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Toplu tagima sistemleri, gelismekte olan iilkelerde ve niifus yogunlugunun yiiksek oldugu bolgelerde
biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Yiiksek popiilasyona sahip sehirlerde kent i¢i aktif ulasim siireclerinin ve
buna yonelik ihtiyaglarin giderek yogunlastigi gozlemlenmektedir. Bu gereksinimden dogan arag sayist
fazlaligi ve yogun trafik, bilyiik bir zaman dilimini kapsayarak giinliik yagsantimizin 6nemli bir pargasi
haline gelmistir. Bu sebeple ulagim sistemleri yonetimi, toplu tagimacilik planlamasi, planlamalarin siirekli
revize halinde olmasi ve kontrolii, kalabalik kentlerdeki giinliik hayat akisinda en 6nemli ihtiyaclardan
biridir. Bu ¢alisma, karayolu toplu tasimada kilit nokta olan otobiis verilerine dayanmaktadir. Calismanin
amac, Istanbul’da belirli bir hatta yapilan seferlerin yolculuk siire verilerinin analizi, duraklar aras1 siirenin
ve duraga varis saati verilerinin analiz edilmesi ve gelecek giinlere yonelik tahmin yapilmasidir. Calisma
sirasinda analiz edilen 522B hatt1 gidis yonii verilerin tamami gercek verilerdir. Bu giizergaha ait veri seti
2021 yilinn Temmuz ve Agustos aylar1 bazinda incelenmistir. Makine dgrenmesi algoritmalarindan
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor Regresyon (DVR) yontemlerinin, gesitli trafik kosullart
altinda tahminler gergeklestirirken oldukga rekabet¢i oldugu ortaya c¢ikmaktadir. Karsilagtirmali
calismalar, YSA'nin daha dogru tahmin sonuglari sagladigini ve bir duraktan diger duraga gegme siiresi
dagilimindaki belirsizlikleri daha etkin bir sekilde tahmin etme egiliminde oldugunu gostermektedir.
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* Sorumlu Yazar

Public transport systems are of great importance in developing countries and regions with high population
density. In cities with high populations, it is observed that active urban transportation processes and the
needs for this are increasingly intensified. The excess number of vehicles and heavy traffic arising from
this need have become an important part of our daily life, covering a considerable time period. So much
so that the moments when transportation comes to a standstill have become a routine in our lives. For this
reason, transportation systems management, public transportation planning, constantly revising and
controlling the plans are one of the most important needs in the flow of daily life in crowded cities. This
study is based on bus data, which is the key point in road public transport. Studies on the prediction of
stop arrival and journey times for future strategic planning in transportation management for vehicles are
very important. The aim of the study is to analyze the travel time data of the trips made on a certain line
in Istanbul, to analyze the time between stops and arrival time data and to make predictions for the future
days. All of the 522B line going direction data analyzed during the study are real data. The data set for this
route was examined on the basis of July and August 2021. Results from examines indicate that that
Artificial Neural Networks (ANN) and Support Vector Regression (SVR) methods from machine learning
algorithms are quite competitive when performing predictions under various traffic conditions.
Comparative studies show that ANN provides more accurate estimation results and tends to predict
uncertainties in the distribution of transition time from one stop to another more effectively.
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Giris

Niifusun yogun oldugu biiyiiksehirlerde dogru otobiis varig
bilgilerinin saglanmasi, yolcularin otobiis duraklarinda
bekleme siirelerini azaltmak igin hayati 6nem tagimaktadir.
Ogrencilerin hafta ici okul yolculugu, vatandaslarm is
yerlerine ulagim yolculugu, tatil baslangic ve bitis
donemlerinde olusan yolculuk yogunlugu, bozuk yol
problemleri, kaza vb. faktorler ve mevsimsel sartlarin her biri
bu ulasim akisinda ¢esitli tikanikliklara ve olumsuz
durumlara  sebebiyet  vermektedir.  Bu  rutindeki
olumsuzluklarin yani sira, siirekli artan niifusun yolculuk
taleplerinin ve istedikleri ulasim hizmetlerinin de arttig1 ve
yogunlastig1 gozlemlenmektedir. Fakat tim bu faktorler
giinliik yasantimizin bir parcast olmakla birlikte, zaruri olarak
yasanmaktadir. Tiim bu hayat akisi sebebiyle olugan trafik
kagimilmazdir. Fakat 6zel araclarla ulagim disinda toplu
tasima sistemlerindeki stratejik planlamalar ve sefer
kontrolleri daha planli ve halki magdur etmeyecek bir
yolculuk siireci saglamaktadir. Bu sebeple kent i¢i toplu
tasima kuruluslarinin varligi, bu kuruluslarda yapilan sefer
planlama ve yonetim stratejileri biiyllk bir 6nem arz
etmektedir.

Bir iilkenin biiyliksehirlerindeki sehir i¢i ulasim sistemlerinin
diizensiz ve plansiz olmasi o sehre maliyet, zaman yonetimi
ve mutsuz bir halk olarak olumsuz bir sekilde yansiyacaktir.
Boyle bir durumda yasanan ulagim tikanikliklari ve zaman
kaybi, siv1 yakitlarin gereksiz kullanimina sebebiyet vererek
cevre kirliligine de yol agmaktadir [1].

Tiirkiye’de tiim kentlerde toplu tasimacilik mevcut yerel
yonetimlerin sorumlulugu olarak goriilmektedir. Bu yiizden
her sehirde belediyeler kentte ulagim hizmeti vermek igin,
Metro, otobiis, tramvay ve tren gibi vasitalarin giizergah ve
seferlerini organize eden, ulasim akisini saglayan cesitli
kuruluslar1 olusturmuslardir [2]. Bu kuruluslardan biri de
Istanbul Biiyiiksehir Belediyesine bagli olan, Istanbul’da kent
i¢i ulasimin nabzini tutan Istanbul Elektrik Tramvay ve Tiinel
Isletmeleri, herkesce bilinen adiyla IETT dir. Bu ¢alismada
IETT kurulusundan saglanmis tek bir hat ve giizergaha ait 2
aylik sefer verileriyle analiz ve tahmin yapilmistir. Toplu
tasimada en sik kullanilan araglardan biri olan otobiisle
yapilan seferler incelenmistir.

Otobiis yolculuklari, ¢ok sayida seferle, kent iginde fazla
sayida gilizergahla, giizergaha bagl olarak belirlenmis durak
sayilartyla kilit bir konumdadir. Seferlerin toplam yolculuk
siiresi disinda vatandast en fazla ilgilendiren husus ise,
duraklar arasi mesafede gegirilen siiredir. Insanlar toplu
tasimay1 kullanmak i¢in bulunduklar1 lokasyona aracin gelis
stiresini bilerek yolculuk plan1 yapmak istemektedirler.
Metro, tren, tramvay gibi araglarin gelis siiresi dakika
cinsinden net bir sekilde gosterilmektedir. Fakat otobiislerin
gelis siireleri kesin bir sonug¢ verememektedir. Ciinkii yolun
durumu, trafik yogunlugu, aracin sefere planlanan vakitte
baslayip baslamadigi, aragtan dogru veri gelip gelmedigi,
hava sartlar1 gibi birgok faktér anlik olarak cesitli ulasim
uygulamalarinda belirtilen stirelere yansimayabilmektedir.
Bu sebeple insanlar yolculuk esnasinda magdur
olabilmektedir.
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Makine 6grenimi yontemlerinden Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
ve Destek Vektor Regresyonu (DVR) otobiis varis ve gecis
isleminin dogrusal olmayan bozucu faktorlerini simiile etmek
i¢in kullanilir.

Otobiis varis siiresi tahminiyle ilgili genis bir arastirma grubu
makine Ogrenimi modelleri, Yapay Sinir Aglart [3]-[7],
Rastgele Ormanlar [8], Destek Vektér Makinesi (DVM) [9]-
[11]; regresyona dayali yontemler [12]- [13] ve hibrit
modeller [14]-[15] olarak kategorize edilebilir.

Pang ve digerleri [16] tahmin dogrulugunu gelistirmek i¢in
uzun bir kisa siireli bellek blogu ile dnerilen tekrarlayan sinir
agmni kullanarak farkli konumlarda otobiis varis zamaninin
uzun vadeli bagimliliklarin1  yakalayan bir model
onermektedir. Lin ve digerleri [17] hiyerarsik sinir agmi
kullanarak otobiis varis zamanini tahmin eden bir tahmin
modeli onermistir.  Jeong ve digerleri [18] otobiis varig
zamani tahmininde dogrusal regresyon modeli, parametrik
olmayan regresyon modeli ve YSA  modelinin
performanslarini  karsilastrmisti. ™ YSA'nmin  tahmin
dogrulugundaki Tstiinliigli, gercek diinyadaki veri yolu
isletim verileriyle dogrulamaktadir. Yu ve digerleri [19]
otobiis varig zamanini tahmin etmek i¢in DVR uygulamis ve
uygulanabilirligini kanitlamigtir. DVR'nin  diger uygun
modellerle gelistirildigi uygulama ile kanitlanmis, belirli
kosullar altinda daha dogru tahminler elde edilebilmistir [20].
Benzer sekilde, DVR'ye dayali bazi yeni yontemler 6nerilmis
ve kanitlanmistir [21]-[22].

Bu g¢alismada amag¢ gegmise dayali gercek verilerle, binen
yolcu, durma siiresi, bir duraktan diger duraga varis siiresi ve
hava sartlart gibi durumlarin da dahil oldugu bir zaman
dilimiyle makine 6grenmesi algoritmalarina dayali tutarli bir
tahmin caligmast yapmaktir. Bu c¢aligmanin  diger
galismalardan farki durma siiresinin ve meteoroloji
degerlerinin diger ¢alismalarda bulunmamasidir. Bu tahmin
calismast dogrultusunda araglarin duraklara ulastig1 siirenin
en dogru sekilde sunulmast igin model gelisimi
hedeflenmektedir. Veri kiimesi analiz edilerek Python
programlama diliyle algoritma gelistirilmistir. Calismada
makine Ogrenmesi tahmin algoritmalarindan Yapay Sinir
Aglart  ve Destek Vektor Regresyon yontemleri
kullanilmugtir.

Calismanin birinci bolimiinii giris kismi olusturmaktadir.
Tkinci boliimil ise veri setini tanima, veri 6n isleme, calismada
kullanilan algoritmalarin tanitimi yer almaktadir. Ugiincii
boliimde ise gelistirilen algoritmanm tahmin sonucunun
degerlendirmesi ve sonug kisimlari yer almaktadir.

Yontem

Bu ¢aligmada otobiis hattina ait; yolcu, durma siiresi, duraklar
arasindaki siire, hava durumu verileri elde edilmis, 6n
islemeden ge¢mis ve daha sonra YSA ve DVR
algoritmalariyla duraklar aras1 tahmin yapilmistir. Bu
algoritmalarin model performansini test etmek icin Python
yazilmi kullanilmigtir.  Sekil 1°’de ¢alismanm kurgusu
gosterilmektedir.
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OTOBUS DURAKLARI ARASINDAKI SURENIN TAHMINI

MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARININ
UYGULANMASI

VERI TOPLAMA VE ON ISLEME

Sekil 1. Otobiis duraklart arasindaki siire tahmini i¢in
¢aligma kurgusu.

Bu ¢alismada yapay sinir agmin ¢ok katmanli ileri beslemeli
(multi layer feed forward) yapay sinir ag1 mimarisi ve agin
Ogrenme algoritmasi i¢in de Geri Yayilim (Backpropagation)
algoritmast kullanilmistir. 8 siirekli sayilardan olusan girdi,
yine siirekli sayilardan olusan c¢ikti verisi ve gizli
katmanlardan olusan c¢ok katmanli algilayict olarak
tanimlanmugtir. BinenYolcu, DurmaSuresi, Durak, Sicaklik,
Dew_Point, NemOrani, RuzgarHizi, Basinc 8 girdi setini
olusturmaktadir. Cikt1 seti ise varisSuresi verilerinden
olusmaktadir. Gizli katmandaki ndronlarmn sayis1 8 ila 15
arasinda olabilmektedir. Cikis katmaninda optimal sayida
néron bulmak i¢in deneme-yanilma yontemini gizli
katmandaki cesitli sayilarla (100 ila 150 arasinda degisen)
noronlar kullanilmigtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ikti
katmani i¢in mean_squared_error ve gizli katmanlar igin selu
fonksiyonu kullanilmistir. Maksimum yineleme sayist
deneme yapilarak 5000 olarak belirlenmistir. Diger tim
parametreler Python yaziliminda varsayilan degerler olarak
atanmistir. Tablo 1’de YSA algoritmasina ait parametreler
gosterilmektedir.

Tablo 1. YSA Parametreleri.

YSA Parametreleri Deger
Gizli Katman 100-150
Cekirdek fonksiyon Selu
Yineleme Sayisi (epoch) 5000

Veriseti

Bu ¢alismada kullanilan veriler, Mecidiyekdy-Yenidogan
bolgesine hizmet veren bir sehir i¢i giizergah olan 552B No'lu
otobiis giizergahindan toplanan otobiis gidis verileri ve 30
Temmuz 2021-30 Agustos 2021 tarihleri arasmda 12.000'e
yakin veriden ve 600’e¢ yakin otobiis yolculugundan
olusmaktadir.

Calisilan veriler 2 aylik bir doneme ait olup, tek bir hat ve
glizergdha aittir. Hat kodu isimli kolonda hattin ismi olan
‘522B’ verisi goriilmektedir. Glizergah verisi ise hat kodunu
ve gidis doniis bilgisini vermektedir. Calismada kullanilan
veri yalnizca gidis giizergahi verisidir.

Giizergah kolonunda goriilen ‘522B_G_DO0’ bilgisindeki ‘G’
harfi gidis yonii oldugu bilgisini vermektedir. Gidis ve doniis
giizergahlarindaki durak sayilar1 farkli oldugu i¢in, tahminde
devamlilik saglamak adina tek bir giizergah se¢ilmistir.
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Kap1 No isimli veri, araglarin iizerinde yazan tekil bir degeri
gostermektedir. Her aracin kapt numarasi farklidir.

Kayit giinii verisi, seferin kaydmim diizenlendigi tarihi
vermektedir. Gorev id verisi ise, her bir seferin kodunu ayri
bir sekilde vermektedir. Bir seferde, tek yonde 37 adet durak
bulunmaktadir. 1. duraktan baslayip 37. duraga gelerek
yolculugu bitirmek tek bir seferi belirtmektedir. Sira kolonu
1’den 37’ye kadar olan durak siralarin1 vermektedir. Durak
kodu ise her duraga ozel id bilgisini vermektedir. Durak
kodlar1 ve siralart degigmemektedir.

Durma siiresi verisi, duraga gelip duruldugunda beklenen
stireyi saniye cinsinden yansitmaktadir. Binen yolcu bilgisi
ise her durakta binen yolcu sayisini ifade etmektedir. Gegis
zamani verisi aracin ilgili duraktan gegtigi tarih ve saati
vermektedir. Bazi seferler gece yarisindan sonraya uzayabilir.
Bu sebeple kayit giinii ile gegis zamanindaki tarih bilgisi her
zaman ayni olmayabilir. Etldate ise sisteme veri aktarimmin
yapildigi tarihi belirtmektedir.

Verisetinin hazirlanmasi

Gegcis zamani verilerinden faydalanarak duraklar arasi siireyi
hesaplamak i¢in yeni bir kolon ekleme ihtiyact dogmustur.
Bunu yapmak i¢in duraktan duraga her bir gegis zamani yeni
bir kolonla yan yana getirilmistir. Her bir gegis degerinden bir
onceki zaman saniye bazinda c¢ikarilarak ‘Sonraki Fark’
isimli yeni bir kolona yazilmistir. Bu kolon tiiretilirken Sql
dilinde lead, lag ve datediff fonksiyonlart kullanilmistir.
Veride gelinen son durumda, sira 1 de goriinen sonraki fark
degeri 2. duraga giderken gegen siirenin saniye bazinda
gosterimi  olarak  agiklanabilmektedir. Son  duraga
gelindiginde ‘null” deger geldigi i¢in bu ¢alismada sonuncu
siralardaki  ‘null’  degerler ¢ikarilmustir.  Bir  seferin
tamamlanma siiresi i¢in yeni bir kolon daha olusturulmustur.
2. duraga giderken, 1. ve 2. durak siireleri toplanarak ayni
islemler diger 37 durak i¢in de kiimiilatif bir sekilde
toplanarak gidilmistir. Her bir sefer i¢in kiimiilatif toplam
tekrar edilmistir. Bu sayede bir seferin tamamlanma siiresi
bulunmustur. Bu islemler sonunda veri setinin 9 nitelikten
olustugu goriilmektedir. Kalan veri seti analiz edildiginde,
durak siralarindaki eksiklik saptanmistir. Belli seferlerde art
arda 3-4 adet duraktan veya 1. ve 37. duraklarda aragtan veri
gelmedigi anlasilmistir. Bu eksiklikler bolgedeki baglantidan,
ara¢ cihazlarmin bozulmasmdan veya sinyal bozuklugundan
kaynaklanabilmektedir. Veri setinin 6n isleme asamasinin
son etabinda, eksik verisi olan seferler temizlenmistir. Tiim
verilerin eksiksiz bir sekilde geldigi gorevlerin verileriyle
calismaya devam edilmistir. Veriler normalize edilmistir.

Tahmin i¢in kullanilan nitelikler Tablo 1’de gdsterilmektedir.

Hava durumuna ait veriler ise Meteoroloji Genel
Miidiirliigiinden alinmistir.
Tablo 2. Tahmin i¢in kullanilan nitelikler.
Nitelik Adi Veri Tipi  Aciklama
DurmaSuresi Numerik  Otobiisiin
duraklardaki durma
siiresi
Durak Numerik 1’den 37’ye kadar
olan durak sayisi
Temprature Numerik ~ Hava Sicakligi
Dew_Point Numerik  Cig Noktasi
Humidity Numerik ~ Nem Orani
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Wind_Speed Numerik  Riizgar Hiz1
Pressure Numerik  Basing
Cumulative Numerik 1 duraktan diger

duraga kiimiilatif
varma siresi

SENYURT

Sekil 2. 522B hattina ait rota ¢izimi.

522B hattina ait 37 duraktan olusan rota giizergahi, Sekil 2’de
gosterilmektedir.

Simiflandirma Algoritmalari ve Model
Degerlendirme

Bu boliimde siniflandirma algoritmalarindan Yapay Sinir
Aglar ve Destek Vektdr Regresyonu anlatilmaktadir.

Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglart (YSA) biyolojik sinir hiicreleri olan
noronlarin karmasik yapisini ve ¢aligma seklini taklit ederek
karmagik biyolojik olaylar1 Ongdrmede kullanilan bir
smiflandirma yontemidir [23]. YSA néronlarin 6grenebilen
yapay ndron adi verilen bagl birimler veya digiimlere
dayanmaktadir [24]. YSA’da birbirlerine bagl néronlar,
agirliklarin ~ belirlenmesi  ve  aktivasyon fonksiyonu
bulunmaktadir. Sekil 3.’te bir ndronun c¢alisma prensibi
sunulmaktadir [25].

Agin egitimi i¢in n girig sayisi olmak {izere ndrona verilen
girdiler X(xq,xy,x3,...,%,) her bir néronda bulunan W
agirliklar matrisi (wy, Wy, Ws, ..., wy,) ile carpilir. Tek tek tim
girdilere bu iglem uygulanir. Elde edilen garpimlar ve bias
ndronunun agirlik degeri toplama fonksiyonuna tabi tutularak
bir toplam olusturulur. Toplam deger bir aktivasyon
fonksiyonuna tabi tutularak ¢ikti katmanma iletilir [26].
Ifadeler esitlik olarak yazilirsa;

net; = Y iwix; + bj ve o; = f(net].) (1)
)
0j = O wix; + bj) )
olarak yazilabilmektedir. Burada f (:) aktivasyon

fonksiyonudur. Basit bir sinir modeli, n adet girisi, belirli
agirliklarla carparak toplamakta, bir esik degeri de isleme
katilip sonucu aktivasyon fonksiyonundan gegirmektedir.
Sinir modeli, sinirin esik degerine ve kullanilan aktivasyon
fonksiyona bagli olmaktadir.
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Girdi Katmani Gizli Katman

(Cikt1 Katmani

Sekil 3. Yapay sinir aglar1 katmanlar.

YSA'nin giris katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak
tizere ii¢c katmani klasik ag mimarisini olugturmaktadir. Giris
katmani, tahmin degiskenlerinin degerlerini alir ve ¢ikis
katmani, Ongorillen sonucu saglar. Gizli ve ¢ikis
katmanlarindaki her bir néron, nérona giren tiim girdilerin
agirlikli toplamini alir. Ardindan, ¢ikti sonucunu hesaplamak
icin aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bu islem asagidaki
formiille gosterilebilir:

N
yx) =f (Z Wixi>

i=1
x; giris degeri, w; ilgili agirlik, N giris sayis1 ve f aktivasyon
islevidir.

@)

Destek Vektor Regresyonu

Vapnik ve Cortes’ in veri smiflandirmak icin gelistirdigi
destek vektdr aglari,, destek vektdr makineleri olarak
bilinmektedir. Regresyon modelleri ig¢in Destek Vektor
Regresyonu olarak da anilmaktadir. Destek Vektor
Regresyonu ile Yapay Sinir Aglar1 kiyaslandiginda, ampirik
risk minimizasyonunun yaninda yapisal riski de minimize
etmeyi de hedeflemektedir. Destek Vektdr Regresyonu
esasen dogrusal olmayan (non-linear) regresyon igin
geligtirilmistir [27]. Destek Vektor Regresyonu marjinal
verilere karsi duyarhidir. Bu sebeple daha iyi bir tahmin
sonucu igin veriler lizerinde standartlagtirma yapilmalidir.

1998 yilinda Smola istatistiksel boyut teorisi ve yapisal risk
minimizasyon kriterine dayanan bir makine 6grenme yontemi
olan Destek Vektér Regresyonu adi verilen bir regresyon
yontemi 6nermistir [28]. Kii¢iik 6rneklem bityiikliigi, yliksek
boyutluluk, giiclii dogrusal olmama gibi pratik sorunlar
¢cozebilmekte ve giiclii bir genelleme kabiliyetine sahiptir
[29]. DVR sagladigi yitkksek performans sayesinde
onerildikten hemen sonra biiyiik ilgi goérmiistir. Bazi
geleneksel regresyon algoritmalar: ile karsilastirildiginda,
DVR asagidaki avantajlara sahiptir [30].

1) Spesifik olarak sinirli drneklem problemi i¢in, sadece
ornek sonsuza dogru gittiginde degil, mevcut 6rnek bilgisi
altinda optimal ¢6ziim elde edilir.

2) DVR teorisi titizdir ve digbiikkey ikinci dereceden
programlama optimizasyon teorisi, sinir ag1 modeli [31] gibi
yerel minimum problemin iistesinden gelen global optimal
¢oziimii elde etmek i¢in kullanilir.
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3) Dogrusal olmayan problemler igin, destek vektorii
regresyonu, diisik boyutlu uzaydaki dogrusal olmayan
problemleri istatistiksel 6grenme ve kati optimizasyon
teorilerine dayali olarak yiiksek boyutlu Hilbert uzayma
eslemek i¢in ¢ekirdek fonksiyon teknolojisini kullanir ve
egitim hiz1 yalnizca sayr ile ilgilidir. “Asir1 6grenme”
problemlerinin iistesinden gelmekte ve iyi bir genelleme
elde etmek icin egitim icin yalnizca az sayida Ornek
kullanabilmektedir [32].

Model Degerlendirme Kriteri

Siniflandirma algoritmalarinin sonuglarini dogrulamak ve
degerlendirmek i¢in bu ¢alismada Ortalama karesel hata
(RMSE), Ortalama Kare Hatas1 (Mean Square Error-MSE)
ve ortalama mutlak hata (MAE) ve belirleme katsayis1 (R2)

kullamilmigtir ~ [33].  Denklemler  asagidaki  gibi
tanimlanmaktadir:
1 N 4
MSE=3 Y GW® -5 O @
- A ©)
MAE= - Yz ly(D) = (DI
1 N
RMSE = Jﬁzi=1(y(i) — 5 (i))? (6)
B XY@ @) - y(@)?
= S mean @ =y )2 ™

burada y(i) gercek degerdir, ¥ (i) y(i)'nin tahmin edilen
degeridir, Vpeqn (1) y(i)'nin ortalama degeridir ve N 6rnek
sayisidir. MAE, mutlak hatalarin ortalamasini hesaplayarak
duraklar arasi tahmin hatalarin1 gdsterir;, RMSE, bilyiik
sapmalarla 6rnekleme noktalarinin katkilarini yiikselterek
bir tahmin modelinin kararlihgmni gésterir; ve R?, durak varis
stiresinin  degerlerinin  dlgiilen degerlere uygunlugunu
gosterir. MAE ve RMSEnin daha kiiciik degerlere sahip
olmasi gostergelerin daha giiclii oldugunu gostermektedir..
R? aralig1 [0, 1]'dir ve degeri 1'e ne kadar yakinsa, model
6l¢iilen degerlere o kadar iyi uymaktadir.

Analiz Sonuclar

Caligmanin bu boliimiinde Yapay Sinir Aglar1 ve Destek
Vektor Regresyon siniflandirma algoritmalarinin otobiis
sefer verileri {izerinde model Onerisinde bulunulmus ve
analiz sonuglar1 ayrintili bir sekilde gosterilmistir. YSA ve
DVR algoritmalar1 smiflandirma modellerinde siklikla
tercih edilmektedir.
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Sekil 4. Veriler arasinda korelasyon.

Sekil 4’te Pearson’s korelasyon katsayilart goriilmektedir.
Korelasyon analizinin amaci, veri setindeki bir veya daha
fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkinin yoniinii ve
siddetini gostermektir [34]. Durak degiskeni ile varma siiresi
degiskeni arasinda yiiksek ve pozitif bir iliski oldugu
goriilmektedir. Durak sayisi ilerlerken varma siiresinin de
pozitif yonde arttig1 gézlemlenmektedir. Durak degigkeni ile
Basing orta diizeyde ve ¢ig noktasi arasinda ise ¢ok zayif
pozitif yonde iliski gozlemlenmektedir. Durma siiresi ile
durak ve varma siiresi arasinda zayif diizeyde pozitif yonde
bir iliski oldugu goriiliirken diger degiskenler arasinda ¢ok
zay1f ama pozitif bir iligki oldugu goriilmektedir. Cig noktasi
ve nem orani arasinda yiiksek ve pozitif yonde, sicaklik ve
nem orani arasinda yiiksek yiizeyde negatif yonde iliski
goriilmektedir.

Loss
—— Train last value: 0.0012
0.4 Test last value: 0.0007
0.3 1
%]
[%]
502
0.1
0.0 ‘l “m'l-l T - I B
T T T T T T
0 100 200 300 400 500
Epochs

Sekil 5. YSA Tahmin Performansi

Tablo 3. YSA ve DVR Algoritmalarinin RMSE, MSE,
MAE ve R? Performans Degerleri

Model RMSE MSE MAE R?

YSA 0.0223 0.00049 0.0139 0.853
DVR_rbf 0.06142  0.00377 0.0557 0.767
DVR_linear 0.042408 0.00179 0.0320 0.784
DVR_polynomial 0.050734 0.00257 0.0423  0.755
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Bu ¢alisma, YSA ve DVR tabanli modellerin
performanslarm1 RMSE, MSE ve MAE ve R? acilarindan
sunmaktadir. YSA modelin performans: hesaplanmis ve
sonuclar Tablo 5’te gosterilmisti.  YSA performans
degerlerine gére RMSE (0.0223), MSE (0.00049), MAE
(0.01396)) skorlar1 elde edilmistir. Diigiikk skorlar
degerlendirme icin daha iyi olmaktadir. Bunun yaninda
R? (0.853) skoru elde edilmistir, 1’e yakm olmasi modelin
basarili oldugunu gostermektedir.

Onerilen tahmin modeli duraklar arasi gecisi tahmin
etmektedir. Sekil 5 gozlemlenen degerleri ve tahmin
degerlerini gostermektedir.

Gozlem verileri mavi ¢izgi ile gosterilmekte ve tahmin
degerleri turuncu cizgi ile gosterilmektedir ve dolu alan
tahmin ve gozlem arasindaki farki gosterir. Modelleme
performanslari, mavi ve turuncu ¢izgiler arasindaki alan
tarafindan hesaplanir. Daha iyi performanslar alt alandadir.
Tablo 3’teki sonuglara gore, YSA modeli, duraklar arasi siire
tahmini i¢in bariz bir avantaja sahiptir. YSA ile analiz edilen
verilerin RMSE, MSE ve MAE ve R? degerleri sirasiyla
0.0223, 0.00049, 0.01396 ve 0.853'tiir.

Veriseti DVR smifindan kernel ¢ekirdegi (rbf), dogrusal
(linear), polinominal (poly) i¢in tliretilen nesneler
kullanilarak tahmin modelleri olusturulmustur. Sekil 6’da her
bir ¢cekirdege ait tahmin sonuglar1 goriilmektedir.

Bu sonuglara gore duraklar arasi gegis siirelerini tahmin

etmede YSA algoritmasmin ¢ok basarili  oldugu
gozlemlenmektedir.
Support Vector Regression
1.0 4 —— RBF Model
—— Linear Model
—— Polynomial Model
0.8 data
0.6 1
" 0.4
0.2 4
0.0 A :
O.IO 0.‘2 0.‘4 0.‘6 0.‘3 l.I(J
Data
Sekil 6. DVR ¢ekirdekleri Tahmin Performansi
DVR modelinin performans degerleri Tablo 4'te
gosterilmektedir. DVR performans degerlerine gore

RMSE_rbf (0.06142), MSE_rbf (0.00377) ve MAE_rbf
(0.0557), RMSE_lienar (0.042408), MSE_linear (0.00179)
ve MAE _linear (0.0320) ve RMSE_polynomial (0.050734),
MSE_polynomial (0.00257) ve MAE_polynomial (0.0423)
skorlar elde edilmistir.

Sekil 6 {i¢ modelin sonuglarmi goéstermektedir.  Veriler
turuncu noktalarla, polynomial model mavi ¢izgi ile, linear
model yesil ¢izgi ile ve rbf model kirmizi ¢izgi ile
gosterilmektedir.

Bu sonuglara gore duraklar arasi gegis siirelerini tahmin
etmede DVR algoritmasinin basarilt oldugu
gozlemlenmektedir.
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Tablo 2’deki sonuglara gore linear c¢ekirdegi rbf ve
ploynomial ¢ekirdeklerinden daha {istin performans
gostermektedir. Performans hata orant 0.00179 olarak
oldukea diisiiktiir. Cok iyi performans sergiledigi sonuglarla
kanitlanmaktadir.

Tablo 2°den elde edilen sonuglara gore en iyi sonucu veren
algoritma YSA algoritmas1 oldugu goriilmektedir. Ardindan
DVR linear gelmektedir. Her iki algoritma oldukga yiiksek
basar1 performanst gostermektedir. Otobiis seferlerinde
duraklar arasindaki siireyi hesaplamak i¢in YSA ve DVR
algoritmalari oldukc¢a basarili performans gostermektedir.

Sonu¢ ve Degerlendirme

Araglara dair ulagim yonetiminde yapilan, gelecege yonelik
stratejik planlamalar i¢in durak varig ve yolculuk siirelerinin
tahmin edilmesine yonelik ¢alismalar olduk¢a dnemlidir.

Niifus yogunlugunun git gide yogunlastigi, is ve okul
gereksinimlerinin  fazlalastigi ve dolayisiyla giinlik
hayattaki yolculuk akisi sebebiyle artan yolculuk hizmeti
taleplerinin  kargilanmasi biiyiiksehirlerdeki en biiyiik
problemlerden biri olmaktadir. Bu siiregte yasanan
problemlerin ve tikanikliklarm ¢6ziime kavusturulmamasi,
giinliik hayati durma noktasina getirerek ve ulasim hizmeti
talep eden halki mutsuz ederek daha biiyiik olumsuzluklara
neden olmaktadir. Trafik problemi ve diizglin ulasim
planlamalarin1 yapilmayisi, yolda gecen gereksiz bekleme
stiresi sebebiyle fazladan akaryakit kullanimina neden olarak
maliyet hususunda ve gevre kirliligi anlaminda ¢ok daha
biiyilk problemlere neden olabilmektedir. Bu sebeple
sehirlerdeki ulagim hizmetleri titizlikle planlanmali, daha
kapsamli ¢aligmalar ve iyilestirmeler yapilmalidir. Ulagim
planlama stratejilerinde teknolojinin yetkin kullanimi
olduk¢a Onemlidir. Ulagim planlamalarinda kullanilan
yontemler, giiniimiiz teknolojisinin metotlarindan oldukga
uzak konumdadir. Bu alanda yapay zekd ve makine
Ogrenmesi caligmalar1 yapilarak iyilestirmeler yapilmalidir.
Trafik akisina direkt veya dolaylt olarak etki eden unsurlar
iizerinde titizlikle ¢aligilmalidir. Arag sayilari, yol durumu,
hava durumu, mevsimler kosullar ve kaza durumlari
tizerinde ¢alisilmalidir. Her alanda makine Ogrenmesi
algoritmalarina dayali tahminleme ¢aligsmalar1 yapilmalidir.

522B numarali otobiis giizergahinin otobiis gegis tarihine
gore ampirik bir g¢alisma yapilmistir. YSA ve DVR
yontemlerinin, c¢esitli trafik kosullart altinda tahminler
gerceklestirirken oldukga rekabetgi oldugu ortaya ¢ikmustir.
Kargilagtirmali ¢alismalar, YSA'nin daha dogru tahmin
sonuglart sagladigimi ve bir duraktan diger duraga gegme
stiresi dagilimindaki belirsizlikleri daha etkin bir sekilde
tahmin etme egiliminde oldugunu géstermektedir.

Bu ¢alismada duraklar arasindaki siire hesaplatilarak bu siire
iizerinden farkli modellerle egitim yapilmistir. Modeller
aras1 kryaslama yapilarak, her modelde grafigin seyrinin ayni
oldugu gozlemlenmistir. Tiim modellerde hata degeri 0’a
¢ok yakindir ve ¢ok basarili sonuclar vermistir. Gelecekteki
calismalar icin siire kapsaminda akisin daha farkl seyrettigi
glizergahlarla yeniden ¢aligmalar yapilmali, kaza, yol
durumu da ¢aligmaya dahil edilerek sistemlerin birbiriyle
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entegre ¢alismast ile daha iyi sonuglar elde edilerek ¢iktilart
yolculuk planlama stratejilerinde kullanilmalidir.

Etik kurul onay1 ve ¢ikar catismasi beyam

“Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek
yoktur”

“Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile c¢ikar
catismasi bulunmamaktadir”

Yazar Katkilan
Tilim aragtirma ve yazma adimlart ilgili yazara aittir.
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Calismada kullanilmak iizere veri paylasimi saglayan
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