{) | ONYEDI EYLUL

?@*.f%);-: BANDIRMA
AUSUD ?&@ ¢/ | UNIVERSITESI JITSA

Arastirma Makalesi

Sehir ici otobiis tasimaciliginda kisa donemli yolcu sayis1 tahmini

Ece Sema Korkmaz!, ilyas Ozer?, Serhat Berat Efe’*

_!Graduate School of Natural and Applied Sci., Bandirma Onyedi Eyliil University, Bandirma, Turkey
2 Department of Computer Engineering, Faculty of Engineering and Natural Sciences, Bandirma
Onyedi Eyliil University, Bandirma, Turkey / AINTELIA Artificial Intelligence Technologies
Company, Bursa, Turkey
3 Department of Electrical Engineering, Faculty of Engineering and Natural Sciences, Bandirma
Onyedi Eyliil University, Bandirma, Turkey
*Correspondence: sefe@bandirma.edu.tr

DOI: 10.51513/jitsa.1172352

Ozet: Tiim diinyada yasanan teknolojik gelismelerin etkisiyle Akilli Ulagim Sistemleri 6nemli bir pazar
alani olusturmustur ve bu da iilkeler arasinda rekabet ortam1 olusmasina sebep olmustur. Bu ¢alismada,
toplu ulasim araglartyla erisim konusunda yasanan problemlerin minimize edilmesi amaciyla akilli
ulagim sistemleri teknolojileri ve yapay zeka teknolojileri birlikte kullanilmistir. Bu kapsamda oncelikle
BURULAS’tan alman ve 2019 yili Ocak ve Haziran aylar1 arasinda gergeklesen yolculuklar1 kapsayan
biiyiik boyutlu veri Microsoft SQL Server ve Python programlama dili araciligiyla analiz edilmistir. Bu
kapsaminda 2019 yili Ocak ve Haziran aylan icerisinde gerceklesen Bursa Uludag Universitesi varisl
yolculuklar bilet ve hat tiplerine gore belirli takvim giinleri temel alinarak ay, giin, saat 6lgiitlerine gore
analiz edilmistir. Analiz sonucunda hangi hatt1 en ¢ok hangi bilet tipinin hangi zamanda kullandig1
bilgisi elde edilmistir. Elde edilen bu farkli hat ve bilet tiplerine ait yolcu sayis1 verileri, Python
programlama dili araciligiyla yolcu sayisi tahmini (forecasting) yapmak i¢in kullanilmigtir. Boylelikle
Bursa Uludag Universitesi varisli istenilen otobiis hatlarma ait farkli zamanlardaki yolcu sayisi
tahminleri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ulagim, trafik, akilli ulagim, akilli ulagim sistemleri, teknoloji, yapay zeka,
makine dgrenmesi

Short term passenger flow forecasting in urban bus transportation system with
LSTM network

Abstract: With the effect of technological developments all over the world, Intelligent Transportation
Systems has created an important market area and this has led to a competitive environment between
countries. In this study, smart transportation systems technologies and artificial intelligence technologies
were used in order to minimize the problems experienced in accessing by public transportation vehicles.
In this context, first of all, the big-data that taken from BURULAS and covering the journeys between
January and June 2019, were analyzed through Microsoft SQL Server and Python programming
language. In this context, the journeys arriving at Bursa Uludag University between January and June
2019 were analyzed according to the criteria of month, day and hour, based on certain calendar days
according to ticket and line types. As a result of the analysis, the information on which line is used the
most and which ticket type at which time was obtained. The passenger number data of these different
lines and ticket types were used to forecast through Python programming language. Thus, estimates of
the number of passengers at different times of the desired bus lines arriving at Bursa Uludag University
were obtained.
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1. Giris

Kentsel alanlarin sundugu olanaklar ve hizla artan niifus, hizli ve plansiz bir biiyiimeye neden
olmaktadir. Bu alanlarda yasanan hizli ve plansiz biiylimeden en ¢ok etkilenen yapilardan biri de ulagim
sistemlerdir. Niifusun artmasiyla birlikte kentlerdeki niifus yogunlugunun arttifi ve ulasim aglari
yetersiz kaldig1 goriilmektedir (Ozkul, 2019). Kentlerde ulasim sistemlerindeki etkiler basta arag ve
yaya trafigi hareketliligi artis1 olmak iizere pek ¢ok sekilde karsimiza ¢ikmaktadir. Gerek toplu tasima
sistemlerinde meydana gelen yogunluk artig1 gerek 6zel arag sahipliginde yasanan artig miktari trafik
yogunlugunun artmasina sebep olmaktadir. Bunun sonucunda yakit tiiketimi, karbon salinimi, trafik
kazalari, ara¢ bakim masraflar1 ve ulasimda harcanan zaman miktarlarindaki artig vb. sorunlar ortaya
cikmaktadir. Kentlerde yasanan bu vb. ulagim sorunlarinin 6niine gecilmesi, akilc1 ve kalici ¢oziimler
iireterek insanlarin yasam standartlarinin yiikseltilmesi amaciyla bilgi ve iletisim alaninda yasanan
teknolojik gelismeler paralelinde akilli ulagim sistemlerinden faydalanilmaktadir. Akilli Ulasim
Sistemleri (AUS); kentlerde artan hareketlilik sonucunda ortaya ¢ikan seyahat siirelerinin azaltilmasi,
trafik giivenliginin arttirilmasi, mevcut yollarin kapasitelerinin optimum kullanimi, mobilitenin
arttirilmast, enerji verimliliginin saglanarak ¢evreye ve iilke ekonomisine zararin minimize edilmesi gibi
amagclar dogrultusunda kullanici-arag-altyap1 ve yolcu arasinda ¢ok yonlil veri aligverisi ile gergeklesen
sistemler biitiiniidiir (Tektas vd., 2019; Andersen vd., 2000; Tektas vd., 2016).

Bugiin diinyada AUS’un ortak hedefleri arasinda ulasim sistemlerinde yasanan sorunlar1 6nlemek
amaciyla artig gosteren ulagim hedefleri, ulasimda verimlilik ve enerji tasarruflart saglanmasi, ulagimin
sebep oldugu cevresel etkilerin azaltilmasi noktasinda mevcut altyapt ve arazi diizeninin dikkate
alinarak orta ve uzun vadeli ¢oziimler bulmak yer almaktadir (Andersen vd., 2000). Bunu yaparken de
dogru tahminler yapan ve verimli ¢alisan bir trafik tahmin sistemine ihtiya¢ duyulmaktadir. AUS un
faydalandigi bu teknolojik yontemler gelenekselden yontemlerden farkli yontemler ve bilgiler
gerektirmektedir (T.C. Ulastirma ve Altyap1 Bakanligi, 2020). Ciinkii algilayicilardan, kameralardan,
trafik yonetim merkezlerinden gelen veriler oldukca cesitli, biiylik hacimli ve karmasik verilerdir. Bu
biiyiik verilerin (Big Data) klasik yontemlerle toplanmasi, saklanmas1 ve analiz edilmesi oldukea giictiir.
Bu problemin asilmasi amaciyla literatiirde farkli yapay zeka yaklasimlari mevcuttur (Gorur, vd. 2022).
Yapay zeka algoritmalar1 biiylik veri iceren ¢alismalarin ¢ogunda biiyiik avantajlar saglamaktadir
(Ozbay, vd. 2021, Ozer, vd. 2021). Bu algoritmalar bilimin her alaninda kullanilmaktadir (Ozer, vd.
2021).

Bu c¢alisma kapsaminda 6zele indirgenecek olursa, en iyi trafik tahmin sistemini bulmak i¢in de Yapay
Zeka Teknolojilerinden (Artificial Intelligence) Makine Ogrenmesi (Machine Learning) ve Derin
Ogrenme (Deep Learning) teknikleri gibi farkli modeller kullanilmaktadir (Nagy, vd. 2018; Do, vd.
2019; Khadhir, vd. 2021). Biiyiik verilerin bu teknikler ile islenmesi sayesinde trafikte yasanan
problemlerinin ¢6ziilmesi, trafikteki davranmislarin 6nceden tahmin edilerek Onlemler alinmasi
miimkiindiir. Bu nedenle yapay zeka teknolojilerinden makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri
akilli ulagim sistemlerinin tasarlanmasinda olduk¢a dnemlidir (Chen, vd. 2020; Toncharoen vd. 2018).

Literatiirde farkl: trafik tahmin yontemleri igin yapilmis farkli calismalar bulunmaktadir. Bu ¢aligmalar,
teknolojinin beraberinde getirmis oldugu akilli ulagim sistemleri teknolojilerinden dolayisiyla akilli
sistemlerden ve yapay zeka teknolojilerinden faydalanilarak tasarlanmistir (Ma, vd. 2021; Hollander,
vd. 2008; Fonzone, vd. 2015).

Bu c¢aligmanin temel motivasyonunu olusturan yolcu sayisi tahminleme algoritmalar da literatiirde
oldukea genis yer bulmaktadir (Watkins, vd. 2011; Gkiotsalitis, vd. 2019; Wang, vd. 2017).

Calisma kapsaminda incelenen literatiir neticesinde, toplu tagima yolculuklarinda yolcu ve hizmet
saglayicilar agisindan yasanan (seyahat ve bekleme siireleri, enerji kayiplari, isletme maliyetleri vb.)
sorunlarin optimize edilmesi ve hatta tamamen ¢6ziilmesi noktasinda farklt model ve ¢6ziim yontemleri
onerildigi gorilmektedir (Chen, 2014; Kane, vd. 2016; Tang, vd. 2021). Bu calismada, anakent
sehirlerde giderek artan niifus ve kentlesmeyle birlikte yerlesim alani igeresinde yer alan ve sinirh
kentsel arazi sebebiyle genisletilemeyen yollar ve giderek artan 6zel arag sahipligi nedeniyle 6zellikle
kent i¢i toplu tagima sistemlerinde yasanan sikintilarin akilli ulagim sistemleri uygulamalari ile optimize
edilmesi amaglanmaktadir. Bu amagla kara, deniz ve havayolu ile erigilebilen bir sehir olmasi, gelisen
sanayisi ve ticaret merkezi konumunda olmasi sebebiyle ¢ok fazla goc alan ve hizla biiyliyen Bursa
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ilinde yogun trafik hareketliliginin oldugu bolgelerden biri olan Bursa Uludag Universitesi varish
yolculuklar incelenmistir. Bu c¢alisma kapsaminda literatiir arastirmalarindan farkli olarak yolcularin
durakta bekleme stireleri, araglarin doluluk oranlari, araglarin hareket ¢izelgeleri ve bunlara bagli olarak
ortaya ¢ikan igletme maliyetleri gibi hem yolcu hem hizmet saglayicisi kriterlerinin hepsi bir arada ele
alinip optimize edilecektir. Bu sayede secilen bdlgeye erisimde yasanan ulasim sorunlarina makro ve
mikro 6lcekli ¢oziimler iiretilirken daha konforlu ve siirdiiriilebilir seyahatler saglanacaktir.

2. Akilh kart verileri ile bursa kent i¢i yolcu tasimacihi@1 analizi

Lastik tekerlekli toplu tagima sistemlerinin isletmesi sehirde BURULAS Bursa Ulagim Toplu Tagim
Isletmeciligi Turizm Sanayi ve Ticaret A.S sorumlulugundadir. Lastik tekerlekli toplu tasima
sistemlerine asagida belirtilen sektdrler de dahil olmakla birlikte yolcu iicret 6deme sistemleri ve arag
miilkiyet haklar farklilik gostermektedir (B.P.AS., 2018)

e Belediye otobiisleri,
e Ozel halk otobiisleri,
o Altisletmeler

e llge hatlar
Tablo 1. Lastik tekerlekli toplu tasima sistemleri hat ve arag sayisi

E Hat Tipi Hat Sayis1 Arac Sayisi

5 5 Belediye Otobiis Hatlar 99 335

= s Ozel Halk Otobiisii Hatlar1 (Bat1) 60 325

= = Ozel Halk Otobiisii Hatlar1 (Dogu) 14 55

P Alt Isletme Hatlar 57 115
Inegol 25 172

= [znik 11 51

= Karacabey 29 48

£ Mustafakemalpasa 38 80

L Orhangazi 21 64

= Yenisehir 11 29
Genel Toplam 365 1274

Bu ¢alismanin temel amacini Bursa Biiyiiksehir Belediyesi sinirlar igerisinde yer alan ve BURULAS
Bursa Ulasim Toplu Tasim Isletmeciligi Turizm Sanayi ve Ticaret A.S sorumlulugunda olan Bursa
Uludag Universitesi varisl yolculuklara ait otobiis hatlar1 incelenerek forecasting (tahmin) yapilmasi
olusturmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda yolcu tasima sistemlerinde elektronik bilet olarak kullanilan
BursaK ART verilerinden faydalanilmaktadir. Bir akilli kart sistemi olan BursaK ART elektronik bilet
olma 6zelligi disinda her karta 6zel bir kart numarasi bulundurmasi ve toplu tasima araclarinda yer alan
validatorlere okutulmasiyla kisilerin giin icinde gerceklestirdikleri yolculuk rotalar1 ve yolculuk
saatlerine ait bilgiler de vermektedir. BursaK ART’a ait bu bilgiler araciligiyla Bursa Uludag
Universitesi varish yolculuk analizleri yapilarak kisilerin yolculuk aliskanliklarina bagl alternatif
ulasim sececeklerinin aragtirilmasi, mevcut toplu tasima hattina ait diizenlemeler, kullanilan toplu
tagima hattinin diger hatlarla entegrasyonu hedeflenmistir.

3. Verilerin analizi ve model kurgusu

BURULAS Bursa Ulasim Toplu Tasim Isletmeciligi Turizm Sanayi ve Ticaret A.S‘den alinan
BursaK ART werileri 2019 yil1 Ocak-Haziran aylar1 arasinda alt1 aylik bir siireci kapsamakta ve farkli
kartlara ait 135.029.196 adet yolculuk gergeklestigi tespit edilmistir. BursaK ART’a ait bu verilerin
biiyiilk hacimli olmas1 ve veri cesitliligi sebebiyle bu veriler Biiyilk Veri (Big Data) olarak
nitelendirilmektedir. Bu biiyiik verilerin saklanmasi, analiz edilmesi ve islenmesi geleneksel hesaplama
yontemleriyle zor ve maliyetli oldugu i¢in tercih edilmemektedir. Biiylik Veri (Big Data) degisken,
karmasik, biiyilk hacimli, ¢esitliligi fazla ve belirli hiz araliklartyla elde edilen verilerin biitiinii
anlamina gelmektedir. Bu biiyiik verilerin islenmesi konusunda en uygun ve en giivenilir karar
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metodunu bulmak i¢in yaygin olarak Yapay Zeka (Artificial Intelligence), Makine Ogrenmesi
(Machine Learning) ve Derin Ogrenme (Deep Learning) teknikleri kullanilmaktadir (Ozer, vd. 2018,
Ozer, vd. 2017, Ozer, vd. 2018). Biiyiik verilerin bu teknikler ile islenmesi sayesinde trafikte yasanan
problemlerinin ¢dziilmesi, trafikteki davraniglarin 6nceden tahmin edilerek Onlemler alinmasi
miimkiindiir. Bu nedenle yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri akilli ulasim
sistemlerinin tasarlanmasinda olduk¢a énemlidir. Bu calismada ise Derin Ogrenme Teknikleri tabanli
Uzun-Kisa Donemli Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated
Recurrent Unit-GRU) teknikleri kullanilmigtir.

Bu veriler amaglanan hedefler dogrultusunda derin 6grenme modellerinde kullanilmadan 6nce 6n
analiz islemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu amagla ilk olarak kentin yaya ve arac¢ trafiinde
hareketliligin ve yogunlugun fazla oldugu bolgelerden biri olan, Bursa Uludag Universitesinin ve
Uludag Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesinin bulundugu ve yolculuk ¢ekim merkezi olarak
nitelendirebilecegimiz Bursa Uludag Universitesi varish yolculuklara ait BURULAS tan alinan ve
.mdf (birincil veri dosyalari) dosya formatinda olan verilerin Microsoft SQL Server iizerinde
incelenerek calisma bolgesi varigh tiim hat ve bilet tiplerine (tam kart, 6grenci, indirimli kart, engelli
kart ve diger kartlar) ait otobiis hatlar1 analiz edilmistir. Alinan BursaK ART verilerinde yolculuklarin
bilet tipi, kart numarasi, tarihi ve saati, hangi hat tizerinde gerceklestigi, cografi koordinat bilgileri vb.
veriler yer almaktadir.

Analiz sonucunda 4/G, 48/A, 992, B/35, E/13, 3/G, 801, 93, B/34-U, B/46, B/44-B,43/H, E/12, 43/D,
5/G, 1/H, 1/T, 901, 35/G, 43/A, 7/A, B/22, B/24, 2/U, 48, B/33-K numarali hatlarin Bursa Uludag
Universitesi giizergahinda olan otobiis hatlar1 oldugu tespit edilmistir. Bursa Uludag Universitesi’ne
giden hatlarin tespiti hususunda ise kamuya agik olan www.burulas.com.tr internet sitesinde yer alan
otobiis sefer bilgisi ve glizergadh haritalarindan yararlanilmistir.

Bu hatlardan en ¢ok tercih edilen hatlara ait yolcu sayilarinin analiz ve ayiklama iglemlerinin ardindan
en yogun otobiis hatlarinin yolcu sayist dagilimi ve aylara gore gosterdigi degiskenlik ¢ikarilmigtir
Sekil 1°de verilmistir.

Hatlara gore toplam yolcu sayisi

2500000
2000000
1500000
1000000
500000
0
RE A e LR R FE
=] L] ]

Sekil 1. Hatlara gore toplam yolcu sayis1 dagilimi

4. Akilh kart verileri ile toplu tasima sistemi yolcu sayis1 tahmini

Literatiirde benzer ¢aligmalarda yaygin olarak tercih edilen yapay sinir ag1 modellerinden Uzun-Kisa
Donemli Bellek (Long-Short Term Memory-LSTM) ve Kapili Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent
Unit-GRU) modelleri kullanilarak, Bursa Uludag Universitesi varisl otobiis hatlarinda yolcu sayisi
tahmini uygulamasi anlatilmistir. Calisma modeli uygulanirken, farkli yapay sinir ag1 modelleriyle
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farkli diiglim ve katman sayis1 degerleri rastgele secilerek uygulanmistir. Bu rastgele se¢imin sebebi
yapay sinir agi tabanli sinir ag1 modellerinin genellikle sezgisel olmasi yani baslangigta secilen
degerlerin her seferinde farkli sonug degerleri olusturmasidir. Bu amagla ¢alisma alani kapsamindaki
otobiis hatlarna farkli modeller, farkli diigim ve katman sayilariyla uygulanmis ve elde edilen farkli
sonug degerleri tablolar ve grafiklerle karsilastirilmistir. Calismada girdi verisi olarak 1 Ocak 2019 ve
30 Haziran 2019 tarihlerini arasim1 kapsayan ve giris katmanina uygulanan yolcu sayis1 verilerinin
%901 egitim seti, %10 u test seti olarak kullanilmistir. BursaK ART verileri kullanilarak uygulanacak
yapay sinir ag1 modellerinde model; girdi katmani, LSTM veya GRU algoritmalar1 ve ¢ikt1 katmani
olmak iizere ii¢c kisitmdan olugmaktadir. Burada girdi katmanina farkli hatlara ait farkli zamanlarda
gergeklesen yolcu sayilart uygulanmaktadir. Model uygulanirken diigim sayilart 100 ve 200 olmak
iizere iki deger, egitimin kag iterasyonda g¢alisacagini gosteren “epoch” degeri ise 100, 150 ve 200
olmak iizere li¢ farkli deger, LSTM ve GRU aglarinda tek katmanli ve li¢ katmanli olarak kullanilmistir.
Ayrica otobiis hatlarina ait yolcu sayist verileri 15’er dakikalik periyotlarla giris katmanina
uygulanmaktadir. Cikt1 katmaninda ise modelin tahmin sonuglar1 ve gergek degerlerin karsilastirildigi
grafik, RMSE ve MAE degerleri elde edilmektedir.

Modelin uygulanmasi asamasinda zaman ve bellek depolama alanlarini optimize etmek igin son
zamanlarda makinesi 6grenmesi alaninda siklikla kullanilan gradyan tabanli Adam optimizasyonu
kullanilmistir (Kingma, vd. 2015). Bu sayede geleneksel gradyan algoritmalarina gore yiiksek boyutlu
veri kiimesi olan otobiis hat verileri modelde calisirken zaman ve bellek daha optimum diizeyde
kullanilmistir. Model sonucu ¢ikt1 katmaninda olusan tahminleri degerlendirmek i¢cin Kok Ortalama
Kare Hata (Root Mean Square Error-RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE)
metrik degerleri kullanilmistir.

MAE:%Zn:|et| M

t=1

RMSE = /%Zn“ef ()
t=1

e =r_p, 3)

Denklem (1) ve Denklem (2)’de t belirli bir zamani, r; zaman araligini, p; tahmin edilen zamani ifade
ederken, hata Denklem (3) ile ifade edilmektedir (Giiltepe, 2019).

Tahminleme ¢aligmalarina yolcu sayisi en fazla olan B/24 numarali hat ile baslanmistir. Bu hatta ait
tiim bilet tipleri, tam bilet ve 6grenci bilet tipleri i¢in farkli baglangic degerleri ile LSTM ve GRU ag
modeli uygulanmistir. B/24 numarali hatta tiim bilet tipleri i¢in uygulanan modellere ait elde edilen
hata 6lgiit degerleri Tablo 2’de verilmistir. RMSE ve MAE degerleri sirastyla 27,749 ve 21,934 olarak
en 1yi sonug olup, GRU agi ile elde edilmistir.

Tablo 2. Farkli baslangi¢ kosullarinda B/24 Hattt RMSE ve MAE degerleri

B/24 Hatti Tiim Bilet Tipleri Yolcu Sayis1 Tahmini Hata Olgiit Degerleri

1.TEST 2.TEST 3.TEST 4.TEST 5.TEST 6.TEST
(LSTM) (LSTM) (LSTM) (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 27,767 27,889 27,916 27,831 27,749 27,863
MAE 21,932 22,023 22,064 22,047 21,934 22,022

Tablo 2°de verilen RMSE ve MAE degerléri ile elde edilen gercek ve tahmin edilen yoléu sayisi grafigi
Sekil 2°de gosterilmektedir.
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—— gercek deger
—— tahmin edilen deger

230 1

200 1

150 4

Yolcu Sayisi

T T T T
o 200 400 BO0 200 1000 1200
Zaman

Sekil 2. B/24 tiim bilet tipleri i¢in gercek degerler ve tahmin degerleri

Bu degerler 100 diiglim sayisi, 200 epoch degeri ve tek katmanli GRU sinir agi ile gergeklestirilmistir.
5.test denemesi sonucu elde edilen en iyi RMSE ve MAE degerleri sirastyla 27,749 ve 21,934 iken en
kot RMSE ve MAE degerleri 3.test denemesi sonucu sirastyla 27,916 ve 22,064 olarak LSTM agi ile
elde edilmistir. Bu durum igin, rastgele baslangi¢ degerleriyle elde edilen sonuglarda en iyi RMSE ve
MAE degerlerinin, en kotii RMSE ve MAE degerlerine gore sirasiyla %0,60 ve %0,59 iyilestigi tespit
edilmigtir.

B/24 numarali hatta tam bilet tipi i¢in rastgele baslangi¢ agirliklan secilerek uygulanan LSTM ve GRU
ag modelleri sonucu elde edilen hata 6l¢iit degerleri Tablo 3°te verilmistir. RMSE ve MAE sirasiyla
18,517 ve 14,5609 ile en iyi sonug olup GRU agi ile elde edilmistir.

Tablo 3. Farkli baslangic degerleriyle B/24 hatti tam bilet tipi RMSE VE MAE degerleri

B/24 Hatt1 Tam Bilet Tipi Yolcu Sayis1 Tahmini Hata Olciit Degerleri
1.TEST 2.TEST 3.TEST 4.TEST 5.TEST 6.TEST

(LSTM) (LSTM) (LSTM) (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 18,531 18,724 18,644 18,602 18,517 18,652
MAE 14,555 14,652 14,609 14,591 14,569 14,613

Tablo 3’te verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen gergek ve tahmin edilen yolcu sayisi grafigi
Sekil 3’te gosterilmektedir.
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Sekil 3. B/24 tam bilet tipi igin gercek degerler ve tahmin degerleri
138



Korkmaz, E. S. vd. (2022) Akilli Ulasim Sistemleri ve Uygulamalar1 Dergisi Cilt:5 — Say1:2

Bu degerler 100 diigiim say1s1, 200 epoch degeri ve tek katmanli GRU sinir agi1 ile gerceklestirilmistir.
5.test denemesi sonucu elde edilen en iyi RMSE ve MAE degerleri sirastyla 18,517 ve 14,569 iken en
kotii RMSE ve MAE degerleri 2.test denemesi sonucu sirasiyla 18,724 ve 14,652 olarak LSTM ile elde
edilmigtir. Bu durum igin, rastgele baslangi¢ degerleriyle elde edilen sonuglarda en iyi RMSE ve MAE
degerlerinin, en kotii RMSE ve MAE degerlerine gore sirasiyla %1,10 ve %0,56 iyilestigi tespit
edilmigtir.

B/24 numaral1 hatta 6grenci bilet tipi i¢in rastgele baslangi¢ agirliklart secilerek uygulanan LSTM ve
GRU ag modelleri sonucu elde edilen hata 6lgiit degerleri Tablo 4°te verilmistir. RMSE ve MAE
sirastyla 11,418 ve 8,701 olarak en iyi sonu¢ LSTM agi ile elde edilmisgtir.

Tablo 4. Farkl1 baslangic degerleriyle B/24 hatt1 6grenci bilet tipi RMSE VE MAE degerleri

B/24 Hatt1 Ogrenci Bilet Tipi Yolcu Sayis1 Tahmini Hata Olgiit Degerleri
1.TEST 2.TEST 3. TEST 4.TEST 5.TEST 6.TEST

(LSTM) (LSTM) (LSTM)  (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 11,418 11,619 11,628 11,744 11,452 11,631
MAE 8,701 8,844 8,853 8,968 8,713 8,863

Tablo 4°’te verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen gergek ve tahmin edilen yolcu sayis1 grafigi
Sekil 4’te gosterilmektedir.
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Sekil 4. B/24 6grenci bilet tipi i¢in ger¢ek degerler ve tahmin degerleri

Bu degerler 100 diiglim sayis1, 200 epoch degeri ve tek katmanli LSTM sinir agi ile gergeklestirilmistir.
1.test denemesi sonucu elde edilen en iyi RMSE ve MAE degerleri sirasiyla 11,418 ve 8,701 iken en
kotii RMSE ve MAE degerleri 4.test denemesi sonucu sirasiyla 11,744 ve 8,968 olarak GRU ile elde
edilmistir. Bu durum icin, rastgele baslangi¢ degerleriyle elde edilen sonuglarda en iyi RMSE ve MAE
degerlerinin, en koti RMSE ve MAE degerlerine gore sirastyla %2,77 ve %2,97 iyilestigi tespit
edilmigtir.

B/44-B numarali hatta ait tiim bilet tipleri i¢in rastgele baslangic agirliklan segilerek uygulanan LSTM
ve GRU ag modelleri sonucu elde edilen hata olgiit degerleri Tablo 5°te verilmistir. RMSE ve MAE
degerleri sirasiyla 21,450 ve 15,649 olarak en iyi sonu¢ LSTM agi ile elde edilmistir.
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Tablo 5. Farkli baslangic degerleriyle B/44-B hatti tiim bilet tiplerinin RMSE VE MAE degerleri

B/44-B Hatt1 Tiim Bilet Tipleri Yolcu Sayis1 Tahmini Hata Olgiit Degerleri
1.TEST 2.TEST 3.TEST 4. TEST 5.TEST 6.TEST

(LSTM) (LSTM) (LSTM)  (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 21,556 21,450 21,495 21,655 21,558 21,571
MAE 15,614 15,649 15,577 15,570 15,652 15,536

Tablo 5°te verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen ger¢ek ve tahmin edilen yolcu sayis1 grafigi
Sekil 5’de gosterilmektedir.
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Sekil 5. B/44-B tiim bilet tipleri i¢cin ger¢ek degerler ve tahmin degerleri

Bu degerler 100 diiglim sayis1, 200 epoch degeri ve tek katmanli LSTM sinir agi ile gergeklestirilmistir.
2.test denemesi sonucu elde edilen en iyi RMSE ve MAE degerleri sirastyla 21,450 ve 15,649 iken en
kotii RMSE ve MAE degerleri 4.test denemesi sonucu sirasiyla 21,655 ve 15,570 olarak GRU ile elde
edilmistir. Bu durum igin, rastgele baslangi¢ degerleriyle elde edilen sonuglarda en iyi RMSE degerinin,
en kotii RMSE degerine gore %0,95 iyilestigi tespit edilmistir.

B/44-B numaral1 hatta ait tam bilet tipi i¢in rastgele baslangic agirliklar segilerek uygulanan LSTM ve
GRU ag modelleri sonucu elde edilen hata 6l¢iit degerleri Tablo 6’da verilmistir. RMSE ve MAE
degerleri sirasiyla 14,305 ve 10,186 olarak en iyi sonu¢ GRU agi ile elde edilmistir.

Tablo 6. Farkl1 baslangi¢ degerleriyle B/44-B hatti tam bilet tipi RMSE VE MAE degerleri

B/44-B Hatt1 Tam Bilet Tipi Yolcu Sayisi Tahmini Hata Olgiit Degerleri
1.TEST 2.TEST 3.TEST 4. TEST 5.TEST 6.TEST

(LSTM) (LSTM) (LSTM) (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 14,468 14,467 14,467 14,439 14,484 14,305
MAE 10,307 10,328 10,315 10,229 10,353 10,186

Tablo 6’da verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen gergek ve tahmin edilen yolcu sayisi grafigi
Sekil 6’da gosterilmektedir
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Sekil 6. B/44-B tam bilet tipi i¢in gercek degerler ve tahmin degerleri

Bu degerler 200 diigiim sayisi, 150 epoch degeri ve 3 katmanli GRU sinir ag1 ile gerceklestirilmistir.
6.test denemesi sonucu elde edilen en iyi RMSE ve MAE degerleri sirasiyla 14,305 ve 10,186 iken en
kotit RMSE ve MAE degerleri S.test denemesi sonucu sirasiyla 14,484 ve 10,353 olarak GRU ile elde
edilmigtir. Bu durum igin, rastgele baglangi¢ degerleriyle elde edilen sonuglarda en iyi RMSE ve MAE
degerlerinin, en koti RMSE ve MAE degerlerine gore sirasiyla %1,26 ve %1,61 iyilestigi tespit
edilmigtir.

B/44-B numarali hatta 6grenci bilet tipi i¢in rastgele baslangi¢ agirliklari segilerek uygulanan LSTM ve
GRU ag modelleri sonucu elde edilen hata o6l¢iit degerleri Tablo 7’de verilmistir. RMSE ve MAE
degerleri sirasiyla 8,066 ve 5,427 olarak en iyi sonu¢ LSTM agi ile elde edilmistir.

Tablo 7. Farkli baslangic degerleriyle B/44-B hatt1 6grenci bilet tipi RMSE VE MAE degerleri

B/44-B Hatt1 Ogrenci Bilet Tipi Yolcu Sayis1 Tahmini Hata Olgiit Degerleri
1.TEST 2.TEST 3.TEST 4. TEST 5.TEST 6.TEST

(LSTM) (LSTM) (LSTM)  (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 8,166 8,066 8,169 8,152 8,148 8,098
MAE 5,389 5,427 5,378 5,388 5,480 5,360

Tablo 7°de verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen gercek ve tahmin edilen yolcu sayisi grafigi
Sekil 7°de gosterilmektedir.
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Sekil 7. B/44-B 6grenci bilet tipi i¢in gercek degerler ve tahmin degerleri

Bu degerler 100 diigiim sayisi, 200 epoch degeri ve tek katmanli LSTM sinir agi ile ger¢eklestirmistir.
2.test denemesi sonucu elde edilen en iyi RMSE ve MAE degerleri sirasiyla 8,066 ve 5,427 iken en kotii
RMSE ve MAE degerleri 3.test denemesi sonucu sirastyla 8,169 ve MAE 5,378 olarak LSTM ile elde
edilmistir. Bu durum igin, rastgele baslangi¢ degerleriyle elde edilen sonuglarda en iyi RMSE degerinin,
en kotii RMSE degerine gore %1,26 iyilestigi tespit edilmistir.

Bu calismada farkli hatlara ve farkli bilet tiplerine ait elde edilen RMSE ve MAE degerleri yolcu sayis1
tahmin grafikleri ile birlikte ele alinarak degerlendirilmistir ve en iyi RMSE ve MAE degerleri Tablo
8’de verilmigtir.

Tablo 8. Hatlara ve bilet tiplerine ait en iyi RMSE ve MAE degerleri

Hat Adi Bilet Tipi RMSE MAE
B/24 Biitiin 27,749 21,934
Tam 18,517 14,569
Ogrenci 11,418 8,701
B/44-B Biitiin 21,450 15,649
Tam 14,305 10,186
Ogrenci 8,066 5,427
4/G Biitiin 29,957 23,644
Tam 11,573 9,031
Ogrenci 18,015 13,441

Literatiir caligmalarindaki tahmin modellerinde aylik ve yillik gibi uzun vadeli (long-term) tahminler
yapilirken bu ¢alismada ise giinliik, haftalik gibi kisa vadeli (short-term) tahminler gerceklestirilmistir.
Bu kisa vadeli tahminler farkli otobiis hatlar1 ve farkli bilet tipleriyle gerceklestirilen yolculuklardaki
yolcu sayist tahminleri yaparak otobiis sayilarinin ve otobiis hatlarimin sefer saatlerinin ihtiyaglar
dogrultusunda yeniden diizenlenmesine olanak vermektedir.
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5. Sonuc ve oneriler

Bu calismada, 1 Ocak 2019 ve 30 Haziran 2019 tarihleri arasinda BursaK ART verilerine ait B/24, B/44-
B ve 4/G numarali otobiis hatlarindan elde edilen yolcu sayis1 veri seti kullanilmigtir. Bu veri setleri,
RNN teknikleri arasinda bulunan LSTM ve GRU sinir aglari ile olusturulmus 6 farkli model kullanilarak
yolcu sayisi tahmini gergeklestirilmis ve elde edilen sonuglar karsilagtirilmstir.

Onerilen LSTM ve GRU sinir aglar1 modeli, rastgele secilen farkli diigiim, katman sayis1 ve epoch
sayisiyla olusturulmustur. Bu rastgele secimin sebebi RNN tabanli modellerin genellikle sezgisel olmast
yani baglangicta seg¢ilen degerlerin her seferinde farkli sonuc¢ degerleri olusturmasidir. Modelin
uygulanmasi agamasinda zamani ve bellek depolama alanlarin1 optimize etmek i¢in makine 6grenmesi
alaninda kullanilan gradyan tabanli Adam optimizasyonu tercih edilmistir. Bu sayede geleneksel
gradyan algoritmalarina gore yiiksek boyutlu veri kiimesi olan otobiis hat verileri modelde ¢alisirken
zaman ve bellek daha optimum diizeyde kullanilmigtir. LSTM ve GRU modellerine ait elde edilen
sonuglar incelendiginde ilk iterasyon adimlarinda veri ve test setinde &grenme kaybinin hizh
gergeklestigi ancak belirli bir adim sonrasinda 6grenme kaybinin ayni seviyede devam ettigi ve
O0grenmenin basaril bir sekilde gergeklestigi gozlemlenmistir. Model-kayip grafiginde iterasyon adimi
arttiginda basarim oran1 yiikselirken, egitim siiresinin de arttig1 dolayisiyla zamandan kayip yasandigi
saptanmistir. Sonug olarak iterasyon adimi belirli bir degerde tutulmalidir.

B/24 hattina ait tahmin sonuglar1 bilet tiplerine gore tiim, tam ve 6grenci olmak ilizere 3 ayri sinifta
incelenmistir. Bu veri setinde tiim bilet tiplerine ait yolcu sayis1 toplam 1.656.413, tam bilet tipi yolcu
sayist 899.471 iken, toplam 6grenci bilet tipi sayist 535.865°tir. Modellerden elde edilen tiim, tam ve
Ogrenci bilet tiplerine ait en iyi RMSE degerleri sirasiyla 27,749, 18,517 ve 11,418 olarak
sonu¢lanmistir. Ayni zamanda bu bilet tiplerine ait MAE degerleri sirasiyla 21,934, 14,569 ve 8,701
olarak elde edilmistir. Bu degerler, 100 diigiim sayisi, 200 epoch ve bir katmandan olusturulan LSTM
ve GRU sinir ag1 modelleri ile tahmin edilmistir. Buna gore en iyi tahmin sonucunun LSTM modeli ile
ogrenci bilet tipinde gergeklestigi gdzlemlenmistir. Ancak yiiksek yolcu sayisina sahip tiim bilet tipinde
katman sayis1 artirilirsa GRU modelinin basarim oraninin artacagi éngoriilmektedir.

B/44-B hattina ait tahmin sonuglar1 bilet tiplerine gore tiim, tam ve dgrenci olmak iizere 3 ayr1 sinifta
incelenmistir. Bu veri setinde tiim bilet tiplerine ait yolcu sayisi toplam 754.736, tam bilet tipi yolcu
sayis1 415.179 iken, toplam 6grenci bilet tipi sayist 217.985’tir. Modellerden elde edilen tiim, tam ve
Ogrenci bilet tiplerine ait en iyi RMSE degerleri sirasiyla 21,450, 14,305 ve 8,066 olarak sonuglanmastir.
Ayni zamanda bu bilet tiplerine ait MAE degerleri sirasiyla 15,649, 10,186 ve 5,427 olarak elde
edilmistir. Buna gore en iyi tahmin sonucunun LSTM modeli, 100 diiglim sayis1, 200 epoch degeri ve
tek katman ile 6grenci bilet tipinde gergeklestigi gozlemlenmistir. LSTM aginda girdi katmanina bir
defada egitim icin verilen verinin biiyiikliigiiniin arttirtlmasit egitimin basarim oranina olumsuz etki
gosterirken, egitim siiresinden dnemli dlciide kazang saglamaktadir. Ayn1 zamanda, ikinci en iyi deger
olan tam bilet tipine ait RMSE degeri GRU modeli ile 200 diiglim, 150 epoch ve ii¢ katman ile elde
edilmigtir. Buna gére GRU modelinin tahmin bagarim oraninin artmasi i¢in egitim iterasyon ve yolcu
sayis1 bliylikliigiiniin arttirilmasi gerektigi sonucu 6ngoriilmiistiir.

4/G hattina ait tahmin sonuglar1 bilet tiplerine gore tiim, tam ve Ogrenci olmak iizere 3 ayr sinifta
incelenmistir. Bu veri setinde tiim bilet tiplerine ait yolcu sayis1 toplam 747.213, tam bilet tipi yolcu
sayis1 231.769 iken, toplam 6grenci bilet tipi sayis1 430.514°tiir. Modellerden elde edilen tiim, tam ve
Ogrenci bilet tiplerine ait en iyi RMSE degerleri sirasiyla 29,957, 11,573 ve 18,015 olarak
sonuc¢lanmistir. Ayn1 zamanda bu bilet tiplerine ait MAE degerleri sirastyla 23,644, 9,031 ve 13,441
olarak elde edilmistir. Buna gore en iyi tahmin sonucunun LSTM modeli, 200 diigiim sayisi, 150 epoch
degeri ve li¢c katman ile tam bilet tipinde gerceklestigi gozlemlenmistir.

B/24 ve B/44-B hatlarina ait modeller ile yapilan yolcu sayisi tahminlerinde yolcu sayisinin arttigi ve
azaldig1 zamanlardaki tahmin basarim orani elde edilen sekillerde goriilmektedir. Ancak, 4/G hattinda
bulunan bilet tiplerine ait yolcu sayis1 tahmin basar1 orani diger hatlarla karsilastirildiginda diisiik oldugu
gozlemlenmistir. Bunun sebebi ise 4/G hattinda 6 aylik siirecte gerceklesen toplam 747.213 adet
yolculuktan 430.514 adet yolculugun 6grenci bilet tipinde olmasi ve d6grenci yolculuk davranislarinin
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belirsiz ve tahmin edilemez olmasidir. Bu durum, tahminleme ¢aligmalarinda yolcu statiisiiniin 6nemli
oldugu sonucunu ortaya gikarmaktadir.
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