri madenciliginin kullanimi oldukca
yaygindir. Uretim siireglerinin kontrol edilmesinde, kalite kontrol analizlerinde, ariza
teshisinde, iirlin tasariminda, robotikte, cizelgeleme problemlerinin ¢éziimiinde, her
tiirli tahmin problemlerinde, kurulus yeri se¢imi ve fabrika diizenleme
problemlerinde, sistem performanslarina etki eden faktorlerin ve kurallarin

c¢ikarilmasinda veri madenciligi algoritmalarindan yararlanilmaktadir.

Kim ve arkadaglar1 2012’de yayinlanan makalelerinde, ¢ok degiskenli ve
otokorelasyonlu siireclerde etkin bir izleme saglamak i¢in istatistiksel siire¢ kontrol
teknikleriyle en gelismis veri madenciligi algoritmalarim1  birlestirdiklerini
raporlamislardir. Cesitli senaryolar i¢in yapilan simiilasyonlarda veri madenciligi
modeli tabanli kontrol kartlarinin geleneksel zaman serisi modeli tabanli kontrol

kartlarindan daha iyi performans gosterdigini raporlamiglardir (Kimvd., 2012).

Németh ve Michal’¢onok 2016°da yayinlanan aragtirma raporlarinda, siireg¢
kontrol sistemlerinden gelen ariza verilerini hazirlamak ve doniistiirmek i¢in 6zellikle
kiimeleme olmak iizere veri madenciligi algoritmalarmin uygulandig1 bir yontem

onermisglerdir (Németh ve Michal'¢onok, 2016).
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Ghosh ve Maiti 2014°de yayinlanan makalelerinde hata teshisi ve kalite
tyilestirme i¢in ge¢mis donem verilerini kullanan veri madenciligi ile desteklenmis
DMAIC yontemini 6nermistir. DMAIC (Define — Measure — Analyze — Improve —
Control), alt1 sigmanin tanimla-6l¢-analiz et-gelistir-kontrol et ydntemidir. Onerilen
yapida, siniflandirma ve regresyon agaci ve ki-kare otomatik etkilesim algilama olarak
isimlendirilen iki karar agaci kullanilmistir. Deney tasarimini uygulayamayan bir
sirkette bu yontem kullanilmis ve dokiim kusurlarinda 6nemli bir azalma saglanmistir.
Bu sonuglara gore, yazarlar yontemin kalite iyilestirmede kullanilabilecegini ifade

etmiglerdir (Ghosh ve Maiti, 2014).

Bae ve Kim 2011°deki ¢alismalarinda dijital kamera tasarimi i¢in ¢5.0 karar
agac1 ve Apriori birliktelik kurallar1 veri madenciligi yontemlerini kullanmiglardir. Bu
algoritmalar vasitasiyla ortaya ¢ikartilan bilgiler, {iriin tasarimi ve pazarlama i¢in olas1
Oneriler sunmak amaciyla iiriin haritalari lizerinde bilgi modelleri ve kurallar olarak
gosterilmistir. Bu ¢alismada miisterilerden iiriin tasarim bilgileri ¢ikarmak igin
birliktelik kurallarinin ve C5.0 karar agacinin ortaya ¢ikardigi kurallarin birlestirilmesi

Onerilmistir (Bae ve Kim, 2011).

Kumara ve Rao 2009 yilindaki makalelerinde, biiylik bir dizi akis tipi
cizelgeden bilgi ¢cikarmak amaciyla yeni bir veri madenciligi yontemi onermislerdir.
Yazarlar, cizelgeleme yapan genetik algoritma operatorleri de iceren bir karinca
kolonisi optimizasyon algoritmasinin olusturdugu verilerdeki desenleri arastiran ve
karinca kolonisi optimizasyonunun ¢izelgesine yakin sonuglar veren bir ¢izelgeleme
kural dizisi gelistirmek amaciyla calismay: yaptiklarini duyurmuslardir. Karinca
kolonisi optimizasyonunun olusturdugu verilerden bilgi ¢ikarmak i¢in yazarlar karar
agaci algoritmasi kullanmiglardir. Veri madenciligi sistemleri tipik olarak IF-THEN
kurallar ile temsil edilen kosullu iligkileri kullanir ve iiretim yoneticilerinin ¢esitli
objektif fonksiyonlara ve kisitlamalara dayanan akis tipi ¢izelgeleme ile ilgili kararlar
kolayca almalaria olanak saglar. Deneysel sonuglar veri madenciligi yontemlerinin
karmca kolonisi optimizasyonu ile olusturulan akis tipi ¢izelgelerden cizelgeleme

kurallarin1 6grenebilecegini gostermistir (Kumara ve Rao, 2009).

Moradi ve arkadaslar1 2016 yilindaki yayinlarinda robotik alanindaki veri
madenciligi uygulamalari i¢in bir yazin 6zeti sunmuslardir. Bu ¢alismada, yazindaki

calismalar; robot kontrolii i¢in veri madenciligi, robot goriisii i¢in veri madenciligi,
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robot 6grenmesi i¢in veri madenciligi, robot davranisi i¢in veri madenciligi basliklar:

altinda incelenmistir (Moradi vd., 2016).

Medhi ve arkadaslar1 2014’de sunduklar1 bildiride, firmalarin pazar bilgi
edinimi i¢in kullandiklar1 bilgi siireglerine dayali siniflama i¢in kendi kendini organize
eden haritalar ve Kohonen’in haritalarin1 kullandiklarini bildirmislerdir. Yazarlar,
Alman endiistrilerinin Diinya Bankas1 kurumsal anketinden (2005) elde edilen verileri
kullanarak, kullanilan bilgi siiregleri temelinde ii¢ ayr1 sektor kiimesini tiretmislerdir.
Yazarlar, tedarik¢i performans verileri ile sinir aglarimi egitmislerdir ve bu aglarin
sadece mevcut tedarik¢ilerin smiflandirilmas: i¢in degil, aym1 zamanda yeni
tedarikgilerin mevcut bir grup veya sinifa dahil edilmesi i¢in de kullanilabilecegini

raporlamiglardir (Medhi vd., 2014).

Hong ve arkadaglar1 2011 yilindaki caligsmalarinda turizm taleplerini tahmin
etmek i¢in destek vektdor regresyon tabanli bir kaotik genetik algoritma
kullanmiglardir. Kaotik optimizasyon ve genetik algoritma destek vektor regresyonun
lic parametresini diizenleyerek yerel optimumlardan ka¢masini saglamaktadir.
Yazarlar, turizm talebini tahmin etmede oOnerdikleri yontemin yazindaki diger

yontemlerden daha iyi oldugunu raporlamislardir (Hong vd., 2011).

Altuntas ve Selim 2012’deki makalelerinde, farkli agirlikli birliktelik kural
tabanli veri madenciligi yontemlerini tesis yerlesim problemlerine uygulamislardir.
Yazarlar, yaklagimlari simiilasyon kullanarak tesis yerlesim problemleri i¢in genel

performans kriterleri agisindan karsilastirmiglardir (Altuntas ve Selim, 2012).

2.2.3. Kamu Alaninda Uygulamalar

Kamu alaninda kurum kaynaklarinin dogru kullanilmasi, kamu kurumlarinin
kiimelenmesi, kamu kurumlarinda hile denetimi, kamu gilivenliginin saglanmasi,
giivenlik problemlerinin 6nceden tahmin edilmesinde veri madenciliginden
yararlanilmaktadir.

Ozcan 2014’de tamamladigi yiiksek lisans tezinde saglik sigortasi
sahtekarliklariin veri madenciligi yontemleriyle tespit edilebildigini gdstermistir

(Ozcan, 2014).
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Cinaroglu 2015°deki makalesinde beklenti maksimizasyonu yontemi ve k-
medoid kiimeleme algoritmasi ile kamu hastanelerini itibar ve imaj algist bakimindan
6 kiimeye ayirmistir (Cinarlioglu, 2015).

Kalkinma Bakanligi’na gore vergi kagaklarinin dénlenmesi igin yapilan vergi
beyanlar1 incelemesi ve yanlis/hatali beyanlarin belirlenmesi, internet lizerinden
toplanan veriler ve kamudaki diger verilerin entegrasyonu sonucunda bilgi giivenligi
risklerinin daha iyi bir sekilde analiz edilmesi ve giivenlik kameralari, kisisel konum
bilgisi saglayan cep telefonu, sensor gibi araclarla toplanan verilere dayali giivenlik
uygulamalarinin gelistirilmesi gibi ¢ok farkli konularda biiyiik veri toplanabilir ve veri
madenciligi uygulamalar1 kullanilarak tahminler yapilabilir (Kalkinma Bakanligi,
2015: 132).

Kamu kurumlan vatandasin ihtiyaglarini ve davraniglarini anlama, olaylari
onceden tahmin etme, biitgelerini ve mevcut insan kaynaklarini en optimum sekilde

kullanma amaciyla veri madenciligi siireclerini uygulayabilirler.

2.2.4. Ticaret ve Pazarlama Alaninda Uygulamalar

Veri madenciligi algoritmalar1 pazarlama ve perakendecilikte yogun bir sekilde
kullanilir. En yogun kullanim alanlari;; miisteri segmentasyonu, kitlesel
bireysellestirme, miisteri davramis tahmini, miisteri iligskileri yonetimi, miisteri
hizmetler1 destegi, iirlin karmasmin belirlenmesi, pazar sepet analizi, tiiketici
tercihlerinin belirlenmesi, tiiketici satin alma karar siirecine etki eden faktorlerin
tespiti, satis tahmini, kayip miisteri analizi ve miisteri sadakat analizidir.

Mehmet Aydin Ulas tarafindan 2001 yilinda yapilan bir yiiksek lisans
calismasinda, sepet analizi gerceklestirilmistir. Biiyiik siipermarket zinciri olan Gima
Tirk A.S.'nin verileri lizerine Apriori algoritmasi uygulanmis ve ortaya ¢ikan sonuglar
incelenmistir. Ayrica mal satislar1 arasindaki iliskileri bulmak amaciyla da, temel
bilesenler analizi ve k-ortalama kiimelemesi metotlar1 kullanilmigtir (Ulas, 2001).

Kalikov tarafindan 2006°da yapilan ¢calismada, bir yayinevi firmasinin internet
sitesindeki veriler dikkate alinarak, veri madenciligi birliktelik kurallar1 teknigi ile
sepet ve siparis tablolar1 incelenmistir. Hangi iirlinlerin kategorisinin degistirilmesi
gerektigi, kullanicilarin meslek ve ilgi alan1 dagilimlari, miisteri ilgi alanlarina gore
satig grafikleri ve kullanicilarin 6deme segenekleri ile ilgili bir veri madenciligi

uygulamasi gerceklestirilmistir (Kalikov, 2006).
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Akbulut tarafindan 2006°da yapilan ¢alisma, bir kozmetik markasinin miisteri
gruplarini ve ayrilma egilimi gosteren miisteri kesitini belirleyerek; bu miisterilere 6zel
pazarlama stratejileri gelistirilmesini hedeflemektedir. Boliimlenme i¢in kiimeleme
teknikleri, ayrilacak miisteri kesitini belirlemek i¢in siniflama teknikleri kullanilmistir
(Akbulut, 2006).

Savasci ve Tathidil tarafindan 2006 yilinda miisteri iligkileri yonetimi tizerine
bir calisma gercgeklestirilmistir. Bu ¢alismada bireysel bankacilik alaninda uygulanan
miisteri iliskileri yonetim siireci incelenmis ve miisteri sadakatinin yaratilmasini
saglayan kredi kartlarinda uygulanan Miisteri iliskileri Y&netimi (Customer Relations
Management - CRM) stratejileri degerlendirilmistir (Savasci ve Tatlidil, 2006: 12).

Ozgakir ve Camurcu tarafindan 2007°de gergeklestirilen bir ¢alismada, bir
firmanin pastane satis verileri tlizerinde veri madenciligi uygulamak i¢in birliktelik
kurallari ile bir yazilim tasarlanmistir. Genelde ayni tirlin grubuna ait iiriinlerin, en sik
birlikte satin alman iiriinler oldugu goriilmiistiir (Ozgakir ve Camurcu, 2007).

Glintiirkiin 2007 yilinda isletmelerin kalite iyilestirmelerini arastiran bir
yiiksek lisans tezi hazirlamistir. Ayrica bu ¢alismada, siirlici koltugu kalitesi igin
miisteri memnuniyeti verisi analiz edilmistir. Miisterinin siirlicii  koltugundan
memnuniyetini etkileyen en onemli degiskenlerin belirlenmesi i¢in karar agagclari
yaklagimi uygulanmistir. Bu uygulamadan elde edilen sonuglar diger bir ¢aligmada
ayni1 veri kiimesine uygulanmis ve lojistik regresyon analizinden elde edilen sonuglarla
karsilastirilmistir (Giintiirkiin, 2007).

Bashar 2007°deki makalesinde, bir yandan miisteri memnuniyetini en tist
seviyeye ¢ikartacak bilesenleri siralarken diger yandan islemleri ve maliyetleri azaltan
turizm paketleri olusturmak i¢in veri madenciligi tabanl bir kitlesel bireysellestirme
modeli gelistirmistir. Yazar, biiyiikk seyahat acentalarinin veri tabanlarindaki gizli
iliskileri kesfederek, seyahat paketlerini miisteri ihtiyaclarina gore 6zellestirmek icin
birliktelik kurallar1 teknigini kullanmistir. Yazar, birliktelik kurallar1 yardimiyla
olusturulan seyahat paketleri i¢in maliyet minimizasyonu problemini tamsayili
programlama yontemi ve sezgisel bir yontemle ¢6zmiistiir. Yazar sezgisel yontemin
ele alinan problem i¢in tamsayili programlama ile ayni sonucu verdigini raporlamistir
(Bashar, 2007).

Liao ve arkadaslar1 2008’de yayinlanan makalelerinde Carrefour'un Tayvan
subesindeki tirlin karmasini olusturmak i¢in Apriori birliktelik kurali ve K-ortalamalar

algoritmasini kullanmistir. Bu algoritmalar yardimiyla ¢ikarilan bilgi ile iiriin hatti,
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marka uzantilart ve bilgi yonetimi i¢in 6neri ve ¢dziimler saglayacak bilgi kaliplari,
kurallar ve kiimeler olusturmustur (Liao vd., 2008).

Giirbiiz ve arkadaglar tarafindan 2009°da gerceklestirilen bagka bir calismada,
Tirkiye’de bir hava yolu isletmesinin parga sokiim raporlar1 tizerinde veri madenciligi
calismasi gerceklestirilmistir. Caligmanin amaci, ucaklarda kullanilan pargalarin,
herhangi bir ariza olusmadan 6nce diizeltici ve onleyici islemlerin yapilmasi i¢in ikaz
seviyelerinin tespit edilmesine yonelik kural gelistirmektir. Sonug olarak pargalarin
ikaz seviyelerini temsil edecek anlamli kurallar elde edilmis ve bulunan kurallar
dogruluklar1 ve gilivenilirlikleri bakimindan test edilmistir (Glirbiiz vd., 2009).

Ngai ve arkadaglar1 2009 yilinda 2000-2006 yillar1 arasinda miisteri iliskileri
yonetiminde veri madenciligi uygulamalarini derledigi bir makale yaymlatmistir. Bu
calismada yazarlar, calismalar1 4 CRM alaninda ele almislardir: miisteri tanima,
miisteri cazibesi, miisteri tutma ve miisteri gelistirme. Yazarlar, veri madenciligi
yontemlerine gore de calismalart 7 boliimde ele almislardir: birliktelik kurallari,
siniflandirma, kiimeleme, tahmin, regresyon, dizi kesfi ve gorsellestirme. Yazarlar
arastirmacilarin en ¢ok miisteri tutma alaninda c¢aligma yaptiklarini ve bunlarin
¢ogunun ise, birebir pazarlama ve sadakat programlarina iliskin ¢alismalar oldugunu
tespit etmislerdir. Veri madenciligi yontemi olarak en fazla siniflandirma ve birliktelik
kurallarinin kullanildig1 yazarlar tarafindan bildirilmistir (Ngai, Xiu ve Chau, 2009).

Liu ve Chen, 2009 yilindaki makalelerinde saglik bakim pazarimi hasta
tercihleri yoniinden segmentasyona tabi tutmuslardir. Yazarlar, ¢calismada hiyerarsik
kiimeleme algoritmasini ve korelasyon prosediiriinii uygulamiglardir. Sonuglarin
geleneksel segmentasyon yontemlerinden daha etkili oldugu yazarlar tarafindan tespit
edilmistir (Liu ve Chen, 2009).

Yilmaz 2009°da tamamladig: yiiksek lisans tezinde, on iki farkl sirketin 2007-
2008 yili cirolarint inceleyerek bir sonraki donemde firma ile iligkisini siirdiirecek
miisterileri tahmin etmeye galismistir. Tahmin siirecinde ¢esitli modeller deneyerek en
1yi sonucu veren lojistik regresyon modeli kullanilmistir. Yazar, bir sonraki donemde
firma ile iliskisinin devam edecegi bulunan miisteriler i¢in yasam boyu miisteri
degerini hesaplamistir (Y1lmaz, 2009).

Taskin ve Emel tarafindan 2010 yilinda veri madenciliginde kiimeleme
yaklasimlart ve Kohonen aglar1 ile perakendecilik sektoriinde bir uygulama
gerceklestirilmistir. Bu uygulamada; bir perakende isletmenin miisterilerinin Kohonen

aglar1 ile kiimelenmesi ele alimmistir. Kiimeleme analizinin amaci; ele alinan
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isletmeye, pazar bolimlendirmesi ve hedef pazar se¢imi gibi stratejik pazarlama
kararlarinda yardimct olmasi i¢in 6nceden bilinmeyen kritik miisteri 6zellikleri ve
onem derecelerini de ortaya ¢ikararak gerekli 6ngoriiyii saglamaktir (Taskin ve Emel,
2010).

Giirsoy, 2010’da yayinlanan makalesinde telekomiinikasyon sektoriinde kayip
miisteri olma potansiyeli tagiyan miisteri profilini belirlemek i¢in lojistik regresyon ve
regresyon karar agaci smiflandirma algoritmalarini kullanmistir. Yazarin ifadelerine
gore logistik regresyon analizinde kayip olmayan miisterileri dogru siniflama yiizdesi
% 74,3 iken kayip miisterileri tahminleme dogrulugu % 66’dir. Regresyon karar
agacinin dogru smiflama performansi % 71,76 iken yanlis siniflama orant % 28,24
oldugu yazar tarafindan belirlenmistir (Giirsoy, 2010).

Rajagopal 2011°deki makalesinde, veri madenciligi teknigiyle yiiksek karl,
yiiksek degerli ve diisiik riskli miisterileri tanimlamak icin kiimeleme algoritmalari
uygulamistir. {lk asamada yazar, verileri temizlemis ve IBM I-Miner yazilimin
kullanarak demografik kiimeleme algoritmasi araciligiyla modelleri gelistirmistir.
Ikinci asamada, verileri profillemis, kiimeler gelistirmis ve yiiksek degerli, diisiik riskli
miisterileri belirlemistir. Yazar, Bu kiimelerin, genellikle gelirin % 80'ini olusturan
miisterilerin ylizde 10-20'sini temsil ettigini ifade etmistir (Rajagopal, 2011).

Dura ve arkadaslar1 2014°de yayinlanan makalelerinde, bir bankanin dogrudan
pazarlama kampanyasi verilerini yapay sinir aglari, lojistik regresyon ve karar agaglari
ile analiz etmislerdir. Calisma sonucunda yazarlar, yapay sinir aglari yonteminin
kampanyaya katilacak miisteri kitlesinin tahmininde, karar agaclar1 ve lojistik
regresyon modellerine gore daha iyi sonug verdigini gostermislerdir. Yazarlar bu
modelin, hedef miisteri kitlesinin en dogru sekilde segilmesinde, kampanyanin
basarisini etkileyen temel ozelliklerin belirlenmesinde ve kaynaklarin yonetiminde
etkili olarak, kampanyalarin etkinligini arttirabilecegini 6ne siirmiislerdir (Akdeniz
Dura vd., 2014).

Oztemiz ve Hamamci, 2016 yilinda sundugu bildirisinde, bir marketin 2014
yil1 verilerinde apriori algoritmasi yardimiyla market sepet analizi yapmuslardir.
Yazarlar, giiven diizeyi yiiksek olan iirlin gruplar i¢cin promosyonlar yapilabilecegi
onerisini sunmuslardir (Oztemiz ve Hamamci, 2016).

Ceylan ve arkadaslar1 2017°de yaymlanan makalelerinde bir bireysel emeklilik
sirketinin verilerine iki agamali kiimeleme analizi uygulayarak miisterileri 3 gruba

ayrrmiglardir (Ceylan vd., 2017).
51



2.2.5. Bankacilik, Finans ve Borsa Alaninda Uygulamalar

Veri madenciliginin en yaygin kullanildigi uygulama alanlarindan biride
bankacilik, finans ve borsadir. Kredi kart1 ve kredi taleplerinin degerlendirilmesinde,
risk analizinde, risk yonetiminde, hisse senedi fiyatlarmin tahmin edilmesinde,
yatirimlarin modellenmesinde veri madenciliginden yararlanilmaktadir.

Ata ve arkadaglar tarafindan 2007 yilinda gergeklestirilen ¢alismada, yasam
¢oziimlemesi yontemlerini veri madenciligi konusu ¢ergevesinde ele aldiktan sonra
kredi kart1 sahiplerine ait bir veri kiimesi i¢in yagsam olasiliklari, hazard olasiliklar ve
regresyon modelleri incelenmistir. Buna goére ¢alismada yas, gelir ve medeni durumun,
miisterilerin kredi karti kullanmay1 birakmalari etkileyen onemli risk faktorleri
oldugu goriilmiistiir (Ata vd., 2007).

Ozbay 2007 yilinda tamamladig1 yiiksek lisans tezinde veri madenciligi ile
finans sektoriinde dolandiricilik tespitinin nasil yapilabilecegi konusunda bir érnek
uygulama yapmustir (Ozbay, 2007).

Albayrak ve Yilmaz tarafindan 2009 yilinda gerceklestirilen bir ¢alismada,
IMKB 100 endeksinde sanayi ve hizmet sektdrlerinde faaliyet gdsteren 173 isletmenin
20042006 yillarina ait yillik finansal gdstergelerinden yararlanarak veri madenciligi
tekniklerinden birisi olan karar agaclari teknigi uygulanmistir. Secilen finansal
gostergelere gore sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet gosteren firmalar1 ayiran en
onemli degiskenler saptanmistir. Yazarlar, sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet
gosteren firmalari ayirmada etkili olan degiskenlerin isletme sermayesinin net satiglara
orani, stok devir hizi ve ekonomik rantabilite oran1 degiskenleri oldugunu
raporlamiglardir. (Albayrak ve Yilmaz, 2009).

Ayrica Albayrak tarafindan gergeklestirilen baska bir ¢calismada (2009), yerli
ve yabanci olarak onceden grup iiyeligi belirlenmis bankalarin simiflandirmasinda
yaygin olarak kullanilan veri madenciligi tekniklerinden, diskriminant, lojistik
regresyon ve karar agact modelleri karsilastirilmistir. Ug simiflandirma  teknigi,
bankalarla ilgili se¢ilmis likidite, gelir-gider, karlilik ve faaliyet oranlari kullanilarak
karsilastirilmaktadir. Arastirmanin sonuglari, bankalarin smiflandirmasinda karar
agact modelinin geleneksel diskriminant ve lojistik regresyon modellerine listlinliik
saglayarak alternatif etkili bir smiflandirma teknigi olarak kullanilabilecegini

gostermistir (Albayrak, 2009).
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Ata ve Seyrek tarafindan 2009 yilinda gergeklestirilen bu ¢alismada, denetgiler
tarafindan yaygin olarak bilinmeyen bazi veri madenciligi teknikleri, finansal
tablolardaki hileleri tespit etmeye yardimci olmak {izere kullanilmistir. Calisma
IMKB’de islem goren ve imalat sektoriinde faaliyet gdsteren 100 firmanin bilgilerine
dayal1 olarak gerceklestirilmistir. Arastirma sonucunda kaldirag oran1 ve aktif karlilik
oraninin finansal tablo hilesini tespit etmede Onemli finansal oranlar oldugu

belirlenmistir (Ata ve Seyrek, 2009).

2.2.6. Internet Alaninda Uygulamalar

Bilgisayar teknolojilerinin gelismesi ve artan internet kullanimina bagli olarak
internet alaninda gerceklestirilen veri madenciligi genis bir uygulama alanina sahiptir.
Kullanic1 profillerinin belirlenmesi, kotii niyetli kullanicilarin tespit edilmesi, web
sayfalarinin kullanic1 bilgilerine gore kisisellestirilmesinin saglanmasi gibi alanlarda
veri madenciliginden yararlanilmaktadir.

Seker 2014’de yayimnlanan makalesinde sosyal aglarda veri madenciligi
uygulamasinin nasil yapilabilecegini gostermistir (Seker, 2014).

Kasik¢t ve Gokgen 2014°deki makalelerinde kullanicinin belirledigi web
sitelerinin e-ticaret sitesi olup olmadigini belirlemek tizere K - en yakin komsu (K
Nearest Neighborhood - KNN) ve Navie Bayes siniflandiricilart kullanmiglardir.
Yazarlar, Navie Bayes smiflayicinin K - en yakin komsu algoritmasindan daha 1yi
sonug verdigini raporlamiglardir (Kasike1 ve Gokgen, 2014).

Isik ve Camurcu 2008’deki makalelerinde web sayfalarii kiimeleme
analizlerinde Oklid, Kosiniis, Pearson ve Genisletilmis Jaccard uzaklik veya benzerlik
Olctitlerinin etkinligini arastirmislardir. Yazarlar en iyi sonucun Kkosiniis ve
genisletilmis Jaccard benzerlik Olgiitleriyle alindigini raporlamislardir (Isik ve

Camurcu, 2008).

2.2.7. Egitim Alaninda Uygulamalar

Egitim alaninda veri madenciliginden 6grenci verilerinin analiz edilmesi,
O0grenci basar1 ve basarisizlik nedenlerinin tespit edilmesi, 6grenci basarilarinin
arttirtlmasi, egitim-6gretim ortamlarindaki aksakliklarin tespit edilmesi, daha etkili

egitim-0gretim ortamlarinin olusturulmasinda yararlanilmaktadir.
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Egitim kurumlarinin veri tabani yoOnetim sistemlerinde Ogrencilere,
programlara, 6gretim personeline, ders ortamlarina vb. bilgilere ait veriler bulunur. Bu
veriler egitim ve ogretimle ilgili birgok gizli bilgiyi bilinyesinde tasiyabilirler. Bu
verilere veri madenciligi siiregleri uygulanirsa akademik basarilarin artmasi ve
olumsuzluklarin giderilmesi miimkiin olabilir. Egitimde veri madenciliginin
uygulandigi ¢ok sayida ¢aligma vardir.

Kurt ve Erdem’in 2012 yilindaki makalesinde ogrencilerin akademik
basarilarina etki eden faktorlerin belirlenmesi i¢in CRT (Classification and Regression
Trees), CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector), sinir aglari, apriori
algoritmasi, k-ortalamalar kiimeleme algoritmast denenmistir. Arastirmada
ogrencilerin akademik ortalamalarina mezun olduklar1 lise mezuniyet notunun etkisi
oldugu, mezuniyet sonrasi is bulma olasiliginin yiiksek olmasinin akademik basariy1
olumlu etkiledigi, kisilik 6zelliklerinin akademik basar1 iizerinde ¢ok etkili oldugu,
birinci 6gretim 6grencilerinin ikinci 6gretim 6grencilerinden daha basarilt oldugu,
arastirmact kigilik yapisinin akademik basarityr olumlu etkiledigi sonuglar
raporlanmustir (Kurt ve Erdem, 2012).

Ozbay 2015°deki makalesinde egitim sektdriinde veri madenciliginin
kullanimina iliskin bir yazin 6zeti sunmustur. Bu makalede yazindaki ¢alismalarin:
Ogrencilerin akademik basar1 ve basarisizliklar1 ile bunlar etkileyen faktorlerin
belirlenmesi, 6grencilerin 6zelliklerine gore gruplara ayrilmasi, 6grenci mezuniyet
notlarinin tahmin edilmesi, tistiin yetenekli 6grencilerin siklikla ilgi duydugu alanlarin
tespiti, ogrencilerin Ogrenci Se¢cme ve Yerlestime Merkezi (OSYM) puanlar ile
akademik basarilar1 arasindaki iligkilerin tespiti, akademik basariya etki eden
faktorlerin belirlenmesi amaciyla gerceklestirildigini gostermektedir (Ozbay, 2015).

Colliioglu Giilen ve Ozdemir 2013’deki makalelerinde Ustiin yetenekli
ogrencilerin ilgi alanlarmi tahmin etmek i¢in 10 siniflandirma algoritmasini test
etmistir. Yazarlar, en dogru siniflama yapan algoritmanin Jrip algoritmasi oldugunu
raporlamistir. Ayrica ayni anda farkli alanlardan hangilerine ilgi duyduklarini
belirlemek iizere apriori birliktelik kurallar1 algoritmasini uygulayan yazarlar,
mekanikle ilgilenen 6grencilerin fen bilimleri ile, sosyal bilimlerle ilgilenenlerin fen
bilimleri ile ve son olarak sanatla ilgilenenlerin yabanci dille ilgilendiklerini tespit
etmislerdir (Célliioglu Giilen ve Ozdemir, 2013).

Sengiir 2013’de tamamladig yiiksek lisans tezinde yapay sinir aglar1 ve karar

agaclarim kullanarak Firat Universitesi, Egitim Fakiiltesi, Bilgisayar ve Ogretim
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Teknolojileri Egitimi Boliimii (BOTE) 6grencilerinin mezuniyet notlarin1 tahmin
etmistir. Yazar calismasinda, yapay sinir aglarinin 6grenci mezuniyet notlarmi karar

agaclarindan daha iyi tahmin ettigini raporlamistir (Sengiir, 2013).
2.3.  KULLANILAN YONTEMLER

Bir¢ok kaynak veri madenciligi teknikleri i¢in kullandiklar1 veri tiplerine,
amaclarina, 68renme sekline vb. cesitli kriterlere gore farkli gruplandirmalar
yapmistir. Bunlardan en yaygin kabul gbreni J. Han’1n ortaya siirdiigii kategorilerdir.
J. Han kategorilerini kullanan kaynaklar bile, hangi algoritmanin hangi kategoriye ait
oldugu konusunda net goriis birligine sahip degildir. Bu kategoriler asagidaki gibidir
(Han vd., 2012: 15):

e Karekterizasyon ve Ayirma (Characterization and Discrimination),
e Sik Desen, Birliktelik ve Korelasyon Madenciligi (Mining Frequent Patterns,

Associations, and Correlations)

e Tahminleyici Analiz i¢in Siniflandirma ve Regresyon (Classification and

Regression for Predictive Analysis),

e Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis),

o Siradisilik (istisna — ug¢ deger) Analizi (Outlier Analysis).
2.3.1. Karekterizasyon ve Ayirma

Veri girigleri siniflar ve kavramlarla iliskili olabilir. Elektronik magazalarinda
iirlinler, bilgisayarlar ve yazicilar seklinde, miisteriler ise sinirlt harcama yapanlar ve
biiylik miisteriler seklinde siniflandirilabilir. Bireysel sinif ve kavramlar1 6zetlenmis,
kisa ve yeterince agik olarak tanimlamak yararli olabilir. Bu tanimlar kullanilarak,
(1) veri karekterizasyonu, genel olarak incelenen smifin verilerini 6zetler, (2) veri
ayirma, hedef smifin bir veya bir dizi ile karsilastirilmas: yapilabilir (Han vd.,
2012: 15).

Veri karakterizasyonu, bir hedef sinifin genel karekteristikleri veya
ozelliklerinin bir 6zetidir. Kullanici tarafindan belirtilen sinifa karsilik gelen veriler
tipik olarak bir sorgu tarafindan toplanir. Ornegin, dnceki yila gore satislar1 % 15 artan
tiriinlerin  karekteristiklerini incelemek icin, bu tiir iirlinlere iliskin veriler, satis
veritabanindan bir SQL (Structured Query Language) sorgusu yiiriitiilerek

toplanabilir. Veri kiibii tabanli OLAP (Online Analytical Processing) biriktirme
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islemleri, belirli bir boyutta kullanici kontrollii veri 6zetleme i¢in kullanilabilir (Han
vd., 2012: 16).

Veri ayirma hedef smif veri nesnelerinin genel 6zelliklerinin bir veya bir dizi
karsit siniflarin veri nesneleri 6zellikleriyle karsilastirilmasidir. Hedef ve karsit siniflar
kullanic1 tarafindan belirlenebilir ve ilgili veri nesneleri veritabani sorgulari
araciligiyla elde edilebilir. Ornegin bir kullanici, énceki yila gore satislari % 10 artan
tirlinlerle satislar1 en az % 30 azalan Uriinleri karsilastirmak isteyebilir. Veri ayirma
i¢in kullanilan yontemler, veri karakterizasyonu i¢in kullanilanlara benzerdir. Ayirma
tanimlamalari, hedef ve zit smiflar arasinda ayrim yapmaya yardimci olacak
kargilagtirmali  Olgiileri icermelidir. Kurallar seklinde ifade edilen ayirma

tanimlamalari, ayirma kurallari olarak adlandirilir (Hanvd., 2011: 16).

2.3.2. Sik Desen, Birliktelik ve Korelasyon Madenciligi

Sik desenler, verilerde sikg¢a goriilen kaliplardir. Sik kullanilan 68e setleri, alt
diziler ve alt yapilar gibi ¢esitli sik desen modelleri vardir. Sik 6ge setleri, genellikle
bir iglem veri setinde siklikla birlikte goriilen 6ge kiimesini ifade eder. Sik goriilen bir
alt dizi, miisterilerin once bilgisayar, sonra dijital kamera ve daha sonra hafiza karti
alma egilimleri gibi ardisik modellerdir. Bir alt yapi, 6ge dizileri veya alt dizilerle
birlestirilebilecek farkli yapisal formlar1 (6rnegin, grafikler, agaglar veya kafesler)
gosterir. Sik desen madenciligi, veri i¢indeki ilging birliktelik ve iliskilerin kesfine yol
acar.

Birliktelik kurallar1 (Association Rules), olaylarin birbirlerine bagl olarak
gerceklesme durumlarini olasilik terimleriyle ortaya koyar. Bu yontemin temel amaci,
veriler arasindaki ilging iliskileri ortaya ¢ikarmaktir (Alaeddinoglu vd., 2012).

Birliktelik kurallari, kullanici tarafindan en kiiciik degeri belirlenen destek ve
giivenilirlik oranimi saglayacak sekilde iiretilir. Destek, A ve B olaylarinin veri
kiimesinde beraber bulunma ytiizdesidir. Giivenilirlik ise, A ve B olaylarinin beraber
olma sayisinin A olay1 bulunan veri sayisina oranidir. Destek ne kadar yiiksekse, kural
o kadar sik tekrarlanmaktadir. Giiven ne kadar ytiksekse kuralin o kadar az istinas1 var
demektir.

Birliktelik kuralina iligkin olarak gelistirilen bazi algoritmalar sunlardir; AIS -
Agrawal, Imelinski, Swami algoritmast — AIS (Agrawal vd., 1993), Set-Oriented
Mining - SETM (Houtsma ve Swami, 1995), Apriori (Agrawal ve Srikant, 1995),
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Partition (Savasere vd., 1995), Rapid Association Rule Mining - RARM (Das vd.,
2001), Closed Association Rule Mining - CHARM (Zaki ve Hsiao, 2002). Bu
algoritmalar igerisinde, ilk olan1 AIS, en yaygin kullanilan1 ise Apriori algoritmasidir.

Birliktelik kurallarinda her kural bir destek ve giiven degeri ile ifade edilir. Bir
birlikteligin kural sayilabilmesi i¢in destek ve giiven i¢in alt sinirlar belirlenmelidir.
Bir kuralin destek ve giiveni ne kadar yiiksekse kural o kadar giigliidiir (Celik vd.,
2017).

Birliktelik kurallar1 belirlendikten sonra, birliktelik 6zellik - deger ciftleri
arasindaki ilging istatistiksel korelasyonlari ortaya c¢ikarmak icin ek analizler

yapilabilir.

2.3.3. Tahminleyici Analizler (Stmiflandirma, Regresyon ve Zaman

Serisi Analizleri)

Eldeki verilere gore bazi tahminlerin yapilmasi gerekebilir. Nitel degiskenlerin
tahmininde smiflandirma algoritmalar1 kullanilirken, nicel verilerin tahmininde
regresyon ve zaman seri analizleri kullanilmaktadir.

2.3.4. Smiflandirma

Cok degiskenli analizlerde siniflandirma problemleri 6nemli bir yere sahiptir.
Arastirmact farkli veri kaynaklarindan gelen p sayidaki ozellikten elindeki bireyin
veya nesnenin hangi gruptan geldigini belirlemek isteyebilir. Bu durumda
simiflandirma problemi, birey veya nesnenin p sayida 6zelligini inceleyerek hangi
gruptan geldigine karar verme problemi olarak tanimlanabilir (Burmaoglu vd.,
2009: 24).

Siniflandirma, en yaygin kullanilan veri madenciligi teknigidir ve kategorik
sonuglart tahmin etmek i¢in kullanilir. Modeli kurmak ic¢in 6nceden belirlenen
durumlar ve bu durumlarda degiskenlerin aldig1 degerlerin bilinmesi gereklidir. Bu
degerlere egitim verisi denir. Elde edilecek sonuglar “hizmeti birakir-hizmeti
birakmaz” seklinde iki alternatifli olabilecegi gibi, “kesin tercih eder-tercih eder-yanit
vermez-tercih etmez-kesinlikle tercih etmez” seklinde ¢oklu alternatifli olabilir.
Genellikle veriler 6grenme ve test verisi olarak ikiye ayrilir. Ogrenme kiimesi ile
algoritma egitilir ve model olusturulur, test verisi ile model dogrulanir (Argiliden ve

Ersahin, 2008: 37).
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Siniflandirma olayma 6rnek vermek gerekirse bankalarin kredi bagvurularini
diisiik, orta ve yiiksek riskli seklinde uygun kategoriye ayirmasi, ¢calisanlarin iyi, kotii
veya orta performansa sahip olarak ayirmasi 6rnek olarak verilebilir.

Siniflandirmada kullanilan yontemlerden bazilari: karar agaglari, Iterative
Dichotomiser 3 - ID3, C4.5, C5, KNN, Navie Bayes, CHAID, Supervised Learning In
Quest - SLIQ, Scalable Parallelizable Induction Of Decision Trees - SPRINT ve
Classification And Regression Trees - CART algoritmalari; yapay sinir aglari, destek
vektor makineleri, kendi kendini diizenleyen haritalar; regresyon modelleri ve ayirma
analizidir.

Smiflandirma algoritmalarinin performansinin degerlendirilmesinde cesitli
Olciitler kullanilir. Bu dlgiitlerden en yogun olarak kullanilanlari: dogruluk (accuracy),
siniflama hatas1 (classification error), kesinlik (precision), duyarlilik (sensitivity),

ozgiinliik (specificity) ve F 6lgiitleridir (Ozkan, 2016: 85-86).

2.3.5. Regresyon Analizi

Kategorik bir degiskeni tahmin ederken siniflama algoritmalar1 kullanilirken
stireklilik gosteren bir degiskeni tahminlerken regresyon analizi kullanilmaktadir.
Ornegin, bir banka icin kredi bagvurularmin giivenli ve riskli olarak ayrimini yapmak
icin smiflama modeli kurulurken, geliri ve meslegi verilen potansiyel miisterilerin
harcamalarini tahmin etmek i¢in regresyon modelleri kurulur (Uyumaz, 2017: 9).

Regresyon analizlerinde bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken ile iliskisini
matematiksel olarak modelleyen regresyon denklemleri hesaplanir. S6z konusu
modelin bagka bir veri setine uygulanmasi halinde bagimsiz degiskenlerin degerlerine
gore model matematiksel denklemi kullanarak sonug tiretir. Baz1 veri setleri dogrusal
iken ¢ogu veri seti dogrusal degildir. Bu nedenle dogrusal regresyon modelinin yani
sira polinominal regresyon, vektdr dogrusal regresyon, Gaus siireci, iligki vektor

makinesi gibi ¢esitli modeller kullanilabilmektedir.

2.3.6. Zaman Serisi Analizi

Gozlem sonuglarinin zamana gore siralanmis sekline zaman serisi ad1 verilir.
Borsada islem goren hisse senetlerinin seyri, doviz kurlarindaki degisim, Tiirkiye’nin

enerji tiiketimi vb. 6rnek olarak gosterilebilir (Argiiden ve Ersahin, 2008: 42).
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Zaman serilerini 6gelerine ayirma, aralarindaki iligkiyi tanimlama, kontrol ve
tahmin amaci ile incelenmesine zaman serisi analizi denir. Analiz sonucunda gelecegi
tahminleyen bir matematiksel model ortaya ¢ikmasi gerekir. Yani zaman serisi analizi,
gecmis donem verileri ile gegmisi ve simdiki durumu agiklayarak gelecek hakkinda
tahmin {iretebilen bir istatistiksel yontemdir (Celik, 2008: 94). Bu analiz yonteminin
temel varsayimi ge¢misteki hareketlerin gelecekte de aymi trendi izleyecegi
varsayimidir.

Zaman serilerinin analizinde kullanilan bir ¢ok y6ntem mevcuttur. Bunlardan
bazilari; hareketli ortalama yontemleri, listel diizeltme, regresyon analizi, Holt-
Winters, ARIMA, yéntemleri olarak ifade edilebilir (Oziidogru ve Gérener, 2015: 40).

Zaman serisi analizinde kullanilan boyut indirgeme yontemleri: Pencereleme
(Windowing), Ayrik Fourier doniisiimii (Discrete Fourier Transform - DFT), ayrik
dalgacik dontisiimii (Discrete Wavelet Transforms - DWT) ve temel bilesen analizine
(Principle Components Analysis - PCA) dayanan tekil deger ayristirmasidir (Singular
Value Decomposition - SVD) (Han vd., 2012: 587).

Zaman serisi 0ngorii modellerinin performanslarinin karsilastirilmasi amaci ile
cesitli performans oOlgiitleri kullanilmaktadir. Tahminin perfomansinin testi igin,
Ongorli degerleri ile mevcut olan gergek degerler arasindaki farklar, yani tahmin
hatalar1 (kalintilar-residuals), bazi formiillerle modellerin tahmin performansini
karsilastirmaya yardimci olabilecek sekilde standartlastirilir. Modellerin tahmin
performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan Slgiitlerden bazilari: Hata Kareleri
Ortalamasi (Mean Squared Error — MSE), Ortalama Hata Karelerinin Karakdkii (Root
Mean Squared Error — RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error — MAE),
Ortalama Yiizde Hata (Mean Percentage Error — MPE), Hata Kareleri Toplami (Sum
of Squared Errors — SSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage
Error — MAPE) ve Theil-U istatistigidir (Ataseven, 2013: 113).

2.3.7. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, olgularin, bireylerin veya nesnelerin 6zelliklerini benzerlik
veya farkliliklarina gore gruplara ayirmak i¢in kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel
bir tekniktir (Erdogmus ve Esen, 2016: 368).

Kaufman and Rousseuw (1990)’a gore “kiimeleme analizi, bir arastirmada

incelenen birimleri aralarindaki benzerliklerine gore belirli gruplar icinde toplayarak
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siiflandirma yapmayi, birimlerin ortak 6zelliklerini ortaya koymay1 ve bu siniflar ile
ilgili genel tanimlar yapmayi saglar” (Dinler, 2014: 10).

Bir veri setindeki nesnelerin kiimelenmesi bu nesnelerin degisken
degerlerinden hesaplanan benzerlik veya uzakliklar1 kullanilarak gergeklestirilir.
Degiskenlerin kesikli veya siirekli olmalarina veya nominal, ordinal, sirali, aralikli
6lgekte olmalarina gore dogru benzerlik veya uzaklik dlgiileri kullanilmalidir (Dinler,
2014: 12-13).

Aralik lcekli degiskenlerde kullanilan uzaklik ve benzerlik 6lgiileri: Oklid,
Manhattan, Mahalanobis, Minkowski uzakliklar1 ve korelasyon benzerligi, kosiniis
benzerligi vb.dir. Nominal verilerde kullanilan uzaklik ve benzerlik 6lgiileri: Nominal
uzakligi, Dice benzerligi, Jaccard benzerligi vb. Hem nominal hem de aralik 6l¢ekli
degiskenlerin kullanilmas1 durumunda karma 6klid uzakliklar1 kullanilir.

Yazinda c¢esitli kiimeleme algoritmalari mevcuttur. Bu algoritmalar; hiyerarsik
veya hiyerarsik olmayan algoritmalardir. Hiyerarsik (asamali) algoritmalar: Tek
baglant1 yontemi (Single Linkage), tam baglanti yontemi (Complete Linkage),
ortalama baglant1 yontemi (Average Linkage), McQuitty baglant1 kiimeleme yontemi
(McQuitty Linkage), kiiresel (Merkezi) baglanti kiimeleme yontemi (Centroid
Linkage), medyan baglanti kiimeleme yontemi (Median Linkage) ve Ward’in
minimum varyans algoritmalaridir. Hiyerarsik olmayan yaklasimlar; bdlme
(partitioning), yogunluk-tabanl (density-based), 1zgara tabanl (grid-based) ve model
tabanl yaklagimlardir. K- Ortalamalar, Bulanik C-Ortalamalar, K-Modlar ve X-
Ortalamalar bélme kiimeleme algoritmalarindandir. Density Based Spatial Clustering
of Applications with Noise - DBSCAN, Density - Based Clustering - DENCLUE ve
Ordering Points To Identify the Clustering Structure - OPTICS algoritmalari
yogunluk temelli yontemlerdendir. Statistical Information Grid-based Method -
STING, Dalga kiimeleme (Wave Clustering) ve Clustering In Quest - CLIQUE 1zgara
tabanli yontemlerdendir. Bunlarin disinda kendi kendini organize eden aglar (Self
Organizing Map - SOM) ve destek vektor kiimeleme (Support Vector Clustering -
SVC) algoritmalari model tabanli yontemlerdendir (Sariman, 2011: 194).

Kiimeleme algoritmalari ile ortaya ¢ikan kiime yapilarimin gecerliligini test
etmek ve dogru kiime sayisini bulmak i¢in baz1 gecerlilik Olgiitleri gelistirilmistir.
Bunlardan yaygin olarak kullanilanlari: Dunn indeksi, Davies-Bouldin indeksi,

Silhouette indeksi, C indeksi ve Jaccard indeksleridir.
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2.3.8. Siradisilik (istisna — uc deger) Analizi (Outlier Analysis)

Bir veri seti, verilerin genel davranisina veya modeline uymayan nesneler
igerebilir. Bu verilere aykiri- u¢ deger, istisna veya anormal veri adlar verilebilir.
Bir¢ok veri madenciligi yontemi, giiriiltii veya istisna olarak aykir1 degerleri ortadan
kaldirir. Bununla birlikte, baz1 uygulamalarda (6rn. Dolandiricilik tespiti), nadir
olaylar, daha diizenli olarak meydana gelenlerden daha ilging olabilir. Aykir1 verilerin
analizi, aykirilik analizi veya anormallik madenciligi olarak adlandirilir. (Han vd.,
2012: 21).

Aykir1 degerler, veriler i¢in bir dagilim veya olasilik modeli iistlenen
istatistiksel testler kullanilarak veya baska kiimelerden uzakliklari kullanilarak tespit
edilebilir. Istatistiksel veya mesafe &lgiitleri kullanmak yerine, yogunluk tabanli
yontemler, genel bir istatistiksel dagilim agisindan normal gériinmesine ragmen yerel
bir bolgedeki aykir1 degerleri tespit edebilirler (Han vd., 2012: 22).

Ug deger analizi, bir hesap tarafindan yapilan normal harcamalara gore
beklenmedik yliksek miktarda harcamalar1 tespit ederek kredi kartlarinin hileli

kullanimini ortaya ¢ikarabilir.

2.4. VERI MADENCILIGI SURECI

Veri tabanlarinda bilgi kesfi (VITBK) veya veri madenciligi, veri tabanlarinda
saklanan biiyiikk miktarlardaki verilerdeki faydali bilgilerin kesfini ifade eder. Veri
madenciligi, verilerin genel olarak tanimlanmasini saglayan belirli kiimeler veya
kurallarin, olagan dis1 veya siklikla meydana gelen desenlerini veya alt gruplarini
belirlemeye ¢abalayan bir siiregtir (Hoche vd., 2006: 188).

Veri madenciligi siireci Sekil 7°de gosterildigi gibi etkilesimli ve tekrarlanan
bir siiregtir. Siireg, kullanici ile sistem arasinda isbirligi gerektiren bircok adimi kapsar
ve yeterli sonuglar alinana kadar bu adimlar pek ¢ok kez tekrarlanabilir (Hoche vd.,
2006: 189).
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Sekil 7: Veri Tabanindan Bilgi Kesfi Siireci (VBTK)
Yorumlama /
[ Hesaplama ]
[ Veri Madenciligi }
Cevrim ]

&>

[ Secim / Onisleme ]
[ Arastirma ]

Kaynak: Hoche vd., 2006: 189.

Arastirma adiminda problemin ve amacin ne oldugu tam olarak
tammlanmalidir. Ornegin arastirma tiiketici davramislarindaki degisimler veya
tiikketicilerin yasam tarzlarina gore segmentasyonunu amaglayabilir. Se¢im asamasi,
yapilacak analiz i¢in gerekli verilerin farkli kaynaklardan toplanarak birlestirilmesi
veya ayrigtirilmasi, giiriiltii, u¢ deger ve kayip verilere yonelik on islemleri kapsar.
Cevrim agamasinda veri setindeki kayitlar veya 6zellikler gerekirse azaltilabilir. Temel
bilesenler analizi bu amagla kullanilabilir. Veri madenciligi asamasinda cesitli
algoritmalar kullanilarak siniflandirma, kiimeleme, kural ¢ikarma, birliktelik kurallar
cikarma gibi uygulamalar yapilir. Yorumlama/Hesaplama asamasinda veri
madenciligi siirecinde ortaya ¢ikan desenlerin degerlendirilmesi ve yorumlanmasi
gerekir. Bu asamadan Onceki adimlar istenen amaglara ulasana kadar tekrarlanabilir

(Hoche vd., 2006: 189-190).

2.4.1. Veri On-isleme

Veri On-isleme veri madenciligi siirecinin ilk ve en 6nemli agamasidir. Bu
asamada yapilacak bir hata sonraki siireci tamamen etkileyecektir. Bu nedenle verilere

ihtiyac duyulacak biitiin 6n islemlerin yapilmasi gerekir.

2.4.2. Veri Toplama (Data Aggregation)

Bu asamada farkli veritabanlarinda bulunan verilerin veri ambarlarinda

birlestirilmesi gerekir. Bu asamada dikkat edilmesi gereken bir husus farkl
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kaynaklardan toplanan verilerin birbirleriyle uyumlu olmalaridir (Vatansever,
2008: 20). Eger veri madenciligi siireci i¢in bir veri ambari olusturulmadiysa veri seti

iizerinde veri toplama islemi uygulanmalidir (Ozkan, 2016: 28).

2.4.2.1. Veri Temizleme (Data Cleaning)

Veritabanlarinda yer alan tutarsiz veya eksik bilgilere giiriiltii denir. Verileri bu
giiriiltiiden arindirmak i¢in; eksik deger iceren kayitlarin atilmasi, kayip degerlerin
yerine sabit bir deger atanmasi, diger verilerin istatistiklerinin (ortalama, maksimum,
minimum vb.) atanmasi veya verilere uygun olan bir tahmin yontemi (Karar agaci,
regresyon vb.) ile hesaplanan degerlerin atanmasi yontemleri uygulanabilir (Coslu,
2013: 573-574). Ayrica verilerin ug¢ (asir1) degerlerden arindirilmasi da elde edilen

sonuglarin saglikli olmasini saglar.

2.4.2.2. Veri Doniistiirme (Data Transformation)

Verilerin analize uygun hale getirilmesi i¢in verilere diizlestirme, 6zetleme,

ayriklastirma ve normalizasyon gibi 6n-islemler uygulanabilir.

Diizlestirme

Asiri degerleri gidermek i¢in kiimeleme ve regresyon gibi yontemler kullanilir.
Ozetleme

Veriyi 6zetlemek i¢in kullanilir.

Ayriklastirma

Yas, gelir durumu gibi smiflanabilecek siirekli verileri nitel degiskene
dontstiirmek i¢in kullanilir.

Normalizasyon

Modelde kullanilan degiskenlerin bazilarinda ortalama ve varyansin yiiksek
olmasi, bu degiskenin diger degiskenlerden daha baskin olmasina neden olur. Bu
durum yapilan simiflama veya segmentasyon islemlerinde hata yapilmasina neden

olur. Bu hatay1 6nlemek i¢in normalizasyon yapilmalidir (Coslu, 2013: 574) .
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Z Skoru Normalizasyonu

Bu yontemde veriler ortalamalardan ¢ikartilarak standart sapmaya boliiniir ve
Z skoru hesaplanir. Bu sekilde verilerin dagilimi ortalamasi 0 standart sapmasi 1 olan

normal dagilima doniistiiriiliir. Bu nedenle Z skorlar1 negatif veya pozitif olabilirler.

Z = % X: Veri, x: Verilerin ortalamasi, s: Verilerin standart

Sapmasli.

-1 <x <1 Arahgna indirgeme

Eger veri seti ¢ok heterojen ve u¢ degerler mevcutsa bu yontem tercih edilir.
Degiskenlerin pozitif veya negatif degerler almasi ve |Minimum| < Maksimum

olmasi halinde uygulanir. Doniisiim asagidaki formiile gore yapilir.

l; Xj
PG ———
Maksimum

0 < x <1 Arahgma indirgeme (Min Maks Normalizasyonu)
Veri seti  heterojen ve ug¢ degerler varsa degiskenlerin 0-1 araliginda
6lceklenmesi miimkiindiir. Doniisiim asagidaki formiile gore yapilir.

’ Xj—Minimum
Xi -

Maksimum—Minimum

Oran Doniisiimii

Veriler tiim verilerin toplamina boliinerek bu doniisiim saglanir. Bu toplam
pozitif ve negatif sonlu sayilarda kullanilabilir.

l; Xj
2 Xj

Ceyrekler Arasi Aralik Doniisiimii

Bu yontemde alt ve {ist ¢eyrek olarak bilinen 25. ve 75. Ceyrekler(Q1 ve Q3)
arasindaki mesafe kullanilmaktadir. Donlisiim asagidaki formiile gore yapilir. IQR
verilerin orta kismindaki araliktir, bu nedenle g¢eyrekler arasi aralik doniistimii ug

degerlerden daha az etkilenir.

X, = Medyan _ Medyan
L™ IR =~ @3-01
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2.4.2.3. Veri Indirgeme (Data Reduction)

Bir veri madenciligi ¢alismasinda karar degiskenlerinin sayisi ¢ok fazla ise
algoritmalarin uygulamasinda uzun bir zaman ve daha fazla hafiza gerekli olmaktadir.
Bu nedenle c¢esitli yontemlerle boyut indirgeme yapilir. Boyut indirgeme
yontemlerinden bazilari: veri birlestirme veya veri kiipii (data Aggregation), boyut
azaltma (dimension reduction), veri sikistirma (data compression), kesikli hale getirme

(Discretization), 6rnekleme (sampling) dir (Vatansever, 2008: 23).

24.2.A4. Veri Azaltma

2000-2016 yillart i¢in ¢eyrek donemlik satis verilerinden olusan bir veri seti
oldugunu diisiinelim. Her yilin dort ¢ceyrek verilerini toplayarak yillik satislart igeren
bir tablo olusturuldugunda veri setinin hacmi azalir fakat bilgi kayb1 olmaz. Bu isleme

veri azaltma denir (Vatansever, 2008: 23-24).

2.4.2.5. Veri Kiipleri (Data Cube)

KUP (CUBE) 1997°de Gray ve arkadaslar1 tarafindan Yapisal Sorgulama Dili
(Structered Query Language - SQL)’nin gruplama (Group By) islemcisinin
genellestirilmesiyle ortaya ¢ikarilmstir.

Veri kiipleri ¢cok degiskenli ve ¢cok boyutlu bilginin saklandig1 yapilardir. Veri
kiipleri sayesinde analizler verinin tamamai lizerinde degil sadece belirlenen kiigiik bir
kisminda yapilir. Veri kiipleri 6zet bilgiye herhangi bir hesaplama yapmadan hizl bir
sekilde erisilmesini saglar (Vatansever, 2008: 24).

Kiipler OLAP veritabanlarinda kullanilan mantiksal tablolardir. Boyutlarla
Olctim degerlerinin bir arada tutulmasini saglarlar. Kiipler, i¢ine bir¢ok boyutu alarak
n-boyutlu 1zgaralar olusturur. Sekil 7°de tipik bir kiip 6rnegi goriilmektedir (Isli, 2009:
21-22).
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Sekil 8: Veri Kiiplerine Bir Ornek

A

Ameliyat + Biitiin Hizmetler L/ Hizmet Boyutu
Sarf Malzeme + ‘
Poliklinik Muayenesi I_/ Ameliyat
KBB Béliim Boyutu LA
Ocak Ay / P, )
4379 Toplam Hizmet Miktar1 ‘ _.‘ Sarf Malzeme
81.067TL Toplam Hizmet Tutan ‘ /

. - > 2 ‘ A ‘1 Poliklinik Muayenesi

- - - - ‘ Patoloji
Veri w Acil Servis
KBB

<& »
<

Ok Subat  Mart " Bilim Boyutu
Zama;l Boyutu

Kaynak: (Isli, 2009: 22)

Sekil 8’deki 6rnekte hizmet boyutlari, bolim boyutu ve zaman boyutunun
kesistigi noktada toplam hizmet miktar1 ve tutar1 verisine ulagilmaktadir.

Veri kiipleri olaylar, boyutlar ve dl¢giim degerlerinden olusmaktadir. Kiipiin
olusturuldugu ana tabloya olay tablosu denir. Olay tablosu boyut tablolariyla
iligkilidir. Bir stok kontrol veya satis otomasyonunda olay tablo stok veya satis
hareketlerini tutar. Boyut tablolar ise iiriinlere, miisterilere ait bilgileri igerir. Boyut

tablolar1 olay tablosuna yabanci anahtar (foreign key) ile iligkilendirilir.

2.4.2.6. Boyut indirgeme

Incelenen veri setinde bazen ¢ok sayida gereksiz degiskenler yer alabilir. Bu
tiir gereksiz degiskenler hem oOriintiilerin kalitesini bozar hem de algoritmalarin uzun
stirmesine neden olurlar. Bu c¢ok sayidaki degiskeni az sayida degiskenlere
dontistirmek i¢in temel bilesenler analizi, bagimsiz bilesenler analizi (principal
component analysis), genellestirilmis Hebb algoritmas1t (generalized Hebbian
algoritm) , tekil deger ayristirma analizi (singular value decomposition) ve kendi

kendine organize olan aglar (self-organizing map) gibi yontemler kullanilmaktadir.

24.217. Kesikli Hale Getirme

Bazi veri madenciligi uygulamalar1 sadece kategorik nitelikteki verilere
uygulanabilir. Boyle bir algoritmay:1 calistirmadan once siirekli verilerin kesikli

degerlere donistiiriilmesi gerekir. Siirekli veriler kesikli deger araliklarina
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doniistiiriilen kategorik verilere s6z konusu algoritma uygulanabilecektir. Ornegin yas
degiskeni 1-15, 16-40, 40+ olacak sekilde ii¢c boyuta indirgenerek kesikli hale
getirilebilir. Bu islemde detay bilgiler kaybolsa da genellestirilmis veriler daha anlamli
ve yorumlanabilir olacaktir. Ayni zamanda bu indirgeme ile elde edilen verilerin hacmi

de azalacaktir (Vatansever, 2008: 25).
2.4.2.8. Ornekleme

Ornekleme ile biiyiik bir veri setinden o seti temsil edebilecek daha kiigiik bir
veri grubu secilir. Ornekleme ile elde edilen veriler daha az oldugundan
algoritmalardan daha ¢abuk sonug almak miimkiin olur (Tosun, 2006: 8). Ornekleme
yontemlerinden bazilari: basit rastgele 6rnekleme, tabakali 6rnekleme, onyiiklemeli

orneklemedir.

2.4.3. Modelleme (Algoritmanin Uygulanmasi)

Modelleme asamasinda hangi amag i¢in Dbir algoritma seg¢ilmesi gerektigine
karar verilmelidir. Siniflama, boliimleme, oOriintii tanima ve birliktelik kurallari igin
cok sayida farkli algoritma mevcuttur.

Amaca uygun olan modeli buluncaya dek ¢ok sayida deneme yapilmalidir.
Ciinkii veri madenciligi algoritmalar: her veri setinde ayn1 basariy1 gdsteremezler. Bir
veri setinde K-ortalamalar daha basarili iken bir digerinde k-medoids daha basarilt
olabilir. Ortaya ¢ikan alternatif modeller Silhouette, Davies Bouldin, siniflama hatasi
(Classification Error — CE), ortalama mutlak hata- MAE, hata kareleri ortalamasi-MSE
vb. basar1 dlgiitlerine gore degerlendirilmeli ve en uygun model se¢ilmelidir (Yilmaz,
2009: 9).

2.4.4. Sonugclarin Incelenmesi

Secilen algoritmanin verilere uygulanmasi sonucunda ortaya ¢ikan sonuglarin
gorsellestirilmesi, gegerliliklerinin incelenmesi ve sonuglarin ne anlama geldigi
incelenmeli ve anlagilmalidir. Kullandigimiz yonteme ve elde ettigimiz sonuglara gore
ya A {irilinii ile B {iriiniiniin beraber daha ¢ok satilabilecegi, ya elimizdeki verilerin ti¢
kiimeye ayrildigi, ya da A {riintin 1. Simifta, B ve C {iriiniin 2. sinifta yer aldigim

s0ylemek miimkiin olabilir.
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UCUNCU BOLUM

ARASTIRMADA KULLANILAN ALGORITMALAR

Calismanin bu bolimiinde uygulama boliimiinde gelistirilen yazilimda
kullanilan algoritmalar kisaca tanitilmus ve literatiir 6zeti sunulmustur. Ilk olarak akilli
kart verilerini kullanarak baslangi¢ — varis matrislerini olusturan algoritmalar
incelenmistir. ikinci olarak yapay sinir aglar1 incelenmistir. Ugiincii olarak hedef
programlama tanitilmistir. Drdiincii olarak genetik algoritmalar ve son olarak sayisal
optimizasyon i¢in gelistirilmis basit bir algoritma agiklanmis ve 6rnek bir uygulama

gosterilmistir.

3.1. AKILLIKART VERILERINDEN DURAK BAZINDA BASLANGIC-VARIS
MATRISININ HESAPLANMASINA IiLISKIN ALGORITMALAR

Literatiirde 2002 yilindan bu yana akilli kart verilerinden baslangic-varis

matrislerinin hesaplanmasi i¢in benzer algoritmalar gelistirilmis ve uygulanmistir. Bu

uygulamalardan bazilar1 Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2: Akilli Kart Verilerinden Baslangi¢-Varis Matrislerinin Hesaplanmasina
Iliskin Literatiir Arastirmasi

Yazarlar Yil Yaymnin Adi Yaymn | Aciklama
Tiiri
Barry ve | 2002 | Origin and Destination | Makale | Istasyondan istasyona BV
arkadaslar Estimation in New York matrislerini tahmin etmek
City with Automated Fare icin New York Metrocard
System Data verilerini kullanmiglardir.
Lianfu ve | 2007 | Study on the Method of | Bildiri | Changchun, Cin'den gelen
arkadaglar Constructing Bus Stops verileri kullanarak, otobiis
OD Matrix Based on IC duragi seviyesinde bir BV
Card Data matrisi olusturan sayisal bir
yontem sunmuslardir.
Zhao ve | 2007 | Estimating a Rail | Makale | Bir otomatik arag
arkadaglari Passenger Trip Origin- konumlandirma sistemi
Destination Matrix Using sayesinde otobtislerin
Automatic Data konumunun bilindigi  bir
Collection Systems kalkis temelli otomatik ticret
toplama sisteminden
demiryolu yolculuklar i¢in
BV matrislerini
cikarmiglardir.
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Yazarlar Yil Yaymnin Adi Yaym | Aciklama
Tiirii
Trépanier  ve | 2007 | Individual Trip | Makale | Kanada Gatinueau'nun
arkadaslar Destination Estimation in verilerinde binis
a Transit Smart Card duraklarindan varig noktasi
Automated Fare tahmin yontemine
Collection System odaklanmig ve
uygulamisglardir.
Farzin 2008 | Constructing an | Makale | Yaklasik 10 y1l 6nce yapilan
Automated Bus Origin— bir BV anketinden elde
Destination Matrix Using edilen sonuglarla akilli kart
Farecard and Global verilerinin  yaklastk %
Positioning System Data S'inden (bircok otobiiste
in Sao Paulo, Brazil GPS ekipmani
bulunmadigindan) elde
edilen bir baslangig-varis
(BV) matrisinin sonuglarini
karsilastirmistir.
Barry ve | 2009 | Use of Entry-Only | Makale | Akilli  istasyon  verileri,
arkadaslar Automatic Fare Collection metro verileri ve otobiis
Data to Estimate Linked yolculugu kontrol verilerini
Transit Trips in New York karsilastirarak  akilli  kart
City verilerinden hesaplanan BV
matrisleri dogrulamay1
onermisglerdir.
Munizaga ve | 2010 | Public Transport OD | Bildiri | Akilh  kart ve  GPS
arkadaglar Matrix Estimation From verilerindeki  binislerden
Smart Card Payment inigleri tahmin eden
System Data Trépanier ve arkadaslarinin
algoritmasinda yuriyts
mesafesine ilave olarak
genellestirilmis zaman
mesafesi Olgiitiini
kullanarak inis duraklarini
tahmin etmistir. Algoritma
ile inis duraklarinin % 82’si
tahmin edilebilmistir.
Wang ve | 2011 | Bus Passenger Origin- | Makale | Londra'daki Oyster kart
arkadaglari Destination ~ Estimation verileri i¢in bir BV matrisi
and Related Analyses tahmin uygulamasi
Using Automated Data gelistirmistirler.
Collection Systems
Munizaga  ve | 2012 | Estimation of a | Makale | Transantiago'nun (Silh)
Palma Disaggregate Multimodal genis ve karmagsik agina

Public Transport Origin—
Destination Matrix from
Passive Smartcard Data
From Santiago, Chile

uyum saglamak i¢in dnceki
yontemlerde  degisiklikler
Onermistirler.
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Yazarlar Yil Yaymnin Adi Yaym | Aciklama
Tiirii
Devillaine  ve | 2012 | Detection of Activities of | Makale | Yazarlar Santiago Sili ve
arkadaslari Public Transport Users by Gatineau, Kanada akilli kart
Analyzing Smart Card ve GPS verilerine gore
Data kullanicilarin davranislarini
ve aktivitelere katilimlarimni
incelemislerdir. Inisten
sonraki 30 dakikada bir
binis olmazsa yazarlar bunu
bir aktivite olarak
gormektedirler.
Nasiboglu  ve | 2012 | Origin-Destination Matrix | Bildiri | Yazarlar izmir akilli kart
arkadaslari Generation Using Smart verilerini  kullanarak 12
Card Data: Case Study for bolge i¢cin BV matrisini
Izmir olusturmus ve istatistiksel
bir analiz sunmuslardir.
Devillaine ve | 2013 | Towards a  Reliable | Makale | Akilli kart verilerinden elde
arkadaglari Origin-Destination Matrix edilen bir BV matrisinin
from Massive Amounts of potansiyel yanliligini analiz
Smartcard and GPS Data: etmis ve bu odak ile, mevcut
Application to Santiago verilerin analizini yaparak,
endojen dogrulama
imkanini  arastirmislardir.
Yazarlar sonuglarini
ekzojen verilerle
dogrulamaya  ¢alismislar,
ancak kullandiklar1 anketin,
mevcut akill kart verisinden
farkli bir haftaya denk
geldigini raporlamislardir.
Jun ve | 2013 | Estimating Smart Card | Makale | Yazarlar verilerin
Dongyuan Commuters Origin- mekansal-zamansal analizi

Destination  Distribution
Based on APTS Data

ile ev ve ig yerlerini
tamimlayan  bir  tahmin
algoritmas1 gelistirdi. Bu

algoritma yolculuk
zincirleme algoritmasi ile
karsilastirilarak analiz

edilmistir. Yazarlar onerilen
yontemin hizli ve yiiksek
dogruluga sahip oldugunu
raporlamigtirlar,
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Yazarlar Yil | Yaymn Adi Yaym | Aciklama
Tiirii
Munizaga  ve | 2014 | Validating Travel | Makale | Akilli kart ve GPS verileri
arkadaslar Behavior Estimated from ile elde edilen baslangig-
Smartcard Data varis matrislerinin
gecerliligini dogrulamak
icin akilli kart veritabani,
kullanicilara uygulanan BV
matris anketi sonuclar1 ve
kisisel bilgilerini paylasan
bir drneklemden elde edilen
verilerle endojen ve ekzojen
dogrulama yapmis ve % 90
dogruluk  oram1  tespit
etmislerdir.
Eldemir ve 2015 | Istanbul’s BRT  Trip | Bildiri | Yazarlar Istanbul BRT
arkadaslari Destination Estimation and sisteminin uzakliga dayali
Validation O6deme verilerinden
faydalanarak BV matrisi
dogrulamiglardir. Bu
calismada akilll kart
verilerinden elde edilen BV
matrislerin =~ %  95’inin
dogrulugu
kanitlanmiglardir.
Widyawan ve 2017 | Big Data Analytic for | Bildiri | Yazarlar Jakarta Otobiis
arkadaslar1 Estimation of Origin- sirketindeki ~ akilli  kart
Destination Matrix in Bus verilerini  kullanarak BV
Rapid Transit System matrisi yolculuk zincirleme
yontemi ile tahmin
edilmistir.
Hora ve 2017 | Estimation of Origin- | Bildiri | Yazarlar literatiirde
arkadaslari Destination matrices under yolculuk zincirleme adiyla
Automatic Fare bilinen yontemi kullanarak
Collection: the Case Study Porto sehri i¢in Ocak 2013
of Porto Transportation verileriyle durak bazinda
System BV matrisi
olusturmuslardir.
Amaya ve 2018 | Estimating the Residence | Makale | Yazarlar toplu tagimay1 sik
arkadaglari Zone of Frequent Public kullananlarin ikamet
Transport Users to Make bolgesini tahmin etmek
Travel Pattern and Time amactyla bir algoritma
Use Analysis Onermislerdir. Yazarlar,
algoritma sonuglarinin
ekzojen verilerle % 70
oraninda dogrulandiginm

raporlamiglardir.
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Yazarlar Yil | Yaymn Adi Yaymm | Aciklama

Tiirii
Espinoza ve 2018 | Assessing the Public | Makale | Yazarlar  toplu  tasima
arkadaslari Transport Travel Behavior seyahat davraniglarinin

Consistency from Smart
Card Data

tutarliligint 6lgmek igin ii¢
algoritmay1
degerlendirmislerdir.
Yazarlar, seyahat
davraniglarindaki degisime
TPM algoritmasinin  ¢ok
duyarli, EDM
algoritmasinin az duyarh
oldugunu ve  Rols-FV
algoritmasinin ¢ok diizenli
yolculari digerlerinden
ayirmada faydali oldugunu

raporlamiglardir.

Tablo 2’den goriilebilecegi gibi BV matrisi hesaplamak igin gelistirilen
algoritmalarin ortak 6zelligi ilk olarak binig duraklarindan inig duraklarini belirlemeye
yonelik algoritmalarin olusturulmasidir. Inis duraklari belirlendikten sonra BV
matrislerin hesaplanmasi, yiik profillerinin olusturulmasi, maksimum talep
diizeylerinin hesaplanmasi miimkiin olmaktadir.

Binis duraklarindan inis duraklarinin tahmin edilmesinde kullanilan temel
yaklagim Trépanier ve arkadaslar1 (2007) tarafindan gelistirilen yolculuk zincirleme
yaklasimidir. Bu yaklasim iki temel varsayima dayanir: (1) Aktarma oldugu tespit
edilirse (90 dakikada ikinci binis) ilk binisin yapildigi hattaki duraklardan ikinci binis
noktasinda en yakin durak eger yiirlime mesafesindeyse inis duragidir, (2) yolcular
aksam son inislerinde sabah ilk binis yaptiklar1 duraga yakin bir duragi tercih ederler
(muhtemelen evleri bu duraga yakin oldugu i¢in). Trépanier ve arkadaglar1 (2007)
maksimum yiiriime mesafesini 2 km olarak belirlerken, Munizaga ve arkadaglar1 1 km,
Eldemir ve arkadaslar1 (2015) 500 metre olarak belirlemislerdir. Bir sonraki binise
maksimum yiiriime mesafesi i¢indeki duraklardan en kisa mesafeye sahip olan inis
duragi olarak belirlenir. 2. Varsayim uygulanirken aksam binisinin bulundugu hattaki
duraklardan sabahki binis duragina maksimum yiiriime mesafesi i¢indeki duraklardan
en yakini inis duragi olarak belirlenir.

Munizaga ve arkadaslari (2010 ve 2012) inis duragmi sonraki binise gore
belirlerken en kisa mesafenin hatali sonu¢ verebilecegine dikkat c¢ekerek

genellestirilmis zaman kavramini 6ne stirmiislerdir.
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Konum ve zaman olarak inig tahmini bir sonraki binis zaman ve konumu ile
genellestirilmis zaman mesafesini en aza indirir. Denklem 31’de genellestirilmis
zaman (Tgi) i konumuyla ilgili zamana ti, i konumuyla sonraki konum arasindaki
mesafenin (dipost) ortalama yiiriime hizina (sw) oran1 fi agirlik katsayisi ile ¢arpilarak
eklenmesi seklinde tanimlanir. Cezalandirma faktorii, fw arag i¢i seyahat boyunca
ylirlime zamaninin yararsizligi olarak ayrik se¢cim modellerinden elde edilir. Pozisyon
i ile iligkili seyahat siiresi tj eksi binis zaman1 olarak elde edilebilir (Munizaga, 2010:
9).

Tg;=t; +f, -@ Denklem 31

w

Arama, bir sonraki islem pozisyonundan yiirlime mesafesinde (d) olan otobiis
giizergahinin tiim pozisyonlar iizerinden gerceklestirilir. Bu nedenle, optimizasyon

problemi sdyle yazilabilir:

Tg; Denklem 32

s.t.
di-post<d

Sekil 9°da en kisa mesafenin hataya neden olabilecegi bazi durumlar

gosterilmistir.
Sekil 9: En Kisa Mesafenin Hataya Neden Olabilecegi Ozel Durumlar

Genellestirilmis zamana

Gore segilmesi daha
) D uvgun

En kisa mesafe nedeniyle

... .secilebilecek
Sonraki binis

.A.R.

RELTTTTEL LA

£

Kaynak: Munizaga ve arkadaglar1 (2010 ve 2012)
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Sekil 9’daki 6rnek bir hattin doniis yoniindeki bir sonraki binig noktas1 “E”
noktasidir. Bu duraga maksimum yiiriime mesafesi iginde kalan aday ¢6ziimler biiyiik
elipsin kapsadigi1 boliimdeki duraklardir. Hem gidis hem doniis yoniindeki duraklar bu
kapsama alaninda oldugundan en kisa mesafe kriterine gére muhtemelen doniis
yoniindeki bu duraklardan (F ve D) birisi segilecektir. Oysa genellestirilmis zaman
kriterine gore se¢im yapilirsa gidis yoniinde sonraki binise en yakin durak segilecektir.
Ciinkii binis yoniindeki duraklar i¢in hesaplanacak genellestirilmis zamanlar doniis
yonii duraklar i¢in hesaplanandan ¢ok daha kiigiik olacaktir.

Munizaga ve arkadaslar1 ayrica varis noktalari ile aktarma noktalarini ayirmak
icin basit bir prosediir onermistir. Tahmin edilen inis ile sonraki binis zamani
arasindaki fark hesaplanmistir. Bu silire 45 dakikadan az ise bir aktarmayi aksi
durumda ise bir varig noktasini gostermektedir (Munizaga, 2010: 12).

Barry ve arkadaglar1 (2009) inis duraklar1 belirlenemeyen binigler i¢in iki
yaklagim Onermislerdir. Bunlardan ilki metro istasyonlart i¢in Onerilmistir. Bir inig
duragi, ayni istasyona inis istasyonu olarak atanan kullanicilarin gbzlenen dagilimina
dayanan uniform 6rnekleme ile atanir. Otobiis yolcular1 igin, kullanilan hata deseniyle
giin i¢inde ayni durakta binen yolcularin inis dagilimina dayali benzer bir yaklagim
kullanilir (Barry ve arkadaglari, 2009: 57). Diker 2015 yilindaki tez ¢alismasinda
yolculuk zincirleme yontemiyle tespit edilemeyen inis duraklari i¢in rastgele atama
tahmin yOntemini tanimlamistir. Bu yontem binis ve inis sayilarin1 dengelemeye
calisan ve mevcut inis dagilimin1 korumaya calisan bir yaklagimdir (Diker, 2015: 7-
8).

3.2.  YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglari-YSA, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile
yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
olan bilgisayar algoritmalaridir (Oztemel, 2012: 29). Tipik bir yapay sinir agina 6rnek
Sekil 10°da gosterilmistir. Cok katmanl algilayici tipindeki bu YSA’da giris ve ¢ikis
katmanlarinin arasinda bir gizli katman goriilmektedir. Giris katmani verileri gizli
katmana iletir. Gizli katmanda veri islenir ve ¢ikti katmanina iletir. Cikt1 katmam

sistemin ¢iktisini olusturur.
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Sekil 10: Tleri Beslemeli Bir Yapay Sinir Ag1 Modeli
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Kaynak: Turgut, 2019:3.

3.2.1. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin karakteristik 6zellikleri uygulanan ag modeline gore

degismektedir. Ancak biitiin modeller i¢in gecerli olan genel karakteristikler asagidaki

gibi siralanabilir (Oztemel, 2012: 31-33):

Yapay sinir aglar1 makine o6grenmesi gerceklestirirler: Yapay sinir
aglarinin temel islevi bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir. Olaylar
ogrenerek benzer olaylar karsisinda dogru kararlar vermeye calisirlar.
Programlarin calisma stili bilinen programlama yoéntemlerine
benzememektedir: Geleneksel programlama ve yapay zeka yontemlerinin
uyguladigi bilgi isleme modellerinden tamamen farkli bir bilgi isleme
yontemi vardir.

Bilginin saklanmasi: Yapay sinir aglarinda bilgi agm baglantilarinin
degerleri ile dl¢iilmekte ve baglantilarda saklanmaktadir. Agin tizerindeki
bilginin ortaya ¢ikarilmasi ve yorumlanmasi zordur.

Yapay sinir aglar1 6rnekleri kullanarak 6grenirler: Yapay sinir aglarinin
olaylar1 6grenebilmesi i¢in o olay ile ilgili drneklerin belirlenmesi gerekir.
Ornekleri kullanarak ilgili olay hakkinda genelleme yapabilecek yetenege
kavusurturulurlar. Ornekler, gerceklesmis olaylardir. Ornegin bir doktor
hastasina bazi sorular sorarak teshis koyar ve ilag yazar. Sorulan sorular ve
cevaplar ile konulan teshis bir 6rnek teskil eder. Bir doktorun belirli bir
stirede hastalariyla diyaloglar1 ve teshisleri kaydedilir ve YSA bu verilerle
egitilirse, bir doktor gibi teshis koyabilir. Aga olay biitiin yonleriyle

gosterilemez ve ilgili 6rnekler sunulmaz ise basarili sonuglar elde edilemez.

75



Yapay sinir aglarmin giivenle calistirtlabilmesi icin 6nce egitilmeleri ve
performanslarinin test edilmesi gereklidir: YSA’larin egitilmesi demek,
mevcut orneklerin tek tek aga gdsterilmesi ve agin dgrenme algoritmalari
ile ornekteki olaylar arasindaki iligkileri belirlemesidir. YSA ile ¢aligirken
eldeki veriler egitim ve test seti seklinde iki kisma ayrilir. Ag egitim
setindeki veriler ile egitilir. Daha sonra agin hi¢ gormedigi test setindeki
veriler aga uygulanarak genelleme yetenegi Slgiiliir. Kabul edilebilir bir
basar1 saglanirsa YSA kullanima hazirdir. Bagari saglanamamigsa ya
egitime devam edilir ya da yeni 6rneklerle egitim yapilir.

Genelleme yapabilirler: Ag kendisine gosterilen 6rneklerden genellemeler
yaparak gérmedigi drnekler hakkinda bilgiler iiretebilirler.

Algllamaya yoénelik olaylarda kullanilabilirler: YSA’lar algilama
konusunda olduk¢a basarilidir. Bazi durumlarda YSA’lar ile uzman
sistemler birlestirilerek basarili melez algoritmalar gelistirilebilir.

Sekil (oriintii) tanima ve siniflandirma yapabilirler: Genel olarak aglarin
cogunun amaci kendisine 6rnekler halinde verilen Oriintiilerin kendileriyle
veya digerleri ile iliskilendirilmesidir. Diger bir amag¢ ise siniflandirma
yapmaktir. Verilen oOrneklerin kiimelendirilmesi ve belirli siniflara
ayristirilarak daha sonra gelen 6rnegin hangi sinifa girecegine karar vermesi
hedeflenmektedir.

Oriintii tamamlama gerceklestirebilirler: Bazi durumlarda aga eksik
bilgileri igeren bir Oriintii verilir ve agm bu eksik bilgileri bulmasi
istenebilir. Ornegin yirtik bir resmin kime ait oldugunun belirlenmesi ve tam
resmin verilmesi gibi bir sorumluluk aga ytiklenebilir.

Kendi kendini organize etme ve oOgrenebilme yetenekleri vardir:
Y SA’lariin 6rnekler ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte olmasi
ve stirekli yeni olaylar1 6grenebilmesi miimkiindiir.

Eksik bilgi ile calisabilmektedir: YSA egitildikten sonra eksik bilgiler ile
calisabilirler. Eger eksik olan bilgi 6nemli bir bilgi ise agin performansi
diiser, aksi durumda agin performansi yeterli olacaktir.

Belirsizlik durumunda da verileri isleyebilirler: YSA olaylar
ogrendikten sonra belirsizlik kosullar1 altinda olaylar arasindaki iligkileri

kullanarak karar verebilirler.
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e Dagitik bellege sahiptir: YSA’da bilgi agin baglantilarina yayilmistir. Tek
bir baglantinin bir anlam1 yoktur. Ancak ag tiim baglantilardaki bilgiyi
kullanarak olayin biitiiniinii karakterize ederler.

o Sadece niimerik verilerle ¢alisirlar: YSA’lar1 sadece sayisal verileri

isleyebilirler. Sembolik ifadelerin sayisal verilere doniistiiriilmesi gerekir.

Sekil 11°de dogal ve yapay sinir hiicrelerinin yapis1 goriilmektedir. YSA’larda
baglantilara uygulanan girdiler, baglantilarin agirlik katsayilari ile ¢arpilip toplanirlar.
Bu isleme toplama fonksiyonu ad1 verilir. Bias ad1 verilen esik deger veriside islenerek
toplama fonksiyonunun sonucu aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Sinir ag1 aktivasyon

fonksiyonunun 6zelligine gore bir ¢ikt1 verir.

Sekil 11: Dogal ve Yapay Sinir Hiicresi
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Kaynak: Psikolojik.gen.tr, 2019:1.

Yapay sinir hiicrelerinde cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir:
dogrusal aktivasyon fonksiyonu, Birim basamak aktivasyon fonksiyonu, hiperbolik

tanjant aktivasyon fonksiyonu, sigmoid aktivasyon fonksiyonu vb.

3.2.2. Yapay Sinir Aglarimin Gelisimi

Yapay sinir aglarinin gelisimi 1954’den bu yana ¢ok hizli bir sekilde gelismis
ve cok farkli alanlarinda kullanilabilir hale gelmistir. Bu alandaki gelismeler

Tablo 3’te kisaca 6zetlenmistir.
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Tablo 3: Yapay Sinir Ag1 Alaninda Yapilan Akademik Calismalar

Yazarlar Yil Yaymimn Adi Yayin Aciklama
Tiirii
Farley ve 1954 Simulation of Self- | Makale Yazarlar kendi kendini
Clark Organizing Systems by diizenleyen sistemler  ve
Digital Computer bunlarin  sentezlerine iliskin
fikir ve tanimlari tartigsmistir.
Rosenblant 1958 The Perceptron: A | Makale Yazar insan beynindeki
Probabilistic Model For sinirlerden yola ¢ikarak en basit
Information Storage and algilayici tiirlindeki yapay sinir
Organization hiicresini tanimlamistir.
Widrow ve 1960 Adaptive Switching | Makale Yazarlar Adaptive Linear
Hoff Circuits Unit - ADALINE ve
Multiple Adaptive Linear
Unit - MADALINE isminde
birden ¢ok sinir hiicresi igeren
ilk yapay sinir agi modelini
gelistirmiglerdir.
Kohonen 1972 Correlation Matrix | Makale Yazar  Korelasyon  Matris
Memories Hafizas1 isminde (Correlation
Matrice Memory) bir algoritma
gelistirmistir.
Grossberg 1976 Adaptive Pattern | Makale Yazar uyarlanabilir rezonans
Classification and ag1  (Adaptive  Resonance
Universal Recoding: II. Theory — ART) modelini
Feedback, Expectation, gelistirmistir.
Olfaction, Illusions
Kohonen 1982 Self-Organized Formation | Makale Kohonen kendi kendini
of Topologically Correct organize eden Ozellik haritalari
Feature Maps (Self Organized Map — SOM)
ismini verdigi yapay sinir agini
geligtirmistir.
Kohonen 1984 Self  Organization and | Kitap Yazar Ogrenme vektor
Associative Memory nicelendirme (Learning Vector
Quantization — LVQ) agm
geligtirmistir.
Carpenter ve 1986 Category Learning And | Bildiri Yazarlar Grossberg’in 1976’da
Grossberg Adaptive Pattern gelistirdigi ART agin1 daha da
Recognition: A Neural gelistirerek ART2 agmni
Network Model sunmusglardir.
Carpenter ve 1987 | Art2: self-organization of | Makale Yazarlar ART2 agin1 daha genis
Grossberg stable category recognition bir sekilde tanitmuglardir.
codes for analog input
patterns
Fukushima 1975 Cognitron: A Self- | Makale Yazar insan gdrme sisteminin
Organizing  Multilayered yerine  gecmesi  amaciyla
Neural Network Cognitron admi verdigi bir
yapay sinir ag1 gelistirmistir.
Fukushima ve | 1982 Neocognitron,: A New | Makale Yazarlar Cognitron modelini
Miyake Algorithm  for  Pattern elden  gegirip  gelistirerek
Recognition Tolerant of Neocognitron admi verdikleri
Deformations and Shifts in daha etkin bir yapay sinir ag1
Position. gelistirmiglerdir.
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Yazarlar Yil Yaymin Adi Yaymn Aciklama
Tiirii
Hopfield 1982 Neural Networks and | Bildiri Yazar kendi ismiyle anilan geri
Physical ~ System  with beslemeli yapay sinir agini
Emergent Collective geligtirmistir. Bu  sinir ag1
Computational Abilities optimizasyon amaciyla
kullanilabilmektedir.

Ackley vd. 1985 | A Learning Algorithm for | Makale Yazarlar istatistiksel

Boltzmann Machines mekanizmalara dayanan paralel
arama  algoritmasi  olarak
tanimladiklari Boltzman
Makinelerini gelistirmislerdir.

Rumelhart vd. | 1986 Learning Internal | Kitap Yazarlar ¢ok katmanli

Representation by Error | Bolumii | algilayicilar i¢in geri yayilim

Propagation algoritmasini
(Backpropagation)
geligtirmiglerdir ~ ve ~ XOR
probleminin ¢6ziimiinde etkin
bir sekilde kullanmiglardir.

Broomhead ve | 1988 Radial Basis Functions, | Bildiri Yazarlar ~ “Radyal  tabanh

Lowe Multi-Variable Functional fonksiyon” ismini verdikleri

Interpolation and Adaptive YSA modelini sunmuslardir.

Networks

Specht 1988 | Probabilistic Neural | Bildiri Yazar olasilik temeline dayanan

Networks for “Olasilik temelli sinir ag1 —

Classification, Mapping, or Probabilistic Neural Network”

Associative Memory ismini verdikleri bir model
gelistirmistir..

Chua ve Lin 1988 Cellular Neural Networks: | Makale Yazarlar, “Hicresel  Sinir

Theory Aglar1” adin1 verdikleri YSA
modelini 6nermislerdir.

Elman 1990 Finding Structure in Time | Makale Yazar cok katmanli
algilayacilara gizli katmandaki
¢iktilar1 hatirlatan ve belirli bir
gecikme igeren icerik
elemanlarimi eklemistir. Bu yapi
bir tir geri beslemeli ag
yapisidir.

Buntine ve 1991 Bayesian Backpropagation | Makale Yazarlar Bayes yontemine

Weigend dayali geri yayilim
algoritmasini 6nermiglerdir.

Specht 1991 | A General Regression | Makale Yazar  “Genel  Regresyon

Neural Network Aglar1” ismini verdigi YSA
modelini gelistirmigtir.

Berenji 1992 | An  Architecture  for | Makale Yazar, sinir aglarin1 kullanarak

Designing Fuzzy bulanik denetleyicileri

Controllers Using Neural tasarlamak i¢in bir mimari

Networks geligtirmigtir

Boser ve 1992 | A Training Algorithm for | Bildiri Yazarlar, “Destek  Vektor

arkadaslar Optimal Margin Classifiers Makineleri — Support Vector
Machines” adin1  verdikleri
YSA modelini duyurmuglardir.

Zhang ve 1992 Lagrange  Programming | Makale Yazarlar “Lagrange

Constantinides Neural Networks programlama sinir aglar1” adin
verdikleri  bir YSA modeli
tanitmiglardir

Zhang ve 1992 | Wavelet Networks Makale Yazarlar sinyal igleme igin

Benveniste dalgacik doniisiimii ile sinir

aglarimi birlestiren “Dalgacik
aglarin1” 6nermislerdir.
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Yazarlar Yil Yaymin Adi Yaymn Aciklama
Tiirii
He 1993 Theory, Application and | Teknik Yazar “Cift Paralel Tleri
Related  Problems  of | Rapor Beslemeli Sinir Agi - Double
Double Parallel Parallel Feedforward Neural
Feedforward Neural Networks” modelini
geligtirmistir..
Lewestein 1994 Quantum Perceptrons Makale Yazar Quantum fiziginden
esinlenerek “Kuantum
Algilayict —Quantum
Perceptron” modelini
gelistirmistir.
Kak 1995 | Quantum Neural | Makale Yazar “Kuantum sinir agini —
Computing Quantum Neural Network”
Onermistir.
LeCun ve 1998 Gradient-based Learning | Bildiri Yazarlar, harf tanima i¢in
arkadaslari Applied to Document “Convolutional Neural
Recognition Network” modelini
Onermiglerdir.
Simard ve 2003 Best Practices | Bildiri Yazarlar  evrigimsel  sinir
arkadaslari for Convolutional  Neural aglarmi  tanitmiglar  ve harf
Networks Applied to tamimada  oldukg¢a  basarih
Visual Document Analysis oldugunu géstermislerdir.
Huang ve 2006 Extreme Learning | Makale Yazarlar, Asir1 6grenen makine
arkadaslari Machine:  Theory and — Extreme learning machine”
Applications modelini tanitmuglardir.
Hinton ve 2006 A Fast Learning Algorithm | Makale Yazarlar ¢ok sayida gizli
arkadaslar1 for Deep Belief Nets katman bulunan, orlintii
tanimada kullanilan derin inang
aglarin1 dnermiglerdir.
Desjardins ve | 2008 Empirical Evaluation of | Teknik Yazarlar bu ¢alismada
Bengio Convolutional RBMs for | Rapor Evrisimsel Kisith Boltzman
Vision. Makinesi modelini
Onermiglerdir.
Hsu 2011 Using a Back Propagation | Makale Yazar, gri kiimeleme
Network Combined with algoritmast ile geri yayilim
Grey Clustering to Forecast aglarim birlestiren bir YSA
Policyholder Decision to modeli 6nermistir
Purchase Investment-Inked
Insurance
Ge ve Xu 2013 Stability  Switches and | Makale Yazarlar ataletli gecikmeli ¢ift
Fold-Hopf Bifurcations in yonlii iligkisel hafiza tiiriinde 4
an Inertial Four-Neuron noéronun dinamiklerini
Network  Model  with incelemislerdir.
Coupling Delay
Goodfelow ve | 2014 Generative Adversarial Bildiri Yazarlar “Uretken ters aglar”
arkadaslar1 Networks ismini  verdikleri bir model
Onermislerdir.
Bengio ve 2014 Deep Generative | Bildiri Yazarlar bu ¢alismada markov
arkadaglar Stochastic Networks zincirlerine dayali “Geriyayilim
Trainable by Backprop ile egitilebilen derin tretken
stokastik ag” adini verdikleri bir
model 6nermiglerdir.
Raissi ve 2017 Physics Informed Deep | Makale Yazarlar dogrusal olmayan
arkadaslari Learning (Part 1): Data- denklem sistemleri ¢6zimii igin

Driven Solutions of
Nonlinear Partial
Differential Equations

fizik bilgili sinir ag1 yaklagimim
geligtirmislerdir.
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Yazarlar Yil Yaymin Adi Yaymn Aciklama
Tiirii
Feng ve 2019 Rough Extreme Learning | Makale Yazarlar smiflandirma i¢in kaba
arkadasglari Machine: a New kiime yaklagimint kullanan
Classification Method kaba asir1 6grenme makinesi
Based on  Uncertainty adm1  verdikleri sinir agm
Measure Onermiglerdir.

3.2.3. Yapay Sinir Ag Tiirleri

Yapilaria gore YSA’lar1 ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak iizere ikiye

ayrilmaktadir. Sekil 12 ileri ve geri beslemeli ag yapisin1 gostermektedir.

Sekil 12: Tleri ve Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar
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d

a) Ileri Beslemeli YSA b) Geri Beslemeli YSA

Ileri beslemeli YSA’larinda bilgiler tek yonlii olarak girdi katmanindan giktt
katmanina dogru akar. Geri beslemeli aglarda ise veriler hem girdi katmanindan ¢ikti
katmanina dogru akar, hem de ¢ikti katmanindaki veriler YSA’ya yeniden girdi olarak
verilir. Ozellikle zaman serisi analizlerinde kullanilan YSA modellerinde bu yaklagim
kullanilmaktadir.

Ogrenme algoritmalarina gdre yapay sinir aglari: Damigmanli 6grenme,
danigmansiz 6grenme, destekleyici 6grenme ve karma 6grenme algoritmalarina sahip

YSA olarak dort ana baglikta incelenebilir. Bu yapilar Sekil 13°de gosterilmistir.

Sekil 13: Ogrenme Yéntemlerine Gore Yapay Sinir Aglar

Danismanh Ogrenme (CKA) Takviyeli (Destekleyici)
Ogrenme (LVQ)

Danismansiz Ogrenme
(ART)

Karma Ogrenme
Algoritmalan

(RBN ve PNN)
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Cok katmanl algilayicilarda giris katmanindan ornekler uygulanir ve ¢ikis
katmaninda elde edilen ¢ikt1 ile beklenen deger karsilastirilarak hata hesaplanir.
Hesaplanan bu hata geri yayilim algoritmasi veya gradyan temelli bir algoritma ile tiim
aga yayilarak agin baglantilarindaki agirlik katsayilar1 glincellenir. Ag bu sekilde
egitilir. LVQ aglarinda girdi katmanina veriler uygulandiginda istenen ¢ikti elde
edilirse baglantilarin agirliklar1 ayni ¢iktiyr vermesi igin pozitif yonde giincellenir.
Eger ¢ikt1 istenenden farkli ise bu 6rnek tekrar gosterildiginde ayni ¢iktry1r vermemesi
i¢cin negatif yonde giincelleme yapilir. Ag bu sekilde egitilir. Uyarlanabilir rezonans
aglarinda ise c¢iktiyla ilgili herhangi bir karsilastirma yapilmaz. Ag kendi ig
dinamiklerindeki siireglerle baglantilarin agirliklarini giinceller ve 6grenir. Radyal
Tabanli Ag (Radial-Basis Network — RBN) ve Olasiliksal Sinir Aglar1 (Probabilistic

Neural Network — PNN) bu 6grenme yontemlerinden karma olarak yararlanmaktadir.

3.2.4. Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar

Yapay sinir aglar1 giinlimiizde hemen her bilim dalinda yaygin bir kullanima
sahiptir. Veri madenciliginde, optik karakter tanimada, kredi basvurularinin
degerlendirilmesinde, {iriiniin pazar basarisin1 tahmin etmede, kredi kart1 hilelerini
saptamada, zeki araglar ve robotlar i¢in optimum rota belirlemede, konusma ve parmak
izi tanimada, kontrol sistemlerinde, ariza tahmininde, kalite kontroliinde, is
cizelgeleme ve is siralamada, radar ve sonar sistemlerinde sinyalleri siniflandirmada,
tiretim planlama ve ¢izelgelemede, kan analizlerini siniflamada, hastaliklarin teshis
edilmesinde, beynin modellenmesine yonelik ¢aligmalarda kullanilmaktadir. Ayrica
silah sanayinde giidiim sistemleri, kontrol mekanizmalar1 ve sifreleme sistemlerinde
kullanilmaktadir.

Cuhadar ve Kayacan 2005°deki ¢alismalarinda 1990-2001 yillart arasindaki
zaman diliminde Tiirkiye’deki otellerin doluluk oranlari ile 2 gizli katmana sahip bir
yapay sinir agini egitmis ve agin tahminleme yetenegini test etmislerdir. Deneysel
calismalarda hesaplanan MSE, RMSE ve MAPE degerleri yapay sinir aginin
tahminlemede basarili oldugunu gostermistir (Cuhadar ve Kayacan, 2005).

Cuhadar 2006°daki doktora tezinde, Ocak 1992 — Aralik 2005 donemine ait
Antalya iline gelen aylik yabanci turist sayist verileri kullanarak, 2004 ve 2005 yillar
i¢cin mekanik tahmin, hareketli ortalamalar, iistel diizlestirme ve Box Jenkins

yontemlerinden, verilerin yapisina uygun modeller ve farkli mimarilere sahip yapay

82



sinir ag1 modellerinden faydalanarak Antalya iline yonelik 6rnek i¢i ve 6rnek disi aylik
yabanci turist sayist ongdriileri yapmustir. Taleplerin gercekeiligine iligkin hesaplanan
istatistikler yapay sinir aginin daha basarili oldugunu goéstermistir (Cuhadar, 2006).

Adryaman 2007 yilindaki yiiksek lisans tezinde, 1997-2005 arasindaki 108 adet
veriyi, agin egitimi ve testi i¢in kullanmigtir. Bunlardan 93 tanesi egitim, 15 tanesi
dogrulama i¢in segilmistir. 2006 verileri ise sonucun testi i¢in kullanilmigtir.Yapay
Sinir Ag yapisi bir¢ok talep tahmininde kullanildig1 gibi biri gizli katman olmak {izere
tic katmanli yap1 secilmistir. Girdi katmani 9 hiicreden, cikti katmanm ise 2 ¢ikti
hiicreden olugmustur. Yapilan tahmin sonucunda is¢ilik degeri yiiksek iirlinler i¢in
%98,7 oraninda bir basar1 elde edilirken, is¢ilik degeri diisiik iiriinler i¢in %97,7
oraninda basar1 elde edilmistir. Ortalama basar1 orani ise %98,2 olarak gerceklesmistir.
Yazar YSA’nin regresyon analizi ve egri uydurma yodntemlerinden daha basarili
oldugunu raporlamistir (Adiyaman, 2007).

Cuhadar ve arkadaslar1 2009°daki ¢alismalarinda yapay sinir ag1, Box-Jenkins
ARIMAC(1,0,0)(0,1,1)12 ve Mevsimsel Ustel Diizlestirme (Winters) yontemleri ile
Antalya ili’ndeki turizm talebini tahminlemisler ve ydntemleri karsilastirmislardir.
Yazarlar MAPE degerine gore en iyi sonug veren yontemin yapay sinir ag1 yaklagimi
oldugunu gostermislerdir (Cuhadar vd., 2009).

Onder ve Hasgiil 2009 yilindaki makalelerinde 1986 Ocak -2007 Ekim
donemleri aras1 gelen yabanci turistlere ilisgkin 262 aylik degere sahip veri seti
kullanmislardir. Bu veri setiyle egitilen YSA, Dogrusal ve Mevsimsel Ustel
Diizgiinlestirme Yontemi ve Box-Jenkins Yontemine yakin bir performans
gostermistir (Onder ve Hasgiil, 2009).

Yiicesoy 2011°deki yiiksek lisans tezinde 1981-2010 arasinda yillik bazda
kagit tirtinleri satig verileri toplanmig, 1981-2009 arasindaki verileri egitim amagli,
2010 yili verisini ise test amaglh kullanmistir. Veriler girdi ve ¢ikt1 verileri olarak
asagidaki gibi toplanmigtir: Uretim Miktari, ithalat Miktari, KAgit ve Basim Sanayi
Toptan Esya Fiyat Endeksi (TEFE), Gayr1 Safi Yurti¢i Hasila, Genel Niifus, Kentli
Niifus, Okuryazar Orani. Yapilan talep tahmini sonucunda %1,11°lik bir hatayla
%98,89 basar1 elde edilmistir (Yiicesoy, 2011).

Karahan, 2015 yilindaki makalesinde, tahmin islemini yapmasi igin belirlenen
turizm talep miktarimi etkileyen alti degiskene ait donemsel veriler, Ocak 2010
tarithinden Aralik 2013 sonuna kadar 48 aylik (4 yil) olarak diizenlenmistir. Modelin

bagiml degiskeni, aylik turist sayisidir. Bagimsiz degiskenleri ise; turizm donemleri,
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ilgili donemlerdeki hava sicakliklari, turizm gelirleri, doviz kurlari, aylik Tiiketici
Fiyat Endeksi - TUFE ve yillik TUFE degerleridir. Calismada, YSA modelinin MAPE
hata degeri 0,0986 (% 9,9) olarak hesaplanmistir (Karahan, 2015).

33. HEDEF PROGRAMLAMA

“Hedef programlama (HP) teknigi, Yoneylem Arastirmasi'nda yaygin olarak
kullanilan bir yaklasim haline gelmistir. HP modeli ve varyantlari biiyilik 6lgekli cok
kriterli karar verme problemlerini ¢ozmek icin uygulanmistir. HP teknigi ilk kez
1960'larda Charnes ve Cooper tarafindan kullanilmistir (Charnes vd., 1955; Charnes
ve Cooper, 1961). Bu ¢oziim yaklagimi Ijiri (1965), Lee (1972) ve digerleri tarafindan
genisletilmistir. Hedef programlama, ¢ok yonlii karar verme problemlerini ele almak
icin gelistirilen modellerden biridir. Hedef programlama teknigi bir karar vericinin
coklu ve ¢elisen hedeflere en uygun ¢éziimleri sunmak i¢in kullanabilecegi analitik bir
cergevedir” (Sen ve Nandi, 2012: 1).

“Hedef Programlama, verilen kisitlayicilar altinda amag kriterini dogrudan
maksimum veya minimum kilmaktan ziyade hedeflerin kendi ig¢indeki sapmalarini
minimum kilmaya odaklanmaktadir” (Jones ve Tamiz 1997°den aktaran Uludag, 2010:
46). “Hedeflerden sapmalar, yani bir hedefin asilmasi (pozitif sapma), bir hedefin
altinda kalinmasi (negatif sapma) degerleri toplamini minimize edilmesi bir tek amag
olarak ortaya konulabilir. HP bu sapmalari en az yaparak ¢6ziim arar” (Bal 1995’den
aktaran Uludag, 2010: 46).

3.3.1. Hedef Programlamanin Uygulama Alanlan

Hedef programlama bir¢ok gercek hayat problemine uygulanabilir. Uygulama
alanlarindan bazilar: Ulastirma problemleri, lojistik, iiretim planlamasi, enerji
planlamasi, isgiicii planlamasi, proje se¢cimi ve yonetimi, portfdy sec¢imi, finansal
planlama, pazarlama, beslenme problemleri, yatirim planlamasi, toplam kalite
yonetimi, tedarikei se¢imi, tarimsal iiretim ve yonetim, kurulus yeri se¢imi, fabrika
yerlesim planlamasi, rota planlamasi, saglik hizmetleri planlamasi, satin alma
planlamasi, hastanelerde kaynak planlamasi, Genel biitce planlamasi, stok yonetimi,

ylkleme problemleri, vb. seklindedir.
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3.3.2. Karar Degiskenlerinin Belirlenmesi

Hedef programlama yontemine ve uygulama alanina uygun olarak karar
degiskenleri belirlenir. Karar degiskenlerinin agik ve dogru sekilde ifade edilmesi,

modelin olusturulmasini kolaylastirir.

3.3.3. Sistem Kisitlarmin Belirlenmesi

Sistem kisitlar1 kesinlikle saglanmasi gereken ve higcbir sapmaya izin
verilmeyen kisitlayicilardir (Oztiirk, 2007’ den aktaran Uludag, 2010: 46). Séz konusu
bu kisitlar, eldeki kit kaynaklari ifade ederler (Ignazio, 1985’den aktaran Uludag,
2010: 46).

3.3.4. Hedef Kisitlarinin Belirlenmesi

Karar vericiyi tatmin edecek hedef kisitlarinin belirlenmesi 6nemlidir. Hedef
kisitlart i¢in Oncelikle sag taraf sabitleri tanimlanir. Daha sonra kisitlardaki uygun
teknolojik katsayilar ve karar degiskenleri ve sapma degiskenleri kisitlara ilave edilir.

Hedef kisitlar i¢in ti¢c durum s6z konusudur.

fi (X) > bi Denklem 33
fi (x) <bi Denklem 34
fi (X) = bi Denklem 35

bi degerini agma miktarini gosteren di* ve bj degerinin altinda olma durumunu
gosteren di” sapma degiskenlerini ifade eder.

Burada, Denklem 33 bagtisi igin fi (X) > bj oldugunda istenen durum di*> 0
olmasidir. di~ degiskeninin olabildigince sifira yakin olmasi gerekir; d;i* kisitlanmayan
sapmadir. Miimkiin olan sapmalar d;* ve didir. Sag taraf igin istenen durum b; ve daha
biiyiik iken istenmeyen sapma degiskeni di ’dir. Amag fonksiyonunda yer almasi ve
minimize edilmesi gereken sapma degiskeni de di dir.

Denklem 34 igin fi(x) < bi oldugunda istenen durum di" =0 olmasidir.
Kisitlanmayan sapma di* degiskeninin miimkiin oldugunca sifira yakin olmasi
arzulanir. Miimkiin sapmalar di~ ve d;" iken sag taraf sabitinin istenen durumu b; ve
daha azdir. Amag fonksiyonunda yer almasi gereken ve minimize edilmesi gereken

sapma degiskeni di* *dir.
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Denklem 35 igin fi(X) = bi oldugunda ise istenen durum di* ve di ’nin sifira egit
olmasi olup kaynaklarin tamaminin kullanildig1 durumda s6z konusudur. Hicbir sapma
degiskeni kisitlanmamis olup sag taraf sabitinin bi’ye esit olmasi istenen durumdur.
Amag fonksiyonunda yer almasi gereken ve minimize edilmesi gereken degiskenler
di- ve di* *dir.

Hedefler arasinda bir oncelik veya Onem sirasinin olup olmama durumu
belirlenmelidir. Verilen onceliklere gore amag¢ denklem olusturulacaktir. Modelde
hedeflerin Onceliklerin belirlenmesine bagli olarak agirliklar tanimlanir. Tamamen

subjektif 6zellige sahip olup karar vericinin istegine gore tanimlanir.

3.3.5. Amac¢ Denklemin Tanimlanmasi

Karar vericinin istekleri, kaynaklar1 ve kontrol degiskenleri i¢in olusturulan
kisitlama kosullart géz oniine alinarak olusturulur. Modelde hedef kisitlar1 dikkate
almarak amag¢ fonksiyonunda gerekli sapma degiskenleri belirlenir ve hedef
kisitlarinin oncelik siralamasina baglh olarak sapma degiskenleri minimize edilmeye
calisilir. Amag fonksiyonlari karar vericiye gore bes farkli sekilde ifade edilir (Oztiirk
2007’den aktaran Uludag, 2010: 46). Bu durumlar asagida belirtilmistir;

Amag fonksiyonu,

Tek hedefli bir dogrusal hedef programlama modelinde;

Min Z = d; (p;) veya Min Z = d; (p;) Denklem 36

Esit agirlikli (6ncelikli) ya da oncelikli olmayan ¢ok hedefli programlama
modelinde;

MinZ = YL, (df + d;) Denklem 37

Oncelikli ¢cok hedefli programlama modelinde;

MinZ =YY", pp(dif +d7), p1> p2 > D3 ... > Px Denklem 38

(Coziim prosediirii en yiiksek oncelikli hedeften baslayip en diisiik oncelikli
hedefle bitirilerek her seferde tek hedefli bir problemi ¢ozer. Diisiik dncelikli bir

hedefle elde edilen c¢o6ziim, yiiksek oncelikli hedefle bulunmus ¢oziimleri
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kotiilestirmez. Hedef programlama literatiiriinde bunu saglamak i¢in siitun ekleme
kurali igeren 6zel bir simpleks algoritmasi kullanilir (Taha, 2007: 352).
Agirlikll ¢ok hedefli programlama modelinde;

MinZ =YY" wy(df +d7) Denklem 39

seklinde olup, amag¢ fonksiyonundaki sapma degiskenlerine agirlik verilen bu
yaklagim, esit oncelikli ¢ok hedefli problemlerin sapma degiskenlerinin 6l¢ii birimleri
farkli oldugunda kullanilir. Burada wik i. hedeften olusan sapmaya iliskin agirlig
gostermektedir.

Agirlikli — 6ncelikli ¢ok hedefli programlama modelinde;

MinZ =Y Y0, Prlwy(df + d7)] Denklem 40

seklindedir. Birden fazla hedefin ayni1 6ncelik diizeyine sahip oldugu durumlarda
sapma degiskenlerini agirliklandirma ile farklilagtirarak bir amag¢ fonksiyonu

olusturulmaya ¢alisiimaktadir (Oztiirk 2004’ den aktaran Uludag, 2010: 46).

34. GENETIK ALGORITMALAR
3.4.1. Genetik Algoritma Kavrami ve Gelisimi

“Evrimsel programlamanin bir parcast olan genetik algoritmalar (GA)
Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek ortaya c¢ikmistir. 1960’lh  yillarda
[.Rechenberg’in ‘Evrim Stratejileri’ adli kitabiyla giindeme gelmistir (Nabiyev, 2005:
632)”.

Genetik algoritma fikri J. Holland (1975)’a aittir. Holland, arkadaslar1 ve
Ogrencileri ile birlikte bu algoritmay1 gelistirmis ve ilk ¢alismalarinin sonucunda
“Dogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon — Adoptation in Natural ve Artificial
Systems” isimli kitabini ¢ikarmastir.

Genetik algoritmalar dogal secim ve dogal genetik mekanizmalara dayanan
arama algoritmalaridir. Bu yontemler, bir arama algoritmasi1 kurmak icin rasgele bilgi
degisimi ile dizi yapilarinin arasinda en iyinin kurtulmasi ve insan aragtirmasinin
yenilik¢i sezgisel giiclinii birlestirirler. Her nesilde, dnceki nesilin en iyisinin tesadiifi

yeni bir par¢asi denenerek, bitlerinin ve pargalarin kullanilmasi sonucu yeni yapay
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diziler olusturulur. Genetik algoritmalar basit rasgele arama yapmazlar, onlar ge¢cmis

bilgilerden yararlanarak yeni arastirma noktalari diisiintirler (Goldberg, 1989: 18).

Holland (1975), basit bit dizileri (bit strings) kullanarak karmasik yapilarin

kodlanabilecegini gostermistir. Yapilar, ¢oziilecek problem igin ¢oziimleri temsil

etmektedir ve dizi, kromozom ya da birey adi verilmektedir.

Bunlar, problemin

aragtirma uzayindan alinirlar ve bu dizilerin belirli bir miktar1 genetik algoritmanin

kullanacagi popiilasyonu olusturur. Daha sonra temel genetik operatdrler kullanilarak

c¢Oziimler gelistirilir ve yeni nesiller iiretilir. Eger bu islemler iyi kontrol edilirse,

coziilecek probleme cok iyi uyarlanmis yapilari iceren ¢6ziim kiimesinin ortaya

cikmasini saglar. Genetik Algoritmanin gelisimine iligkin tarihsel slire¢ Tablo 4’de

gosterilmistir.
Tablo 4 : Genetik Algoritmanin Tarihsel Gelisim Siireci
Yazarlar Yil Yaymin Adi Yaymm | Aciklama
Tiirii
Rechenberg 1973 | Evolution Strategies Kitap Yazar kitabinda Darwin’in evrim
terorisinden yola ¢ikarak Evrim
Stratejileri admi verdigi
algoritmalar1 olusturmustur.
Holland 1975 | Adoptation in Natural ve | Kitap Yazar kitabinda genetik algoritma
Artificial Systems fikrini gelistirmis ve uygulamigtir.
Goldberg 1989 | Genetic Algorithms in Kitap Yazar kitabinda genetik algoritma
Search, Optimization, ve gelisimini aktarmig, gelismis
and Machine Learning operatorleri tanitmig ve genetik
algoritmanin makine
O6grenmesinde kullanimini
gostermistir.
Bean 1994 | Genetic Algorithms and | Makale | Yazar rasgele anahtar ismini
Random  Keys  for verdigi [0,1] araligindaki sayilarla
Sequencing and kromozomlarin olusturuldugu ve
Optimization gen degerlerinin bu anahtarlara
gore kiigtikten biiyiige
siralandiklarindaki sira numarasi
olarak belirlendigi bir genetik
algoritma Onermistir. Yeni nesil
olusturulurken: eski nesilin en iyi
%20’si  aynen yeni nesile
akatarilir, %79’una ¢aprazlama
uygulanir ve %11 rasgele iiretilir.
Chiu ve Yih 1995 | A Learning-Based | Makale | Yazarlar dinamik ¢izelgeleme
Methodology for probleminde genetik algoritma
Dynamic Scheduling in tabanl1 bir uygulama gelistirmistir.
Distributed
Manufacturing Systems.
Adeli ve Kumar 1995 | Concurrent  Structural | Bildiri | Yazarlar optimizasyon igin bir
Optimization on paralel genetik algoritma
Massively Parallel gelistirmislerdir.
Supercomputer
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Yazarlar Yil Yaymin Adi Yaymn Aciklama
Tiirii
Dagli ve 1995 | Genetic Neuro- | Makale | Yazarlar genetik algoritma ve
Sittisathanchai Scheduler: A New yapay sinir agmni birlestirerek
Approach for Job Shop atdlye ¢izelgelemede etkin bir
Scheduling algoritma geligtirmiglerdir.
Whitehead 1996 | Genetic Evolution of | Makale | Yazar genetik algoritma ile en iyi
Radial Basis Function radyal tabanli fonksiyonu elde
Coverage Using eden bir algoritma gelistirmistir.
Orthogonal Niches
Nagar ve 1996 | A Combined Branch- | Makale | Yazarlar akis tipi ¢izelgeleme i¢in
arkadaslari and-Bound and Genetic dal-sinir algoritmasi ile genetik
Algorithm Based algoritmay1 birlestiren yeni bir
Approach for A algoritma gelistirmistir.
Flowshop  Scheduling
Problem
Soh ve Yang 1996 | Fuzzy Controlled | Makale | Yazarlar bu ¢alismada bulanik
Genetic Algorithm bilgi tabanli sistem ile genetik
Search for  Shape algoritmay1 kontrol etmislerdir.
Optimization
Murata ve 1996 | Multi-Objective Genetic | Makale | Yazarlar akis tipi ¢izelgelme
arkadaslari Algorithm  and Its problemi igin siireyi ve toplam
Applications to gecikmeyi minimize eden ¢ok
Flowshop Scheduling olgtitli  bir genetik algoritma
gelistirmiglerdir.
Kubota ve 1996 | Virus-Evolutionary Makale | Yazarlar genetik algoritmada her
arkadaslar1 Genetic Algorithm for a yeni nesil olusturulurken
Self-Organizing caprazlama ve mutasyon
Manufacturing System adimlarindan sonra viriis
enfeksiyon operatorii
uygulamiglardir.
Kim ve arkadaglar1 | 1998 | A Heuristic-Based | Makale | Yazarlar genetik algoritmada
Genetic Algorithm for montaj hatti dengeleme
Workload Smoothing in problemine ozel sezgisel
Assembly Lines caprazlama ve mutasyon
operatorlerinin  daha  basarili
olabilecegini gdstermistir.
Cormier ve 1998 | A Constraint-Based | Makale | Yazarlar bu ¢aligmada kisit tabanli
arkadaslar Genetic  Algorithm for baglatma prosediirii, caprazlama
Concurrent Engineering ve mutasyon operatorii
gelistirmistir. Yazarlar,
gelistirdikleri genetik algoritmaya
bu nedenle kisit tabanli genetik
algoritma ismini vermislerdir.
Charon ve Hudry 1998 | Lamarckian Genetic | Makale | Yazarlar calismalarinda genetik
Algorithms Applied to algoritmay1 baslatirken ve genetik
the  Aggregation  of operatorleri uyguladiktan sonra
Preferences tekrarlt inis, yapay 1s1l islem, basit
giriilti ve 1s1l giiriilti
sezgisellerini  uygulamigtir. Bu
tiirdeki melezlestirmeye Lamarkgi
genetik algoritma adi
verilmektedir.
Da Silva ve 2000 | Transmission Network | Bildiri | Yazarlar bu ¢aligmada yapay 1sil
arkadasglar Expansion Planning islem ile kontrol edilen mutasyon
Under an Improved operatdrii kullanmislardir. Ayrica

Genetic Algorithm

son popiilasyona tabu arama
algoritmasi1 uygulanarak her birey
icin yerel arama yapmuslardir.
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Yazarlar Yil Yaymin Adi Yaymn Aciklama
Tiirii
Wang ve Jiao 2000 | A Novel Genetic | Bildiri | Yazarlar biyolojideki bagigiklik
Algorithm Based on teorisine dayanan “Bagisik genetik
Immunity algoritma” ismini verdigi bir
algoritma gelistirmistir.
Grigorenko ve 2000 | An Evolutionary | Makale | Yazarlar quantum diinyast igin
Garcia Algorithm to Calculate genetik algoritmay1 uyarlayarak
The Ground State of a kuantum genetik algoritmasini
Quantum System Onermislerdir.
Huang ve 2001 | An integrated neural- | Makale | Yazarlar petrol depolarindaki
arkadaslari fuzzy-genetic-algorithm gecirgenligin tahmininde genetik
using hyper-surface algoritmalarla sinirsel-bulanik
membership functions to sistemi birlestiren yeni bir teknigi
predict permeability in Onermislerdir.
petroleum reservoirs
Falco ve 2002 | Mutation-based genetic | Makale | Yazarlar ¢aprazlama igermeyen
arkadaslar1 algorithm: performance sadece mutasyon operatorii igeren
evaluation bir genetik algoritma Onermis ve
cesitli genetik algoritma tiirleri ile
karsilastirmislardir.  Onerdikleri
algortimanin etkili sonu¢ verdigini
raporlamiglardir.
Hsu ve arkadaglar1 | 2003 | The Hybrid of | Makale | Yazarlar O6grencilerin akademik
Association Rule basarisini  tahmin etmek i¢in
Algorithms and Genetic apriori birliktelik kurali
Algorithms  for  Tree algoritmasi ile genetik algoritmay1
Induction: An Example birlestiren melez bir yaklasim
of  Predicting The Onermislerdir. Yazarlar bu
Student Course algoritmanin  standart  genetik
Performance. algoritmadan daha hizli ve daha
dogru tahminler tirettigini
raporlamiglardir.
Kasprzyk ve 2004 | Application of the hybrid | Makale | Yazarlar standart genetik algoritma
Jaskula genetic-simplex ile simpleks tepe inig
algorithm for minimizasyon yontemlerini
deconvolution of birlestirerek melez bir yaklagim
electrochemical Onermislerdir. Yazarlar
responses in SDLSV algoritmanin iyi sonuglar verdigini
method. raporlamiglardir.
Barreto ve 2006 | GOLS —  Genetic | Makale | Yazarlar ortogonal en kiigiik
arkadaslar Orthogonal Least kareler yontemi ile genetik
Squares Algorithm For algoritmay1 birlestiren melez bir
Training RBF Networks. yaklasgimi  RBF  egitimi  i¢in
onermiglerdir. Yazarlar yontemin
¢ok iyi sonug verdigini
raporlamiglardir.
Wang ve 2008 | A resource portfolio | Makale | Yazarlar kaynak portfoy
arkadaslari planning model using planlamasi i¢in genetik algortima

sampling-based
stochastic programming
and genetic algorithm

ile entegre edilmis iki asamali
stokastik programlama yaklagimini
onermislerdir. Yazarlar
algoritmanin oldugunu
raporlamiglardir.

etkili
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Yazarlar Yil Yaymin Adi Yaymn Aciklama
Tiirii

Lei 2010 | A Genetic Algorithm for | Makale | Yazar, bulanik islem siiresi olan
Flexible  Job  Shop esnek bir atdlye ¢izelgeleme
Scheduling with Fuzzy problemi igin etkili bir
Processing Time ayristirma-biitiinlestirme  genetik

algoritmasi (decomposition-
integration  genetic  algorithm)
gelistirmistir. Yazarlar, yaptiklari
testlere gore algoritmanin etkili
oldugunu raporlamislardir.

Gongalves ve 2011 | Biased Random-Key | Makale | Yazar galigmasinda tarafli rasgele

Resende Genetic Algorithms for anahtar  genetik  algoritmasim
Combinatorial Onermigtir.  Rasgele  anahtar
Optimization genetik  algorimalardan  farkli

olarak c¢aprazlanan ebeveynlerin
biri elit {yelerden digeri ise elit
olmayan iiyelerden secilmektedir.

Dai ve Wang 2012 | A Hybrid DNA Based | Makale | Yazarlar, dinamik sistemlerin
Genetic Algorithm for parametre tahmini i¢in popiilasyon
Parameter Estimation of giincelleme ve adaptif parametre
Dynamic Systems kapsami  operatorleriyle DNA

tabanli genetik algoritma
Onermislerdir. Algoritmada
tavlama benzetimi tabanli se¢im
operatorii kullanilmaktadir.
Yazarlar, test sonuglarinin etkili
oldugunu raporlamistir.

Sun ve Xiong 2013 | Real Coded Quantum | Makale | Yazarlar Kuantum hesaplama ile
Genetic Algorithm and genetik  algoritmayr  birlestiren
its Application kuantum genetik algoritmasina bir

yenilik olarak reel kodlama
yapmislardir. Yazarlar, bu modelin
kuantum GA’dan ve standart
GA’dan daha iyi sonu¢ verdigini
raporlamistir.

Snaselova ve 2015 | Genetic Algorithm Using | Makale | Yazarlar kaos teorisine dayanan

Zboril Theory of Chaos caprazlama operatoriiyle bir GA

onermiglerdir.  Makalede, bu
algoritmanin iyi sonuglar verdigi
raporlanmustir.

Antony ve Jayaran | 2015 | T-GEN: A Tabu Search | Makale | Yazarlar genetik algoritmanin
based Genetic Algorithm kiiresel arama yetenegi ile tabu
for the  Automatic arama algoritmasinin yerel arama
Playlist Generation yeteneklerini birlestiren bir model
Problem onermislerdir. Bu modelin basit

GA’dan daha iyi sonug¢ verdigi
raporlanmistir.

Thao ve 2019 | Bridge Critical State | Makale | Yazarlar flutter analizi igin

arkadaslar1 Search by Using kuantum genetik algoritma ile ates

Quantum Genetic Firefly
Algorithm

bocegi algoritmasini birlestirerek
kuantum genetic ates bdcegi
algoritmasini Onermistir. Yazarlar,
bu algoritmanin ¢ogu zaman ates
bocegi ve genetik algoritmadan
daha  iyi sonu¢  verdigini
raporlamistir.

91




3.4.2. Genetik Algoritma Tiirleri

Yazinda ¢ok ¢esitli tiplerde genetik algoritmalar yer almaktadir. Bunlardan
bazilar1 agagida verilmistir:

* Basit Genetik Algoritmalar (Simple Genetic Algorithms)

* Cok Amagli Genetik Algoritmalar (Multi Objective Genetic Algorithms)

» Kusaksal Genetik Algoritmalar (Generational Genetic Algorithms)

+ Kararli Durum Genetik Algoritmalari (Steady-State Genetic Algorithms)

* Sirasal Genetik Algoritmalar (Sequential Genetic Algorithms)

* Seksiiel Genetik Algoritmalar (Sexual Genetic Algorithms)

* Gruplama Genetik Algoritmalar1 (Grouping Genetic Algorithms)

* Novell Tabanlt Genetik Algoritmalar (Novell Based Genetic Algorithms)

« Lagrangian Genetik Algoritmalar (Lagrangian Genetic Algorithms)

» Mikro Genetik Algoritmalar (Micro Genetic Algorithms)

» Paralel Genetik Algoritmalar (Parallel Genetic Algorithms)

* Dagitik Genetik Algoritmalar (Distributed Genetic Algorithms)

3.4.3. Genetik Algoritmanin Calisma Siireci

“Basit bir genetik algoritma bes temel elemandan olugmakta ve bunlarin her
biri algoritmanin performansini 6nemli derecede etkilemektedir. Bu temel elemanlar:
Coziimlerin temsil mekanizmasi — kodlama (representation mechanism — Encoding),
baslangi¢ popiilasyonu olusturma ydntemi (initial population construction method),
uygunluk veya kalite degerlendirme fonksiyonu (fitness evaluation function),
kullanilan genetik operatorler (lireme — reproduction, c¢aprazlama — Crossover,
mutasyon — mutation) ve kontrol parametreleridir (Karaboga, 2004: 79)”. Basit bir

genetik algoritmanin evrim siireci Sekil 14°te gosterilmistir.
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Sekil 14: Basit Bir Genetik Algoritmanin Evrimlesme Siireci
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3.4.4. Kodlama

Bir problemi genetik algoritma ile ¢6zmeye basladigimizda karsilasacagimiz
problemlerden bir tanesi bireylerin (kromozomlarin) kodlanmasidir. Bireylerin
kodlanmasi problemin yapisina gore degismektedir. Literatiirde 5 temel kodlama tiirii
vardir: Ikili Kodlama (Binary Encoding), Gray Kodlama (Gray Encoding),
Permiitasyon Kodlama (Permutation Encoding), Deger Kodlama (Value Encoding) ve

Agac Kodlama (Tree Encoding).

3.4.5. Uygunluk Fonksiyonu

“Cogu problemde, amacin bazi1 fayda ya da kazan¢ fonksiyonlarinin u(x)
maksimizasyonundan ¢ok, bazi maliyet fonksiyonlarinin g(x) minimizasyonu olmasi
olduk¢a dogaldir. Eger problem dogal olarak maksimizasyon formunda ise, bu fayda
fonksiyonunun tiim x’ler igin pozitif olmasi garanti edilemez. Sonugta, siklikla dogal
ama¢ fonksiyonunun uygunluk formuna doniistiiriilmesi gerekir. Genetik
algoritmalarda genel olarak maliyet uygunluga asagidaki gibi doniistiiriiliir (Goldberg,
1989: 75)”:

g(X)<Cmaks Oldugunda f(X)= Cmaks'g(X), Denklem 41

Aksi durumda f(x)=0.

“Cmaks degerini segmek icin ¢esitli yollar mevcuttur. Bu deger gézlenen en
bliyiik g degeri, mevcut popiilasyondaki en biiylik g degeri ya da son k nesilin en biiyiik
degeri olarak alinabilir. Belki Cmaks’in popiilasyon varyansina bagli olmasi ¢ok

uygun olabilir (Goldberg, 1989: 76)”.
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“Dogal amag fonksiyonu bir fayda ya da kazan¢ maksimizasyonu olarak
formiile edildiginde, negatif fayda fonksiyonu degerlerine iligkin problem yine

mevcuttur. Bu problem, asagidaki gibi kolayca asilabilir”:

U(X)+Cmin>0 oldugunda f(x)= U(x)+Chmin Denklem 42

Aksi durumda f(x)=0.

“Cmin mevcut poptilasyonun ya da son k nesilin en kotii u degeri olarak ya da
popiilasyon varyansinin bir fonksiyonu olarak se¢ilebilir (Goldberg, 1989: 76)”.

“Ceza (Penalty) metodunda, kisit ihlallerine bir maliyet ya da ceza atanarak
kisitlt bir optimizasyon problemi, kisitsiz problem haline getirilir. Bu maliyetler veya

cezalar amag fonksiyon degerlendirmesinde yer alir (Goldberg, 1989: 85)”.

3.4.6. Baslangi¢c Popiilasyonu

“Aragtirma ve uygulama c¢aligmalarinda genetik algoritmalarin baslangic
popiilasyonunu olusturmada takip edilen yollar genelde farklidir. Ger¢ek miihendislik
problemlerinin ¢oziimii i¢in degil de arastirma amaciyla yapilan c¢alismalarda
genellikle baglangic popiilasyonu rasgele say1 iireticisi kullanilarak olusturulur. Sayet
problemle ilgili baslangigta bazi ¢ézlimler kabaca biliniyorsa baslangi¢ popiilasyonu
bu ¢oziimler kullanmilarak da olusturulabilir. Uygulamada tercih edilen yontem
genellikle budur. Ciinkii bu yontem optimal ¢6ziim bulmada zaman acisindan tasarruf
saglamaktadir (Karaboga, 2004: 79-80)”.

“Baslangic popiilasyonu rasgele olusturuldugunda, genetik algoritmalar
tavlama benzetimi algoritmalarindan daha az, fakat sezgisel yontemlerden daha fazla
etkilidirler. Eger baslangi¢ popiilasyonu bir sezgisel tarafindan olusturulursa, genetik
algoritmalar tavlama benzetimi algoritmalarindan daha etkili olurlar. Ayrica, diger
arama prosediirleri ile (aggdz rasgele adaptif arama prosediirii - ARAAP, tepe
tirmanma, tabu arama, tavlama benzetimi vb.) entegre edilirse, yetenekleri daha da
gelistirilebilir (Jones ve Rabelo, 1998: 9)”.
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3.4.7. Se¢im ve Ureme Operatérleri

Darwin’in evrim teorisine gore, en iyi olanlar kurtulmali ve yeni nesli
olusturmalidir. En iyi kromozomlar1 segmenin bir¢ok yolu vardir. Rulet tekerlegi
secimi (Roulette wheel selection), boltzman se¢imi (boltzman selection), turnuva
secimi (tournament selection), siralama se¢imi (rank selection), kararli durum se¢imi

(steady state selection) bunlardan bazilaridir (Nabiyev, 2005: 642).

3.4.7.1. Rulet Tekerlegi Secimi (Roulette Wheel Selection)

De Jong 1995°deki calismasinda basit genetik algoritmanin bir dizi
varyasyonunu arastirmistir. Calismasinda kullandigi ilk modelde rulet tekerlegi
se¢imini kullanmigtir (Goldberg, 1989: 110). Se¢im islemi, her bireyin uygunlugunun
tiim bireylerin toplam uygunluguna oranina gére yapilmaktadir.

“Bu yontemde secilme islemi bireylerin uygunluk degerlerine gore
yapilmaktadir. Fakat uygunluk degeri en biiyiik olanin secilecegi garanti edilemez,
yalniz secilme sansi daha fazla olacaktir. Bu yontemde tiim bireylerin uygunluk
degerleri bir tabloya yazilir ve toplanir. Sonra uygunluk degerleri, toplama bdliinerek

bireylerin [0, 1] araliginda segilme olasiliklar1 belirlenir (Nabiyev, 2005: 642)”.

3.4.7.2. Siralama Secimi (Rank Selection)

“Siralama se¢imi once popiilasyondaki bireyleri uygunluk degerlerine gore
siralamakta ve her kromozomun bu siralamadaki uygunlugunu belirlemektedir. En
kotii birey 1 ve en iyi birey n uygunlukta olacak sekilde yeni uygunluk degerleri
hesaplanir (n popiilasyon biiyiikliiglidiir). Sonraki se¢im islemleri rulet tekerlegi

se¢iminde oldugu gibidir (Nabiyev, 2005: 643)”.

3.4.7.3. Uniform Sec¢im (Uniform Selection)

Hutter tarafindan 2002’de onerilen bir se¢cim yontemidir. Yontemin esas1 su
sekilde agiklanmaktadir: “Eger mevcut nesilin en kiiciik ve en biiyiik uygunlugu Min
ve Max olarak ifade edilirse, [Min,Max] araligindan uniform dagilima gore bir f
uygunluk degeri segilir. Secilen f uygunluk degerine yakin uygunluga sahip birey
secilir ve eslesme havuzuna eklenir (Hutter, 2002: 784)”.

95



3.4.7.4. Turnuva Se¢imi (Tournament Selection)

Turnuva se¢imi Blickle ve Thierens (1995) tarafindan gelistirilmistir.
“Turnuva se¢iminde, popiilasyondan rasgele secilen bazi kromozomlarin en iyisi
secilir. Bu siire¢ yeni nesil havuzu tamamlanana kadar popiilasyon biiyiikligii olan N
kadar tekrarlanir (Pakhira ve De, 2007: 76)”.

“Popiilasyondan secilen bireylerin sayisi ¢ogunlukla ikidir fakat daha genis
turnuva biiyiikliikleri se¢cim baskisini arttirabilir. Turnuva se¢imi rasgele sec¢ilen birey
ciftlerinin en iyisini seger bdylece popiilasyon ortalama uygunlugu bir nesilden
sonrakine rasgele orneklenen iki birey arasindaki farkin ortalamasinin yaris1 kadar
artar (Thierens ve Goldberg, 1994: 122)”.

3.4.7.5. Kararh Durum Secimi (Steady State Selection)

Diger bir se¢cim yontemi de Whitley tarafindan 1989 yilinda 6nerilen genitor
secim ya da kararli durum se¢imidir. “Bu yonteme gdre ebeveynlerin biiyiik kismi bir
sonraki nesile tasinmalidir. Her nesilde yeni bir dol olusturmak icin birkag birey segilir
(bliylik uygunluk degerine sahip olanlar). Daha sonra diisiik uygunluk degerlerine
sahip olan bazi kromozomlar atilir ve bunlarin yerine olusturulan yeni déller getirilir.

Popiilasyonun geri kalani degistirilmeden yeni nesile aktarilir (Whitley, 1989)”.

3.4.8. Caprazlama ve Mutasyon Operatorleri

Genetik algoritmalarin gelisim siirecindeki en 6nemli operatorleri ¢aprazlama

ve mutasyon operatorleridir.

3.4.8.1. Caprazlama

“Caprazlama operatorii, tabii sitemlerde meydana gelen veya genetik
caprazlama olayiyla ortaya ¢ikan melez (hybrid) yapilarin iiretilmesine esdeger bir
ozelligi genetik algoritmaya kazandirir. Eglestirme havuzunda bulunan yapilarin birer
cifti rasgele secilir ve ¢aprazlama operatdrii bu iki yapidan yeni bir yap1 meydana
getirmek i¢in kullanilir (Karaboga, 2004: 82)”.

Ikili kodlamada kullanilan gaprazlama operatdrlerinden bazilari; tek noktali
caprazlama (one point crossover — 1X), iki noktal1 caprazlama (two point crossover —

2X), n noktali ¢aprazlama (n point crossover - NX), diizenli ¢aprazlama (unifrom
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crossover - UX), aritmetik caprazlama (aritmetic crossover — AX), mantiksal
caprazlama (logical crossover — MX)dir.

Permiitasyon kodlama icin oldukga fazla ¢alisma yapilmis olup ¢ok sayida
caprazlama operatorii  gelistirilmistir. Permiitasyon kodlamada temel problem
bireylerde ayni degere sahip genlerin olmamasi gerekliligidir. Permiitasyon
kodlamada yaygin olarak kullanilan bazi caprazlama operatorleri; tek noktali
caprazlama (one point crossover -1X), iki noktal1 ¢aprazlama (two point crossover —
2X), diizenli ¢aprazlama (uniform crossover — UX), pozisyona dayali gaprazlama
(position based crossover — PBX), siraya dayali ¢aprazlama (order based crossover —
OBX), kismi planli ¢aprazlama (partially mapped crossover — PMX), cevrim
caprazlama (cycle crossover - CX), sirali ¢aprazlama (ordered crossover - OX),
dogrusal sirali ¢aprazlamadir (linear order crossover — LOX).

Herrera ve dig. (1998) calismalarinda gergel kodlama icin ¢ok sayida
caprazlama operatOriinii incelemis ve karsilastirmislardir. Bu ¢alismada adi gegen
caprazlama operatorleri (Herrera, Lozano ve Verdegay, 1998): Diizgiin ¢aprazlama —
flat Crossover, basit ¢aprazlama — simple crossover, aritmetiksel c¢aprazlama —
aritmetical crossover, BLX-a ¢aprazlama, dogrusal ¢aprazlama — linear crossover,
kesikli ¢aprazlama - discrete crossover, uzatilmis dogrusal ¢aprazlama - extented
linear crossover, uzatilmis orta caprazlama - extented intermediate crossover,
Wright’in sezgisel c¢aprazlamasi —Wright’s heuristic crossover, dogrusal BGA

caprazlama — linear BGA crossover’dir.

3.4.8.2. Mutasyon Operatorii (Mutation)

“Canlilarda gen rekombinasyonlarinin disindaki diger nedenlerle ve ani olarak
meydana gelen kalitsal degisimlere mutasyon denir. Mutasyon islemi esnasinda
kromozomdaki gen sayist degismez sabit kalir. Mutasyon frekansinin biiyikligi
genetik algoritmanin performansini etkilemektedir (Engin ve Figlali, 2002: 38)”.

“Caprazlama operatoriiniin her nesile uygulanmasindan sonra ilerleyen
nesillerde birbirinin ayn1 gen yapilarina sahip diziler olugmaktadir. Bu durumu ortadan
kaldirmak i¢in degisim (mutasyon) operatorii uygulanir. Bu operatoriin amaci
birbirinin tekrar1 olan ve ¢esitliligin azaldig1 durumda, ayn1 kromozomdaki genlerin

yerinin degistirilmesidir (Birogul, 2005: 3)”.
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Ikili ve gray kodlamada tek noktada mutasyon veya ¢ok noktada mutasyon
operatdrleri vardir. Rastgele secilen bir veya ¢ok sayida genin degeri 0 ise 1, 1 ise 0
seklinde degistirilir.

Permiitasyon kodlamada 6nemli olan nokta genlerin aymi degere sahip
olmamasidir. Bu nedenle permiitasyon kodlama i¢in ikili kodlamada kullanilan
mutasyon operatorleri uygun degildir. Bu operatorler kullanilirsa bir tamir operatoriine
ihtiyac duyulacaktir. Permiitasyon kodlama i¢in gelistirilen operatdrlerin bir kismi bu
tiir bir tamir fonksiyonunu da yerine getirmektedir.

Literatiirde goriilen permiitasyon kodlama ig¢in gelistirilmis mutasyon
operatdrlerinden bazilari: iki bitisik is takas1 (two operations adjacent swap), ii¢ bitisik
i takasi (three operations adjacent swap), iki rasgele is takas1 (two operations random
swap), li¢ rasgele is takasi (three operations random swap), ters ¢evirme mutasyonu
(inverse mutation), is kaydirma mutasyonu (shift operation mutation), orta ters
¢evirme mutasyonu (centre inverse mutation), gelismis rasgele iki is takas1 (enhanced
two operations random swap) dir.

Gergel kodlama cok cesitli mutasyon operatorleri gelistirilmistir. Genelde
mutasyon igleminde gegerli araliktan rasgele bir sayinin se¢ilmesi ya da matematiksel
cesitli yontemler kullanilmaktadir.

Herrera ve digerleri (1998) gergel kodlama i¢in kullanilan operatorlerden
bazilarini galigmalarinda gostermisler ve davranigsal analizini yapmiglardir (Herrera
vd., 1998). Bunlar: rasgele mutasyon -random mutation, diizensiz mutasyon - non-
uniform mutation, Miihlenbein’in mutasyonu - Miihlenbein’s mutation, kesikli modal
mutasyon - discrete modal mutation, siirekli modal mutasyon - continuous modal

mutation’dir.

3.4.9. Erken Yakinsama Problemi ve Olcekleme

“Bazi bireylerin uygunlugunun popiilasyon ortalamasindan ¢ok yiiksek oldugu
durumlarda, rulet tekerlegi se¢im yonteminde popiilasyonun bu iiyeleri diger
tiyelerden daha sik secilecektir. Bu nedenle, birkag¢ nesil sonra eslesme havuzu bu
bireylerle dolar. Eger bu bireyler kiiresel maksimuma degil yerel maksimuma yakinsa,
genetik algoritma mutasyon ya da hiper-mutasyon yardimi olmazsa yerel maksimuma
takilacaktir. Bu durum erken yakinsama (premature convergence) olarak bilinir. Rulet

tekerlegi seciminde bir diger problem tikanikliktir (stagnation). Bu problem genellikle
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calismanin sonlarina dogru meydana gelir. Eger tiim bireyler benzer uygunluga
sahipse, rulet tekerlegi secimi diigiikk se¢im baskisi uygular ve en iyi bireye hemen
hemen en kotii birey kadar secilme sansi tanir. Bu iki problem uygunluk 6l¢cekleme
teknikleri kullanilarak ¢6ziilebilir (Murphy, 2003: 23)”.

Olgekleme yontemlerinin iki amac1 vardir:

1. Kromozomlarin goreceli uygunluk dereceleri arasinda makul
bir farkliligin korunmasini saglayarak algoritmanin tikanikliktan kurtarilmasi,

2. Popiilasyonun sliper kromozomlar tarafindan c¢abuk ele
gecirilmesini  Onleyerek algoritmanin erken yakinsamadan kurtarilmasini
saglamak.

Dogrusal olgekleme (linear scaling), dinamik dogrusal dlgekleme (dynamic
linear scaling), sigma budama (sigma truncation), iis kurali 6lgekleme (power law
scaling), oOlcekleme penceresi (scaling window), boltzman seg¢imi, logaritmik
Olcekleme ve normalizasyon (normalizing) yontemleri bu amagclar igin

olusturulmustur.

3.4.10. Seckinlik (Elitizm) Kavrami

Caprazlama ve mutasyon islemleri neticesinde popiilasyondaki en iyi bireyin
kaybedilmesi miimkiin olabilir. “Seckinlik, 6nce en 1y1 kromozomu (ya da birkag¢ en
1yl kromozomu) yeni nesile kopyalar. Geri kalan bireylere ise ¢aprazlama ve mutasyon
uygulanir. Segkinlik, bulunan en iyi sonucun kaybii Onledigi igin, genetik

algoritmanin performansini oldukg¢a hizli bir sekilde arttirir (Nabiyev, 2005: 644)”.

3.4.11. Parametre Optimizasyonu

Caprazlama, mutasyon ve yeniden lireme operatorleri gibi, algoritmanin
kontrol parametreleri degerlerinin se¢cimi de algoritmanin performansi iizerinde
oldukca etkilidir. Basit bir genetik algoritmanin temel kontrol parametreleri sunlardir:
Popiilasyon biiytikliigii, caprazlama ve mutasyon oranlari.

“Popiilasyon biiyiikliigli i¢in segilen deger, algoritmanin performansinit iki
sekilde etkilemektedir. Birincisi, popiilasyon biiyiikliigiiniin asir1 kiigiilmesi aragtirma
uzaymin yetersiz 6rneklenmesine sebep olacagindan kontrollii iraksamay1 saglamak

zorlasacak ve arastirma belirli bir alt optimal noktaya dogru siiriiklenecektir. Ikincisi,
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poplilasyon i¢in asir1 yiiksek deger secildiginde bir nesillik gelisim olduk¢a uzun
stireye ihtiya¢c duymaktadir. Bu yiizden popiilasyon biiyiikliigii i¢in uygun bir deger
belirlenmelidir (Nabiyev, 2005: 641)”.

Popiilasyon biyiikliigli i¢in De Jong 1975°deki ¢alismasinda 50-100
degerlerini onerirken, Schaffer ve arkadaglar1 1989’daki calismalarinda 20-20
degerini, Grefenstette ise 1986 yilindaki c¢alismasinda 30 degerini Onermistir.
Goldberg 1985°’deki c¢alismasinda ikili kodlama igin popiilasyon biiyiikliigiiniin
1,65 x 202xkromozom uzunlugu formijlij ile hesaplanmasini 6nermistir.

“Caprazlama orani, yeni bireylerin {iretiminde yapilara (popiilasyonun
bireyleri) uygulanacak ¢aprazlama operatoriiniin frekansinit belirlemek amaciyla
kullanilan parametredir. Diisiik ¢aprazlama orani yeni kusaga ¢ok az sayida yeni
yapinin girmesine sebep olmaktadir. Dolayisiyla lireme operatorii algoritmada asiri
etkili bir operatér haline gelmekte ve arastirmanin yakinsama hizi diismektedir.
Yiiksek ¢aprazlama orani arastirma uzayinin ¢ok hizli bir sekilde arastirilmasina sebep
olmaktadir. Ama oran asir1 yliksek ise ¢aprazlama operatorii daha iyi yapilari
tiretemeden ve kuvvetli olan yapilar ¢ok hizli olarak bozuldugundan algoritmanin
performansi diismektedir (Karaboga, 2004: 85)”.

Mutasyon operatoriiniin frekansi, etkili bir genetik algoritma tasarlamak i¢in
cok 1yi kontrol edilmelidir. Mutasyon operasyonu, arastirma sahasina yeni bolgelerin
girmesini saglar. Yiiksek mutasyon orani, arastirmaya asir1 bir rasgelelik kazandiracak
ve arastirmayl ¢ok hizli olarak iraksatacaktir. Bagka bir deyisle, popiilasyonun
gelismesine degil tahribatina sebep olacaktir. Bu durumun tersine, c¢ok diisiik
mutasyon oraninin kullanilmasi iraksamay1 asir1 diislirecek ve arastirma uzayinin
tamamen aragtiritlmasini engelleyecektir. Dolayisiyla, algoritmanin alt optimal ¢oziim
bulmasina sebep olacaktir (Karaboga, 2004, s. 86)”.

De Jong ¢aprazlama oraninin % 60 olmasi gerektigini savunurken, Schaffer %
75 ile % 95 arasinda bir degeri, Grefenstette ise % 95 degerini dnermistir. Mutasyon
orani i¢in De Jong % 0,1, Schaffer % 0,5- %1 arasinda bir deger, Grefenstette %1
degerini 6nermistir (Karaboga, 2004: 91).

Genetik algoritma parametrelerinin calisma esnasinda degistirilmesini
saglayan cesitli adaptasyon onerileri gelistirilmistir (Davis, 1989; Whitley ve Hanson,
1989; Fogarty, 1989). Karaboga 2004°deki kitabinda ti¢ farkli mutasyon orani stratejisi
Oonermistir. Bu stratejilerin ilkinde, algoritma ¢Ozliimii arastirirken gelisim
saglanamadiginda mutasyon oranin1  degistirmeye baslamaktir. Coziimiin
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gelistirilemedigi adimlarda mutasyon orani kademeli olarak arttirilmaktadir. Ikinci
stratejide mutasyon oranit kromozomun uygunluk degerine gore hesaplanmaktadir.

Bunun i¢in kullanilan formiil denklem 43’de gosterilmistir (Karaboga, 2004: 92).
MO (i) = (1 — uygunluk(i)) X (MO pax — MOyi,) + MO, Denklem 43

Bu formiilde MO (i), i. Kromozom i¢in hesaplanan mutasyon oranini, MOmax
en yiiksek mutasyon oranini, MOmin ise en diisiik mutasyon oranmi ifade eder.
Uygunluk (i) ise i. Kromozom i¢in hesaplanmis olan uygunluk fonksiyonu degeridir.
Karaboga’ nin 6nerdigi ii¢lincii stratejide ise 2. Strateji uygulanarak hesaplanan deger
her kromozom geninin pozisyonuna gore denklem 44°deki gibi hesaplanir (Karaboga,

2004: 94).

MO(ik) = (=5 x MO(i) g < (maks g)/2
. Denklem 44

MO(ik) = () XxMO()) g > (maksg)/2
Denklem 44°de MO (ik) i. kromozum K. geni i¢in hesaplanan mutasyon
oranidir. L kromozom uzunlugunu, k gen konumunu, g jenerasyon sayisini, maks g ise

tiretilecek jenerasyon sayisini ifade eder (Karaboga, 2004: 96-97).

3.4.12. Melez Yaklasimlar

Genetik algoritma ile diger bazi yontem ve algoritmalarin birlestirilmesi
sonucunda cesitli melez yaklasimlar ortaya g¢ikmustir. Son yillarda yapay zeka
tekniklerinin beraber kullanimi veya tiireve dayali tekniklerle genetik algoritmalarin
birlestirildigi ¢alismalara siklikla rastlanmaktadir.

Yigit ve Giinel 2016 yilindaki calismalarinda Konveks-Genetik-Taguchi
Algoritmas1 adini verdikleri, Konveks optimizasyon, Genetik Algoritma ve Taguchi
Yontemini birlikte kullanan bir melez yaklasim gelistirmislerdir. Bu algoritma ile
dogrusal anten dizisinde istenilen yan demet seviyesi ve yarim gii¢ demet genisligini
elde etmek i¢in kullanilmistir (Yigit ve Giinel, 2016).

Seker 2013’te yazdigi doktora tezinde, silire¢ planlama ve c¢izelgeleme
entegrasyonu ic¢in yapay sinir aglar1 ile genetik algoritmayi birlestiren melez bir
yaklasim gelistirmistir (Seker, 2013).
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Demirel ve arkadaglari 2011°deki makalelerinde biitiinlesik bir lojistik ag
tasarimi i¢in kapasite kisitli, ¢ok agsamali, ¢ok iirlinlii bir karma tamsayili dogrusal
programlama modeli gelistirilmistir. Yazarlar, modelin karmasik yapisindan dolay1,
sezgisel yontem ile dogrusal programlamay1 birlikte kullanan genetik algoritma tabanl
melez bir ¢6zliim yontemi gelistirmislerdir (Demirel vd., 2011).

Yiicenur ve Demirel 2011 yilindaki makalelerinde, Lojistik sektoriinde ¢ok
depolu ara¢ rotalama probleminin ¢ézlimii i¢in genetik algoritmanin (GA) ve karinca
kolonisi optimizasyonunun (KKO) bir arada kullanilmasiyla olusturulan melez meta

sezgisel bir yap1 6nermislerdir (Yiicenur ve Demirel, 2011).

35. GELISTIRILEN ALGORITMIK YAKLASIM
3.5.1. Hedef Programlama Modeli ve Ama¢ Denklem

Bu boliimde benzer ¢caligmalarda (Alp, 2008; Uludag, 2010; Deri, 2012) oldugu
gibi optimum sefer sikligin1 belirlemek {izere dogrusal hedef programlama modeli

kurulmus ve bu modele dayali bir ¢6ziim yaklasimi gelistirilmistir.

Sistem Kisitlar

Hatlardaki otobiislerle yeteri sayida sefer diizenlenmeli ve her hattaki talep
karsilanmalidir. Bunun i¢in denklem 45°deki sistem kisit1 diizenlenmistir.

X1, X2,...Xi : Hatlar icin sefer siklik degerlerini,

K1, K2,...Ki : Her hatta kullanilan otobiis tipinin kapasite degerlerini

T1, T2,...Ti : Her hatta bulunan yolcu talep degerlerini gdstermek iizere,

X; XK; = T; Denklem 45

bagntisi ile ifade edilebilir.
Hedef Kisitlart
Modelin hedef kisitlari, slire ve kapasite kisitt olarak belirlenmistir. Siire

kisitlar1 diizenlenirken, her saat icin 60 dakikalik siirecte filoda calisan otobiis

sayisinin, her hattin bir seferi i¢in gerekli olan siire ve bu hattaki sefer siklik degeri ile
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karsilanabilmesi esas alinmistir. Literatiirde, benzer g¢alismalarda bu durum soz

konusudur (Alp, 2008; Uludag, 2010; Deri, 2012).

Otobiis Kisiti:
2?31;—‘; x X; + dif + dg = By; 2?31;—:: x X; + d + d5 = B, Denklem 46
olup,
s;: Her bir otobiis hatti icin ortalama sefer stresi
S;: Planlamaya esas olan stre
X;:1 hattt icin optimum sefer siklik degeri
Bg: Mevcut koriikli otobiis sayist

Bs: Mevcut solo otobiis sayist

dj: Korikli otobusler icin fazla siire; dg: Korikli otobiisler icin eksik sireyi

d&:Solo otobiisler icin fazla siire; dg:Solo otobiuisler igin eksik streyi

ifade eder.

Kapasite Kisiti:
iz Ki xXj+df +dy =X, T, Denklem 47

di:Fazla kapasiteyi; di:eksik kapasiteyi ifade eder.

Amag Denklem

Modelde amag fonksiyonu olusturulurken, siire ve kapasite hedef kisitlar1 esit
oncelikli olarak kabul edilmistir. Olusturulan amag fonksiyonu bu iki kisita ait negatif

sapma toplaminin minimize edilmesi seklinde olup asagida gosterilmistir.

MinZ = d] + dj +dg + dg + dg + dg Denklem 48

Modele yolcularin durakta bekleme zamaninin eklenmesi

Yolcularin durakta bekleme siirelerinin dagilimina iligkin c¢esitli ¢caligmalar
mevcuttur. Bazi calismalar bekleme siiresini, toplu tasima zaman ¢izelgesine dayali

binis zamani se¢iminin bir par¢asi olarak modellemislerdir (Nielsen, 2004; Nielsen ve
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Frederiksen, 2006; Gentile vd., 2016; Nuzzolo vd., 2001). Ancak, gercek yolcularin
duraga gelisi, bu nedenle gercek yolcu bekleme siireleri, yiiksek hizmet frekansi
oldugunda zaman ¢izelgesinden etkilenmemektedir (Nuzzolo vd., 2001; Nuzzolo vd.
2012; Nuzzolo vd., 2015). Bununla birlikte, her iki model de, ger¢ek yolcu varis
desenlerini ve bekleme siiresi dagilimlarin1 dogru bir sekilde hesaba katmamaktadir,
bu nedenle yolcu bekleme siiresi modellerini tahmin etmek igin basit bir yaklasima
ihtiya¢ duyulmaktadir (Ingvardson vd., 2018: 294).

Zaman ¢izelgesini dikkate almayan yolcularin Poisson varis siireclerine gore
vardiklar1 varsayilmaktadir. Bu nedenle, yolcular istatsyonlara rastgele gelirler ve
bekleme siireleri, gesitli ¢aligmalarda 6nerildigi gibi uniform dagilima uygundur (Fu
vd., 2012; Luethi vd., 2007; Nielsen, 2000; Nokel ve Wekeck, 2009; Schmocker vd.,
2011).

Zaman ¢izelgesini dikkate alanlar ise bekleme siirelerini minimize etmek i¢in
kalkis zamanina yakin olarak farkli zamanlarda geleceklerdir. Bekleme siiresi bu
nedenle uniform degil bir beta dagilim ile agiklanabilecektir. Beta dagilim ii¢ 6zellige
sahiptir: (1) Seferler arasi siire tarafindan sinirlandirilan bekleme zamani toplu tagima
araclarinin operasyonel karekteristiklerine uyan bir aralikta siirlidir. (2) Beta dagilimi
zaman ¢izelgesini bilen yolcularin karekteristiklerini igleyebilir. Yani, yolcularin
hedefledikleri otobiise yetisebilmek icin bir tampon zaman ekledikleri varsayilir
(Fonzone vd., 2015; Frumin ve Zhao, 2012). Sekil 15’de goriildiigii gibi tampon siiresi
yolcular ve servis sikliklarina gore degistiginden, duraga varis yogunlugunun kalkis
saatinden birkac¢ dakika dnce en yiiksek oldugu ve bir sonraki kalkis saatine dogru
azalacag varsayilir. Beta bileseninin sekil parametreleri (o ve ), hizmet frekanslari
arasinda degisebilen carpiklikligi tanimladiklar1 i¢in bunu belirgin sekilde
modelleyebilir. (3) Uniform dagilim beta dagiliminin 6zel bir tiridiir. Rastgele yolcu
gelisleri ile zaman ¢izelgesine bagili yolcu gelisleri arasinda gii¢lii bir iliski vardir
(Ingvardson vd., 2018: 295).
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Sekil 15: ¢=0.67, a=1.5 ve p=4 Karma Dagilimin Goriiniimii
2.0 4

1.5 1

Density
o

0.5 1

0.0 -

0.0 02 0.4 06 0.8 1.0
Normalised Waiting Time

Marguier ve Ceder 1984’ deki makalelerinde ortalama bekleme zamani ile sefer
aras1 slire arasindaki iligkiyi incelemislerdir. Yazarlar bu iliskiyi asagidaki formiille
gostermiglerdir (Marguier ve Ceder, 1984: 209):
E(W)=(E(H?))/2E(H)=E(H)/2[1+(Var (H)/E2(H))] Denklem 49

E(W): Ortalama bekleme zamani
E(H): Ortalama seferler arasi siire
Var(H): Seferler arasi siirenin varyansi
Holroyd ve Scraggs (1966) asagidaki 6zel durumlardan bahsetmektedir:
(1) Diizenli otobiis varislari: Var H= 0, yani E (W) =1/2 E (H)
(2) Bir grup (diizenli) varislar (n otobiis): Var H = (n - 1) E? (H), yani E(W)=1/2
n E(H)
(3) Poisson otobiis varislari: Var H = E? (H), yani E (W) = E (H)

Seferlerin hangi dagilima uygun oldugunu belirlemek {izere seferler arasi
stireler hesaplanmis ve Matlab R2014 yaziliminin “Distribution Fitting” uygulamasi
ile incelenmis ve poisson dagilimina uygun oldugu goriilmiistiir. Analiz sonuglar

Sekil 16°da gosterilmistir.
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Sekil 16: Otobiis Sefer Siirelerinin Dagilimi

T T T T T T T T T
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i
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Data

Bu nedenle Holroyd ve Scraggs’in 2. varsayimina gore ortalama durakta

bekleme siiresi ortalama seferler arasi siireye esit kabul edilmistir.

Seferler Arasi Siire : E(H) = %

Ortalama Bekleme Siiresi: E(W) = E(H) = —

Si
X

Ortalama bekleme siiresi de dikkate alindiginda amag¢ denklem asagidaki gibi

olacaktir.

MinZ = di + dj +d + di +d¢ +d5 + Denklem 50

3.5.2. Onerilen Yontem

Sefer siklig1 optimizasyonunda hedef programlama amag¢ denklemine dayali
bir yontem uygulanmistir. Bu yontemde sefer siklig1 degiskeni i¢in alt ve {ist sinirlar
belirlenerek algoritma calismasina baglamaktadir. Asagidaki formiile gére aday sefer

siklig1 belirleniyor.

X=alt sinir+tamsay1((iist sinir-alt sinir) / 2)
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Bu formiile gore hesaplanan sefer sikligi (x), bu degerin bir 6ncesi (x-1) ve bir

sonrasi (x+1) i¢cin amag denklem degerleri (Z: x i¢in , Zs: X-1 igin, Zs ise x+1 i¢in amag

denklem degeri) hesaplanir. Eger Z degeri Zs ve Zs’dan biiyiik ise Z optimum amag

degeri olup X optimum sefer siklig1 olacaktir. Eger Z degeri Zs’den biiylik Zs’den

kiictikse alt sinir x+1 olarak degistirilir. Eger Z degeri Zs’den kiiciikse, Z degeri Zs’dan

bliyiikse {ist limit x-1 olarak aksi durumda ise alt sinir = x+1 olarak degistirilir. Boylece

alt ve iist smirlar degistirilmeye devam ederek optimum sonuca yaklasilir. Eger alt

sinir ile st sinir ayni ise optimum sefer sikligi bu deger kabul edilir. Eger alt sinir ile

tist sinir arasindaki fark 1 ise, alt sinir ve st sinir igin amag denklem degerleri (Z1, Z2)

hesaplanir. Eger Z1>7; ise optimum sefer siklig1 alt sinirdir, aksi durumda ise optimum

sefer siklig1 iist sinir kabul edilir. Algoritmanin akis semasi Sekil 16°da gosterilmistir.

Sekil 17: Sefer Siklig1 Optimizasyonu i¢in Onerilen Algoritmanin Akis Semasi

Hat numarasini =0 al

!

i. Hat igin temel parametreleri al {s,s, B, k ve t)

|

Altsinir=0; st sinir=t; olarak belirle

|

> X=alt sinir+tamsayi{{Ust sinir-alt sinir) / 2) formiliyle hedef sefer sikligini hesapla

!

X, X-1ve X+1 icin amag denklem degerlerini (Z, 26, Zs) hesapla

Y

Ustsinir-
alt

5

sinir=0

X=alt sinir ve x+1 igin
amag denklem
degerlerini (21, 22)
hesapla

~

Optimum sefer sikiigini alt sinir alarak hesaplanan

amag denklem degerini hesapla

E

1572

v

amag denklem degerini hesapla

Optimum sefer sikligini alt sinir alarak hesaplanan |

Y

Optimum sefer sikiigini alt sinir+1 alarak
hesaplanan amag denklem degerini hesapla

Alt sinin x+1 olarak
degistir.

Ustsinin x-1 olarak

Optimum sefer sikigl X, amag denklem degeri Z

kabul et

degistir.

Algoritmay

sonlandir
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3.5.3. Yontem i¢in Uygulama Ornegi

Yontemin ¢aligmasit adim adim Tablo 5’de gosterilmistir. Bu problem igin 1
dakikadan kiiciik zaman araliklartyla otobiis gorevlendirilemeyecegi varsayildig: i¢in

sefer siklig1 1 ile 60 arasinda bir deger alabilir.

Tablo 5: Sefer Sikhig1 Optimizasyon Algoritmasinin Adim Adim isleyisi

Kk=150; Ks=100; Ti=793; si=35 dakika; Si=60 dakika; Bk=5 kériiklii otobiis; Bs= 2 solo
otobiis
Adm| ATt Ust
Simir | Sinir Xi |Bekleme| dlp dln |dkp|dkn|dsp | dsn Z

Z; | 29 2,07/ 3142,71] 0,00] 0,00] 7,08 0,00| 6,29 3.158,2

1 1 60 |z 30 2,00/ 3278,43]  0,00] 0,00| 7,50| 0,00| 6,57 3.294,5
zs | 31 1,94) 3414,14] 0,00] 0,00] 7,92/ 0,00| 6,86 3.430,9
z; | 14 4,29/ 1107,00[ 0,00 0,00/ 0,83| 0,00| 2,00 1.114,1]

2 1 29 |z 15 4,00 1242,71] 0,00| 0,00] 1,25/ 0,00| 2,29 1.250,3
zs | 16 3,75/ 1378,43] 0,00 0,00/ 1,67| 0,00| 2,57 1.386,4
Zs 6 10,000 21,29 0,00| 2,50/ 0,00] 0,29| 0,00 34,1

3 1 14 |z 7 8,57| 157,00 0,00| 2,08| 0,00] 0,00| 0,00 167,7
Zs 8 7,50, 292,71 0,00] 1,67| 0,00/ 0,00| 0,29 302,2
Zs 2 30,00 0,00| 521,57 4,17/ 0,00] 1,43| 0,00 557,2

4 1 6 z 3 20,00 0,00| 385,86/ 3,75| 0,00 1,14| 0,00 410,8
Zs 4 15,00 0,00| 250,14/ 3,33| 0,00| 0,86| 0,00 269,3
Zs 4 15,00 0,00] 250,14| 3,33| 0,00] 0,86| 0,00 269,3

b 4 6 z 5 12,00 0,00] 114,43 2,92/ 0,00] 0,57| 0,00 1299
Zs 6 10,00 21,29 0,00| 2,50/ 0,00/ 0,29| 0,00 34,1

I6 6 6 v 6 10, 21,29 0,00] 2,50/ 0,00| 0,29| 0,00 34,1

Tablodaki Kk ve Ks degerleri korikli ve solo otobusler icin kapasiteyi ifade
etmektedir. Yine tablodaki df,d;,d}, dg,ds ,ds degerleri hedeflerden sapmalari
gostermektedir.  Ama¢  denklem  (MinZ = d{f + d7 +dj +dg +df +
ds +Bekleme) bu sapmalari ve bekleme siiresini icermektedir.

Ik adimda amag denklem degerinin sefer sikhigi 30’dan kiigiik oldugunda
iyilestigini gormekteyiz. Bu nedenle iist sinir 29 olarak degistirilir. ikinci adimda da
en kiigiik z degeri 14 igin hesaplanmistir. Yani optimum sefer sikligi 15°den daha
kiiciiktiir. Ust sinir 14 olarak degistirilir. Ugiincii adimda en kiiciik z degeri 6 igin
hesaplanmistir. Optimum sefer sikligi 7°’den daha kiigiiktiir. Bu nedenle iist sinir 6
olarak degistirilir. Dordiincii adimda en kiiciik z degeri 4 i¢in hesaplanmistir. Optimum
sefer siklig1 3’den daha biiyiiktiir. Bu nedenle alt sinir 4 olarak degistirilir. Besinci
adimda en iyi amag¢ denklem degeri sefer sikliginin 5 oldugunda ortaya ¢ikmaktadir.
Bu adimda z’nin zs ve zs’den daha kiigiik oldugu goriildiigiinden optimum ¢oziime
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ulasildigr anlasilir. Optimum sefer siklig1 5’dir ve bu sefer siklig1 i¢in amag¢ denklem
degeri 57,0’dir. Bu ¢6ziimde az da olsa bir kapasite eksigi koriiklii ve solo otobiisler
icinse atil zaman olusumu goriilmektedir. Bekleme siiresi bakimindan da daha iyi
sonuglar elde edilebilir. Bekleme siiresi ve negatif sapmalarin daha énemli oldugu
goriilmiistiir. Bu nedenle negatif sapmalar icin 100 ve bekleme siiresi i¢in 1 agirlik
katsayisi, pozitif sapmalar i¢inse 0,01 agirlik katsayisi kullanilabilir.

Bu durumda amag denklem asagidaki gibi olacaktir:

S
MinZ = 0,01.(d} + djf +dJ) +100.(d] +dg +ds)+1,2" x—‘

L

Agirlikli amag denkleme gore sonug asagidaki Tablo 6’da goriilmektedir.

Tablo 6: Agirlik Katsayilar1 Uygulandiginda Algoritmanin Isleyisi

Kk=150; Ks=100; Ti=793; si=35 dakika; Si=60 dakika; Bk=5 koriiklii otobiis; Bs= 2 solo
otobiis

Adim | Alt Simir | Ust Simir Xi |Bekleme| dip |din|dkp|dkn]|dsp |dsn z

zs| 29 2,07/ 3142,71] 0,00/ 0,00 7,08] 0,00 6,29 1.370,§
1 1 60 z| 30 2,00| 3278,43| 0,00/ 0,00 7,50/ 0,00 6,57| 1.442,3
z 31 1,94| 3414,14) 0,00/ 0,00( 7,92| 0,00| 6,86 1.513,§]
Zs| 14 4,29( 1107,00/ 0,00] 0,00 0,83| 0,00] 2,00 2995
2 1 29 z| 15 4,00{1242,71/ 0,00] 0,00 1,25| 0,00] 2,29 370,8
Zs 16 3,75| 1378,43| 0,00/ 0,00 1,67| 0,00( 2,57 4421

Zs 6 10,00] 21,29/ 0,00 2,50} 0,00] 0,29] 0,00 12,2
3 1 14 zZl 7 8,57| 157,00/ 0,00 2,08 0,00] 0,00] 0,00 11,9
Z{ 8 7,50] 292,71 0,00/ 1,67/ 0,00 0,00 0,29 40,5

Agirliklandirma ile amag¢ denklemlerin hesaplanmasi durumunda optimum
sefer siklig1 5 degil 6 olarak hesaplanmistir. Ama¢ denklemin optimum sonucu
82,5dir. Bu yontemde birinci Oncelikli olarak negatif sapmalar, ikinci oncelikli olarak
bekleme siireleri ve son oOncelikte ise pozitif sapmalar dikkate alinmaktadir.
Agirliklandirmadan ve agirliklandirilarak hesaplanan Z degerlerine goére optimum

sefer sikliklar1 ve diger istatistikler Tablo 7’de gosterilmistir.

Tablo 7: Agirhikh ve Agirhiksiz Modellerin Sonuclarimin Karsilastirilmasi

+ - + - +

Bekleme| d d |d |d |[d. |d. | Z

1 1 [¥k [Pk [Ys | Vs
Aguiliksiz| 6 10[ 21,29|0,00] 2,50] 0,00 0,29(0,00{34,1
Agirhikli | 7 8,57|157,00( 0,00 2,08 0,00 0,00[0,00[ 11,9

Model | Xi

Tablo 7°de goriildiigii gibi biitiin negatif sapma degerleri sifirdir. Tiiketici

talebinin karsilanmasi sunulan hizmet kalitesi bakimindan bu olduk¢a ©Onem
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tastmaktadir. Ikinci dncelik olarak hizmet kalitesi algisim etkileyen bekleme siiresi
secildigi i¢in agirliklandirma ile elde edilen optimum sefer sikliklar1 daha iyi sonug
vermektedir. Ciinkii, bekleme siiresi nedeniyle miisteri memnuniyetsizligi olacagina

atil kapasite ve atil zaman olmasi1 daha iyi olacaktir.
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DORDUNCU BOLUM
ESHOT GENEL MUDURLUGU UYGULAMASI

Calismanin bu boliimiinde; ele aliman problemin tanimi, aragtirmanin amaci,
kapsami, varsayimlari, sinirliliklart ve yontemleri agiklanmistir. Verilerin elde edilisi,
prototip uygulamanin gelistirilmesi ve algortimanin veri setine uygulanmasi ve
uygulama sonucunda elde edilen bulgular sunulmustur.

Izmir Belediyesi kent icinde birbirinden ayr1 olarak faaliyet gdsteren otobiis,
tramvay, elektrik su ve hava gazi isletmelerini birlestirerek {initer bir yap1 olusturmak
istemistir. Bu amagla, Izmir Tramvay ve Elektrik Tiirk Sirketi 27 Temmuz 1943
tarihinde 4483 sayili yasayla katma deger biitceli bir idare seklinde yonetilmek tizere
Izmir Belediyesi’ne bagli bir isletme olarak kurulmustur. 1945 yilindan itibaren ise
daha 6nce Belediyeye devredilen, Tramvay ve Elektrik Isletmesi, Izmir Sular
Isletmesi ve Havagazi Isletmesini kapsayan Belediyeye bagli miilhak biitceli bir
Umum Miidiirliik (Izmir Elektrik, Su, Havagazi, Otobiis ve Troleybiis - ESHOT Genel
Midiirligii) kurulmustur (ESHOT Genel Mudiirliigi, 2009).

ESHOT Genel Miidiirliigii, Elektrik, Su, Havagazi ve Toplu Ulasim gibi genis
bir yelpazede, Izmir kentine hizmet vermek iizere kurulmus, Izmir Biiyiiksehir
Belediyesine bagli, miilhak biitceli, biinyesinden Tiirk Elektrik Kurumu - TEK ve
Izmir Su ve Kanalizasyon Idaresi - IZSU gibi iki ayr1 kurum ¢ikarmis, deneyimli, bilgi
birikimli, koklii bir kurulustur (ESHOT, 2017).

41.  ARASTIRMANIN AMACI

Bu c¢alismada ESHOT Genel Mudirligii Ulasim Planlama Daire
Baskanligi’ndan alinan 30 giinliik akilli kart binis verisinden faydalanarak inis
duraklariin tahmin edilmesini saglayan bir algoritma gelistirmek amaclanmistir. Her
hat i¢in binis ve inis duraklari bilgilerinden yararlanarak baslangi¢-varis (BV)
matrislerini olusturan bir algoritma gelistirmek birinci amag¢ iken BV matris
verilerinden maksimum hat taleplerini hesaplayan bir algoritma gelistirmek
aragtirmanin ikinci amacidir. 30 giinliik verilerden yararlanarak gelecekteki
maksimum hat taleplerini her servis zamani i¢in tahmin etmek {izere ¢ok katmanh
algilayici tipinde ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 gelistirmek ve hat ile iliskili bilgiler
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yardimiyla optimum sefer sikligini1 genetik algoritma yardimiyla hesaplayan bir

yazilim gelistirmek amag¢lanmistir.

42. ARASTIRMANIN KAPSAMI

Arastirma ESHOT Genel Miidirligli Ulasim Planlama Daire Bagkanlig1 veri
tabaninda toplanan 2015 ve 2017 yilina iligskin akilli kart hareketlerini kapsamaktadir.
ESHOT Genel Miidiirliigii 2015 yili verilerinden 15 giinlikk veri ile 2017 yili
verilerinden 30 giinliik bir kismini tarafimiza vermistir. 2015 yili verileri “Otogar —
Konak” Hatt1 i¢in prototip uygulama gelistirmek amaciyla kullanilmistir. 2017 yih
verileri Konak baglantili en yogun 10 hat i¢in algoritmanin test edilmesi amaciyla

kullanilmastir.

43. ARASTIRMANIN VARSAYIMLARI

Arastirmada akilli kart kullanicilarinin ¢ogunlugunun diizenli binis ve inis
hareketleri gergeklestirdigi varsayilmistir. Akilli kart kullanicisinin aktarma yapmasi
durumunda, aktarma hattindaki binis duragina 6nceki binisin gerceklestigi hattaki en
yakin durakta inig yapacagi varsayilmaktadir. Sabah ilk inis duraginin aksamki son
binis duragi veya ilgili hatta bu duraga en yakin durak olacagi varsayilmaktadir.
Yolcularin  ge¢misteki davraniglarini  tekrarlayacaklart  varsayilarak  gelecek

Ongoriistinde gegmisteki maksimum hat talepleri dikkate alinmistir.

44,  ARASTIRMANIN SINIRLILIKLARI

Arastirmadaki en 6nemli sinirlilik ESHOT Genel Miidiirliigii’'nden elde edilen
verilerin sadece 45 giinliik veriyi igermesidir. 45 giinliik veri yerine 6 aylik veri olmasi
durumunda gelecek igin daha iyi tahminler yapilabilecegi diistiniilmiistiir.

Aragtirmanin ikinci 6nemli sinirliigi ¢ok biiylik miktarda verilerle islem
yapma kapasitesine sahip olan gii¢lii bir sunucunun bulunmamasidir. Veriler Intel
i7-6700HQ 2.60 Ghz islemcili 16 GB RAM igeren bir diziistii bilgisayar yardimiyla
islenmistir. Bu nedenle yapilan islemler ¢ok uzun zaman almaktadir. Bu da algoritmay1

gelistirmek i¢in ciddi miktarda bir zaman sirlilig1 ortaya ¢ikarmaktadir.
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45. ARASTIRMANIN YONTEMLERI

Arastirmada oncelikle akilli kart kullanicilarinin binis verilerinden zamansal-
mekansal kullanim modellerinin tespiti i¢in veri madenciligi ydntemlerinden
K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilmistir. Daha sonra Trépanier ve
arkadaglarinin 6nerdikleri yolculuk zincirleme algoritmasi ile Diker’in Onerdigi
rastgele atama tahmin yontemi Embarcadero Delphi Programlama dili ile kodlanmis
ve binis duraklarindan inis duraklarini tahmin eden bir yazilim gelistirilmistir. Her
hatta meydana gelen binis ve inis hareketlerinden giiniin her servis zamani igin
baslangi¢-varig matrisleri ve maksimum talep diizeylerini hesaplayan bir algoritma
uygulanmistir. Her hat i¢in 15 giinliik veriden giiniin her servis zaman1 i¢in maksimum
talep miktarlarin1 tahmin edecek ¢ok katmanli algilayici tipinde bir yapay sinir agi
gelistirilmistir. Gelecek icin yapilan maksimum talep diizeyleri ile diger hat verilerini
kullanarak optimum sefer sikligin1 hesaplayan bir algoritma yazilima eklenmistir. Bu
algoritma yardimi ile her servis zamanmi i¢in optimum sefer sikliginin ne olmasi

gerektigini belirlemek amaclanmistir.

46. ARASTIRMANIN LITERATURE KATKISI

Literatiirde ulagim planlamasinda akilli kart verilerinin kullanimina ydnelik
calismalarin genellikle hat performans Ol¢limii, tiiketici davranis analizi ve binis
duraklarindan inis duraklarinin tahmin edilmesi konularina odaklandig1 goriilmiistiir.
Baglangic-varis matrislerinin tahminine yonelik caligmalar da mevcuttur. Akilli kart
verileri ile talep Ongoriisiine ve optimum sefer sikligin iligkin yabanci literatiirde
onemli diizeyde ¢alisma mevcuttur. Yerli literatiirde bahsi gecen bu konularda ¢ok az
yayin bulunmaktadir. Hem yerli hem de yabanci literatiirde cogunlukla isletme
maliyetleri, verimliligi, durakta bekleme siiresini ve aragta seyahat siliresini optimize
eden modeller bulunmaktadir. Ancak, kalabaliklik gibi kalite algisin etkileyen 6nemli
bir faktorii igeren yeterince model bulunmamaktadir. Bu ¢alisma 6zellikle {ilkemiz
literatiiriindeki modellere yolcularin durakta bekleme siiresi, m?’ye diisen yolcu sayisi
gibi kalite unsurlarini ekleyen bir model &nerilmistir. Hatta modele m?’ye diisen yolcu
sayisinin 2,86’dan kii¢iik olmasi seklinde bir sistem kisit1 eklenerek kalabaliklik i¢in

smirlayicr bir standart getirilmistir.
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Bu c¢alismada ayrica matematiksel modeli ¢dézlimlemek iizere basit bir
algoritma Onerilmistir. Bu algoritma alt ve iist sinirlart belirli, bir veya iki karar
degiskeni iceren dogrusal programlama veya hedef programlama modellerini ¢ok hizli
bir sekilde ¢6zme potansiyeline sahiptir. Bu algoritma kisitlarin izin verdigi en iyi
¢oziimii mutlaka elde eden bir algoritmadir. Ikiden fazla degisken olmasi durumunda
hesaplama zamani artsa da mevcut kisitlar altinda en iyi ¢6ziime ulasilabilir. Ancak

cok degiskenli biiyiik modeller i¢in yontem denenmemistir.
4.7.  VERILERIN ELDE EDILMESI

ESHOT Genel Miidiirliigii Ulasim Planlama Daire Baskanlig1 Istatistik Sube
Midirligt yetkilileriyle iki aylik bir siire¢ i¢inde goriismeler yapilmis ve gerekli
izinler alinarak akilli kart verileri elde edilmistir. ESHOT akilli kart verileri
01/05/2015 ile 15/05/2015 tarihleri arasindaki 15 giinliik veriyi ve 02/10/2017-
31/10/2017 tarihleri arasindaki 30 giinliik veriyi kapsamaktadir. 2015 yili verileri
prototip uygulamanin gelistirilmesinde kullanilmistir. Bu verilerin yam sira Izmir
capinda otobiislerin ¢alistiklar1 hatlar, hatlara ait duraklar, otobiisler, ¢alisma saatlerine
iliskin verilerde ESHOT yetkililerinden alinmistir. Verilere iliskin istatistikler tablo
8’de gosterilmistir.

Tablo 8’de 464.057 adet akilli kart sahibi bulundugu ve bu kart sahiplerinin
ortalama gilinde 953.009 binis yaptiklar1 goriilmektedir. Hat sayisinin 310, durak
sayisinin 5.178 ve Otobiis sayisinin 1.516 oldugu goriilebilir. Veri tabaninda ortalama
olarak giinde 101,623 kb; ayda 3 gb ve yilda 36,2 gb veri birikmektedir. ESHOT Genel
miidiirliigii sadece son 6 ayin verisini sakladigini bildirmistir. 15 gilinliik binislerin

giiniin saat dilimlerine dagilimi1 Tablo 9’da gosterilmistir.
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Tablo 8 : ESHOT Akilh Kart Verilerine iliskin Temel Istatistikler

Akalli Kart
Sahibi
Kullanict
Giin Sayis1 Hat Sayist | Durak Sayis1 | Otobiis Sayisi | Binig sayis1 | Biiyiikliik (KB)
1 322.340 278 4.660 1.235 716.425 94,132
2 346.584 278 4.668 1.258 775.526 81,884
3 271.243 252 4.585 1.044 601.177 63,500
4 450.469 286 4.918 1.507| 1.064.823 112,340
5 461.003 285 4.929 1.493| 1.092.001 115,188
6 464.057 286 4.930 1.490| 1.099.803 116,020
7 450.076 286 4.948 1.502| 1.061.598 111,996
8 453.268 286 4.944 1.508| 1.064.885 112,340
9 384.268 310 5.178 1.323 871.745 92,028
10 279.176 225 4.109 934 627.859 63,344
11 448.325 284 4.876 1.494| 1.061.178 112,024
12 449.380 284 4.926 1.506| 1.066.410 112,580
13 454.663 286 4.900 1.507 | 1.079.809 113,998
14 448.170 288 4.934 1.499| 1.061.583 111,988
15 445.514 287 4.963 1.516| 1.050.306 110,980
En Biiyiik 464.057 310 5.178 1.516| 1.099.803 116,020
En Kiigiik 271.243 225 4.109 934 601.177 63,344
Ortalama 408.569 280 4.831 1.388 953.009 101,623
Sapma 69.219 19 247 189 181.886 18,442

Tablo 9: Binislerin Giiniin Saat Dilimlerine Dagilimi

Saat Ortalama | Maksimum | Minimum | Standart Sapma

05:00-05:59 421 539 146 128,406
06:00-06:59 31.445 39.700 9.608 11.323,519
07:00-07:59 84.665 110.564 19.434 35.844,940
08:00-08:59 77.281 98.557 23.853 28.740,491
09:00-09:59 44.367 53.364 24.101 10.632,331
10:00-10:59 42.704 50.538 27.742 7.677,119
11:00-11:59 46.810 53.624 33.306 6.881,078
12:00-12:59 56.376 62.762 39.717 6.991,827
13:00-13:59 57.885 66.915 44.696 5.806,723
14:00-14:59 60.446 66.110 47.561 5.961,272
15:00-15:59 65.463 74.854 44.543 11.551,077
16:00-16:59 69.179 80.591 44.133 14.510,578
17:00-17:59 70.458 82.016 45.403 13.132,404
18:00-18:59 71.233 82.573 46.458 13.009,666
19:00-19:59 61.482 69.533 39.668 10.407,762
20:00-20.59 41.744 46.371 31.904 4.218,412
21:00-21:59 28.468 32.530 24.435 2.133,175
22:00-22:59 23.369 26.606 20.520 1.744,246
23:00-23:59 16.062 20.200 12.854 2.183,208
00:00-00:59 3.103 9.554 0 2.515,560
01:00-01:59 31 229 0 57,069
Toplam 952.994 | 1.099.803 601.144 181.896,648

Tablo 9’da en yiiksek binis sayisinin 07:00-07:59 saat diliminde gergeklestigi,

ikinci olarak ta 08:00-08:59 zaman diliminde oldugu goriilmektedir. Biniglerin hafta
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ici ve hafta sonundaki saatlik dilimlere dagilimlari Tablo 10’da gésterilmistir.

Tablo 10°da hafta sonlarinda talebin 6glen saatlerinde (13:00-14:59) yogunlastigi,

hafta iclerinde ise sabah erken zaman dilimlerinde yogunlastigi (07:00-08:59)

goriilmektedir.

Tablo 10: Binislerin Hafta icinde ve Hafta Sonunda Giiniin Saat Dilimlerine Dagihm

Hafta Sonu Hafta I¢i
Standart Standart

Saat Ortalama | Maksimum | Minimum | Sapma Ortalama | Maksimum | Minimum | Sapma
05:00-05:59 284 516 146 163,198 471 539 275 69,198
06:00-06:59 16.149 23.837 9.608 | 7.318,078 37.008 39.700 19.087 | 5.985,105
07:00-07:59 35.901 54.897 19.434| 18.181,307 102.397 110.564 42.074 | 20.064,677
08:00-08:59 39.111 57.238 23.853 | 16.645,886 91.161 98.557 41.054 | 16.690,749
09:00-09:59 30.460 39.392 24.101| 7.551,078 49.424 53.364 31.929| 5.972,078
10:00-10:59 32.433 39.063 27.742 | 5.346,165 46.439 50.538 35.046 | 4.049,034
11:00-11:59 38.340 45.358 33.306 | 5.720,691 49.890 53.624 38.002 | 4.163,515
12:00-12:59 50.763 58.152 44802 | 6.029,301 58.417 62.762 39.717| 6.351,988
13:00-13:59 56.153 66.915 49.286 | 8.035,889 58.514 62.927 44.696 | 5.118,250
14:00-14:59 54.054 63.333 47561 | 7.507,579 62.770 66.110 54.160 | 3.249,538
15:00-15:59 50.879 59.528 44543 | 6.986,938 70.767 74.854 48589 | 7.492,297
16:00-16:59 50.534 60.265 44133 | 7.526,685 75.959 80.591 47.867 | 9.389,678
17:00-17:59 53.399 63.590 45403 | 9.178,118 76.662 82.016 54503 | 7.578,463
18:00-18:59 53.932 62.654 46.458 | 8.282,933 77.524 82.573 56.139 | 7.287,452
19:00-19:59 46.973 55.609 39.668 | 7.154,700 66.758 69.533 53.321| 4.632,919
20:00-20.59 36.587 41.872 31.904 | 4.104,963 43.619 46.371 39.731| 2.312,910
21:00-21:59 28.313 32.530 24.435| 3.511,136 28.525 30.730 25.919 | 1.630,644
22:00-22:59 23.186 26.606 20.520 | 2.664,684 23.436 25.582 21.108| 1.452,869
23:00-23:59 16.783 20.200 13.928 | 2.633,657 15.800 19.593 12.854 | 2.075,805
00:00-00:59 4.717 9.554 0| 3.955,661 2.516 4.177 0| 1.656,529
01:00-01:59 72 229 0 106,161 16 48 0 15,921
Toplam 719.021 871.555| 601.144]127.364,220| |1.038.075| 1.099.803| 716.425 |107.677,860
48. PROTOTIP UYGULAMA

Calismanin bu bdliimiinde

oncelikle verilerden kart kullanicilarin binis

yaptiklart duraklart ve inis duraklar1 belirlenerek her hat i¢in baslangig-varis (BV)

matrisleri hesaplanmistir. Daha sonra BV matrislerini kullanarak her hat i¢in her saat

dilimindeki maksimum talep diizeyi hesaplanmistir. Gelistirilen algoritmalar ESHOT

Genel Midiirliigii’nden alman 15 giinliik veri ile “Otogar-Konak™ hatt1 i¢in

uygulanmis ve test edilmistir.

4.8.1. Akilh Kart Veri Yapisi

Veri tabanindaki verilerden kartID, Hat kodu, tarih, saat, binis duragi,

otobiisID, Durak sira no, Yon gibi verilerden faydalanarak oncelikle her hattaki
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duraklardaki binis sayilar1 hesaplanacaktir. Akilli kart binis verilerinin yapisina 6rnek

Tablo 11°de gosterilmistir.

Tablo 11: ESHOT Akilli Kart Verilerinden Bir Kesit

TARIH KART_ID HAT_NO | YON | BINIS_ZAMANI | BINIS_TIPI | DURAK_ID | SIRANO | BUS ID
01.05.2015 | 10600002158529 | 27181 | Gidig | 01.05.2015 5:32 Normal 11554 5 27288
01.05.2015 | 61001001278769 | 28041 | Gidig | 01.05.2015 5:35 Normal 10722 2 26528
01.05.2015 | 61401001016594 | 28041 | Gidis | 01.05.2015 5:35 Normal 10722 2 26528
01.05.2015 | 61001001077911| 28041 | Gidis | 01.05.2015 5:36 Normal 10720 3 26528
01.05.2015 | 61301000113611 | 28041 | Gidig | 01.05.2015 5:36 Normal 10720 3 26528
01.05.2015 | 10300000350112 | 27181 | Gidig | 01.05.2015 5:37 Normal 14325 10 27288
01.05.2015 | 61400004739587 | 27181 | Gidig | 01.05.2015 5:37 Normal 14325 10 27288
01.05.2015 | 61301000521581 | 28041 | Gidis | 01.05.2015 5:38 Normal 10718 4 26528

Tablo 11°de goriildigii gibi sadece akilli kart kullanicisinin binisine iliskin

bilgi mevcuttur.

4.8.2. Trépanier, Chapleau ve Tranchant (2007) ve Diker (2015)

Yaklasimlari1 Kullamlarak inis Duraklarimn Tespiti

Kullanicilarin  binis bilgilerinden faydalanarak Trépanier, Chapleau ve

Tranchant’nin 2007°deki ¢alismalarindaki yolculuk zincirleme yaklagimi ile, Diker’in
2015°deki ¢aligmasinda gosterdigi rastgele atama tahmin yontemine dayanan bir

algoritma kullanilarak inis duraklari tahmin edilmistir.

4.8.2.1. Verilerin Yolculuk Zincirleme i¢in Hazirlanmasi
4.8.2.1.1. Veri Birlestirme

Yolculuk zincirleme ve rastgele atama tahmin ydnteminin kodlanmasina
baslamadan 6nce binislere iliskin hareket tablosunda bulunan HAT_NO, DURAK_ID
ve BUS_ID verileriyle Servis hareketleri tablosunda bulunan HAT_ADI,
DURAK AD ve PLAKA verilerinin eslestirilmesi yoluyla iki tablodaki veriler
birlestirilmistir. Veri Birlestirme i¢cin EK 1°deki sql kodlar1 yazilmis ve isletilmistir.

Bu islem 8 dakika 24 saniyede tamamlanmistir.
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4.8.2.1.2. Otogar — Konak Hattinda Islem Géren Akilh Kart Verilerinin

Ozetlenmesi

Prototip uygulama “23021” nolu “Otogar — Konak™ hattinda uygulanacagindan
sadece bu hatti ilgilendiren verilerin 6zetlenmesi gerekmistir. Bunun i¢in 23021 nolu
hatta islem goren kartlarin belirlenmesi ve sadece bu kartlara iligskin tiim hareketlerin
BINISLER tablosuna aktarilmasi saglanmistir. Bu islem i¢in yazilan sql kodu Ek 2°de
yer almaktadir.

Boylece algoritmalarin 14.295.128 kayit lizerinde degil 1.142.525 kayit

tizerinde ¢aligmasi saglanmustir. Bu islemler 8 saat 3 dakika 17 sn’de tamamlanmustir.

4.8.2.2. Yolculuk Zincirleme Yaklasimi

Trépanier ve arkadaslarinin 6nerdigi yolculuk zincirleme yontemine iliskin
kodlar Ek 3°de yer almaktadir.

Ek 3’deki kodlar sayesinde 6nce aktarmalar tespit ediliyor. Eger aktarma ayni
hat tizerindeki bir duraktan yapilmissa bir 6nceki hareketin inis duragi olarak bu durak
belirleniyor. Aksi durumda ise 6nceki hattaki duraklardan aktarma duragina en yakin
mesafedeki durak inis duragi olarak belirleniyor.

Her akilli kart kullanicisinin sabah ilk seferindeki inis duragi olarak aksam son
seferindeki binis duragi veya 23021 nolu hatta bu duraga en yakin durak belirleniyor.
Ayni sekilde aksam doniis i¢in inis duragi ise sabahin ilk hareketindeki binis duragi
veya bu duraga en yakin durak olarak belirleniyor. En yakin durak belirlenirken
mesafenin ylirliylis mesafesi (1,5 km veya daha az) olmasi sarti1 araniyor. Bu sart
saglanmazsa inis duragi belirlenememis oluyor.

Bu kodun aktarmalara gore igleyen kismi ile 23021 nolu hattaki 128.510 binis
i¢cin 55.250 inis duragi tahminlenebilmistir. Bu verilerin % 42,99’unu olusturmaktadir.
Kodun bu kismi 2 saat 40 dakikada tamamlanmistir.

Giiniin ilk ve son biniglerinden ise 23021 nolu hattaki binislerin 29.632’si i¢in
inis duragi tahmin edilebilmistir. Bu say1 verilerin yaklasik % 23.06’s1m
olusturmaktadir. Bu iki algoritma yardimiyla 23021 nolu hat igin inis duraklariin
yaklasik % 66,05’i tahmin edilebilmistir. Binislerin daha % 33,951 i¢in inis duraginin

tahminlenmesi gerekmektedir. Bu duraklarin tahmin edilebilmesi i¢in Diker’in
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Rastgele Atama Tahmin Yontemi ve son duragm inig duragi atamasina iliskin
algoritmalar1 kullanilacaktir.

Aktarma duragindan onceki hattaki inis duragini bulan algoritmanin tespit
ettigi inis duraklarina bazi 6rnekler Ek 9°da, Sabah ve aksam binislerinden o binislere

iligkin inis duraklarinin tespitine drnekler ise Ek 10°da sunulmustur.

4.8.2.3. Diker’in Rastgele Atama Tahmin Yontemi ve Son Durag: Atama

Yontemi

Algoritmanin bu bdliimiinde Diker’in 2015 yilinda tamamladigi doktora
tezinde Onerdigi algoritma kodlanmistir. Olusturulan algoritma Ek 3’te verilen
kodlarda goriilebilir. Bu algoritmanin ¢alismasi yaklasik 25 dakika siirmektedir. Bu
algoritma kismu ile inis duraklarinin 42.202’si yani % 32,84’1i yolculuklarin duraklara
dagilimina uygun olarak tahmin edilebilmistir. Bu yontem ile belirlenen inis duraklari
ornekleri Ek 11°de gortilebilir.

Rastgele atama tahmin yontemi ile tahmin edilemeyen 1.426 (% 1,11) inis
duraginin binis duraklarinin bulundugu yondeki en son durak olarak belirlenmesini
saglayan bir algoritma yazilmistir. Bu kod Ek 3’teki kodlarda goriilebilir.
Algoritmanin ¢aligmasi yaklasik 2 dakika stirmiistiir. Bu algoritma ile 1.426 inis duragi
binis yoniindeki son durak olarak belirlenmistir. Inis duragi olarak son duragmn
belirlendigi  ornekler Ek 12°de goriilebilir. Bu algoritma da uygulaninca inis

duraklarinin tamami tahmin edilebilmistir.

4.8.2.4. Binis Duraklarindan Inis Duraklarim Tahminleyen Algoritmanin

Sozde Kodu

Trépanier ve arkadaslarinin 6nerdigi yolculuk zincirleme ve Diker’in 6nerdigi
rastgele atama tahmin yontemine gore olusturulan algoritmanin sézde kodu s6zde kod

1’de gosterilmistir.
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Sozde Kod 1: Yolculuk Zincirleme ve Rastgele Atama Tahmin Yontemi

Basla
Hatta iliskin duraklarin listesini olustur
Hatta islem géren KART ID’lerini belirle
Her KART ID igin
Binigleri zaman gore sirala
Aktarma olan duraklar belirle
Her aktarma i¢in
Hat duraklarinin aktarma duragina uzakliklarini hesapla
Aktarma duragina en yakin hat duragini bul
Eger bu duragin onceki binis duragina uzakligi 1,5 km’den
kiigiikse dnceki binisin inis duragi olarak belirle
Sabah ve aksam binis duraklarini belirle
Sabahki binisin yoniindeki duraklarin aksam binis duragina
uzakliklarini hesapla
Aksam binis duragina en yakin duragi bul
Eger bu durakla aksamki binis duragi arasinda mesafe 1,5 km’den
kiigiikse sabahki binigin inis duragi olarak belirle
Aksamki binisin yoniindeki duraklarin sabahki binis duragina
uzakliklarini hesapla
Sabah binis duragina en yakin duragi bul
Eger bu duragin sabahki binis duragina uzakligi 1,5 km’den
kiigiikse aksamki binisin inis duragi olarak belirle
Gegici baglangic — varis matrisini olustur
Belirlenen binis ve inis duraklarinin dagilimlarini hesapla
Hattaki her binis kaydi i¢in
Binis ve inis duraklarinin dagilimlarina uygun olarak aday inis
duraklarinin seg¢ilme olasiligint hesapla
Rastgele tiretilen bir say1 olasilik degerleriyle karsilastirilarak inis
duragi belirlenir.
Inis durag belirlenemeyen duraklar igin hattin o yéndeki son duragini inis
duragi olarak belirle
Kalict baslangi¢ — varis matrisini olustur
Bitir

Sozde koddan anlagilabilecegi gibi 6nce aktarma yapilan duraklardan onceki
binisin inis duragi tespit edilmektedir. Bu siire¢ tamamlaninca giiniin ilk ve son
binislerinden inis durag1 tahmin edilmeye calisiliyor. Once ilk binis duragindan son
binigin inis duragi, daha sonra son duragin binis duragindan ilk duragin inis duragi
tahmin ediliyor. Bu iki basamakta elde edilen binis ve inis duraklari kullanilarak
istenilen zaman dilimi i¢in durak seviyesinde BV matrisi hesaplaniyor. Algoritma, BV
matrise dayali olarak binis ve inislerin dagilimlar1 ve binis duraklarina gore sonraki

her durakta inis yapma olasiliklar1 hesaplaniyor. Bu olasiliklara uygun olarak inig
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duragi her kayit i¢in tahmin ediliyor. Bu yontemle de inis duragi belirlenemeyen

kayitlar i¢in hattin ilgili yondeki son duragi inis duragi olarak kabul ediliyor.

4.8.2.5. Kullamicr Binis ve Inis Duraklar1 ile Baslangic-Vans (BV)

Matrislerinin Olusturulmasi ve Maksimum Talep Diizeyinin Hesaplanmasi

Duraklardaki binis ve inigler tespit edildikten sonra her hat i¢in baslangic-varis
(BV) matrisleri hesaplanmistir. Bu matrisin satir ve siitunlar1 hattin duraklarini
gosterir. Satir ve stitunlarin kesisimindeki hiicreler ise iki durak arasinda seyahat eden

yolcu sayisini gostermektedir. Algoritmanin s6zde kodu sdzde kod 2’de gosterilmistir.

Sozde Kod 2: BV Matrisi Olusturma I¢in Kullamilan Algoritmanin S6zde Kodu

Basla
Istenen hattin istenilen yonii icin binis veri setini yiikle
Istenen hattin istenilen yénii icin durak listesini olustur.
Durak sayis1 kadar satir ve siitundan olusan bir bos BV matrisi olustur.
Binis veri setinin ilk kaydina git.
Veri seti bitene kadar devam et
Kayittaki binis ve inis duragina karsilik gelen BV matrisi hiicresinin
degerini 1 arttir.
Veri setindeki sonraki kaydi oku
Bitir

BV matrisinden hareketle Sekil 2°de gosterildigi gibi hattin farkli kesimlerinde
seyahat eden yolcu sayilar1 hesaplanacaktir. Yolcu sayisinin en fazla oldugu kesim
tespit edilip bu kesimdeki yolcu sayis1t maksimum talep diizeyi olarak belirlenecektir.
Baslangig-varig matrisini hesaplayan kod Ek 5°te ve hat taleplerinin hesaplanmasi i¢in
kullanilan algoritma Ek 6°da yer almaktadir. Otogar-Konak Hatti i¢in hesaplanan talep

diizeyleri Ek 7°de sunulmustur.

49. PROTOTIP UYGULAMA iCiN VERI ANALIZI

Algoritma sadece bir hat i¢in calisacak sekilde diizenlenerek bir prototip
olusturulmasi planlanmistir. Prototip uygulama “Otogar-Konak™ hatt1 esas alinarak
gelistirilecektir. Bu hattin secilmesinin temel nedeni Konak duraginin bir¢ok hatla
baglantis1 olmas1 ve Otogar’in ilin diger il ve ilgelerle baglant1 noktasi olmasidir. Bu

nedenle de bu hattin yogun talep alabilecegi diistiniilm{istir.
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Otogar-Konak hattinda 1 Mayis -15 Mayis 2015 tarih aralifinda 135.456
hareket mevcuttur. Giinliik ortalama 9.029 binis hareketi bulunmaktadir. Bu hatta bu
tarih araliginda akilli kartin1 kullanan kullanici sayis1 56.253 tiir.

Prototip uygulamay1 hazirlamadan 6nce verilerin dagilimlarini inceleyip akilli
kart kullaniminin hangi saat dilimlerinde daha yogun, hangi saat dilimlerinde ise daha
seyrek oldugunu gérmek faydali olacaktir. Yapilan frekans analizleri neticesinde hafta
icindeki akilli kart kullanimlar1 Sekil 18°de, hafta sonunda akilli kart kullanimi Sekil
19’da ve 15 giiniin ortalama akill1 kart kullanimi1 Sekil 20°de gésterilmistir.

Sekil 18: Hafta I¢i Akilh Kart Kullanimlarimin Dagilim
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Sekil 18’de goriildiigii gibi sabah saatlerinde ve aksam iistiine dogru yogun bir
akilli kart kullanimi vardir. Sabah saatlerinde insanlarin ise gittikleri ve aksam iistii
evlerine doéndiikleri diisiiniiliirse dagilimm bu sekilde ¢ikmasi olagandir. Ozellikle
sabah 07:00-07:59 zaman araliginda yogun bir talep mevcuttur. Grafigin 2. Pik noktas1
saat 15:00-15:59 zaman araliginda gergeklesmektedir.
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Sekil 19: Hafta Sonu Akillh Kart Kullanimlarinin Dagilimi
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Sekil 19°dan sabah saatlerinde akilli kart kullaniminin diisiik oldugu, 6gle
saatlerinde 6zellikle 13:00-14:59 zaman araliginda kullanimin en st diizeyde oldugu

goriilmektedir. Aksam saatlerinde de seyrek bir kullanim oldugu anlagilmaktadir.

Sekil 20: 15 Giinliik Akilli Kart Verilerinin Genel Dagilim
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Sekil 20°de sabah saatlerinde ve 6gleden sonra yogun bir akilli kart kullanimi1
oldugu anlasilmaktadir. Sabah 07:00°da en yiiksek kart kullanimimin oldugu, saat
15:00’da ikinci bir tepe noktast meydana geldigi goriilmektedir. Genel ortalamada
sabah 06:00-08:00 zaman araliginda ve 6glen 13:00-17:00 zaman araliginda yogun
sekilde kart kullanimi1 oldugu goriilmiistiir. Aksam saatlerinde kullanimin ciddi 6l¢iide

azaldig1 sOylenebilir.
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Akallr kart verileri ve algoritmalar ile elde edilen bilgilerden gidis yoniinde
69.358, doniis yoniinde ise 66.098 hareket oldugu goriilmiistiir. Binis ve inig
hareketlerinin duraklara dagilimi hesaplanmistir. Gidis yoniindeki hareketler
sekil 21°deki, doniis yoniindeki hareketler ise Sekil 22°deki grafikte gosterilmistir.

Sekil 21°de ii¢ bolgede binislerin yogun oldugu goriilmektedir. Otogar
duraginda, Altindag Belediyesi — Havuzlu Kahve bolgesinde ve Dogum Hastanesi —
Ziya Gokalp Ilkogretim Okulu — Esrefpasa Hastanesi bolgesinde binisler
yogunlasmaktadir. Beklendigi gibi, hattin son duraklarinda binislerin azaldig1 ve son
durakta sifir oldugu goriilmektedir. Inislerin ilk durakta sifir Agir Bakim duragina
kadarki duraklarda ¢ok az oldugu, Agir Bakim duragindan itibaren dalgali da olsa bir
artis egilimi gosterdigi goriilmektedir. Inisler dzellikle Cardak duragindan sonra

artmakta ve iskele duraginda en fazla inis gergeklesmektedir.

Sekil 21: Binis ve inis Hareketlerinin Otogar - Konak Hattinin Gidis

Yoniindeki Duraklarina Dagilinm
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Sekil 22°de en fazla binisin Konak duraginda gerceklestigi, Borsa — Cardak —
Basmane Gar ve Kemer 1 duraklarinda yogun binisler oldugu goriilmektedir. Kemer
1 duragindan sonra kademeli olarak binisler azalmaktadir. Ilk duraklardan Karatas

duraginda énemli diizeyde inis goriilmektedir. Inisler 6zellikle Esrefpasa Hastanesi ile
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MTK Birinci Giris duragina kadar azalan bir egilim gosterirken bu duraktan itibaren
inislerde dalgali da olsa bir artis egilimi gdstermektedir. Inislerin en fazla oldugu

duraklar: Havuzlu Kahve, Altindag Belediyesi ve Otogar Kavsagidir.

Sekil 22: Binis ve inis Hareketlerinin Otogar - Konak Hattinin Déniis

Yoniindeki Duraklarina Dagilimm
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49.1. Verilerin Veri Madenciligi Yontemleri ile incelenmesi (Kart

Kullamim Kaliplarinin Belirlenmesi)
4.9.1.1. Verilerin Kiimeleme Analizine Hazirlanmasi

Verilerin kiimeleme analizi i¢in uygun forma sokulmasi gerekmektedir.
Kiimeleme analizinde kullanicilarin hareketleri durak, giin, saat verilerine gore
degerlendirilecektir. Bir kart sahibi 15 giinlin farkli zaman dilimlerinde cesitli
duraklardan binis yapmaktadir. Bu binislerin 3 adet oldugu diisiiniiliirse veritabaninda
3 adet kayit olusturdugu goriilmektedir. Bu 3 kaydin tek bir kayit altinda toplanmasi
gerekir. Ornegin Tablo 12°deki veriler Tablo 13’teki sekilde tek bir kayda

donitstiirilmelidir.
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Tablo 12: Bir Yolcunun Yolculuk Verilerine Ornek

Kart _ID X Y Giin Saat
1251298 38,37632 | 27,19217 | 1 9:00
1251298 38,38395 | 27,16816 | 1 18:00
1251298 38,3723 | 27,19104 | 2 09:30
1521142 38,38245 | 27,17591 | 1 09:00
1521142 38,39602 | 27,13404 | 1 17:15

Tablo 13: Yolcunun Verilerinin Kiimeleme Analizine Uygun Formu

Kart_ID X1 Y1 Giinl | Saatl | Dakikal X2 Y2 Giin2 | Saat2 | Dakika2 X3 Y3 Giin3 | Saat3 | Dakika3
1251298 |38,37632| 27,19217 1 9 0 38,38395 [27,16816] 1 18 0 38,3723 |27,19104| 2 9 30
1521142 |38,38245| 27,17591 1 9 0 38,39602 [27,13404| 1 17 15 Null Null Null | Null Null

Tablo 13’te ikinci Kart ID i¢in X3, y3, giin3, saat3 ve dakika3 siitunlarinda
yazan “Null” verisi bos anlamina gelir. Veri madenciligi acisindan eksik veri olarak

degerlendirilebilir. Verilerin bu forma doniistiiriilmesi yaklagik 2 giin stirmistiir.

4.9.1.2. Eksik Verilerin Degistirilmesi (Imputation)

Veri madenciligi siirecinde verinin yapisina ve analizi yapanin tercihlerine gore
eksik verilerin anlamli veriler haline doniistiiriilmesi gerekir. Eksik veriler o veri
kiimesindeki minimum, maksimum veya ortalama degerlerle degistirilebilir. Bunlarin
disinda eksik verilerin sifirla veya kullanicinin tanimladigi herhangi bir veri ile
degistirilmesi miimkiindiir. Bunun diginda tiim verilerdeki degisimlerden 6grendigi
degiskenler arasi iligkilere gore eksik verinin tahmin edildigi imputasyon yontemleri
kullanilabilir. Bir diger yontem ise kullanici tarafindan belirlenen bir deger araligindan
rastgele bir sayinin atanmasi seklinde olabilir. Bu ¢alismada hareket olmayan giinler

icin “bos — null” olan verilerin sifirla degistirilmesi uygun gortilmuistiir.

4.9.1.3. Veri On Isleme Siireci
Normalizasyon

Veriler maksimum-minimum ydntemine gore 0-1 araliginda normalize
edilmigtir. Boylece biiyiik degerlerden olusan durak numaralarmin baskin gelerek

kiimeleme sonuglarini olumsuz etkilemesi onlenmistir.

Xj—Minimum

Normalizasyon = Normalize(x;) = formiiline  gore

Maksimum—Minimum

yapilirken, denormalizasyon Denormalize (y;) = Normalize(x;) X (Maksimum —
Minimum) + Minimum formiiliine gére yapilir.

126




Temel Bilesenler Analizi

Yapilan incelemede ve literatiirdeki bazi arastirmalarda (Tathidil, 1996; Seng6z
ve Ozdemir, 2016; Oztiirk ve Yildiz, 2012) temel bilesenler analizi gibi degisken
azaltma yontemlerinin kullanilmasi ile kiimeleme algoritmalarinin verileri daha iyi
ayirabildigi gozlenmistir. Boyut indirgeme ayni zamanda kiimeleme i¢in gerekli
zamani da 6nemli dl¢iide azaltmaktadir.

Bu nedenle normalize edilen verilere temel bilesenler analizi uygulanmistir.
Temel bilesenler analizi sonuglar1 Tablo 14’te, sag¢ilma grafigi (Scree plot) ise
Sekil 23’de gosterilmistir.

Tablo 14: Temel Bilesenler Analizi Sonug¢lar:

Bilesen Standart Sapma Varyans Orani Kiimiilatif Varyans

PC1 0,482 0,841 0,841
PC2 0,180 0,117 0,959
PC3 0,098 0,035 0,994
PC4 0,042 0,006 1,000

Sekil 23: Temel Bilesenler Analizi Sacilma Grafigi (Scree Plot)

1,2

1 . —
/
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4.9.1.4. Kiimeleme Analizinin Gerceklestirilmesi

Kart kullanicilar1 binis zamani ve binis duraklarina gore K-ortalamalar ve X-
Ortalamalar kiimeleme algoritmalariyla kiimelenmistir. Basit ve hizli bir kiimeleme
algoritmasi olan k-ortalamalar yontemi yaygim bir kullanim alanina sahiptir. Bu
yontemde kiime sayisinin basta belirtilmesi gerekir ve algoritma verileri belirtilen
sayida kiimeye ayirir. Dogru kiime sayisinin belirlenmesi i¢im Tablo 15’te gdsterildigi
gibi farkli kiime sayilar1 i¢in algoritma g¢alistirilir ve en iyi sonucu veren kiime sayisi
secilir. K-ortalamalar yonteminde kiime sayisinin bagtan verilmesi gerekliligi ve

yontemin yerel minimumlara takilabilmesi 6nemli dezavantajlaridir. Bu dezavantajlari
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gidermek i¢in Dan Pelleg ve Andrew Moore x-ortalamalar yontemini onermislerdir.
X-ortalamar algoritmasinda veri seti ¢ok ¢oziiniirliiklii kd-agacina yerlestirilerek ve
diigtimlerinde yeterli istatistiklerin tutulmasiyla daha hizli bir algoritma sunmuslardir.
Algoritma Bayesci Bilgi Kriteri (Bayesian Information Criterion — BIC) 6lgiitii ile
mevcut kiimelerin bdliinmesine karar vermektedir. Bu algoritma farkli kiime
sayilarina gore k-ortalamalar yontemini uygulayip en uygun kiime sayisini tespit
etmekten daha hizli sonu¢lanmaktadir (Pelleg ve Moore, 2000). K-ortalamalar
yontemine ve farkli kiime sayilarina gore kiimeleme sonuglart Tablo 15’te

gosterilmistir.

Tablo 15: Farkh Kiime Sayilarina Gore K-Ortalamalar Yonteminin Sonuglar:

Davies Davies
[Uzaklik K| Bouldin Kiimel Kiime2 Kiime3 Kiimed Kiime 5| [Uzaklik K| Bouldin [Kiimel Kiime2 Kiime3 Kiime4 Kiime 5

[¥]

0,722 |56.278{79.192 1,527 |77.678| 57.792

(=)

. 3 0, 56.95 .589)26.285
(Oklid 0678 6.936/49.589/26.28 Manhattan

4] 0,640 |20.427|30.306|33.831|50.906

[

0,594 [57.538| 26.338|51.594

Y

0,643 [34.130| 20.377/51.049/29.914

5| 0671 [28.053/13.13846.935(28.186] 19.15§

n

0,657 [44.198| 31.585|21.273/13.719] 24.695]

2| 0,725 |81.300/54.170| 2| 0,722 |77.678| 57.792
3 0, 44.3 144/ 24, . 594 [59.5 49.587)26.285
(Chebychev 3| 0,600 396, 66.1 930 K arma Oklid 3 0,59 9.596| 49.587|26.28
4 0,640 |20.198{30.373|34.158/50.741 4] 0,640 |20.427] 30.306[33.831 50.906]
5| 0679 [30.751]13.226/46.250[26.630| 18.613] 5| 0.671 |28.053| 13.138/46.935/28.186| 19.158
2| 0,710 |73.149/62.321 2| 0,676 |27.733/107.737
2 2 3| 0.592 |58.645| 23.051[53.77
Cosine 3| 0,620 |[38.98434.086/62.400 \ahalanobis - 0.592 |58.645 051 :
4 0,629 |23.989|28.182|55.374/27.925 4] 0,684 [13.802] 19.878[52.742/49.048
5| 0.686 [18.813/23.720/50.068(22.931| 19.93§ 5| 0.678 42.773| 35.246|18.251/13.211| 25.989
2l 0,722 |56.278{79.192] 2 0,722 |56.278 79.192
ic Ti 3 5 59.596|49.589| 26.285) 594 [59.5 .589/26.285
%\:lml_l::hme 3| 0594 |59.596|49.589(26.28 K areli Oklid 3| 0,594 9.596/ 49.589|26.28
TPIng 4| 0,640 [20.427|30.306|33.831|50.906| 4/ 0,640 [20.427 30.306|33.831|50.906
5 0,671 |28.053|13.138/46.935|28.186| 19.158 5 0,672 ([47.133] 28.053]/19.094]12.969| 28.221

2| 0,710 |73.285/62.185

Kernel Oklid 3| 0,594 |49.544|59.580|26.346

4] 0,640 |33.828/20.431]50.900{30.311

5| 0671 [28.053/13.13846.935/28.186] 19.15§

Davies-Bouldin indeksi kiime igindeki noktalarin kiime merkezine
uzakliklarini minimum ve kiimeler arasindaki uzakliklari maksimum yapmay1
amaglar. Bu nedenle Davies-Bouldin degerini minimum yapan kiime sayist uygun
kiime sayisidir (Hacioglu, 2016: 17-18; Servi, 2009: 77; Selvi ve Caglar, 2017: 420) .
Tablo 15’te en iyi kiimeleme sonucunun Mahalanobis uzakligina gore kart
kullanicilart 3 kiimeye ayrildiginda elde edilmistir. 3 Kiime i¢in kiimelerin grafiksel

gosterimi Sekil 24°te gosterilmistir.
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Sekil 24: Mahalonobis Uzakhg ve K=3 i¢in K-Ortalamalar Yontemine Gore Kart

Kullamicilarinin Kiimeleme Dagilimi

pec2

Kiimeler
Kiime 3

@ Kime2

. Kiime 1

Sekil 24’te gosterilen kiimeleme analizi neticesinde

ilk kime benzer

duraklardan benzer zamanlarda binis yapanlar1 (% 43,29), ikinci kiime diizensiz binis

yapanlar1 (% 17,02) ve iiglincii kiime ise benzer duraklardan farkli zamanlarda binis

yapanlardir (% 39,69). Benzer duraklardan binis yapanlarin toplami kart sahiplerinin

% 82,98’inin olusturmaktadir. Bu durum kart kullanicilarinin ¢ok biiyiik bir kisminin

diizenli seyahat ettigini ve Trépanier , Chapleau ve Tranchart (2007)’nin temel

varsayimlarinin gegerli oldugunu gostermektedir.

X-Ortalamalar yontemine gore kiimeleme analizi sonuglari Tablo 16°’da

gosterilmistir.

Tablo 16: X-Ortalamalar Yontemine Gore Kart Kullanicilarimin Kiimeleme Analizi

Sonuclari

Uzaklik K | Davies Bouldin |Kiimel | Kiime2 | Kiime3 | Kiime4
Oklid 4 0,626 31.943| 48.737 | 32.974 | 21.816
Chebychev 4 0,631 48.693 | 33.663 | 32.068 | 21.046
Cosine 4 0,613 52.370 | 22.563 | 30.124 | 30.413
Dynamic Time Warping 4 0,626 48.737| 31.943 | 21.816 | 32.974
Kernel Oklid 4 0,626 48.737| 31.943 | 21.816 | 32.974
Manhattan 4 0,623 48.368 | 30.761 | 34.351 | 21.990
Karma Oklid 4 0,626 48.737| 31.943 | 21.816 | 32.974
Mahalanobis 2 0,788 27.733 | 107.737
Kareli Oklid 4 0,626 31.943| 48.737 | 32.974 | 21.816

Tablo 16’da en iyi sonucun 4 kiime icin cosine uzakligi ile elde edildigi

goriilmektedir. Elde edilen kiimelerin grafiksel gosterimi Sekil 25’te gosterilmistir.
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Sekil 25: Cosine Uzakhigh ve K=4 i¢in X-Ortalamalar Yontemine Gore Kart

Kullamicilarinin Kiimeleme Dagilimi

2 @ Kime!
. Kiime 2

Kiime 3

@ Kimes

pe2

Sekil 25°de gosterilen kiimelemede ilk kiime benzer duraklardan benzer
zamanlarda binig yapanlar (% 38,66), ikinci kiime diizensiz binis yapanlar (% 16,66),
tiglincii kimede benzer duraklardan farkli zamanlarda binis yapanlar (% 22,24) ve son
olarak dordiincii kiimede farkli duraklardan benzer zamanlarda binis yapanlar
(% 22,45) bulunmaktadir. Benzer duraklar1 kullanan kart kullanicilar1 toplam talebin
% 60,90’lik kismini1 olusturmaktadir. Bu sonugta kart kullanicilarinin yarisindan
fazlasinin benzer duraklari kullanan kisiler oldugunu gostermektedir.

K-ortalamalar (% 82,98) ve x-ortalamalar (% 60,9) yonteminde akilli kart
kullanicilarinin biiyiik kisminin benzer duraklardan binis yaptiklar tespit edilmistir.
Bu durum Trépanier ve arkadaglarinin 6nerdigi yolculuk zincirleme yonteminin temel
varsayimlarina uyan kart kullanicilarinin ¢ogunlukta oldugunu gostermektedir. Bu
nedenle yolculuk zincirleme algoritmasinin  basar1 ile uygulanabilecegi

diistinilmiistiir.

4.9.2. Hatlara iliskin Maksimum Talep Diizeylerini Tahminleyen Yapay
Sinir Ag1 Yaklasim

15 giinliik veriden hesaplanan hatlara iliskin saatlik talep diizeylerinin 10
glinliik kism1 yapay sinir aginin egitimi, 5 glinlilk kismi ise test edilmesi icin
kullanilacaktir. Gelistirilen yazilimda, tahminleme igin gecikmeli bir ¢ok katmanli

algilayici tipinde bir YSA modeli yazilmistir.

130



4.9.2.1. Gelistirilen Cok Katmanh Algilayic1 Tipindeki Ileri Beslemeli
Yapay Sinir Ag1 Modeli

Gelistirilen YSA’da 1 giris katmani, 1 gizli katmani ve 1 ¢ikis katmani
bulunmaktadir. Girdi katmaninda 2 ¢ikti katmaninda 1 sinir hiicresi yer almaktadir.
Gizli katmandaki sinir hiicresi sayist deneysel ¢alisma ile belirlenmistir. YSA’nin
temsili yapisi Sekil 26’da gosterilmistir. Giris katmanina hatlarin ilgili saat i¢in
maksimum talep diizeyleri son 2 giiniin verisi olacak sekilde uygulanacaktir. Veriler 2
giinliik gecikme ile uygulanmistir. YSA geri yayilim algoritmast ile egitilmistir. K kez
capraz dogrulama yontemi ile YSA’ nin 6§renmesi kontrol edilmis ve belirli araliklarla
test verisi kullanilarak YSA’nin genelleme yetenegi dl¢ililmiistiir. YSA’ nin genelleme
yetenegi bozulmaya basladiginda (yani ezberleme bagladiginda) egitim

durdurulmustur.

Sekil 26: Gelistirilen yapay sinir agimin yapisi

QOQOOO
ojejelelelele
O

Girdi Gizli Cikti
Katmani Katman Katmani

4.9.2.2. Gelistirilen YSA’nin Performansinin Belirlenmesi

Yapay sinir aginin yeterince egitildigini anlamak i¢in performans olgiitlerine
ihtiya¢ bulunmaktadir. Yazinda genellikle Ortalama Mutlak Sapma (MAE), Hata
Kareleri Ortalamas1 (MSE), Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii (RMSE) ve
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) degerleri kullanildigi1 gériilmektedir: (Kaynar
ve Tastan, 2000; Cuhadar ve Kayacan, 2005; Asilkan ve Irmak, 2009; Kheirkhah vd.,
2013; Adamowski vd., 2012). Yapay sinir aginin egitiminde ve testinde bu degerler

kullanilarak performans olctilecektir.
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4.9.2.3. Gelistirilen Yapay Sinir Aginin Parametre Optimizasyonu

Cok katmanli algilayicinin performansini etkileyebilen bazi parametreler
bulunmaktadir. Bunlarin ilki gizli katmandaki sinir hiicresi sayisidir. Diger
parametreler: 6grenme katsayisi, momentum, gizli katman ve c¢ikti katmanindaki
aktivasyon fonksiyonlar1 ve son olarak baslangi¢ agirliklarinin deger araligidir. Tiim

bu parametreler deneysel calisma ile belirlenecektir.

4.9.2.4. Aktivasyon Fonksiyonlarinin Belirlenmesi

Yazinda siklikla karsilasilan aktivasyon fonksiyonlari hem gizli katman hem
de c¢ikti katmani sinir hiicrelerinde denenmistir. Verilere uygun aktivasyon
fonksiyonunu bulabilmek igin gizli katmanda bir fonksiyon sabit olarak tutulurken
¢ikt1 katmanindaki sinir hiicresinin aktivasyon fonksiyonu degistirilmis ve test edilerek
hata kareleri ortalamasinin karekdkii (RMSE) degerleri karsilastirilmistir. Test edilen
aktivasyon fonksiyonlar1 sirasi ile: Tanjant Sigmoit, Sigmoit, Linear, SoftSign, Ustel
Dogrusal Birim — UDB, SoftPlus, Sinusoidal, Gaussian, Elliot, Elliot Simetrik Birim
— ESB ve Hiperbolik Tanjanttir. Yapay sinir agiin performansi sinir hiicreleri
arasindaki baglantilarin agirlik katsayilarina duyarlidir. Bu nedenle her deneme 50 kez
tekrarlanmis ve elde edilen RMSE degerlerinin ortalamalari hesaplanarak Tablo 17
olusturulmustur.

Tablo 17’den gizli katman sinir hiicrelerinde Sinusoidal aktivasyon
fonksiyonunun, ¢ikt1 katmaninda ise Ustel Dogrusal Birimin kullanilmas1 gerektigi
anlasilmistir. Tablo 17 hem gizli katmanda hem de ¢iktt katmaninda sinusoidal

aktivasyon fonksiyonunun kullanilabilecegini gostermektedir.
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Tablo 17: Aktivasyon Fonkisyonunu Belirlemek i¢in Yapilan Deneylerin Sonuglari

(Test RMSE Degerleri Kullamilmistir)

Cikt1 Katmani

T_anjan_t Sigmoit  [Linear |SoftSign |UDB SoftPlus |Sinusoidal |Gaussian |Elliot |ESB Hip(_erbolik

Sigmoit Tanjant
g%nrj;?gitt 9,090 10,757 15,111 13,295 20,079 13,998 12,173| 21,163 9,626 13,448 11,617
Sigmoit 8,777 10,635| 14,586 12,503| 10,674 13,779 9,537| 64,704 9,898| 12,529 9,574
linear 12,444 14,779| 22,821 17,745 29,524| 26,065 26,803| 37,946| 13,567 17,379 22,373
softsign 10,267 13,296 17,398 12,865 18,017 14,245 15,352 16,953 9,037 13,197 11,098
é UDB 16,073| 18,269| 20,663| 20,137 22,084| 19,379 20,640 12,529| 13,880( 19,896 18,269
;j SoftPlus 19,741 21,643 18,909 22,310 19,572 18,692 19,235/ 65,167| 20,650 22,262 20,488
g Sinusoidal 6,527 7,485 14,500 7,434 3,716 6,082 3,797 6,010( 6,856| 7,451 6,054
Gaussian 9,757 14,281| 15,523 11,372| 11,179 14,306 12,247| 26,697 13,465| 11,827 11,907
Elliot 19,925 21,588| 16,227 22,088| 19,260( 20,112 19,484 64,671| 20,739| 22,032 19,645
ESB 9,943| 13,025| 21,775 13,358| 19,324 14,469 15,412 17,002 8,930| 13,036 11,341
.';';ﬁfgg?"k 7937| 10216|14,500] 11,942| 15251| 13306 8386 18,388 8,660| 11,863 8,917

4.9.2.5. Gizli Katman Sinir Hiicresi Sayisinin Belirlenmesi

Gizli katman ve c¢ikti katmani sinir hiicreleri i¢in uygun Aktivasyon

fonksiyonunun tespit edilmesinden sonra performansi etkileyebilecek diger bir unsur

olan gizli katman sinir hiicresi sayis1 deneysel ¢aligma ile belirlenmistir. Gizli katman

hiicre sayis1 1’den 20’ye kadar c¢ikartilarak her kademede 50 deney yapilmustir.

Deneylerin sonuglar1 Sekil 27°de gosterilmistir.

Sekil 27: Gizli Katmandaki Sinir Hiicreleri Sayisinin Belirlenmesi

RMSE

1 2 3 4 5

6 7 & 9 1011 17 13 14 15 1a 17 15 158 20

Gizli Kaymandaki Sinir Hicresi Says)
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Sekil 27°de en iyi sonucu veren gizli katman hiicre sayis1 13 olarak tespit
edilmis ve sonraki denemelerde bu sekilde kullamlmustir. Ikinci bir alternatif olarak
hiicre sayis1 16 olarak belirlenebilir. Deney tasariminda ikinci kademe olarak

secilebilir.

4.9.2.6. Ogrenme Oram ve Momentumun Belirlenmesi

Yapay sinir agmin performansinda en etkili parametrelerden birisi 6grenme
oranidir. Bu oran agirliklarin degisim miktarini belirler. Kiiclik 6grenme oranlari
O0grenmenin yavaslamasina neden olurken cok biiyiik degerler yerel minimumlar
arasinda agin dalgalanmasina neden olur. Yazinda 0,01-0,4 aras1 degerler tavsiye
edilse de yazinda daha kiiciik degerlerin kullanildigr goriilmektedir: Yakut ve
arkadaslar1 0,01 oramini kullanmistir (Yakut vd., 2014, s.147), Packianather ve
arkadaslar1 0,01; 0,03 ve 0,05 degerlerini test etmis ve 0,01 degerinin daha iyi sonug
verdigini raporlamistir (Packianather vd., 2000), Yavuz 2012’deki tezinde 0,009 ile
0,4 arasinda degerler denemis ve 0,05 degerinin en iyi sonucu verdigini raporlamistir
(Yavuz, 2012: 122).

Momentum katsayisi bir 6nceki iterasyondaki degisimin belirli bir oranda yeni
degisim miktarma eklenmesidir. Bu katsayr agin daha hizli 6grenmesi igin
diistiniilmiistiir. Momentum degeri ¢ok yiiksek secilirse algoritma biiyiik sigramalarla
¢Oziim uzayini arastirir ve tek bir ¢6ziime ulagsmada sorunlar olusabilir. Cok kiigiik
olmast durumunda ise algoritma yerel minimumlara takilabilir. Momentum igin
yazinda genellikle 0,6-0,8 civarinda bir deger se¢ildigi goriilmiistiir (Oztemel,
2012: 99). Yavuz 2012°deki tezinde 0,2 ile 0,9 arasinda degerler denedigini ve en iyi
o0grenme performansinin 0,7 momentum degeri ile elde edildigini raporlamistir. Bu
calismada 6grenme orani i¢in 0,01-0,1 arasindaki degerler, momentum iginse 0,1 ile
0,9 arasindaki degerler denenmis ve test sonuglarinda elde edilen RMSE degerleri

Tablo 18’de gosterilmistir (Yavuz, 2012).
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Tablo 18: Ogrenme Katsayisi ve Momentum icin Yapilan Test Sonuclarinin RMSE

Degerleri

Momentum

0 0,1 0,2 0,3 04 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
0,01 |6,462 5,948 |5101 4,274 |3,445 3,048 [2,651 |2,427 |2,102 |2,000

0,02 5817 4,926 |3,973 |3,500 |2,628 |2,146 |2,087 |2,038 |1,857 |1,787
0,03 |7,055 |5506 |3,798 2,958 2,739 2,331 |[2,016 |1,900 |1,885 |1,830
0,04 5597 3952 |2,879 |2,408 |2,008 1,962 |1,820 |1,820 |1,742 |1,736
0,05 6,248 (4,662 (2,869 2,066 |1,747 1,623 [1,549 |1,549 |1,549 |1,549
0,06 [4,729 3528 2,324 |1953 |1,669 |1,588 |1,548 |1,501 |1,496 |1,496
0,07 4,368 2,659 2,307 |2,150 |2,133 |1,939 |1,794 |1,794 |1,794 1,794
0,08 |3,367 2,822 |2,172 |1976 |1849 1,543 [1,490 |1,490 |1,490 1,490
0,09 [3886 |2,894 |2,264 |2,050 |1,988 |1,896 |1,772 |1,772 |1,772 |1,772
0,1 4,345 |3,080 |2,555 |2,277 |2,179 |1,998 |1,821 |1,797 |1,797 [1,797

Ogrenme Orani

Tablo 18’de o6grenme orani 0,08 iken momentumun 0,6 ve iizerindeki
degerlerde en iyi hata degerini verdigi goriilmektedir. Bu nedenle tasarlanan YSA’nin

egitiminde 6grenme katsayisi 0,08, momentum ise 0,6 olarak se¢ilmistir.

4.9.2.7. Baslangic Agirhk Katsayilarinin Deger Araliginin Belirlenmesi

Cok katmanli algilayicilarin  performansi baslangigtaki sinir hiicresi
baglantilarinin agirlik katsayilarina oldukca duyarhdir. Cesitli kaynaklarda farkli say1
araliklarindan rastgele secilen agirhik katsayilariin basarili sonuglar {rettigi
belirtilmektedir:  Oztemel 2012°’de yayinlanan kitabinda baslangic  agirhik
katsayilarinin [-1;0,1] araliginda olmasi gerektigini raporlamistir, Paola, 1994’deki
calismasinda Staufer-Steinnocher ise 1997°deki ¢alismasinda bu agirlik katsayilarinin
[-0,1;0,1] araliginda olmasi gerektigini raporlamistir, Gallagher ve Downs 1997
yilinda sunduklari bildiride baslangi¢ agirliklarinin [-0,25; 0,25] araliginda olmasi
durumunda en iyi 6grenmenin saglandigini belirtmistir, Kavzoglu 2001°deki doktora
tezinde 8 farkli baslangi¢ agirliklar1 araligini test etmis ve en iyi 6grenmenin [-0,1-
0,1], [-0,15-0,15] ve [-0,25-0,25] araliklarinda saglandigin1 gostermistir. Bu ¢alismada
araligin alt siir1 ve iist sinirt [-1; 1] araligindan segilerek 10 alt sinir ve 20 {ist sinir
icin deneyler yapilmistir. Toplamda 200 x 50=10.000 deney yapilarak elde edilen
RMSE degerleri Tablo 19°da verilmistir.
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Tablo 19: Baslangic Agirhiklarimin Deger Aralig icin Test Sonuglar

Deney -1;1 1-0,9;09]-0,8;,0,8|-0,7;0,7 |-0,6;0,6 | -0,5;0,5|-0,4;0/4 |-0,3; 0,3 |-0,2;0,2|-0,1; 0,1
1 6,096 | 2,103 | 2,103 | 2,103 | 2,103 | 2,103 2,103 2,103 2,103 2,103
2 2,937 | 2,937 | 2,937 | 2,665 | 2,665 | 2,665 2,665 2,665 2,134 2,134
3 5298 | 3,022 | 3,022 | 3,022 | 3,022 | 3,022 3,022 3,022 3,022 3,022
4 7,125 | 5369 | 5247 | 5247 | 3,532 | 3,532 3,532 3,532 3,532 3,532
5 2,734 | 2,734 | 2,734 | 2,555 | 2,555 | 2,555 2,555 2,555 2,555 2,398
6 1,666 | 1,666 | 1,666 | 1666 | 1,666 | 1,666 1,666 1,666 1,666 1,666
7 3,866 | 3,866 | 3,866 | 3,866 | 3,069 | 3,069 3,069 2,547 2,547 2,547
8 5006 | 1,394 | 1,394 | 1,394 | 1,394 | 1,394 1,394 1,394 1,394 1,394
9 3,086 | 3,086 | 3,086 | 2,369 | 2,369 | 2,369 2,369 2,369 2,369 2,369
10 9462 | 3,331 | 3,233 | 3,233 | 3,233 | 3,233 3,233 3,233 2,259 2,259
11 3,756 | 3,756 | 3,756 | 3,756 | 3,756 | 2,964 2,964 2,964 2,964 1,413
12 6,914 | 6914 | 1538 | 1,538 | 1,538 | 1,538 1,538 1,538 1,538 1,538
13 5744 | 5744 | 5063 | 5063 | 5,063 | 5,063 3,959 3,959 3,959 3,959
14 8,402 | 8,402 | 8,402 | 2,498 | 2,498 | 2,498 2,498 2,498 2,498 2,498
15 7913 | 2,880 | 2,880 | 2,880 | 2,880 | 2,880 2,880 2,880 1,930 1,728
16 3,530 | 3,530 | 2,170 | 2,170 | 2,170 | 2,170 2,170 2,170 2,170 2,170
17 3,435 | 3,435 | 3,435 | 3,435 | 1,483 | 1,483 1,483 1,483 1,483 1,483
18 5773 | 4503 | 4503 | 4503 | 2,574 | 2,574 2,574 2,574 2,574 2,574
19 11,188 | 4,231 | 4,231 | 4,231 | 4231 | 4,231 4,231 4,231 2,815 2,815
20 3,296 | 3,296 | 3,296 | 3,296 | 3,296 | 3,296 3,296 3,296 3,296 3,296
Ortalama | 5,361 | 3,810 | 3,428 | 3,075 | 2,755 | 2,715 2,660 2,634 2,440 2,345
Sapma 2,521 | 1,710 | 1595 | 1,114 | 0,947 | 0,919 0,795 0,789 0,690 | 0,721

Tablo 19°da baslangi¢ agirlik katsayilarinin [-0,1; 0,1] araligindan rastgele
secilmesi durumunda en iyi sonucun alindig1 goriilebilir. Bu nedenle agirlik katsayilari

bu aralikta herhangi bir deger alacak sekilde ayarlanmistir.

49.3. Gelistirilen Yapay Sinir Agmn Testi ve Diger Tahmin

Yaklasimlariyla Karsilastirilmasi

Gelistirilen yapay sinir aginin ne kadar yeterli performansa sahip oldugunu

belirlemek i¢in bilinen ¢esitli tahmin yontemlerinin performanslari ile kiyaslanmistir.

4.9.3.1. Egitimi Tamamlanan Yapay Sinir Ag1 ile Yapilan Tahminler ve

Hesaplanan istatistikler

Yapay sinir ag1 egitilip en 1yi duruma getirildikten sonra egitim ve test seti i¢in
hesapladigi1 tahmin degerleri, hata kareleri, mutlak hatalar ve mutlak yiizde hatalar

Tablo 20°de verilmistir.
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Tablo 20:Yapay Sinir Agimin Sagladigi Tahmin, Hata, Mutlak Hata ve
Mutlak Yiizde Hata Degerleri

gé??:ﬁz lgi glﬁgrtl:fe 1;11 Gergek Talep | Tahmin | Hata Kare M;;Zk Muﬂ?_};;ﬁme
60 64 23 20 9 3 0,13
64 23 92 98 36 6 0,07
23 92 82 79 9 3 0,04
92 82 85 86 1 1 0,01
82 85 104 101 9 3 0,03
85 104 82 97 225 15 0,18
104 82 59 59 0 0 0,00
82 59 23 23 0 0 0,00
59 23 116 112 16 4 0,03
23 116 104 105 1 1 0,01
116 104 112 106 36 6 0,05
104 112 92 102 100 10 0,11
112 92 91 89 4 2 0,02

Tablo 20’de tahmin degerlerinin gerceklesen taleplere ¢ok yakin oldugu
goriilmektedir. Buna bagli olarak hata kareleri, mutlak hatalar ve mutlak yiizde hatalar
cok diisiik goriinmektedir. Tahmin kalitesini 6lgmek ortalama mutlak hata (MAE),
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), hata kareleri ortalamas1 (MSE) ve hata kareleri
ortalamasi karekokii (RMSE) istatistikleri hesaplanmistir. MAE’nin formiilii denklem
51’de MSE’nin formiilii denklem 52°de, RMSE’nin formiilii denklem 53’de ve
MAPE’nin formiilii denklem 54’de gosterilmistir.

MAE = @ Denklem 51
o2
MSE = w Denklem 52
, 52
RMSE = % Denklem 53
ZD’i‘?'/ )
MAPE = Ty x 100 Denklem 54

Bu formiillerdeki yi degeri gergek talebi, §; degeri ise tahmin degerini ifade
eder. n hesaba katilan dénem sayisidir. Tablo 20°deki veriler ve ilgili denklemler
(Denklem 51, 52, 53 ve 54) kullanilarak hesaplanan istatistikler: MAE= 4,175; MSE=
34,192; RMSE= 5,847 ve MAPE= % 5,41’dir. Biitiin bu hata dl¢iilerinin en kii¢iik

degere sahip olmasi istenir.

137



49.3.2. Yapay Sinir Ag ile Hareketli Ortalamalar Yonteminin

Performanslarinin Karsilastirilmasi
Yapay sinir agini1 egitmek ve test etmek i¢in kullanilan veri setine 2 donemlik
hareketli ortalamalar yontemi uygulanmistir. Hareketli ortalamalar ve yapay sinir

aglarinin tahmin giicti Sekil 28’de gosterilmistir.

Sekil 28: Hareketli Ortalamalar Yontemi ve Yapay Sinir Ag1 ile Yapilan Tahminler

Hareketli Ortalamalar Ydntemi Yapay Sinir A1 Yontemi
140 140
1z20 120
100 A [ — 100 N INeA
= A
o GO o 80
g g,/ N/
= £ o
— gk l \ ’ m—Gergek
a0 40
l V =T ahmin I V T ahitm in
20 20
a 0
5|/4|5|6 |7 |89 |10f11/12|153|14 /|15 3|45 |6 |7|6|5% 10/11|12|13|14 /15
‘Ger;ek 23|92 82|85|104/ 82|59 23 |116(104({112 92 | 91 Gergek | 23|92 | 82 | B5(104) 82 | 59| 23 116(104/112) 92 | 51
‘Tahmm 6244|5887 |84|95/93| 71| 41|70 |110[105 /102 Tahmin| 23| &9 | 80| 3 |[101) 79|58 | 23 |112({100/107| 92 |89
Giinler Giinler

Sekil 28’de yapay sinir aginin hareketli ortalama yontemine goére ¢cok daha
yakin tahminler yaptigi gorilmektedir. Hareketli ortalamalar i¢in hesaplanan
istatistikler:  MAE= 28,231, MSE= 1204,810; RMSE= 34,710 e
MAPE= % 52,52°dir. Bu degerler de hareketli ortalamalar yontemi ile yapay sinir

aglarindan ¢ok kotii bir tahminleme yapilabilecegini gostermistir.

4.9.3.3. Yapay Sinir Ag1 ile Agirhkh Hareketli Ortalamalar Yonteminin

Performanslarinin Karsilastirilmasi

Yapay sinir agin egitmek ve test etmek i¢in kullanilan veri setine 2 donemlik
agirlikli hareketli ortalamalar yontemi uygulanmistir. Bu yontemde son doneme yakin
donemler daha yiiksek katsayilarla agirliklandirilirlar. Boylece son zamanlardaki
trendin daha yakindan takip edilebilecegi diislinlilerek bu yaklasim onerilmistir. Son
donem i¢in 0,8; sondan bir dnceki donem i¢in ise 0,2 agirlik katsayilar: kullanilmistir.
Agirlikli hareketli ortalamalar ve yapay sinir aglarmin tahmin giicii Sekil 29’da

gosterilmistir.

138



Sekil 29: Agirhikli Hareketli Ortalamalar Yontemi ve Yapay Sinir Ag ile Yapilan

Tahminler

Agirhikh Hareketli Ortalamalar Yapay Sinir Agl Yontemi
Yontemi 140

o N A

100 A\ M\}: a0 f\J\ I ~~
ol NN | [ H / N/
wl g /[ NN/ . / \ | S

— k 40
A Y Y. \ i
Tahrin 20

20

Talep

a
3|45 |6 | F|l8|9|10(11|12|13|14|15 3|4|5|6 | 7|8 |5|10(11|12|15|14|15
Gergek | 23|92 | 52 | 65 |104) 82 |59 | 25 [116/104{112] 92 |91 |Ger’gek 23|92| B2 | 65(104/ 62|59 |23 |116(104({112 92|91
Tahmin| 63|31 73| 84 |84 (100 86 | 64 [ 30| 97 |106[110| 36 |Tahm|n 2389|8083 |101 79|58 |23 |112/100|107 92 | 89

Ginler Giinler

Sekil 29’da yapay sinir aginin agirlikli hareketli ortalama yontemine gore ¢ok
daha yakin tahminler yaptig1 goriilmektedir. Agirlikli hareketli ortalamalar igin
hesaplanan istatistikler: MAE= 25,615; MSE= 1249,443; RMSE= 35,347 ve
MAPE= % 47,81°dir. Bu degerler de agirlikli hareketli ortalamalar yontemi ile yapay

sinir aglarindan ¢ok kotii bir tahminleme yapilabilecegini gostermistir.

4.9.3.4. Yapay Sinir Ag1 ile Ustel Diizeltme Yonteminin Performanslarinin

Karsilastirilmasi

Yapay sinir agin1 egitmek ve test etmek i¢in kullanilan veri setine 0=0,99
olacak sekilde iistel diizeltme yontemi uygulanmistir. Bu yontemde 6nceki tahminde
yapilan hatalar dikkate alinarak onceki tahmin diizeltilmektedir. Ustel diizeltme

yontemi ve yapay sinir aglarinin tahmin giici Sekil 30°da gosterilmistir.

Sekil 30: Ustel Diizeltme Yontemi ve Yapay Sinir Agi ile Yapilan Tahminler

Ustel Diizeltme Yontemi Yapay Sinir Agl Yontemi

140 140

el PR R -
N2 Il ll = o]

- . /
l / \X I —Gersek 0 l \ , —Gergek

Talep

40
t ’ V V =——Tahmin I V T i iy
20 20
0 0
3|45 |6 |7 |8|85|10/11|12|13|14 /15 34|85 |6 |7 8|8 10/11|12|13|14 /15
‘Ger;ek 23|92 | 682|685 |104 62 55| 23 |116(104({112 92 |91 Gergek | 23|92 | 82 | 65 |104) 82 | 59| 23 |116/104/112 92 | 91
‘Tahmm 23|23|91|82|85|104/82| 59| 23 |115/104{112| 92 Tahrmin| 23 | 83 | 80| 83 |101) 79 |58 | 23 |112|100{107| 92 89

Giinler Ginler
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Sekil 30°da yapay sinir aginin iistel diizeltme yontemine gore ¢ok daha yakin
tahminler yaptig1 goriilmektedir. Ustel diizeltme yontemi i¢in hesaplanan istatistikler:
MAE= 24,203; MSE= 1285,403; RMSE= 35,853 ve MAPE= % 34,91°dir. ~Bu
degerler de iistel diizeltme yOntemi ile yapay sinir aglarindan ¢ok kotii bir tahminleme

yapilabilecegini gostermistir.

4.9.35. Yapay Sinir Ag ile Coklu Dogrusal Regresyon Yonteminin

Performanslarinin Karsilastirilmasi

Yapay sinir agini egitmek ve test etmek i¢in kullanilan veri setine ¢oklu
dogrusal regresyon analizi uygulanmistir. Bu yontemde ge¢mis donem verilerine en
uygun dogru denklemi bulunur ve bu denklem ile gelecege yonelik tahminler yapilir.
Bu yontem uygulanirken veriler onceki iki donem regresyon dogrusunun bagimsiz
degiskenlerini olusturacak sekilde diizenlenir. Bu diizenleme yapilirken iki donemlik
pencereleme yapilir. Ik bagimsiz degisken veri setindeki ilk talep verisinden sondan
bir dnceki talep verisine kadar olan talepleri kapsar. Ikinci bagimsiz degisken ise veri
setindeki ikinci talep verisinden sonuncu talep verisine kadar olan talepleri kapsar.
Yani ikinci bagimsiz degisken aslinda ilk degiskenin bir donem geciktirilmis halidir.
Coklu dogrusal regresyon analizi ve yapay sinir aglarinin tahmin giicii Sekil 31’de

gosterilmistir.

Sekil 31: Coklu dogrusal regresyon analizi ve Yapay Sinir Ag1 ile Yapilan Tahminler

Dogrusal Regresyon Analizi Yontemi Yapay Sinir Ag Yontemi
140 140
1z0 120
100 N\ M\__ 100 A M\‘
RN = AN

\ I —Gercek l \ I —Gergek
a0
V T ahtnin I V =T ahtnin

20 20

227’ \ |
/

40

o [1}
3|45 |6 7|8 9(10/11|12|15 14|15 3|45 |6 |7 |69 |10/11|12|15|14 |15

Gergel | 23 | 92| 62 | 85 |104) 82 | 52| 23 |116/104/112 92 |91 Gergek | 23| 92| 82 | 85 |104) 82 |59 | 23 |116/104/112 92 |91
Tahmin| 80 | 73| 65| 82 |83 | &6 | 82| 79| 73|89 | 85|86 &5 Tahmin| 23 | 89 | 80| 853|101 79 |58 | 23 |112|100{107| 52 89

Giinler Ginler

Sekil 31°de yapay sinir aginin ¢oklu dogrusal regresyon analizine gore ¢ok

daha yakin tahminler yaptigi goriilmektedir. Regresyon analizi i¢in hesaplanan
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istatistikler: MAE= 21,778; MSE= 810,936; RMSE= 28,477 ve MAPE= % 51,52’dir.
Bu degerler de bu veri seti i¢in ¢oklu dogrusal regresyon yontemi ile yapay sinir

aglarindan daha kot bir tahminleme yapilabilecegini gostermistir.

4.9.3.6. Tahminleme Yontemlerinin Bir Arada Degerlendirilmesi

Yapay sinir agi, hareketli ortalamalar, agirlikli hareketi ortalamalar, {istel
diizeltme yoOntemleri ve c¢oklu dogrusal regresyon analizi sonuglari topluca

Tablo 21°de gésterilmistir.

Tablo 21: Tahminleme Yéntemlerine fliskin Istatistikler

Yontem MAE MSE RMSE MAPE

Yapay Sinir Ag1 4,175 34,192 5847 %541
Hareketli Ortalamalar 28,231|1204,810| 34,710| % 52,52
Agirlikli Hareketli Ortalamalar 25,615 | 1249,443 35,347 | % 47,81
Ustel Diizeltme 24,203 ]1285,403| 35,853| % 34,91
Coklu Dogrusal Regresyon Analizi 21,778 | 810,936 28,477 | % 51,52

Tablo 21°de goriildiigii gibi en iyi hata istatistiklerine sahip olan yontem
gelistirilen yapay sinir agidir. Yapay sinir agiin egitiminde sadece 10 donemlik veri
bulunmasina ragmen geri yayilim algoritmasi ile tek gizli katmana sahip bu yapay sinir
ag1 modeli incelenen diger yontemlerden daha etkili olmustur.

Yapilan testlerin sonuglar1 YSA’nin tahminleme i¢in etkin bir ¢6ziim oldugunu
gostermektedir. Ancak prototip uygulama esnasinda hafta i¢i ve hafta sonu giinlerinde
talebin farkli bir dagilim gosterdigi goriilmiistiir. Bu nedenle hafta i¢i giinlere iliskin
talep verileriyle hafta i¢i giinlerin, hafta sonu talep verileriyle hafta sonu giinlerin
tahmin edilmesi gerektigi sonucuna varilmistir. Bu nedenle prototip uygulamadan
sonra esas uygulama i¢in 2017 yilinin Eyliil ayina ait bir aylik veri ele alinarak hafta
i¢i giinleri i¢in ayr1, hafta sonu giinleri i¢in ayr talep tahmini YSA’lar1 olusturulmasi

planlanmis ve uygulanmigtir.

141



410. HATLAR ICIN KAPASITE ve TALEP DUZEYLERINI DIiKKATE
ALARAK OPTIMUM SEFER SIKLIGININ BELIRLENMESINDE
KULLANILAN YAKLASIM

Bu boliimde benzer ¢caligsmalarda (Alp, 2008; Uludag, 2010; Deri, 2012) oldugu
gibi optimum sefer sikligini belirlemek tlizere dogrusal hedef programlama modeli
kurularak ve gelistirilen yaklasim ile ¢oziilmiistiir.

Gelistirilen algoritma 3. Boliimde “Gelistirilen algoritmik yaklagim” baghigi
altinda agiklanmistir. Gelistirilen algoritmada c¢esitli matematiksel modeller
kullanilarak optimum sefer siklig1 belirlenmistir.

4.10.1. Hatlar i¢in Kapasite ve Zaman Kisitlar1 Dikkate Ahnarak
Optimum Sefer Sikligimin Belirlenmesi I¢in Gelistirilen Modeller

Gelistirilen modelde 3. boliimdeki algoritma i¢cin ama¢ denklemde sadece
negatif sapmalarin bulundugu bir ama¢ denklem, hem negatif hem pozitif sapmalarin
esit agirlikli oldugu bir amag¢ denklem ve negatif sapmalara daha fazla 6nem veren
agirlikli bir model kullanilarak optimum sefer siklig1 belirlenmistir.

Ilk matematiksel modelde sadece eksik kapasite ve eksik zamani gdsteren
negatif sapmalari igeren bir amag¢ denklem minimize edilmeye ¢alisiimaktadir. Amag

denklem denklem 55’de gosterilmistir.

Model 1: Minz = ), d; + dg + dg Denklem 55

Ikinci matematiksel modelde hem eksik hem de fazla kapasite ve zamani
gosteren negatif ve pozitif sapmalari igeren esit agirlikli bir amag denklem minimize

edilmeye ¢alisilmaktadir. Amag¢ denklem denlem56°da gosterilmistir.

Model 2: Min z = ), d; + dj + dg + dg + dg + dg Denklem 56

Ugiincii modelde ise negatif sapmalar1 dncelikli olarak dikkate alan bir amag

denklem kullanilmistir. Amag denklem denklem 57°de gosterilmistir.

Model 3: Min z = Z(d; + d]_( + dg) X wNegatif + (di_ + dii(_ + d;) X Wpozitif
Denklem 57
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Pozitif ve negatif agirlik katsayilart (Wnegatif, Wpozitif) Karar vericinin hangi
degiskenlerin minimize edilmesine daha fazla 6nem verdigini gosterir. Negatif
sapmalar eksik kapasite ve eksik zamani ifade ettiginden bu degerlerin sifir olmasi

gerektigi diislincesi ile Wnegatit=1.000, Wpoziti=1 olarak diistiniilmiistiir.

4.10.2. Hatlar Icin Kapasite ve Zaman Kisitlar1 ile Durakta Bekleme
Siireleri Dikkate Almarak Optimum Sefer Sikhgmin Belirlenmesi Icin

Gelistirilen Modeller

Durakta bekleme siirelerinin bir toplu tagima sisteminin kalite algilamasinda
O6nemli bir pay1 vardir. Bu nedenle optimum sefer sikligini belirlerken mutlaka durakta
bekleme siireleri de dikkate alinmalidir. Bekleme siirelerini modele eklerken Marquier
ve Ceder’in yaklasimi kullanilmigtir. Otobiis geligleri arasindaki siirelerin dagilimi
Matlab R2014 yazilimimnin “Distribution Fitting” uygulamasi ile test edilmis ve
verilerin Poisson dagilimina uygun oldugu goriilmiistiir. Onceki baglikta anlatilan her
tic modele bekleme siiresi olarak ortalama seferler arasi stire eklenerek kullanilmastir.

Modellerdeki ama¢ denklemler denklem 58, denklem 59 ve denklem 60°da

gosterilmisir.
Model 4: Minz = ¥, d + di +d5 +* Denklem 58
Model 5: Min z = ¥ dy + df +di + df +d§ +df + 3 Denklem 59

Model 6: Min z = ¥(d; + dig + dg) X Wyegatit + (d] + dg + dg) X Wpegiris +
% X Whekleme Denklem 60

Yolcularin durakta bekleme siireleri karar vericiler i¢in ne kadar 6nem
tagtyorsa whekleme agirlik katsayisi o derecede yliksek secilmelidir. Bu degiskeni fazla
onemsemeyen karar vericiler 1 veya 2 gibi kiiclik degerler uygulayabilirler. Bu

degiskeni ¢ok dnemseyen karar vericiler ise 500 gibi biiyiik bir deger de segebilirler.
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4.10.3. Hatlar i¢in Kapasite, Zaman Kisitlar: ve Durakta Bekleme Siireleri
ile Ara¢ Icinde m?ye Diisen Yolcu Sayis1 Dikkate Alinarak Optimum Sefer

Sikhiginin Belirlenmesi i¢in Gelistirilen Modeller

Toplu tasimada kalite algilamasini etkileyen unsurlardan birisi de aragtaki
yolcularm sikisiklik durumudur. Sikisiklik durumunun 6l¢iimiinde yolcu sayisi/m?
(pax/m?) olgiitii kulanilmaktadir (Batarce vd., 2015; Qin, 2014; Varghese ve
Adhvaryu, 2016; Tirachini, 2012). Cok sayida yolcu bulunan bir otobiiste kisi basina
diisen alan azalacagindan yolcular sikisiklik yasar ve rahatsiz olurlar. Bu durum
yolcularin birbirleriyle fiziksel temaslarini arttirip, hareket etmelerini zorlastirdig: gibi
yan kesicilik, taciz olaylarina da sebep olabilir ve bu nedenlerle yolcularin kalite
algisini azaltir. Ayaktaki yolcu sikliginin olmast gereken seviye lilkeden {ilkeye
degismektedir. Oregin Avrupa ve Avustralya icin 4 yolcu/m? (Diec vd., 2010)
referans iken, bu deger ABD’de 5 yolcu/m? (TRB, 2006), Cin’de ise 8 yolcu/m?’ye
(AQSIQ 2004’den aktaran Li ve Hensher, 2013: 109) yiikselmektedir. Bu nedenle
hattaki koriiklii ve solo otobiis sayisina bagli olarak metrekareye diisen yolcu sayisi -
MDYS denklem 61’deki sekilde hesaplanmakta ve denklem 62, denklem 63 ve
denklem 64°deki gibi modellere eklenebilmektedir.

Talep/x;x(Nx/(Ng+Ns)))  (Talep/xix(Ns/(Ng+Ns)))

Koriiklii Otobiisiin Alant Solo Otobiisiin Alani

MDYS = ( Denklem 61

Model 7: Minz = ¥, d + di + dg +* + MDYS Denklem 62

Model 8: Min z = ), d; + dj +dg +dg +dg + dg + i— + MDYS Denklem 63

Model 9: Min z = },(d; + dg + dg) X Wnegatif T (d; + dlt + d;) X Wpogitif T
% X Whekleme T MDYS X Wypys Denklem 64

Denklem 61°de koriiklii ve solo otobiisiin alam1 ayakta duran yolcularin
kullanabilecegi alanlardir. Bu boliimler koridorlari, oturaklar arasinda birakilan bos

boliimleri ve kapt ontindeki bosluklar: kapsamaktadir.
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Otobiiste m?’ye diisen yolcu sayisi karar vericiler icin ¢ok dnemli ise Wvpys
icin 500 gibi biiyiik degerler kullanilabilir. Bu degiskene fazla 6nem vermeyen karar

vericiler ise 1 veya 2 gibi kiigiik degerler kullanabilirler.

4.10.4. Hatlar I¢in Kapasite, Zaman Kisitlari, Durakta Bekleme Siireleri,
Arac Icinde m?ye Diisen Yolcu Sayis1 ve Sefer Maliyeti Dikkate Ahnarak

Optimum Sefer Sikhiginmin Belirlenmesi icin Gelistirilen Modeller

Toplu tasima planlamasinda yolcularin kalite algis1 kadar 6nemli olan bir diger
degisken ulasim maliyetidir. Bu nedenle modellere ulasim maliyeti de eklenmelidir.
Yolcu kalite algist bakimindan bekleme siiresinin azaltilmasi ve kisi bagina diisen
alanin arttirilabilmesi i¢in daha fazla sefer konulmasi gerekir. Ancak konulan her sefer
hattin toplam isletme maliyetini arttiracaktir. Bu nedenle maliyetin de minimize
edilecegi modeller kurulmalidir. Modeli basitlestirmek amaciyla sadece yakit maliyeti
dikkate alinmistir. Ortaya ¢ikan modeller denklem 66, denklem 67 ve denklem 68°de
gosterilmistir. 2017 yilinda EMO Izmir Subesinin ESHOT Genel Miidiir Yardimcisi
olan Fazil Olger ile yaptig1 réportajda ortalama mazot tiikketiminin 2016 y1l1 i¢in 0,53
1t/km oldugunu sdylemistir (EMO izmir Subesi, 2017: 29). Mazot maliyeti denklem
65’e gore hesaplanmaktadir.

Maliyet = Fiyat X Mesafe X 0,53 Denklem 65

Model 10: Min z = Y. dy + di + d§ + 3 + MDYS + Maliyet Denklem 66

Model 11:Minz = ¥ dj + df + di + df; + d5 + df + ' + MDYS + Maliyet
Denklem 67

Model 12: Min z = ¥ (d; + dg + dg) X Wyegarit + (d7 + d + dg) X Wpogirir +
% X Whekleme + MDYS X WMDYS + Maliyet X wMaliyet Denklem 68

Maliyet degiskeni karar vericiler icin ¢cok Oneme sahipse Wmaiiyet agirlik
katsayis1 500 gibi biiyiikk degerler segilebilir. Karar vericilere gore maliyet kalite
algisindan daha az 6neme sahipse bu deger 1 veya 2 gibi kiiciik degerler alabilir.
Agirhik katsayilarinin farkli degerleri i¢in optimum ¢6ziimdeki degisim incelenmelidir.

Boyle bir inceleme duyarlilik analizi béliimiinde gosterilmistir.
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Bekleme siiresini dikkate alan denklem 58’de gosterilen Modelde bekleme
stirelerini minimize ederken ayni zamanda otobiiste kisi basina diisen alaninda arttig1
goriilmektedir. Bu nedenle denklem 68 ile gosterilen 12. Modelde hem bekleme
siiresinin hem de kisi basina diisen alanin modelde yer almasi, daha fazla sefer
konulmasi yoniinde iki defa bask1 olusturmaktadir. Otobiis isletmesi bekleme siiresini
dikkate almanin zaten kisi basina diisen alani arttiracagindan bu degiskene modelde
ihtiya¢ olmadigini, maliyetleri llizumsuz sekilde arttirdigini diisiinebilir. Bu nedenle
denklem 68’da gosterilen model 12’den kisi basina diisen alan degiskeni ¢ikartilarak

denklem 69’da gosterilen model olusturulmustur.

Model 13: Min z = (d; + d + dg) X Wnegadir + (df + di¢ + d5) X Wpogieir +
% X Whekleme + Maliyet X Wyjiyet Denklem 69

4.10.5. Model 13’de MDYS ic¢in Sistem Kisiti Konulan Model

Model 13’deki metrekareye diisen yolcu sayist amag denklemden ¢ikartilmig
onun yerine bir sistem kisit1 getirilmistir. Bunun i¢in yapilan literatiir aragtirmasinda
m?’ye diisen yolcu say1sinin iist sinir1 tespit edilmeye ¢alisilmistir. Avrupa’da referans
degeri olarak 4 yolcu/m? kullaniliyor olsa da bu deger konforlu bir tasimay: ifade
etmemektedir. Li ve Hensher 2013°de yayinlanan makalelerinde yolcu basia alan
(m%/yolcu) degerlerini ve kalabaliklik durumlarini gdstermislerdir. Bu degerler

yolcu/m? degerlerine de déniistiiriilerek Tablo 22’de sunulmustur.

Tablo 22: Kalabalikhk Olgiisii Olarak m?/yolcu ve yolcu/m? Degerleri

m2/yolcu yolcu/m? Durum
>1,0 1,0< Her yolcu yalniz oturuyor
0,76 -1,0 1,0-1,316 Yolcu oturacagi yeri
secebilir
0,51-0,75 1,33 -1,96 Biitiin yolcular oturuyor
0,36 — 0,50 2,0-2,77 Ayaktaki yolcular
konforlu yolculuk
yapiyorlar
0,20-0,35 2,86 -5 Maksimum ¢izelge yiikii
<0,20 >5 Asir1 Kalabalik

Tablo 22’ye gore ayaktaki yolcularin konforu bakimindan yolcu/m? degeri

2,86’dan kiiciik olmalidir. Bu nedenle sistem kisitinda metrekareye diisen yolcu
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sayisinin 2,86’dan kiigiik olmasi kosulu tanimlanmistir. Olusturulan amag¢ denklem

denklem 70°de, kisit ise denklem 71°de gosterilmistir.
Model 14: Min z = }(d] + dg + dg) X Wyegatie + (df + di + dg) X

Si .
Wpozitif T X_l X Whekleme T Mahyet X WMaliyet

Sistem Kisiti:
Y. MDYS; < 2,86

Denklem 70

Denklem 71

Bu sistem kisit1 yardimiyla maliyetin sefer sayisin1 azaltma yoniindeki

baskisina sinirlama getirmek amaglanmustir.

4.10.6. Optimum Sefer Sikhigi Optimizasyon Modellerinin 802 Nolu

Egekent Aktarma - Konak Hatti i¢cin Karsilastirilmasi

Yukarida agiklanan modellerden 802 nolu Egekent Aktarma — Konak hattinin

hafta sonu gidis yonii i¢in hesaplanan optimum sefer sikliklar1 ve hat performans

olgiitleri Tablo 23’de gosterilmistir.

Tablo 23: Optimum Sefer Sikhig1 Optimizasyon Modellerinin Birbiri ve Hattin Mevcut

Cizelgesiyle Karsilastirilmasi

Sefer | Aul | Eksik | Aul | Eksik
Ssl'g?grl ]\3(?;35 Bekleme|Maliyet|Yolcu/m? Ka?ggite Kigzlsli(te Zaman | Zaman | Zaman |Zaman| Z
Kortkli | Kortikli| Solo | Solo
Sayisi
'\D"j;:f;t o| 123 318 381 318 2175 o| 1045 of o055 o -
Modell 8| 139 7,5 338 3,6 70 0 11,40 0 0,60 0] 0,0
Model2 8| 139 7,5 338 3,6 70 0| 11,40 0 0,60 0 82,0
Model3 8| 139 7,5 338 3,6 70 0 11,40 0 0,60 0] 98,4
Model4 20 56 3,0 846 1,5/ 1.840 0 0 0 0,00 0 3,0
Model5 8| 139 7,5 338 3,6 70 0 11,40 0 0,60 0] 89,5
Model6 14| 123 6,7 381 2,2 217 0 10,4 0 0,55 0| 3.724,6
Model7 20 56 3,0 846 15 1.840 0 0 0 0,00 0] 45
Model8 8| 139 7,5 338 3,6 70 0 11,40 0 0,60 0 93,1
Model9 18 58 3,2 804 1,6/ 1.693 0 0,95 0 0,05 0| 5.153,0
Modell0 8| 139 7,5 338 3,6 70 0 11,40 0 0,60 0| 3494
Modelll 7| 159 8,6 296 4,1 0 775 12,35 0 0,65 0| 3992
Modell2 15 69 3,8 677 2,0 1.250 0 3,80 0 0,20 0| 7.220,7
Modell3 11| 139 5,4 465 2,7 5125 0 8,55 0 0,45 0| 5.294,2
Modell4 11) 101 54 465 2,7 5125 0 8,55 0 0,45 0| 5.294,2
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Tablo 23’de 1, 2, 3, 5, 8,10. modellerde optimum sefer sikliginin 8 olarak
hesaplandig1 goriilmiistiir. Bulunan sefer sikligit ESHOT un uyguladig: sefer sikligina
yakindir. 1. modelde sadece negatif sapmalar, 2,5 ve 8. modellerde pozitif ve negatif
sapmalar ile diger degiskenler esit agirlikli; 3. modelde pozitif ve negatif sapmalar
agirlikli olarak; 10. Modelde ise negatif sapmalar, bekleme siiresi, kisi basina diisen
alan ve maliyet degiskenleri esit agirlikli olarak hesaba katilmaktadir. Model 4 ve
model 7’de optmimum sefer sikligi 20 olarak hesaplanmistir. Model 4’te negatif
sapmalar ve bekleme siiresi; model 7°de negatif sapmalar, bekleme siiresi ve m?’ye
diisen yolcu sayisi esit agirlikli olarak hesaba katilmaktadir. Hattin mevcut ¢izelgesine
gdre bu modellerde bekleme siiresi ve m?’ye diisen yolcu sayist daha diisiik, maliyet
daha yiiksektir. Bu modellerde atil kapasite en yiiksek diizeyde iken eksik zaman
yoktur. Model 6’da optimum sefer sikligi 14 olarak hesaplanmistir. Bu modelde
negatif ve pozitif sapmalar ve bekleme zamani agirlikli olarak hesaba katilmaktadir.
Hattin mevcut ¢izelgesine gore bekleme siiresi ve m?’ye diisen yolcu sayis1 daha az,
maliyet daha fazla olacaktir. Mevcut ¢izelgeye gore atil kapasite daha fazla, atil zaman
daha azdir. Model 9’da optimum sefer siklig1 18 olarak hesaplanmistir. Bu modelde
negatif ve pozitif sapmalar ile bekleme siiresi ve m?’ye diisen yolcu sayis1 agirlikh
olarak hesaba katilmaktadir. Hattin mevcut cizelgesine gére bekleme siiresi ve m?’ye
diisen yolcu sayist daha az, maliyet daha fazla olacaktir. Mevcut ¢izelgeye gore atil
kapasite daha fazla, atil zaman daha azdir. Model 11°de optimum sefer sikligi 7 olarak
hesaplanmistir. Bu modelde biitiin degiskenler esit agirlikli olarak hesaba
katilmaktadir. Mevcut ¢izelgeye gore bekleme siiresi daha uzun, m?’ye diisen yolcu
sayis1 daha fazla ve maliyet daha diisiiktiir. Mevcut cizelgeye gore atil kapasite daha
az, atil zaman daha fazladir. Model 12°de optimum sefer sikligi 15 olarak
hesaplanmistir. Bu modelde birbiriyle ¢elisen biitiin degiskenler agirlikli olarak hesaba
katilmaktadir. Mevcut cizelgeye gore bekleme siiresi daha kisa, m?’ye diisen yolcu
sayis1 daha az ve maliyet daha yiiksektir. Mevcut ¢izelgeye gore atil kapasite daha
yiiksek, atil zaman daha diistiktlir. Model 13’de negatif ve pozitif sapmalar ile bekleme
stiresi ve maliyet hesaba katilmaktadir. Model 13’te optimum sefer siklig1 11 olarak
hesaplanmistir. Model 14’te ayaktaki yolcularin daha konforlu bir yolculuk
yapilabilmesi i¢in m?’ye diisen yolcu sayisimin 2,86’dan kiigiik olmasi sart1
saglanmaktadir. Bu kosulu saglayan, maliyet ve bekleme siiresi arasinda denge

noktasini olusturan sefer sayis1 11 olarak hesaplanmustir.
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Elde edilen bu sonuglar degerlendirilerek sapmalarin ve diger degiskenlerin
agirlikli olarak hesaba katildigi model 3, model 6, model 9, model 12, model 13 ve
model 14’{in daha saglikli sonu¢ verme potansiyeline sahip oldugu anlasilmistir. Bu
nedenle esas uygulamada sadece bu alti model test edilecektir. Bu modeller ile
calisirken karar mercileri agirhik katsayilarini degistirmek suretiyle istedikleri
degiskenlerin daha fazla dikkate alinmasini saglayabilmektedir. Her degisken i¢in
agirlik katsayilar1 duyarlilik analizi ile tespit edilebilir. Bu esnek yapilar1 nedeniyle

agirlik katsayisi iceren modeller secilmistir.

4.10.7. Duyarhhk Analizi
4.10.7.1. Pozitif Sapmalar Agirhk Katsaysi icin Duyarhlik Analizi

Pozitif sapmalar i¢in kullanilan agirlik katsayisinin hesaplanan sefer sikligina
ve diger degiskenlere etkilerini belirlemek amaciyla diger degiskenler sabit tutulurken
(Talep=1.110; Koriiklii otobiis sayisi=19; Solo otobiis sayisi=1; Hat uzunlugu=13,3
KM; Whegatif=1.000; Whekieme=500; Wmaliyet=2,5; Wmpys=500) bu agirlik katsayisi [0 - 10]
araliginda 0,1’er artiglarla degistirilmistir. Bu sekilde agirlik katsayisini degistirdikce
model 12’nin hesapladigi optimum sefer sikliklar1 ve bekleme siireleri Sekil 32°de,

maliyet ve m?’ye diisen yolcu sayilar1 ise Sekil 33’de gosterilmistir.

Sekil 32: Pozitif Sapmalarin Agirhk Katsayisinin Sefer Sikhigina ve Bekleme Siirelerine

Etkisi

Postil Sspma Katsayes PoritfSapma Katzspm

Sekil 32’de pozitif sapmalarin katsayist artarken optimum sefer sikligi
kademeli olarak azalmaktadir. Katsay1 arttikga yolcu bekleme siiresi kademeli olarak
artmaktadir. Baslangigta 20 olan ¢dzlim wpozitif degeri 0,3 (19); 0,5 (18); 0,6 (17); 0,7
(16); 0,9 (15); 1,1 (14); 1,4 (13); 1,7 (12); 2,1 (11); 2,9 (10) ve 5,7 (8) oldugunda
degismektedir. Bu durum Sekil 33’de goriildiigii gibi maliyeti azalirken m?’ye diisen

yolcu sayis1 artmaktadir. Bekleme siiresinin ve m?’ye diisen yolcu sayisinmn artmasi
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kalite algis1 bakimindan iyi degildir. Ancak maliyetin azalmasi da dikkate alinmalidir.
Bu nedenle orta diizeyde pozitif sapma katsayisi daha uygun olabilir. Esas uygulamada

bu deger 1,2 olarak uygulanmustir.

Sekil 33: Pozitif Sapmalarin Agirhik Katsayisimin Maliyet ve m?’ye Diisen Yolcu
Sayisina EtKisi
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Paritif Sapma Katsaysi Poritif Sapma Katsayist

4.10.7.2. Negatif Sapmalar Agirhk Katsayisi icin Duyarhhik Analizi

Negatif sapmalar i¢in kullanilan agirlik katsayisinin hesaplanan sefer sikligina
ve diger degiskenlere etkilerini belirlemek amaciyla diger degiskenler sabit tutulurken
(Talep=1.110; Koriiklii otobiis sayisi=19; Solo otobiis sayisi=1; Hat uzunlugu=13,3
Km; Wpozitit=1,2; Whekleme=500; Wmaiiyet=2,5; Wmpys=500) bu agirlik katsayist [O-
1.000.000] araliginda 10’ar artislarla degistirilmistir. Yapilan analizde katsayi ne
olursa olsun negatif sapmalarin sifir olmasi nedeniyle sonuca etkisi olmadig:
goriilmiistiir. Buna ragmen negatif sapmalarin 6nlenmesini garanti etmek amaciyla bu

katsay1 1.000 olarak uygulanmigtir.

4.10.7.3. Durakta Bekleme Siiresi Agirhik Katsayisi i¢cin Duyarhilik Analizi

Durakta bekleme siiresi i¢in kullanilan agirlik katsayisinin hesaplanan sefer
sikligina ve diger degiskenlere etkilerini belirlemek amaciyla diger degiskenler sabit
tutulurken (Talep=1.110; Koriiklii otobiis sayisi=19; Solo otobiis sayisi=1; Hat
uzunlugu=13,3 km; Wpozitif=1,2; Wnegatit=1.000, Wmaiiyet=2,5, Wmpys=500) bu agirlik
katsayist [0 — 2.000] araliginda 50°ser artiglarla degistirilmistir. Bu sekilde agirlik
katsayisin1 degistirdik¢e model 12’ nin hesapladig1 optimum sefer sikliklari ve bekleme

stireleri Sekil 34’de, maliyet ve kisi basina diisen alanlar ise Sekil 35’te gosterilmistir.
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Sekil 34: Yolcu Bekleme Siiresi Agirlik Katsayisinin Sefer Sikligina ve Bekleme

Siirelerine Etkisi
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Sekil 34’te yolcu bekleme siiresi katsayisininin artmasi nedeniyle bekleme
stiresinin baskis1 agir gelmekte ve sefer sayisi kademeli olarak arttirilmaktadir. Katsay1
arttikga sefer yolcu bekleme siiresini kisaltmak icin sefer sayisi arttirilacaktir.
Baglangigta 10 olan ¢6ziim whekieme degeri 100 (11), 250 (12), 350 (13), 450 (14), 600
(15), 700 (16), 850 (17), 1.000 (18), 1.200 (19) ve 1.350 (20) oldugunda
degismektedir. Bu durum sekil 35’te goriildiigii gibi maliyeti arttirirken m?’ye diisen
yolcu sayisini azaltmaktadir. Bekleme siiresinin ve m?’ye diisen yolcu sayisinin
azalmasi kalite algis1 bakimindan daha 1yi olacaktir. Ancak maliyet artisinin igletme
acisindan sakincali olabilecegi unutulmamalidir. Bu nedenle orta diizeyde bekleme
sliresi katsayist daha uygun olabilir. Esas uygulamada bu deger 600 olarak

uygulanacaktir.

Sekil 35: Yolcu Bekleme Siiresi Katsayisimin Maliyete ve m*ye Diisen Yolcu Sayisina
Etkisi
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4.10.7.4. Maliyet Agirhik Katsayisi i¢cin Duyarhlik Analizi

Maliyet i¢in kullanilan agirlik katsayisinin hesaplanan sefer sikligina ve diger

degiskenlere etkilerini belirlemek amaciyla diger degiskenler sabit tutulurken

(Talep=1.110; Koriiklii otobiis say1si=19; Solo otobiis sayisi=1; Hat uzunlugu=13,3

KM; Whpozitit=1,2; Whegatif=1.000; Whekieme=600; Wkepa=500) bu agirlik katsayisi [0,0 —

10,0] araliginda 0,1 artiglarla degistirilmistir. Bu sekilde agirlik katsayisini

degistirdikce model 12’nin hesapladig1 optimum sefer sikliklar1 ve bekleme siireleri

Sekil 36°da, maliyet ve m?’ye diisen yolcu sayilari ise Sekil 37°de gosterilmistir.

Sekil 36: Maliyet Agirhik Katsayisinin Sefer Sikligina ve Bekleme Siirelerine Etkisi
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Sekil 36’da maliyet katsayisininin artmasi nedeniyle maliyet baskisi agir

gelmekte ve sefer sayisi kademeli olarak azalmaktadir. Baslangigta 19 olan ¢6ziim
Wmaliyet degeri 0,2 (18); 0,7 (17); 1,3 (16); 2,0 (15), 2,8 (14), 3,9 (13), 5,2 (12), 6,7 (11)
ve 9,4 (10) oldugunda degismektedir. Sefer siklig1 azaldik¢a dogal olarak yolcularin

durakta bekleme siireleri artmaktadir. Bu durum kalite algisini olumsuz yonde

etkilemektedir.

Sekil 37: Maliyet Agirhk Katsayisimn Maliyete ve m?’ye Diisen Yolcu Sayisina EtKisi
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Sekil 37°de soldaki sekilde maliyet katsayis1 arttikca m?’ye diisen yolcu sayisi
artmaktadir. Bu durum daha sikisik ve rahatsiz bir seyahat ortami olusturdugundan
olumsuz kalite algisina neden olmaktadir. Agirlik katsayisi arttikca maliyet
azalmaktadir ancak bekleme siiresinin ve m?’ye diisen yolcu sayisinin artmasi
nedeniyle kalite algis1 olumsuz yonde degismektedir. Bu nedenle esas uygulamada

orta diizeyde maliyet baskis1 yapan 3,0 degeri kullanilacaktir.

4.10.7.5. m?’ye Diisen Yolcu Sayis1 Agirhk Katsayisi i¢in Duyarhlik Analizi

m?’ye diisen yolcu sayis1 i¢in kullanilan agirlik katsayisinin hesaplanan sefer
sikligina ve diger degiskenlere etkilerini belirlemek amaciyla diger degiskenler sabit
tutulurken (Talep=1.110; Koriiklii otobiis sayisi=19; Solo otobiis sayisi=1; Hat
uzunlugu=13,3 km; Wpozitit=1,2, Whegatif=1.000, Whekleme=600,Wmaiiyet=3,0) bu agirlik
katsayist [0 — 5.000] araliginda 50°ser artislarla degistirilmistir. Bu sekilde agirlik
katsayisini degistirdik¢ce model 12’ nin hesapladig1 optimum sefer sikliklari ve bekleme
siireleri Sekil 38’de, maliyet ve m?ye diisen yolcu sayilari ise Sekil 39°da

gosterilmistir.

Sekil 38: m?’ye Diisen Yolcu Sayis1 Agirhik Katsayisimin Sefer Sikligi ve Yolcularin

Bekleme Siiresine Etkisi
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Sekil 38’de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskeninin agirlik katsayis1 arttikga
optimum sefer sikliginin kademeli olarak artig, yolcularin bekleme siiresinin ise
kademeli olarak diislis trendi izledigi goriilmektedir. Baslangicta optimum sefer
sikligr 11 iken ¢oziimiin wwmpys degerinin 100 (12), 250 (13), 400 (14), 550 (15),
750 (16), 900 (17), 1.100 (18), 1.300 (19), 1.500 (20) degerlerinde degistigi

goriilmektedir. Optimum sefer sikli1 artttkca m?’ye diisen yolcu sayilarmin azaldig
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ve maliyetin artti1 Sekil 39°da goriilebilmektedir. Bekleme siiresinin ve m?’ye diisen
yolcu sayilarmin diisiik olmasi istenen bir durum olsa da maliyet unsuru da dikkate
alinmalidir. Bu katsayr ne kadar yiiksek olursa o kadar fazla sefer sikligi
hesaplanacaktir. Bu da artan maliyet anlamina gelir. Bu nedenle kisi basina diisen alan

agirlik katsayisini diisiik tutarak esas uygulamada 800 degeri kullanilacaktir.

Sekil 39: m?’ye Diisen Yolcu Sayis1 Agirhik Katsayisimin Maliyete ve m»ye Diisen Yolcu
Sayisina Etkisi
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411. OPTIMUM SEFER SIKLIKLARININ TESPITi IiCIN
GELISTIRILEN GENETIK ALGORITMA

Genetik algoritmalar NP-zor sinifi problemlerin ¢6ziimiinde optimal sonug
veren evrim teorisine dayali popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmalaridir.
Optimum sefer siklig1 problemi her hat ayri ayri incelendiginde polinominal zor
problem smifindadir. Her hattin hafta ici ve hafta sonu i¢in gidis ve doniis yoniinde
sefer sikliklar1 belirlenmelidir. 10 hattin hafta i¢i ve hafta sonu gidis ve doniis
yoniindeki optimum sefer sikliklarinin belirlenmesi non-polinominal zor sinifinda bir
probleme doniisiir. Bu nedenle optimizasyon igin genetik algoritmalarin kullanimi
miimkiindiir. Ancak genetik algoritmalar optimum sonucu garanti etmez optimuma

yakin bir sonug verirler.

4.11.1. Kodlama ve Genetik Yapi

Algoritma gelistirilirken permiitasyon kodlama sistemi tercih edilmistir. Her
bir gen bir hattin hafta i¢i veya hafta sonu gidis veya doniis yoniindeki sefer siklig

bilgisini tagimaktadir. Her gen ayni zamanda hattin optimizasyon parametrelerini de
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(Hattin km cinsinden uzunlugu, hatta kullanilan koriiklii ve solo otobiis sayisi,
ortalama seyahat siiresi vb.) icerir. Her hat i¢in hafta sonu ve hafta i¢i gidis ve doniis

yonleri i¢in ayr1 genlere ihtiya¢ oldugundan 4 gen olusturulmustur.

4.11.2. Uygunluk Fonksiyonu

Problemi formiile ederken denklem 69 ile gosterilen model 13 ama¢ denklem
olarak kullanilmistir. Bu amag denklem ile elde edilen puanin minimizasyon problemi
olmas1 nedeniyle doniistiiriilerek uygunluk formuna sokulmasi gereklidir. Denklem
38’de gosterildigi gibi bireyin ama¢ denklem puani popiilasyonun en yiiksek amag
denklem puanindan ¢ikartilarak uygunluk formuna doniistiriilmiistiir. Bireylerin
uygunluk degerleri bu sekilde hesaplandiginda en diisiik ama¢ denklem degerine sahip
olan bireylerin eslesme havuzuna secilme olasilig arttirilmis olur. Béylece minimum

amag denklem degerine ulasilabilir.

S.
Z=Z(d;+d,}+d§)x1000+(d;f+d;g+d;)><1,2+x—fx600

l

+ Maliyet X 3
4.11.3. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Baslangic popiilasyonu olusturulurken, inceleme stiresi st sinir olacak sekilde
rastgele bir deger genlere atanmaktadir. Mesela 60 dakikalik zaman dilimi i¢in
optimum sefer sikligi hesaplanacaksa genler [1-59] araliginda rastgele bir deger
alabilir. Daha sonra bu deger i¢in (x), bir kiigiigii (x-1) ve bir bliytigii (x+1) igin
uygunluk degerleri hesaplanir ve en kiigiik uygunluk degerine sahip deger gene

aktarilir. Bu sekilde deger atanan genler bireyin rastgele olusturulmasini saglar.
4.11.4. Secim ve Ureme Operatorii
Genetik algoritma modelinde en iyi bireylerin eslesme havuzuna girmesini
saglayan rulet tekerlegi se¢imi kullanilmistir. Ayrica en iyi bireyin caprazlama ve

mutasyon islemleri esnasinda kaybedilmemesi icin popiilasyondaki en iyi birey

korunarak sonraki nesile aktarilmaktadir.
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4.11.5. Caprazlama Operatorii

Bu genetik algoritma modelinde tek noktali permiitasyon ¢aprazlama operatorii

kullanilmistir. Bu operatoriin ¢alismasi Sekil 40°da gosterilmistir.

Sekil 40: Tek Noktah Permiitasyon Caprazlama Operatoriiniin Isleyisi

tbeveyn1 |9 |l sl s s|lalz]2]3]1]

cocukl1 [o]s|6]s]]aloa]ls]als]

tbeveyn2 [ s | 71| 2] 3| a]s]a]s]

Bu operatorde once rastgele bir ¢aprazlama noktasi belirlenir. Bu noktaya
kadar ebeveyn bireylerden birisindeki genler ¢ocuga oldugu gibi aktarilir. Bu noktadan
itibaren genler ikinci ebeveynden alinir. Bu sekilde iki ebeveynden bir ¢ocuk birey
olusturulur. Ayni1 islem bu kez ilk dnce ikinci ebeveynden gen aktarimina baglayarak

tekrarlanir ikinci bir ¢ocuk birey olusturulur.

4.11.6. Mutasyon Operatorii

Mutasyon islemi i¢in 3.5 numarali “Gelistirilen algoritmik yaklagim” baslig1
altinda aciklanan yaklasima benzeyen tek noktali mutasyon operatorii kullanilmistir.
Bu operatérde genin mevcut igerigine bakilmaksizin [1 - 60] araliginda rastgele bir
tamsay1 secilir. Bu deger, bir kii¢iik deger ve bir bliyiik degere iliskin amag¢ denklem
degeri hesaplanir. Bu ii¢ degerden hangisi i¢in hesaplanan amag¢ denklem degeri daha
diisiikse o deger genin degeri olarak belirlenir.

Onceki paragrafta agiklanan probleme 6zel tek noktali mutasyon operatdriiniin
ayn1 kromozoma istenilen sayida tekrar uygulanmasi yoluyla ¢ok noktali mutasyon
operatorii de gelistirilmis ve denenmistir. Cok noktali mutasyon operatorii ile daha iyi

sonuglar alindig1 gozlenmistir.
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4.12. ALGORITMANIN UYGULANMASI

Prototip uygulama neticesinde istenilen performansi saglayan algoritmalar
daha sonra 2 Ekim — 31 Ekim 2017 tarih araliginda toplanan akilli kart ve GPS
verilerine en yogun 10 Konak hatti i¢in uygulanmistir. Algoritmanin farkli kisimlari

icin elde edilen sonuglar sirasiyla ilerleyen basliklarda verilmistir.

4.12.1. Binis Duraklarindan inis Duraklarimin Tahmini Algoritmasinin

Performansi

Prototip uygulamada gelistirilen Trépanier ve arkadaslarinin 6nerdigi yolculuk
zincirleme yontemi ve Diker’in rastgele atama tahmin yontemi ve son duraga atama
yontemlerini igeren algoritma 2 EKim — 31 Ekim 2017 tarih araligi i¢in 10 Konak
hattina uygulanmis ve binis duraklarindan inis duraklari tahmin edilmistir. Bunun i¢in
Konak hatlarinin toplam binis sayilari tespit edilmis ve en yiiksek degerlere sahip olan
ilk 10 hat uygulama i¢in segilmistir. Hatlarin Binis sayilar1 Tablo 24’de gosterilmistir.

Aylik binis sayisina gore belirlenen hatlar sirasiyla: 63 nolu Evka 3 metro —
Konak, 802 nolu Egekent aktarma — Konak, 171 nolu Tmaztepe — Konak, 554 nolu
Narlidere — Konak, 169 nolu Balgova — Konak, 23 nolu Uzundere — Konak, 285 nolu
Evka 1 — Konak, 193 nolu Yurtoglu — Konak, 181 nolu Yesilyurt — Konak, 465 nolu
Tinaztepe — Konak hatlaridir. Algoritma incelenen her giin i¢in sonug tiretmektedir
ancak bu verilerin tamaminin 6zetlenmesi gii¢ olacagindan, hattaki en yogun giiniin

verilerine gore tablo ve sekiller sunulmustur.
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Tablo 24: Konak Hatlarinda Gergeklesen 30 Giinliik Binis Sayilari

Sira | Hat Binis Sira | Hat Binis
No | NO Hattin Adi Sayisi No | NO Hat Adi Sayisi
1 |63 |EVKA3 METRO-KONAK 583.715| (28 |253 |HALKAPINAR METRO-KONAK 168.681
2  |802 |EGEKENT AKT.-KONAK 580.129| (29 |45 |GULTEPE-KONAK 162.327
3 [171 |TINAZTEPE-KONAK 367.978| [30 |466 | SIRINYER AKT.-KONAK 131.536
4 |554 |NARLIDERE-KONAK 357.272| |31 |34 |ESENTEPE-KONAK 127.907
5 [169 |[BALCOVA-KONAK 343.646| |32 |588 | YENI CAMLIK-KONAK 120.157
6 |23 |UZUNDERE-KONAK 294.385| |33 |35 |BALLIKUYU-KONAK 118.087
7 285 | EVKA-1-KONAK 278.443| |34 |252 |HALKAPINAR METRO 2-KONAK | 115.699
8 193 | YURTOGLU-KONAK 273.814| |35 |29 |KADRIYE MAH.-KONAK 110.372
9 |18 |YESILYURT-KONAK 252.369| |36 |33 |KADIFEKALE-KONAK 104.483
10 |465 | TINAZTEPE-KONAK 249.522| |37 |224 | CENNETCESME-KONAK 97.930
11 |152 | GAZIEMIR-KONAK 246.986| |38 |887 |SARNIC AKT.-KONAK 95.472
12 |42 |CINARTEPE-KONAK 246.755| 139 |30 |KAYNAK-KONAK 82.824
13 |550 | GUNALTAY-KONAK 234.901| |40 |484 | YESILBAGLAR-KONAK 80.444
14 |374 |iZKENT-KONAK 234.579| |41 [10 |UCKUYULAR iSKELE-KONAK 74.586
15 |121 | BOSTANLI ISKELE-KONAK 229.109| |42 |21 |HALIL RIFAT-KONAK 71.487
16 |72 |iSCIEVLERI-KONAK 225.107| |43 |157 | AKTEPE MAH.-KONAK 60.448
17 104 | TINAZTEPE-KONAK 222.389| |44 |36 |SIRINYER AKT.-KONAK 50.003
18 |233 |ESBAS AKT-KONAK 219.613| |45 |15 |INONU MAH.-KONAK 35.936
19 /302 | OTOGAR-KONAK 215.861| |46 |39 |ISMETPASA-KONAK 26.563
20 |46 |COBANCESME-KONAK 214.049| |47 |251 |HALKAPINAR METRO-KONAK 23.725
21 |27 |CAMLIK-KONAK 211.370| |48 |21 |CIMENTEPE SITESI-KONAK 16.656
22 |838 |SIRINYER AKT.-KONAK 211.147| |49 [920 | CIGLIi MERKEZ-KONAK 4.480
23 |587 | LIMONTEPE-KONAK 208.751| |50 |930 | BORNOVA-KONAK 3.704
24 |44 |MERSINPINAR-KONAK 193.827| |51 [940 [BUCA-KONAK 3.479
25 |19 |SEHITLER-KONAK 188.707| |52 [950 [ NARLIDERE-KONAK 2.467
26 |20 |KOOP. EVLERI-KONAK 181.963| |53 |910 | GAZIEMIR-KONAK 1.520
27 |105 | CAMLIKULE-KONAK 178.071

63 nolu Evka 3 metro — Konak hatt1 igin algoritma g¢alistirildiginda kartini

kullanan 152.045 yolcunun olusturdugu 583.715 binis kaydinin % 50,35’i igin inis

duragi yolculuk zincirleme algoritmasiyla, % 48,17’si Diker’in rastgele atama tahmin

yontemi yardimiyla ve % 1,49’u son duraga atama yontemiyle tespit edilmistir.

saat 08:00-08:59 zaman dilimidir. 63 nolu Evka 3 metro — Konak hatt1 igin algoritma

63 nolu Evka 3 metro — Konak hattinin en yogun zaman dilimi 23 Ekim 2017

neticesinde en yogun zaman araligindaki gidis yOniindeki talebin binig ve inisg

duraklarina goére dagilimi Sekil 41°de;

donilis yoniindeki talebin binis ve inis

duraklarina gore dagilimi Sekil 42°de gosterilmistir. 63 nolu Evka 3 metro — Konak

hattindaki en yogun giindeki talebin zamana gore dagilimi Sekil 43°de gosterilmistir.
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Sekil 41: 63 Nolu Evka 3 Metro — Konak Hattinda Gidis Yoniindeki Talebin Binis ve

Inis Duraklarina Gére Dagihim
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63 Molu Hattn Duraklar:

Hattin gidis yoniindeki baslangic duraklarinda binis sayilar1 zik zakli bir grafik
cizmesine ragmen son duraklardaki binis sayilarma gore yliksek seviyede
gerceklesmistir. En yiiksek binigin “Evka 3 Aktarma Merkezi” ve “Hiikiimet Konag1”
duraklarinda gerceklestigi gozlenmistir. Inisler hattin baslarinda diisiik sayida iken
hattin son duraklarina dogru inis-¢ikisl da olsa artan bir grafik gostermistir. En yiiksek

inisin “Liman” ve “Iskele” suraklarinda oldugu gdzlenmistir.

Sekil 42: 63 Nolu Evka 3 Metro — Konak Hattinda Doniis Yoniindeki Talebin Binis ve

Inis Duraklarina Gére Dagilim
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63 Nolu Hattn Duraklar:

Hattin doniis yoniindeki baslangic duraklarinda binis sayilar zik zakli bir
grafik ¢izmesine ragmen son duraklardaki binis sayilarina gore yiiksek seviyede
gerceklesmistir. En yiiksek binisin “Konak”, “Cocuk Hastanesi” ve “Hocazade Cami”

duraklarinda gerceklestigi gozlenmistir. Inisler hattin baslarinda diisiik sayida iken
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hattin son duraklarina dogru inis-¢ikisl da olsa artan bir grafik gostermistir. En yiliksek
iniglerin “Hiikiimet Konag1” ve Suphi Koyuncu” duraklarinda oldugu gozlenmistir.
Evka 3 Metro — Konak hattinin en yogun oldugu 23 Ekim 2017 Cumartesi giinii
sabah saatlerinde 13:00-13:59 zaman dilimine kadar gidis yoniinde daha fazla binis
goriiliirken, bu zaman diliminden sonra doniis yoniindeki binislerin daha fazla oldugu
Sekil 43’de goriilmektedir. Her iki yonde de sabah 08:00-08:59 zaman diliminde ve
aksam tizeri 15:00-15:59 zaman diliminde binislerin tepe yaptig1 goriilebilir. Aksam
tizeri 18:00-18:59 zaman diliminde doniis yonii i¢in tigiincii bir tepe noktasi olustugu

sOylenebilir.

Sekil 43: 63 Nolu Evka 3 Metro — Konak Hattinda Talebin Zamana Goére Dagilim
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Zaman Dilimi

802 nolu Egekent aktarma — Konak hatt1 i¢in algoritma calistirildiginda kartini
kullanan 146.553 yolcunun olusturdugu 580.129 binis kaydinin %58,54’1 i¢in inis
durag yolculuk zincirleme algoritmasiyla, %33,23’{i Diker’in rastgele atama tahmin
yontemi yardimiyla ve % 8,231 son duraga atama yontemiyle tespit edilmistir.

802 Nolu Egekent aktarma — Konak hatti igin algoritma neticesinde en yogun
zaman aralifindaki gidis yoniindeki talebin binis ve inis duraklarina gére dagilimi
Sekil 44’de, doniis yoniindeki talebin binis ve inis duraklarina gore dagilimi
Sekil 45°te gosterilmistir.

802 Nolu Egekent aktarma — Konak hattindaki en yogun giindeki talebin

zamana gore dagilimi Sekil 46°da gosterilmistir.
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Sekil 44: 802 Nolu Egekent Aktarma — Konak Hattinda Gidis Yoniindeki Talebin Binis

ve Inis Duraklarina Gére Dagilim
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802 Molu Hattn Duraklar:

Hattin gidis yoniindeki baslangi¢ duraklarinda binis sayilar1 zik zakli bir grafik
¢izmesine ragmen son duraklardaki binis sayilarina gore yiiksek seviyede
gerceklesmistir. En yiiksek talebin “Turan” ve “Bayrakli Ust Gegit” duraklarinda
gerceklestigi gdzlenmistir. Inisler hattin baslarinda diisiik sayida iken hattin son
duraklarina dogru inis-¢ikislt da olsa artan bir grafik gdstermistir. En yiiksek iniglerin

“Liman” ve “Iskele” duraklarinda gerceklestigi gozlenmistir.

Sekil 45: 802 Nolu Egekent Aktarma — Konak Hattinda Doniis Yoniindeki Talebin

Binis ve Inis Duraklarina Gére Dagihm
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802 Molu Hattmn Duraklari

Hattin “Serinkuyu” duragina kadar olan kisminda binis sayilar1 zik zakli bir
grafik ¢izmesine ragmen son duraklardaki binis sayilarina gore yiiksek seviyede

gerceklesmistir. En yiiksek talebin “Konak” ve “Sosyal Sigortalar Kurumu”
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duraklarinda gerceklestigi gozlenmistir. Inisler hattin baslarinda diisiik sayida iken
hattin son duraklarina dogru inis-¢ikisl da olsa artan bir grafik gostermistir. En yiliksek
inisler “Egitim Goniilliiler1” ve “Karsiyaka Egekent Aktarma Merkezi” duraklarinda
gergeklestigi gorilmiistiir.

Egekent Aktarma — Konak hattinin en yogun oldugu 31 Ekim 2017 Pazar giinii
sabah saatlerinde 13:00-13:59 zaman dilimine kadar gidis yoniinde daha fazla binis
goriiliirken, bu zaman diliminden sonra doniis yoniindeki binislerin daha fazla oldugu
Sekil 46’da goriilmektedir. Gidis yoniinde sabah 07:00-07:59 zaman diliminde ve
aksam iizeri 15:00-15:59 zaman diliminde binislerin tepe yaptig1 goriilebilir. Dontis
yoniinde ise sabah 08:00-08:59 zaman diliminde aksam {izeri ise 17:00-17:59 zaman

diliminde tepe yaptig1 goriilebilir.

Sekil 46: 802 Nolu Egekent Aktarma — Konak Hattinda Talebin Zamana Gore Dagilim
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171 nolu Tmaztepe — Konak hatt1 icin algoritma calistirildiginda bu hatta
kartin1 kullanan 77.674 yolcunun olusturdugu 367.978 binis kaydinin % 31,44’ i¢in
inis duragi aktarmalar yardimiyla, % 35,72’si sabah ve aksam son biniglerden,
% 31,47’si Diker’in rastgele atama tahmin yontemi yardimiyla ve % 1,37’si son
duraga atama yontemiyle tespit edilmistir.

171 nolu Tmaztepe — Konak hatt1 i¢in algoritma neticesinde en yogun zaman
araligindaki gidis yoniindeki talebin binis ve inis duraklarina gore dagilimi
Sekil 47°de, doniis yoniindeki talebin binis ve inis duraklarina goére dagilimi
Sekil 48’de gosterilmistir.

171 nolu Tinaztepe — Konak hattindaki en yogun gilindeki talebin zamana gore

dagilimi Sekil 49°da gosterilmistir.
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Sekil 47: 171 Nolu Tinaztepe — Konak Hattinda Gidis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarina Goére Dagilimi
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171 Nolu Hattn Duraklar
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Hattin “Seboy” duragina kadar olan kisminda binis sayilar zik zakli bir grafik

cizerken son duraklardaki binis sayilarina gore yiiksek seviyede gerceklesmistir. En

yiiksek binisin “Tiaztepe” ve “Buca Kooperatif Son Durak” duraklarinda

gerceklestigi gdzlenmistir. Inisler hattin baslarinda diisiik sayida iken hattin son

duraklarina dogru inis-¢ikisli da olsa artan bir grafik gdstermistir. Inisin en yogun

oldugu duraklar “Akincilar Merkez” ve “Konak™ duraklaridir.

Sekil 48: 171 Nolu Tinaztepe — Konak Hattinda Déniis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarina Goére Dagilim
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Hattin “Kose” duragina kadar olan kisminda binis sayilar zik zakli bir grafik

cizerken son duraklardaki binis sayilarina gore yiiksek seviyede gergeklesmistir. En

yiiksek binisin

“Konak”

ve “Akincilar Merkez”

duraklarinda gerceklestigi
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gdzlenmistir. Inisler hattin baslarinda zik zakli ve diisiik seviyede iken hattin son
duraklarina dogru inis-¢ikisli da olsa artan bir grafik gdstermistir. Inisin en yogun

oldugu duraklar “Yasemin”, “Buca Kooperatif Meydan” ve “Tinaztepe” duraklaridir.

Sekil 49: 171 Nolu Tinaztepe — Konak Hattinda Talebin Zamana Gore Dagilimi
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Zaman Dilimleri

Tinaztepe — Konak hattinin en yogun oldugu 23 Ekim 2017 Cumartesi giinii
sabah saatlerinde 14:00-14:59 zaman dilimine kadar gidis yoniinde daha fazla binis
goriiliirken, bu zaman diliminden sonra doniis yoniindeki binislerin daha fazla oldugu
Sekil 49°da goriilmektedir. Gidis yoniinde sabah 07:00-07:59 zaman diliminde ve
aksam {izeri 16:00-16:59 zaman diliminde binislerin tepe yaptig1 goriilebilir. Doniis
yoniinde ise sabah 08:00-08:59 zaman diliminde aksam {izeri ise 17:00-17:59 zaman
diliminde tepe yaptig1 goriilebilir.

554 nolu Narlidere — Konak hatt1 i¢in algoritma calistirildiginda bu hatta kartini
kullanan 144.777 yolcunun olusturdugu 357.272 binis kaydinin % 38,51°i igin inis
duragi aktarmalar yardimiyla, % 18,96°s1 sabah ve aksam son binislerden, % 39,16’s1
Diker’in rastgele atama tahmin yontemi yardimiyla ve % 3,38’1 son duraga atama
yontemiyle tespit edilmistir.

554 nolu Narlidere — Konak hatt1 i¢in algoritma neticesinde en yogun zaman
araligindaki gidis yoniinde talebin binis ve inig duraklarina gore dagilimi Sekil 50°de,
doniis yoniinde talebin binis ve inis duraklarma gore dagilimi Sekil 51°de
gosterilmistir.

554 nolu Narlidere — Konak hattindaki en yogun giindeki talebin zamana gore

dagilimi Sekil 52°de gosterilmistir.
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Sekil 50: 554 Nolu Narlidere — Konak Hattinda Gidis Yoniindeki Talebin Binis ve inis

Duraklarina Goére Dagilimi
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554 Nolu Hattn Duraklar

Hat genelinde binis sayilar1 zik zakli bir grafik ¢izmistir. En yiiksek binisin
“Narlidere” ve “Dokuz Eyliil” duraklarinda gerceklestigi gozlenmistir. Biniglerin
hattin son duraklarinda diisiik olmasi1 beklenirken “Mektupgu” duraginda yogun bir
binis gdzlenmistir. Bu bolgede ¢ok sayida okul oldugu ve binislerin bu nedenle yogun
olabilecegi diisiiniilmiistiir. Inisler hattin baslarinda diisiik sayida iken hattin son
duraklarina dogru inis-cikish da olsa artan bir grafik gdstermistir. Inisin en yogun

oldugu duraklar “Uckuyular Meydan” ve “Konak” duraklaridir.

Sekil 51: 554 Nolu Narlidere — Konak Hattinda Doniis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarina Goére Dagilim
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554 Molu Hattn Duraklar
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Hattin “Kantar” duragina kadar olan kisminda binis sayilari zik zakli bir grafik
cizerken son duraklardaki binis sayilarina gore yiiksek seviyede gerceklesmistir. En
yiiksek binisin “Karatas” ve “Uckuyular Pazaryeri” duraklarinda gerceklestigi
gozlenmistir. Inisler hattin baslarinda diisiik sayida iken hattin ortalarinda inis-cikish
da olsa artan bir grafik gdstermistir. Inisin en yogun oldugu duraklar “Uckuyular

Pazaryeri”, ve “Balc1” duraklaridir.

Sekil 52: 554 Nolu Narhdere — Konak Hattinda Talebin Zamana Gore Dagilimi
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Zaman Dilimi

Narlidere — Konak hattinin en yogun oldugu 31 Ekim 2017 Pazar giinii gidis
yoniinde sabah 07:00-07:59 zaman diliminde ve aksam tizeri 16:00-16:59 zaman
diliminde biniglerin tepe yaptig1 Sekil 52°de goriilebilir. Doniis yoniinde ise biniglerin
zikzakli bir grafik ¢izdigi goriilmektedir. Doniis yoniinde sabah 08:00-08:59 zaman
diliminde aksam iizeri ise 17:00-17:59 zaman diliminde tepe yaptig1 goriilebilir.

169 nolu Balgova — Konak hatti i¢in algoritma ¢alistirildiginda bu hatta kartini
kullanan 118.535 yolcunun olusturdugu 343.646 binis kaydinin % 36,4°li i¢in inis
duragi aktarmalar yardimiyla, % 8,31 sabah ve aksam son binislerden, % 51,15’
Diker’in rastgele atama tahmin yontemi yardimiyla ve % 4,16’s1 son duraga atama
yontemiyle tespit edilmistir.

169 nolu Balgova — Konak hatti i¢in algoritma neticesinde en yogun zaman
araligindaki gidis yoniinde talebin binis ve inig duraklarina gore dagilimi Sekil 53°de,
doniis yoniinde talebin binis ve inis duraklarma gore dagilimi Sekil 54’de
gosterilmistir.

169 nolu Balgova — Konak hattindaki en yogun giindeki talebin zamana gore

dagilim1 Sekil 55’de gosterilmistir.
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Sekil 53: 169 Nolu Bal¢ova — Konak Hattinda Gidis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarina Goére Dagilimi
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169 Nolu Hattm Duraklar:

Sekil 53’de duraklardaki biniglerin inisli-¢ikisli  bir grafik c¢izdigi
goriilmektedir. En yogun binisler “Uckuyular Meydan” ve “Giimiis” duraklarinda
gerceklesmistir. Inislerin baslangicta diisiik seviyelerde iken “Uckuyular Meydan”
duraginda &nemli bir tepe yaptigi goriilmektedir. En yogun iniglerin “Ugkuyular

Meydan” ve “Konak” duraklarinda gergeklestigi goriilmiistiir.

Sekil 54: 169 Nolu Bal¢ova — Konak Hattinda Doniis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarima Gore Dagilim
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169 Nolu Hattm Duraklan

Sekil 54°de binislerin zikzakli bir trend izledigi goriilmektedir. En yogun
binisler “Uckuyular Pazaryeri” ve “Bal¢ova Kahveler” duraklarinda gerceklesmistir.
Iniglerde zikzakli bir trend gostermektedir. Inislerin en yogun oldugu duraklar

“Ikiztepe” ve “Aydibi” duraklaridir.
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Sekil 55: 169 Nolu Balgova — Konak Hattinda Talebin Zamana Goére Dagilhin
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Zaman Dilimleri

Balgova — Konak hattinin en yogun oldugu 10 Ekim 2017 Pazar giinii gidis
yoniinde sabah 07:00-07:59 zaman diliminde ve aksam tiizeri 17:00-17:59 zaman
diliminde binislerin tepe yaptig1 Sekil 55’de goriilebilir. Doniis yoniinde sabah 08:00-
08:59 zaman diliminde aksam iizeri ise 17:00-17:59 zaman diliminde tepe yaptigi
goriilebilir.

23 nolu Uzundere — Konak hatti i¢in algoritma ¢alistirildiginda bu hatta kartini
kullanan 77.902 yolcunun olusturdugu 294.385 binis kaydinin % 30,81’ igin inis
duragi aktarmalar yardimiyla, % 26,65’ sabah ve aksam son biniglerden, % 40,44’
Diker’in rastgele atama tahmin yontemi yardimiyla ve % 2,1°1 son duraga atama
yontemiyle tespit edilmistir.

23 nolu Uzundere — Konak hatti i¢in algoritma neticesinde en yogun zaman
araligindaki gidis yoniinde talebin binis ve inig duraklarina gore dagilimi Sekil 56°da,
doniis yoniinde talebin binis ve inis duraklarina goére dagilimi Sekil 57°de
gosterilmistir.

23 nolu Uzundere — Konak hattindaki en yogun giindeki talebin zamana gore

dagilimi Sekil 58’de gosterilmistir.
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Sekil 56: 23 Nolu Uzundere — Konak Hattinda Gidis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarina Goére Dagilimi
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23 Nolu Hattn Duraklar:

Sekil 56°da binislerin zikzakli da olsa ilk duraklarda yiiksek diizeyde oldugu
ve “Eski {zmir Karakolu” duragindan sonra azalan bir trend izledigi goriilmektedir.
Binislerin en yiiksek oldugu duraklar “Giirsel” ve “Eski izmir Karakolu” duraklaridur.
Inis ilk duraklarda hi¢ yok veya ¢ok azken dzellikle “Eski Izmir Karakolu” duragindan
sonra zikzakli da olsa artan bir trend izlemistir. Inislerin en yogun oldugu duraklar

“Kiz Yurdu” ve “Etnografya Miizesi” duraklaridir.

Sekil 57: 23 Nolu Uzundere — Konak Hattinda Déniis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarina Goére Dagilim
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23 Nolu Hattin Duraklan

Binigler hattin doniis yoniindeki ilk duraklarinda daha yogun iken son
duraklarinda azaldig1 Sekil 57°de goriilmektedir. En yogun binigler “Mezarlik Bag1”

ve “Esrefpasa” duraklarinda gergeklesmistir. i1k duraklarda inisler diisiik diizeyde iken
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hattin orta duraklarinda yogunlasma goézlenmistir. Hattin son duraklarindaki inisler
baslardaki duraklara gore daha yogundur. En yogun inigler “Bayram Kahya”, ve

“Y1kik Cami” duraklarinda gergeklesmistir.

Sekil 58: 23 Nolu Uzundere — Konak Hattinda Talebin Zamana Gore Dagilimi
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Zaman Dilimleri

Uzundere — Konak hattinin en yogun oldugu 4 EKim 2017 Pazartesi giinii sabah
saatlerinde 14:00-14:59 zaman dilimine kadar gidis yoniinde daha fazla binis
goriiliirken, bu zaman diliminden sonra doniis yoniindeki binislerin daha fazla oldugu
Sekil 58’de goriilmektedir. Gidis yoniinde sabah 07:00-07:59 zaman diliminde ve
Ogleden sonra 14:00-14:59 zaman diliminde binislerin tepe yaptig1 goriilebilir. Doniis
yoniinde ise sabah 09:00-09:59 zaman diliminde aksam tizeri ise 17:00-17:59 zaman
diliminde tepe yaptig1 goriilebilir.

285 nolu Evka 1 — Konak hatti igin algoritma ¢alistirildiginda bu hatta kartini
kullanan 81.463 yolcunun olusturdugu 278.443 binis kaydinin % 28,88’ i¢in inis
duragi aktarmalar yardimiyla, % 17,62’si sabah ve aksam son binislerden, % 42,72’si
Diker’in rastgele atama tahmin yontemi yardimiyla ve % 10,781 son duraga atama
yontemiyle tespit edilmistir.

285 nolu Evka 1 — Konak hatt1 i¢in algoritma neticesinde en yogun zaman
araligindaki gidis yoniinde talebin binis ve inis duraklarina gore dagilimi Sekil 59°da,
doniis yoniinde talebin binis ve inis duraklarma gore dagilmi Sekil 60°da
gosterilmistir.

285 nolu Evka 1 — Konak hattindaki en yogun giindeki talebin zamana gore

dagilim1 Sekil 61°de gosterilmistir.
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Sekil 59: 285 Nolu Evka 1 — Konak Hattinda Gidis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarina Goére Dagilimi
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285 Holu Hattmn Duraklar

Binigler hattin gidis yoniindeki ortalardaki duraklarinda daha yogun iken hattin
ilk duraklarinda ve son duraklarinda daha az oldugu Sekil 59°da goriilmektedir. En
yogun binisler “Betontas” ve “Mehmetcik” duraklarinda gerceklesmistir. Ilk
duraklarda inisler diisiikk diizeyde iken hattin orta duraklarinda yogunlasma
gbzlenmistir. Hattin son duraklarindaki inisler baslardaki duraklara goére daha
yogundur. En yogun inisler “Sirinyer Karakol” ve “Konak” duraklarinda

gerceklesmistir.

Sekil 60: 285 Nolu Evka 1 — Konak Hattinda Déniis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarina Goére Dagilim
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285 Nolu Hattn Duraklan

Binisler hattin doniis yoniindeki ilk duraklarinda daha yogun iken hattin son
duraklarinda daha az oldugu Sekil 60’da goriilmektedir. En yogun binisler “Kavaflar”

ve “Sirinyer Pazar Yeri” duraklarinda gerceklesmistir. ilk duraklarda inisler diisiik
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diizeyde iken hattin orta duraklarinda yogunlagsma go6zlenmistir. Hattin son
duraklarindaki inigler baglardaki duraklara gére daha yogundur. En yogun inisler

“Nato” ve “Evka 1” duraklarinda ger¢eklesmistir.

Sekil 61: 285 Nolu Evka 1 — Konak Hattinda Talebin Zamana Gére Dagilimi

c
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15:00-15:
16:00-16:59

Evka 1 — Konak hattinin en yogun oldugu 18 Ekim 2017 Pazartesi giinii gidis
yoniinde sabah 07:00-07:59 zaman diliminde ve aksam tizeri 16:00-16:59 zaman
diliminde binislerin tepe yaptig1r Sekil 61°de goriilebilir. Doniis yoniinde ise sabah
08:00-08:59 zaman diliminde aksam ftizeri ise 18:00-18:59 zaman diliminde tepe
yaptig1 goriilebilir.

193 nolu Yurtoglu — Konak hatt1 i¢in algoritma ¢alistirildiginda bu hatta kartini
kullanan 75.102 yolcunun olusturdugu 273.814 binis kaydimin % 30,07°si i¢in inis
duragi aktarmalar yardimiyla, % 34,91°i sabah ve aksam son biniglerden, % 28,42’si
Diker’in rastgele atama tahmin yontemi yardimiyla ve % 6,6’s1 son duraga atama
yontemiyle tespit edilmistir.

193 nolu Yurtoglu — Konak hatt1 i¢in algoritma neticesinde en yogun zaman
araligindaki gidis yoniinde talebin binis ve inis duraklarina gore dagilimi Sekil 62°de,
doniis yoniinde talebin binis ve inis duraklarina goére dagilimi Sekil 63’de
gosterilmistir.

193 nolu Yurtoglu — Konak hattindaki en yogun giindeki talebin zamana gore

dagilim1 Sekil 64’de gosterilmistir.

172



Sekil 62: 193 Nolu Yurtoglu — Konak Hattinda Gidis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarina Goére Dagilimi
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193 Nolu Hattm Duraklar:

Binigler hattin gidis yoniindeki ilk duraklarinda daha yogun iken hattin son
duraklarinda daha az oldugu Sekil 62°de goriilmektedir. En yogun binigler “Yurtoglu
Son Durak” ve “Narlik” duraklarinda gergeklesmistir. {1k duraklarda inisler diisiik
diizeyde iken hattin orta duraklarinda yogunlasma gozlenmistir. Hattin son
duraklarindaki inisler baslardaki duraklara gore daha yogundur. En yogun inisler “Kiz

Yurdu” ve “Bahribaba” duraklarinda gerceklesmistir.

Sekil 63: 193 Nolu Yurtoglu — Konak Hattinda Déniis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarina Goére Dagilim
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193 Molu Hattmn Duraklan

Binisler hattin doniis yoniindeki ilk duraklarinda daha yogun iken hattin son
duraklarinda daha az oldugu Sekil 63’de goriilmektedir. En yogun binisler
“Bahribaba” ve “Esrefpasa” duraklarinda gerceklesmistir. Ik duraklarda inisler diisiik

diizeyde iken hattin orta duraklarinda yogunlasma gozlenmistir. Hattin son
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duraklarinda yogun inisler gdzlenmistir. En yogun inisler “Bayram Kahya” ve

“Yurtoglu Son Durak” duraklarinda gergeklesmistir.

Sekil 64: 193 Nolu Yurtoglu — Konak Hattinda Talebin Zamana Gore Dagilim
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Zaman Dilimleri

Yurtoglu — Konak hattinin en yogun oldugu 2 Ekim 2017 Cumartesi giinii
sabah saatlerinde 15:00-15:59 zaman dilimine kadar gidis yoniinde daha fazla binis
goriiliirken, bu zaman diliminden sonra doniis yoniindeki binislerin daha fazla oldugu
Sekil 64’de goriilmektedir. Gidis yoniinde sabah 07:00-07:59 zaman diliminde ve
0gleden sonra 15:00-15:59 zaman diliminde binislerin tepe yaptig1 goriilebilir. Dontis
yoniinde ise sabah 08:00-08:59 zaman diliminde aksam {izeri ise 18:00-18:59 zaman
diliminde tepe yaptig1 goriilebilir.

18 nolu Yesilyurt — Konak hatt1 i¢in algoritma calistirildiginda bu hatta kartini
kullanan 76.142 yolcunun olusturdugu 252.369 binis kaydinin % 31,01 igin inis duragi
aktarmalar yardimiyla, % 20,3’ii sabah ve aksam son binislerden, % 47,13’ Diker’in
rastgele atama tahmin yontemi yardimiyla ve % 1,56’s1 son duraga atama yontemiyle
tespit edilmistir.

18 nolu Yesilyurt — Konak hatti igin algoritma neticesinde en yogun zaman
araligindaki gidis yoniinde talebin binis ve inig duraklarina gore dagilimi Sekil 65°de,
donilis yoniinde talebin binis ve inis duraklarma gore dagilimi Sekil 66’da
gosterilmistir.

18 nolu Yesilyurt — Konak hattindaki en yogun giindeki talebin zamana gore
dagilimi Sekil 67°de gosterilmistir.
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Sekil 65: 18 Nolu Yesilyurt — Konak Hattinda Gidis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarina Goére Dagilimi
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18 Nolu Hattm Duraklar:

Binigler hattin gidis yoniindeki ortalarda bulunan duraklarda daha yogun iken
hattin son duraklarinda daha az oldugu Sekil 65’de goriilmektedir. En yogun binisler
“Yesilyurt Merkez Cami” ve “Uziimcii Ilk Ogretim Okulu” duraklarinda
gerceklesmistir. Tk duraklarda inisler diisiik diizeyde iken hattin son duraklarinda
yogunlasma gozlenmistir. En yogun inisler “Yesilyurt itfaiye” ve “Etnografya

Miizesi” duraklarinda gerceklesmistir.

Sekil 66: 18 Nolu Yesilyurt — Konak Hattinda Déniis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarmma Gore Dagilimi
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18 Nolu Hattin Duraklari

Binisler hattin doniis yoniindeki ilk duraklarinda daha yogun iken hattin son
duraklarinda daha az oldugu Sekil 66’da goriilmektedir. En yogun binisler “Etnografya
Miizesi” ve “Ugyol Metro” duraklarinda gerceklesmistir. Ik duraklarda inisler diisiik

diizeyde iken hattin orta duraklarinda yogunlagsma goézlenmistir. Hattin son
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duraklarindaki inigler baglardaki duraklara gére daha yogundur. En yogun inisler

“Cumhuriyet Ticaret Meslek Lisesi” ve “Oztepe” duraklarinda gergeklesmistir.

Sekil 67: 18 Nolu Yesilyurt — Konak Hattinda Talebin Zamana Gore Dagilimi
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Zaman Dilimleri

Yesilyurt — Konak hattinin en yogun oldugu 26 Ekim 2017 Sali giinii sabah
saatlerinde 14:00-14:59 zaman dilimine kadar gidis yoniinde daha fazla binis
goriiliirken, bu zaman diliminden sonra doniis yoniindeki binislerin daha fazla oldugu
Sekil 67°de goriilmektedir. Gidis yoniinde sabah 07:00-07:59 zaman diliminde ve
Ogleden sonra 14:00-14:59 zaman diliminde binislerin tepe yaptig1 goriilebilir. Dontis
yoniinde ise sabah 08:00-08:59 zaman diliminde aksam {izeri ise 17:00-17:59 zaman
diliminde tepe yaptig1 goriilebilir.

465 nolu Tinaztepe — Konak hatti i¢in algoritma calistirildiginda bu hatta
kartin1 kullanan 76.821 yolcunun olusturdugu 249.522 binis kaydinin % 31,5’U i¢in
inis duragi aktarmalar yardimiyla, % 15,35’i sabah ve aksam son binislerden,
% 49,42°si Diker’in rastgele atama tahmin yontemi yardimiyla ve % 3,72’si son
duraga atama yontemiyle tespit edilmistir.

465 nolu Tmaztepe — Konak hatti i¢in algoritma neticesinde en yogun zaman
araligindaki gidis yoniinde talebin binis ve inig duraklarina gore dagilimi Sekil 68°de,
donilis yoniinde talebin binis ve inis duraklarma gore dagilimi Sekil 69’da
gosterilmistir.

465 nolu Tmaztepe — Konak hattindaki en yogun giindeki talebin zamana gore

dagilim1 Sekil 70’de gosterilmistir.
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Sekil 68: 465 Nolu Tinaztepe — Konak Hattinda Gidis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarina Goére Dagilimi
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465 Nolu Hattmn Duraklar

Binigler hattin gidis yoniindeki ilk duraklarinda daha yogun iken hattin son
duraklarinda daha az oldugu Sekil 68°de goriilmektedir. En yogun binigler “Yesilkent”
ve “Buca Dogum Evi” duraklarinda gerceklesmistir. Ilk duraklarda inisler diisiik
diizeyde iken hattin orta duraklarinda yogunlasma gozlenmistir. Hattin son
duraklarindaki inigler baglardaki duraklara gére daha yogundur. En yogun inisler

“Sirinyer Karakol” ve “Konak” duraklarinda gerg¢eklesmistir.

Sekil 69: 465 Nolu Tinaztepe — Konak Hattinda Doniis Yoniindeki Talebin Binis ve Inis

Duraklarima Gore Dagilimi
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465 Nolu Hattn Duraklar:

Binisler hattin doniis yoniindeki ilk duraklarinda daha yogun iken hattin son
duraklarinda daha az oldugu Sekil 69°da goriilmektedir. En yogun binisler “Konak”
ve “Kavaflar’ duraklarinda gergeklesmistir. ilk duraklarda inisler diisiik diizeyde iken
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hattin orta duraklarinda yogunlasma goézlenmistir. Hattin son duraklarindaki inisler
baslardaki duraklara gore daha yogundur. En yogun inisler “Nato” ve “Buca Saglik

Ocag1” duraklarinda gergeklesmistir.

Sekil 70: 465 Nolu Tinaztepe — Konak Hattinda Talebin Zamana Gore Dagilimi
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Tinaztepe — Konak hattinin en yogun oldugu 26 Ekim 2017 Sali giinii sabah
saatlerinde 15:00-15:59 zaman dilimine kadar gidis yoniinde daha fazla binis
goriiliirken, bu zaman diliminden sonra doniis yoniindeki binislerin daha fazla oldugu
Sekil 70’de goriilmektedir. Gidis yoniinde sabah 07:00-07:59 zaman diliminde ve
aksam tizeri 17:00-17:59 zaman diliminde binislerin tepe yaptig1 goriilebilir. Doniis
yoniinde ise sabah 08:00-08:59 zaman diliminde aksam {izeri ise 17:00-17:59 zaman

diliminde tepe yaptig1 goriilebilir.

4.12.2. Durak Seviyesinde BV Matris Tahmini

Binis ve inis duraklari tespit edilen kayitlara gore veri setindeki her binis kayd1
i¢in baslangi¢ ve varig duraklarmin BV matriste karsiligi olan satir ve siitunlarin
kesistigi hiicrenin degeri bir arttirilir. Biitlin veri setinde ilgili giiniin her zaman dilimi
icin hattin gidis yoniinde ayri ve doniis yoniinde ayr1 bir BV matrisi bu sekilde
hesaplanir.

BV Matrisi hesaplandiktan sonra hattin yiik profilleri, maksimum talep diizeyi
vb. istatistikleri hesaplamak miimkiindiir. Her hat icin 6nce gidis yoniindeki BV
matristen bu yondeki maksimum talep diizeyi hesaplanir. Daha sonra doniis yoniindeki
BV matris yardimiyla bu yondeki maksimum talep hesaplanir. Hesaplama ig¢in

kullanilan kodlar EK 4’de verilmistir.
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4.12.3. Hesaplanan Talep Verilerine Gore Talep Tahmini

Prototip uygulama gelistirilirken yazilan YSA kodlar1 kullanilarak hafta ici
verileri i¢in bir model olusturulmus parametre optimizasyonu yapilarak tahmine hazir
hale getirilmistir. Ayn1 kodlar yardimiyla hafta sonu giinleri i¢in bagka bir YSA modeli
olusturulmus ve hafta sonu talep verileriyle egitilmistir. Bu model i¢in de parametre
optimizasyonu yapilmis ve tahmine hazir hale getirilmistir.

Belirlenen bir tarihin istenilen bir zaman dilimi i¢in gidis veya doniis talebini
tahmin etmek iizere yukarida anlatilan yontemle iki YSA kiimesi olusturulmustur.
Yani gidis yonii i¢in hafta i¢i ve hafta sonu tahminleyici ve doniis yonii i¢in hafta i¢i
ve hafta sonu tahminleyici olmak tizere toplam dort adet YSA modeli olusturulmus ve
ilgili verilerle egitilip parametre optimizasyonu ile tahmine hazir hale getirilmistir.
Giiniin her zaman dilimi i¢in tahmin yapmak tizere bir YSA olusturulacak olursa giinde
20 zaman dilimi i¢in talep verisi bulundugundan 4x20=80 adet YSA modeli
olusturmak gereklidir. Zaman kisit1 nedeniyle sadece her hattin en yogun oldugu
giiniin en yogun zaman dilimi i¢in tahmin edici YSA modeli olusturulmustur.

Yapilan incelemede hafta i¢i giinlerdeki talep yapisi ile hafta sonu talep
yapisinin farkli oldugu goézlenmistir. Bu nedenle herhangi bir zaman dilimi igin
gelecek Ongoriisiinde bulunacak yapay sinir agmin egitiminde dogru verilerin
kullanilmast 6nem tastyacaktir. Hafta ici giinlere iliskin tahminleyici YSA hafta ic¢i
talep verileriyle, hafta sonu giinlere iligkin tahminleyici YSA hafta sonu talep
verileriyle egitilmelidir. Hafta i¢i verileriyle egitilen YSA’nin performans degerleri
Tablo 25’de, hafta sonu verileriyle egitilen YSA’nin performans degerleri Tablo 26’da
gosterilmistir.

Tablo 25°de goriildiigii gibi YSA nin iirettigi tahminler diger yontemlere gore
gercek verilere ¢cok daha yakindir. Bu nedenle hafta i¢i verileriyle egitilen bu YSA

gelecek ongoriisii i¢in glivenle kullanilabilir.
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Tablo 25: Hafta Ici icin Tahmin Yéntemlerinin Farkh Servis Zamanlari icin

Karsilastirilmasi
07:00-07:59 08:00-08:59

MAPE MAPE
Yéntem MAE MSE | RMSE | (%) Yéntem MAE | MSE | RMSE | (%)
YSA 0,625 0,875 0,935 0,2 YSA 0,250 0,250 0,500 0,092
Hareketli Hareketli
Ortalamalar 20,938 | 492,969 | 22,203 6,9 Ortalamalar | 13,188 | 276,281 | 16,6217 4,544
Agirlikli H. Agirlikli H.
Ortalamalar 18,388 | 489,059 | 22,115 6,0 Ortalamalar | 16,938 | 426,251 | 20,6459 5,883

Ustel

Ustel Diizeltme 16,549 | 451,175 21,241 5,5 Diizeltme 18,152 | 448,475 21,177 6,328
Regresyon Regresyon
Analizi 18,308 | 480,490 | 21,920 6,0 Analizi 9,7042 | 131,533 11,469 | 3,407

Tablo 26°da hafta sonu verileriyle egitilen YSA’nin diger yontemlerden daha

az hatayla tahmin iiretebildigi goriilmektedir. Bu nedenle hafta sonu talebini tahmin

etmek i¢in hafta sonu verileriyle egitilmis YSA giivenle kullanilabilir.

Tablo 26: Hafta Sonu i¢in Tahmin Yontemlerinin Farkh Servis Zamanlari i¢in

Karsilastirnlmasi
12:00-12:59 13:00-13:59
Yontem MAE MSE RMSE | MAPE Yontem MAE | MSE RMSE | MAPE
YSA 1,063 5,813 2,411 | 1,770 YSA 1,000 |5,625 2,372 11539
Hareketli Hareketli
Ortalamalar 4,938 139,156 | 11,796 | 8,566 Ortalamalar | 3,875 | 83,031 9,112 5,794
Agirlikl H. Agirlhikl H.
Ortalamalar 5,475 186,005 |13,638 |9,590 Ortalamalar {4,250 98,485 9,924 6,335
Ustel
Ustel Diizeltme | 6,187 222,930 | 14,931 |10,856 Diizeltme 4,236 | 107,397 |10,363 | 6,299
Regresyon Regresyon
Analizi 3,103 53,079 7,286 |5,139 Analizi 2,274 29,738 |5453 |3,509

Bir tarih ve bir zaman dilimi verildiginde (6rnegin 02/11/2017 saat 08:00-08:59
gibi) o tarihe ulasincaya kadar tahmin siireci devam eder. Ornegin 01/11/2017
pazartesi giinii oldugundan son iki hafta i¢i giinii olan 28/10/2017 ve 29/10/2017 nin
08:00-08:59 zaman dilimi verileri kullanilarak 01/11/2017 igin talep tahmin edilir.
Daha sonra 29/10/2017 talep verisi ve 01/11/2017 igin talep tahmini girdi olarak
kullanilarak 02/11/2017 i¢in talep tahmini yapilir.

4.12.4. Tahmini Talep ve Hat Parametreleri Kullanilarak Optimum Sefer

Sikhiklarimin Onerilen Algoritma ile Belirlenmesi

Prototip uygulamada gelistirilen optimum sefer siklig1 optimizasyon modelleri
kullanilarak elde edilen ¢izelgeler hatlarin mevcut ¢izelgeleriyle karsilagtirilmistir.

63 nolu Evka 3 Metro — Konak hatt1 i¢in hafta sonu gidis yoniinde en yogun

zaman dilimi olan 08:00-08:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen ortalama hat talebi
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hafta i¢i 1.110 yolcudur. Maliyetler hesaba katilirken 13,3 km mesafedeki yakit
tiiketimi hesaplanip mazot fiyatiyla ¢arpilmis (6 ) bir seferin maliyeti 42,29 b olarak
hesaplanmistir. Hatta 19 kortiklii, 1 solo otobiis hizmet vermektedir. Bu talep diizeyi

icin sefer siklig1 optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 27°de

gosterilmistir.

Tablo 27: 63 Nolu Evka 3 Metro — Konak Hattimin Hafta Sonu Gidis Yonii i¢in Sefer
Siklig1 Optimizasyon Modellerinin Sonuglari

MeVCUt | \1odel 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14

Durum
Sefer Siklig1 9 8 14 18 15 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 123 139 79 62 74 101 101
Durakta Bekleme Siiresi 6,67 7,50 4,29 3,33 4,00 5,45 5,45
Maliyet 381 338 592 761 634 465 465
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 3,18 3,60 2,16 1,62 1,99 2,74 2,74
Atil Kapasite 218 70 955 1545 1103 513 513
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil Zaman Korukla 10,45 11,40 5,7 1,9 4.8 8,6 8,6
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,55 0,60 0,3 0,1 0,3 0,5 0,5
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 98,4| 3.7246| 5.153,0| 7.220,7 5.294,2 5.294,2

ESHOT un ¢izelgelerinde 63 Nolu “Evka 3 Metro — Konak” hatt1 i¢in sefer
sikliginin 9 oldugu goriilmistiir. Tablo 27°deki hi¢bir modelde eksik kapasite veya
eksik zaman yoktur. Model 3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 i¢in
hesaplanan sefer siklig1 8’dir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligini 9 olarak
belirlemis olmas1 sadece verimlilik ve maliyeti degil ayni zamanda yolcu
memnuniyetini de dikkate aldiklarini gostermektedir. Optimum sefer sikligi Model
6’da 14 ve Model 9’da 18 olarak hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, Model
9°da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba
katilmas1 nedeniyle daha yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulagimin
yakit maliyetini de dikkate aldig1 icin Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer
sikligi olan 15 degerini hesaplamigtir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, maliyeti
ve m?’ye diisen yolcu sayisin1 minimize etmeye ¢alismaktadir. Bu nedenle bekleme
siiresi, m?’ye diisen yolcu sayis1 ve maliyet degerlerinin model 6 ile model 9 arasinda
yer aldig1 goriilmektedir. Model 13°te pozitif ve negatif sapmalari, durakta bekleme
stiresini ve maliyeti dikkate almaktadir. Bu modelde hesaplanan optimum sefer sikligi
11 olarak belirlenmistir. Bu model, model 12’ye gore daha diisiik maliyete neden

olurken, durakta bekleme siiresinin ve m?’ye diisen yolcu sayisinin artmasina neden
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olmaktadir. Model 13’de m?ye diisen yolcu sayisimin 2,86’dan kiigiik olmasi
nedeniyle optimum sefer sikligi model 14°de de 11 olarak hesaplanmistir. Model 14
isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1
hedeflemektedir. Bu nedenle hesaplanan sefer sikligi (11) ESHOT un belirledigi sefer
sikligindan (9) bir miktar fazla olmustur. Bu sefer siklig1 uygulanacak olursa maliyet
ve atil kapasite daha yiiksek olacaktir ama yolcular daha konforlu ulasim imkanina
kavusacaklardir. Bu durum yolcu memnuniyetini arttiracaktir.

63 nolu Evka 3 Metro — Konak hatt1 i¢in hafta sonu doniis yoniinde 18:00-
18:59 zaman araligi i¢in tahmin edilen maksimum hat talebi doniis yoniinde 1.063

yolcudur. Bu talep diizeyi icin sefer siklig1 optimizasyon modellerinden elde edilen

sonuglar Tablo 28’de gosterilmistir.

Tablo 28: 63 Nolu Evka 3 Metro — Konak Hattimin Hafta Sonu Doéniis Yonii i¢in Sefer

Sikhig1 Optimizasyon Modellerinin Sonugclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 10 8 14 18 14 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 106 133 76 59 76 97 97
Durakta Bekleme Siiresi 6,00 7,50 4,29 3,33 4,29 5,45 5,45
Maliyet 423 338 592 761 592 465 465
m?’ye Diisen Yolcu Sayis1 2,74 3,44 2,04 1,57 2,04 2,64 2,64
Atil Kapasite 412 117 1002 1592 1002 560 560
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
At1l zaman Koriiklii 9,50 11,40 57 1,9 57 8,6 8,6
Eksik Zaman Kortiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,50 0,60 0,3 0,1 0,3 0,5 0,5
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 154,8 3.781,0| 5.168,0 7.187,2 5.350,6 5.350,6

Tablo 28’deki higbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig: i¢in hesaplanan sefer sikligi
8’dir. ESHOT’un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligin1 10 olarak belirlemis olmasi
sadece verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate
aldiklarin1 gostermektedir. Optimum sefer sikligi Model 6°da 14 ve Model 9°da 18
olarak hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siireleri Model 9°da hem bekleme
siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenleri dikkate alindig1 i¢in bekleme
siiresi ve m?’ye diisen yolcu sayis1 daha az olurken, maliyet artmaktadir. Model 3’e
gore atil kapasite daha fazla iken, atil zaman daha diisiik olarak gerceklesmektedir.
Model 12 ulagimin yakit maliyetini de dikkate aldig1 icin Model 9’dan daha diistik bir

sefer siklig1 olan 14 degerini hesaplamistir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini,
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maliyeti ve m?’ye diisen yolcu sayisin1 minimize etmeye ¢alismaktadir. Model 13°de
optimum sefer siklig1 11 olarak hesaplanmistir. Model 13°te m?’ye diisen yolcu sayis1
2,86°dan diisiik oldugundan model 14’te de aymi sonug elde edilmistir. Model 14
isletmenin en diisiik maliyetle en yiikksek yolcu memnuniyetini saglamayi
hedeflemektedir. Bu nedenle hesaplanan sefer sikligi (11) ESHOT un belirledigi sefer
sikligindan (10) bir miktar fazla olmustur. Bu sefer siklig1 uygulanacak olursa maliyet
ve atil kapasite daha yiiksek olacaktir ama yolcular daha konforlu ulagim imkanina
kavusacaklardir. Bu durum yolcu memnuniyetini arttiracaktir.

63 nolu Evka 3 Metro — Konak hatti i¢in hafta i¢i gidis yoniinde en yogun
zaman dilimi olan 08:00-08:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen ortalama hat talebi
hafta i¢i 911 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1 optimizasyon modellerinden

elde edilen sonuglar Tablo 29°da gosterilmistir.

Tablo 29: 63 Nolu Evka 3 Metro — Konak hattimin Hafta Ici Gidis Yonii icin Sefer
Sikhig1 Optimizasyon Modellerinin Sonuclar:

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig 9 7 14 17 13 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 101 130 65 54 70 83 83
Durakta Bekleme Siiresi 6,67 8,57 4,29 3,53 4,62 5,45 5,45
Maliyet 381 296 592 719 550 465 465
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 2,61 3,36 1,75 1,41 1,88 2,26 2,26
Atil Kapasite 417 122 1154 1597 1007 712 712
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Korukla 10,45 12,35 5,7 29 6,7 8,6 8,6
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,55 0,65 0,3 0,2 0,4 0,5 0,5
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 161,4| 3.963,4| 5.168,1 7.140,6 5.533,0 5.533,0

Tablo 29°daki higbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 icin hesaplanan sefer sikligi
7’dir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligin1 9 olarak belirlemis olmasi sadece
verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate aldiklarini
gostermektedir. Optimum sefer sikligit Model 6’da 14 ve Model 9°da 17 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin Model 9°da hem bekleme stiresinin hem
de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha yiiksek
bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulagimin yakit maliyetini de dikkate aldig1
icin Model 3 ve Model 9°dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 13 degerini
hesaplamistir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, maliyeti ve m?’ye diisen yolcu
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sayisin1 minimize etmeye calismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye diisen
yolcu sayist ve maliyet degerlerinin model 3 ve model 9 arasinda yer aldigi
goriilmektedir. Model 13’te pozitif ve negatif sapmalari, durakta bekleme siiresini ve
maliyeti dikkate almaktadir. Bu modelde hesaplanan optimum sefer siklig1 11 olarak
belirlenmistir.  Bu model model 12’ye gore daha diisikk maliyete neden olurken,
bekleme siiresinin ve m?’ye diisen yolcu sayisinin artmasina neden olmaktadir. Model
13’te hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86’°dan diisiik oldugu i¢in model 14’te de
model 13 ile aymi sonug elde edilmistir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en
yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Bu nedenle hesaplanan sefer
sikligt (11) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (9) bir miktar fazla olmustur. Bu
sefer siklig1 uygulanacak olursa maliyet ve atil kapasite daha yiiksek olacaktir ama
yolcular daha konforlu ulasim imkanina kavusacaklardir. Bu durum yolcu
memnuniyetini arttiracaktir.

63 nolu Evka 3 Metro — Konak hatti igin hafta i¢i doniis yoniinde 18:00-18:59
zaman arali@1 i¢in tahmin edilen maksimum hat talebi doniis yoniinde 880 yolcudur.
Bu talep diizeyi i¢in sefer sikligi optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar

Tablo 30°da gosterilmistir.

Tablo 30: 63 Nolu Evka 3 Metro — Konak Hattinin Hafta ici Doniis Yonii icin Sefer
Sikhig1 Optimizasyon Modellerinin Sonugclari

'\[/)Iﬁ\rljrl:]t Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig 10 6 14 19 14 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 88 147 63 46 63 80 80
Durakta Bekleme Siiresi 6,00 10,00 4,29 3,16 4,29 5,45 5,45
Maliyet 423 254 592 804 592 465 465
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 2,28 3,80 1,66 1,22 1,66 2,17 2,17
Atil Kapasite 595 5 1185 1923 1185 743 743
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Ati1l zaman Korukla 9,50 7,03 5,7 0,9 57 8,6 8,6
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,50 0,37 0,3 0,1 0,3 0,5 0,5
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 10,00| 4.000,6 | 5.177,7 7.105,7 5.570,2 5.570,2

Tablo 30’daki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 icin hesaplanan sefer sikligi
6’dir. ESHOT’un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligin1 10 olarak belirlemis olmasi
sadece verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate
aldiklarin1 gostermektedir. Optimum sefer sikligt Model 6’da 14 ve Model 9°da 19
olarak hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siireleri dikkate alindig1 i¢in Model 9’da
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hem bekleme siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu sayisi degiskenlerinin hesaba
katilmas1 nedeniyle daha yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmaktadir. Bu modellerde
bekleme siiresi ve m?’ye diisen yolcu sayis1 daha az olurken, maliyet artmaktadir.
Model 3’e gore atil kapasite daha fazla iken, atil zaman daha diisiik olarak
gerceklesmektedir. Model 12 ulasimin yakit maliyetini de dikkate aldig1 icin Model
9’dan daha diisiik bir sefer siklig1 olan 14 degerini hesaplamistir. Bu model sapmalart,
bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisimi ve maliyeti minimize etmeye
caligmaktadir. Model 13°de optimum sefer sikligi 11 olarak hesaplanmistir.
Hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86°dan diisiik oldugu i¢in model 14’te de ayn1
sonug¢ elde edilmistir. Model 14 isletmenin en diigiik maliyetle en yiiksek yolcu
memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Bu nedenle hesaplanan sefer sikligi (11)
ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (10) bir miktar fazla olmustur. Bu sefer siklig1
uygulanacak olursa maliyet ve atil kapasite daha yiiksek olacaktir ama yolcular daha
konforlu ulagim imkanma kavusacaklardir. Bu durum yolcu memnuniyetini
arttiracaktir.

ESHOT’un mevcut ¢izelgesi ve model 14’e gore hesaplanan optimum sefer
sikligina gore diizenlenen ¢izelgeler Tablo 31’de gdsterilmistir. Hem gidis hem de

doniis yoniindeki sefer siklig1 ayni sayidadir.

Tablo 31: 63 Nolu Evka 3 Metro — Konak Hatti icin ESHOT un Uyguladig: Cizelge ile
Algoritma Sonucunda Elde Edilen Cizelge

Hafta I¢i Hafta Sonu
Mevcut | Gidis Igin | Mevcut | Doniis igin Mevcut Gidis Igin | Mevcut | Doniis igin

Gidis Onerilen Doniis Onerilen Gidis Onerilen Dontis Onerilen

Cizelgesi | Cizelge | Cizelgesi Cizelge Cizelgesi Cizelge Cizelgesi Cizelge
08:01 08:01 18:00 18:00 08:01 08:01 18:00 18:00
08:08 08:06 18:05 18:05 08:08 08:06 18:05 18:05
08:15 08:12 18:10 18:11 08:15 08:12 18:10 18:11
08:22 08:17 18:15 18:16 08:22 08:17 18:15 18:16
08:29 08:22 18:20 18:22 08:29 08:22 18:20 18:22
08:36 08:28 18:26 18:27 08:36 08:28 18:26 18:27
08:42 08:33 18:33 18:33 08:42 08:33 18:33 18:33
08:48 08:39 18:39 18:38 08:48 08:39 18:39 18:38
08:54 08:44 18:46 18:44 08:54 08:44 18:46 18:44
08:49 18:52 18:49 08:49 18:52 18:49
08:55 18:55 08:55 18:55

802 nolu hat i¢in hafta sonu 07:00-07:59 zaman araligi i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi gidis yoniinde 561 yolcudur. Maliyetler hesaba katilirken 23,4

km mesafedeki yakit tliketimi hesaplanip mazot fiyatiyla carpilmis (6 b) bir seferin
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maliyeti 74,411 olarak hesaplanmigtir. Hatta 21 koriiklii, 3 solo otobiis hizmet

vermektedir. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1 optimizasyon modellerinden elde edilen

sonuglar Tablo 32’de gosterilmistir.

Tablo 32: 802 Nolu Hattin Hafta Sonu Gidis Yonii icin Sefer Sikhgi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

'\é'ﬁ‘r’lfr‘:qt Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 11 4 15 17 11 10 10
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 51 140 37 33 51 56 56
Durakta Bekleme Siiresi 5,45 15,00 4,00 3,563 5,45 6,00 6,00
Maliyet 819 298 1.116 1.265 819 744 744
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 1,39 3,62 1,03 0,91 1,39 1,53 1,53
Atil Kapasite 1020 14 1595 1883 1020 877 877
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriiklii 11,38 17,50 7,9 6,1 11,4 12,3 12,3
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,63 2,50 1,1 0,9 1,6 1,8 1,8
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 40,8| 4.325,1| 5.114,0| 8.080,7 6.901,0 6.901,0

Tablo 32’deki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 icin hesaplanan sefer sikligi
6’dir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligin1 11 olarak belirlemis olmasi
sadece verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate
aldiklarin1 gostermektedir. Optimum sefer sikligi Model 6°da 15, Model 9°da 17
olarak hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin Model 9°da hem bekleme
siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu say1s1 hesaba katilmas1 nedeniyle model 3’e gore
daha ytiksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulasimin yakit maliyetini de
dikkate aldig1 i¢in Model 6 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 11
degerini hesaplanmigtir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu
say1sin1 ve maliyeti minimize etmeye caligmaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye
diisen yolcu sayis1 ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldig:
goriilmektedir. Model 13’te m?»’ye diisen yolcu sayis1 degiskeni model 12’den
cikartilarak elde edilmistir. Yani bu model pozitif ve negatif sapmalari, durakta
bekleme siiresini ve maliyeti dikkate almaktadir. Bu modelde optimum sefer siklig1 10
olarak hesaplanmistir. Hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86 dan diisiik oldugu
i¢in model 14’te de ayni sonug elde edilmistir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle
en yliksek yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan

sefer sikligi (10) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (11) bir miktar diisiik
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olmustur. Bu durum ESHOT un yiiksek kalite algisini saglayarak maliyet tasarrufu

yapabilecegini gostermistir.

802 nolu hat i¢in hafta sonu 17:00-17:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen

maksimum hat talebi doniis yoniinde 414 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer sikligi

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 33’de gosterilmistir.

Tablo 33: 802 Nolu Hattin Hafta Sonu Déniis Yonii icin Sefer Sikligi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklhigi 11 3 15 17 11 10 10
Sefer Basina Yolcu Sayisi 38 138 28 24 38 41 41
Durakta Bekleme Siiresi 5,45 20,00 4,00 3,53 5,45 6,00 6,00
Maliyet 819 223,24 1.116 1.265 819 744 744
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 1,00 3,57 0,78 0,66 1,00 1,12 1,12
Atil Kapasite 1167 1725| 1.742,3| 2.029,8 1.167,3 1.023,5 1.023,5
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Korukla 11,38 18,38 79 6,1 11,4 12,3 12,3
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,63 2,63 1,1 0,9 1,6 1,8 1,8
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 459| 45015| 5.092,7| 7.9446| 7.077,4 7.077,4

Tablo 33’deki higbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 i¢in hesaplanan sefer sikligi
3’tir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligini 11 olarak belirlemis olmasi
sadece verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate
aldiklarini gostermektedir. Optimum sefer sikligi Model 6’da 15 ve Model 9°da 17
olarak hesaplanmistir. Model 12 ulasimin yakit maliyetini de dikkate aldig1 icin Model
6 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 11 degerini hesaplamistir. Bu
model sapmalari, bekleme siiresini, m*’ye diisen yolcu sayis1 ve maliyeti minimize
etmeye calismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye diisen yolcu say1s1 ve maliyet
degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldig1 goériilmektedir. Model 13’de ve
model 14’de m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86’dan kiiciik oldugu icin optimum sefer
siklig1 10 olarak hesaplanmistir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek
yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer siklig1
(10) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (11) bir miktar diisiik olmustur. Bu durum
ESHOT’un yiiksek kalite algisim1 saglayarak maliyet tasarrufu yapabilecegini

gostermistir.
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802 nolu hat i¢in hafta i¢i 07:00-07:59 zaman aralif1 i¢in tahmin edilen

maksimum hat talebi gidis yoniinde 494 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer sikligi

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 34’de gésterilmistir.

Tablo 34: 802 Nolu Hattin Hafta I¢i Gidis Yonii icin Sefer Sikhigi Optimizasyon

Modellerinin Sonuclari

'\é'ﬁ‘r’lf#]t Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 11 4 15 17 11 10 10
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 45 124 33 29 45 49 49
Durakta Bekleme Siiresi 5,45 15,00 4,00 3,563 5,45 6,00 6,00
Maliyet 819 298 1.116 1.265 819 744 744
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 1,22 3,21 0,91 0,79 1,22 1,34 1,34
Atil Kapasite 1087 81 1662 1950 1087 944 944
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriiklii 11,38 17,50 7,9 6,1 11,4 12,3 12,3
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,63 2,50 1,1 0,9 1,6 1,8 1,8
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 121,2| 4.405,5 5.100,2 8.025,6 6.981,4 6.981,4

Tablo 34’teki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 icin hesaplanan sefer sikligi
4’tir.  ESHOT’un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligini 11 olarak belirlemis olmasi
sadece verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate
aldiklarin1 gostermektedir. Optimum sefer sikligi Model 6°da 15 ve Model 9°da 17
olarak hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin Model 9°da hem bekleme
siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu say1s1 hesaba katilmas1 nedeniyle model 3’e gore
daha ytiksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulagimin yakit maliyetini de
dikkate aldig1 icin Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 11
degerini hesaplanmigtir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu
say1sin1 ve maliyeti minimize etmeye caligmaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye
diisen yolcu sayis1 ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldig
goriilmektedir. Model 13’te  optimum sefer sikligi 10 olarak hesaplanmstir.
Hesaplanan m?’ye diisen yolcu say1s1 2,86 dan kiiciik oldugundan model 14’te de aym
sonug elde edilmistir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu
memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (10)
ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (11) bir miktar diisiikk olmustur. Bu durum
ESHOT’un yiiksek kalite algisim1 saglayarak maliyet tasarrufu yapabilecegini

gostermistir.
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802 nolu hat i¢in hafta i¢i 17:00-17:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen

maksimum hat talebi doniis yoniinde 331 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer sikligi

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 35’de gosterilmistir.

Tablo 35: 802 Nolu Hattin Hafta i¢i Doniis Yonii icin Sefer Sikhgi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 11 3 15 15 10 10 10
Sefer Basina Yolcu Sayisi 30 110 22 22 33 33 33
Durakta Bekleme Siiresi 5,45 20,00 4,00 4,00 6,00 6,00 6,00
Maliyet 819 223 1.116 1.116 744 744 744
m?ye Diisen Yolcu Sayist 0,82 2,85 0,61 0,61 0,90 0,90 0,90
Atil Kapasite 1250 100 1825 1825 1107 1107 1107
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriiklii 11,38 18,38 79 79 12,3 12,3 12,3
Eksik Zaman Koriikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,63 2,63 1,1 1,1 1,8 1,8 1,8
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 1455| 4.601,1| 5.090,7 7.894,1 71770 7177,

Tablo 35’teki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig: i¢in hesaplanan sefer sikligi
3’tir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligini1 11 olarak belirlemis olmasi
sadece verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate
aldiklarini gostermektedir. Optimum sefer sikligi Model 6’da ve Model 9°da 15 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme stiresinin, Model 9’da hem bekleme siiresinin
hem de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha
yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulagimin yakit maliyetini de dikkate
aldig1 icin Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 10 degerini
hesaplamistir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayis1 ve
maliyeti minimize etmeye caligmaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, kisi basina diisen
alan, m?’ye diisen yolcu sayis1 ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda
yer aldig1 goriilmektedir. Model 13°de optimum sefer siklig1 10 olarak hesaplanmustir.
m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86’dan diisiik oldugundan model 14’te de optimum sefer
siklig1 10 olarak hesaplanmistir. Model 4 isletmenin en diigiik maliyetle en yiiksek
yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer siklig1
(10) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (11) bir miktar diisiik olmustur. Bu durum
ESHOT’un yiiksek kalite algisim1 saglayarak maliyet tasarrufu yapabilecegini

gostermistir.
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ESHOT’un mevcut ¢izelgesi ve hesaplanan optimum sefer sikligina gore

diizenlenen ¢izelgeler Tablo 36°da gosterilmistir. Hem gidis hem de doniis yoniindeki

sefer siklig1 ayn1 sayidadir.

Tablo 36: 802 Nolu Egekent Aktarma — Konak Hatti icin ESHOT un Uyguladig1
Cizelgeler ile Algoritma Sonucunda Elde Edilen Cizelgeler

Hafta Ici Hafta Sonu
Mevcut | Gidis I¢in Mevcut Déniis i¢in Mevcut | Gidis I¢in | Mevcut | Donils i¢in
Gidis Onerilen Doniis Onerilen Gidis Onerilen | Doniis Onerilen
Cizelgesi | Cizelge Cizelgesi Cizelge Cizelgesi | Cizelge | Cizelgesi Cizelge
07:03 07:03 17.02 17.02 07:03 07:03 17.02 17.02
07:08 07:09 17.07 17:08 07:08 07:09 17.07 17:08
07:13 07:14 17:12 17:14 07:13 07:14 17:12 17:14
07:18 07:20 17:18 17:19 07:18 07:20 17:18 17:19
07:23 07:26 17:23 17:25 07:23 07:26 17:23 17:25
07:28 07:32 17:28 17:31 07:28 07:32 17:28 17:31
07:33 07:37 17:33 17:37 07:33 07:37 17:33 17:37
07:38 07:43 17:38 17:43 07:38 07:43 17:38 17:43
07:43 07:49 17:44 17:48 07:43 07:49 17:44 17:48
07:49 07:54 17:49 17:54 07:49 07:54 17:49 17:54
07:59 17:54 07:59 17:54

171 nolu hat i¢in hafta sonu sabah 07:00-07:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen

maksimum hat talebi gidis yoniinde 1.139 yolcudur. Maliyetler hesaba katilirken 20,1

km mesafedeki yakit tiiketimi hesaplanip mazot fiyatiyla ¢carpilmis (6 b) bir seferin

maliyeti 63,92 b olarak hesaplanmistir. Hatta 19 koriikli, 3 solo otobiis hizmet

vermektedir. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1 optimizasyon modellerinden elde edilen

sonuglar Tablo 37°de gosterilmistir.

Tablo 37: 171 Nolu Hattin Hafta Sonu Gidis Yonii i¢in Sefer Sikhgi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig 12 8 15 18 11 10 11
Sefer Basina Yolcu Sayisi 95 142 76 63 104 114 104
Durakta Bekleme Siiresi 5,00 7,50 4,00 3,33 5,45 6,00 5,45
Maliyet 767 511 959 1.151 703 639 703
mz’ye Diisen Yolcu Sayisi 2,69 3,96 2,11 1,73 2,79 3,11 2,79
Atil Kapasite 579 6 1009 1438 436 293 436
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriikli 8,64 12,09 6,0 3,5 9,5 10,4 9,5
Eksik Zaman Koriikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,36 1,91 1,0 0,5 15 1,6 1,5
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 1455| 3.618,9| 5.114,4 8.152,7 5.883,3 5.918,4
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Tablo 37°deki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 i¢in hesaplanan sefer sikligi
8’dir. ESHOT’un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligimi 12 olarak belirlemis olmasi
sadece verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate
aldiklarin1 gostermektedir. Optimum sefer sikligi Model 6°da 15 ve Model 9°da 18
olarak hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9’da hem bekleme
siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle
daha yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulagimin yakit maliyetini de
dikkate aldig1 i¢in Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 11
degerini hesaplamustir. Bu model sapmalar1, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu
say1s1 ve maliyeti minimize etmeye ¢alismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye
diisen yolcu sayis1 ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldigi
goriilmektedir. Mevcut gizelgeye gore bu modelde bekleme siiresi, m?’ye diisen yolcu
sayis1 ve atil zaman daha diisiik, maliyet ve atil kapasite daha fazladir. Model 13 pozitif
ve negatif sapmalari, durakta bekleme siiresini ve maliyeti dikkate almaktadir. Bu
modelde sefer siklig1 10 olarak hesaplanmistir. Model 14’de optimum sefer sikligi 11
olarak hesaplanmustir. Ciinkii bu hat icin 11°den az sefer siklig1 belirlenirse m?’ye
diisen yolcu sayist 2,86’dan biiylik olur ki bu durum sistem kisitinin ihlal edilmesi
anlamma gelmektedir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu
memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (11)
ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (12) bir miktar diisiik olmustur. Bu durum
ESHOT’un yiiksek kalite algisin1 saglayarak maliyet tasarrufu yapabilecegini
gostermistir.

171 nolu hat i¢in hafta sonu sabah 18:00-18:59 zaman araligi i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi doniis yoniinde 508 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 38’de gosterilmistir.
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Tablo 38: 171 Nolu Hattin Hafta Sonu Déniis Yonii i¢in Sefer Sikligi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Sikligi 8 4 15 17 11 10 10
Sefer Basina Yolcu Sayisi 64 127 34 30 46 51 51
Durakta Bekleme Siiresi 7,50 15,00 4,00 3,53 5,45 6,00 6,00
Maliyet 511 256 959 1.087 703 639 639
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 1,77 3,74 0,95 0,83 1,25 1,39 1,39
Atil Kapasite 637 65 1640 1926 1067 924 924
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriikli 12,09 15,55 6,0 4,3 9,5 10,4 10,4
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,91 2,45 1,0 0,7 15 1,6 1,6
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 99,3| 4.376,1| 5.1015 7.673,2 6.640,5 6.640,5

Tablo 38’deki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 icin hesaplanan sefer sikligi
8’dir. ESHOT’un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligin1 12 olarak belirlemis olmasi
sadece verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate
aldiklarint gostermektedir. Optimum sefer sikligit Model 6’da 15 ve Model 9°da 17
olarak hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme
siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmas1 nedeniyle
daha yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmigtir. Model 12 ulasimin yakit maliyetini de
dikkate aldig1 i¢in Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 11
degerini hesaplanmigtir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu
say1sin1 ve maliyeti minimize etmeye calismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye
diisen yolcu sayis1 ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldigi
goriilmektedir. Mevcut gizelgeye gore bu modelde bekleme siiresi, m?’ye diisen yolcu
sayis1 ve atil zaman daha diislik, maliyet ve atil kapasite daha fazladir. Model 13’de
optimum sefer siklig1 10 olarak hesaplanmistir. Bu modelde m?’ye diisen yolcu say1st
2,86’dan diislik oldugu i¢in model 14 ayni sonucu vermistir. Model 14 isletmenin en
diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna
karsin hesaplanan sefer sikligi (10) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (8) bir
miktar yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama
yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.

171 nolu hat i¢in hafta i¢i sabah 07:00-07:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi gidis yoniinde 840 yolcudur. Bu talep diizeyi icin sefer siklig1

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 39’da gosterilmistir.
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Tablo 39: 171 Nolu Hattin Hafta Ici Gidis Yonii icin Sefer Sikhg Optimizasyon

Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum Model 3 | Model 6 | Model 9 |Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig 12 6 15 18 11 10 10
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 70 140 56 47 76 84 84
Durakta Bekleme Siiresi 5,00 10,00 4,00 3,33 5,45 6,00 6,00
Maliyet 767 384 959 1.151 703 639 639
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 1,98 3,95 1,55 1,26 2,07 2,29 2,29
Atil Kapasite 878 19 1308 1737 735 592 592
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriikli 8,64 13,82 6,0 3,5 9,5 10,4 10,4
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,36 2,18 1,0 0,5 15 1,6 1,6
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 42,1 3.977,7| 5.098,6 7.929,9 6.242,1 6.242,1

Tablo 39’daki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 icin hesaplanan sefer sikligi
6’dir.  ESHOT’un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligint 12 olarak belirlemis olmasi
sadece verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate
aldiklarini gostermektedir. Optimum sefer sikligi Model 6’da 15 ve Model 9°da 18
olarak hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme
siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmas1 nedeniyle
daha ytiksek bir sefer sikligi hesaplanmistir. Model 12 ulagimin yakit maliyetini de
dikkate aldig1 i¢in Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 11
degerini hesaplanmigtir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu
say1sin1 ve maliyeti minimize etmeye caligmaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye
diisen yolcu sayis1 ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldigi
goriilmektedir. Mevcut gizelgeye gore bu modelde bekleme siiresi, m?’ye diisen yolcu
say1st ve atil zaman daha diisiik, maliyet ve atil kapasite daha fazladir. Model 13 pozitif
ve negatif sapmalari, durakta bekleme siiresini ve maliyeti dikkate almaktadir. Bu
modelde optimum sefer siklig1 10 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan m?’ye diisen
yolcu sayist 2,86’dan diisiik oldugu icin model 14°de de ayni sonug elde edilmistir.
Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1
hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (10) ESHOT un belirledigi sefer
sikligindan (12) bir miktar diisiik olmustur. Bu durum ESHOT un yiiksek kalite

algisini saglayarak maliyet tasarrufu yapabilecegini gostermistir.
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171 nolu hat i¢in hafta i¢i aksam 18:00-18:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen

maksimum hat talebi doniis yoniinde 416 yolcudur. Bu talep diizeyi igin sefer sikligi

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 40’da gésterilmistir.

Tablo 40: 171 Nolu Hattin Hafta I¢i Déniis Yénii icin Sefer Sikhg Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 8 3 15 16 11 10 10
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 52 139 28 26 38 42 42
Durakta Bekleme Siiresi 7,50 20,00 4,00 3,75 5,45 6,00 6,00
Maliyet 511 192 959 1.023 703 639 639
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 1,47 3,60 0,78 0,72 1,00 1,12 1,12
Atil Kapasite 729 14 1732 1875 1159 1016 1016
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriiklii 12,09 16,41 6,0 5,2 9,5 10,4 10,4
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,91 2,59 1,0 0,8 1,5 1,6 1,6
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 39,1| 4.486,5| 5.079,4 7.586,0 6.750,9 6.750,9

Tablo 40’daki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 icin hesaplanan sefer sikligi
3’tiir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligini 8 olarak belirlemis olmasi sadece
verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate aldiklarini
gostermektedir. Optimum sefer sikligt Model 6°da 15 ve Model 9’da 16 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9’da hem bekleme siiresinin
hem de m?’ye diisen yolcu sayisi degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha
yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulagimin yakit maliyetini de dikkate
aldig1 i¢cin Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 11 degerini
hesaplamigtir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisini ve
maliyeti minimize etmeye ¢alismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye diisen
yolcu sayist ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldigi
goriilmektedir. Mevcut gizelgeye gore bu modelde bekleme siiresi, m?’ye diisen yolcu
sayis1 ve atil zaman daha diislik, maliyet ve atil kapasite daha fazladir. Model 13’de
optimum sefer siklig1 10 olarak hesaplanmustir. Hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayisi
2,86’dan diisiik oldugu i¢cin model 14’de ayni sonucu vermistir. Model 14 isletmenin
en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna
karsin hesaplanan sefer sikligi (10) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (8) bir
miktar yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama

yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.
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ESHOT’un mevcut ¢izelgesi ve hesaplanan optimum sefer sikligina gore

diizenlenen ¢izelgeler Tablo 41°de gosterilmistir. Hem gidis hem de doniis yoniindeki

sefer siklig1 ayn1 sayidadir.

Tablo 41: ESHOT un 171 Nolu Tinaztepe — Konak Hatti icin Uyguladig1 Cizelge ile
Algoritma Sonucunda Elde Edilen Cizelge

Hafta Ici Hafta Sonu
. Doniis . .
Mevcut Gidis I¢in | Meveut | [¢in Mevcut Gidis I¢in | Mevcut Déniis I¢in
Gidis Onerilen |Do6niis | Onerilen Gidis Onerilen | Doniig Onerilen
Cizelgesi Cizelge |Cizelgesi | Cizelge Cizelgesi Cizelge |Cizelgesi | Cizelge
07:02 07:02 18:01 18:01 07:02 07:02 18:01 18:01
07:08 07:08 18:09 18:07 07:08 07:07 18:09 18:07
07:12 07:14 18:17 18:13 07:12 07:13 18:17 18:13
07:16 07:19 18:25 18:19 07:16 07:18 18:25 18:19
07:20 07:25 18:33 18:25 07:20 07:23 18:33 18:25
07:24 07:31 18:41 18:31 07:24 07:28 18:41 18:31
07:28 07:37 18:49 18:36 07:28 07:34 18:49 18:36
07:32 07:43 18:57 18:42 07:32 07:39 18:57 18:42
07:36 07:49 18:48 07:36 07:44 18:48
07:42 07:54 18:54 07:42 07:49 18:54
07:48 07:48 07:55
07:54 07:54

554 nolu Narlidere — Konak hatt1 i¢in hafta sonu 16:00-16:59 zaman araligi

i¢in tahmin edilen maksimum hat talebi gidis yoniinde 669 yolcudur. Maliyetler hesaba

katilirken 24,3 km mesafedeki yakit tiikketimi hesaplanip mazot fiyatiyla ¢arpilmis (6

b) bir seferin maliyeti 77,27 b olarak hesaplanmistir. Hatta 12 koriikli, 1 solo otobiis

hizmet vermektedir. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1 optimizasyon modellerinden elde

edilen sonuglar Tablo 42°de gosterilmistir.

Tablo 42: 554 Nolu Hattin Hafta Sonu Gidis Yonii i¢in Sefer Sikligi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Sikligi 4 5 13 13 11 9 9
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 167 134 51 51 61 74 74
Durakta Bekleme Siiresi 15,00 12,00 4,62 4,62 5,45 6,67 6,67
Maliyet 309 386 1.005 1.005 850 695 695
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 4,32 3,47 1,40 1,40 1,66 2,03 2,03
Atil Kapasite 0 62 1231 1231 939 646 646
Eksik Kapasite 84,38 0,00 0 0 0 0 0
Ati1l zaman Korukla 8,31 7,38 0,0 0,0 1,8 3,7 3,7
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,69 0,62 0,0 0,0 0,2 0,3 0,3
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 83,7| 4.246,4| 5.368,2 8.282,5 6.866,9 6.866,9
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Tablo 42’deki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de hesaplanan sefer sikligi 5’dir. ESHOT un bu dénemde daha diisiik bir sefer
sikligimmi (4) uyguladigr gorilmiistir. ESHOT un uyguladigi ¢izelge maliyet ve
verimlilik acisindan daha iyi olabilir. Ancak, durakta bekleme siiresi ve m?’ye diisen
yolcu sayis1 daha fazladir. Bu kalite algisin1 olumsuz etkilemektedir. Optimum sefer
sikligt Model 6’da ve Model 9’da 13 olarak hesaplanmistir. Model 6’da bekleme
siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu sayisi
degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha yiiksek bir sefer siklig
hesaplanmistir. Model 12 ulagimin yakit maliyetini de dikkate aldig1 icin Model 3 ve
Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 11 degerini hesaplamistir. Bu model
sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisin1 ve maliyeti minimize etmeye
calismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye diisen yolcu sayis1 ve maliyet
degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldig1 goriilmektedir. Model 13°te
optimum sefer sikligi1 9 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayisi
2,86’dan diisiik oldugundan model 14 ayni sonucu vermistir. Model 14 isletmenin en
diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna
karsin hesaplanan sefer sikligi (9) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (4) bir
miktar yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama
yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.

554 nolu hat icin hafta sonu 18:00-18:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen

maksimum hat talebi doniis yoniinde 387 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer sikligi

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 43’de gosterilmistir.

Tablo 43: 554 Nolu Hattin Hafta Sonu Déniis Yonii icin Sefer Sikhgi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig 6 3 13 13 11 9 9
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 65 129 30 30 35 43 43
Durakta Bekleme Siiresi 10,00 20,00 4,62 4,62 5,45 6,67 6,67
Maliyet 464 232 1.005 1.005 850 695 695
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 1,68 3,34 0,78 0,78 0,95 1,18 1,18
Atil Kapasite 490 51 1513 1513 1221 928 928
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Ati1l zaman Korukla 6,46 9,23 0,0 0,0 1,8 3,7 3,7
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,54 0,77 0,0 0,0 0,2 0,3 0,3
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Z 73,8 4584,8| 5.207,8 8.048,6 7.205,3 7.205,3
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Tablo 43’deki hicbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 i¢in hesaplanan sefer sikligi
3’tiir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligini 6 olarak belirlemis olmasi sadece
verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate aldiklarini
gostermektedir. Optimum sefer sikligit Model 6’da ve Model 9’da 13 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin
hem de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha
yuksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulasimin yakit maliyetini de dikkate
aldig1 icin Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 11 degerini
hesaplamistir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisini ve
maliyeti minimize etmeye calismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye diisen
yolcu sayisi ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldigi
goriilmektedir. Model 13’de optimum sefer sikligi 9 olarak hesaplanmistir.
Hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86’dan kiigiik oldugu i¢in model 14 ayni
sonucu vermistir. Model 14 isletmenin en disiik maliyetle en yiiksek Yyolcu
memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (9)
ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (6) bir miktar yiiksek olmustur. Bu ¢izelge
uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha
yiiksek diizeyde olacaktir.

554 nolu hat i¢in hafta i¢i 16:00-16:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi gidis yoniinde 824 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig
optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 44’de gosterilmistir.

Tablo 44: 554 Nolu Hattin Hafta ici Gidis Yonii icin Sefer Sikligi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum Model 3 | Model 6 | Model 9 |Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Sikligi 6 6 13 13 12 9 9
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 137 137 63 63 69 92 92
Durakta Bekleme Siiresi 10,00 10,00 4,62 4,62 5,00 6,67 6,67
Maliyet 464 464 1.005 1.005 927 695 695
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 3,54 3,54 1,73 1,73 1,87 2,50 2,50
Atil Kapasite 53 53 1076 1076 930 491 491
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Korukla 6,46 6,46 0,0 0,0 0,9 3,7 3,7
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,54 0,54 0,0 0,0 0,1 0,3 0,3
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 719| 4.060,4| 5.442,0 8.395,3 6.680,9 6.680,9
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Tablo 44’teki hicbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de hesaplanan sefer siklig1 6’dir. Bu deger ESHOT un uyguladig: sefer sikligidir.
Optimum sefer siklig1 Model 6’da ve Model 9°’da 13 olarak hesaplanmistir. Model 6’da
bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu
sayist degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha yiiksek bir sefer sikligi
hesaplanmistir. Model 12 ulagimin yakit maliyetini de dikkate aldig1 icin Model 3 ve
Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 12 degerini hesaplamistir. Bu model
sapmalar1, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisin1 ve maliyeti minimize etmeye
calismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m*’ye diisen yolcu sayisive maliyet
degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldig1 goriilmektedir. Model 13’te
optimum sefer siklig1 9 olarak hesaplanmustir. Hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayis1
2,86’dan kiigiik oldugu i¢in model 14 ayn1 sonucu vermistir. Model 14 isletmenin en
diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamayi hedeflemektedir. Buna
karsin hesaplanan sefer sikligi (9) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (6) bir
miktar yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama
yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.

554 nolu hat igin hafta i¢i 18:00-18:59 zaman araligi i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi doniis yoniinde 340 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 45°te gosterilmistir.

Tablo 45: 554 Nolu Hattin Hafta i¢i Doniis Yonii icin Sefer Sikhg Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 6 3 13 13 10 9 9
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 57 113 26 26 34 38 38
Durakta Bekleme Siiresi 10,00 20,00 4,62 4,62 6,00 6,67 6,67
Maliyet 464 232 1.005 1.005 773 695 695
mz’ye Diisen Yolcu Sayisi 1,47 2,92 0,70 0,70 0,92 1,04 1,04
Atil Kapasite 537 98 1560 1560 1122 975 975
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
At1l zaman Koriikli 6,46 9,23 0,0 0,0 2,8 3,7 3,7
Eksik Zaman Koriikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,54 0,77 0,0 0,0 0,2 0,3 0,3
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 130,2| 4.641,2| 5.202,1 8.005,5 7.261,7 7.261,7

Tablo 45°teki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 i¢in hesaplanan sefer sikligi
3’tiir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligini 6 olarak belirlemis olmasi sadece

verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate aldiklarini
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gostermektedir. Optimum sefer sikligit Model 6’da ve Model 9’da 13 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9’da hem bekleme siiresinin
hem de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha
yuksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulasimin yakit maliyetini de dikkate
aldig1 icin Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 10 degerini
hesaplamistir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisini ve
maliyeti minimize etmeye calismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye diisen
yolcu sayist ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldigi
goriilmektedir. Model 13’de optimum sefer sikligi 9 olarak hesaplanmistir.
Hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86’°dan kiiciik oldugundan model 14°de ayn
sonu¢ elde edilmistir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu
memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (9)
ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (6) bir miktar yiiksek olmustur. Bu ¢izelge
uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha
yiiksek diizeyde olacaktir.

ESHOT’un mevcut ¢izelgesi ve hesaplanan optimum sefer sikligina gore
diizenlenen ¢izelgeler Tablo 46°da gosterilmistir. Hem gidis hem de doniis yoniindeki

sefer siklig1 ayn1 sayidadir.

Tablo 46: ESHOT un 554 Nolu Narhdere — Konak Hatti i¢cin Uyguladig1 Cizelge ile
Algoritma Sonucunda Elde Edilen Cizelge

Hafta I¢i Hafta Sonu
Doniis
Mevcut Gidis I¢in | Meveut | I¢in Mevcut Gidis I¢in | Mevcut | Déniis I¢in
Gidis Onerilen |Déniis | Onerilen Gidis Onerilen | Déniis Onerilen
Cizelgesi Cizelge | Cizelgesi | Cizelge Cizelgesi Cizelge | Cizelgesi | Cizelge
17:01 17:01 18:01 18:01 16:09 16:09 18:01 18:01
17:12 17:08 18:12 18:08 16:23 16:15 18:12 18:08
17:23 17:14 18:23 18:14 16:36 16:20 18:23 18:14
17:34 17:21 18:34 18:21 16:50 16:26 18:34 18:21
17:45 17:27 18:45 18:27 16:32 18:45 18:27
17:56 17:34 18:56 18:34 16:37 18:56 18:34
17:40 18:40 16:43 18:40
17:47 18:47 16:49 18:47
17:53 18:53 16:54 18:53

169 nolu Balgova — Konak hatt1 i¢in hafta sonu 15:00-15:59 zaman aralig1 i¢in
tahmin edilen maksimum hat talebi gidis yoniinde 389 yolcudur. Maliyetler hesaba
katilirken 12,4 km mesafedeki yakit tiikketimi hesaplanip mazot fiyatiyla ¢arpilmis (6
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b) bir seferin maliyeti 39,43 b olarak hesaplanmistir. Hatta 13 kortiklii, 0 solo otobiis

hizmet vermektedir. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1 optimizasyon modellerinden elde

edilen sonuglar Tablo 47°de gosterilmistir.

Tablo 47: 169 Nolu Hattin Hafta Sonu Gidis Yonii icin Sefer Sikhg Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 5 3 13 13 12 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 78 130 30 30 32 35 35
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 20,00 4,62 4,62 5,00 5,45 5,45
Maliyet 197 118 513 513 473 434 434
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 2,02 3,36 0,78 0,78 0,83 0,91 0,91
Atil Kapasite 361 61 1561 1561 1411 1261 1261
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriiklii 8,00 10,00 0,0 0,0 1,0 2,0 2,0
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 85,2| 4.642,4| 5.263,2| 6.776,1 6.089,6 6.089,6

Tablo 47’deki higbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig: icin hesaplanan sefer sikligi
3’tiir. ESHOT un mevecut ¢izelgesinde sefer sikligini 5 olarak belirlemis olmasi sadece
verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate aldiklarini
gostermektedir. Optimum sefer sikligt Model 6’da ve Model 9’da 13 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin
hem de m?’ye diisen yolcu sayisi degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha
yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulagimin yakit maliyetini de dikkate
aldig1 icin Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 12 degerini
hesaplamistir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisini ve
maliyeti minimize etmeye calismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye diisen
yolcu sayisi ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldigi
goriilmektedir. Model 13’te optimum sefer sikligi 11 olarak hesaplanmistir.
Hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86’dan diisiik oldugundan model 14’de ayni
sonucu vermistir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yliksek yolcu
memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (9)
ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (5) bir miktar yiiksek olmustur. Bu ¢izelge
uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha

yiiksek diizeyde olacaktir.
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169 nolu hat i¢in hafta sonu 17:00-17:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen

maksimum hat talebi doniis yoniinde 275 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 48’de gosterilmistir.

Tablo 48: 169 Nolu Hattin Hafta Sonu Doniis Yonii icin Sefer Sikhigi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 5 2 13 13 12 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 55 138 21 21 23 25 25
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 30,00 4,62 4,62 5,00 5,45 5,45
Maliyet 197 79 513 513 473 434 434
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 1,42 3,57 0,54 0,54 0,59 0,65 0,65
Atil Kapasite 475 25 1675 1675 1525 1375 1375
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriiklii 8,00 11,00 0,0 0,0 1,0 2,0 2,0
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 43,2 4.779,2| 5.213,8 6.726,7 6.226,4 6.226,4

Tablo 48’deki higbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig: icin hesaplanan sefer sikligi
2’dir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligini 5 olarak belirlemis olmasi sadece
verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate aldiklarini
gostermektedir. Optimum sefer sikligit Model 6’da ve Model 9’da 13 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin
hem de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha
yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulagimin yakit maliyetini de dikkate
aldig1 icin Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 12 degerini
hesaplamistir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisini ve
maliyeti minimize etmeye calismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye diisen
yolcu sayisi ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldigi
goriilmektedir. m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86’dan diisiik oldugundan model 13’de ve
model 14’de optimum sefer siklig1 11 olarak hesaplanmistir. Model 14 isletmenin en
diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna
karsin hesaplanan sefer sikligi (11) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (5) 6nemli
ol¢iide yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama

yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.
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169 nolu hat i¢in hafta i¢i 15:00-15:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi gidis yoniinde 384 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer sikligi

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 49’da gosterilmistir.

Tablo 49: 169 Nolu Hattin Hafta i¢i Gidis Yonii icin Sefer Sikhg Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Sikligi 5 3 13 13 12 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 77 128 30 30 32 35 35
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 20,00 4,62 4,62 5,00 5,45 5,45
Maliyet 197 118 513 513 473 434 434
m?’ye Diisen Yolcu Sayis1 1,99 3,31 0,78 0,78 0,83 0,91 0,91
Atil Kapasite 366 66 1566 1566 1416 1266 1266
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Korikli 8,00 10,00 0,0 0,0 1,0 2,0 2,0
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 91,2| 4.648,4| 5.269,2 6.782,1 6.095,6 6.095,6

Tablo 49°daki higbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 i¢in hesaplanan sefer sikligi
3’tiir. ESHOT un mevecut ¢izelgesinde sefer sikligini 5 olarak belirlemis olmasi sadece
verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate aldiklarini
gostermektedir. Optimum sefer sikligt Model 6’da ve Model 9’da 13 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9’da hem bekleme siiresinin
hem de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha
yuksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulasimin yakit maliyetini de dikkate
aldig1 icin Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 12 degerini
hesaplamistir. Bu deger sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisin1 ve
maliyeti minimize etmeye ¢alismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye diisen
yolcu sayisi ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldigi
goriilmektedir. m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86’dan diisiik oldugundan Model 13’te ve
model 14°te optimum sefer siklig1 11 olarak hesaplanmistir. Model 14 isletmenin en
diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna
karsin hesaplanan sefer sikligi (11) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (5) 6nemli
Olctide yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama

yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.

202



169 nolu hat icin hafta i¢i aksam 17:00-17:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen

maksimum hat talebi doniis yoniinde 208 yolcudur. Bu talep diizeyi igin sefer sikligi

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 50’de gésterilmistir.

Tablo 50: 169 Nolu Hattin Hafta I¢i Déniis Yonii icin Sefer Sikhg Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 5 2 13 13 12 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 42 104 16 16 17 19 19
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 30,00 4,62 4,62 5,00 5,45 5,45
Maliyet 197 79 513 513 473 434 434
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 1,09 2,69 0,41 0,41 0,44 0,49 0,49
Atil Kapasite 542 92 1742 1742 1592 1442 1442
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriiklii 8,00 11,00 0,0 0,0 1,0 2,0 2,0
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 123,6| 4.859,6| 5.190,7 6.682,9 6.306,8 6.306,8

Tablo 50’deki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 icin hesaplanan sefer sikligi
2’dir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligini 5 olarak belirlemis olmas1 sadece
verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate aldiklarini
gostermektedir. Optimum sefer sikligt Model 6’da ve Model 9’da 13 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9’da hem bekleme siiresinin
hem de m?’ye diisen yolcu sayisi degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha
yuksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulasimin yakit maliyetini de dikkate
aldig1 icin Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 12 degerini
hesaplamistir. Bu deger sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisini ve
maliyeti minimize etmeye ¢alismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye diisen
yolcu sayist ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldigi
goriilmektedir. m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86’dan diisiik oldugu i¢in model 13’de ve
model 14’de optimum sefer siklig1 11 olarak hesaplanmistir. Model 14 isletmenin en
diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna
karsin hesaplanan sefer siklig1 (11) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (5) 6nemli
Olctide yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama

yolcularin memnuniyeti daha ytiksek diizeyde olacaktir.
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ESHOT’un mevcut ¢izelgesi ve hesaplanan optimum sefer sikligina gore
diizenlenen ¢izelgeler Tablo 51°de gosterilmistir. Hem gidis hem de doniis yoniindeki

sefer siklig1 ayn1 sayidadir.

Tablo 51: ESHOT un 169 Nolu Narhdere — Konak Hatti icin Uyguladig1 Cizelge ile
Algoritma Sonucunda Elde Edilen Cizelge

Hafta i¢i Hafta Sonu
Dontis
Mevcut Gidis I¢in | Meveut | Igin Mevcut Gidis I¢in | Mevcut | Déniis I¢in
Gidis Onerilen |Déniis | Onerilen Gidis Onerilen | Déniis Onerilen
Cizelgesi Cizelge |Cizelgesi | Cizelge Cizelgesi Cizelge | Cizelgesi | Cizelge
15:11 15:11 17.08 17:08 15:11 15:11 17:08 17.08
15:22 15:15 17:19 17:13 15:22 15:15 17:19 17:13
15:34 15:20 17:30 17:17 15:34 15:20 17:30 17:17
15:45 15:24 17:42 17:22 15:45 15:24 17:42 17:22
15:57 15:29 17:53 17:27 15:57 15:29 17:53 17:27
15:33 17:32 15:33 17:32
15:38 17:36 15:38 17:36
15:42 17:41 15:42 17:41
15:47 17:46 15:47 17:46
15:51 17:51 15:51 17:51
15:56 17:56 15:56 17:56

23 nolu Uzundere — Konak hatt1 i¢in hafta sonu sabah 07:00-07:59 zaman
araligi i¢in tahmin edilen maksimum hat talebi gidis yoniinde 1.039 yolcudur.
Maliyetler hesaba katilirken 8,9 km mesafedeki yakit tiilketimi hesaplanip mazot
fiyatiyla carpilmis (6 b) bir seferin maliyeti 28,30 % olarak hesaplanmistir. Hatta 15
koriiklii, 3 solo otobiis hizmet vermektedir. Bu talep diizeyi i¢in sefer sikligi

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 52°de gosterilmistir.

Tablo 52: 23 Nolu Hattin Hafta Sonu Gidis Yonii icin Sefer Sikligi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 11 8 15 18 15 12 12
Sefer Basina Yolcu Sayisi 94 130 69 58 69 87 87
Durakta Bekleme Siiresi 5,45 7,50 4,00 3,33 4,00 5,00 5,00
Maliyet 311 226 425 509 425 340 340
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 2,67 3,59 1,91 1,64 1,91 2,42 2,42
Atil Kapasite 519 94 1086 1511 1086 661 661
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Ati1l zaman Korukla 5,83 8,33 2,5 0,0 2,5 5,0 50
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,17 1,67 0,5 0,0 0,5 1,0 1,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 125,2| 3.706,8| 5.127,7 6.511,1 4.819,3 4.819,3
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Tablo 52’deki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 i¢in hesaplanan sefer sikligi
8’dir. ESHOT’un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligin1 11 olarak belirlemis olmasi
sadece verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate
aldiklarini gostermektedir. Optimum sefer sikligi Model 6’da 15 ve Model 9°da 18
olarak hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9’da hem bekleme
siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle
daha yiiksek bir sefer siklig1r hesaplanmistir. Model 12°de optimum sefer siklig1 15
olarak hesaplamistir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu
sayisin1 ve maliyeti minimize etmeye ¢alismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye
diisen yolcu sayis1 ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldig:
goriilmektedir. Mevcut cizelgeye gore bu modelde bekleme siiresi, m?’ye diisen yolcu
sayist ve atil zaman daha diisiik, maliyet ve atil kapasite daha fazladir. Model 13’te
optimum sefer siklig1 12 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayist
2,86’dan kii¢iik oldugundan model 14’de ayn1 sonucu vermistir. Model 14 isletmenin
en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna
karsin hesaplanan sefer siklig1 (12) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (11) biraz
yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama
yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.

23 nolu hat icin hafta sonu aksam {izeri 18:00-18:59 zaman aralig1 i¢in tahmin
edilen maksimum hat talebi doniis yoniinde 776 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer

siklig1 optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 53’de gosterilmistir.

Tablo 53: 23 Nolu Hattin Hafta Sonu Déniis Yonii icin Sefer Sikhigi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 6 6 15 18 15 12 12
Sefer Basina Yolcu Sayisi 129 129 52 43 52 65 65
Durakta Bekleme Siiresi 10,00 10,00 4,00 3,33 4,00 5,00 5,00
Maliyet 170 170 425 509 425 340 340
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 3,68 3,68 1,45 1,21 1,45 1,84 1,84
Atil Kapasite 74 74 1349 1774 1349 924 924
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Korukla 10,00 10,00 2,5 0,0 2,5 5,0 50
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 2,00 2,00 0,5 0,0 0,5 1,0 1,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Z 103,2 4.022,4| 5.098,6 6.452,1 5.134,9 5.134,9
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Tablo 53’deki hicbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de hesaplanan sefer siklig1 6’dir ve bu deger ESHOT un uyguladig1 sefer sayisina
esittir. Optimum sefer siklig1t Model 6’da 15 ve Model 9’da 18 olarak hesaplanmustir.
Model 6’da bekleme siiresinin, model 9°’da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye
diisen yolcu sayist degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha yiiksek bir sefer
sikligi hesaplanmigtir. Model 12°de optimum sefer sikligi 15 olarak hesaplamistir.
Model 13°de optimum sefer siklig1 12 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan m?’ye diisen
yolcu sayis1 2,86°dan diisiik oldugundan model 14’de ayni1 sonucu vermistir. Model 14
isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1
hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (12) ESHOT un belirledigi sefer
sikligindan (6) yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite
artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.

23 nolu hat i¢in hafta i¢i sabah 07:00 - 07:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi gidis yoniinde 786 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer sikligi

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 54°de gosterilmistir.

Tablo 54: 23 Nolu Hattin Hafta i¢i Gidis Yonii icin Sefer Sikhgi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig 11 6 15 18 15 12 12
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 71 131 52 44 52 66 66
Durakta Bekleme Siiresi 5,45 10,00 4,00 3,33 4,00 5,00 5,00
Maliyet 311 170 425 509 425 340 340
mz’ye Diisen Yolcu Sayisi 2,02 3,70 1,45 1,21 1,45 1,86 1,86
Atil Kapasite 772 64 1339 1764 1339 914 914
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
At1l zaman Koriiklii 5,83 10,00 2,5 0,0 2,5 5,0 5,0
Eksik Zaman Kortiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,17 2,00 0,5 0,0 0,5 1,0 1,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 91,2| 4.010,4| 5.086,6 6.440,1 5.122,9 5.122,9

Tablo 54°teki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig: i¢in hesaplanan sefer sikligi
6’dir.  ESHOT’un mevcut cizelgesinde sefer sikligini 11 olarak belirlemis olmasi
sadece verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate
aldiklarini gostermektedir. Optimum sefer sikligi Model 6’da 15 ve Model 9°da 18
olarak hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme

siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmas1 nedeniyle

206



daha yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12°de optimum sefer siklig1 15
olarak hesaplamistir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu
sayisini ve maliyeti minimize etmeye ¢alismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye
diisen yolcu sayis1 ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldigi
goriilmektedir. Mevcut gizelgeye gore bu modelde bekleme siiresi, m?’ye diisen yolcu
sayist ve atil zaman daha diisiik, maliyet ve atil kapasite daha fazladir. Model 13’te
optimum sefer siklig1 12 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayis1
2,86’dan diisiik oldugu i¢cin model 14’de ayni sonucu vermistir. Model 14 isletmenin
en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna
karsin hesaplanan sefer sikligi (12) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (11) biraz
yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama
yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.

23 nolu hat icin hafta i¢ci 18:00-18:59 zaman araligi i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi doniis yoniinde 639 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 55’te gosterilmistir.

Tablo 55: 23 Nolu Hattin Hafta I¢i Déniis Yonii icin Sefer Siklign Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 6 5 15 18 14 12 12
Sefer Basina Yolcu Sayisi 107 128 43 36 46 53 53
Durakta Bekleme Siiresi 10,00 12,00 4,00 3,33 4,29 5,00 5,00
Maliyet 170 142 425 509 396 340 340
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 3,02 3,68 1,20 1,02 1,29 1,50 1,50
Atil Kapasite 211 69 1486 1911 1344 1061 1061
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Korukli 10,00 10,83 2,5 0,0 3,3 50 50
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 2,00 2,17 0,5 0,0 0,7 1,0 1,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
y4 91,2| 4.186,8| 5.106,8 6.410,0 5.299,3 5.299,3

Tablo 55’teki higbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 icin hesaplanan sefer sikligi
5’dir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligini 6 olarak belirlemis olmasi sadece
verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate aldiklarini
gostermektedir. Optimum sefer sikligi Model 6’da 15 ve Model 9’da 18 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin
hem de m?’ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha

yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12 ulagimin yakit maliyetini de dikkate
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aldig1 icin Model 3 ve Model 9’dan daha dengeli bir sefer siklig1 olan 14 degerini
hesaplamistir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisini ve
maliyeti minimize etmeye calismaktadir. Bu nedenle bekleme siiresi, m?’ye diisen
yolcu sayist ve maliyet degerlerinin model 3 ile model 9 arasinda yer aldigi
goriilmektedir. Mevcut gizelgeye gore bu modelde bekleme siiresi, m?’ye diisen yolcu
sayist Ve atil zaman daha diisiik, maliyet ve atil kapasite daha fazladir. Model 13°de
optimum sefer siklig1 12 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayisi
2,86’dan kiigiik oldugu i¢in model 14’de aymi sonu¢ elde edilmistir. Model 14
isletmenin en diisiik maliyetle en yiikksek yolcu memnuniyetini saglamay1
hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (12) ESHOT un belirledigi sefer
sikligindan (6) yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite
artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.

ESHOT’un mevcut cizelgesi ve hesaplanan optimum sefer sikligina gore
diizenlenen ¢izelgeler Tablo 56°da gosterilmistir. Hem gidis hem de doniis yoniindeki

sefer siklig1 ayni sayidadir.

Tablo 56: ESHOT un 23 Nolu Narhdere — Konak Hatti icin Uyguladig Cizelge ile
Algoritma Sonucunda Elde Edilen Cizelge

Hafta l¢i Hafta Sonu
' Dontis '
Mevcut Qidis I¢in | Mevcut |igin Mevcut Qidis I¢in | Mevcut Doniis i¢in
Gidis Onerilen | Doniis Onerilen Gidis Onerilen | Doniis Onerilen
Cizelgesi Cizelge | Cizelgesi | Cizelge Cizelgesi Cizelge | Cizelgesi | Cizelge
07:00 07:00 18:01 18:01 07:00 07:00 18:01 18:01
07:10 07:05 18:12 18:06 07:10 07:05 18:12 18:06
07:15 07:10 18:23 18:11 07:15 07:10 18:23 18:11
07:20 07:15 18:34 18:16 07:20 07:15 18:34 18:16
07:25 07:20 18:45 18:21 07:25 07:20 18:45 18:21
07:30 07:25 18:56 18:26 07:30 07:25 18:56 18:26
07:35 07:30 18:31 07:35 07:30 18:31
07:40 07:35 18:35 07:40 07:35 18:35
07:45 07:40 18:40 07:45 07:40 18:40
07:50 07:45 18:45 07:50 07:45 18:45
07:55 07:50 18:50 07:55 07:50 18:50
07:55 18:55 07:55 18:55

285 nolu Evka 1 — Konak hatt1 i¢in hafta sonu 07:00-07:59 zaman aralig i¢in

tahmin edilen maksimum hat talebi gidis yoniinde 1.096 yolcudur. Maliyetler hesaba
katilirken 14,94 km mesafedeki yakit tiiketimi hesaplanip mazot fiyatiyla ¢arpilmisg (6
b) bir seferin maliyeti 47,51 b olarak hesaplanmistir. Hatta 11 kortikli, 1 solo otobiis
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hizmet vermektedir. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1 optimizasyon modellerinden elde

edilen sonuglar Tablo 57°de gosterilmistir.

Tablo 57: 285 Nolu Hattin Hafta Sonu Gidis Yonii icin Sefer Sikhgi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum Model 3 |Model 6 |Model9 |Model12 |Model 13 | Model 14
Sefer Sikligi 5 8 12 12 12 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 219 137 91 91 91 100 100
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 7,50 5,00 5,00 5,00 5,45 5,45
Maliyet 238 380 570 570 570 523 523
m?’ye Diisen Yolcu Sayis1 5,66 3,79 2,49 2,49 2,49 2,72 2,72
Atil Kapasite 0 71 654 654 654 508 508
Eksik Kapasite 366,83 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Korikli 6,42 3,67 0,0 0,0 0,0 0,9 0,9
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,58 0,33 0,0 0,0 0,0 0,1 0,1
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 89,6 3.784,8 5.780,1 7.490,4 5.451,5 5.451,5

Tablo 57°deki higbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de hesaplanan sefer siklig1 8’dir ve bu deger ESHOT un uyguladig: sefer sayisindan
daha fazladir. Bu durumda maliyet artarken, yolcularin durakta bekleme siireleri ve
m?’ye diisen yolcu sayisi azalmaktadir. ESHOT’un mevcut cizelgesine gore
otobiislerin atil kapasitesi daha yiiksek, atil zamanlar1 daha diisiik olacaktir. Optimum
sefer siklig1 Model 6’da ve Model 9°da 12 olarak hesaplanmistir. Model 6°’da bekleme
siiresinin, model 9’da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu sayist
degiskenlerinin hesaba katilmasi sefer

nedeniyle daha yiiksek bir siklig1

hesaplanmistir.  Model 12’de optimum sefer sikligr 12 olarak hesaplanmistir. Bu
model sapmalari, bekleme siiresini, m*’ye diisen yolcu sayis1 ve maliyeti minimize
etmeye calismaktadir. Mevcut gizelgeye gére bu modelde bekleme siiresi, m?’ye diisen
yolcu sayis1 ve atil zaman daha diisiik, maliyet ve atil kapasite daha fazladir. Model
13’te optimum sefer siklig1 11 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan m?’ye diisen yolcu
sayist 2,86’dan diisiik oldugu i¢in Model 14’te ayni sonucu vermistir. Model 14
isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1
hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer siklig1 (11) ESHOT un belirledigi sefer

sikligindan (5) yiiksek olmustur. Bu c¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite

artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.
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285 nolu hat i¢in hafta sonu 18:00-18:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen

maksimum hat talebi doniis yoniinde 665 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 58’de gésterilmistir.

Tablo 58: 285 Nolu Hattin Hafta Sonu Doniis Yonii icin Sefer Sikligi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Sikligi 4 5 12 12 12 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 166 133 55 55 55 60 60
Durakta Bekleme Siiresi 15,00 12,00 5,00 5,00 5,00 5,45 5,45
Maliyet 190 238 570 570 570 523 523
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 4,29 3,44 1,52 1,52 1,52 1,62 1,62
Atil Kapasite 0 64 1085 1085 1085 939 939
Eksik Kapasite 81,67 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Korikli 7,33 6,42 0,0 0,0 0,0 0,9 0,9
Eksik Zaman Korikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,67 0,58 0,0 0,0 0,0 0,1 0,1
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Z 85,4 4,302,0| 5.518,0 7.228,3 5.968,7 5.968,7

Tablo 58’deki higbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de hesaplanan sefer siklig1 5°dir ve bu deger ESHOT un uyguladigi sefer sayisindan
daha yiiksektir. Bu durumda maliyet artarken, yolcularin durakta bekleme siireleri ve
m?»’ye diisen yolcu sayis1 azalmaktadir. ESHOT’un mevcut cizelgesine gore
otobiislerin atil kapasitesi daha yiiksek, atil zamanlar1 daha az olacaktir. Optimum
sefer siklig1 Model 6’da ve Model 9°da 12 olarak hesaplanmistir. Model 6’da bekleme
siiresinin, model 9’da hem bekleme siiresinin hem de m?ye diisen yolcu sayist
degiskenlerinin hesaba katilmasi sefer

nedeniyle daha yiiksek bir siklig1

hesaplanmistir.  Model 12’de optimum sefer sikligi 12 hesaplamistir. Bu model
sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisin1 ve maliyeti minimize etmeye
calismaktadir. Mevcut gizelgeye gore bu modelde bekleme siiresi, m?’ye diisen yolcu
sayis1 ve atil zaman daha diislik, maliyet ve atil kapasite daha fazladir. Model 13°de
optimum sefer siklig1 11 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayisi
2,86’dan diisiik oldugundan model 14°de ayni sonucu vermistir. Model 14 isletmenin
en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna
karsin hesaplanan sefer sikligi (11) ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (4) yiiksek

olmustur. Bu c¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama yolcularin

memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.
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285 nolu hat icin hafta i¢i 07:00-07:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen

maksimum hat talebi gidis yoniinde 820 yolcudur. Bu talep diizeyi icin sefer siklig1

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 59’da gésterilmistir.

Tablo 59: 285 Nolu Hattin Hafta i¢i Gidis Yonii icin Sefer Sikhgi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 5 6 12 12 12 11 11
Sefer Basina Yolcu Sayisi 164 137 68 68 68 75 75
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 10,00 5,00 5,00 5,00 5,45 5,45
Maliyet 238 285 570 570 570 523 523
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 4,24 3,54 1,87 1,87 1,87 2,04 2,04
Atil Kapasite 0 55 930 930 930 784 784
Eksik Kapasite 90,83 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriiklii 6,42 5,50 0,0 0,0 0,0 0,9 0,9
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,58 0,50 0,0 0,0 0,0 0,1 0,1
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 85,4| 4.116,0| 5.612,4| 7.322,8 5.782,7 5.782,7

Tablo 59°daki higbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de hesaplanan sefer sikligi 6’dir ve bu deger ESHOT un uyguladig sefer sayisindan
fazladir. Optimum sefer siklig1 Model 6’da ve Model 9’da 12 olarak hesaplanmustir.
Model 6’da bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye
diisen yolcu sayist degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha yiiksek bir sefer
sikligi hesaplanmistir. Model 12’de optimum sefer sikligi 12 hesaplanmistir. Bu
model sapmalar1, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisini ve maliyeti minimize
etmeye calismaktadir. Mevcut gizelgeye gore bu modelde bekleme siiresi, m?’ye diisen
yolcu sayis1 ve atil zaman daha diisiik, maliyet ve atil kapasite daha fazladir. Model
13’te optimum sefer siklig1 11 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan m?’ye diisen yolcu
say1st 2,86’dan kii¢iik oldugu igin model 14’de ayni sonug elde edilmistir. Model 14
isletmenin en diislik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamayi
hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer siklig1 (11) ESHOT un belirledigi sefer
sikligindan (5) yiliksek olmustur. Bu c¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite
artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.

285 nolu hat i¢in hafta i¢i 18:00-18:59 zaman aralifi i¢in tahmin edilen

maksimum hat talebi doniis yoniinde 589 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer sikligi

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 60’da gésterilmistir.
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Tablo 60: 285 Nolu Hattin Hafta ici Doniis Yénii icin Sefer Sikligi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 4 5 12 12 12 11 11
Sefer Basina Yolcu Sayisi 147 118 49 49 49 54 54
Durakta Bekleme Siiresi 15,00 12,00 5,00 5,00 5,00 5,45 5,45
Maliyet 190| 237,55 570 570 570 523 523
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 3,80 3,05 1,32 1,32 1,32 1,47 1,47
Atil Kapasite 0| 140,17| 1.161,0| 1.161,0 1.161,0 1.015,2 1.015,2
Eksik Kapasite 5,67 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriiklii 7,33 6,42 0,0 0,0 0,0 0,9 0,9
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,67 0,58 0,0 0,0 0,0 0,1 0,1
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 176,6 | 4.393,2| 5.4529 7.163,2 6.059,9 6.059,9

Tablo 60’daki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de hesaplanan sefer siklig1 5’tir ve bu deger ESHOT un uyguladig: sefer sayisindan
fazladir. Optimum sefer siklig1 Model 6’da ve Model 9°da 12 olarak hesaplanmistir.
Model 6’da bekleme siiresinin, model 9’da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye
diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha yiiksek bir sefer
sikligi hesaplanmistir. Model 12°de optimum sefer sikligi 12 olarak hesaplanmustir.
Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?*’ye diisen yolcu sayisim1 ve maliyeti
minimize etmeye ¢alismaktadir. Mevcut ¢izelgeye gore bu modelde bekleme siiresi,
m?’ye diisen yolcu sayisi ve atil zaman daha diisiik, maliyet ve atil kapasite daha
fazladir. Model 13’de optimum sefer sikligir 11 olarak hesaplanmistir. Hasaplanan
m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86’dan diisiik oldugundan model 14 ayn1 sonucu vermistir.
Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1
hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer siklig1 (11) ESHOT un belirledigi sefer
sikligindan (4) yiliksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite
artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.

ESHOT’un mevcut cizelgesi ve hesaplanan optimum sefer sikligina gore
diizenlenen ¢izelgeler Tablo 61°de gosterilmistir. Hem gidis hem de doniis yoniindeki

sefer siklig1 ayn1 sayidadir.
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Tablo 61: ESHOT’un 285 Nolu Narhdere — Konak Hatti icin Uyguladig: Cizelge ile
Algoritma Sonucunda Elde Edilen Cizelge

Hafta i¢i Hafta Sonu
Dontis
Mevcut Gidis I¢in | Meveut | Igin Mevcut Gidis I¢in | Mevcut | Déniis Iin
Gidis Onerilen | Doniis Onerilen Gidis Onerilen | Doniis Onerilen
Cizelgesi Cizelge | Cizelgesi | Cizelge Cizelgesi Cizelge | Cizelgesi | Cizelge
07:09 07:09 18:08 18:08 07:09 07:09 18:08 18:08
07:20 07:14 18:21 18:13 07:20 07:14 18:21 18:13
07:31 07:18 18:34 18:17 07:31 07:18 18:34 18:17
07:42 07:23 18:47 18:22 07:42 07:23 18:47 18:22
07:53 07:28 18:27 07:53 07:28 18:27
07:32 18:32 07:32 18:32
07:37 18:36 07:37 18:36
07:41 18:41 07:41 18:41
07:46 18:46 07:46 18:46
07:51 18:51 07:51 18:51
07:55 18:55 07:55 18:55

193 nolu Yurtoglu — Konak hatt1 i¢in hafta sonu 07:00-07:59 zaman aralig1 i¢in

tahmin edilen maksimum hat talebi gidis yoniinde 1.209 yolcudur. Maliyetler hesaba

katilirken 12,1 km mesafedeki yakit tiikketimi hesaplanip mazot fiyatiyla ¢arpilmis (6

b) bir seferin maliyeti 38,48 b olarak hesaplanmistir. Hatta 11 koriiklii, 2 solo otobiis

hizmet vermektedir. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1 optimizasyon modellerinden elde

edilen sonuglar Tablo 62’de gosterilmistir.

Tablo 62: 193 Nolu Hattin Hafta Sonu Gidis Yonii icin Sefer Sikhgi Optimizasyon

Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 5 9 13 13 13 11 12
Sefer Basina Yolcu Sayisi 242 134 93 93 93 110 101
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 6,67 4,62 4,62 4,62 5,45 5,00
Maliyet 192 346 500 500 500 423 462
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 6,92 3,68 2,61 2,61 2,61 3,13 2,85
Atil Kapasite 0 72 641 641 641 356 499
Eksik Kapasite 497,46 0,00 0 0 0 0 0
At1l zaman Koriikli 6,77 3,38 0,0 0,0 0,0 1,7 0,8
Eksik Zaman Koriikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,23 0,62 0,0 0,0 0,0 0,3 0,2
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 90,9| 3.538,4| 5.623,0 7.123,6 4.972,6 4.984,8

Tablo 62’deki hicbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de hesaplanan sefer siklig1 9’dur ve bu deger ESHOT un uyguladig sefer sayisindan

cok daha fazladir. Bu durumda maliyet artarken, yolcularin durakta bekleme siireleri
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ve m¥ye diisen yolcu sayisi azalmaktadir. ESHOT un mevcut cizelgesine gore
otobiislerin atil kapasitesi daha yiiksek, atil zamanlar1 daha az olacaktir. Optimum
sefer siklig1 Model 6’da ve Model 9’da 13 olarak hesaplanmistir. Model 6’da bekleme
siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu sayisi
degiskenlerinin hesaba katilmas1 nedeniyle daha yiiksek bir sefer siklig
hesaplanmistir. Model 12’de optimum sefer siklig1 13 olarak hesaplamistir. Model
13’te optimum sefer siklig1 11 olarak hesaplanmustir. Model 13’te hesaplanan m?’ye
diisen yolcu sayis1 2,86’dan biiyiik oldugu i¢cin Model 14’de optimum sefer siklig1 12
olarak hesaplanmustir. 12 sefer siklig1 igin hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayisi
2,85°dir. Model 14 isletmenin en diisik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini
saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (12) ESHOT un
belirledigi sefer sikligindan (5) yliksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve
atil kapasite artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.
193 nolu hat i¢in hafta sonu 17:00-17:59 zaman aralif1 i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi doniis yoniinde 993 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 63’de gosterilmistir.

Tablo 63: 193 Nolu Hattin Hafta Sonu Déniis Yonii i¢cin Sefer Sikhg Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 5 7 13 13 13 11 11
Sefer Basina Yolcu Sayisi 199 142 76 76 76 90 90
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 8,57 4,62 4,62 4,62 5,45 5,45
Maliyet 192 269 500 500 500 423 423
mz’ye Diisen Yolcu Sayisi 5,72 3,96 2,16 2,16 2,16 2,56 2,56
Atil Kapasite 0 3 857 857 857 572 572
Eksik Kapasite 281,46 0,00 0 0 0 0 0
At1l zaman Koriikli 6,77 5,08 0,0 0,0 0,0 1,7 1,7
Eksik Zaman Koriikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,23 0,92 0,0 0,0 0,0 0,3 0,3
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Z 11,0 3.797,6 | 5.528,2 7.028,8 5.231,8 5.231,8

Tablo 63’deki hicbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de hesaplanan sefer sikligi 7°dir ve bu deger ESHOT un uyguladig sefer sayisindan
daha yiiksektir. Bu durumda maliyet artarken, yolcularin durakta bekleme siireleri ve
m?»’ye diisen yolcu sayis1 onemli diizeyde azalmaktadir. ESHOT’un mevcut
cizelgesine gore otobiislerin atil kapasitesi daha yiiksek, atil zamanlar1 daha az

olacaktir. Optimum sefer sikligi Model 6’da ve Model 9°da 13 olarak hesaplanmustir.
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Model 6’da bekleme siiresinin, model 9’da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye
diisen yolcu sayist degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha yiiksek bir sefer
siklig1 hesaplanmistir. Model 12°de optimum sefer siklig1 13 olarak hesaplamistir. Bu
model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisin1 ve maliyeti minimize
etmeye calismaktadir. Mevcut gizelgeye gore bu modelde bekleme siiresi, m?’ye diisen
yolcu sayisi ve atil zaman daha diisiik, maliyet ve atil kapasite daha fazladir. Model
13’de optimum sefer siklig1 11 olarak hesaplanmistir. 11 sefer sikligi i¢in hesaplanan
m?’ye diisen yolcu sayist 2,86°dan diisiik oldugu i¢in model 14’de ayni sonucu
vermistir. Model 14 igletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini
saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (11) ESHOT un
belirledigi sefer sikligindan (5) yliksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve
atil kapasite artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.
193 nolu hat i¢in hafta i¢i 07:00-07:59 zaman araligi i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi gidis yoniinde 932 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer sikligi

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 64’de gosterilmistir.

Tablo 64: 193 Nolu Hattin Hafta I¢i Gidis Yonii icin Sefer Sikhg Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum Model 3 | Model 6 | Model 9 |Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 5 7 13 13 13 11 11
Sefer Basina Yolcu Sayisi 186 133 72 72 72 85 85
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 8,57 4,62 4,62 4,62 5,45 5,45
Maliyet 192 269 500 500 500 423 423
mz’ye Diisen Yolcu Sayisi 5,34 3,71 2,02 2,02 2,02 2,39 2,39
Atil Kapasite 0 64 918 918 918 633 633
Eksik Kapasite 220,46 0,00 0 0 0 0 0
At1l zaman Koriiklii 6,77 5,08 0,0 0,0 0,0 1,7 1,7
Eksik Zaman Korikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,23 0,92 0,0 0,0 0,0 0,3 0,3
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 11,0 3.870,8| 5.486,5 6.987,2 5.305,0 5.305,0

Tablo 64’teki hicbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de hesaplanan sefer sikligi 7°dir ve bu deger ESHOT un uyguladig sefer sayisindan
fazladir. Optimum sefer siklig1 Model 6’da ve Model 9°da 13 olarak hesaplanmastir.
Model 6’da bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye
diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha yiiksek bir sefer
sikligt hesaplanmistir.  Model 12°de optimum sefer sikligi olan 13 olarak

hesaplanmustir. Bu deger sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisini ve
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maliyeti minimize etmeye calismaktadir. Mevcut cizelgeye gore bu modelde bekleme
siiresi, m?’ye diisen yolcu sayisi1 ve atil zaman daha diisiik, maliyet ve atil kapasite
daha fazladir. Model 13’te optimum sefer sikligt 11 olarak hesaplanmistir. Bu
modelde hesaplanan m?’ye diisen yolcu say1s1 2,86 dan diisiik oldugu i¢in model 14’de
de ayn1 sonug elde edilmistir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu
memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (11)
ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (5) yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa
maliyet ve atil kapasite artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde
olacaktir.

193 nolu hat i¢in hafta i¢i 17:00-17:59 zaman aralifi i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi doniis yoniinde 797 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 65’te gosterilmistir.

Tablo 65: 193 Nolu Hattin Hafta I¢i Doniis Yonii icin Sefer Sikhgi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 5 6 13 13 13 11 11
Sefer Basina Yolcu Sayisi 159 133 61 61 61 72 72
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 10,00 4,62 4,62 4,62 5,45 5,45
Maliyet 192 231 500 500 500 423 423
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 4,60 3,75 1,71 1,71 1,71 2,05 2,05
Atil Kapasite 0 57 1053 1053 1053 768 768
Eksik Kapasite 85,46 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Korukli 6,77 5,92 0,0 0,0 0,0 1,7 1,7
Eksik Zaman Koriiklii 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 1,23 1,08 0,0 0,0 0,0 0,3 0,3
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 76,6 4.032,8| 5.398,0 6.898,7 5.467,0 5.467,0

Tablo 65°teki higbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de hesaplanan sefer siklig1 6°dir ve bu deger ESHOT un uyguladig: sefer sayisindan
daha ytiksektir. Bu durumda maliyet artarken, yolcularin durakta bekleme siireleri ve
m?ye diisen yolcu sayist onemli diizeyde azalmaktadir. ESHOT’un mevcut
cizelgesine gore otobiislerin atil kapasitesi daha yiiksek, atil zamanlar1 daha az
olacaktir. Optimum sefer sikligit Model 6’da ve Model 9’da 13 olarak hesaplanmuistir.
Model 6’da bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye
diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha yiiksek bir sefer
siklig1 hesaplanmistir. Model 12°de optimum sefer sikligi 13 olarak hesaplanmistir.
Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu sayisin1 ve maliyeti

minimize etmeye calismaktadir. Mevcut cizelgeye gore bu modelde bekleme siiresi,
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m?’ye diisen yolcu sayisi ve atil zaman daha diisiik, maliyet ve atil kapasite daha
fazladir. Model 13°de optimum sefer sikligi 11 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan
m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86 dan diisiik oldugu i¢in model 14’de de ayn1 sonug elde
edilmistir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini
saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (11) ESHOT un
belirledigi sefer sikligindan (5) yliksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve
atil kapasite artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.
ESHOT un mevcut ¢izelgesi ve hesaplanan optimum sefer sikligina gore
diizenlenen ¢izelgeler Tablo 66°da gosterilmistir. Hem gidis hem de doniis yoniindeki

sefer siklig1 ayni sayidadir.

Tablo 66: ESHOT un 193 Nolu Narhdere — Konak Hatti i¢cin Uyguladig Cizelge ile
Algoritma Sonucunda Elde Edilen Cizelge

Hafta ici Hafta Sonu
. Do . .
Mevcut Qidis I¢in | Mevcut Igin Mevcut Qidis I¢in | Mevcut Déniis I¢in
Gidis Onerilen | Doniis Onerilen Gidis Onerilen | Doniis Onerilen
Cizelgesi Cizelge | Cizelgesi | Cizelge Cizelgesi Cizelge | Cizelgesi | Cizelge
07:01 07:01 17:07 17:07 07:01 07:01 17:07 17:07
07:13 07:06 17:18 17:12 07:13 07:06 17:18 17:12
07:25 07:11 17:29 17:17 07:25 07:12 17:29 17:17
07:38 07:16 17:40 17:21 07:38 07:17 17:40 17:21
07:50 07:21 17:51 17:26 07:50 07:22 17:51 17:26
07:26 17:31 07:28 17:31
07:31 17:36 07:33 17:36
07:35 17:41 07:39 17:41
07:40 17:46 07:44 17:46
07:45 17:50 07:49 17:50
07:50 17:55 07:55 17:55
07:55

18 nolu Yesilyurt — Konak hatt1 i¢in hafta sonu 07:00-07:59 zaman aralig1 i¢in
tahmin edilen maksimum hat talebi gidis yoniinde 351 yolcudur. Maliyetler hesaba
katilirken 8,6 km mesafedeki yakit tiiketimi hesaplanip mazot fiyatiyla ¢arpilmis (6 b)
bir seferin maliyeti 27,35 b olarak hesaplanmistir. Hatta 7 kortikli, 4 solo otobiis
hizmet vermektedir. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1 optimizasyon modellerinden elde

edilen sonuglar Tablo 67°de gosterilmistir.
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Tablo 67: 18 Nolu Hattin Hafta Sonu Gidis Yonii i¢cin Sefer Sikhigi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Sikligi 5 3 11 11 11 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 70 117 32 32 32 32 32
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 20,00 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45
Maliyet 137 82 301 301 301 301 301
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 2,21 3,58 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Atil Kapasite 308 44 1099 1099 1099 1099 1099
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
At1l zaman Korikli 3,82 5,09 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik Zaman Koriikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 2,18 2,91 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 76,6| 45915| 5.390,9| 6.2934| 5.494,0 5.494,0

Tablo 67°deki higbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 icin hesaplanan sefer sikligi
3’ttir. ESHOT un mevcut gizelgesinde sefer sikligini 5 olarak belirlemis olmasi sadece
verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate aldiklarini
gostermektedir.  Optimum sefer sikligt Model 6’da ve Model 9’da 11 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9’da hem bekleme siiresinin
hem de m?ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha
yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmigtir. Model 12°de optimum sefer sikligi olan 11
olarak hesaplanmistir. Bu model sapmalari, bekleme siiresini, m?’ye diisen yolcu
sayisin1 ve maliyeti minimize etmeye c¢alismaktadir. Mevcut cizelgeye gore bu
modelde bekleme siiresi, m?’ye diisen yolcu sayis1 ve atil zaman daha diisiik, maliyet
ve atil kapasite daha fazladir. Model 13’te optimum sefer sikligi 11 olarak
hesaplanmistir. Hesaplanan m?’ye diisen yolcu sayis1 2,86’dan diisiik oldugundan
model 14°de ayn1 sonucu vermistir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek
yolcu memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer siklig1
(11) ESHOT’un belirledigi sefer sikligindan (5) yiiksek olmustur. Bu c¢izelge
uygulanirsa maliyet ve atil kapasite artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha
yuksek diizeyde olacaktir.

18 nolu hat i¢in hafta sonu 18:00-18:59 zaman araligi i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi doniis yoniinde 316 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 68’de gosterilmistir.
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Tablo 68: 18 Nolu Hattin Hafta Sonu Doniis Yonii icin Sefer Sikhigi Optimizasyon
Modellerinin Sonug¢lar:

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Sikligi 5 3 11 11 11 11 11
Sefer Basina Yolcu Sayist 63 105 29 29 29 29 29
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 20,00 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45
Maliyet 137 82 301 301 301 301 301
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 1,99 3,22 0,87 0,87 0,87 0,87 0,87
Atil Kapasite 343 79 1134 1134 1134 1134 1134
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriikli 3,82 5,09 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik Zaman Koriikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 2,18 2,91 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 104,9 4.6335| 5.327,3 6.229,7 5.536,0 5.536,0

Tablo 68’deki higbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 icin hesaplanan sefer sikligi
3’tiir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligini 5 olarak belirlemis olmasi sadece
verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate aldiklarini
gostermektedir.  Optimum sefer sikligt Model 6’da ve Model 9’da 11 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9’da hem bekleme siiresinin
hem de m?ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha
yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12°de optimum sefer siklig1 11 olarak
hesaplanmistir. Model 13’de ve model 14’de de optimum sefer sikligi 11 olarak
hesaplanmistir. Koriiklii veya solo otobiis sayis1 daha fazla olsaydi muhtemelen model
9 11°den daha fazla bir sefer siklig1 hesaplayabilirdi. Bu hatta otobiis sayisinin sinirlt
olmasi 5 modelin (6, 9, 12, 13 ve 14. modeller) ayni sonucu vermesini saglamistir.
Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1
hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer siklig1 (11) ESHOT un belirledigi sefer
sikligindan (5) yiliksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite
artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.

18 nolu hat icin hafta i¢ci 07:00-07:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi gidis yoniinde 276 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 69’da gésterilmistir.
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Tablo 69: 18 Nolu Hattin Hafta i¢i Gidis Yénii icin Sefer Sikligi Optimizasyon
Modellerinin Sonug¢lar:

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 5 3 11 11 11 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 55 92 25 25 25 25 25
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 20,00 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45
Maliyet 137 82 301 301 301 301 301
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 1,74 2,82 0,78 0,78 0,78 0,78 0,78
Atil Kapasite 383 119 1174 1174 1174 1174 1174
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriikli 3,82 5,09 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik Zaman Koriikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 2,18 2,91 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
y4 152,9| 4.681,5| 5.301,8 6.204,2 5.584,0 5.584,0

Tablo 69’daki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 icin hesaplanan sefer sikligi
3’tiir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligini 5 olarak belirlemis olmasi sadece
verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate aldiklarini
gostermektedir. Optimum sefer sikligi Model 6’da ve Model 9’da 11 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9’da hem bekleme siiresinin
hem de m?ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha
yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmistir. Model 12°de optimum sefer siklig1 11 olarak
hesaplanmistir. Model 13°de ve model 14’de de optimum sefer sikligr 11 olarak
hesaplanmistir. Koriiklii veya solo otobiis sayisi daha fazla olsaydi muhtemelen model
9 11°den daha fazla bir sefer siklig1 hesaplayabilirdi. Bu hatta otobiis sayisinin sinirlt
olmast 5 modelin (6, 9, 12, 13 ve 14. modeller) ayn1 sonucu vermesini saglamistir.
Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1
hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (11) ESHOT un belirledigi sefer
sikligindan (5) yiliksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite
artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.

18 nolu hat i¢in hafta i¢ci 18:00-18:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi doniis yoniinde 324 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 70°de gosterilmistir.
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Tablo 70: 18 Nolu Hattin Hafta i¢ci Doniis Yénii icin Sefer Siklign Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 5 3 11 11 11 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 65 108 29 29 29 29 29
Durakta Bekleme Siiresi 12,00 20,00 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45
Maliyet 137 82 301 301 301 301 301
m?’ye Diisen Yolcu Sayist 2,05 3,31 0,93 0,93 0,93 0,93 0,93
Atil Kapasite 335 71 1126 1126 1126 1126 1126
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriiklii 3,82 5,09 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik Zaman Koriikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 2,18 2,91 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 95,3| 4.623,9| 5.3705 6.273,0 5.526,4| 5.526,4

Tablo 70’deki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model
3’de sadece atil kapasite ve atil zaman dikkate alindig1 icin hesaplanan sefer sikligi
3’tiir. ESHOT un mevcut ¢izelgesinde sefer sikligini 5 olarak belirlemis olmasi sadece
verimlilik ve maliyeti degil ayn1 zamanda yolcu memnuniyetini de dikkate aldiklarini
gostermektedir. Optimum sefer sikligt Model 6’da ve Model 9’da 11 olarak
hesaplanmistir. Model 6’da bekleme siiresinin, model 9’da hem bekleme siiresinin
hem de m?ye diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha
yiiksek bir sefer siklig1 hesaplanmigtir. Model 12°de optimum sefer sikligi 11 olarak
hesaplanmistir. Model 13°de ve model 14’de de optimum sefer sikligr 11 olarak
hesaplanmistir. Koriiklii veya solo otobiis sayis1 daha fazla olsaydi muhtemelen model
9 11°den daha fazla bir sefer siklig1 hesaplayabilirdi. Bu hatta otobiis sayisinin sinirl
olmast 5 modelin (6, 9, 12, 13 ve 14. modeller) ayn1 sonucu vermesini saglamistir.
Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu memnuniyetini saglamay1
hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (11) ESHOT un belirledigi sefer
sikligindan (5) yiliksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa maliyet ve atil kapasite
artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde olacaktir.

ESHOT’un mevcut cizelgesi ve hesaplanan optimum sefer sikligina gore
diizenlenen gizelgeler Tablo 71°de gosterilmistir. Hem gidis hem de doniis yoniindeki

sefer siklig1 ayni1 sayidadir.
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Tablo 71: ESHOT’un 18 Nolu Narhdere — Konak Hatti icin Uyguladig: Cizelge ile
Algoritma Sonucunda Elde Edilen Cizelge

Hafta I¢i Hafta Sonu
Dontis
Mevcut Gidis I¢in | Meveut | Igin Mevcut Gidis I¢in | Mevcut | Déniis I¢in
Gidis Onerilen | Doniis Onerilen Gidis Onerilen | Doniis Onerilen
Cizelgesi Cizelge | Cizelgesi | Cizelge Cizelgesi Cizelge | Cizelgesi | Cizelge
07:06 07:06 18:04 18:04 07:06 07:06 18:04 18:04
07:17 07:11 18:16 18:09 07:17 07:11 18:16 18:09
07:29 07:16 18:28 18:14 07:29 07:16 18:28 18:14
07:40 07:21 18:40 18:19 07:40 07:21 18:40 18:19
07:51 07:26 18:50 18:24 07:51 07:26 18:50 18:24
07:31 18:29 07:31 18:29
07:35 18:35 07:35 18:35
07:40 18:40 07:40 18:40
07:45 18:45 07:45 18:45
07:50 18:50 07:50 18:50
07:55 18:55 07:55 18:55

465 nolu Tmaztepe — Konak hatt1 i¢in hafta sonu 07:00-07:59 zaman araligi

icin tahmin edilen maksimum hat talebi gidis yoniinde 1.156 yolcudur. Maliyetler

hesaba katilirken 10,2 km mesafedeki yakit tiiketimi hesaplanip mazot fiyatiyla

carpilmis (6 b) bir seferin maliyeti 32,44 1 olarak hesaplanmistir. Hatta 10 kortikli, 1

solo otobiis hizmet vermektedir. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1 optimizasyon

modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 72°de gosterilmistir.

Tablo 72: 465 Nolu Hattin Hafta Sonu Gidis Yonii icin Sefer Sikhgi Optimizasyon

Modellerinin Sonuglari

Mevcut

Durum Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 6 8 11 11 11 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 193 145 105 105 105 105 105
Durakta Bekleme Siiresi 10,00 7,50 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45
Maliyet 195 259 357 357 357 357 357
mz’ye Diisen Yolcu Sayisi 5,45 3,98 2,88 2,88 2,88 2,88 2,88
Atil Kapasite 0 8 444 444 444 444 444
Eksik Kapasite 283,27 0,00 0 0 0 0 0
At1l zaman Koriikli 4,55 2,73 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik Zaman Koriikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,45 0,27 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 12,8| 3.8055| 6.113,3 7.183,7 4.875,9 -1,0

Tablo 72’deki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de hesaplanan sefer sikligi 8’dir ve bu deger ESHOT un uyguladigi sefer sayisindan

daha yiiksektir. Bu durumda maliyet ve atil kapasite artarken, yolcularin durakta
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bekleme siireleri, m?’ye diisen yolcu sayis1 ve tobiislerin atil zamanlari azalmaktadir.
Optimum sefer siklig1 Model 6’da ve Model 9°da 11 olarak hesaplanmistir. Model 6’da
bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu
sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha yiiksek bir sefer siklig
hesaplanmistir. Model 12°de optimum sefer siklig1 11 olarak hesaplanmistir. Model
13°de ve model 14’de de optimum sefer sikligi 11 olarak hesaplanmistir. Koriiklii veya
solo otobiis sayis1 daha fazla olsaydi muhtemelen model 9 11°den daha fazla bir sefer
siklig1 hesaplayabilirdi. Bu hatta otobiis sayisinin sinirlt olmasi 5 modelin (6, 9, 12 ve
13. modeller) ayni sonucu vermesini saglamigtir. Model 14’te sistem kisitinin
saglanabilmesi icin sefer sikliginin 12 olmasi gereklidir. Ancak Tablo 72’de z
degerinin “-1” olmasi otobiis sayisinin yetersiz olmasi nedeniyle olurlu ¢oziim
olmadigin1 gostermektedir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu
memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (11)
ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (6) yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa
maliyet ve atil kapasite artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde
olacaktir.

465 nolu hat icin hafta sonu 19:00-19:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi doniis yoniinde 676 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 73’de gosterilmistir.

Tablo 73: 465 Nolu Hattin Hafta Sonu Doniis Yonii i¢cin Sefer Sikhg Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 3 5 11 11 11 11 11
Sefer Basina Yolcu Sayisi 225 135 61 61 61 61 61
Durakta Bekleme Siiresi 20,00 12,00 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45
Maliyet 97 162 357 357 357 357 357
mz’ye Diisen Yolcu Sayisi 5,82 3,49 1,69 1,69 1,69 1,69 1,69
Atil Kapasite 0 51 924 924 924 924 924
Eksik Kapasite 239,64 0,00 0 0 0 0 0
At1l zaman Koriikli 7,27 5,45 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik Zaman Koriikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,73 0,55 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
y4 68,7 43815| 5.733,1 6.803,5 5.451,9 5.451,9

Tablo 73’deki hicbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de hesaplanan sefer siklig1 5°dir ve bu deger ESHOT un uyguladig: sefer sayisindan
daha yiiksektir. Bu durumda maliyet ve atil kapasite artarken, yolcularin durakta
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bekleme siireleri, m?’ye diisen yolcu sayis1 ve tobiislerin atil zamanlar1 azalmaktadir.
Optimum sefer siklig1 Model 6’da ve Model 9°da 11 olarak hesaplanmistir. Model 6’da
bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu
sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha yiiksek bir sefer siklig
hesaplanmistir. Model 12°de, model 13’de ve model 14’de de optimum sefer siklig1
11 olarak hesaplanmistir. Koriiklii veya solo otobiis sayist daha fazla olsaydi
muhtemelen model 9 11°den daha fazla bir sefer siklig1 hesaplayabilirdi. Bu hatta
otobiis sayisinin sinirlt olmasi 5 modelin (6, 9, 12, 13 ve 14. modeller) ayn1 sonucu
vermesini saglamistir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu
memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligt (11)
ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (3) yiiksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa
maliyet ve atil kapasite artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde
olacaktir.

465 nolu hat i¢in hafta i¢ci 07:00-07:59 zaman araligi i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi gidis yoniinde 854 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 74’te gosterilmistir.

Tablo 74: 465 Nolu Hattin Hafta I¢i Gidis Yonii icin Sefer Sikhigi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Siklig1 6 6 11 11 11 11 11
Sefer Bagina Yolcu Sayisi 142 142 78 78 78 78 78
Durakta Bekleme Siiresi 10,00 10,00 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45
Maliyet 195 195 357 357 357 357 357
mz’ye Diisen Yolcu Sayisi 4,04 4,04 2,12 2,12 2,12 2,12 2,12
Atil Kapasite 19 19 746 746 746 746 746
Eksik Kapasite 0,00 0,00 0 0 0 0 0
At1l zaman Koriikli 4,55 4,55 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik Zaman Koriikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,45 0,45 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 68,7| 4.167,9| 5.862,0 6.932,4 5.238,3 5.238,3

Tablo 74’deki hi¢bir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de hesaplanan sefer siklig1 6’dir ve bu deger ESHOT un uyguladig: sefer sayisina
esittir. Optimum sefer sikligi Model 6’da ve Model 9’da 11 olarak hesaplanmistir.
Model 6’da bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye
diisen yolcu sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha yiiksek bir sefer
siklig1 hesaplanmistir. Model 12°de, model 13’de ve model 14’de de optimum sefer

siklig1 11 olarak hesaplanmistir. Koriiklii veya solo otobiis sayist daha fazla olsaydi
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muhtemelen model 9 11°den daha fazla bir sefer siklig1 hesaplayabilirdi. Bu hatta
otobiis sayisinin sinirlt olmasi 5 modelin (6, 9, 12, 13 ve 14. modeller) ayn1 sonucu
vermesini saglamistir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu
memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (11)
ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (6) yiliksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa
maliyet ve atil kapasite artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde
olacaktir.

465 nolu hat i¢in hafta i¢i 19:00-19:59 zaman aralig1 i¢in tahmin edilen
maksimum hat talebi doniis yoniinde 614 yolcudur. Bu talep diizeyi i¢in sefer siklig1

optimizasyon modellerinden elde edilen sonuglar Tablo 75’te gosterilmistir.

Tablo 75: 465 Nolu Hattin Hafta i¢i Doniis Yonii icin Sefer Sikhgi Optimizasyon
Modellerinin Sonuclari

Mevcut

Durum | Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Sefer Sikligi 3 5 11 11 11 11 11
Sefer Basina Yolcu Sayisi 205 123 56 56 56 56 56
Durakta Bekleme Siiresi 20,00 12,00 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45
Maliyet 97 162 357 357 357 357 357
m?’ye Diisen Yolcu Sayisi 5,30 3,18 1,52 1,52 1,52 1,52 1,52
Atil Kapasite 0 113 986 986 986 986 986
Eksik Kapasite 177,64 0,00 0 0 0 0 0
Atil zaman Koriikli 7,27 5,45 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik Zaman Koriikli 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Atil zaman Solo 0,73 0,55 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eksik zaman Solo 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
z 143,1| 4.4559| 5.671,9 6.742,3 5.526,3 5.526,3

Tablo 75’teki hicbir modelde eksik kapasite veya eksik zaman yoktur. Model

3’de hesaplanan sefer siklig1 5’tir ve bu deger ESHOT un uyguladig: sefer sayisindan
daha ytiksektir. Bu durumda maliyet ve atil kapasite artarken, yolcularin durakta
bekleme siireleri, m?’ye diisen yolcu sayis1 ve tobiislerin atil zamanlar1 azalmaktadar.
Optimum sefer siklig1 Model 6’da ve Model 9°da 11 olarak hesaplanmistir. Model 6’da
bekleme siiresinin, model 9°da hem bekleme siiresinin hem de m?’ye diisen yolcu
sayis1 degiskenlerinin hesaba katilmasi nedeniyle daha yiiksek bir sefer sikligi
hesaplanmistir. Model 12°de, model 13’de ve model 14’de de optimum sefer siklig1
11 olarak hesaplanmistir. Koriiklii veya solo otobilis sayisi daha fazla olsaydi
muhtemelen model 9 11°den daha fazla bir sefer siklig1 hesaplayabilirdi. Bu hatta
otobiis sayisinin sinirlt olmasi 5 modelin (6, 9, 12, 13 ve 14. modeller) ayn1 sonucu

vermesini saglamistir. Model 14 isletmenin en diisiik maliyetle en yiiksek yolcu
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memnuniyetini saglamay1 hedeflemektedir. Buna karsin hesaplanan sefer sikligi (11)
ESHOT un belirledigi sefer sikligindan (3) yiliksek olmustur. Bu ¢izelge uygulanirsa
maliyet ve atil kapasite artacaktir ama yolcularin memnuniyeti daha yiiksek diizeyde
olacaktir.

ESHOT’un mevcut ¢izelgesi ve hesaplanan optimum sefer sikligina gore
diizenlenen ¢izelgeler Tablo 76’da gosterilmistir. Hem gidis hem de doniis yoniindeki

sefer siklig1 ayn1 sayidadir.

Tablo 76: ESHOT un 465 Nolu Narhdere — Konak Hatti icin Uyguladigi Cizelge ile
Algoritma Sonucunda Elde Edilen Cizelge

Hafta i¢i Hafta Sonu
Dontis
Mevcut Gidis I¢in | Meveut | icin Mevcut Gidis I¢in | Mevcut Doniis igin
Gidis Onerilen | Déniis Onerilen Gidis Onerilen | Déniis Onerilen
Cizelgesi Cizelge | Cizelgesi | Cizelge Cizelgesi Cizelge | Cizelgesi | Cizelge
07:00 07:00 19:10 19:10 07:00 07:00 19:10 19:10
07:10 07:05 19:30 19:15 07:10 07:05 19:30 19:15
07:20 07:11 19:55 19:19 07:20 07:11 19:55 19:19
07:30 07:16 19:24 07:30 07:16 19:24
07:40 07:22 19:28 07:40 07:22 19:28
07:50 07:27 19:33 07:50 07:27 19:33
07:33 19:37 07:33 19:37
07:38 19:42 07:38 19:42
07:44 19:46 07:44 19:46
07:49 19:51 07:49 19:51
07:55 19:55 07:55 19:55

4.12.5. Tahmini Talep ve Hat Parametreleri Kullanilarak Optimum Sefer

Sikliklarimin Genetik Algoritma ile Belirlenmesi

Onceki baslikta ele alinan hedef programlama tabanli matematiksel modellerin
ama¢ denklem olarak kullanildigi ve uygunluk fonksiyonuna doniistiiriildigii bir
genetik algoritma gelistirilmistir. Bu ¢alismada 10 hat i¢in sefer siklig1 optimizasyonu
yapilmustir ve bu problem np-zor sinifinda degildir. Ancak incelenen hat sayis1 arttik¢a
problem zorlasacak ve np-zor sinift bir problem haline gelecektir. Np-zor sinifi
problemleri ¢c6zmek i¢in hedef programlama algoritmalar ile ¢6ziim bulmak zor veya
imkansiz olacaktir. Bu noktada genetik algoritma modeli ile optimal ¢oziimler elde
etmek miimkiin olabilir. Bu nedenle genetik algoritma kullanimina karar verilmistir.
Bu genetik algoritmada tamsayili kodlama yapilmistir. Her birey her hattin hafta i¢i ve

hafta sonu gidis ve doniis yonlerine iligkin sefer bilgilerini tasiyan toplam 40 genden
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olugmaktadir. Her gen o hatta iliskin temel parametreleri (km cinsinden hat uzunlugu,
ortalama sefer siiresi, hatta kullanilan koriiklii ve solo otobiis sayist ve ysa’dan elde
edilen tahmini talep diizeyi) ve sefer sikligi bilgilerini tasimaktadir. Genetik
algoritmanin yapisal detay1 prototip uygulama basligi altinda verilmistir.

Tek noktali gaprazlama, tek noktali veya ¢ok noktali probleme 6zel mutasyon
operatorleri, rulet tekerlegi se¢imi ve elitizm operatorii kullanilan bu genetik
algoritmanin temel parametreleri model 3 igin optimize edilmistir. Oncelikle
popiilasyon biiyiikliigiiniin elde edilen sonuca etkisi her biyiiklik i¢gin 10 deney
yapilarak uygunluk degerlerinin ortalamalari incelenmis ve Sekil 71°de gosterilmistir.
Deneylerde c¢aprazlama orani 0,7, mutasyon orani 0,1 olarak secilmis ve sabit

tutulmustur.

Sekil 71: Genetik Algoritma Popiilasyon Biiyiikliigiiniin Algoritma Uygunluk Degerine
Etkisi
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Sekil 71°de baslangicta popiilasyon biiyiikliigii arttik¢a uygunluk degerinde
hizli bir diislis gozlenirken, popiilasyon biiyiikligii 10’u gectiginde uygunluk
degerlerinin yatay bir trend izledigi goriilmektedir. Bu nedenle algoritmada
popiilasyon biiyiikliigii 10 olarak belirlenmistir.

Genetik algoritma performansi iizerinde 6nemli etkisi olan bir diger parametre
caprazlama oramidir. Yeni nesil {retilitken ne oranda bireye caprazlama
uygulanacagini belirleyen bir degerdir. Literatiirde farkli oranlarin iyi sonug
verebilecegine vurgu yapilsa da genellikle problemden probleme en iyi ¢aprazlama
oraninin farklilik gésterdigi vurgulanmaktadir. Bu nedenle popiilasyon biiyiikliigii gibi

caprazlama oram1 da 10 deneyde elde edilen ortalama uygunluk degerlerine gore
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incelenmistir. Bu 10 deneyde popiilasyon biiyiikliigii 10 ve mutasyon orani 0,1 olarak
secilmis ve sabit tutulmustur. Deneylerde elde edilen sonuglar Sekil 72’de
gosterilmistir.

Sekil 72’de caprazlama orami arttikga uygunluk degerinin baslangigta hizli
diistiigii, 0,7°den sonra ise yatay trend izledigi goriilmektedir. Bu nedenle algoritma

optimum sefer sikliklarini hesaplarken ¢aprazlama orani 0,7 olarak kullanilmistir.

Sekil 72: Caprazlama Oraninin Genetik Algoritma Uygunluk Degerine Etkisi
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Genetik algoritmanin performansinda mutasyon orani da son derece etkilidir.
Bu degerin de deneysel ¢alisma ile belirlenmesi faydalidir. Optimum mutasyon oranini
belirlemek {izere 10 adet deney yapilarak ortalama uygunluk degerleri incelenmis ve

Sekil 73’de gosterilmistir.

Sekil 73: Mutasyon Oraninin Genetik Algoritma Uygunluk Degerine Etkisi
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Sekil 73’de mutasyon orani arttik¢a uygunluk degerlerinde baslangicta hizli bir
diisiis gerceklesirken 0,1 degerinden sonra yatay trend izlemistir. Bu nedenle
mutasyon oraninin 0,1 olarak belirlenmesi uygun gorilmiistir. Mutasyon
operatoriiniin nokta sayist da uygunluk degeri lizerinde etkili olabilir. Bu nedenle
bireylerin ka¢ geninde mutasyon uygulanmasi gerketigi de 10 deney yapilarak
anlasilmaya ¢alisilmigtir. Yapilan deneylerde popiilasyon biiytikligi 10, caprazlama
orant 0,7 ve mutasyon orani 0,1 olarak sabit tutulmustur. Mutasyona ugrayan gen
sayisi 1-15 arasinda degistirilerek algoritmadan elde edilen uygunluk degerlerinin

ortalamasi incelenmis ve Sekil 74’de gosterilmistir.

Sekil 74: Bireyde Mutasyona Ugrayan Gen Sayisinin Genetik Algoritma Uygunluk
Degerine Etkisi
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Sekil 74°de bireylerin 5 geninde mutasyon uygulaninca en iyi sonuca ulasildigi.
Mutasyona ugrayacak gen sayisini arttirmanin uygunluk degerlerinde bir iyilegsme
saglamadig1 ve hatta 9’un {istlinde gene mutasyon uygulaninca uygunluk degerlerinin
azaldig1 goriilmektedir. Bunun nedeni bireylerin genetik yapisinin asirt bozulmasi
nedeniyle algoritmanin rastgele arama algoritmasina doniismesidir.

Genetik algoritmanin parametreleri belirlendikten sonra 500 nesil iiretecek
sekilde calistirilmistir. Bu islem 1 dakika 34 sn gibi kisa bir siirede tamamlanmaktadir
ve optimum sonucu vermektedir. Genetik operatdrlerin problemin 6zelliklerine gore
uygun gen degisiklerini yapmasi bu kadar kisa slirede optimum ¢oziim iiretmesini
saglamaktadir. Onerilen algoritma, genetik algoritmada elde edilen sonuglar model 3
i¢cin Tablo 77°de, model 6 i¢in Tablo 78’de, model 9 i¢in Tablo 79°da, model 12 igin
Tablo 80°de, model 13 i¢in Tablo 81°de ve model 14 i¢in Tablo 82’de gosterilmistir.

Vuchic’in bagntisindan elde edilen sonuglar Tablo 83’de gosterilmistir. Bagintidaki
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a; degeri, otobiislerin en fazla kapasiteye kadar yiiklenebilecegi ongoriildiigiinden “1”
olarak alinmigtir. Kullanilan araglar koriiklii ve solo otobiisler oldugundan n; degeri de

“1” olarak alinmastir.

Tablo 77: Model 3 icin Onerilen Basit Algoritma ve Genetik Algoritma Sonuclar

Yontem

Hat

Hafta
Sonu
Gidis

Hafta
Sonu
Doniis

Hafta Igi
Gidis

Hafta I¢i
Dontis

Basit Yontem

63

802

171

554

169

23

285

193

18

465

Genetik
Algortima

63

802

171

554

169

23

285

193

18

465

00 | (O |00 |00 |W|OU1|00 | |00|00|W|WO|00 |00 |W|U1|00|~ |00

W IN|O|OIN|IW|IR|WIO|O|W|IN|OIT|O|IN|W | |w|oo

DO WNOO(OD(WO (O~ |NOWINODOO|W (o (O |~

QWO CTANWIWWH|OM|W|ID(CTAIN[W|W (W |

Hafta Hafta
Sonu Sonu Hafta i¢ci | Hafta Ici
Yontem Hat Gidis Doniis Gidis Doniis
63 14 14 14 14
802 15 15 15 15
171 15 15 15 15
554 13 13 13 13
R 169 13 13 13 13
Basit Yontem 23 15 15 15 15
285 12 12 12 12
193 13 13 13 13
18 11 11 11 11
465 11 11 11 11
63 14 14 14 14
802 15 15 15 15
171 15 15 15 15
554 13 13 13 13
Genetik 169 13 13 13 13
Algoritma 23 15 15 15 15
285 12 12 12 12
193 13 13 13 13
18 11 11 11 11
465 11 11 11 11

Tablo 78: Model 6 icin Onerilen Basit Algoritma ve Genetik Algoritma Sonuclari
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Hafta Hafta

Sonu Sonu Hafta i¢i | Hafta Ici

Yontem Hat Gidis Doniis Gidis Doniis
63 18 18 17 19
802 17 17 17 15
171 18 17 18 16
554 13 13 13 13
S 169 13 13 13 13
Basit Yontem 23 18 18 18 18
285 12 12 12 12
193 13 13 13 13
18 11 11 11 11
465 11 11 11 11
63 18 18 17 19
802 17 17 17 15
171 18 17 18 16
554 13 13 13 13
Genetik 169 13 13 13 13
Algoritma 23 18 18 18 18
285 12 12 12 12
193 13 13 13 13
18 11 11 11 11
465 11 11 11 11

Hafta Hafta

Sonu Sonu Hafta i¢i | Hafta Ici

Yontem Hat Gidis Doniis Gidis Doniis
63 15 14 13 14
802 11 11 11 10
171 11 11 11 11
554 11 11 12 10
S 169 12 12 12 12
Basit Yontem 23 15 15 15 14
285 12 12 12 12
193 13 13 13 13
18 11 11 11 11
465 11 11 11 11
63 15 14 13 14
802 11 11 11 10
171 11 11 11 11
554 11 11 12 10
Genetik 169 12 12 12 12
Algoritma 23 15 15 15 14
285 12 12 12 12
193 13 13 13 13
18 11 11 11 11
465 11 11 11 11

Tablo 79: Model 9 i¢in Onerilen Basit Algoritma ve Genetik Algoritma Sonuclar

Tablo 80: Model 12 i¢in Onerilen Basit Algoritma ve Genetik Algoritma Sonuglar
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Tablo 81: Model 13 i¢in Onerilen Basit Algoritma ve Genetik Algoritma Sonuclar

Hafta Hafta

Sonu Sonu Hafta i¢ci | Hafta Ici

Yontem Hat Gidis Doniis Gidis Doniis
63 11 11 11 11
802 10 10 10 10
171 10 10 10 10
554 9 9 9 9
R 169 11 11 11 11
Basit Yontem 23 12 12 12 12
285 11 11 11 11
193 11 11 11 11
18 11 11 11 11
465 11 11 11 11
63 11 11 11 11
802 10 10 10 10
171 10 10 10 10
554 9 9 9 9
Genetik 169 11 11 11 11
Algoritma 23 12 12 12 12
285 11 11 11 11
193 11 11 11 11
18 11 11 11 11
465 11 11 11 11

Tablo 82: Model 14 i¢in Onerilen Basit Algoritma ve Genetik Algoritma Sonuglari

Hafta Hafta

Sonu Sonu Hafta i¢i | Hafta igi

Yontem Hat Gidis Doniis Gidis Doniis
63 11 11 11 11
802 10 10 10 10
171 11 10 10 10
554 9 9 9 9
S 169 11 11 11 11
Basit Yontem 23 12 12 12 12
285 11 11 11 11
193 12 11 11 11
18 11 11 11 11
465 11 11 11 11
63 11 11 11 11
802 10 10 10 10
171 11 10 10 10
554 9 9 9 9
Genetik 169 11 11 11 11
Algoritma 23 12 12 12 12
285 11 11 11 11
193 12 11 11 11
18 11 11 11 11
465 11 11 11 11
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Tablo 83: Vuchic’in Bagintisindan Elde Edilen Sonuglar

et | Fefe | g | e | P

Sonu Gidis Déniis I¢i Gidis Doéniis
63 10 8 8 6
802 8 8 7 7
171 13 6 9 5
554 6 3 5 3
169 5 3 4 3
23 5 4 4 4
285 5 3 4 3
193 5 6 4 4
18 2 4 3 4
465 6 4 5 4

Tablo 77, 78, 79, 80, 81 ve 82’de genetik algoritmanin basit algoritma kadar
kisa siirede olmasa da optimum sonug verdigi goriilmektedir. Tablolarda ele alinan
hatlar igin hafta sonu ve hafta i¢i giinleri gidis ve doniis yonleri i¢in hesaplanan
optimum sefer sikliklar1 gosterilmistir. Model 3’te elde edilen sonuglarin Vuchic’in
bagintisina gore genellikle daha diisiik sefer sikliklart hesapladigi goriilmiistiir.
Model6, Model 9, Model 12, Model 13 ve Model 14 ile elde edilen sonuglarin
Vuchic’in bagintisi ile elde edilen sonuglardan daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Bunun nedeni Vuchic’in bagmtisinin mevcut kapasite ile talebi kargilayan bir sefer
siklig1 hesaplamasidir. Yani bu bagintida yolcularin durakta bekleme siireleri ve
otobiiste kisi basina diisen alan gibi hizmet kalitesine iliskin parametreler dikkate
alimmamaktadir.

4.12.6. Modellerin Toplu Degerlendirilmesi

Esas uygulamada kullanilan 6 model ve ESHOT un uyguladig: ¢izelgelerin
toplu sonuclar1 Tablo 84’de gosterilmistir. Atil kapasite siitununda goriilen pozitif

degerler atil kapasiteyi, negatif degerler ise eksik kapasiteyi gostermektedir.
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Tablo 84: Optimizasyon Modellerinin Toplu Sonuglari

Mevcut

Model 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Hat No | Burum

Sefer Siklig1 9 8 14 18 15 11 11
Durakta Bekleme
Siiresi 6,67 7,5 4,29 3,33 4 5,45 5,45
Maliyet 63 381 338 592 761 634 465 465
m?’ye Diisen Yolcu
Sayisi 3,18 3,6 2,16 1,62 1,99 2,74 2,74
Ati1l Kapasite 218 70 955 1.545 1.103 513 513
Sefer Siklig1 11 4 15 17 11 10 10
Durakta Bekleme
Siiresi 5,45 15 4 3,53 5,45 6 6
Maliyet 802 819 298 1.116 1.265 819 744 744
m?’ye Diisen Yolcu
Sayisi 1,39 3,62 1,03 0,91 1,39 1,53 1,53
Atil Kapasite 1.020 14 1.595 1.883 1.020 877 877
Sefer Siklig: 12 8 15 18 11 10 11
Durakta Bekleme
Siiresi 5 7,5 4 3,33 5,45 6 5,45
Maliyet 171 767 511 959 1.151 703 639 703
m?’ye Diisen Yolcu
Sayisi 2,69 3,96 2,11 1,73 2,79 3,11 2,79
Atil Kapasite 579 6 1.009 1.438 436 293 436
Sefer Siklig1 4 5 13 13 11 9 9
Durakta Bekleme
Siiresi 15 12 4,62 4,62 5,45 6,67 6,67
Maliyet 554 309 386 1.005 1.005 850 695 695
m?’ye Diisen Yolcu
Sayisi 4,32 3,47 1,4 1,4 1,66 2,03 2,03
Atil Kapasite 0 62 1.231 1.231 939 646 646
Sefer Siklig1 5 3 13 13 12 11 11
Durakta Bekleme
Siiresi 12 20 4,62 4,62 5 5,45 5,45
Maliyet 169 197 118 513 513 473 434 434
m?’ye Diisen Yolcu
Sayisi 2,02 3,36 0,78 0,78 0,83 0,91 0,91
Atil Kapasite 361 61 1.561 1.561 1.411 1.261 1.261
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MEVCUL | \10del 3 | Model 6 | Model 9 | Model 12 | Model 13 | Model 14
Hat No | Durum

Sefer Siklig1 11 8 15 18 15 12 12
Durakta Bekleme
Siiresi 5,45 75 4 3,33 4 5 5
Maliyet 23 311 226 425 509 425 340 340
m?’ye Diisen Yolcu
Sayisi 2,67 3,59 1,91 1,64 1,91 2,42 2,42
Al Kapasite 519 94 1.086 1.511 1.086 661 661
Sefer Siklig1 5 8 12 12 12 11 11
Durakta Bekleme
Siiresi 12 75 5 5 5 5,45 5,45
Maliyet 285 238 380 570 570 570 523 523
m?’ye Diisen Yolcu
Sayisi 5,66 3,79 2,49 2,49 2,49 2,72 2,72
Atil Kapasite -367 71 654 654 654 508 508
Sefer Siklig1 5 9 13 13 13 11 12
Durakta Bekleme
Siiresi 12 6,67 4,62 4,62 4,62 5,45 5
Maliyet 193 192 346 500 500 500 423 462
m?’ye Diisen Yolcu
Sayisi 6,92 3,68 2,61 2,61 2,61 3,13 2,85
Atil Kapasite -497 72 641 641 641 356 499
Sefer Siklig: 5 3 11 11 11 11 11
Durakta Bekleme
Siiresi 12 20 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45
Maliyet 18 137 82 301 301 301 301 301
m?’ye Diisen Yolcu
Sayist 2,21 3,58 1 1 1 1 1
Al Kapasite 308 44 1.099 1.099 1.099 1.099 1.099
Sefer Siklig1 6 8 11 11 11 11 11
Durakta Bekleme
Siiresi 10 75 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45
Maliyet 465 195 259 357 357 357 357 357
m?’ye Diisen Yolcu
Sayisi 5,45 3,98 2,88 2,88 2,88 2,88 2,88
Atil Kapasite -283 8 444 444 444 444 444

Tablo 84’de biitiin hatlar i¢in en diisiik sefer sikligin1 model 1’in verdigi
goriilmektedir. Yolcularin durakta bekleme siiresi bakimindan en iyi sonucu genelde
model 9 (10 hatta) vermektedir. Model 9’u 6 hatta en iyi bekleme siiresini veren
model 6 ve 4 hatta en iyi bekleme siiresini veren model 12 takip etmektedir. Maliyete
gore en iyi sonucu 10 hatta da diisiik sefer sikligi hesapladigi i¢in model 3
vermektedir. m?’ye diisen yolcu sayis1 bakimindan en iyi sonucu 10 hatta da model 9

vermektedir. Model 9’u 6 hatta en iyi sonucu veren model 6 ve 4 hatta en iyi sonucu
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veren model 12 izlemektedir. Atil kapasite bakimindan en iyi sonucu veren model
diistik sefer siklig1 hesapladigi icin model 3’tiir.

Bu sonuglara gore yolcularin durakta bekleme siiresi ve m?’ye diisen yolcu
sayis1 gibi kalite algisim1 olumlu etkileyen degiskenleri 6ne ¢ikarmak isteyen karar
alicilarin model 9’u, maliyeti ve atil kapasiteyi one ¢ikarmak isteyen karar alicilarin
model 3’1 kullanmasi uygun olacaktir. Kalite algisi ile maliyeti ve atil kapasiteyi
dengelemek icinse model 12, model 13 veya model 14’i kullanmasi uygun olacaktir.
Model 13 ve model 14 ¢ogunlukla ayni sonuglar1 vermektedir. Ancak 171 ve 193 nolu
hatlarda m?’ye diisen yolcu sayisinin 2,86’dan kiigiik olmas1 kisit1 nedeniyle model 14

model 13’ten fazla sefer sayis1 hesaplamistir.

3, SONUC

Bir sehirde yollar, kavsaklar, trafik 1siklari, yaya gegitleri, durak, istasyon veya
liman gibi ulagim tesislerinin sehirdeki yerlesim alanlari, is merkezleri, eglenme,
dinlenme, aligveris merkezi gibi cazibe merkezleri, hastane, okul gibi kamu kurumlar
dikkate alinarak planlanmasi, planin uygulamaya konulmasi, uygulamanin
denetlenmesi ve aksakliklarin tespit edilerek diizeltici dnlemlerin alinmasi son derece
onemlidir. Sehirdeki ulagim tesisleri planlanirken yetkili belediyenin nazim imar
planlarini, ¢evreye hava ve giirtiltii kirliligi bakimindan etkilerini, sehir sakinlerinin
ulagim taleplerini dikkate almak gerekir.

Toplu tagima tesisleri, toplu tagima araglar1 ve sefer sikliklari, aktarma yapma
olanaklari, yollarin ve trafik diizenlemelerinin kentteki insanlarin yasam kalitesi
tizerinde olumlu veya olumsuz etkileri mevcuttur. Bu nedenle toplu tagima planlamast,
tesislerin kurulmasi ve isletilmesi yetkisi sehir planlama yetkisini de elinde bulunduran
belediyelere verilmistir. Belediyeler sehirdeki insanlarin niifus degisimlerini,
demografik ozelliklerini, gelir durumlarini, 6zel ara¢ sahipliklerini, egitim, saglik,
adalet, giivenlik, sosyal ve cevresel taleplerini dikkate alarak sehir planlamasin
gerceklestirirler. Sehir planlamasini yaparken ayn1 zamanda ulagim planlamasini da
bu plana uygun olarak gerceklestirerek halkin memnuniyetini saglamaya ¢alisirlar. Bu
nedenle her belediyenin ulastirma ydnetimini gergeklestiren 6zel birimleri bulunur.
Stratejik diizeydeki bu kararlar belediyede bu birimler tarafindan ulagim ana plani

olarak hazirlanir ve belediye meclisi ve bagkaninin onayiyla gecerlilik kazanir.
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Sehir planlamasi kapsamindaki tesislerin insast disinda o tesisler lizerinde
calisacak araglarin (minibiis, otobiis, metro, gemi vb.) satin alinmasi, sehirdeki
bolgeler arasinda hatlarin olusturulmasi, bu araglarin ve sof6rlerin hatlara
gorevlendirilmesi, araglarin ve tesislerin bakim ve onarimlarinin planlanmasi,
araclarin sefer sikliklarmin belirlenerek sefer cizelgelerinin olusturulmasi gibi
taktiksel diizeyde planlamalar da yapilmalidir. Bu planlama ve isletim faaliyetleri i¢in
ozellikle biiyiiksehirlerde belediyeye bagli isletmeler kurulurlar. izmir’de ESHOT,
Istanbul’da IETT bu kurumlara 6rnek verilebilir. Bu kuruluslar uzun vadeli ulasim ana
planina uygun olarak kendi planlarini olustururlar.

Stratejik diizeyde ulagim ana planinin ve taktiksel diizeyde acil eylem
planlarinin en 6nemli ve belirsiz bilgi girdisi talep diizeyidir. Talep diizeyi kesin olarak
bilinemeyeceginden dort asamali ulasim modeli kullanilarak tahmin edilmeye calisilir.
Tahmin edilen talep diizeyine gore bolgelere yeni tesisler kurulmasi, bazi tesislerin
kaldirilmasi, ulasim araglarinin satin alinmasi gibi stratejik veya taktik kararlar alinir
ve ilgili planlara yansitilir.

Ulagim ana plani olusturulurken talep tahmini asamasinda hane halki, yol
kenari, yurt anketleri ve trafik sayimlari veri kaynagi olarak kullanilmaktadir. Bu veri
kaynaklar1 iyi Ornekleme yoOntemleri kullanilmasini, toplanan verilerin dogru
yontemlerle analiz edilmesini gerektirmektedir. Bu yontemler ¢ok uzun zaman almast,
cok yliksek maliyetlere neden olmasi, ¢ok fazla nitelikli isgiicli gerektirmesi gibi
zorluklara sahiptir. Akilli kart ve GPS teknolojilerinin toplu tagima alaninda {icret
toplamak amaciyla kullanilmasi ulasim planlamacilar i¢in yeni bir bilgi kaynagi
saglamistir. Bu bilgi kaynag: biiyiik veri analizi ve veri madenciligi yontemleriyle
planlamacilara ¢ok faydali olma potansiyeli tagimaktadir. 2000’11 yillardan bu yana
akilli kart verilerinden faydali bilgi elde edebilmek i¢in hem ulasim planlamacilari
hem de bilim insanlari ¢aligmalarini yogunlastirmaktadir. Yabanci literatiirde bu
konularda c¢ok sayida yayin mevcut iken yerli literatiirde cok az sayida yaymn
bulunmaktadir.

Bu ¢aligsmada akilli kart verilerinin bu potansiyelinden faydalanarak baslangic-
varts matrislerini durak diizeyinde hesaplamanin, maksimum hat yiiklerini
hesaplamanin, elde edilecek bu talep bilgileri ile egitilen YSA’lar ile gelecek 6ngoriisii
yapmanin, hat parametreleri ve tahmin edilen talep diizeyine gore optimum sefer

sikliklarint hesaplamanin miimkiin oldugu gosterilmistir. Bu calismada ESHOT Genel
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Miidiirliigii’niin izniyle ilgili birimlerden elde edilen 2015 yili Mayis aymnin ilk 15
giiniine ait akilli kart verileriyle, 2017 y1l1 Ekim ayina ait 30 giinliik akilli kart verileri
kullanilmistir. 2015 yilma ait veriler prototip uygulamay1 gelistirirken kullanilmais,
2017 verileri ise esas uygulamayi test etmek i¢in kullanilmistir. Bu verilerdeki en
O6nemli sorun yolcularin sadece binig duraklarinin bilinmesi, inis duraklarma iligkin
bilgi bulunmamasidir. Bu nedenle literatiirde yaygin olarak kullanilan yolculuk
zincirleme algoritmasi ve Diker’in onerdigi rastgele atama tahmin yontemi ile son
duraga atama yoOntemleri kullanilarak inis duraklarini tahminleyen algoritma
kodlanmistir. Yolculuk zincirleme algoritmasi inis duraklarinin yaklasik % 60°1n1
tahmin edebilmistir. Bu tahminlere gore olusturulan gegici BV matrisi kullanilarak
yolculuklarin duraklara dagilimma uygun olarak rastgele atama yapan Diker’in
rastgele atama yontemi inis duraklarinin % 36’sin1 tahmin edebilmistir. Kalan inig
duraklar1 (% 4) i¢in hattin o yondeki son duragi inis duragi olarak kabul edilmistir.

Yolculuklarin binis ve inis duraklarina gére BV matrislerini hesaplayan
algoritma galistirilmis ve hangi duraktan hangi duraga ne kadar yolculuk talebi oldugu
tespit edilmistir. Bu BV matrisleri kullanilarak her hattin belirlenen saat dilimindeki
maksimum talep diizeyi hesaplanmistir. 30 giinliik verideki hafta sonu verilerinden
hesaplanan gidis yoniindeki talepler ile bir YSA algoritmasi egitilirken, doniis
yoniindeki talepler ile diger bir YSA egitilmistir. Ayni sekilde, hafta ici giinlerden elde
edilen gidis yoniindeki talepler ile bir YSA egitilirken, doniis yoniindeki talepler ile
diger YSA egitilmistir. YSA ile yapilan tahminler hareketli ortalamalar, agirlikl
hareketli ortalamalar, iistel diizeltme ve regresyon yontemleriyle karsilastiriimistir.
Yontemleri performans agisindan karsilastirirken MSE, RMSE, MAD, MAPE gibi
oOl¢iitler kullanilmistir. YSA ile yapilan tahminlerin gergek verilere daha yakin oldugu
gdzlenmistir.

Konak baglantili en yogun on hat i¢in en yogun saatteki optimum sefer
sikliklart gelistirilen 14 matematiksel model i¢in Onerdigimiz basit algoritmik
yaklagim ve genetik algoritma ile hesaplanmigtir. Yapilan testler her iki algoritmanin
da optimum sonu¢ verdigini gdstermistir. Genetik algoritmalarin optimum sonug
vermesi garanti edilemese de probleme 0zel basarili ¢aprazlama ve mutasyon
operatorii kullanilarak daha iyi sonug¢ alinmas1 miimkiindiir. Bu ¢alismada onerdigimiz
algoritmik yaklagima benzer bir mutasyon operatdrii kullanilmistir. Bu nedenle
genetik algoritmanin 500 nesilde optimum sonug irettigi goriilmiistiir. Arag¢ ici

kalabalikliga bir standart getirmesi ve yolcularin durakta bekleme siiresi ile maliyeti
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de minimize etmeye ¢aligsmasi nedeniyle model 14’iin kullaniminin daha uygun oldugu
diistiniilmiistiir. Optimizasyon algoritmalarinin model 14’e gore hesapladigi sefer
sikligt ile ESHOT un uyguladig sefer sikliklar1 63, 802 ve 171 nolu hatlarda birbirine
yakin bulunmustur. Bu hatlar i¢cin ESHOT un ¢izelgesinin optimuma yakin oldugu
sOylenebilir. ESHOT un 554, 169, 23, 285, 193 ve 465 nolu hatlarda uyguladiklar
cizelgede, hesaplanan optimum sefer sikliklarindan c¢ok diisiik diizeyde sefer
diizenlendigi belirlenmistir. isletme maliyeti ve verimlilik agisindan ESHOT Genel
Miidiirliigii’niin ¢izelgeleri yeterli ve talebi karsiliyor olabilir. Ancak, bu ¢izelgelerde
yolcularm durakta bekleme siireleri ve m?’ye diisen yolcu sayilarinin daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Bu durum yolcularin memnuniyetini olumsuz etkilemektedir.
Ozellikle 285, 193 ve 465 nolu hatlarda m?’ye diisen yolcu sayisinin 4’ten fazla oldugu
goriilmiistiir. Bu degerler bu hatlardaki otobiisler asir1 kalabalik olduklarim
gostermektedir. Ayrica yolcularin durakta bekleme siirelerinin de bu hatlarda oldukga
uzun oldugu goriilmiistiir. ESHOT Genel Miidiirliigli’niin bu hatlara daha fazla otobiis
tahsis ederek sefer sikligini arttirmasi yolcularin kalite degerlendirmesi bakimindan
oldukga faydali olacaktir.

Arastirma sonuclar1 akilli kart verileri yardimiyla gelecek oOngoriisiinde
bulunulabilecegi, yolcularin binis ve inis yaptiklar1 duraklara ve zamana gore
siiflandirilabilecegi, istenilen bir hat icin istenilen bir saatte optimum sefer sikliginin
belirlenebilecegi gozlenmistir.

Bu ¢alismanin en 6nemli sinirliliklarindan birisi giiglii bir sunucu bilgisayar
olmamasi nedeniyle islemlerin ¢ok uzun zaman almasidir. Bu nedenle sinirli sayida
hat iizerinde algoritma test edilebilmistir. Onemli bir smirlilik ise veri miktarinin
gelecek ongoriisii i¢in ¢ok yeterli olmamasidir. Belediyelerdeki giiclii sunucularda bu
algoritmanin daha fazla veri iizerinde ¢alistirtlmas1 durumunda daha saglikli gelecek
ongoriiler1 elde edilebilir. Bu c¢alismada hatlardaki hizmet gilivenilirligi
incelenmemistir. Gelecek calismalarda hizmet giivenirliligi de incelenebilir. Veri
madenciligi teknikleri ile yolcularin davranislari analiz edilebilir.

Bu caligmada hatlar icin gorevlendirilen koriiklii ve solo otobiis sayilari
veritabanindan hesaplanmis sabit verilerdir. Bu veriler incelendiginde bazi hatlara
fazla sayida bazilarina ise az sayida otobiis tahsis edildigi goriilmiistiir Hatlara arag

tahsisini de gerceklestiren bir genetik algoritma ile hem hatlara gereken sayida otobiis
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gorevlendiren hem de hat i¢in en optimum sefer sikligin1 hesaplayan bir algoritma
gelistirilebilir.

Belediyelerin akilli kart verilerinden bu c¢alismada gosterildigi gibi
faydalanabilmeleri i¢in yazilim gelistirme konusunda uzman, biiyiik veri analizi, veri
madenciligi teknikleri ve yapay zeka konusunda deneyimli personel istihdam etmeleri
ve bu tarz projeler gelistirmeleri daha dogru kararlar almalarina yardimci olacaktir.
Yeni akilli kart sistemlerinde inis duraklar1 da belirli olacagindan yolculuk zincirleme
algoritmasi gibi zorlu algoritmalara gerek olmayacaktir ve tahmini degil gercek inis
duraklar ile ¢alisilacagindan gelecek ongoriileri daha saglikli olacaktir. Belediyelerin
bu nedenle inis duraklarini da kaydedebilen akilli kart sistemlerine yatirim yapmalari

faydali olacaktir.
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EK 1: Gelistirilen Yazihhmdan Ekran Goriintiileri
Ana Form

“Aktarmalar”, “Giiniin ilk ve Son Binisleri”, “RAEM” ve “Son Durak Inis Durag:”
diigmeleri temel algoritmalar ¢alismaktadir. “Nihai OD Matrisi Olustur” diigmesi
belirlenen hat i¢in baglangic — varig matrisini hesaplar. “Hat Taleplerini Hesapla”
diigmesi. Hat Nosu belirtilen hattin maksimum talep diizeyi hesaplanir. “Hat Talepleri
Icin YSA’m Egit” diigmesi tahminleme igin kullanilan yapay sinir ag1 formunu
agmaktadir. “Optimum Sefer Sikliklarin1 Hesapla (Basit Yontem)” ile gelistirdigimiz
optimizasyon programi calisir ve ¢ikti verir. “Optimum Sefer Sikliklarin1 Hesapla
(G.A))” diigmesi ile gelistirilen genetik algoritma tiim hatlar i¢in optimum sefer
sikligin1 hesaplar ve ¢ikt1 verir.

@ HAT Planlama - O x

Hat Planlama Yazilimi Strim 1.0

Hat No:|28021 Otahils Says:

o so
Aktarmalar Giiniin Ilk ve Son Binisleri Nihai OD Matrisi Qlugtur — Dursksans:

RAEM Son Durak Inis Duradi Oretle

Pupulasynnauyuwuau Mutasyon Oran (0,1 | Mesi sayis: [s00 ]

[Edicsz

[[]5adece Megatif Sapmalat Dikkats Al dia l:l
) [ Beemeleri Dikkate Al e l:l
Toplam Ilerleme [ Adirlik Katsayian
[[IMaliyeti Dikkats Al dk+ l:l
[Ckisi Bagina Diigen Alan Dikkate Al dk- l:l
Hat Talepleri Igin YSA'n1 Egit fa5e TR ELD

Optimum 2

Hat Taleplerini Hesapla koodscwbussans [ | oekre ||
[ B

e L]
Optimum Sefer Sikliklarini Hesapla (Basit Yantem) eorsamassrkratsaps: 1 | _
Negatif Sapma Adrlk Katsayis:

Optimum Sefer Sikliklarini Hesapla (G.A.) EETRET A (e | Bagama: [ |
L 1

Maliyst Adrlk Katsayisi : Bitis :

Kigi Bagina Dilgen Alan Airlk Katsayis :
Shre:

Soln Okobils Sayisi

ain [0 | saan o |

Yapay sinir agi formunda kullanilan gizli katman ve c¢ikti katmani aktivasyon
fonksiyonlari, iterasyon sayist (epoch), noron sayisi, baslangi¢ agirliklart igin alt ve
tist limitler ile 6grenme ve momentum katsayilar1 belirlenerek “Egit” diigmesine
basilir. Performans grafigi sagdaki gibi goriiniir. Caligma bitince “Ogrenme
Tamamland1” seklinde bir mesaj gelir.

@ YSAFRM - o X
RMSE MAPE (%) Gizli Katman Aktivasyon Forksiyonu
. Sigmoit 30
Softplus iy Test
Siruscidal
Gaussian 72
Ellot
Hiperbolk Tanjant 83
avusiu ve arkadaglar
54
veri 2 Gt Katmar Aktivasyon Fonksiyonu o
X () Tamjant Sigmoit
Sonug: [ | O sigmait E“
OLinear 58
e b | Ostsen s
[@):=10] -
T [CH e 7
) Sinusaidal 82
Noronsaps (9| agange agikn aral O Gsussian s
Sirenmeks  [2,00 | o ] Olat ®
(Esu
Momentum — [0,7 | o1 ] (@ Hiperbolik Tanjant: 5
O Cavuslu ve arkadaglan [
2
Hesapla En Ii Egitim En fyi Capraz Dogrulama | | En lyi Test Siire: |00:01:21 4D

Son Madel [CI=E Sifirla O-L31] Arahginda dlgekle
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EK 2: Otogar-Konak Hatti Hesaplanan Talep Diizeyleri

Giin

Saat

10

11

12

13

14

15

06:00-06:59

60

64

23

92

82

85

104

82

59

23

116

104

112

92

91

07:00-07:59

115

150

57

319

301

324

282

279

192

62

312

316
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311

08:00-08:59

122

178

107

287
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273

270

306

226

88

272

283
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280

09:00-09:59

154

136
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221

239

268
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173

90

162
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190

118

271

210
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201
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230
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228
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231
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249
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201

208
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EK 3: Aktarmal Binislerden Tespit Edilen Inis Duraklarina Ornekler

Hat Binis Durag: X Y Inis Durag1 X Y Mesafe
OTOGAR- Otogar 38,43094 | 27,21303 Iskele 38,41988 27,12788
KONAK 378,54 m
CINARTEPE- | Konak 38,41656 27,127 '
KONAK
Sekerban
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o
: \u? Saat Ku
; fsogdk' AS‘
Y - f
\\\L\ .:Ke::)”ﬁkm Ziraat Bank
& :Tanhl Park Sube
.'. izmir Milli Kutd
Rifat Pasa Caddesi ‘° oVKM izmir
opark
Toplam mesafe: 378,54 m (1.241,92 fit)
ik !
Hat Binis X Y Inis Durag: X Y Mesafe
Duragi
OTOGAR- Sehitler 38,426137 27,1957 _ | 38,42225 27,15043
Otogar Kavsagi
KONAK 0m
KAVAKLIDERE- | Otogar 38,42225 27,15043
KEMER AKT. Kavsagi
/(c.l,””v
ca Co
gOtogar Kavsagi
a Mimar &8 Otobiis Durag:
sleki Ve..
ahudi
tarhg
-
-
=

281




Bliylik Park
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f Universitesi
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A\ AT! 1%
\ \\ E

W\ _x
Yhsuf Tirpanct §
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) 8,2 km
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e £
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m \1 8
\\ Q Isikkent Kiiglik Sanayi Sitesi
A LG8
6.9 Jp2%
y16 o
ornova AVM o % @
Y 0¥
> Kem® -t
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e s
7
X
. Mesafe dl¢
8
Kem®® 0 ZU e 2
pydintar €4 %y
A 8

Toplam mesafe: 3,08 km (1,91 mil)

¥
&

Hat Binis Durag1 X Y Inis Durag1 X Y Mesafe
Otogar Yeni | 38,42902 | 27,21264 Havuzlu 38,42573 | 27,19785
Otogar-Konak Kahve
ALTINDAG- | Havuzlu 38,42566 | 27,19835 om.
HALKAPINAR | Kahve
METRO
asa oy *272m 4% r.11 dk.
gl(emalpasa Cad
e
Mesafe dlg
zu ekleme arita ) E
Toplam mesafe: 42,72 m (140,15 fit) ¢
Aktarma Algoritmasinda Reddedilen
Hat Binis Durag1 X Y Inis Durag1 X Y Mesafe
OTOGAR- Kokluca 38,42569 | 27,19075 Otogar Son | 38,42225 | 27,15043
KONAK Mezarlig1 Durak
DOGANLAR- Bornova 38,45864 | 27,21385 3,08 km
BORNOVA Metro
METRO
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EK 4: Sabah ve Aksam Binislerinden Inis Durag Tespitine Ornekler

Hat Binis Durag1 X Y Inis Durag1 X Y Mesafe
Otogar-Konak | AMndag [ 59 10568 | 2720075 | Konak | 3841618 | 27,12635
Belediyesi om.
Otogar-Konak Konak 38,41618 | 27,12635
{g;@ Konakm
.@‘Sb Kent Ziraat
& Tarihi Park Subes
3 izmir Milli
-
,\\% q
X @ YKM Iz
a°
e
RO
N S
S -
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Ege Universitesi Konal
Ataturk Kulttir Merkezi
Hat Biniy X Y inis Durag X Y Mesafe
Duragi
AYAKKABICILAR
SITESI- Camdibi
HALKAPINAR Esnaf Odasi 38,43174 | 2719357 1,10 km.
METRO
Otogar-Konak Konak 38,41618 | 27,12635 Sehitler 38,42639 | 27,1944
2456, SK = R g
5468. SK- 5%:43: = 5482, K-
5460. Sk 401
Camdibi Esnaf Ve 4154. Sk
Sanatkarlar Odasi

§537 Sk

"¥S 12S9S

lisliman
Mezarligi

poese dyized

ys WY

e\ >
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Hat

Binis Duragi X Y Inis Durag1 X Y Mesafe
Kokluca i
Otogar-Konak Mezarlig 38,42569 | 27,19075 Iskele 38,41988 | 27,12788 422,39 m.
Otogar-Konak Konak 38,41618 | 27,12635

Japur iskelesi
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?

Izmir Aras Karg
Kemeralti Sube

Dalan S¢
O

: Konak

Izmir Saat ulesie @
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ESHO"
Konak(@ Kartlat
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