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OzET

Gilintimiizde yolcu tasimaciliginda demiryollarinin pay1 giderek artmaktadir. Yolcu talebinin karsilanmasi igin
uygun planlamalarin belirlenmesi gereklidir. Kapasiteyi karsilayacak planlamalarin olusturulmas: hem talebi
karsilayacak hem de yatinmlarda uygun kararlarin alinmasimi saglayacaktir. Bu ¢alismada, demiryolu yolcu
tasimaciligl iizerinde etkili olan degiskenler kullanilarak demiryolu yolcu sayisinin tahmin edilmesi
amaclanmistir. Yolcu talebinin belirlenmesi i¢in Cok Degiskenli Regresyon (CDR) analizi ve Yapay Sinir Aglart
(YSA) ile iki farkli model olusturulmustur. iki model icinde tahmin degerleri belirlenmistir. Hata kareleri
ortalamas1 (MSE) ve belirleme katsayis1 (R?), performans kriterlerini, dikkate alarak en uygun tahmin YSA ile
elde edilmistir. Talep tahmininde YSA kaynak olarak kullanilabilecegi goriisiine varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Demiryolu yolcu tasima, YSA, CDR, MSE,

Forecasting of Turkey Railway Passenger Transport Demand

ABSTRACT

Today, the share of railways in passenger transportation is increasing. Appropriate planning is required to meet
passenger demand. The creation of plans to meet the capacity will both meet the demand and ensure that
appropriate decisions are made in investments. In the study, it’s aimed to estimate the number of rail passenger
using variables that affect rail passenger transport. Two different models were created with Multivariate
Regression (MR) analysis and Artificial Neural Networks (ANN) to determine passenger demand. Estimation
values were determined in two models. Taking the mean of eror squares (MSE) and coefficient of determination
(R?), performance criteria, the most appropriate estimate was obtained with ANN: It’s concluded that ANN can
be used as a resource in demand forecasting.
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I. GiRI

Yolcu talep tahminini, ulastirma sistemlerinin diizenli calismasi, isletme planlamasi, yolcu
yogunlugunun yonetilmesi ve gelir yonetiminin kontrol altinda tutulmasimi saglamaktadir [1].
Demiryolu yolcu tagimaciliginda daha iyi hizmet sunmak i¢in hat planlama ve zamanlamanin tahmin
edilmesi, yolcularin seyahat segme 6l¢iitlerinin belirlenmesi ve uygun yolcu akisini verecek modeller
olusturulmalidir [2].

Talep tahminin amac1 belirlenen bir zaman diliminde olusacak talebin, temsili olarak, gercege yakin
degerlerin elde edilmesidir. Giincel veriler dahilinde hata analizlerinden faydalanarak en az sapma
yapan modellerin olusturulmasi, gercek¢i ve uygun sonuglara ulasmayi etkilemektedir [3,6]. Talep
tahmininde etkili olan degiskenlerin belirlenmesi ve bu degiskenlerin etkilerinin 6l¢iilmesinde yapay
zeka uygulamalari, nitel ve nicel yontemler kullanilmaktadir [6,4].

Wardman [5] ¢alismasinda, yolcu talebi iizerinde etkili olan dis etkenler, GSYH, ara¢ sahipliligi,
yolculuk siiresi, yakit maliyetleri, niifus ve hatlar tizerindeki 6zellestirmelerin talebi etkiledigini
belirtmistir. Topuz [7] ¢aligmasinda, toplu tagima sistemlerini kullanan yolcularin yolculuk taleplerini
belirlemek i¢in giinliikk yolculuk sayilarini baz alarak yapay sinir aglart modellemeler olusturmus ve
degiskenlerin %80’ini egitim, %20’sini test asamasinda kullanmistir. Bu modellerden en iyi sonuglarin
tarihlendirilmis verileri kullanarak ileri beslemeli ag yapisinin verdigini belirlemistir. Xie vd. [1]
caligmalarinda, bir giizergah tizerinde numaralandirdigi istasyonlara gelen ve ayrilan yolcu sayisina ait
gecmis verileri kullanarak kisa vadeli planlamada yapay sinir aglarindan faydalanmiglardir.
Onerdikleri DC (Divide and Conquer) yontemi ile kisa vadeli yiiksek hizli tren yolcu akisinin
tahmininde basarili sonuglar olusturdugunu belirlemislerdir. Bayata vd. [8] ¢aligsmalarinda, yolcularin
tercih, tutum ve memnuniyetlerine gore seyahat siklig1 talebinin belirlenmesinde Yapay Sinir Aglar
(YSA), Cok Degiskenli Regresyon (CDR) ve Bulanik Mantik (BM) yontemlerini kullanarak elde
ettikleri sonuglar1 kiyaslamiglardir. YSA ve CDR ile analizde ankete verilen cevaplarin tahmin
edilmesinde yapay sinir aglarinin daha iyi sonuglar olusturdugunu belirlemislerdir. Gallo vd. [9]
yaptiklari ¢alismada, Napoli metro hattinin yolcu akigini tahmin etmek i¢in hat iizerindeki kapasitenin
belirlenmesinde yapay sinir aglarinin performansinin olumlu sonuglar olusturdugu belirlemiglerdir.

II. MATERYAL VE YONTEM

A. REGRESYON ANALIZi

Regresyon analizi, iki ya da daha fazla bagimsiz degisken kombinasyonunun etkilerini degerlendirerek
bagimli degiskenin alacagi degerlerin belirlenmesini saglar. Regresyon analizinde 6ncelikli olarak
agirlik ya da katsayilar belirlenir. Modellemede tanimlanan bagimsiz degiskenler bagimli degisken

degerlerine daha yakin sonuglar elde etmeye ve degiskenlerin 6nemlerini belirlemeye yardimer olur
[10].

Korelasyon analizinde bagimli degisken iizerindeki etkili olan bagimsiz degiskenlerin iliskisi
incelenir. Bagimsiz degiskenlere ait degerler artarken bagimli degisken degerleri azaliyorsa korelasyon
negatif degerler alir. Bagimli degisken artarken bagimli degisken de artiyorsa degiskenler arasinda
pozitif iligkiyi ifade eder. Deger 1’e yaklastikga iliski gii¢lenir, -1’e yaklastikea iligki zayiflar. Hatanin
belirlenmesinde tahmin ve ger¢ek degerler arasindaki fark hatanin kareleri toplaminin en kiigiik degeri
alacaglr en kiiciik kareler yontemi kullanilarak yeni bir dogrunun olusturulmasi ile belirlenir.
Olusturulan bu dogru tiim diisey tahmin hatalarmin sifir oldugunu ve hata karelerinin toplaminin en
kiiciik degeri alacak bicimde olusturuldugunu ifade eder. Eger degiskenlere ait degerler uygun
araliklar i¢inde kalacak bir dogrunun olusturulmasi i¢in uygun degilse egri uydurma yontemi ile hata
karelerinin toplamimin minimum aralikta kalacagi bir dogru olusturulabilir [11].

253



B. YAPAY SiNiR AGLARI

Insan beyni fonksiyonlarmin bilgisayarlara uyarlanmasiyla elde edilen YSA biyolojik sinir
sistemlerinin davranislarini makinalar {izerinde gergeklestirir. Agin temel elemanlarin1 girdi, toplam
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti olusturmaktadir. Sinir hiicrelerinden meydana gelen YSA
noronlar arasindaki baglantilarla sinyaller ileterek girdi katmanindan aldigi bilgileri isleyip ¢ikti
katmanina iletir. Ogrenme, iliskilendirme ve &zellik belirleme gibi yontemlerden faydalanarak
degiskenlerden tahmin yapma, siniflandirma, modelleme gibi farkli amaclar i¢in kullanilmaktadir
[12,13].

Glnliik olaylarin ¢ogu dogrusal olmayan bir iliski ile gergeklesmektedir. Dogrusal olmayan
modellerin ¢dziimlenmesi i¢in ¢ok katmanli ve ileri beslemeli aglar gelistirilmistir [12].1leri beslemeli
aglarda girdi katmanindan alinan bilgi akisi daima tek dogrultuda ¢ikti katmanina dogru ilerler.
Toplanan bilginin aga ilk sunuldugu yer girdi katmanidir. Baglantilar yoluyla ara katmana gelen
bilgiyi karistirir ve degiskenlerin yeni Ozelliklerini belirler. Cikt1 katmani tahminleri olusturur ve
hatay1 yayar [14-15,1].

Ileri beslemeli geri yayilimli 6grenmede girdi, gizli ve ¢ikt1 katman arasindaki baglant1 agirliklaria
hatanin dagitilmasi ile hata karelerinin uygun degerler almasinda yardimer olur [6]. Gergek degerler
(y(k)) ve ag islemlerinden sonra elde edilen ¢ikti degerleri (o(k)) arasindaki fark hata degerini
olusturur [16].

e(k) = y(k) — o(k) 1)

Agin egitilmesi, uygun agirlik degerlerinin belirlenmesi ve dogrulugunu etkiler. Ag egitilmesindeki
amag bagimli degisken degerinin gergek degerlere en yakin degerlerin elde edilmesidir. Hata degerini
minimum degerlere sahip olmasi i¢in ag iginde isleme devam edilir. Ancak ag uzun siire egitilmeye
devam ederse genelleme 6zelligini kaybeder [17].

Ileri beslemeli yapay sinir aglarimin egitilmesinde kullanilan en etkili yontem olan Levenberg-
Marquardt yontemidir. Levenberg-Marquardt algoritmasi minimum ortalama hata karelerini
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir [18]. Newton algoritmasinin performans indeksinin ikinci tiirevi ile

olusturulan Levenberg Marquardt, Jacobian tarafindan Hessian matrisine yaklasir. A§ performansi
hata kareleri toplami (MSE) ile belirlenir [19]. MSE denklemi, Est. 2’de verilmistir.

MSE = =X, (A; — Fy)? )
Levenberg Marquardt algoritmasinin performans indeksinin optimizasyonu; [16,18]

Xip1 = X — A 8k @)
Burada Ay ve gy:

Ay = V2F(X) | y=xk 4)
8k = VF(X) |x=xk (%)
Est. (4), (5), (6)’da x degiskeni agm agirhiklarim, V2F (x) Hessian matrisini, VF(x) egimi, F(x) hata
kareleri toplamimi ifade etmektedir. Agin egitiminde agin Ogrenmesi igin baslangicta agirliklar
degerleri kiiglik ve rastgele segilir. Hata degeri minimum olana kadar x agirlik degerleri degistirilerek

uygun ag modellemesi olusturulur. Islem devamindaki bilginin detaylar1 Daniel et al. [18]
calismasindan ulasilabilir.
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III. BULGULAR VE TARTISMA

A.DEMIRYOLU YOLCU TASIMA TALEBINE AiT BULGULAR

Demiryolu yolcu talebini etkileyen ana faktor GSYH oldugu gibi ayrica arag sahipliligi, niifus, yakat
maliyetleri ve araba ile yolculuk siireleri gibi faktorlerde etkilidir [5]. Calisma da demiryolu yolcu
tasimaciliginda etkili faktorler Statistica 12.0 paket programu kullanilarak regresyon analizi ve YSA ile
iki farkli sekilde modellenmistir. Degiskenler 1998-2018 zaman araligindaki veriler kullanilarak
olusturulmustur. Veriler TUIK, KGM, TCDD resmi siteleriden temin edilmistir. Performans kriteri
olarak determinasyon katsayisi ve hata kareleri ortalamasindan faydalanilmistir. Verilerin ve elde
edilen degerlerin yorumlanmasi igin degiskenlerin anlamlilik testi ve genel model anlamlilig1 F testi
%35 Onem araliginda tutularak modellenmistir.

Bagimli degiskeni, Demiryolu Yolcu Sayisi (DYS); bagimsiz degisken olarak kisi basina diisen Gayri
Safi Yurti¢i Hasila (GSYH), Niifus (N), Karayolu Yolcu Sayist (KYS), Otomobil Sayisi (OS),
Motorlu Tasit Sayis1 (KMTS), Demiryolu Hat Uzunlugu (DHU), Demiryolu Yolcu Vagon Sayisi
(DYVS), Demiryolu Yolcu Vagon Kapasitesi (DYVK), Demiryolu Yolcu Tasima Giderleri (DYTG)
olusturmaktadir. Model verileri Cizelge 7.’den incelenebilir.

B. COKLU REGRESYON ANALIZi

Coklu regresyon analizinin amaci bagimsiz degiskenlerdeki degisimin bagimli degisken iizerindeki
etkisini agiklamak ve tahmin etmektir. Agiklama ve tahmin ayr1 ayr1 ¢éztiimler i¢in kullanildigi gibi
ayn1 problemde ikisi de uygulanabilir. Esnek ve uyarlanabilir oldugu icinde neredeyse biitiin bagimli
degisken ile ilgili islemlerde kullanilir [20].

Korelasyon analizinde bagimli degisken {izerinde etkili olan bagimsiz degiskenlerin iliskisi [-1, 1]
araligin da degerler alir. Degiskenler arasindaki iliski 1’e yaklastikca iliski giiclenir, -1’e yaklastikca
zayiflar. Buna bagli olarak korelasyon katsayist 0,968 olarak hesaplanmis olup degiskenler
arasinda iliski giicliidiir. Tablo 1.’de korelasyon analizi tablosuna gore demiryolu yolcu vagon sayisi
hari¢ diger degiskenler ile bagimli degisken arasinda pozitif bir iligki mevcuttur.

Tablo 1. Korelasyon analizi

GSYH N KYS KMTS OS DHU DYVS DYVK DYTG DYS
GSYH 1,00
N 0,97 1,00
KYS 0,92 0,89 1,00
MTS 0,98 0,99 0,92 1,00
0S 0,99 0,98 0,93 0,99 1,00
DHU 0,93 0,94 0,9 0,95 095 1,00
DYVS 0,22 0,39 0,16 0,34 029 021 1,00
DYVK 0,9 0,92 0,84 0,92 0,93 0,95 0,20 1,00
DYTG 0,89 0,96 0,8 0,95 093 0,89 0,51 0,89 1,00
DYS 0,84 0,76 079 0,8 082 087 -0,09 0,8 0,67 1,00

Regresyon analizi sonucunda sadece niifus ve demiryolu hat uzunlugu degiskenlerinin bagimli
degisken iizerinde daha 6nemli oldugu ve baz1 degisken degerlerinin pozitif olmasi gerekirken negatif
degerler aldigi belirlenmistir. Regresyon analizi sonucu Tablo 2’de belirtilmistir. Regresyon
analizinin t testi, kritik t degerinden ve genel anlamlilik degerinin F kritik biiyiik olmast Hy yani sifir
hipotezini reddetmekte ve anlamli bir iligkinin var oldugunu bildirmektedir. Genel anlamliligin
belirlenmesi i¢in varyans analizi kullanilmaktadir [21].
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Tablo 2. Coklu dogrusal regresyon analizi sonuglart

N=21 b* Std. hata b* B Std. hata b t-degeri p-degeri

Sabitler 21498,99 13318,25 1,61425 0,134768
GSYH 1,675 1,292 0,16 0,13 1,296 0,221
N -2,680 1,111 -0,59 0,24 -2,411 0,0035
KYS -0,252 0,252 -0,01 0,01 -0,998 0,339
KMTS -1,136 1,882 -0,00 -0,00 -0,604 0,558
oS 1,934 2,677 0,00 0,00 0,722 0,485
DHU 1,201 0,325 2,24 0,61 3,692 0,0035
DYVS 0,098 0,171 2,83 4,94 0,572 0,578
DYVK -0,185 0,39 -0,01 0,02 -0,474 0,645
DYTG 0,266 0,477 0,00 0,00 0,558 0,587

( b*: Standardize edilmemis beta, B: standardize edilmis beta)

Tablo 3. Varyans analizi

Kareler Top.  Serbestlik D.  Ort. Kareler F p-degeri
Regresyon 27964235 9 3107137 18,11109 0,000023
Hatalar 1887159 11 1715560
Toplam 29851394

Degiskenlerin t testi degeri 1,614 olarak belirlenmistir. Kritik t degeri t tablosundan ty ) kuraliyla
1,729 degeri bulunmustur. Ancak tablo degeri t testi degerinden biiyiiktiir. Bunun i¢in genel anlamlilik
degeri incelenmistir. F tablosundan 6nem diizeyi 0,05 olan F kritik degeri 3,11 olarak bulunmustur. F
hesap degeri (18,11) kritik degerden biiyiik oldugu icin de sifir hipotezi reddedilmis ve modelin
anlamli oldugu kanitlanmigtir.

Regresyon analizi sonucunda elde edilen grafikler ile de degiskenler arasindaki bagmtilar kolay
bicimde yorumlanabilir. Tahmin degerleri ile gergek degerlerin ve hata dagilimlarinin sifir ¢izgisine
yakin oldugu, hata histograminda iki ucu kapali ve simetrik bir dagilim gostermektedir.
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Sekil 1. CDR tahmin ve gergek degerler arasindaki baglanti
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Hatalar
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Sekil 2. CDR hata-tahmin dagilimi
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C. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglariin tercih edilmesinde ki asil sebep daha 6nceki caligsmalardan da yola ¢ikarak analiz
soncunda tutarli gercege daha yakin degerler olusturmasidir. Yapay sinir aglartyla analizde agin
basglangigta egitilmesi deneme-yanilma yoluyla belirlenerek istenilen ¢iktiya ait uygun kosulu
saglayana kadar agirlik degerleri degistirilerek model tespit edilmeye caligilir [12].

Calismada, hata degerlerini agirliklara yayarak islem yaptigi igin ileri beslemeli geri yayilmali ag
yapist kullanilmistir. Girdi katmaninda 9 bagimsiz degisken ve bu degiskenlerin etkiledigi 1 bagiml
degisken bulunmaktadir. Degiskenlerin %80 egitim, %20 test i¢cin Levenberg- Marquardt algortimasi
kullanilarak 1000 iterasyonla egitilmistir. Agda gizli katmanda hiperbolik tanjant ¢ikti katmaninda
log-sigma aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Ag egitildikten sonra uygun ag yapisinin 5 néronlu
gizli katmandan olustugu belirlenmistir. Hiperbolik tanjant ve sigmoid denklemleri [12] sirastyla Est.
6 ve 7’de verilmistir.

Net+ —Net
F(Net) = Craroer) (6)

F(Net) = —r ©)

—Net

GSYH
N
GYS
03

EMTS )
DY3
DHU

DYVS

DYVE

izh Eatman

DYTG

Sekil 5. Modelin yapay sinir agi mimarisi
Modelin genel denklemi:

¢ TGSYH1 N )
N
KYS

KMTS
DYS =f, [w,]f; {wy| OS |+ [by];+[by]¢ (8)
DHU
DYVS
DYVK

\ LpyTG! J J

Agirlik ve bias degerleri Tablo 4.’de verilmistir.
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Tablo 4. Agiritk ve bias degerleri

2.1 2.2 2.3 2.4 2.5 3.1
Bias bl b2
3,3799  6,5265  -5,9584 -7,0601  -3,5902  2,5046
Agirhiklar wl w2
11 -3,0549 -7,5441  -2,7439 7,1031  -3,7086
1.2 -2,8612  -1,989 -3,1354 -1,9574  3,8157
13 -2,2259 18,0586  -2,8815 -5,3261  -0,5144
1.4 -3,0234  -4,2367  -3,2471 2,2257  -0,6555
1.5 -3,1253  -4,7918  -3,1277 3,8394  -2,4799
1.6 -4,4021  -11,31 -4,7547 2,9535 0,2609
1.7 1,3429 6,964 -4,019 4,9553 0,9279
1.8 -2,9446  8,1304  -1,7576 -3,7249  1,5453
1.9 -2,8045 -0,5274  -3,2545 1,6393 2,5413
2.1 2,9522
2.2 -10,3417
2.3 -3,2518
2.4 5,2848
2.5 -6,059

Agin girdi katmanini olusturan degiskenlerin bagimli degisken {izerindeki etkisi duyarlilik analizi ile
belirlenmistir. Duyarlilik analizi sonucunda en 6nemli degiskenin gayrisafi yurtigi hasila oldugu tespit
edilmistir. Diger degiskenlerin de 6nem derecesi sirayla karayolu yolcu sayisi, niifus, motorlu tasit
sayisi, demiryolu yolcu vagon sayisi, otomobil sayisi, demiryolu hat uzunlugu, demiryolu yolcu vagon
kapasitesi ve demiryolu yolcu tagima giderleri olarak belirlenmistir.

Tablo 5. Duyarlilik analizi

GSYH N KYS KMTS OS DHU DYVS DYVK DYTG
Oran 208,88 178,66 175,71 12958 49,63 46,90 46,85 33,88 24,49
Derece 1 2 3 4 5 6 7 8 9
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Sekil 6. YSA tahmin ve gercek degerler arasindaki baglant
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YSA ait hata dagilimmin sifir ¢izgisi {lizerine yakin, hata histograminin sola dogru agik oldugu
gorlilmistiir. Ancak sifir hata frekansinin yiiksek ve tahmin degerlerinin uyumlu sonuglar olusturdugu
belirlenmistir.

Tablo 6. CDR ve YSA tahmin degerleri

Yillar Gozlem Degerleri Tahmin (CDR) Tahmin (YSA)

1998 6161 6288,886 6222,649
1999 6146 6187,531 6211,235
2000 5833 5663,119 5815,466
2001 5568 5497,821 5604,949
2002 5204 5338,458 5285,887
2003 5878 5455,364 5555,863
2004 5237 5489,750 5244,929
2005 5036 5223,142 5142,698
2006 5277 5251,882 5137,734
2007 5553 5448,3541 5237,726
2008 5097 5130,449 5109,968
2009 5374 5380,101 5452,331
2010 5491 6258,757 5507,757
2011 7300 6455,157 7298,056
2012 6612 6400,106 6741,509
2013 6225 6558,769 6258,591
2014 7401 7429,261 7351,248
2015 8326 8278,461 8385,498
2016 7829 7858,814 7781,125
2017 8465 8274,562 8539,276
2018 8938 9092,175 8766,929

ki modellemeye ait kiyaslamanin yapilabilmesi igin hata kareleri ortalamasit MSE ve belirleme
katsayis1 kullanilmigtir. Regresyon ve yapay sinir aglarina ait hata kareleri toplami ve belirleme
katsayis1 degerleri incelendiginde modelin agiklanmasi igin oldukga yeterlidir. Bagimli degiskenin
gercek degerleri ile tahmin degerleri arasindaki hata degerleri diisiik degerli ve model performansi iyi
bir degere sahiptir. Ancak modelde yapay sinir aglarinin performansi, bagimli degiskeni agiklama
orant ve hata kareleri ortalamasi, regresyon analizine gore daha iyi performans gosterdigi agik bir
sekilde goriilmektedir.

Tablo 6. Model kiyaslama

RZ

Model (%) MSE
Regresyon 93,7 199,727
YSA 98,9 87,149
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Tablo 7. Analiz verileri

Yillar GSYH N GYS (O] KMTS DHU DYVS DYVK DYTG DYS
1998 1151 63391 186159 3838288 116 8607 1046 96534 69505 6161
1999 1697 64337 175236 4072326 120 8682 1040 94461 113437 6146
2000 2656 65293 185681 4422180 129 8671 1038 121049 176457 5833
2001 3766 66249 168211 4534803 130 8671 1031 119652 278520 5568
2002 5445 67205 163327 4600140 130 8671 1013 115591 388287 5204
2003 7007 68161 164311 4700343 133 8697 1102 111372 444806 5878
2004 8536 69117 174312 5400440 151 8697 1129 112094 539658 5237
2005 9844 70063 182152 5772745 162 8697 1131 111375 570470 5036
2006 11389 70500 187593 6140992 175 8697 1123 108199 618934 5277
2007 12550 70586 209115 6472156 184 8697 1137 108330 702571 5553
2008 14001 71517 206098 6796629 192 8699 1122 118824 729204 5097
2009 13870 72561 212464 7093964 197 9080 1132 122203 823217 5374
2010 15860 73722 226913 7544871 205 9594 1131 136552 835343 5491
2011 18788 T4724 242265 8113111 215 9642 1134 137860 926599 7300
2012 20880 75627 258874 8648875 225 9642 1125 138769 1004647 6612
2013 23766 76667 268178 9283923 234 9718 1135 159171 1076685 6225
2014 26489 77696 276073 9857915 242 10087 1125 165864 1197772 7401
2015 29899 78741 290734 10589337 254 10131 1124 167765 1360063 8326
2016 32904 79815 300852 11317998 264 10131 1089 170105 1436476 7829
2017 38732 80811 314734 12035978 275 10207 1080 172015 1068884 8465
2018 45750 82004 329363 12398190 279 10315 1047 158650 1144294 8938

IV. SONUC

Caligma da demiryolu yolu tagima talebine ait degerler tizerinde etkili oldugu tespit edilen demiryolu
hat uzunlugu, niifus, gayrisafi yurti¢i hasila, karayolu yolcu tagimaciliginda kullanilan motorlu tasit
sayisi, otomobil sayisi, demiryolu yolcu tagimada kullanilan vagon sayisi ve kapasitesi, demiryolu
yolcu tagima giderleri ve karayolu yolcu sayisindan olusan bagimsiz degiskenlerden olusmaktadir.
Analiz i¢in ¢ok degiskenli regresyon analizi ve yapay sinir aglarindan faydalamlmustir. iki model
icinde performans kriteri olarak hata kareleri ortalamas1 (MSE) kullanilmustir.

Analiz sonucunda;

Regresyon analizinde niifus ve demiryolu hat uzunlugu degiskenlerinin bagimli degisken
iizerindeki iligkilerinin anlamli oldugu, bazi degiskenlerin pozitif degerler almasi beklenirken
negatif degerler aldigi belirlenmistir.

Regresyon analizi belirleme katsayisi (R?) ve korelasyon katsayis1 degerleri sirasiyla %93,7 ve
%96,8dir. Bu durumdan da regresyon analizinin modeli agiklamada yeterli oldugu goriilmektedir.

Degiskenler arasinda demiryolu yolcu vagon sayis1 hari¢ pozitif bir mevcuttur. Demiryolu yolcu
vagon sayisinin belirlenen yillar icinde veri degerlerinde azalmalardan kaynakli negatif bir iliski
oldugu dusiiniilmektedir.

Analizde hesaplanan t testi degeri tablo degerinden kiigiiktiir. Bu yiizden F testi de -genel
anlamlilik- incelenmistir.

F testi %95 giliven aralifinda test edildiginde, hesaplanan F degeri kritik F tablo degerinden
biiyiik oldugu belirlenmistir. Bdylece sifir hipotezi reddedilmis ve modelin anlamli oldugu
kanitlanmustir.
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10.

Regresyon analizinde elde edilen tahmin degerlerinde gergek degere yakin degerlerin olustugu ve
hata kareleri ortalamas1 (MSE) 199,727 olarak belirlenmistir.

Duyarlilik analizi sonucunda bagimli degisken iizerinde etkili olan en Onemli degiskenin
Wardman’in [5], caligmasinda belirttigi gibi gayrisafi yurti¢i hasila oldugu goriilmiistiir. Diger
degiskenler de 6nem derecesine gore sirasiyla karayolu yolcu sayisi, niifus, motorlu tasit sayisi,
demiryolu yolcu vagon sayisi, otomobil sayisi, demiryolu hat uzunlugu, demiryolu yolcu vagon
kapasitesi ve demiryolu yolcu tasima giderleri oldugu gozlemlenmistir.

Modellere ait hata dagiliminin her iki analiz icinde sifir ¢izgisi iizerine yakin oldugu, hata
histograminin regresyon analizinde sag ve sol yoniinde agik olmadigi, yapay sinir aglarinda ise
sola dogru agik oldugu goriilmiistiir. Ancak sifir hata frekansinin yiiksek oldugu ve tahmin
degerlerinin uyumlu sonuglar olusturdugu belirlenmistir.

YSA ile olusturulan tahmin degerlerine ait hata kareleri ortalamasi 87,149 olarak hesaplanmistir.

Iki modelde performans kriterlerine ait degerler kiyaslandiginda yapay sinir aglarmin belirleme
katsayis1 degeri daha yiiksek ve hata kareleri ortalamasinin daha diisiik degerlere sahip oldugu
belirlenmistir.

Yapay sinir aglarinin hatayir yayarak minimum seviyede tutmasi ve dogrusal olmayan problemlerin
¢Oziimiindeki performansina dayanarak bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni aciklamada daha iyi
oldugu ve gergek degerlere yakin degerleri elde etmede daha iyi sonuclar olusturdugu goriilmiistiir.
Boylece demiryolu yolcu planlamada gercegi yansitan degerler elde ettigi icin kaynak olarak
kullanilmasi 6nerilmektedir.
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