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OZET
Yiksek Lisans Tezi
BiR LIMAN ISLETMESI iCIN KAPASITE YETERLILIK ANALIZI
Hande GUZEY

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet AKANSEL

Diinya ticaretinin 6nemli bir kism1 denizyolu tasimaciligi ile yapilmaktadir. Bu sebeple
limanlar uluslararasi ticarette 6nemli bir yere sahiptir. Dogru kapasite planlamasi tiim
isletmelerin verimliligi ve yatirim planlari agisindan biiylik 6nem tasimaktadir. Kapasite
konusunda yapilacak planlama ¢alismalari talep tahminine dayanmaktadir. Limanlar i¢in
Ozellikle onemli bir gosterge olan talep tahmini, gelecekteki kapasite ihtiyacinin
belirlenmesi konusunda fikir vermektedir.

Bu caligmada, Tiirkiye'deki bir limanin talep tahmini problemi i¢in farkli yontemler
karsilastirilmistir. 2012-2017 doneminde farkli operasyon tiirleri igin (genel kargo,
konteyner, arag) ii¢ tip veri toplanmistir. Onceki calismalar incelendiginde talep tahmini
icin makine 6grenme yontemlerinin sik kullanilmadig1 ve konteyner terminallerinde talep
tahminine yonelik ¢aligmalarin, deniz terminallerinde yapilan ¢alismalardan ¢ok daha
fazla oldugu goriilmiistiir. En iyi tahmin yontemini belirlemek ve 2017 yilindan sonraki
iki yil i¢in yiik ellegleme hacimlerini tahmin etmek amaciyla ti¢ veri setine istatistiksel
tahmin yontemleri ve makine dgrenme yontemleri uygulanmistir. Istatistiksel tahmin
yontemleri ve makine 6grenme yontemlerinin tahmin performanslar1 analiz edilmistir.
Segilen dogruluk olgiitlerine gore, Toplamsal Holt Winter’s, konteyner ve arag ellegleme
hacimleri i¢in en 1yl tahmin yontemi olarak kabul edilirken, genel kargo icin ARIMA
yontemi en iyi tahmin degerlerini saglamistir. Her veri tipi igin, en iyi performans
gosteren modelin tahmin sonuglari, limanin yapilacak rthtim yapim c¢alismasi sebebiyle
2017 yilindan sonraki iki y1l i¢in talebi karsilayabilecek kapasiteye sahip olup olmadigin
analiz etmek ic¢in kullanilmistir. Hesaplanan kapasite kullanim oranlarina goére yikilacak
olan iskelenin rthtim dolulugunu fazla etkileyecegi bu sebeple limanin iskele yapimi
tamamlanana kadar operasyon hizini artirict ve depolama alanlarini artirict planlar
yapmasi gerektigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Talep tahmini, liman, veri madenciligi, istatistiksel modelleme,
kapasite analizi

2019, ix + 74 sayfa.



ABSTRACT
MSc Thesis
CAPACITY AVAILABILITY ANALYSIS FOR A SEAPORT COMPANY
Hande GUZEY
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Supervisor: Asst. Prof. Dr. Mehmet AKANSEL

An important part of world trade is done by sea transportation. Therefore, ports have an
important place in international trade. Capacity planning is very important in terms of the
efficiency of the all enterprises and investment plans. Planning studies on capacity are
based on demand estimation. The demand forecasting, which is a particularly important
indicator for ports, provides an idea about determining the future capacity need.

In this study, different methods are compared for demand forecasting problem of a seaport
in Turkey. Three types of data were collected from the period of 2012-2017 for different
operation types (general cargo, container, vehicle). When previous studies are examined,
it is seen that machine learning methods are not used frequently for demand forecasting
and studies on demand forecasting at container terminals are much more than studies
conducted at marine terminals. Statistical forecasting methods and machine learning
methods were applied to three data sets to determine the best estimation method and to
estimate the handling volumes for the next two years after 2017. The comparison of the
forecasting performances of statistical forecasting methods and machine learning
methods have been analysed. According to chosen accuracy measures, Additive Holt
Winter’s was recognized as the best forecasting method for container and vehicle
handling volumes, whereas ARIMA method ensured the best forecasting values for
general cargo. For each data type, the prediction results of the best performing model
were used to analyze whether the port has the capacity to handle the demand for the next
two years after 2017 due to the quay construction work. According to the calculated
capacity utilization rates, it will be seen that the quay to be demolished will affect the
occupancy of the quay much and therefore plans should be made to increase the
operational speed and increase storage areas until the pier construction is completed.

Key words: Demand forecasting, seaport, data mining, statistical modelling, capacity
analysis

2019, ix + 74 pages.
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1. GIRIS

Deniz tasimaciligi diinya ticaretinin Onemli bir kolunu olusturmaktadir. Deniz
tasimaciligiin en 6nemli 6geleri limanlar ve gemilerdir (Usluer ve Alkan 2015). Liman,
Ulastirma Kiyr Yapilar1 Master Plan Calismasi Sonu¢ Raporu igerisinde gemilerin
yiikleme/bosaltma faaliyetlerini gerceklestirdigi, giimriik, depolama, lojistik gibi ¢esitli
hizmetlerin de verildigi tesis olarak tanimlanmaktadir (Anonim 2010). Uluslararasi
ticaretin gelismesinde denizyolu yiik tasimaciligt énemli bir yere sahip oldugundan
limanlar da iilkelerin ekonomik gelismislik seviyesinin belirlenmesinde énemli bir 6l¢iit

olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Balik 2014).

Limanlarin etkin ve verimli kullanimi uluslararas: ticaretteki rekabet giicilinii
artirmaktadir (Oral ve Ozerden 2010). Limanin en 6nemli gostergelerinden biri olan
kapasite, limanlardaki verimliligin belirlenmesinde kullanilan 6nemli bir parametredir.
Dogru kapasite analizi, limanin ne kadar yiikk hacmine hizmet verebilecegi, dolayisiyla

gelecek i¢in alinacak olan yatirim kararlarinin temelini olusturur (Oral 2014).

Talep tahmini kapasite hesaplamalarinin temelini olusturmaktadir. Trafik yiik tahmini

limanlarin geleceklerini planlayabilmeleri agisindan onemli bir yere sahiptir (Akar ve

Esmer 2015).

Bu c¢alismada Tiirkiye'deki bir limanda gergeklesecek olan rihtim yapim galismasi
sebebiyle gelecek iki y1l boyunca talebi karsilayabilecek kapasiteye sahip olup olmadigi
analiz edilmistir. Kapasite analizi dncesinde ti¢ farkli yiik tipi i¢in trafik yiikleri tahmin
edilmistir. Limanlarda yapilmis olan mevcut caligmalar incelendiginde talep tahmini i¢in
makine 6grenme yontemlerinin sik kullanilmadigi (Gokkus ve ark. 2017) ve konteyner
terminallerinde talep tahminine yonelik c¢aligmalarin, deniz terminallerinde yapilan
caligmalardan ¢ok daha fazla oldugu goriilmiistiir. Trafik yiik tahmini igin istatistiksel
tahmin yontemleri ve makine Ogrenme yontemleri uygulanmis ve sonuglari
karsilastirilmistir. Her yiik tipi i¢in, en iyi performans gésteren modelin tahmin sonuglari,
limanin gelecek iki y1l boyunca talebi karsilayabilecek kapasiteye sahip olup olmadigmin

belirlenmesinde kullanilmustir.



Ikinci béliimde, limanlar hakkinda genel bilgiler, iilke ekonomisi ve diinya ticaretinde
limanlarin yeri ve 6nemi hakkinda bilgiler verilmistir.
Uciincii boliimde, yiik talep tahmini igin kullamilmis olan ydntemler, modeller ve

kullanilan parametrelere ait agiklamalar bulunmaktadir.

Dordiincii boliimde, yiik tipleri i¢in yapilan tahmin sonuglar verilmis ve yorumlanmaistir.
Tahmin sonuglar1 kullanilarak yapilmis olan kapasite analizine ait sonuglar da bu

boliimde yer almaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Limanlar

Gliniimiizde uluslararasi ticari tasimacilikta ¢gok 6nemli bir paya sahip olan denizyolu
tagimaciliginin en 6nemli 6gelerinden biri limanlardir. Liman, gemi ile diger tasima
araglar1 arasinda mal ve yolcu aktarilmasini veya yiikiin depolanmasini giivenlikle
saglamay1 amaglayan ve buna iligkin olarak ekonomik islevlerin ger¢eklesmesine olanak
veren tiim altyapi ve donanimin var oldugu hizmet yeridir (Balik 2014). Ulastirma Kiyi
Yapilar1 Master Plan Calismas1 Sonug Raporu igerisinde ise liman “Gemileri dalga, akinti
ve rlizgar gibi etkilerden koruyan ve yiikleme/bosaltma yapabilmeleri i¢in ¢esitli tesisleri
olan suni veya dogal korunakli su ve kara alanlarinin yan sira glimriik, depolama, liman
yonetimi, lojistik gibi cesitli hizmet tesislerini iceren bir kompleks” seklinde

tanimlanmistir (Anonim 2010).

Denizyolu tasimaciligi uluslararasi ticaretin gelisimiyle yakindan iliskili oldugundan
limanlar da uluslararas1 ticaretin ve sanayinin gelismesinde 6nemli bir role sahiptir.
Ulkelerin ekonomik gelismislik seviyesini gdsteren limanlarin sayis1 ve kapasiteleri,
tilkelerin ulusal gii¢ ve rekabet kapasitesi igin de onemli bir gosterge olarak karsimiza
cikmaktadir. Limanlarin verdikleri hizmetler acisindan gelisen talebi karsilayacak
kapasiteye sahip olmasi gerekmektedir. Degisen ve gelisen hizmet anlayisi ile limanlarda
lojistik hizmetler de verilir duruma gelmistir. Balik (2014), limanlar1 asagidaki sekilde

siniflandirmustir.

Faaliyet Alanlarina Gore Limanlar

Kitalararast limanlar: Diinya trafigine cevap veren limanlardir.
Ulusal limanlar: Milli trafige cevap veren limanlardir.
Bolgesel limanlar: Bolgesel trafige cevap veren limanlardir.

Yerel limanlar: Mahalli trafige cevap veren limanlardir.

Yiik Tiplerine Gore Limanlar
Genel kargo limani: Kuru yiik, paletli, jumbo (bigbag), dokme, paket vb. her tiirlii kuru
yiikiin uygun nitelikteki arag, gere¢ ve techizat kullanilmasiyla yapilan yilikleme,

bosaltma ve istifleme operasyonlarini kapsamaktadir.



Konteyner limani: Bliylik tonajli kara tasitlarinin giris ¢ikis yapabildigi, konteyner adi
verilen, deniz ve kara yiik tasimaciliginda kullanilan standart boyutlardaki kutulara
yerlestirilmis halde taginan yiiklerin elleglendigi ve giimriik islemlerinin yapildig, yiik
gemilerinin yanasip indirme-bindirme yaptig1 limana denir.

Cok amagli liman: Birden fazla yiik tipinin elleglenmesine imkan veren limanlardir.
Ro-Ro limani: Kapidan kapiya tagimacilik anlayisinin gemi tagimaciligina da yansitilmasi
ile romork ve kamyonlar yiikleri ile birlikte Ro-Ro ad1 verilen biiyiik gemilerce tasinmaya
baslanmistir. Bu sayede bir noktada yiiklenen bir ara¢ arada hi¢ indirme bindirme
yapmadan varmasi gereken noktaya nakliyat imkani saglamaktadir. Bu da daha hizli ve
ucuz transfer olanagi sunmaktadir. Bu sekilde nakliyat yapan devasa gemilerin yanastigi
indirme yaptig1, giimriik islemlerinin yapildigi, genis park ve manevra alanlari igeren
biiyiik limanlara Ro-Ro limani denir.

Dokme yiik limani: Maden cevheri, ¢cimento, kum, tahil, komiir gibi dokme kuru yiiklerin
elleclendigi limanlardir.

St yiik limani: Petrol, dogalgaz, azot vb. kimyasallarin transferinin yapildig1 biiyiik

limanlardir.

Miilkiyet yapisina gore limanlar

Kamu limanlari: Limanin sahipligi ve isletmesinin devlete ait oldugu limanlardir.
Kamu-ozel limanlari: Arazisi ve sahipliginin devlete ait oldugu ancak 06zel sektor
tarafindan isletilen limanlardir.

Ozel limanlar: Arazisi, sahipligi ve yonetiminin 6zel sirketlerde oldugu limanlardir.

Verdikleri Hizmete Gére Limanlar

Ana liman: Bu limanlarin art alanlarindan ithal/ihrag ettikleri kendi orijinal bolgesel
yiikleri vardir. Ayrica diger limanlardan gelen ulusal ya da uluslararasi yiiklerin ugrak
veya besleme limanlarina aktarilmasini da saglarlar.

Aktarma limani: Genellikle uluslararas: yiik aktarimi i¢in yiiklerin elle¢lendigi limanlar
olup kendi art alanlarina hizmet etmezler.

Ugrak limani: Bu tip limanlara uluslararasi ya da kitalararasi gemiler de belli periyotlarda
ugrayabilir ancak aktarma yiikleri elleglemezler. Aktarma konteyneri ellegleme

potansiyellerine sahip olduklarindan bu limanlar kolayca ana limana doniisebilir.



Besleme limani: Ana limanlara ugrayan konteyner gemileri bu limanlara ugramazlar,

sadece ana limanlardan aktarilan yiikleri ellecleyerek kendi art alanlarina hizmet ederler.
2.2. Ulke Ekonomisinde Limanlarin Onemi

Diinya ticaret hacmindeki artis ile denizyolu tasimaciliginin 6nemi de artmistir. Diinya
ticaretinin biiyiik bir kisminda denizyolu tasimaciligi kullanilmasi sebebiyle limanlarin
uluslararasi ticaretteki 6nemi de biiytiktiir. Limanlar, biyiik gelir ve istihdam kaynagi
olmalariyla birlikte iilkelerin diinyaya agilan kapisi konumundadir (Bayraktutan ve
Ozbilgin 2013). Uluslararast mal ticaretinin biiyiik bir kisminda denizyolu tasimacilig
kullanildigindan limanlar tedarik zincirinin temel taglarindan biri konumundadir.
Limanlarin verimli ¢aligmasinin {irtin teslim zamani tizerindeki etkisi ulusal ve/veya
uluslararas1 rekabet giiciinii belirlemektedir (Muslu 2017). Dolayisiyla limanlar
tasimaciligin yan1 sira lretim, ticaret ve lojistik sistemleri i¢cin de biiylik Onem

tasimaktadir.

Kocak ve Kisi (2015) etkin ve verimli limanlarin uluslararasi ticareti bolgeye ¢ekerek
bolgesel ekonomik gelisime de biiyiik katki sagladigini belirtmistir. Oral ve Ozderen
(2010) limanlarin etkin ve verimli kullanilmasinin tagima siiresi ve maliyeti diisiirerek

liman kullanicisi firmalarin dis rekabet giiclinii arttirdigini ifade etmislerdir.
2.3. Tiirkiye’de Limanlarin Durumu

Ulkemizin bulundugu cografik konum sebebiyle Tiirk limanlar biiyiik avantaja sahiptir.
Biitiin diinyada oldugu gibi ililkemizde de uluslararasi ticaretin biiyiik bir bolimi
denizyolu tasimaciligi ile gergeklestirilmektedir. 8333 kilometre kiy1 seridine sahip
tilkemizde 180 adet liman ve iskele bulunmakta olup, bunlardan yedi adedi Tiirkiye
Denizcilik Isletmeleri tarafindan, iki adedi de Tiirkiye Devlet Demir Yollar: tarafindan
isletilmektedir. Deniz Ticaret Odas1 Sektor Raporunda yer alan bilgilere gore Tiirkiye’de
21 adet idari liman, 23 adet belediye limani, 136 adet 6zel liman bulunmaktadir (Anonim
2017).



Tiirkiye limanlarinin yapilanmalari, bir yiik tiirlinde uzmanlagmis limanlardan ¢ok farkl
yiik tiiriine hizmet verebilecek ekipmanlarla donatilan konvansiyonel tiirde liman 6zelligi

gostermektedir.

Deniz Ticaret Odas1 sektdr raporlarina gore jeo-stratejik agidan denizyolu tagimaciligina
son derece uygun olan Tiirkiye’nin uluslararasi pazarlara ulasmasinda ve {ilkenin
ekonomik, sosyal ve ticari yapisi tlizerinde, ulusal ulagtirma sisteminin son noktasi olan
limanlar oldukga etkilidir. Kiiresellesme ile birlikte limanlar sadece bolgesel ylike hizmet
veren limanlar olmaktan ¢ikmig ve bir bdlgenin limani olmaktan ¢ok bolgedeki yiik
trafiginin limanm1 olma yoniinde gelisme gostermistir. Limanlar yapilanmalarini
bolgelerindeki aktarma yiiklerinden daha fazla pay almak igin diizenlemektedir (Anonim
2015, 2017).

2.4. Limanlarda Talep Tahmini ve Kapasite Kavram

Ulke ekonomisinde biiyiik éneme sahip olan limanlarin verdigi hizmetler agisindan
gelisen talebi karsilayacak arza ve ekonomik gelismeleri karsilayacak sosyal ve fiziki

kapasiteye sahip olmasi gerekir (Balik 2014).

Diinyada ticaret oldugu siirece deniz ticareti var olacagindan limanlarin verdikleri
hizmetleri gelistirmek gerekmektedir. Talep tahmini tiim sektorlerde oldugu gibi limanlar
icin de geleceklerini planlayabilmeleri agisindan 6nemli bir yere sahiptir. Glinlimiizdeki
yogun rekabet kosullar1 altinda isletmelerin plan yapabilmeleri, gerekli yatirimlari tespit
edebilmeleri i¢in bir karar destek sistemi niteligindedir. Talep tahmini ayrica kapasite
hesaplamalarinin temelini olusturmaktadir. Bu sebeple limanlar da gelisen ticarete hizmet
edebilmek i¢in yiik talep tahmini ile gelecekte ne kadar yiik elle¢lenecegini belirleyerek
yatirim ve gelisim planlarini olusturmalidir (Esmer 2014, Akar ve Esmer 2015).

Ulastirma Kiy1 Yapilart Master Plan Calismasi Sonu¢ Raporu (Anonim 2010) ve Esmer
(2014) igerisinde de belirtildigi tizere limanlara iligkin yiik talep tahmininde kullanilan
baslica veriler GSYH (Gayri Safi Yurt I¢i Hasila), toptan veya tiiketici fiyat indeksi,
kisisel tiiketim harcamalari, kapasite kullanim oranlari, hammadde, yar1 mamul ve mamul
irlinleri tasima hacimleri, ithalat ve ihracat hacimleri, temel iiriinlerin bolgesel tiiketimi

olarak sayilabilir. Limanlar i¢in yiik talep tahminine dair ¢aligmalar incelendiginde



agirlikli olarak ¢oklu regresyon, dogrusal regresyon, logaritmik regresyon kullanilmis
olup kullanilan yontemlerin hepsinde temel veri olarak yiik tarihgesi, niifus verileri ve

GSYH degerleri kullanilmigtir (Anonim 2010, Esmer 2014).

Liman kapasitesi bir limanin mevcut imkanlart ile ellegleyebilecegi yiikk hacmidir. Dogru
kapasite analizi, limanin ne kadar yiik ellegleyebilecegi dolayisi ile ekipman veya altyapi
yatirimlarina ne zaman baslamasi gerektigini gosterdiginden kapasite limanlardaki en
onemli gostergedir. Limanlarda kapasite teorik kapasite, gergeklesen kapasite ve
optimum kapasite olmak {iizere {i¢ gruba ayrilmaktadir. Teorik kapasite, belli kabuller
altinda matematiksel olarak hesaplanan, yilda ne kadar yiik elleclenebilecegini gosteren
kapasitedir. Gergeklesen kapasite, istatistiksel olarak limanlarin ge¢gmis yillarda ulastigi
gerceklesen yiik trafigi iizerinden hesaplanan kapasitedir ve hesaplamada limanin tiim
yillar igerisinde ulastig1 en yiiksek yiik hacmi dikkate alinmaktadir. Optimum kapasite ise
limanin zorlanmadan en etkin ve verimli ¢aligsabildigi kapasitedir. Limanlara gelen yiik
zamanin bir fonksiyonudur. Elleclenen yiik hacimleri aylik ve mevsimlik farkliliklar
gosterdiginden zamana bagli degisimler yillik elleglenecek yiik hacmini de dogrudan
etkilemektedir. Bu yiizden zamana bagh degisimler pik faktori ile kapasite analizlerine
dahil edilmektedir. Zamana bagli degisimler arttik¢a pik faktorii de biiyiimekte ve yillik
elleglenebilecek yiik hacmi azalmaktadir (Oral 2014).

Ulastirma Kiy1 Yapilar1 Master Plan Calismasi Sonug Raporu (Anonim 2010) igerisinde
liman kapasitesine ellegleme kapasitesi, depolama kapasitesi ve rihtim kapasitesi
basliklar1 altinda deginilmistir. Limanin ellegleme kapasitesi, yil igerisinde
ellecleyebilecegi yiik miktar1 olup yiikiin ¢esidine, limandaki elle¢leme ekipmanlarina,
gemini tipi ve boyutuna gore degismektedir. Limanin depolama kapasitesi, y1l igerisinde
depolama alanlarinda depolanabilen yiikk hacmidir. Depolama kapasitesini etkileyen
faktorler limanin geri sahasi, ellecleme ekipmanlari, zemin 6zellikleri ve liman saha
kaplamasi olarak sayilabilir. Rihtim kapasitesi ise yil i¢erisinde rthtima yanasabilen gemi
sayisi ile Olgiilmekte olup yanasan geminin tipi ve boyutlarina, limanin yil igerisinde
hizmet verebildigi giin sayisina, rihtimin uzunlugu ve derinligine, demirleme alanina,

limanda bulunan ellegleme ekipmanlar1 ve liman sahasina bagli olarak degismektedir.



2.5. Kaynak Arastirmasi

Limanlarda talep tahmini ve kapasite iizerine daha once yapilmis olan bazi ¢aligmalar

asagidaki gibidir.

Mak ve Yang (2007) Hong Kong’da aylik konteyner hacmi tahmini icin DVM (Destek
Vektor Makinesi)’in uyarlanmig bir bigimi kullanmistir. Calismada onerilen DVM
yontemi ve yapay sinir agl yontemlerinin karsilastirmasi yapilmistir. Yontemler
uygulanirken Ocak 1995 ve Ekim 2006 araligindaki toplam 142 gbzlem kullanilmistir.
En iyi modele karar vermek icin OMH (Ortalama Mutlak Hata) ve OKH (Ortalama
Karesel Hata) degerleri karsilastirilmis, Sonug olarak onerilen DVM yo6nteminin lojistik

yonetiminde kullanmak i¢in miitkemmel bir ara¢ oldugu goriilmiistiir.

Chou ve ark. (2007) 1989-2001 yillar1 arasindaki verileri kullanarak Tayvan’daki bir
limanda ithalat konteyner miktarini tahmin etmistir. Calismada klasik regresyon yontemi
ile yapilan tahmin degerleri ile gelistirilen regresyon modeli ile yapilan tahmin
degerlerinin karsilastirmasi yapilmistir. Kullanilan veri setinde ihracat konteyner
miktarlari, ithalat konteyner miktarlari, popiilasyon, sanayi tiretim indeksi, GSMH (Gayri
Safi Milli Hasila), GSYH, tarimsal GSYH, endiistriyel GSYH, hizmet GSYH degerleri
bulunmaktadir. Veri setindeki ekonomik degiskenler arasi korelasyonlar hesaplanmis,
uygun bagimsiz degisken sec¢imi i¢in adim adim regresyon analizi uygulanmigtir.
Sonrasinda gelistirilen regresyon modeli ile tahminler yapilmis, Sonug olarak gelistirilen
modele ait hata degerleri klasik regresyon ile yapilan tahmine ait hata degerlerinden daha

diistik ¢iktig1 igin daha yiiksek dogruluga sahip oldugu goriilmiistiir.

Peng ve Chu (2009), Tayvan’daki ii¢ biiyiik liman i¢in alt1 farkli tahmin yontemi ile
konteyner hacmini tahmin etmistir. Tahminler i¢in klasik ayrisma modeli, trigonometrik
regresyon modeli, mevsimsel kukla degiskenler ile regresyon modeli, gri model, hibrit
gri model ve MOHOM (Mevsimsel Otoregresif Hareketli Ortalamalar Modeli) modeli
kullanilmistir. Konteyner hacmini en dogru tahmin edecek ydntemi tespit etmek i¢in
tahmin degerleri karsilastirilmistir. Performans karsilastirmasinda her model i¢in OMH,
OMYH (Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata), OKHK (Ortalama Karesel Hatanin Karekokii)
degerleri hesaplanmistir. Veri seti olarak Tayvan’daki limanlardan Ocak 2003- Aralik



2006 arasindaki aylik veriler kullanilmistir. Sonug olarak klasik ayrigma modelinin en

dogru sonuglar1 verdigi goriilmiistiir.

Jugovi¢ ve Hess (2010) bir limanin konteyner trafigi igin bes farkli yontem ile tahminler
yapmistir. I1k olarak {i¢ rakip limana ait 1995-2008 yillarina ait verilere zaman serileri
analizi uygulanarak dogrusal, parabolik ve iistel denklemler elde edilmistir. Parabolik
denklem ile limanin konteyner trafigi tahminlerini elde etmek ii¢ limanin toplam
konteyner trafigi tahmini kullanilmustir. Ikinci olarak liman tek basina degerlendirilerek
1992-2008 yillarina ait verilerine parabolik egilim ile zaman serileri analizi uygulanarak
2030 yilma kadar tahminler elde edilmistir. Ugiincii olarak GSYH biiyiime hizindaki
degisime gore 2030 yilina kadar tahminler elde edilmistir. Dordiincii olarak Avrupa
Komisyonu tahminleri kullanilarak 2030 yilina kadar tahminler elde edilmistir. Son
olarak ise dis ticaret verileri bagimsiz degisken, konteyner trafik verileri bagimli degisken
olacak sekilde regresyon analizi kullanilarak tahmin verileri elde edilmistir. Uygulanan
tim yontemler ile elde edilen tahmin degerlerin ortalamasi alinmigtir. Sonuglara gore
limanin pazar talebinin terminalin mevcut kapasitesinin ¢ok tizerinde oldugu sonucuna

varilmgtir.

Gosasang ve ark. (2011), mevcut literatiirii inceleyerek zaman serileri ve regresyon
analizi olmak tiizere iki ¢esit yontem ile konteyner hacim tahminlerine ait ¢alismalar
bulundugunu tespit etmistir. Calismalarinda bir limanda CKA (Cok Katmanli Algilayici)
ve liner regresyon ile gelecek konteyner hacmini tahmin etmislerdir. Bagimli ve bagimsiz
faktor secimleri mevcut ¢alismalar igerisinden se¢ilmistir. Limandaki 1999-2010 aras1
veriler kullanilmigtir. Oncelikle kargo hacmimi etkileyen faktdrler tanimlanmus,
sonrasinda veriler toplanmistir. Bagimli faktor olarak konteyner sayisi, ithal edilen ve
ihra¢ edilen konteyner hacimleri kullanilmigtir. Bagimsiz faktor olarak GSYH, doviz
kuru, niifus, enflasyon orani, faiz orani ve yakit fiyat1 kullanilmistir. Tahmin
performanslarmi karsilastirlmasinda OMH ve OKHK kullanilmistir. iki ydntemle
yapilan tahmin sonuglar1 karsilastirildiginda CKA’nin daha etkili bir tahmin yontemi

oldugu sonucuna varilmstir.



Xie ve ark. (2013), limanlardaki konteyner hacim tahmini i¢in ¢ farkli yaklasim
kullanmigtir. Ocak 2001-Aralik 2012 aras1 aylik veriler (her limandan toplam 140
gozlem) toplanmistir. Kullanilan yaklasimlarin performanslarini karsilagtirmak igin
OKHK, HO (Hareketli Ortalama) ve OMYH degerleri hesaplanmistir. Ayrica farkli
yaklasimlarin istatistiksel 6nem derecesini 6lgmek i¢in DM (Diebold-Mariano) testi
yapilmistir. Model uygulamalari igin EVIEWS ve MATLAB yazilim paketinde, DM testi
R yazilim paketinde uygulanmistir. Uygulanan EKDVM (En Kii¢iik Kareler Destek
Vektor Makinesi) modeli her liman igin toplam 119 gézlem iceren deneme verisi ile
Gaussian, Linear ve Polynomial olmak iizere li¢ farkli tip ¢ekirdek fonksiyonunda
uygulanmis olup performanslar karsilastirildiginda en iyi sonucu Gaussian gekirdek
fonksiyonun verdigi goriilmiistiir. Yapilan tahmin sonuclar1 karsilagtirildiginda énerilen

yaklagimlarin konteyner hacim tahmininde daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Park ve Yoon (2014), bir limandaki genel kargo yiikleri i¢in rihtim kapasitesini
degerlendirmistir. Degerlendirme yonteminde kapasite, rthtim bagina tek tip malzeme
ellecleyen 6zel rihtim kapasitesi ve rihtim bagina ikiden fazla ¢esit malzeme ellegleyen
genel kargo rihtim kapasitesi olmak iizere ikiye ayrilmistir. Ozel rihtim kapasitesi igin
yillik ellecleme kapasitesi, rihtim sayisi, ellecleme ekipmani sayisi, ellecleme ekipmani
saatlik kapasitesi, kargo doluluk oram1 (ayni rihtimda ikiden fazla cesit malzeme
ellecleniyorsa), ekipman verimlilik orani, giinliik calisma saati, y1llik ¢alisilan giin sayzsi,
rthtim doluluk oran1 ve makine kullanim orani ¢arpimu ile hesaplanmistir. Onerilen yeni
yontemde geleneksel yonteme her rihtima ait kargo tipi orani, rihtim gemi boyutu oran
ve kargo tipi ve gemi boyutuna ait ellegleme kapasitesi eklenmistir. Calisma sonuglari
geleneksel degerlendirme yonteminin gercek durumu yansitmadigini géstermistir. Bes
farkli limanda uygulanan geleneksel yontem ve yeni yontem karsilastirildiginda yeni

yontemin daha uygulanabilir ve etkili oldugu goriilmiistiir.

Layaa ve Dullaert (2014), liman terminallerinde kapasite kullanimini 6lgmek i¢in standart
kuyruk modelleri kullanmistir. Sonuglarin kapasite kullanimi1 hakkinda faydali bilgiler
verdigi goriilmiistiir. Liman ¢ikis verileri, yillik gemi girisleri, bekleme stireleri, genel
kargo ve konteyner terminalleri i¢in rthtim doluluk seviyesi ve hizmet siiresi verileri
1992-2009 donemine ait veriler Tanzanya Limanlar1 Kurumu’ndan toplanmistir. Temel

performans gostergeleri icin M/M/K kuyruk modeli tasarlanmistir. Modeli olusturmak
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icin gemilerin varig oranlari, hizmet oranlart ve rihtim sayis1 girdi degiskeni olarak
kullanilmistir. Genel kargo terminalleri i¢in gozlenen degerler ve kuyruk modeli ile
hesaplanan degerler karsilastirildiginda 1995, 2004 ve 2005 yillar1 disinda ayni ortalama
varig oran1 ve ortalama servis orani ile model ile hesaplanan ortalama bekleme siiresi
gbzlenen bekleme siiresinden her zaman daha az ¢ikmistir. Konteyner terminalleri igin
gbzlenen ve modelin tahmin degerleri karsilastirildiginda ayni ortalama varig orani ve
servis orani i¢in gézlenen ortalama bekleme siiresinin ¢ok uzun oldugu goriilmiistiir. Ek
olarak 2006 ve 2007 yillar1 disinda gézlenen rihtim doluluk seviyesinin daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde bekleme siireleri igin
gozlenen degerlerin model sonucglarindan daha yiiksek oldugunu diisiik servis

seviyelerinde her iki terminal i¢in kapasite kullaniminin az oldugunu géstermistir.

Akar ve Esmer (2015), Tiirkiye’deki konteyner limanlarinin 2023 yilina kadar artan talebi
karsilayacak kapasiteye sahip olup olmadiklarini analiz etmistir. Regresyon analizi ile
yapilan tahmin sonuglar1 ve konteyner limanlarinin kapasiteleri karsilastirilmistir. 2015-
2023 wyillar1 konteyner yiik talebini tahmin etmek i¢in ¢oklu regresyon analizi
kullanilmistir. Modelde bagimli degisken olarak konteyner yiik miktari, bagimsiz
degisken olarak toplam ithalat ve ihracat miktari, popiilasyon ve GSYH kullanilmistir.
Sonuglara bakildiginda 2015-2023 yillarinda konteyner ellegleme miktarindaki siirekli
bir artis olacag1 gdzlenmistir. Elde edilen tahminler Tiirklim (Tiirkiye Liman Isletmecileri
Dernegi)’den alman Tirkiye’deki konteyner limanlarinin kapasite verileri ile
karsilastirilmistir. Elde edilen tahmin degerlerine gore Tiirkiye’nin tahmin edilen yiik

miktarini elllegleyecek kapasiteye sahip oldugu goézlenmistir.

Twrdy ve Batista (2016), kuzey Adriyatik limanlarda konteyner hacmi tahmini igin
dinamik tahmin modelleri sunmustur. Tahminler Markov zinciri yillik bilyiime orani
modeli, egilim bileseniyle zaman serisi modeli, bazi lineer dinamik siire¢lerin sonucu
olarak orijinal veri birikimini dikkate alan gri sistem modeli kullanilarak yapilmustir.
Tahmin sonrasinda limanlar arasi iligkiler analiz edilmistir. Veri seti olarak limanlardaki
1990-2013 arast yillik konteyner hacimleri kullanilmistir. Tahmin degerlerinin
karsilastirmasi icin OMH, OMYH, OKHK hesaplanmistir. Sonug olarak en iyi tahmin

degerlerini egilim bilesenli zaman serisi modelinin verdigi goriilmiistiir.
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Gokkus ve ark. (2017), Tiirkiye limanlarinin konteyner trafigini tahmin etmistir. GSYH,
thracat ve Tirkiye niifusunun gecmis kayitlar1 sosyoekonomik gostergeler olarak
kullanilarak farkli yaklasimlara dayanan dort farkli yontem ile tahmin yapilmistir. Test
verileri ile 2023 yilina kadar olan trafik verileri tahmin edilmistir. Tahmin modellerinin
performanslari gesitli performans 6l¢iitleri ile degerlendirilmistir. Cikt1 degiskeni olarak
Tiirkiye’deki ti¢ farkli limana ait 1989-2015 yillar1 konteyner trafik verileri, girdi
degiskeni olarak yillik GSYH, popiilasyon ve ihracat degerleri kullanilmistir. Popiilasyon
ve GSYH verileri TUIK (Tiirkiye Istatistik Kurumu) veritabanindan, ihracat verileri ise
IMF (International Monetary Fund) verilerinden derlenmistir. Tahmin modellerinin
performansi i¢in OKHK ve OMYH degerleri karsilastirilmistir. Sonuglara bakildiginda
EKDVM modelinin  diger yontemlere gore daha ger¢ekgi sonuglar verdigi

gbzlemlenmistir.

Nanda ve ark. (2018), ahsap iiriinlerin kalitesini nemli 6l¢iide etkileyen termit (bir bocek
tiirli) saldirilarin1 6nlemek i¢in bir yontem dnermistir. Calisma icin bir agaca 220 yeralt1
termiti yerlestirilmis ve sinyalleri izlenmistir. Termitler ve arka plan giiriiltiisii tarafindan
tiretilen sinyalleri ayirma sorununu ¢ozmek igin giivenilir bir smiflandirma modeli
olusturulmas1 amaciyla DVM algoritmast uygulanmistir. Termit algilama sistem
performansinda en iyi sonucu elde etmek i¢cin DVM algoritmasinda kullanilan dogrusal,
RTF (Radyal Temelli Fonksiyon), sigmoid ve polinom fonksiyonlar1 karsilastirilmistir.
Her bir cekirdek fonksiyonu, en iyi performans: elde etmek icin optimize edilmesi
gereken 0Ozel bir parametreye sahiptir. Cekirdek fonksiyonundaki parametreleri
ayarlamak i¢in grid arama yontemi kullanilmis olup {iist ve alt sinirlar i¢in arama bolgesi
uygun degerleri C (271,271, ..,,22),y(2710,27°,...,2%),r(2719,279,...,2%) ve d (0,
1,2, 3) seklinde belirlenmistir. Egitim veri setinde 10 kat capraz dogrulama kullanilmistir.
Siniflandirma modellerinin performansini  degerlendirmek icin AIK (Alict Islem
Karakteristigi) Kkullanilmigtir. Deneyler, R studio yaziliminda el1071 paketi ile
tamamlanmistir. Performans sonuclarint karsilagtirmak i¢in kullanilan AIK egrisinin
altindaki alan EAA (Egri Altindaki Alan) degeri ne kadar yiiksek olursa, siniflandirma
modeli o kadar iyi olacagindan sayisal analizler, diger ¢ekirdek fonksiyonlar: ile
karsilastirildiginda polinom ¢ekirdek fonksiyonlu DVM algoritmasinin en yiiksek EAA

degeri ile en iyi siniflandirma dogrulugunu sagladigin1 gostermistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, Tiirkiye'deki bir liman isletmesinin talep tahmini problemi i¢in farkli
yontemler karsilastirilmig ve elde edilen sonular kullanilarak limanin rihtim kapasitesinin
gelecek talebi karsilayip karsilayamayacagi analiz edilmistir. Calisma ig¢in izlenen

adimlar Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

Literatiir aragtirmasinin yapilmasi

Liman isletmesinden tahmin i¢in gerekli

verilerin temin edilmesi

R studio ile 2018 ve 2019 yillar1 i¢in

beklenen talep tahminlerinin yapilmasi

Farkli yontemlerle yapilan tahmin

sonuglariin karsilastirilmasi ve en iyi sonucu

veren yontemin belirlenmesi

2018 ve 2019 yillar1 i¢in en 1yi tahmin

verisini kullanarak kapasite yeterliliginin

hesaplanmasi

Sonuglarin analizinin yapilmasi

Sekil 3.1. Calisma adimlarin1 gésteren akis semasi
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3.1. Zaman Serisi Yontemleri
Basit Ustel Diizeltme Yontemi

En basit iistel diizeltme yontemi, yalnizca bir parametrenin tahmin edilmesi gereken BUD
(Basit Ustel Diizeltme) yontemidir. Bu yontem, verilerde egilim, mevsimsel ya da farkli
bir bilesen bulunmadigi durumlar i¢in uygundur. Gelecek doneme ait tahminler,

Fryp = Fe+ a(Yy — F)
esitligi kullanilarak hesaplanir. Esitlikte yer alan t zaman periyodunu, « ise (0,1)
araligindaki diizeltme faktoriinii gostermektedir. Yy, t zamaninda gozlenen deger, F; ise t

zamanindaki tahmin degerini temsil etmektedir (Makridakis ve ark. 1998).

Holt’un Dogrusal Yontemi

Holt yontemi, egilim igeren zaman serisi verileri igin tahmin yapilmasinda kullanighdir.
Tek tistel diizeltme yontemindeki seviye diizeltme parametresine ek olarak egilim i¢in bir
diizeltme parametresi daha icerir. Seviye ve trend diizeltme parametreleri icin t

zamanindaki tahmin degerleri olan L; ve b, hesaplamasi igin
L= aY+ (1 —a)(Le—y — beq)
by = B(Ly — Le-1) + (1 — B)b—4
esitlikleri kullanilir. § trend igin (0,1) araligindaki diizeltme faktoriidiir. t zamanindaki
tahmin degeri i¢in ise
Fiymm = Ls + bym

esitligi kullanilir. Seviye tahmini i¢in baglangi¢ degeri L; = Y; ve trend tahmini igin

baslangi¢ degeri b; =Y, — Y; olarak alinir (Makridakis ve ark. 1998).

14



Holt-Winters Yoéntemi

HW (Holt-Winters) yontemi verilerin mevsimsellik gosterdigi durumlarda kullanilir. Holt
metoduna ek olarak mevsimsellik i¢in bir diizeltme parametresi daha igerir. a, f ve y
sirastyla seviye, trend ve mevsimsellik i¢in diizeltme parametrelerini temsil etmektedir.
L, by, S; sirastyla seviye, trend ve mevsimsellik i¢in t zamanindaki tahmin degerlerini
gostermektedir. S sezon sayisi, m tahmin edilecek dénem sayisi, Y; ise t zamanindaki

gozlem degeridir (Makridakis ve ark. 1998).

CHW (Carpimsal Holt-Winters) ve THW (Toplamsal Holt-Winters) olmak tizere iki ayri
baslik altinda incelenebilir. CHW yontemi

Y,
L = a(S : ) + (1 —a)(Le—1 + be-q)
t—s

by = B(L¢ — Li—q) + (1 — B)br—4

Y,
s.= v ($)+ A-9ses
t

Feom = (Lt + bym)Si—sim
esitlikleri ile hesaplanir. THW yontemi i¢in de

L= a(Yy— Se-s) + (1 — a)(Le-1 + be-1)
by = B(Ly — Le—1) + (1= B)beq
Se=vWe— L)+ (A —y)Se—s
Fiom = L+ bem + Si_sim

esitlikleri kullanilir. Her iki yontem igin seviye, trend ve mevsimsellik diizeltme

parametreleri tahmini baslangic degerleri asagidaki esitlikler kullanilarak hesaplanir.

Y+ Yoh ...+ Y,
L, =
s
Yopi— Vit Yo — Yot A1 — Vs
$2

S, = Yy/Ls, p=1,2...5

bs =
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3.2. Regresyon Analizi Yontemleri
Basit Dogrusal Regresyon Yontemi

Basit dogrusal regresyon bagimsiz bir degisken ile bagimli bir degisken arasindaki iliskiyi
aciklamak i¢in kullanilir. Y bagimli degisken X bagimsiz degisken, olmak iizere
degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi agiklayan regresyon modeli ve tahmin modeline
ait esitlikler asagidaki gibidir. Esitliklerde yer alan y tahmin modeline ait bagimh
degiskeni, a ve B regresyon katsayilarini, a ve b ise bu katsayilarin tahmin degerlerini

ifade etmektedir (Walpole ve ark 2007).

Y=oa+ px
y=a+bx

Coklu Dogrusal Regresyon Yontemi

iki veya daha fazla bagimsiz degiskenin bulundugu durumlarda tahmin igin en gok
kullanilan yontemdir. x4, X5, ..., X gibi k adet bagimsiz degiskenin Y bagimli degiskeni
ile olan iliskisini agiklayan ¢oklu regresyon modeli ve tahmin modeli asagidaki gibidir

(Walpole ve ark 2007).

Y = ,Bo‘l' ﬁ1x1+...+ﬁkxk
y= b0+ b1x1+...+bkxk

Coklu Dogrusal Baglanti I¢in Varyans Artiric1 Faktér Yaklasimi

Coklu dogrusal baglanti bagimsiz deg§iskenler arasinda giiclii iliski olmasi anlamina
gelmektedir. Coklu dogrusal baglanti olmasi durumunda modelden ¢ikarilmasi gereken
degiskenlerin belirlenmesinde VAF (Varyans Artirici Faktor) kullanilabilir (Albayrak
2005).

ARIMA

ARIMA(p, d, gq) modeli duragan olmayan zaman serisi verilerine uygulanir.
Makridakis ve ark. (1998) igerisinde de belirtildigi gibi modelde yer alan p otoregresif
modelin derecesi, g hareketli ortalama modelinin derecesi, d ise fark alma derecesidir.
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3.3. Makine Ogrenme Yontemleri

Makine Ogrenmesi, yapay zekanin bir alt alan1 olarak kabul edilir ve bilgisayarm
Ogrenmesini saglayan teknik ve yontemlerin gelistirilmesiyle ilgilidir. Zaman igerisinde,

makine 6grenmesi i¢in birgok teknik ve yontem gelistirilmistir (Jakkula 2012).

Tahmin gibi gorevlerin gerceklestirilmesini saglamak i¢in makinelerin 6grenmesini
saglayacak bilgisayar programlari yazilmaktadir. Ogrenmenin amaci girdi alan bir model
olusturularak istenen sonucun iiretilmesidir. Makine dgrenmesi i¢in Gdzetimli Ogrenme

ve Gozetimsiz Ogrenme teknikleri kullanilir (Mohammed ve ark. 2016).

Gozetimli 6grenmede egitim verileri etiket olarak adlandirilan ¢éziimleri icerir. Cikt
vektorii, egitim verilerinde mevcut olan her bir egitim 6rnegi i¢in etiketlerden olusur.
Cikt1 vektor etiketleri danigman tarafindan saglanir. Danismanlar genellikle insanlardir,
ancak etiketlemeler i¢in makineler de kullanilabilmektedir. En yaygin gézetimli 6grenme
algoritmalar1 siniflandirma ve regresyon olmak iizere iki gruba ayrilabilir. En cok
kullanilan gozetimli 6grenme algoritmalari ise k-en yakin komsu kestirimi, dogrusal
regresyon, lojistik regresyon, destek vektor makineleri, karar agaglari, rasgele ormanlar
ve yapay sinir aglaridir. Gozetimsiz 6grenmede verilerde etiket bulunmamaktadir. Ana
fikir herhangi bir sebeple etiketi bulunmayan verilerdeki gizlenmis yapiy1 bulmak ve bir

sonug elde edebilmektir. En yaygin kullanilan algoritma ise 6beklemedir.

DVM, Destek Vektor Siniflandirma (DVS) ve Destek Vektor Regresyon (DVR) olmak
tizere iki ana kategori icerir. DVM yiiksek boyutlu bir 6zellik alan1 kullanan bir 6grenme
sistemidir. Destek vektorlerin alt kiimesi iizerinde genisletilmis olan tahmin
fonksiyonlarini verir. Benzer sekilde, DVR tarafindan {iretilen model yalnizca egitim

verilerinin alt kiimesine baglidir. DVR, DVM yontemleri igerisinde en yaygin

kullanilandir (Smola ve Scholkopf 2004, Basak ve ark. 2007).
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DVM literatiiriine bakildiginda nitelik olarak adlandirilan bir tahmin degiskeni, hiper
diizlemi tanimlamak i¢in kullanilan ve ézellik olarak adlandirilan doniistiiriilmiis bir
nitelik, bir durumu tanimlayan vektor isimli bir dizi 6zellik bulunmaktadir. Amag, hedef
degiskenin bir kategoriye ait durumlar1 diizlemin bir tarafinda, diger kategoriye ait
durumlar diizlemin diger tarafinda olacak sekilde vektor kiimelerini ayiran en uygun

hiper diizlemi bulmaktir. Hiper diizleme yakin olan vektorler destek vektorii olarak

adlandirilir (Ayodele 2010).

DVM, tim olas1 hiper diizlemler arasindan destek vektorleri arasindaki mesafenin
miimkiin oldugunca en fazla olanimi secer. Matematiksel hesaplamalar i¢in asagidaki
esitlikler kullanilir. w ¢oklu diizlemin normal bir vektorii, b goreli alanin koordinat
merkezine konumu, i € (1, . . ., £) olmak tlizere (x;,y;) egitim seti olarak tanimlanir
(Jakkula 2012, Nanda ve ark. 2018).

wx; +b <1, Y, = -1

‘.“JX ‘ b = l ./ &

o

wx+b=0"

Sekil 3.2. Hiper diizlemlerin gosterimi (Jakkula 2012)
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Deneme verisi {(x1,1),... (x;,¥1)} € X x R olmak iizere lineer fonksiyon f agagidaki

sekilde yazilir. X giris desenlerinin alanii gostermektedir. (Ornek: & = R%)
f&) = (w,x)+b w € X,b€E R

Lineer fonksiyonda yeralan (. , .), X igerisindeki bir noktayi ifade etmektedir. En kiigiik
W’yi elde etmek i¢in Oklid normlarimi minimize etmek gereklidir. & gercek degerlerden
sapma miktar1, £ deneme verisi boyutu ve i € (1, . . ., £) olmak ilizere minimizasyon i¢in

konveks optimizasyon modeli asagidaki sekilde yazilabilir.

; 2
min —||wW
= lwl

yi— wx) —b < ¢
w,x)+ b—y; < ¢

Yukaridaki yaklasimi hatalara izin vermek istedigimiz durumlarda kullanmak miimkiin
olmadigi igin bu tarz durumlarla basa ¢ikabilmek adina C sabiti gézlemlere uygulanan
ceza olmak iizere &;, §; aylak degiskenleri ile birlikte optimizasyon problemi ve kisitlar:

asagidaki sekilde ifade edilebilir.

. 1 *
(min  ~[wll> + CZL (& + &)
yi— wx) —b < e+ ¢
L wx)+b—y < e+ &
§ué =0
Lagrange carpanlar1 ;, ;" > 0 olmak iizere dual optimizasyon modeli asagidaki sekilde

yazilir.

( 1 £ £
max - Z (@ — a;) (g — ")y, ) — 32(“1’ + ") + Z}’i(“i - a;")
i=1 i=1

ij=1

l
Z(ai - ai*) = O' a;, ai* € [O, C]
i=1

19



Destek vektor acilimi asagidaki sekilde ifade edilir. w, x; egitim desenlerinin lineer

kombinasyonu olarak ifade edilebilir.

l
w = (a; — a;")x;
2
f(x) = (@ — a;"){w,x) +b

*

a;* € (0,0), & =0 olmak tizere b’nin hesaplamasi i¢in asagidaki esitlikler kullanilir.

bzyi_<wl‘xi)_£l a; E[OIC]
b=y, — (w,x;)+ ¢ a;" €10,C]

Verileri ayiran bir¢ok hiper diizlem vardir. Ancak bunlardan sadece bir tanesi maksimum
ayrilma saglamaktadir. DVM'nin amaci, verileri hiper diizlemle ayirmak ve bunu

cekirdek yontemleri kullanarak dogrusal olmayan sinirlara genisletmektir.

5 o e
e ©
@ Destek \rekt Srii

D
® o @
@ v
&l
" o
b .~
Mesafe
+ X

Sekil 3.3. Dogrusal ayrilabilir verilerde optimum hiper diizlemi belirlemek i¢in DVM
gosterimi (Nanda ve ark. 2018)
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Cekirdek Yontemi

Veriler dogrusal ise, verileri bolmek i¢in ayirici bir hiper diizlem kullanilabilir. Bununla
birlikte, genellikle verilerin dogrusal olmadig1 ve veri kiimelerinin ayristirilamadigi
durumlar s6z konusudur. Cekirdek, girdi verilerini yiiksek boyutlu bir uzaya dogrusal
olmayan bir sekilde eslemek i¢in kullanilir. Cekirdek yontemleri, DVM’lerinin dogrusal

olmayan sinirlar olusturmasina olanak saglar (Jakkula 2012).

4 p) . | }

Sekil 3.4. Cekirdek fonksiyonu ile verilerin dogrusal olarak ayrilmasi (Jakkula 2012)

Cekirdek Fonksiyonlar:

Cekirdek fonksiyonu, DVM performansinda kritik bir rol oynamaktadir ve i¢ ¢arpim
yapisina sahip soyut bir vektdr uzayr olan Hilbert uzaylarinin ¢ogaltilmasina

dayanmaktadir.

DV algoritmas1 J ozellik uzayin1 gostermek iizere x; egitim desenleri ¢p: X = 3 ile
onceden islenerek ve sonrasinda DVR algoritmas1 uygulanarak dogrusal olmayan yapiya
getirilebilir. Cekirdek fonksiyonu nokta {irinlii dontisiim fonksiyonu ile orijinal veri
alanin1 daha yiiksek boyutlu yeni bir alana doniistiiriir. Hedef zaten daha yiiksek bir
boyuta doniistiiriilmiis olan verinin kolayca ayrilmasini saglamaktir. Dogrusal olmayan
eslemenin dogrusal nokta iirlinii olarak tanimlanan k(x; x) cekirdek fonksiyonu

asagidaki esitlikle ifade edilir.

k(xi,x) = ¢(x)p(x)
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W ve regresyon tahmininde kullanilacak olan f(X) ise asagidaki esitliklere doniisiir.
l
W= (&~ a)px)
i=1

l
fx) = (a; — a;)k(x;,x)+b
2

Her bir ¢ekirdek fonksiyonu, en iyi performansi elde etmek i¢in optimize edilmesi
gereken belirli bir parametreye sahiptir. Bu parametrelere ait en iyi degerlerin bulunmasi
icin modelin olusturulmasinda minimum hatay1 temel alan, belirlenen bir bolgede
parametrelerin kombinasyonlarini arayarak calisan grid-arama yontemi kullanilabilir.
Asagida DVM algoritmasi tarafindan kullanilan ¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlari

sunulmustur (Nanda ve ark. 2018).
Linear: Bu fonksiyonda optimize edilmesi gereken parametreler C ve y dir.

k(x,x") = (x,x")

Polynomial: Bu fonksiyonda optimize edilmesi gereken parametreler C, y, r ve d’dir.
k(x,x") = (x,x')¢

k(x,x") = (y(x,x"y +r)®

Gaussian Radial Basis Function: Bu fonksiyonda optimize edilmesi gereken
parametreler C ve y dir.

k(x,x") = exp(=yllx — x'lI* + C)
Sigmoid: Bu fonksiyonda optimize edilmesi gereken parametreler C, y ve r’dir.

k(x,x") = tanh(y(x,x") + 1)
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Yukaridaki formiillerde optimize edilen C maliyet, y gamma, r katsayi, d dereceyi ifade
etmektedir. Gaussian ve polinom c¢ekirdek fonksiyonu standart olarak kullanilan
seceneklerdir. Ancak etkisiz kalmalar1 ya da girdilerin ayrik yapilar olmasi durumunda

daha ayrintili ¢ekirdeklere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Veri On isleme

Kurulan modelin performansi degerlendirilirken giivenilir bir hata tahmini i¢in veri
setinin alt kiimelere boliinmesi gerekir. Bagimsiz veri kiimelerinin mevcut oldugu
durumda egitim, model se¢imi ve tahmin performansi igin farkli kiimeler kullanilabilir.
Bu durumda veri setinin boliinmesine gerek olmaz. Ancak tek bir veri setinin mevcut
oldugu durumda bagimsiz veri kiimeleri elde etmek i¢in veri setini bolecek bazi stratejiler

gerekir. Veri seti iki (egitim, test) ya da li¢ (egitim, dogrulama, test) parcaya boliinebilir.

'

L J

Gergek veri

Egitim Test

Egitim Dogrulama Test

Sekil 3.5. Veriyi iki ve ii¢ pargaya bolme

Egitim seti: Modelin parametrelerini 6grenmek ve tahmin etmek i¢in kullanilir.
Dogrulama seti: Modeli degerlendirmek ve model se¢imi i¢in kullanilir.

Test seti: Modelin performansini degerlendirmek igin kullanilir.

Veri bolme i¢in en yaygin kullanilan strateji veriyi egitim ve test seti olmak {izere iki

parcaya bolmektir.

Makine 6grenme algoritmalarinda modelin performansini dogru sekilde degerlendirmek
icin yeniden 0rnekleme yontemleri kullanilir. En yaygin kullanilan yeniden 6rnekleme
yontemi ¢apraz dogrulamadir. Capraz dogrulamada en yaygin kullanilan yontemler K-kat

capraz dogrulama ve “birini disarida birakma” ¢apraz dogrulamasidir.
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K-kat capraz dogrulamada veri seti ayni biiyiikliikteki k adet pargaya boliiniir. Veri
setinde bir kisim test icin kullanilirken kalan diger kisimlar1 egitim i¢in kullanilir. Bu

islem k kez tekrarlanir (Reitermanova 2010, Borovicka ve ark. 2012).

Birini disarida birakma ¢apraz dogrulamasi verilerin en iyi sekilde kullanilmasini saglar.
Bu yontemde k veri seti biiyiikligiindedir. Test i¢in her seferinde bir birim veri

kullanilirken kalan k-1 birim ise egitim i¢in kullanilir (Borovicka ve ark. 2012).

Zamana bagli problemler i¢in bu ¢apraz dogrulama yontemlerinin, modeli egitmek igin
kullanilan verilerden daha eski bir veri kiimesiyle test yapilmasi ve kullanilan veri kiimesi
arasindaki zaman farklar1 gibi baz1 dezavantajlar1 vardir. Bu etkileri azaltmak i¢cin Hota

ve ark. (2017)’'de hareketli pencere yaklasimi (moving window approach) énerilmistir.

Bu yaklasgim zaman serisi verisinin ger¢ek degeri iizerinden kullanilan gegici bir yaklagim
olup bir penceredeki veriler modeli egitmek, dogrulamak ve test etme igin kullanildiktan
sonra bir sonraki pencere kullanilir. Pencere ve segment boyutu en az hataya ulasana
kadar artar. ilk segment secildikten sonra ilk segmentin bitiminden baslayacak sekilde

sonraki segment secilir. Bu islem tiim veri seti bir segment olusturana kadar tekrarlanir.

Baglangig Penceresi

1 2 3 4 3 6 7 8 9 10

Hareketli Pencere

1 2 3 4 3 B 7 8 9 10

Sekil 3.6. Hareketli pencere siireci
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3.4. Kapasite Hesaplama Yontemi

Calismada yapilan operasyonlar i¢in gerekli olacak rihtim kapasitenin hesaplamasinda
gelecek gemi sayisi, gemilerin ortalama rihtimda kalig siiresi, operasyon i¢in kullanilan
ortalama rthtim sayisi ve gemi basina yiik miktart dikkate alinmistir. Her bir operasyon
tiirli i¢in tahmin edilen yiik miktarina gére gerekli olacak kapasitenin hesaplanmasinda

asagidaki esitlikler kullanilmastir.

Vi = Ci/Pi (31)
Yi=Vix Ti* 0y (3.2)

i: 1, 2, 3 (Operasyon tiirii sayisi (genel kargo, konteyner, arag))

=~

. 1 operasyon tiirii i¢in gelecek gemi sayisi

D

: Elleglenen yiik miktari (tahmin)

s

: Gemi basina yiik miktari

<

: Fiili kapasite

=3

: Ortalama rihtimda kalis stiresi

S

. 1 operasyon tiirii i¢in gemi basina kullanilan ortalama rihtim sayisi

Mevcut kapasite hesaplanirken rihtim sayisi, yillik ¢aligilan giin sayis1 ve giinliik ¢alisma

saati dikkate alinmistir.
Z= BxDxH (3.3)

Z: Mevcut kapasite
B: Rihtim sayis1
D: Yillik calisilan giin sayis1

H: Giinliik ¢alisma saati
Rihtim kapasitesi kullanim orani i¢in kullanilan esitlik asagidaki gibidir.
KKO = 1., Y;/Z, i =123 (3.4)

KKO: Kapasite Kullanim Orani1
2. Y;: Toplam Fiili Kapasite (Her yiik tipi i¢in hesaplanan fiili kapasitelerin toplamu)
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3.5. Veriler ve Parametreler

Calismada gelecek iki yil igin tahmin edilecek olan genel kargo, konteyner ve arag
ellecleme hacimlerinin aylik verileri, Ocak 2012 ile Aralik 2017 arasindaki donem igin

Tiirkiye'de bir limandan toplanmigtir (72 gézlem).

Istatistiksel tahmin yontemlerinde, 72 aylik veri setinin tamanu kullanilmistir. DVR
yontemi uygulamasinda, veriler egitim seti (ilk 5 y1l) ve test veri seti (son yil) olarak iki

gruba ayrilmistir.

DVR algoritmasinda model performansini dogru sekilde degerlendirebilmek i¢in yeniden
ornekleme yontemi olarak Hota ve ark. (2017)’'de onerilen hareketli pencere yaklagimi
kullanilmistir. Verileri bireysel olarak egitmek i¢in dogrusal, polinom ve radyal temelli

¢ekirdek yontemleri uygulanmis ve karsilastirilmistir.

Cekirdek yontemleri igin gerekli olan hiper-parametreler C ve o2 icin Mak ve Yang
(2007) 'de &nerilen sekilde C € {273,272,...,29,...,29} ve 02 € {275,...,20,...,29}
kullanilmistir. Polinom ¢ekirdek yonteminde kullanilan derece parametresi icin d €
{2, 3, 4,5} ve 6lcii parametresi i¢in scale € {107°,107%,...,10°,...,10°} kullanilmistir.
Her fonksiyon igin egitim seti, tahmin i¢in kullanildiktan sonra tahmin edilen degerler
test setindeki gercek verilerle karsilastirilmistir. Gelecekteki degerleri tahmin etmek igin

diisiik hataya sahip olan model se¢ilmistir.

Limandan toplanan yiik ellecleme hacmine ait veriler Cizelge 3.1'de verilmistir. Limanin

gizlilik politikasi nedeniyle, tablolardaki verilere doniisiim uygulanmistir.
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Cizelge 3.1. Tahmin yontemlerinde kullanilan ¢ikt1 degiskenleri

vil | A S:Peé Konteyner | Arac¢ vii | A ggpeé Konteyner Arag

y (Tog) (TEU) | (Adet) y (Tog) (TEU) (Adet)
2012 | 1 |173921,00| 12182,3 | 6187,35 | 2015 | 1 |127138,41| 11594,7 | 10648,95
2012 | 2 |120551,94| 8471,45 | 10182,3 | 2015 | 2 |152927,59| 94198 16443,7
2012 | 3 |181563,62| 98111 11063 | 2015 | 3 |205145,35| 10881,65 | 20375,55
2012 | 4 |162171,24| 8961,55 | 10396,1 | 2015 | 4 |182817,98| 12934,35 | 15479,1
2012 | 5 |166516,03| 10608 8380,45 | 2015 | 5 |179776,42| 14313,65 | 11419,2
2012 | 6 |154416,70| 10830,95 | 9525,1 | 2015 | 6 |188224,31| 12930,45 | 1824355
2012 | 7 |140598,25| 10204,35 | 5796,7 | 2015 | 7 |195835,06| 10723,7 15103,4
2012 | 8 |184395,29| 10292,1 4317,3 | 2015 | 8 |148931,58| 12591,8 9896,9
2012 | 9 |166383,81| 10330,45 8671 2015 | 9 |139461,13| 137839 16075,8
2012 | 10 | 158389,44| 10673 9456,85 | 2015 | 10 |191816,03| 1205555 | 19778,2
2012 | 11 |199489,29 | 10961,6 8599,5 | 2015 | 11 {199383,86 | 12496,25 | 21039,2
2012 | 12 | 135982,81| 9586,2 8103,55 | 2015 | 12 |167828,30| 12990,9 18733
2013 | 1 |146049,01| 11023,35 | 6073,6 | 2016 | 1 |171603,94| 119912 7527,65
2013 | 2 |154535,92| 9066,85 | 10326,6 | 2016 | 2 |156358,18 | 10278,45 | 14647,75
2013 | 3 |211676,28 | 11180,65 | 15547,4 | 2016 | 3 |204132,41| 14101,75 | 15959,45
2013 | 4 |164533,60 | 10304,45 | 13740,4 | 2016 | 4 |292970,91| 142181 14105
2013 | 5 |143055,43| 12987,65 | 13822,3 | 2016 | 5 |172556,96 | 12931,1 18708,3
2013 | 6 |180032,49| 12467 12879,8 | 2016 | 6 |174783,56| 16075,15 | 23000,25
2013 | 7 |175108,78| 13230,75 | 10691,2 | 2016 | 7 |207243,50| 11854,05 | 18476,9
2013 | 8 | 14745558 | 12158,9 59124 | 2016 | 8 |157337,46| 15318,55 | 13510,9
2013 | 9 |192864,37 | 1244295 | 9159,15 | 2016 | 9 |18428592| 126984 10887,5
2013 | 10 | 145347,40 | 11966,5 8703,5 | 2016 | 10 | 16144520 | 149435 | 19162,65
2013 | 11 | 187517,67 | 12761,45 | 11687 | 2016 | 11 |225984,19| 137839 18515,9
2013 | 12 | 213221,32 | 12332,45 | 12062,1 | 2016 | 12 |190181,55| 13958,75 | 20623,85
2014 | 1 |106917,28 | 13995,15 | 5666,7 | 2017 | 1 |241316,04| 12769,25 | 12708,8
2014 | 2 |160088,05| 10547,55 | 9340,5 | 2017 | 2 |17461535| 91611 16521,05
2014 | 3 |192645,31| 120055 | 14888,9 | 2017 | 3 |189018,22 | 15374,45 | 18566,6
2014 | 4 |147980,55| 12080,9 | 15505,8 | 2017 | 4 |189873,45| 13700,05 19734
2014 | 5 |170704,01| 13997,75 | 15330,9 | 2017 | 5 |213999,18 | 11748,75 18811
2014 | 6 |161507,29 | 13892,45 | 17084 | 2017 | 6 |211054,56| 138476 19383
2014 | 7 |161070,77| 12355,85 | 15271,8 | 2017 | 7 |227774,56| 12701,65 | 14216,15
2014 | 8 |182299,76 | 11820,25 | 5172,7 | 2017 | 8 |187170,53| 13809,25 | 11969,75
2014 | 9 |156111,68| 10561,85 | 13446,6 | 2017 | 9 |211018,05| 12231,05 | 12110,8
2014 | 10 | 194104,82 | 11655,15 | 14606,2 | 2017 | 10 |227835,30 | 13057,85 | 176423
2014 | 11 | 139594,43| 12723,1 | 18120,7 | 2017 | 11 |189684,02| 12669,8 | 19934,85
2014 | 12 | 203769,89 | 11954,8 | 20352,8 | 2017 | 12 |196135,52 | 16210,35 | 15466,1
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Basit dogrusal regresyon analizinin uygulamasinda bagimsiz degisken olarak zaman (ay)

verisi kullanilmigtir.

Coklu dogrusal regresyon ve DVR yontemleri i¢in, Esmer ve Akar (2015)’e benzer
sekilde Tiirkiye’nin GSYH, niifus ve dis ticaret degerleri modele girdi degiskenleri olarak

secilmistir. Cikt1 degiskeni olarak yiik ellegleme hacimleri kullanilmustir.

GSYH i¢in 2012-2016 yillar1 icin fiili oranlar TUIK'ten (Anonim 2018a), tahmin edilen
oranlar ise 2017-2019 yillar1 i¢in Diinya Bankasi'ndan (Anonim 2018b) elde edilmistir.
Niifusun gercek ve ongériilen degerleri TUIK’ten alinmustir (Anonim 2018a). Dis
ticaretin gergek degerleri TUIK, 2018-2019 yillar1 igin 6ngériilen oranlart OECD’den
(Organisation for Economic Co-operation and Development) alinmistir (Anonim 2018c).

Tahmin yontemlerinde kullanmak iizere GSYH ve niifus yillik verilerinin aylik verilere
doniistiiriilebilmesi ig¢in Ajao ve ark. (2012) tarafindan 6nerildigi gibi tgiincii derece
polinom interpolasyonu uygulanmustir. Dis ticaretin ongoriilen degerleri igin tiim aylarin
degerlerinin esit oldugu varsayilmis ve tiim aylar icin yillik veri ortalamasi kullanilmistir.
Cizelge 3.2 degiskenlerin aylik veriye dondstiiriillmek tizere interpolasyon uygulanacak
yillara ait degerlerini gostermektedir. Dis ticaret degerlerinin 2012-2017 yillar1 i¢in aylik
degerleri mevcuttur. Bu nedenle ¢izelgede aylik deger tahmini yapilacak yillara ait
degerler verilmistir. Cizelge 3.3 ise bu degiskenlerin doniisiim sonrasi elde edilen aylik

degerlerini gdstermektedir.

Cizelge 3.2. Interpolasyon igin kullanilan yillik girdi degiskenleri

vil GSYH N_iifus D_ls Ticaret
(Trilyon) | (Milyon) | (Milyar Dolar)

2012 | 1176 75,60 -

2013 | 1224 76,70

2014 | 126,1 77,70

2015 | 133,79 78,70
2016 | 138,07 79,80
2017 | 148,28 80,80
2018 | 154,95 81,80 433,28
2019 | 161,14 82,80 461,87
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(x0,¥0) Ve (x1,y;) noktalar: igin polinom interpolasyon denklemi asagidaki gibidir.
Cizelge 3.3’deki degerler bu denklem kullanilarak elde edilmistir.

filx) = = x; Yo + s V1 (3.5)

Xo— X1~ Xo

Cizelge 3.3. Interpolasyon sonrasi elde edilen aylik girdi degiskenleri

Yil Ay GSYH Niifus Dis Ticaret
2018 1 149,49 80,97 36,10
2018 2 149,98 81,04 36,10
2018 3 150,47 81,12 36,10
2018 4 150,96 81,19 36,10
2018 5 151,45 81,26 36,10
2018 6 151,95 81,34 36,10
2018 7 152,44 81,41 36,10
2018 8 152,94 81,48 36,10
2018 9 153,44 81,56 36,10
2018 10 153,94 81,64 36,10
2018 11 154,44 81,72 36,10
2018 12 154,95 81,8 36,10
2019 1 155,45 81,87 38,48
2019 2 155,96 81,95 38,48
2019 3 156,47 82,04 38,48
2019 4 156,98 82,12 38,48
2019 5 157,49 82,20 38,48
2019 6 158,01 82,28 38,48
2019 7 158,53 82,37 38,48
2019 8 159,04 82,45 38,48
2019 9 159,56 82,54 38,48
2019 10 160,09 82,62 38,48
2019 11 160,61 82,71 38,48
2019 12 161,14 82,8 38,48

Uygulanan tiim tahmin yontemlerinin performans karsilastirmasi i¢in OKHK, OMYH ve
OMH performans 6dl¢iileri uygulanmigtir. Performans belirlemede kullanilacak olan hata
degerlerinin hesaplanmasinda asagidaki esitlikler kullanilmistir. Egitliklerde kullanilan t
zaman, n veri sayist, y; gercek veri ve y, tahmin verisi olmak tizere e, = y, — y; gercek

veri ve tahmin verisi arasindaki farki ifade etmektedir.
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OKHK = %;}:1@2 (3.6)

OMH = =37 1|e,| (3.7)

OMYH = (-31, ;f

t

)x 100 (3.8)

3.6. Tahmin Yontemlerinin R Studio ile Uygulanmasi

Aciklanan tim yontemlerin uygulamas: i¢in R Studio kullanilmigtir. Kourentzes ve
Petropoulus (2017)’de belirtildigi iizere R yalnizca tahminleme degil tiim istatistiksel

analizler i¢in kullanilabilecek giiclii bir aractir.

Hyndman ve Khandakar (2008) de belirtildigi gibi istatistiksel talep tahmin yontemlerinin
uygulanmasi i¢in forecast paketi kullanilmistir. Ustel diizeltme ydntemleri ile yapilacak
tahminler i¢in bu pakette mevcut olan ETS fonksiyonu uygulanmistir. ARIMA ile
yapilacak olan tahminler igin ise otomatik olarak parametreleri optimize ederek en kii¢iik
ABK (Akaike Bilgi Kriteri) degerine sahip olan modeli belirleme avantajina sahip olan

auto.arima fonksiyonu uygulanmistir.

[statistiksel tahmin ydntemlerinin uygulanacagi veri setinin okunmas ve iistel diizeltme
yontemleri i¢in zaman serisi formatina doniistliriilmesine ait R script kodlar1 EK 1°de
verilmistir. Tahmin yontemlerinde kullanilan girdi degiskenlerinin yillik verilerden aylik
verilere doniisiimii i¢in yapilan interpolasyon uygulamasina ait script dosyast EK 2’de
verilmistir. Genel kargo veri seti iizerinde tstel diizeltme yontemleri, ARIMA ve basit
dogrusal regresyon analizi i¢in yapilan uygulamaya ait script dosyalar1 ve modellerin

performans sonuglarina ait ¢iktilar sirasiyla EK 3, EK 4 ve EK 5’de verilmistir.

DVR yontemi i¢in, makine Ogrenme algoritmalarin1 destekleyen caret paketi
kullanilmistir. Capraz dogrulama tekniginin uygulanmasi i¢in, mevsimsellik gosteren
veriler i¢in uygun olan ve caret paketi tarafindan desteklenen zaman dilimi yontemi
(timeslice) kullanilmigtir. Kuhn (2008)’de belirtildigi gibi train fonksiyonu yardimiyla
grid-arama ile model i¢in en iyi parametre degerleri belirlenerek yeniden 6rnekleme ile

en 1yi performansa sahip model se¢imi yapilmistir.
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v

Istatistiksel tahmin yontemleri
uygulanir

v

Olusturulan modeller ile
tahminler gerceklestirilir

A

Tahmin performanslan
karsilastinlarak en iyi sonucu

veren istatistiksel tahmin yontemi
belirl enir

Veri seti egitim ve testigin ikiye
boliiniir

A 4

Egitim verisi iizerinde liner,
polinom ve radyal gekirdek
fonksivonlari ile DVR
uygulanarak model olusturulur

v

Olusturulan model ile test verisi
iizerinde tahminler gereklestirilir

v

Tahmin performanslan
karsilastinlarak en ivi sonucu
veren DVR yoéntemi belirlenir

I

Istatistiksel yontemler ve DVR
yonteminin tahmin performanslan
karsilastinlr.

y

En iyi performansi veren yontem
belirlenir

\ 4

Secilen model kullanilarak
gelecek 2 vil icin tahmin degerleri
olusturulur

Sekil 3.7. Uygulanan islemlere ait akis semast
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4. BULGULAR

4.1. Talep Tahmini Sonuclar1

Bu boliimde 3. bolimde agiklanmis olan yontemler kullanilarak elde edilmis tahmin
sonugclari ve performans karsilastirmalar verilmistir. Cizelge 4.1, Cizelge 4.2 ve Cizelge
4.3’de sirasiyla genel kargo, konteyner ve arag hacmi igin uygulanan istatistiksel

yontemler ve en iyi sonucu veren DVR (Destek Vektor Regresyon) yontemine ait tahmin

sonuclar1 bulunmaktadir.

Cizelge 4.1. Genel kargo i¢in uygulanan yontemler ile elde edilen tahmin sonuglari

Yil | Ay | Toplamsal Carpimsal ARIMA Coklu DVR (Lineer Cekirdek)
Holt-Winters Holt- Dogrusal
Winters Regresyon
2018 | 1 186340,63 194965,87 | 212129,9 | 203455,72 187493,08
2018 | 2 187417,88 176339,47 | 211581,1 | 204018,55 187797,54
2018 | 3 228575,42 228813,52 | 210209,7 | 204586,91 188104,99
2018 | 4 223467,46 226931,05 | 210361,8 | 205160,60 188415,37
2018 | 5 204088,17 201737,70 | 211109,6 | 205739,82 188728,67
2018 | 6 211500,77 207473,89 211890 206324,43 189044,96
2018 | 7 212609,41 209574,95 | 212616,5 | 206914,43 189364,11
2018 | 8 200439,39 195418,08 | 213321,6 | 207509,96 189686,25
2018 | 9 204398,35 206929,06 | 214025,4 | 208110,89 190011,38
2018 | 10 | 207238,00 207212,13 | 214731,1 | 208717,21 190339,37
2018 | 11 | 227511,05 223722,33 | 215437,6 | 209329,05 190670,35
2018 | 12 | 219180,19 215535,12 | 216144,2 | 209946,29 191004,25
2019 | 1 195595,40 202722,39 | 216850,6 | 210568,93 191341,08
2019 | 2 196204,58 183331,72 | 217557,1 | 211197,09 191680,90
2019 | 3 237362,12 237856,64 | 218263,5| 211830,64 192023,65
2019 | 4 232254,23 235870,37 | 218969,9 | 212469,59 192369,32
2019 | 5 212874,87 209658,54 | 219676,4 | 213114,07 19271791
2019 | 6 220287,47 215593,36 | 220382,8 | 213763,94 193069,5
2019 | 7 221396,11 217750,06 | 221089,2 | 214419,27 193423,94
2019 | 8 209213,09 203016,25 | 221795,7 | 215079,99 193781,44
2019 | 9 213185,05 214948,82 | 222502,2 | 215746,18 194141,80
2019 | 10 | 216024,70 215217,01 | 223208,6 | 216417,82 194505,15
2019 | 11 | 236297,75 232337,23 | 223915,1 | 217094,86 194871,36
2019 | 12 | 227966,89 223808,19 | 2246215 | 217777,36 195240,63
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Cizelge 4.2. Konteyner i¢in uygulanan yontemler ile elde edilen tahmin sonuglari

Yil | Ay | Toplamsal Carpimsal ARIMA Coklu DVR (Radyal Cekirdek)
Holt-Winters Holt- Dogrusal
Winters Regresyon
2018 | 1 13366,29 13958,98 13575,78 14586,78 12095,14
2018 | 2 10777,54 10786,35 13575,78 14629,24 12093,87
2018 | 3 13761,52 13569,06 13575,78 14672,11 12092,69
2018 | 4 13679,34 13425,17 13575,78 14715,40 12091,63
2018 | 5 14208,01 14290,15 13575,78 14759,10 12090,66
2018 | 6 14799,38 14921,74 13575,78 14803,20 12089,81
2018 | 7 13157,11 13402,05 13575,78 14847,72 12089,05
2018 | 8 1392241 13897,00 13575,78 14892,64 12088,38
2018 | 9 13410,41 13272,69 13575,78 14937,98 12087,80
2018 | 10 13632,54 13654,43 13575,78 14983,72 12087,30
2018 | 11 13882,33 13984,23 13575,78 15029,88 12086,88
2018 | 12 13505,23 13829,34 13575,78 15076,45 12086,52
2019 | 1 13529,45 14138,98 13575,78 15371,05 12085,05
2019 | 2 10936,45 10921,71 13575,78 15418,44 12085,04
2019 | 3 13916,28 13734,77 13575,78 15466,23 12085,04
2019 | 4 13830,06 13584,74 13575,78 15514,44 12085,04
2019 | 5 14354,79 14455,48 13575,78 15563,06 12085,04
2019 | 6 1494233 15089,76 13575,78 15612,09 12085,04
2019 | 7 13296,33 13548,93 13575,78 15661,52 12085,04
2019 | 8 14057,99 14045,25 13575,78 15711,37 12085,04
2019 | 9 1354246 13410,52 13575,78 15761,64 12085,04
2019 | 10 13761,13 13792,46 13575,78 15812,30 12085,04
2019 | 11 14007,57 14121,82 13575,78 15863,38 12085,04
2019 | 12 13627,21 13961,80 13575,78 15914,87 12085,04
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Cizelge 4.3. Arag icin uygulanan yontemler ile elde edilen tahmin Sonuglari

Yil | Ay | Toplamsal Carpimsal ARIMA Coklu DVR (Radyal Cekirdek)
Holt-Winters | Holt-Winters Dogrusal
Regresyon
2018 | 1 10552,16 9432,28 16902,11 18888,49 14050,02
2018 | 2 15554,77 14528,85 18661,41 19004,99 13951,06
2018 | 3 19197,19 18372,64 19130,94 19122,62 13871,28
2018 | 4 17842,05 16778,67 18911,18 19241,37 13808,28
2018 | 5 17700,95 16314,54 18782,69 19361,25 13759,57
2018 | 6 20147,37 18374,49 18912,42 19482,24 13722,69
2018 | 7 16718,94 14222,30 19131,13 19604,37 13695,37
2018 | 8 11410,17 9216,75 19309,23 19727,63 13675,56
2018 | 9 15275,29 1424177 19440,85 19852,00 13661,52
2018 | 10 17954,00 16603,82 19564,06 19977,50 13651,79
2018 | 11 19156,33 18077,24 19698,05 20104,14 13645,20
2018 | 12 19474,24 17605,62 19839,59 20231,89 13640,85
2019 | 1 11902,93 9721,19 19981,18 20360,77 13638,04
2019 | 2 16905,54 14962,34 20120,43 20490,78 13636,27
2019 | 3 20547,96 18906,62 20258,59 20621,91 13635,19
2019 | 4 19192,82 17253,75 20396,99 20754,16 13634,53
2019 | 5 19051,72 16764,60 20535,85 20887,55 13634,15
2019 | 6 21498,14 18868,36 20674,83 21022,05 13633,94
2019 | 7 18069,71 14594,79 20813,73 21157,69 13633,82
2019 | 8 12760,94 9451,98 20952,56 21294,45 13633,75
2019 | 9 16626,07 14595,99 21091,36 21432,33 13633,72
2019 | 10 19304,77 17006,30 21230,2 21571,34 13633,71
2019 | 11 20507,11 18504,32 21369,04 21711,48 13633,69
2019 | 12 20825,01 18011,03 21507,89 21852,74 13633,69

4.2. Modellerin Performans Sonuclari

Uygulama i¢in kullanilan tiim yontemlerin performans degerlerinin hesaplanmasinda
Denklem 3.6, Denklem 3.7 ve Denklem 3.8 kullanilmistir. Cizelgelerde yer alan hata
degerleri test verilerine aittir. Cizelgelerde yer alan model parametreleri yazilim
tarafindan otomatik hesaplanan ve yontem icin en iyi sonucu veren degerleri ifade

etmektedir.

Y ontemlerin performansinin belirlenmesinde kullanilan fonksiyonlar ve DVR yontemleri

icin genel kargo verisi lizerinde uygulanmasina ait R script kodlar1 EK 15°de verilmistir.
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Istatistiksel Yontemlerin Performans Sonuclar

Genel kargo, konteyner ve arag hacmi icin istatistiksel yontemler ile yapilan tahmin

sonuglari i¢in test verisi lizerinde uygulanan performans dlgiitii kargilagtirmalari sirasiyla

Cizelge 4.4, Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6°da gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Genel kargo i¢in uygulanan istatistiksel yontemlerin performans sonuglari

OMYH OMH OKHK b |
(%) (x10) (x10%) arametreler
Basit Usfel Du.zeltme 7.07 26,47 35,11 o=0.0986
Yontemi
Holt'un Lineer Yontemi 8,02 25,49 31,56 a=0.0282, p=0.0108
Toplamsal Holt-Winters | 10,35 33,50 41,11 0= 0.0318, B =2¢-04,
y = 1e-04
i a=0.0222, B = 2e-04,
Carpimsal Holt-Winters 9,75 31,54 38,16 Y = 1e-04
ARIMA 6,74 22,49 30,00 p=2,d=1q=2
B"Fzgg'?gsgyg ‘:fal 11,59 38,77 49,71 B, = 260663, B, = 2042

Cizelge 4.5. Konteyner i¢in uygulanan istatistiksel yontemlerin performans sonuglari

OMYH OMH OKHK Parametreler
(%) (x103) (x103)
Basit Usfel Du.zeltme 10,52 1.99 2.78 o=0.1755
Yontemi
Holt's Lineer Yontemi 10,10 1,90 2,52 o=1e-04, B = 1e-04
Toplamsal Holt-Winters 7,86 1,57 2,02 o= le-04, = 1e-04, y = 1e-04
Carpimsal Holt-Winters 8,41 1,68 2,03 o= 1le-04, B = 2¢-04, y = 1e-04
ARIMA 10,57 2,00 2,79 p=0,d=1q=1
Basit Dogrusal _ _
Regresyon 10,50 2,15 2,76 Bo =17608.9, f; =179.1

Cizelge 4.6. Arag i¢in uygulanan istatistiksel yontemlerin performans sonuglari

OMYH OMH OKHK Parametreler
(%) (x103) (x103)
Basit Usfel Du.zeltme 18,62 4,39 4,96 o=0.164
Yontemi
Holt's Lineer Yéntemi 18,61 4,22 4,99 o= le-04, B = 1e-04

Toplamsal Holt-Winters | 10,19 2,45 2,97 a=0.2808, B = 2¢-04, y = 0.0013
Carpimsal Holt-Winters | 13,10 3,08 3,55 0=0.5301, B = 1e-04, y = 1e-04

ARIMA 17,03 3,70 4,85 p=2d=1q9=2

Basit Dogrusal _ -
Regresyon 20,37 5,61 6,58 Bo = 184915, B, =381.6
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Coklu Dogrusal Regresyon Analizi Performans Sonug¢lari

Genel kargo, konteyner ve ara¢ hacmi i¢in degiskenler arasi korelasyon degerleri sirasiyla
Cizelge 4.7, Cizelge 4.8 ve Cizelge 4.9’da verilmistir. Cizelgelerde yer alan zaman

degiskeni ay degerlerini ifade etmektedir.

Cizelge 4.7. Genel kargo icin degiskenler aras1 korelasyon degerleri

Zaman Dis Ticaret GSYH Niifus Tonaj

Zaman 1 0,27 0,19 0,16 0,15

Dis Ticaret 0,27 1 -0,22 -0,25 0,01

GSYH 0,19 -0,22 1 0,99 0,47

Niifus 0,16 -0,25 0,99 1 0,47
Tonaj 0,15 0,01 0,47 0,47 1

Cizelge 4.8. Konteyner i¢in degiskenler arasi korelasyon degerleri

Zaman Dis Ticaret GSYH Niifus TEU

Zaman 1 0,27 0,19 0,16 0,23

Dis Ticaret 0,27 1 -0,22 -0,25 0,02

GSYH 0,19 -0,22 1 0,99 0,59

Niifus 0,16 -0,25 0,99 1 0,59
TEU 0,23 0,02 0,59 0,59 1

Cizelge 4.9. Arac i¢in degigkenler arasi korelasyon degerleri

Zaman Dis Ticaret GSYH Niifus Adet

Zaman 1 0,27 0,19 0,16 0,18

Dis Ticaret 0,27 1 -0,22 -0,25 0,03

GSYH 0,19 -0,22 1 0,99 0,62

Niifus 0,16 -0,25 0,99 1 0,64
Adet 0,18 0,03 0,62 0,64 1
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Tiim operasyon tiirleri i¢in degiskenler arasi korelasyon degerleri karsilastirildiginda
GSYH ve niifus degiskenleri arasinda yiiksek korelasyon oldugu goriilmektedir. Bu

sebeple bagimsiz degiskenler arasi ¢oklu dogrusal baglant1 olup olmadig1 incelenmistir.

Cizelge 4.10’da ¢oklu dogrusal baglantinin saptanmasi i¢in hesaplanan VAF degerleri
bulunmaktadir. VAF degerlerinin hesaplanmasina ait R script kodlar1 ve sonuglara ait

¢ikt1 dosyalar1 EK 6°da verilmistir.

Cizelge 4.10. Bagimsiz degiskenler i¢in hesaplanan VAF degerleri

Bagimsiz Degiskenler VAF
Zaman 1.20

Dis Ticaret 1.24
GSYH 85.78

Niifus 86.14

GSYH ve niifus degiskenleri VAF degerleri 10°dan biiyiik oldugu i¢in ¢oklu dogrusal
baglantiya sebep olan ana degiskenler olarak belirlenmistir. Tiim operasyon tiirlerine
uygulanacak olan ¢oklu regresyon yonteminde c¢oklu dogrusal baglanti probleminin
giderilmesi i¢in kullanilacak olan degiskenlerin segiminde adim adim regresyon yontemi
uygulanmistir. Bu yontem ile elde edilen son modeller iizerinde regresyon varsayimlari
kontrol edilmistir. Genel kargo, konteyner ve ara¢ hacmi igin kurulan modellere ait
dogrusal iligki, hatalarin normal dagilima uygunlugu ve esit varyans kontrolii igin

olusturulan grafikler sirasiyla EK 7, EK 8 ve EK 9°da verilmistir.

Genel kargo verisi lizerinde uygulanan adim adim regresyon yonteminde anlamli
bagimsiz degisken niifus olarak belirlenmistir. Cizelge 4.11°de niifus bagimsiz degiskeni
kullanilarak kurulan modele ait ANOVA analizi sonuglar1 verilmistir. Adim adim
regresyon analizi uygulamasina ait R script kodlar1 ve model performans sonuglart EK

10’da, model tahminleri ve ANOVA sonuglarina ait R ¢iktilar1 EK 11°de verilmistir.
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Cizelge 4.11. Genel kargo i¢in niifus bagimsiz degiskeni kullanilarak kurulan modele ait

ANOVA analizi sonuglari

Kareler Serbestlik | Kareler F Sonug¢
Toplami Derecesi Ortalamasi (Pr>F)
Niifus 34933000000 1 34933000000 | 20,411 | 0,00002472
Hatalar | 119800000000 70 1711500000

Konteyner verisi lizerinde uygulanan adim adim regresyon yonteminde anlamli bagimsiz
degiskenler dis ticaret ve niifus olarak belirlenmistir. Cizelge 4.12’de dis ticaret ve niifus
bagimsiz degiskenleri kullanilarak kurulan modele ait ANOVA analizi sonuglari

verilmistir. Model tahminleri ve ANOVA sonuglarina ait R ¢iktilar1 EK 12°de verilmistir.

Cizelge 4.12. Konteyner i¢in dis ticaret ve niifus bagimsiz degiskenleri kullanilarak

kurulan modele ait ANOVA analizi sonuglari

Kareler Serbestlik | Kareler F Sonug¢
Toplanm Derecesi Ortalamasi (Pr>F)
Dis 15049220 1 15049220 | 39,2948 | 0,00000002737
Ticaret
Niifus 171262754 1 171262754 | 3,4529 0,06741
Hatalar 300729815 69 4358403

Arag verisi lizerinde uygulanan adim adim regresyon yonteminde anlamli bagimsiz
degiskenler GSYH, dis ticaret ve niifus olarak belirlenmistir. Coklu dogrusal baglant1 i¢in
yapilan test sonucunda niifus ve GSYH ¢oklu dogrusal baglantiya sebep olan degiskenler
olarak belirlendigi icin model GSYH degiskeni ¢ikarilarak dis ticaret ve niifus bagimsiz
degiskenleri ile kurulmustur. Cizelge 4.13’te dis ticaret ve niifus bagimsiz degiskenleri

kullanilarak kurulan modele ait ANOVA analizi sonuglar1 verilmistir.
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Cizelge 4.13. Arag i¢in dis ticaret ve niifus bagimsiz degiskenleri kullanilarak kurulan

modele ait ANOVA analizi sonuglari

Kareler Serbestlik Kareler F Sonuc¢
Toplami Derecesi Ortalamasi (Pr>F)
Dis 3276331 1 3276331 0,1144 0,7363
Ticaret
Niifus 1636763639 1 1636763639 | 57,1357 | 0,000000000128
Hatalar | 1976639481 69 28646949

Cizelge 4.13’teki ANOVA analizi sonuglarinda dis ticaret degiskeni istatistiksel olarak
anlamli ¢itkmamistir. Bu sebeple arag verisi i¢in niifus bagimsiz degiskeni kullanilarak
model kurulmustur. Cizelge 4.14’te niifus bagimsiz degiskeni kullanilarak kurulan
modele ait ANOVA analizi sonuglar1 verilmistir. Model tahminleri ve ANOVA

sonuglarina ait R ¢iktilar1 EK 13’te verilmistir.

Cizelge 4.14. Ara¢ i¢in niifus bagimsiz degiskeni kullanilarak kurulan modele ait

ANOVA analizi sonuglari

Kareler Serbestlik Kareler F Sonuc¢

Toplam Derecesi Ortalamasi (Pr>F)
Niifus 1496497663 1 1496497663 49,408 0,000000001105
Hatalar 2120181788 70 30288311

Tiim operasyon tiirleri i¢in yapilan adim adim regresyon uygulamasi sonucunda kurulan

modellerin performans sonuglar1 Cizelge 4.15’te gésterilmistir.

Cizelge 4.15. Tiim operasyon tiirleri i¢in segilen ¢oklu regresyon modellerinin tahmin

performanslari
Operasyon OMYH | OMH | OKHK
Tiirii (%) (x103) | (x10%) Parametreler
Genel Kargo 7,70 25,04 30,56 Bo = -662517, 5, = 12048
Bo =-56929.2, §; =908.9,
Konteyner 10,59 1,94 2,53 8, = 159.9
Arag 19,08 4,27 5,13 Bo =-172852, B, = 2494,
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Destek Vektor Regresyon Modellerine Ait Performans Sonuglari

Tiim operasyon tiirleri i¢in adim adim regresyon analizi uygulamasinda belirlenmis olan
bagimsiz degiskenler kullanilarak model kurulmus, her model i¢in farkli ¢ekirdek
fonksiyonlart  uygulanmis ve  performanslari  karsilagtirilmistir.  Modellerin
olusturulmasinda egitim verisi, Pperformans karsilastirmasinda kullanilan hata

degerlerinin hesaplanmasinda test verisi kullanilmustir.

Cizelge 4.16, Cizelge 4.17 ve Cizelge 4.18°de sirasiyla genel kargo, konteyner ve arag
icin kurulan DVR modellerine ait performans sonuglar1 gosterilmistir. Cizelgelerde yer
alan parametreler yazilim tarafindan otomatik hesaplanan ve yontem igin en iyi sonucu

veren degerleri ifade etmektedir.

Cizelge 4.16. Genel kargo i¢in bagimsiz degisken olarak niifus kullanilarak kurulan DVR

yontemi tahmin performanslari

OMYH OMH OKHK Parametreler
(%) (x10%) (x10%)
svmLinear 9,81 33,08 43,08 c=1
svmLinear2 9,81 33,08 43,08 C=05
svmPoly 10,94 36,74 46,31 C=0.25,6l¢ti = 0.1, derece =2
svmRadial 15,67 51.66 59,03 C=0.50=134.2391

Genel kargo verisi lizerinde farkli ¢ekirdek fonksiyonlar: kullanilarak yapilan DVR
uygulamasina ait R script kodlar1 EK 14°de, performans sonuglari ve en iyi sonucu veren

yontem ile yapilan tahmine ait R script kodlart EK 16°da verilmistir.

Cizelge 4.17. Konteyner i¢in bagimsiz degisken olarak dis ticaret, niifus kullanilarak

kurulan DVR yontemi tahmin performanslari

OMYH OMH OKHK Parametreler
(%) (x10%) (x10%)
svmLinear 16,41 2,98 3,63 c=1
svmLinear2 15,89 2,88 3,51 C=05
svmPoly 13,77 2,50 3,05 C=1,0l¢ti=0.1, derece =1
svmRadial 10,58 2,07 2,94 C=0.25, 0 =1.449089
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Cizelge 4.18. Arag¢ icin bagimsiz degisken olarak niifus kullanilarak kurulan DVR

yontemi tahmin performanslari

OMYH OMH OKHK Parametreler
(%) (x103%) (x103%)
svmLinear 28,8 6,16 7,70 c=1
svmLinear? 28,11 5,99 7,56 C=05
svmPoly 24,76 5,19 6,86 C=0,5, 6l¢ii = 0.1, derece = 2
svmRadial 17,57 4,25 4,74 C=0.5, 0 =3.600488

Genel kargo i¢in yapilan DVR uygulamalarinda lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile kurulan
model, konteyner ve arag i¢in ise radyal ¢ekirdek fonksiyonu ile kurulan model en iyi
sonucu vermistir. Cizelge 4.19°da tiim operasyon tiirleri i¢in segilen modellerin
performanslar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.19. Tim operasyon tiirleri igin se¢ilen DVR yontemlerinin tahmin

performanslari

Operasyon | Cekirdek | OMYH OMH OKHK Parametreler
Tiirii (%) (x103) | (x103)
Genel | o mLinear| 9,81 | 3308 | 4308 c=1
Kargo

Konteyner |symRadial | 10,58 2,07 2,94 C=0.25, 0 =1.449089
Arag svmRadial | 17,57 4,25 4,74 C=0.5, 0 =3.600488

Istatistiksel yontemle yapilan tahmin sonug performanslar1 ve DVR yéntemi ile yapilan
tahmin performanslari karsilastirildiginda genel kargo hacimleri icin ARIMA yonteminin
en iyi performansi verdigi goriilmiistiir. Konteyner ve arag ellecleme hacmi i¢in ise THW
yontemi en iyi sonucu vermistir. Cizelge 4.20’de her bir operasyon tiirii i¢in uygulanan
istatistiksel talep tahmin yontemleri ve DVR yontemlerine ait en iyi performans

sonuglariin karsilastirmas1 mevcuttur.
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Cizelge 4.20. Operasyon tiirleri i¢in en iyi performansi veren yontemlerin karsilagtirmasi

Operasyon Yontem OMYH | OMH | OKHK Parametreler
Tiirii (%) (x10%) | (x103)
ARIMA 6,74 22,49 30,00 p=2,d=19g=2
Genel c=1
DVR (Lineer Cekirdek) 9,81 33,08 43,08
Kargo
) a=le-04, p=1e-04,
Toplamsal Holt-Winters 7,86 1,57 2,02
y = le-04
Konteyner | DVR (Radyal Cekirdek) C=0.25,
10,58 2,07 2,94
o =1.449089
) a=0.2808, p =2¢-04,
Toplamsal Holt-Winters | 10,19 2,45 2,97
y =0.0013
Arag DVR (Radyal Cekirdek) C=05
17,57 4,25 4,74
o = 3.600488

Tiim operasyon tlirleri i¢in en iyi sonucu veren istatistiksel talep tahmini ve DVR
yontemlerine ait R Studio grafik ¢iktilari sirastyla EK 17, EK 18 ve EK 19°da verilmistir.
En iyi performansi veren model kullanilarak yapilan tahmine ait sonuclar Cizelge 4.21°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.21. En iyi performansa sahip model ile yapilan tahminler

wi | oy | Sk | Kemor | Ame
2018 1 212129,90 13366,29 10552,16
2018 2 211581,11 10777,55 15554,77
2018 3 210209,74 13761,53 19197,19
2018 4 210361,77 13679,35 17842,05
2018 5 211109,6 14208,01 17700,95
2018 6 211889,99 14799,39 20147,37
2018 7 212616,49 13157,11 16718,94
2018 8 213321,61 13922,42 11410,17
2018 9 214025,43 13410,42 15275,29
2018 10 214731,14 13632,54 17954,00
2018 11 215437,62 13882,34 19156,33
2018 12 216144,17 13505,24 19474,24
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Cizelge 4.21. En iyi performansa sahip model ile yapilan tahminler (devam)

v |y | Smekano | Kemper | Ame
2019 1 216850,59 13529,46 11902,93
2019 2 217557,08 10936,45 16905,54
2019 3 218263,5 13916,29 20547,96
2019 4 218969,92 13830,06 19192,82
2019 5 219676,40 14354,8 19051,72
2019 6 220382,82 14942,34 21498,14
2019 7 221089,24 13296,34 18069,71
2019 8 221795,73 14058 12760,94
2019 9 222502,15 13542,46 16626,07
2019 10 223208,57 13761,14 19304,77
2019 11 223915,05 14007,58 20507,11
2019 12 224621,47 13627,21 20825,01

Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3 sirastyla tiim operasyon tiirleri i¢in veri setindeki gercek

degerleri ve en iyi tahmin yontemi kullanilarak iiretilen tahmin degerlerine ait grafikleri

gostermektedir.
350.000
300.000
250.000
 200.000
(@)
P 150.000
100.000
50.000
0
¥ v 5 x v 3
§zz8zz

Sekil 4.1. Genel kargo talep verileri ve gelecek donemlerdeki talep tahminleri
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Sekil 4.2. Konteyner talep verileri ve gelecek donemlerdeki talep tahminleri
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Sekil 4.3. Arag talep verileri ve gelecek donemlerdeki talep tahminleri

4.3. Rihtim Kapasite Doluluk Oranlari

Bu béliimde 2018 ve 2019 yillar1 genel kargo, konteyner ve arag igin gelecek yiik tahmini
sonuglarina gore materyal ve yontem bdliimiinde verilen kapasite hesaplama yontemi

kullanilarak yapilan liman rihtim kapasitesi analiz sonuglar1 verilmistir.

44



Her bir operasyon tiirii i¢in kapasite hesaplamada kullanilan degiskenlerin degerleri
limanin 2017 yili verileri kullanilarak hesaplanmistir. Cizelge 4.22, Cizelge 4.23 ve
Cizelge 4.24’de kullanilan degerler mevcuttur. Cizelgelerdeki gelecek gemi sayisi
hesaplamasinda Denklem 3.1 kullanilmustir.

Cizelge 4.22. Genel kargo i¢in kapasite hesaplamada kullanilan degiskenler ve degerleri

2018 2019
Elleclenen Yiik Miktari 2553558,60 2648832,55
(Ton)
Gemi Basina Yiik Miktar1 3292,19 3292,19
(Ton)
Gelecek Gemi Sayisi 775,64 804,58
Ort. Rihtimda Kahs Siiresi 53,85 53,85
(Saat)
Gemi Basina Kullanmilan 1,7 1,7
Ort. Rihtim Sayis1
(Adet)

Cizelge 4.23. Konteyner icin kapasite hesaplamada kullanilan degiskenler ve degerleri

2018 2019
Elleclenen Yiik Miktari 162102,17 163802,11
(TEU)
Gemi Basina Yiik Miktar 277,96 277,96
(TEU)
Gelecek Gemi Sayisi (Adet) 586,16 589,28
Ort. Rihtimda Kahs Siiresi 10,83 10,83
(Saat)
Gemi Basina Kullanilan 15 15
Ort. Rihtim Sayisi
(Adet)

Cizelge 4.24. Arag icin kapasite hesaplamada kullanilan degiskenler ve degerleri

2018 2019
Elleclenen Yiik Miktari 200983,52 217192,76
(Adet)
Gemi Basina Yiik Miktari 532 532
(Adet)
Gelecek Gemi Sayisi (Adet) 378,08 408,57
Ort. Rihtimda Kahs Siiresi 11,39 11,39
(Saat)
Gemi Basina Kullamilan 1.8 1,8
Ort. Rihtim Sayisi
(Adet)
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Her bir operasyon tiirii i¢in tahmin edilen ylik miktarina gore gerekli olacak kapasitenin
hesaplama sonuglar1 Cizelge 4.25’te verilmistir. Fiili kapasite hesaplamasinda Denklem

3.2 kullanilmustir.

Cizelge 4.25. Genel kargo, konteyner ve ara¢ i¢in gergeklesecek kapasite degerleri

Rihtim x Saat 2018 2019
Genel Kargo 67474 70901
Konteyner 9617 9724
Arag 7278 7471
Toplam Fiili Kapasite 84369 88096

Limanin mevcut rihtim sayisi 14, eski iskele olmadigi durumdaki rihtim sayis1 10°dur.

Mevcut rihtim kapasitesinin hesaplamasinda yillik calisilan giin sayist 365, giinliik
calisma saati 24 olarak alinmistir. Mevcut kapasite hesaplamasinda Denklem 3.3
kullanilmistir. Cizelge 4.26°da limanin eski iskele dahil ve hari¢ oldugu durumda
hesaplanmis olan mevcut rihtim kapasitesi degerleri, Cizelge 4.27°de hesaplanan rihtim
kapasitesi kullanim oranlar1 mevcuttur. Kapasite kullanim oranlar1 Denklem 3.4

kullanilarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.26. Limanin mevcut rihtim kapasitesi degerleri

Mevcut Kapasite (Rihtim 2018 2019
X Saat)
Eski iskele dahil 122640 122640
Eski iskele hari¢ 87600 87600

Cizelge 4.27. Liman i¢in rthtim kapasitesi kullanim orani tahminleri

KKO(%) 2018 2019
Eski iskele dahil 71,5% 74,3%
Eski iskele hari¢ 100,2% 104%
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Sekil 4.4’te limanin 2018 ve 2019 yillarinda eski iskele dahil ve hari¢ iken rihtim
kapasitesi i¢in hesaplanan kullanim oranlart gosterilmistir. Oranlara bakildiginda 2018 ve
2019 yilinda eski iskele dahil iken kapasite sorunu yasanmayacagi ancak iskele ¢alismasi

sirasinda rthtim doluluk oraniin artacagi ve talebin karsilanmasinda sorun yasanacagi

goriilmektedir.
Kapasite Kullanim Orani
120,0% 100,2% 104,0%
100,0% -1.3%
71,5% 1370
< 80,0% o
S 60,0%
S 40,0%
20,0%
0,0%
2018 2019
il
e (KO (Kapasite Kullanim Orani) e KKO - Eski iskele Olmadan

Sekil 4.4. 2018 ve 2019 y1l1 i¢in eski iskele dahil kapasite kullanim orani
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5. SONUC

Bu calismada genel kargo, konteyner ve ara¢ tagima hacimleri i¢in en iyi tahmin yontemi
belirlenerek 2017 yilindan sonraki iki yil i¢in degerleri tahmin edilmistir. Ug cesit calisma
verisine Ustel diizeltme, regresyon ve g¢ekirdek fonksiyonlariyla beraber DVR yontemi
uygulanmustir. Segilen performans olgiitlerine gore, Toplamsal Holt-Winters yontemi
konteyner ve ara¢ tagima hacimleri i¢in en iyi tahmin yontemi olarak kabul edilirken,
ARIMA yontemi genel kargo icin en iyi tahmin degerlerini saglamistir. Elde edilen talep
tahmini sonuglar;, DVR yo6nteminin talep tahminine uygulanabilecegini, ancak Holt-
Winters yonteminin mevsimsellik gosteren veriler igin DVR yonteminden daha uygun

oldugunu gostermistir.

Calismada en iyi performansi veren modeller ile yapilan tahmin sonuglar1 kullanilarak
limanin ellegleme hacmi tahmin edilen yillar i¢in rihtim kapasite kullanim orani analiz
edilmistir. Hesaplanan kapasite kullanim oranlarina bakildiginda yikilacak olan iskelenin
rthtim dolulugunu fazla etkileyecegi, bu sebeple limanin iskele yapimi tamamlanana
kadar operasyon hizini artirict ve depolama alanlarini artirici planlar yapmasi gerektigi

gorilmistir.

Yapilan ¢alisma talep tahmininde regresyon analizi disinda yontemlerin kullanilmasi ve
konteyner disinda yiik cinslerine de hizmet veren bir limanda uygulanmasi sebebiyle
literatiire 6nemli bir katki saglamaktadir. Calisma sonuglari, limanlarda talep tahmini ve
kapasite hesaplamasinin yakin iliskisini ve 6nemini vurgulamaktadir. Ayrica gelecekte
limanlar iizerinde yapilacak trafik yiik tahmini uygulamalarinda ayni anda birden fazla
makine 6grenme algoritmasini kullanmaya olanak saglayan derin 6grenme yontemlerinin

uygulanabilecegini gostermektedir.
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EK1

EK 2

EK3

EK4

EK5

EK6

EK7

EK 8

EK9

EK 10

EK 11

EK 12

EK 13

EK 14

EKLER

[statistiksel Tahmin Y®6ntemlerinin Uygulanacagi Verilerin Okunmasi ve
Ustel Diizeltme Yontemleri Igin @ Zaman  Serisi  Formatina
Dontstiiriilmesine Ait R Script Kodlar1

Kullanilan Girdi Degiskenlerine Ait Yillik Verileri Ayhik Verilere
Déniistiirmek I¢in Uygulanan interpolasyona Ait R Script Kodlari

Genel Kargo Verisi Uzerinde Uygulanan Ustel Diizeltme Yéntemlerine
Ait R Script Kodlar1 ve Performans Ciktilari

Genel Kargo Verisi Uzerinde Uygulanan ARIMA Yo6ntemine Ait R Script
Kodlar1 ve Performans Ciktilari

Genel Kargo Verisi Uzerinde Uygulanan Basit Dogrusal Regresyon
Analizi Yontemine Ait R Script Kodlar1 ve Performans Ciktilar

Coklu Dogrusal Baglantinin Saptanmasinda Kullanilan R Script Kodlar1
ve Sonuglari

Genel Kargo Verisi Uzerinde Uygulanan Regresyon Varsayimlar: Kontrol
Sonuglart

Konteyner Uzerinde Uygulanan Regresyon Varsaymmlari Kontrol
Sonuglari

Arag Verisi Uzerinde Uygulanan Regresyon Varsaymmlari Kontrol
Sonuglari

Genel Kargo Verisi Uzerinde Uygulanan Adim Admm Regresyon
Analizine Ait R Script Kodlar1 ve Performans Sonuglart

Genel Kargo Verisi Igin Adim Adim Regresyon Sonucunda Kurulan
Modele Ait Tahminler ve ANOVA Analizi Sonuglari

Konteyner Verisi Icin Adim Adim Regresyon Sonucunda Kurulan Modele
Ait Tahminler ve ANOVA Analizi Sonuglar1

Arag Verisi Igin Adim Adim Regresyon Sonucunda Kurulan Modele Ait
Tahminler ve ANOVA Analizi Sonuglari

Genel Kargo Verisi Uzerinde Uygulanan Destek Vektér Regresyon
Yontemlerine Ait R Script Kodlar
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EK 15

EK 16

EK 17

EK 18

EK 19

Farkli  Yontemlerin ~ Performansinin =~ Belirlenmesinde  Kullanilan
Fonksiyonlar ve DVR Yéntemleri i¢cin Genel Kargo Verisi Uzerinde
Uygulanmasina Ait R Script Kodlar1

Genel Kargo Verisi Uzerinde Uygulanan Destek Vektor Regresyon
Y éntemlerinin Performans Sonuglar1 ve En lyi Performansi Veren Yéntem
Ile Yapilan Tahmine Ait R Script Kodlar:

Genel Kargo i¢in En Iyi Sonucu Veren Istatistiksel Tahmin Yontemi ve
DVR Yonteminin R Studio Grafikleri

Konteyner Icin En lyi Sonucu Veren Istatistiksel Tahmin Yéntemi ve
DVR Yonteminin R Studio Grafikleri

Arag Icin En lyi Sonucu Veren Istatistiksel Tahmin Yontemi ve DVR
Yonteminin R Studio Grafikleri
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EK 1 ISTATISTIKSEL TAHMIN YONTEMLERININ UYGULANACAGI
VERILERIN OKUNMASI VE USTEL DUZELTME YONTEMLERI iCIN
ZAMAN SERiSi FORMATINA DONUSTURULMESINE AIT R SCRIiPT
KODLARI

install. packages("readx1")
Tibrary(readxl1) #load package

gk_data = read_excel("R Application/Data/Gk_Data.xIsx", sheet = "Data")

gk_newdata = read_excel ("R Application/Data/GK_Data.x1sx", sheet = "NewData")

kt_data = read_excel ("R Application/Data/KT_Data.x1sx", sheet = "Data")

kt_newdata = read_excel ("R Application/Data/KT_Data.x1sx”, sheet = "NewData')

roro_data = read_excel ("R Application/Data/RORO_Data.x1sx", sheet = "Data")

roro_newdata = read_excel ("R Application/Data/RORO_Data.xlsx", sheet = "NewData")
#Convert to time series data (Monthly)

ts_gktotal =- ts(gk_data‘TotalTonnage, start=c(2012,1,1), end=c(2017,12,1), frequency=12)
ts_kttotal <- ts(kt_data$TotalTEU, start=c(2012,1,1), end=c(2017,12,1), frequency=12)
ts_rrtotal =- ts(roro_data$Total, start=c(2012,1,1), end=c(2017,12,1), frequency=12)
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EK 2 KULLANILAN GiRDi DEGISKENLERINE AIT YILLIK VERILERI
AYLIK VERILERE DONUSTURMEK iCIN UYGULANAN INTEPOLASYONA
AIT R SCRIiPT KODLARI

Tibrary(readx1)

data_vearly = read_excel("r application/Data/Data_vearly.x1sx", sheet = "pata")
newdata_yearly = read_excel ("R Application/Data/Data_vearly.x1sx", sheet = "NewData")

#Interpolation for real yearly data to monthly data

monthly_population = spline(data_vearlyit,data_vearlyiPopulation,
n = 12*length(data_vearlys$t),
method = "fmm",

xmin = 1,
xmax = 72,
ties = "mean™)

monthlyPopulation = data.frame(t = monthly_population$x, Population = monthly_populationiy)

monthly_GDP = spline(data_vearlyS$t,data_vear 1y$GDP,
n = 12%Tength(data_vearlys$t),

method = "fmm",
xmin = 1,
xmax = 72,
ties = "mean™)

monthlyGDP = data.frame(t = monthly_GDPSx, GDP = monthly_GDPSy)

#Interpolation for forecasting yearly data to monthly data
new_monthly_population = spline(newdata_yearly3$t,newdata_vearly$Population,
n = 12*length(newdata_vearly3t),
method = "fmm",

xmin = 73,
xmax = 108,
ties = "mean")

newmonthlyPopulation = data.frame(t = new_monthly_populationi$x, Population = new_monthly_populationiy)

new_monthly_GDP = spline(newdata_vearlyit,newdata_vear 1yiGDFP,
n = 12*length(newdata_yearlys$t),

method = "fmm",
xmin = 73,
xmax = 108,
ties = "mean™)

newmonthlyGDP = data.frame(t = new_monthly_GDP¥x, GDP = new_monthly_GDP3y)
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EK 3 GENEL KARGO VERIiSi UZERINDE UYGULANAN USTEL DUZELTME
YONTEMLERINE AiR R SCRiPT KODLARI VE PERFORMANS CIKTILARI

Ustel Diizeltme Yontemlerine Ait R Script Kodlari:

install.packages("forecast")
Tibrary(forecast)

# ses with additive errors

ets_gktotall = ets(ts_gktotal, model = "ANN")

mae_gkTotall = mae(ts_gktotal[60:72] - forecast(ets_gktotall)ifitted[80:72])
mape_gkTotall = mape(ts_gktotal[80:72],forecast(ets_gktotall)ifitted[80:72])
rmse_gkTotall = rmse(ts_gktotal[60:72]- forecast(ets_gktotall)$fitted[80:72])
forecast_gk_totall = forecast(ets_gktotall,h = 24)

plot(forecast_gk_totall)

# Holt's Linear Method with additive errors

ets_gktotal2 ets(ts_gktotal, model = "AaN")

mae_gkTotal2 mae(ts_gktotal[60:72] - forecast(ets_gktotal2)ifitted[60:72]
mape_gkTotal2 = mape(ts_gktotal[80:72],forecast(ets_gktotal2)ifitted[80:72])
rmse_gkTotal2 = rmse(ts_gktotal[80:72]- forecast(ets_gktotal2)ifitted[80:72
forecast_gk_total2 = forecast(ets_gktotal2,h = 24)

plot(forecast_gk_total2)
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# additive Holt-winter's method with additive errors
ets_gktotal3 = ets(ts_gktotal, model = "Aaa™)

mae_gkTotald = mae(ts_gktotal[e0:72] - forecast(ets_gktotal3d)ifitted[60:72])
mape_gkTotal3 mape(ts_gktotal[60:72],forecast{ets_gktotal3)ifitted[80:72])
rmse_gkTotal3 rmse(ts_gktotal[60:72]- forecast(ets_gktotal3)ifitted[80:72])
forecast_gk_total3 = forecast(ets_gktotal3,h = 24)

plot(forecast_gk_total3)

# multiplicative Holt-winter's method with multiplicative errors

ets_gktotald = ets(ts_gktotal, model = "MaM")

mae_gkTotald = mae(ts_gktotal[60:72] - forecast(ets_gktotald)ifitted[60:72])
mape_gkTotald = mape(ts_gktotal[e0:72],forecast(ets_gktotald)ifitted[60:72])
rmse_gkTotald = rmse(ts_gktotal[e0:72]- forecast(ets_gktotald)ifitted[e0:72])
forecast_gk_totald = forecast(ets_gktotald,h = 24)

plot(forecast_gk_totald)

Ustel Diizeltme Yontemlerine Ait Model Performans Sonuclari:

mae_gkTotall 26471.9783664992
mape_gkTotall 7.9725393820068
rmse_gkTotall 35118, 75047568

mae_gkTotal2 25492.3905058816
mape_gkTotal2 &.02867617265005
rmse_gkTotal2 31565.9855224674

mae_gkTotal3 33507.510489967
mape_gkTotal3 10.3571240035748
rmse_gkTotal3 41119. 6524088483

mae_gkTotald 31541.2431071839
mape_gkTotald 9.75271846201294
rmse_gkTotald 38164.1196270479
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EK 4 GENEL KARGO VERIiSi UZERINDE UYGULANAN ARIMA
YONTEMINE AiT R SCRiPT KODLARI VE PERFORMANS CIKTILARI

ARIMA Yontemine Ait R Script Kodlar:

Tibrary(forecast)

arima_gktotal = auto.arima(gk_dataiTotalTonnage)

mae_gkTotall = mae(gk_datalTotalTonnage[60:72] - forecast(arima_gktotal)ifitted[a0:72])
mape_gkTotall = mape(gk_datalTotalTonnage[60:72],forecast{arima_gktotal)ifitted[60:72])
rmse_gkTotall = rmse(gk_datajTotalTonnage[60:72] - forecast(arima_gktotal)$fitted[60:72])
pred_arima_gktotal = forecast(arima_gktotal,h = 24)

plot(pred_arima_gktotal)

ARIMA Yontemine Ait Model Performans Sonuc¢lari:

mae_gkTotall 22497.5693327589
mape_gkTotall &6.74457336124182
rmse_gkTotall 30006.7738263579
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EK 5 GENEL KARGO VERISI UZERINDE UYGULANAN BASIT DOGRUSAL
REGRESYON ANALIiZIi YONTEMINE AiT R SCRIiPT KODLARI VE
PERFORMANS CIKTILARI

R Script Kodlari:

# SIMPLE LINEAR REGRESSION #

# GK
Im_gktotal = Im(formula = TotalTonnage ~ t, data = gk_data)

mae_gkTotall = mae(gk_datasTotalTonnage[60:72] - fitted(Im_gktotal) [60:72])
mape_gkTotall mape(gk_datasTotalTonnage[60:72],fitted(Im_gktotal) [e0:72])
rmse_gkTotall rmse(gk_data%TotalTonnage[60:72] - fitted({Im_gktotal)[60:72])

Tm_newdata = data.frame( 't '=c(73:96))
pred_Tm_gktotal = predict(Im_gktotal, Im_newdata)

Model Performans Sonuclari:

mae_gkTotall 38770.5070324721
mape_gkTotall 11.5992926568897
rmse_gkTotall 49710.2697460132
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EK 6 COKLU DOGRUSAL BAGLANTININ SAPTANMASINDA KULLANILAN
R SCRIiPT KODLARI VE SONUCLARI

e

install. packages("mctest")
Tibrary(mctest)

omcdiag(x = gk_datal[,1:4], v = gk_datatTotalTonnage)
imcdiag(x = gk_datal[,1:4], v = gk_datatTotalTonnage)
call:

omcdiag{x = gk_data[, 1:4], v = gk_data$TotalTonnage)

overall Multicollinearity Diagnostics

MC Results detection

Determinant |X'x|: 0. 0094 1
Farrar Chi-square: 315. 8494 1
Red Indicator: 0.4549 0
sum of Lambda Inverse: 174, 3904 1
Theil's Method: 1.6063 1
Condition Number: 1094.1167 1

1 --> COLLINEARITY is detected by the test
0 --> COLLIMNEARITY 15 not detected by the test

call:
imcdiag(x = gk_data[, 1:4], y = gk_data$TotalTonnage)

A1l Individual Multicollinearity Diagnostics Result

VIF TOL Wi Fi Leamer CVIF Klein
T 1.2057 0.8294 4.6635 7.0981 0.9107 1.7409 0
ForeignTrade 1.2489 0.8007 5.6428 8. 5887 0O.B948 1.8033 0
GDP 8§5. 7887 0.0117 1921.8777 2925.2109 0.1080 123.8643 1
Population 86.1470 0.0116 1929.9987 2937.5716 0.1077 124. 38186 1

1 --> COLLINEARITY is detected by the test
0 --> COLLINEARITY is not detected by the test

t , ForeignTrade , GDP , Population , coefficient(s) are non-significant may be due to multicollinearity
R-square of y on all x: 0.2468

* use method argument to check which regressors may be the reason of collinearity
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EK 7 GENEL KARGO VERIiSi UZERINDE UYGULANAN REGRESYON
VARSAYIMLARI KONTROL SONUCLARI

Model Hatalarinin Tahmin Degerleriyle Karsilastirmasi

Residuals vs Fitted
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EK 8 KONTEYNER VERIiSi UZERINDE UYGULANAN REGRESYON
VARSAYIMLARI KONTROL SONUCLARI

Model Hatalarinin Tahmin Degerleriyle Karsilastirmasi

Residuals vs Fitted
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EK 9 ARAC VERIiSI UZERINDE UYGULANAN REGRESYON
VARSAYIMLARI KONTROL SONUCLARI

Model Hatalarinin Tahmin Degerleriyle Karsilastirmasi

Residuals vs Fitted
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EK 10 GENEL KARGO VERISI UZERINDE UYGULANAN ADIM ADIM
REGRESYON ANALIZINE AIiT R SCRiPT KODLARI VE PERFORMANS
SONUCLARI

Adim Adim Regresyon Analizine Ait R Script Kodlar1

# STEPWISE REGRESSION #
Tibrary(Mass)

correlation_gk=cor (gk_data[,]) # Correlations between wvariables for GK Data

# Model:

mim_gktotall=Im{formula= TotalTonnage -~ ForeignTrade + GDP + Population + T,
data=gk_data)

summary (mlm_gktotall)

mae_gkTotall = mae(gk_datatTotalTonnage[60:72] - fitted(mIm_gktotall)[60:72])

mape_gkTotall = mape(gk_datatTotalTonnage[60:72],fitted(mIm_gktotall)[60:72])

rmse_gkTotall = rmse(gk_dataiTotalTonnage[60:72] - fitted(mim_gktotall)[60:72])

step <- stepAIC(mIm_gktotall, direction = "both")

stepianova

# Final Model:
mim_gktotal=Im{formula= TotalTonnage -~ Population,

data=gk_data)
summary (mlm_gktotal)
mae_gkTotal = mae(gk_datatTotalTonnage[60:72] - fitted(mlm_gktotal)[60:72])
mape_gkTotal mape(gk_datalTotalTonnage[60:72],fitted(mIm_gktotal) [60:72])
rmse_gkTotal rmse(gk_dataiTotalTonnage[680:72] - fitted(mim_gktotal)[&0:72])

72
72

pred_mlm_gktotal = predict(mim_gktotal, gk_newdata)
Modele Ait Performans Sonugclar:

mae_gkTotal 25044 ,7998351527
mape_gkTotal 7.70528228661805
rmse_gkTotal 30568. 2162490529
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EK 11 GENEL KARGO VERISI iCIN ADIM ADIM REGRESYON SONUCUNDA
KURULAN MODELE AiT TAHMINLER VE ANOVA ANALIZi SONUCLARI

Model Tahminleri

call:
Im(formula = TotalTonnage ~ Population, data = gk_data)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-98098 -26246 -2758 25242 160729

Coefficients:
Estimate std. Error t wvalue Pri=|t]|)

(Intercept) -662517 207336 -3.195 0.0021 #=
Fopulation 12048 2667 4.518 2.47e-05 #w=*
Signif. codes: 0 “##=' 0,001 ***' 0.01 **' 0.05 *." 0.1 ° "1

Residual standard error: 41370 on 70 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2258, Adjusted R-squared: O0.2147
F-statistic: 20.41 on 1 and 70 DF, p-value: 2.472e-05

ANOVA Analizi Sonuclari

analysis of variance Table

Response: TotalTonnage

ot Sum 5q Mean 5q F walue Pr{=F)
Fopulation 1 3.4933e+10 3.4933e+10 20.411 2.472e-05 ##%
Residuals 70 1.1980e+11 1.7115e+09

Signif. codes: 0 “®%=' 0,001 ‘**' 0,01 **' 0.05 *." 0.1 * "1
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EK 12 KONTEYNER VERISI iCIN ADIM ADIM REGRESYON SONUCUNDA
KURULAN MODELE AiT TAHMINLER VE ANOVA ANALIZi SONUCLARI

Model Tahminleri

call:
Im(formula = TotalTEU ~ Population + ForeignTrade, data = kt_data)

Residuals:
Min 10 Median 3q Max
-8136.8 -1066.7 52.1 1215.4 4460.3

Coefficients:
Estimate std. Error © value Pri=|t|)
{(Intercept) -56929.21 11798.65 -4.825 8.08e-06 #=¥¥

Population 908.93 139.09 6.535 9.17e-09 #w#w®
ForeignTrade 159,90 86.05 1.858 0.0674 .
Signif. codes: 0O f#==' Q0,001 “#**' 0.0L *' Q.05 *." 0.1 ¢ " 1

Residual standard error: 2088 on 69 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3825, Adjusted R-squared: O0.3646
F-statistic: 21.37 on 2 and 69 DF, p-value: 5.971e-08

ANOVA Analizi Sonuclar

analysis of variance Table

Response: TotalTEU

of sum 5q Mean 5q F wvalue Pri=F)
Population 1 171262754 171262754 39,2948 2.737e-08 ##*®
ForeignTrade 1 15049220 15049220 3.4529 0.0a741 .
Residuals 69 300729815 4358403

Signif. codes: 0 °“#%%' Q0,001 “**' 0.01 *#" 0.05 *." 0.1 * " 1
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EK 13 ARAC VERIiSi ICIN ADIM ADIM REGRESYON SONUCUNDA
KURULAN MODELE AiT TAHMINLER VE ANOVA ANALIZi SONUCLARI

Model Tahminleri

Call:
Im(formula = Total ~ Population, data = roro_data)

Residuals:
Min 10 Median 3 Max
-12128.1 -4371.1 506. 3 3814.3 10628.3

Coefficients:

Estimate std. Error © value pr=|t|)
(Intercept) -172852.2 27582.1 -6.267 2.63e-08 =¥
Population 2493.6 354.8 7.029 1.11e-09 **=*

Signif. codes: 0 f®%%' 0,001 **' 0,01 **' Q.03 *." 0.1 ° "1

Residual standard error: 5503 on 70 degrees of freedom
Multiple R-squared: O0.4138, Adjusted R-squared: 0.4054
F-statistic: 49.41 on 1 and 70 DF, p-value: 1.105e-09

ANOVA Analizi Sonuclari

analysis of variance Table

Response: Total

ot Sum 5q Mean Sgq F walue Pri{=F)
Population 1 1496497663 1496497663 49 408 1.105e-08 ###
Residuals 70 2120181788 30288311

Signif. codes: 0O f##=' Q0,001 ‘*+=' Q.01 **' 0.05 *." 0.1 * "1
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EK 14 GENEL KARGO VERISI UZERINDE UYGULANAN DESTEK VEKTOR
REGRESYON YONTEMLERINE AiT R SCRiPT KODLARI

Tlibrary(readxl) #load package
training_gkdata = read_excel("r application/Data/Data_GKk_ML.x1sx", sheet = "Trainingbata™)
test_gkdata = read_excel ("R application/Data/Data_GK_ML.x1sx", sheet = "TestData")

Tibrary(caret)
ctrl = trainControl (method = "timeslice”, initialwindow = 12, horizon = 12, fixedwindow = FALSE)

# svmLinear
svmGrid_L = expand.grid(C= 2/c(-3:10))
svmLineartune = train(TotalTonnage ~ Population,
data = training_gkdata,
method = "svmLinear"”,
preproc = c("center”, "scale"), #Center and scal
tunelength = 10,
tunegrid = svmGrid_L,
trcontrol = ctrl,
metric = "Rsquared")
prediction_linear = predict(svmLineartune,test_gkdata)

m
o
w
+
W

# svmLinear2
svmarid_L2 = expand.grid(c= 2+c(-3:10))
svmLineartune? = train(TotalTonnage ~ Population,
data = training_gkdata,
method = "svmLinear2"”,
preProc = c("center”, "scale"), #Center and scale data
tunelength = 10,
tunegrid = svmGrid_L2,
trcontrol = ctrl,
metric = "Rsquared”)
prediction_linear2 = predict(svmLineartune2,test_gkdata)

# svmPoly
svmarid_P = expand.grid(c= 24c(-3:10), degree = c(2,3,4,5), scale = 104c(-5:5))
svmPolytune = train(TotalTonnage ~ Population,
data = training_gkdata,
method = "swvmPoly",
preProc = c("center”, "scale"), #Center and scale data
tunelength = 10,
tunegrid = svmGrid_P,
trcontrol = ctrl,
metric = "Rsquared”)
prediction_poly = predict(svmPolytune,test_gkdata)

# svmradial
svmarid_rR = expand.grid(c= 2/c(-3:10), sigma= 2/c(-5:9))
svmRbftune = train(TotalTonnage ~ Population,
data = training_gkdata,
method = "svmradial"”,
preProc = c("center”, "scale"), #Center and scale data
tunelength = 10,
tunegrid = svmGrid_R,
trcontrol = ctrl,
metric = "Rsquared”)
prediction_rbf = predict(svmRbftune,test_gkdata)
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EK 15 FARKLI YONTEMLERIN PERFORMANSININ BELIRLENMESINDE
KULLANILAN FONKSIYONLAR VE DVR YONTEMLERI iCiN GENEL
KARGO VERIiSi UZERINDE UYGULANMASINA AIT R SCRIiPT KODLARI

Performans Olgiitii Olarak Kullanilan Fonksiyonlara Ait R Script Kodlari:

# Function that returns Root Mean Squared Error (RMSE)
rmse = function{error)

sqrt(mean{error:2))

# Function that returns Mean absolute Error (MAE)
mae = function(error)
mean{abs {error))
# Function that returns Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
mape=function(actual,predicted)

- mean(abs{{actual-predicted) /actual)) =100

Uygulanan Destek Vektor Regresyon Yéntemleri icin Performans Degerlerinin
Hesaplanmasina Ait R Script Kodlar:

#performance Tlinear

rmse_Tinear rmse(test_gkdatafTotalTonnage-prediction_linear)
mape_Tlinear mape(test_gkdatalTotalTonnage,prediction_linear]
mae_linear = mae(test_gkdataliTotalTonnage-prediction_linear)

rmse_linear2 rmse{test_gkdataiTotalTonnage-prediction_linear2)
mape_linear2 mape(test_gkdataiTotalTonnage,prediction_linear2)
mae_linear2 = mae(test_gkdataiTotalTonnage-prediction_linearz)

#performance linear?2

#performance poly

rmse_poly = rmse(test_gkdataiTotalTonnage-prediction_poly)
mape_poly = mape(test_gkdataiTotalTonnage,prediction_poly)
mae_poly = mae(test_gkdatatTotalTonnage-prediction_poly)

#performance rbf

rmse_rbf = rmse(test_gkdatadTotalTonnage-prediction_rbf)
mape_rbf = mape(test_gkdatafTotalTonnage,prediction_rbf)
mae_rbf = mae(test_gkdatalTotalTonnage-prediction_rbf)|
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EK 16 GENEL KARGO VERIiSi UZERINDE UYGULANAN DESTEK VEKTOR
REGRESYON YONTEMLERININ PERFORMANS SONUCLARI VE EN iYi
PERFORMANSI VEREN YONTEM iLE YAPILAN TAHMINE AiT R SCRIiPT
KODLARI

Uygulanan Farkli Cekirdek Fonksiyonlari I¢in Ortalama Mutlak Hata Degerleri:

mae_Tlinear 33080. 3135415064
mae_Tinear2 33080. 3158838079
mae_poly I6748. 4827277242
mae_rbf 5le64. 0766210672

Uygulanan Farkl Cekirdek Fonksiyonlar: I¢in Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata
Degerleri:

mape_Tlinear 9.81092645738376
mape_Tlinear2 9,81092718074422
mape_poly 10.9475271705352
mape_rbf 15.679427986323

Uygulanan Farkh Cekirdek Fonksiyonlar1 i¢in Ortalama Karesel Hatanin
Karekokii Degerleri:

rmse_Tlinear 43084. 5412283642
rmse_Tlinear?2 43084. 5432722134
rmse_poly 46313, 9218450944
rmse_rhbf 59032, BE03840531

En Iyi Performansi Veren Lineer Cekirdek Fonksiyonu ile Gelecek Iki Yil I¢in
Yapilan Tahmine Ait R Script Kodlar:

# Predict with best model
gk_newdata = read_excel ("R aApplication/Data/Data_GK_ML.x1sx", sheet = "NewData')
prediction_gk = predict(svmLineartune,gk_newdata)
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EK 17 GENEL KARGO ICIN EN iIYi SONUCU VEREN ISTATISTiKSEL
TAHMIN YONTEMI VE DVR YONTEMININ R STUDIiO GRAFIKLERIi

ARIMA:

Forecasts from ARIMA(2,1,2) with drift
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EK 18 KONTEYNER ICIN EN iYi SONUCU VEREN ISTATISTIKSEL
TAHMIN YONTEMIi VE DVR YONTEMININ R STUDiO GRAFIiKLERI

Toplamsal Holt-Winters:

Forecasts from ETS(A,Ad,A)
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DVR (Radyal Cekirdek Fonksiyonu):

Total TEU (Forecast from SVM- svmRadial)
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EK 19 ARAC ICIN EN IYI SONUCU VEREN ISTATISTIKSEL TAHMIN
YONTEMI VE DVR YONTEMININ R STUDIO GRAFIKLERI

Toplamsal Holt-Winters:

Forecasts from ETS(A,AA)

2012 2014 2016 2018 2020
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DVR (Radyal Cekirdek Fonksiyonu):
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