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Anahtar Kelimeler 0z

Talep tahmini Tastima sistemlerinde yolcu talebinin  bilinmesi;
Box-Jenkins rotalarin belirlenmesi, sefer saatlerinin ve sikliginin
Prophet planlanmasi, ¢alisan sayisinin optimize edilmesi gibi

bircok operasyon faaliyeti icin hayati bir gérevdir.
Bununla birlikte talebin diizensizligi, trend ve
mevsimsellik  bilesenlerini  barindirmasi,  tahmin
edilebilmesini zor bir hale sokmaktadir. Son
zamanlarda geleneksel talep tahmin yéntemlerinin
yani sira modern yapay zekd teknikleri de kullanilmaya
baslanmistir. Bu ¢alismada, literatiirde siklikla tercih
edilen Box-Jenkins metodolojisinden SARIMA ydntemi
ile 2017’de Facebook tarafindan gelistirilen Prophet
yonteminin toplu tasima araglarindaki yolcu sayisi
tahminindeki performanslarinin karsilastirilmast ve
yéntemlerin  degerlendirilmesi amaclanmistir. ~ Iki
yontem kullanilarak bagarili birer tahmin modeli
gelistirilmistir. Modelleme sonucunda SARIMA ve
Prophet yontemlerinin MAPE degerleri sirasiyla 0,11 ve
0,13 olarak hesaplanmuistir.
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FORECASTING PUBLIC TRANSPORTATION PASSENGER
DEMAND WITH SARIMA AND PROPHET METHODS

Keywords Abstract

Demand In transport systems, knowing passenger demand is a vital
forecasting task for many operational activities, such as determining
Box-Jenkins routes, planning schedules, and frequency, and optimizing
Prophet the number of employees. However, the demand's

irregularity, trend, and seasonality components make it
challenging to forecast. Recently, modern artificial
intelligence techniques have been used in addition to
traditional demand forecasting methods. This study aims
to compare the performance of the SARIMA method, which
is one of the most preferred Box-Jenkins methodologies in
the literature, and the Prophet method developed by
Facebook in 2017, in forecasting the number of passengers
in public transportation vehicles and to evaluate the
methods. Two successful forecasting models were
developed using the two methods. As a result of the
modeling, the MAPE values of SARIMA and Prophet
methods were calculated as 0.11 and 0.13, respectively.
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1. Giris

Talep, miisterilerin belli bir zaman araliginda, belli bir fiyattan bir iirtini satin
alma istekleri olarak tanimlanmaktadir. Planlama siirecinin saglikli bir sekilde
yuriitiilebilmesi icin miisteri taleplerinin 6nceden tahmin edilmesi
gerekmektedir.

Gelecege yonelik karar verme asamasinin en énemli adim1 tahmindir. Gergege
yakin bir tahmin olmadan verilecek kararlarin tutarli olmasi beklenemez.
Gelecekteki olaylarin ya da degerlerin basarili tahmini sayesinde isletmeler
yapilmasi gerekenler icin 6nceden hazirlikli olacaklardir (Kiigiik Yilmaz, Kafal,
Isik, Yaman, Ozen ve Kiiciik, 2019).

Ulasim endiistrisinde yolcu talebinin belirlenmesi, rota, sefer sikligi, personel
sayisl gibi bircok dnemli planin saglikl bir sekilde yapilabilmesi icin 6nemli bir
problemdir. Bu problemin gercege yakin ¢oziilmesi ile isletme maliyetleri
azaltilip hizmet kalitesi arttirilabilir (Srisaeng, Baxter, Richardson ve Wild,
2015).

Ancak yolcu talebinin belirlenmesi kolay bir gérev degildir. Ciinkii yolcu talebi
diizensizdir, duragan degildir ve mevsimsellik 6zelligi gosterir (Jin, Li, Sun ve Li,
2020). Dinamik bir endiistri olan ulasim endiistrisinde, yiiksek diizensizlik ve
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belirsizlik planlama siirecini zorlastirmakta, hataya acik hale getirerek yiiksek
bir risk olusturmaktadir (Kii¢iik Yilmaz ve dig., 2019).

Yolcu talebinin diizensizliginin yani sira kiiresel boyutta gerceklesen ekonomik
kriz, politik olaylar ya da salgin gibi beklenmeyen degiskenler de talebin tahmin
edilebilmesini zor bir hale getirmektedir. 2020’de ortaya ¢ikan ve bu ¢alismada
kullanilan veri setini de etkileyen COVID-19 pandemisine karsi devletler
sinirlarini kapatmis, insanlar goniilli ya da zorunlu bir sekilde evlerinde
kalmislardir. Hem kisitlamalar hem insanlarin toplu tasima korkusu sebebiyle
ulasim talebinde ciddi bir diisiis meydana gelmistir. Talepteki diisiisle birlikte
personel ve sefer sayisinin azaltilmasi, ekonomik ve fonksiyonel olarak
zorunluluk haline déniismiistiir.

Arastirmacilar ge¢misten bu yana tiim bu belirsizlikleri azaltmak, tahmin
performansini en iyileyen modeli bulmak icin cesitli ¢alismalar yapmislardir.
Mevcut veriler ile gecmis gozlem degerleri arasindaki iliskiyi arastiran
geleneksel zaman serisi yontemlerinin yani sira daha karmasik modeller igin
gelistirilen modern yapay zeka teknikleri de sik¢a kullanilmakta ve yeni
modeller ortaya konulmaya devam etmektedir (Jin ve dig., 2020).

Bu ¢alismada, geleneksel bir ydntem olan ve literatiirde siklikla tercih edilen
Box-Jenkins yontemi ile 2017°de Facebook tarafindan gelistirilen Prophet
yonteminin mevsimsel zaman serisi tahminindeki performanslarinin
karsilastirilmasi ve nispeten yeni bir yontem sayilan Prophet’in Box-Jenkins’e
karsi avantajlarinin  ve dezavantajlarinin  bir uygulama {izerinden
degerlendirilmesi amaglanmistir.

Calismanin sonraki boliimlerinde sirasiyla, ulasim endiistrisinde yolcu talebinin
Onemi anlatilarak literatiir aciklanacak, kullanilan materyal ve yontemler
tanitilacak, zaman serisine Box-Jenkins ve Prophet yontemi uygulanacak, dngorii
yapilacak ve sonuglar tartisilacaktir.

2. Ulasim Endiistrisinde Yolcu Talebi

Ulasim ve ulastirma kavramlari insanoglunun ilk yillarindan beri var olan,
insanlik devam ettigi slirece de var olacak kavramlardir (Kii¢iik Yilmaz ve dig.,
2019). insanlarin gerek kendilerini gerekse yiiklerini ve postalarini bir noktadan
baska bir noktaya tasimalari insanligin ve sosyal yasamin gerekliliklerindendir.

Teknolojinin ve ulastirma araclarinin gelismesiyle birlikte ulasim kisisel
amaglarla tek kisilik bir yolculuk olmaktan ¢ikarak farkl sistemleri biinyesinde
barindiran bir sektér haline gelmistir. Karayolu, havayolu, denizyolu ve
demiryolu alt sistemlerinin tamami ulasim sistemini olusturmaktadir.

Sekil 1’de Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi'ndan alinan 2000 ve
2021 yillar1 arasindaki ulastirma tiirlerine gore yolcu tasima oranlar1 yer
almaktadir.
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Sekil 1. Yurt I¢i Yolcu Tasima Oranlar1 (Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi
Bakanlig1)

Sekil 1’e bakildiginda karayolu ulasim tiiriiniin yolcu tasima oranlari igerisinde
en biiyiik paya sahip oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte 2000 yilinda %1,8
olan havayolu yolcu pay1 2017 yilinda %9,6’ya ¢ikmistir. 2020 ve 2021 yillarinda
yasanan pandemi sebebiyle yillik bazda diisiis gdstermis ancak tiim ulastirma
tiirleri icerisindeki ikinciligini korumustur. Yurticinde oldugu gibi diinya capinda
da kullanim1 en yaygin ulasim sistemi karayolu ulasimidir. Karayolu ulasiminin
bu denli yogun kullanilmasi iyi bir ulasim sisteminin gerekliligini ortaya
koymaktadir.

Ulasim yalnizca sosyal ve Kkiiltiirel amaglarla degil ayni zamanda iilke
ekonomisine katkilar1 nedeniyle de biiyiikk énem arz etmektedir. Ii¢ ve dis
ticaretin gelistirilmesi, turizm faaliyetlerinin gerceklestirilmesi, mal ve
hizmetlerin tasinmasi ancak ulasimin etkili ve verimli bir planlanmas1 ve
ulastirma aginin olusturulmasi ile miimkiindiir (Kii¢iik Yilmaz ve dig., 2019).

Planlama siireci tiim sistemlerin temelinde yer almaktadir. Planlama siireci,
isletme amaglar1 ve bu amaglara ulasmak icin gerekli ara¢ ve yontemlerin
belirlenme asamalarini kapsamaktadir (Gerede, Orhan, Orhan, Erdogan ve Ates,
2019). Ulastirma sektdriiniin her bir alt sisteminin kendine 6zgii ara¢ ve
birimleri olmasina ragmen belli bash ortak problemleri bulunmaktadir. Bunlar;
araglarin sefer saatleri ve sikliklarinin, rotalarin, her vardiyada calistirilacak
personel miktarlar1 gibi operasyonel faaliyetlerin belirlenmesine yoneliktir. Tm
bu sorulara cevap aramadan 6nce talebin tahmin edilmesi gerekmektedir. Talep
tahmininin gercege yakin bir sekilde ¢6zlilmesi ile isletme amaglarinin
gerceklestirilmesi icin 6nemli bir adim atilmis olacaktir. Bununla birlikte talep
tahmini kolay bir siire¢ degildir. Bilet fiyati, ekonomik kosullar, hizmet sunumu
gibi degiskenlerin yani sira meteorolojik kosullar ya da SARS, 11 Eyliil teror
saldirisi gibi sira dis1 gelisen olaylar da talebi etkilemektedir.
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Talep tahmininin gercek degerlere en yakin sekilde tespit edilebilmesi igin
literatiirde cesitli yontemler bulunmaktadir ve glinlimiizde yeni ydntemler
olusturulmaya devam edilmektedir.

Phyoe, Guo ve Zhong (2016), Gayrisafi Yurtici Hasila (GSYIH) ile havayolu ucus
miktar1 arasindaki iliskiyi arastirmak amaciyla geleneksel yontemlerden olan
Ustel Trend, ARIMA ve ARIMAX yoéntemlerini, Srisaeng ve dig. (2015) ise,
Avustralya'nin i¢ hat yolcu miktarlarim1 tahmin etmek icin Genetik Algoritma
yontemini tercih etmislerdir.

Makine 6grenimi yontemlerinden Yapay Sinir Aglari’'nin kullanildig1 calismalara
ise Kog¢'un (2017) havayolu yolcu talebini tahminlemesi ve Liyanage,
Abduljabbar, Dia ve Tsai’'nin (2022) otobiis yolcularini tahminlemek i¢in farkl
Yapay Sinir Aglar1 modellerini karsilastirdigi calismalar drnek verilebilir.

Farkli yontemlerin 6zelliklerini birlestiren hibrit yontemler de literatiirde sik¢a
tercih edilmektedir. Dantas, Oliveira ve Repolho (2017), Bagging ve Holt Winters
yontemlerinin birlesiminden meydana gelen Bagging Holt Winters ile, Wei ve
Chen (2012) ise, metro yolcularinin tahmini icin Ampirik Mod Ayristirmasi ve
Yapay Sinir Aglarr’'nin birlesiminden olusan hibrit modelle ¢calismiglardir.

Bunlarla birlikte, geleneksel ve makine 6grenimi yontemlerini karsilastiran
calismalar da mevcuttur. Halyal, Mulangi ve Harsha (2022) otobiis
istasyonlarindaki yolcu sayilarini tahminlemek icin Mevsimsel ARIMA(SARIMA)
ve Yapay Sinir Aglari’ni, Nurmi (2021), COVID-19 pandemisi 6ncesi ve pandemi
doénemindeki tahminleme yontemlerinin performanslarini incelemek amaciyla
SARIMA, TBATS, Prophet ve Yapay Sinir Aglar1 yontemlerini karsilastirmislardir.
Wen, Zhao, He, Ma ve Zhang (2022), demiryolu bilet satis miktarlarin1 SARIMA
ile modellemis, LSTM, Random Forest, XGBoost, GCN ve Decom yontemleri ile
sonuglarini kiyaslamigslardir.

Tiim talep tahmin yontemlerinin kendilerine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlari
bulunmaktadir (Jin ve dig., 2020). Arastirmacilar yontemleri farkl veri setleriyle
deneyerek, cesitli yontemlerle kiyaslayarak, yontemlerin bu avantaj ve
dezavantajlarini tespit ederek ¢oziimler bulmaya ¢alismislardir. Bu ¢alismada ise
geleneksel yontemlerden biri olan Box-Jenkins metodolojisinden SARIMA ve
Facebook tarafindan gelistirilen Prophet yontemleri karsilastirilacaktir. Bu
calisma ile smirli sayida olan Prophet yonteminin literatiiriine katkida
bulunulmasi ve arastirmacilara bu yeni yontemin tanitilmasi amaglanmistir.

3. Materyal

Ulasim, binlerce yildir var olan ve gelisen teknolojiyle birlikte yeni bir boyut
kazanan bir kavramdir. Ulasimin genel amaci, insanlarin ve yiikiin bir noktadan
bagka bir noktaya en kisa ve en az maliyetle tasinmasidir. Ulagim kapasitesini
ekonomik ve toplumsal gelismelerin yarattigi ihtiyaclari karsilayabilecek sekilde
olusturmak, iilke ve toplum ¢ikarlar1 ¢ercevesinde hareket eden sistemleri
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kurmak ve koordine etmek ise devletin gorevlerindendir (Kii¢iik Yilmaz ve dig.,
2019).

Calismada Balikesir Biiyiiksehir Belediyesi'nin agik veri platformundan
yararlanilmistir. 2020 yilinda vatandaslarin kullanimi i¢in yayina alinan “Agik
Veri Portall” ile belediye ve istirakleri tarafindan iiretilen ¢esitli kategorilerden
verilere ulasmak miimkiindir. Ulasim Planlama ve Rayli Sistemler Dairesi
Baskanligi tarafindan platformda paylasilan “BTT-Gilinliikk Tasinan Yolcu
Sayilar1” veri setine ait 127 numarali Erdek-Bandirma hattinin verileri bu
¢alismada kullanilmistir.

Veri seti, Excel dosyasi olarak indirilmis, ardindan tarih ve tasinan yolcu
sayilarini iceren yeni bir tablo olusturulmustur. ilgili veri seti, 1 Nisan 2020 ile
31 Temmuz 2022 tarihleri arasindaki 757 giiniin yolcu degerlerini icermektedir.

Eksik veri analizi kapsaminda veri seti igerisinde 77 giiniin verisinin girilmedigi
gorilmistiir. Tarihler incelendiginde, sokaga ¢ikma yasaginin bulundugu
giinlerde yolcu sayisinin girilmedigi fark edilmis olup, o gilinlerde hattin
durduruldugu diisiiniilmektedir. Tahmin modellerini kotii yonde etkilememesi
adina bu giinler ve veri setine aykirilik gosteren degerler veri setinden
¢ikartilmistir. Ardindan yontemlerde kullanilmak {izere Excel belgesi .csv
formatina ¢evrilmistir.

Uygulama asamasinda Anaconda platformunda yer alan Jupyter Notebook
yazilimi kullanilmistir. Kodlama dili olarak sade ve kolay anlasilir yapisiyla
siklikla tercih edilen Python dili se¢ilmistir. Gerekli kiitiiphaneler uygulama
yapilirken eklenmistir.

4. Yontem

Bu boéliimde dncelikle Box-Jenkins ve Prophet yontemlerinin matematiksel arka
plani anlatilacak, ardindan yontemlerin degerlendirilmesine yardimci olacak
metrikler hakkinda bilgi verilecektir.

4.1 Box-Jenkins Yontemi

Zaman serileri, degiskenlerin gecmis gozlemlerinin incelenerek aralarindaki
iliskinin analiz edildigi 6nemli bir tahmin alamidir (Zhang, 2003). Zamana bagh
serilerin tahminlemesinde sik¢a kullanilan yontemlerden biri 1970 yilinda Box
ve Jenkins tarafindan ortaya konulan Box-Jenkins yontemidir. Yontem alternatif
modeller arasindan en iyi modeli secerek tahmin islevini uygulamaya yoneliktir
(Bozkurt, 2013).

Box-Jenkins yonteminde lic modelleme mevcuttur. Bunlar; Otoregresif (AR)
siireci, Hareketli Ortalamalar (MA) ve hem AR(p) hem MA(q) bileseninden
olusan Otoregresif Hareketli Ortalamalar (ARMA) siirecidir (Bozkurt, 2013).
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AR(p), MA(q) ve ARMA(p,q) modelleri yalnizca duragan serilere
uygulanmaktadir. Varyans ve kovaryansi sabit olmayan yani duragan olmayan
serilerin duragan hale gecene kadar farkinin alinmasi gerekmektedir. Belirli
sayida (d) farki alinarak duragan hale getirilen zaman serilerine ise
ARIMA(p,d,q) yontemi uygulanmaktadir.

ARIMA(p,d,q) modellerinde, incelenen degiskenin bugilinkii degeri, ge¢mis
degerlerinin agirlikli toplami ile rassal soklarin birlesiminden olusmaktadir
(Akgiil, 2003).

Mevsimsel olmayan ARIMA(p,d,q) modeli
f(B)(1-B)%y:= c + q(B)<: (1)

esitligi ile ifade edilmektedir (Wen ve dig., 2022).

Esitlikteki f (B); p dereceli otoregresyon parametresini, g (B) ise q dereceli
hareketli ortalama parametresini belirtmektedir (Akgiil, 2003). Sirasiyla ytve &
gercek deger ve rastgele hatalar olup, rastgele hatalarin ortalamasi 0 ve varyansi
o?olan dagihmdan geldigi varsayilmaktadir (Zhang, 2003).

Belirli sayida (d) fark: alinarak trend duragan hale gelen ancak korelasyonlar
arasinda anlamli mevsimselligin goriildiigli zaman serilerinde, ARIMA(p,d,q)
modelleri yerine Mevsimsel ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s yonteminin kullanilmasi
onerilmektedir. Mevsimsel ARIMA(SARIMA) modeli

f(B)P(BS)(1-B)(1-B%)Pye= c + q(B)O(B®) & (2)

esitligi ile ifade edilmektedir (Wen ve dig., 2022).

Esitlikteki @(BS) mevsimsel otoregresyon parametresini, ©(BS) ise mevsimsel
hareketli ortalama parametresini belirtmektedir. ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s
modelinin uygulanabilmesi i¢in; mevsimsel olmayan p,d,q ve mevsimsel P,D,Q
parametrelerinin, ayrica s mevsim periyodunun belirlenmesi gerekmektedir.

ARIMA modellerinde tiim parametrelerin dogru sekilde belirlenebilmesi i¢in
kullanillan zaman serisinin incelenmesi ve Ozelliklerinin bilinmesi
gerekmektedir. Bu nedenle diger zaman serisi yontemlerine kiyasla ARIMA
yontemlerinde daha biiyiik bir ¢aba gosterilmesi gerekmektedir. Alternatif
modeller arasindan en iyi modeli segmeye yonelik uygulanan yéntem i¢in “model
kurma stratejileri” gelistirilmistir (Akgiil, 2003). Box-Jenkins yonteminin akis
semasi Sekil 2’de verilmistir. Yontem {i¢ ana adimdan meydana gelmektedir;
model tanimlama, parametre tahmini ve teshis kontrolii (Zhang, 2003). ilk adim
olan model tanimlama adiminda, otokorelasyon fonksiyonu yardimiyla zaman
serisinin Ozellikleri tespit edilerek uygun olabilecek gecici bir Box-Jenkins
modeli secilir. Ikinci adimda, secilen gecici modelin parametreleri belirlenir ve
son olarak, belirlenen modelin seriye uygunlugu kontrol edilir. Gegici modelin
istatiksel test degerleri istenilen sonuglar1 veriyor ise tahmin agamasina gegcilir,
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eger vermiyorsa ilk adima geri doniiliir ve uygun model secilene kadar dongii
tekrarlanir.

Model Tamimlama «+———

v

Parametre Tahmini

v

Tesghis Kontrolii

v

Model Uygun Mu?

‘i’ evet

Ongiri

hayiwr

Sekil 2. Box-Jenkins Metodunun Akis Semasi (Kovaci¢, 1995)

4.2 Prophet Yontemi

Zaman serileri tahmininde kullanilan bir makine 6grenmesi modeli olan Prophet
yontemi, Facebook'un “Veri Bilimi” ekibi tarafindan olusturulan agik kaynak
kodlu bir yazilimdir (Facebook, Prophet, Forecasting at Scale, 2023). Bu yontem,
ozellikle is diinyasinda ve finans sektoriinde talep tahmini, satis tahmini, stok
yonetimi, bilitce tahmini, pazarlama planlamasi gibi bir¢cok alanda
kullanilabilmektedir.

Klasik zaman serisi yontemlerine kiyasla Prophet yonteminde eksik ve aykiri
veriler basarili bir sekilde kullanilabilmektedir. Prophet'in en biiyiik
avantajlarindan biri ise, kullanicinin sezgisel parametreler kullanarak
tahminleme modelini hizli bir sekilde olusturabilmesidir. Bu sayede, istatistik
bilgisi olmayan kullanicilar bile Prophet'i kullanarak basarili tahminler
yapabilirler (Taylor ve Letham, 2017).

Yontem, Python ve R yazilimlarina Prophet kiitiiphanesi ile aktarilarak hizli bir
sekilde kullanilabilmektedir. Prophet, zaman serisi verilerini yumusatmak ve
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tahmin etmek icin Bayes tabanli bir egri uydurma yontemi uygulamaktadir
(Zhao, Liu, Vanos ve Cao, 2018).

Prophet’in ii¢ ana bilesenden olusan esitligi Esitlik 3’te verilmistir.

y=gO+s@+h()+e(t) (3)

Esitlikte yer alan g(t); trend fonksiyonunu, s(t); mevsimsellik etkisini, h(t);
tatillerin etkilerini temsil etmektedir. Hata terimi g(t) ise model tarafindan ana
bilesenlerle bagdastirilamayan degiskenleri belirtmektedir (Taylor ve Letham,
2017).

Ayrica Prophet, 6n tanimli parametrelerin degistirilmesine ve 6zellestirilmesine
de imkin vermektedir. Ornegin, haftalilk (weekly_seasonality) ve yillik
(vearly_seasonality) oriintiiler mevsimsellik parametreleri ile ayarlanabilir
(Navratil ve Kolkova, 2019).

Mevsimsellikler, kismi bir Fourier toplami kullanilarak tahmin edilmektedir.
Yillik mevsimsellik i¢in varsayilan Fourier serisi 10 olarak ayarhidir ancak
mevsimselligin daha ytksek frekansli degisikliklere uymasi gerektiginde
arttirilabilmektedir (Facebook, Prophet, Forecasting at Scale, 2023).

Prophet yonteminin isleyisindeki sezgisel yaklasim, zaman serisi tahminlerini
daha anlasilir ve anlamasi kolay hale getirmektedir. Bu yaklasim, verinin
detaylarina bogulmadan, daha yiiksek dogrulukta tahminler olusturmayi
saglamaktadir.

4.3 Performans Metrikleri

Tahmin yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmasi amaciyla gesitli
istatistikler kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, ii¢ farkli performans metriginden
faydalanilmistir. Sirasiyla Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE), Hata Kareler
Ortalamasinin Karekokii (RMSE) ve Belirleme Katsayisi (R2) metriklerinin
esitlikleri (Esitlik 4-5-6) verilmistir (Chicco, Warrens ve Jurman, 2021).

1 Yi—X;
MAPE = — ¥, v, (4)
5
RMSE = \/ﬁzz’;l(xi — ) ()
RZ=1- RO (6)

Z?;l(Y—Yi)Z
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Esitlikteki m; orneklem buytkliging, Y;; gercek degerleri, X;; tahmin edilen
degerleri, Y ise gercek degerlerin ortalamasini belirtmektedir.

Calismada, veri setine ilk olarak Box-Jenkins ve Prophet yontemleri Jupyter
Notebook iizerinden Python programlama dili kullanilarak uygulanacak,
ardindan MAPE, RMSE ve R2 metrikleri ile yontemlerin tahmin performanslari
degerlendirilecek ve yorumlanacaktir.

Bu calismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

5. Uygulama

Calismada, Balikesir Biiyliksehir Belediyesi'ne bagli 127 numarali Erdek-
Bandirma hattina ait veriler kullanilmistir. Erdek-Bandirma hatti, Erdek ve
Bandirma ilgelerine ulasimi saglayan ilgeler arasi otobiis hattidir. Hat glizergah
Sekil 3’te yer almaktadir.

Gidis Guzergaht

Donus Guzergahi

Durak

ol N |

Giden Arag

® @

Duran Arag

D200-03

Sekil 3. Erdek-Bandirma Hat Giizergahi
(https://www.balikesirulasim.com.tr/hat/ERDEK-BANDIRMA)

Erdek-Bandirma hatti sehirdeki yogun kullanilan hatlardan biri olmasi sebebiyle
bu calismada kullanilmak iizere tercih edilmistir. A¢ik veri platformundan
(https://www.balikesirulasim.com.tr/hat/ERDEK-BANDIRMA) aliman 2020
Nisan ay1 ile 2022 Temmuz aylar1 arasindaki 757 giiniin yolcu degerlerine iliskin
zaman grafigi Sekil 4’te verilmistir.
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Yolcu Veri Seti
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Sekil 4. Erdek-Bandirma Hattinin Yolcu Sayisi Grafigi

Veri setine ait grafik incelendiginde yolcu sayilarinin kis ve ilkbahar aylarinda yil
icindeki en diisiik degerlerini aldig1, en yiiksek degerlerine ise yaz ve sonbahar
aylarinda ulastigi goriilmektedir. Grafikten zaman serisinde belirgin bir
mevsimsellik etkisi bulundugu séylenebilir.

Grafik analizinin ardindan tahminleme modeli icin sirasiyla Box-Jenkins ve
Prophet yontemleri uygulanacaktir.

5.1 Box-Jenkins Yontemi

Model Tanimlama

Box-Jenkins ydntemi icin zaman serisinin ayrintili incelemesi ve seri
ozelliklerinin tespiti gerekmektedir. Ilk adim olan model tanimlama adiminda
oncelikle serinin duraganlik kosullar1 hakkinda bilgi alinacaktir. Duraganlik
hakkinda bilgi almak icin zaman serisinin otokorelasyon fonksiyonuna
bakilmaktadir. Otokorelasyon fonksiyonu (ACF), stirecin gecmis doénemlerle
iliskini gostermektedir. Bu nedenle gozlemler arasindaki iliskinin
modellenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Seride birim kék bulunuyor ise
duraganlastirmak icin Oncelikle birinci dereceden farkinin alinmasi
gerekmektedir.
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Sekil 5’te Python’un statsmodels kiitiiphanesindeki plot_acf modiilil ile

olusturulan ACF grafigi verilmistir.
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Sekil 5. Yolcu Serisinin ACF Grafigi

Zaman serisine ait ACF grafigine bakildiginda otokorelasyon degerlerinin yiiksek
oldugu goriilmektedir. Degerler yavas bir sekilde azalmakta ve sifir ekseniyle
yakin zamanda kesismemektedir. Bu bilgiler zaman serisinin duragan
olmadiginin gostergesidir; dolayisiyla incelenen zaman serisi duragan degildir
denilebilir.

Model tanimlama adiminda duragan olmadig: bilinen zaman serisinin kacginc
mertebeden birim koke sahip oldugunun da tespit edilmesi gerekmektedir. Bu
sayede Box-Jenkins modeli de belirlenecektir. Bu amagla, duragan olmayan yolcu
zaman serisinin birinci mertebeden farki alinmistir. Farki alinan serinin yeni ACF
grafigi Sekil 6’da verilmistir.
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Sekil 6. Birinci Derece Farki Alinmis Yolcu Serisinin ACF Grafigi

Birinci dereceden farki alinmis serinin trend duragan hale geldigi goriilmektedir.
Ancak gecikmeler arasindaki iliski devam etmektedir. Serinin grafiginin
yorumlanma asamasinda goriildiigii tizere kullanilan zaman serisi, mevsimsel
bir zaman serisidir. Mevsimsel bir zaman serisi oldugunun belirlenmesinin
ardindan Box-Jenkins metodolojisinden SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s yonteminin
kullanilmasina karar verilir. Ayrica gecikmeler 7 giinde bir zirve yaptig1 icin
mevsim periyodu s, 7 olarak belirlenir.

Zaman serisinin mevsimsel derecesinin bulunmasi i¢cin mevsimsel farki alinir.
Birinci dereceden trend farki ve birinci dereceden mevsimsel farki alinan serinin
ACF grafigi Sekil 7°de verilmistir.
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Sekil 7. Mevsimsel Farki Alinan Zaman Serisinin ACF Grafigi

Sekil 7’'ye bakildiginda trend farki ve birinci dereceden mevsimsel fark: alinan
zaman serisinin gecikmeleri arasindaki iliskinin sona erdigi ve serinin duragan
hale geldigi goriilmektedir. ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s modelinin trend ve mevsimsel;
d ve D gecikme degerleri 1 olarak belirlenir.

Parametre Tahmini

Box-Jenkins yonteminin parametre tahmini adiminda Otoregresif (p) ve
Hareketli Ortalamalar (q) parametreleri belirlenecektir. Tahmin modelinin p ve
q parametrelerinin belirlenmesi asamasinda da otokorelasyon ve Kkismi
otokorelasyon (PACF) grafiklerine bakilmaktadir. Sekil 8'de duragan hale
getirilmis serinin PACF grafigi verilmistir.
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Sekil 8. Birinci Derece Farki Alinmis Yolcu Serisinin PACF Grafigi

Sekil 7 ve Sekil 8 incelendiginde birden fazla otokorelasyon degerlerinin anlamh
oldugu goriilmektedir. Bu baglamda p ve q degerlerinin sifirdan farkli oldugu
soylenebilir. En uygun parametreleri belirlemek i¢cin deneme yapmak
gerekmektedir ancak bunun yerine pmdarima paketindeki auto_arimal()
fonksiyonu kullanilarak da model hizl bir sekilde belirlenebilir.

Auto_arima fonksiyonu; c¢esitli ARIMA modellerini otomatik olarak deneyerek
modellerin Akaike Bilgi Kriteri(AIC) degerlerine gore veri setine en uygun
modeli belirlemektedir. AIC, istatiksel modellerin uyum iyiligini gdstermektedir.
Daha kiiciik bir AIC degeri, daha iyi bir model anlamina gelmektedir. Tablo 1’de
auto_arima() fonksiyonunun denedigi ve AIC degerlerine gore siralanmis
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s modelleri yer almaktadir.
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Tablo 1
SARIMA Modellerinin AIC Degerleri

SARIMA(p,d,q)(P,D,Q) AIC

SARIMA(1,1,1)(0,1,1) 10184.49
SARIMA(0,1,2)(0,1,1) 10184.54
SARIMA(1,1,1)(1,1,1) 10186.36
SARIMA(1,1,1)(0,1,2) 10186.37
SARIMA(2,1,1)(0,1,1) 10186.43
SARIMA(2,1,2)(0,1,2) 10187.91
SARIMA(2,1,2)(1,1,1) 10187.96
SARIMA(2,1,1)(0,1,2) 10188.32
SARIMA(0,1,1)(0,1,1) 10193.53
SARIMA(2,1,0)(0,1,1) 10240.22
SARIMA(1,1,0)(0,1,1) 10291.63
SARIMA(1,1,1)(1,1,0) 10318.95
SARIMA(0,1,0)(0,1,1) 10406.83
SARIMA(1,1,0)(1,1,0) 10443.81
SARIMA(2,1,2)(0,1,0) 10498.29
SARIMA(1,1,1)(0,1,0) 10499.85
SARIMA(0,1,0)(0,1,0) 10756.99

Auto_arima() fonksiyonu ile 17 farkli SARIMA modeli denenmistir. AIC
degerlerine gore en iyi sonucu veren model 10184.49 ile SARIMA(1,1,1)(0,1,1)~
olarak bulunmus ve SARIMA(1,1,1)(0,1,1)7 modeli gegici olarak segilmistir.

Teshis Kontrolii

Model belirlendikten sonra seriye uygunlugunu goérmek amaciyla kontrol
testlerinden gegmesi gerekmektedir. Kontrol testlerinden gecilmesinin ardindan
gecici modelin kullanilmasina ya da degistirilmesine karar verilecektir.
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Gegici olarak segilen modelin Statsmodels kiitiiphanesinde bulunan
plot_diagnostics() fonksiyonu ile olusturulan teshis grafikleri Sekil 9'da yer
almaktadir.

Standardized residual Histogram plus estimated density
05 4

KDE

— N{0,1)
. Hist

0.4

0.3 4

0.2 1

0.1

T T T T
o 100 200 300 400 500 &00 700

Normal Q-Q 100 Correlogram

0751
'] 050 1

0.25 1

¥

0.00 o = ¥ .

=

Sample Quantiles

—0.25 1

—0.50 1

|
L]

- -0.75 A
-1 {e®

T T T T =100 — T T T T T
-3 -2 -1 o 1 2 3 o 2 4 & ] 10

Theoretical Quantiles

Sekil 9. ARIMA(1,1,1)(0,1,1)7 Modelinin Teshis Grafikleri

Teshis grafikleri incelenmis ve modelin artiklarinin 0 etrafinda dagildig:
gorilmiistiir. Ayrica tim gegmis dénemlerin otokorelasyonu sifirdir. Elde edilen
bu sonuglar, gelistirilen tahmin modelinin zaman serisine uygunlugunu
gostermektedir.  Elde  edilen  sonuglara  gére, zaman  serisine
ARIMA(1,1,1)(0,1,1)7 modelinin uygulanmasina karar verilmistir. Ongoérii i¢in
statsmodels kiitiiphanesindeki ARIMA modiilii kullanilmistir.

5.2 Prophet Yontemi

Zaman serisine uygulanacak ikinci ydntem, Prophet yontemidir.
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Yontem icin oncelikle gerekli kiitiiphaneler ve veri seti igeri aktarilmistir.
Ardindan yontemin uygulanabilmesi i¢in gerekli olan veri doniisimii yapilmis,
veri setinin zaman siitunu “ds” ve yolcu degerlerinin bulundugu siitun “y” olarak
yeniden adlandirilmistir.

Tahmin modelindeki ©6n tanimli mevsimsellik parametreleri yerine
“yearly_seasonality=30, weekly_seasonality=True” yazilmis, mevsimselligin
zaman icindeki degisimlerinin ve zaman serisine etkisinin modellenmesi
saglanmistir.

6. Sonuclar

Ongoérii icin veri seti %80-%20 oranlarinda egitim ve test kiimelerine ayrilmistir.
Bununla birlikte, 1 Nisan 2020 ve 1 Mart 2022 tarihleri arasindaki 605 veri
egitim, 2 Mart 2022 ve 31 Temmuz 2022 tarihleri arasindaki 152 veri ise test
amaciyla kullanilmistir.

SARIMA ve Prophet modelleri egitim veri seti ile egitilmis, test veri seti ile tahmin
degerleri karsilastirilmistir. Sekil 10°’da SARIMA ydnteminin, Sekil 11’de ise
Prophet yonteminin 6ngori grafikleri verilmistir.
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Sekil 10. SARIMA ile Test Verisinin Tahmini
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Sekil 11. Prophet ile Test Verisinin Tahmini

SARIMA o6ngérii grafiginde tahmin degerleri gercek degerlere cok yakin bir
sonu¢ gostermistir; ancak gercek degerlerle yilizde yiiz uyusmamaktadir.
Prophet ise gercek degerlere yakin ama SARIMA’dan daha kot bir sonug
¢izmistir. Prophet, hizla degisen dinamiklere ayak uyduramamistir ancak
SARIMA modeli gibi Prophet modeli de trendi basarili bir sekilde takip
edebilmistir. Modeller sonucunda olusturulan MAPE, RMSE ve R2 degerleri Tablo
2’de verilmistir.

Tablo 2
Yoéntemlerin Performanslarinin Karsilastirilmasi
SARIMA Prophet
MAPE 0,11 0,13
RMSE 303,21 330,66
R? 0,87 0,84

Yontemler MAPE, RMSE ve R2 performans metriklerine gore karsilastirilmistir.
SARIMA ydnteminin Prophet yontemine kiyasla MAPE ve RMSE degerleri daha
kiiciik, R? degeri ise daha biiytik bulunmustur. Bu sonuglar SARIMA y6nteminin
kullanilan veri setinde daha basarili oldugunu gostermektedir. SARIMA daha iyi
bir sonu¢ géstermesine ragmen, Prophet yontemi de gercek degerlere yakin ve
basarili sayilan bir sonu¢ gostermistir. Prophet yonteminin hata degerlerinin
daha ytiksek olmasinin sebebi algoritma tarafindan otomatik olarak tanimlanan
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parametreler olabilir. Buna karsin SARIMA ydnteminde, veri setinin 6zellikleri
incelenerek parametre tanimai elle yapilmistir.

7. Tarisma

Bu ¢alismada Balikesir Biiyliksehir Belediyesi'nin 127 numarali Erdek-Bandirma
hattina ait yolcu talebinin modellenmesi amaciyla Box-Jenkins ve Prophet
yontemleri kullanilmistir. Box-Jenkins yontemi uygulanirken, korelogramlara
bakilarak zaman serisinin duraganligi arastirilmis, farki ve mevsimsel farki
alinarak d ve D parametreleri belirlenmistir. Mevsimsel bir zaman serisi oldugu
belirlenerek SARIMA modelinin uygulanmasina karar verilmistir. Pmdarima
paketindeki auto_arima() fonksiyonu ile en iyi otoregresif ve hareketli
ortalamalar parametreleri se¢ilmistir. Teshis grafikleri ile modelin uygunlugu
kontrol edilmistir.

Prophet yonteminde veri doniisiimii uygulanmis; siitunlar ds ve y olarak yeniden
adlandirilmistir. Mevsimselligin daha ytiksek frekansh degisikliklere uymasi icin
6n tanimli mevsimsellik parametreleri degistirilmistir.

Veri seti 80:20 oraninda egitim ve test amaciyla ayrilmistir. Egitim veri seti ile
egitilen modeller ile 152 giinliikk 6ngoérii yapilmistir. Gergek degerler ve tahmin
modelleri ile yapilan oOngoriiler karsilastirilmistir. SARIMA ve Prophet
yontemlerinin MAPE degerleri 0,11 ve 0,13, RMSE degerleri 303,21 ve 330,66 ve
Rz degerleri 0,87 ve 0,84 olarak bulunmustur. MAPE degeri 0,1 ve 0,2 arasinda
olan modeller basarili olarak kabul edilmektedir. Buna goére iki yontem de
kullanilan zaman serisi ile basarili bir performans gostermislerdir.

Box-Jenkins yontemi Prophet yontemine nispeten daha uzun ugraslar,
istatistiksel analizler ve analiz tecriibesi gerektirmektedir. Oysa Prophet,
otomatik olarak sundugu sezgisel parametreler ile analistlerin yani sira zaman
serisi tahmini konusunda az deneyimi olan ya da hi¢ deneyimi olmayan kisilerin
de bu yontemi kullanmasini miimkiin hale getirmektedir.

Bununla birlikte, Prophet yontemi ile ¢ok daha kisa siirede basarili sonuca
ulasilmasina ragmen tahmin performansi Box-Jenkins yonteminin gerisinde
kalmaktadir.

Sonug¢ olarak, kullanilan iki yontemin de kendilerine 6zgii avantajlar1 ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Prophet nispeten yeni bir yontem olmasina
ragmen klasik SARIMA yodntemine ¢ok yakin, basarili bir sonu¢ géstermistir.
Zamanla ac¢ik kaynak yontemin daha da iyilestirilebilecegi diisiiniilmektedir.

Bu ¢alismada kullanilan veri seti COVID-19'un getirdigi ekstrem kosullardan
etkilenmistir. Farkli bir veri seti ile yontemlerin sonuglar1 da farklilhik
gosterecektir. Sonraki 6ngorii arastirilmalarinda Prophet yonteminin de
kullanilan yontemlere eklenmesi tavsiye edilmektedir.
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modellerin olusturulmasi, sonuglarin yorumlanmasi ve makale yazimi; Ozlem
UZUN ARAZ, calismanin y6netilmesi, icerik akisinin olusturulmasi ve makale
yazimi konularinda katki saglamistir.
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