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Anahtar Kelimeler Oz

Talep, Son aylarda tiim diinyayr kasip kavuran pandemi; iilkemizi de oldukea
Pandemi, etkilemektedir. Pandemi bircok sektorde krize yol actigi gibi, toplu tasima
Korelasyon, sektoriinde de oldukga etkili olmaktadir. Toplu tasima sistemlerinde tasinan yolcu
Lineer Regresyon, sayilari, pandemi nedeniyle biiyiik miktarda azalis gostermektedir. Bu ¢alismada,
Yapay Sinir Aglar pandeminin devam etmesi durumunda, gerceklesecek olan tasinacak giinliik yolcu

sayilarinin tahmin edilmesi amag¢lanmaktadir. Boéylelikle tasima sistemlerinin daha
optimize edilmis bir sekilde ¢alismalarinin saglanacagr diisiiniilmektedir. Bu
durumun da toplu tasima sektoriiniin daha verimli sonugclar elde etmesine olanak
saglamasi beklenmektedir. Ulkemizde ilk vaka, diger iilkelere nazaran daha
ilerleyen tarihlerde gériilmiistiir. ilk vakanin daha énce zamanlarda goriildiigii baz
iilkelerdeki giinliik vaka sayilar1 baz alinarak en fazla benzerlik gosteren iilke
korelasyon katsayisi yardimiyla belirlenmeye ¢alisilmistir. Korelasyon katsayisina
gore belirlenmis olan tlkenin vaka sayilar1 temel alinarak sonraki gilinler icin
iilkemizdeki vaka sayilari tahmin edilmistir. Vaka sayilarinin tahmin edilmesinde
ise; WEKA yazilimi1 yardimiyla Lineer Regresyon ve Yapay Sinir Aglar1 yontemi
kullanilmistir. Kullanilan bu yéntemlerle yapilan tahminlerin hata degerlerinin
karsilastirilmasi sonucunda Yapay Sinir Aglar ile elde edilen tahminlerin daha
dogru sonuglar verdigi belirlenmistir.  Bu ydntemle elde edilmis vaka sayisi
degerleri baz alinarak gelecek giinlerde karsilasilacak yolcu sayilar1 tahmin
edilmistir.

ESTIMATION URBAN TRANSPORT PASSENGER NUMBERS USING DATA
MINING METHOD DURING THE PANDEMIA: THE SAMPLE OF KAYSERI

Keywords Abstract

Demand, The pandemic that has taken the whole world by storm in recent months; also
Pandemia, affects our country considerably. The pandemic causes crises in many sectors, as
Correlation, well as in the public transportation sector. The number of passengers transported
Linear Regression, in public transport systems decreases significantly due to the pandemic. In this
Artificial Neural Network study, it is aimed to estimate the number of daily passengers to be transported if the

pandemic continues. The first case in our country was seen in later dates compared
to other countries. Based on the number of cases in the countries, the country with
the most similarity will be tried to be determined. In order to calculate this similarity
ratio, the correlation analysis method will be used. Based on the number of cases in
the determined country, the number of cases in our country will be tried to be
estimated for the next days. In estimating the number of cases; Linear Regression
and Artificial Neural Networks method will be used with the help of WEKA software.
Comparison of the errors of the estimates made by these methods will be made. The
number of passengers to be encountered in the coming days will be estimated based
on the values of the number of cases obtained by the method with fewer errors.
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1. Giris (Introduction)

Insanlik tarihinden dahi daha eski bir tarihe sahip oldugu iddia edilen mikroorganizmalar insanlari; bircok alanda
etkilemektedir. Bu kiigiik canllarin sebep oldugu hastaliklar insanlar arasinda hizli bir sekilde yayilarak,
topluluklar: bir¢ok konuda degisiklikler yapmaya zorlamaktadir. Tarihte insanlar veba, ¢igek, tifiis, tifo, kolera,
influenza, sitma gibi bir¢ok bulasici hastaliklara maruz kalmistir.

Son aylarda ise tiim diinyay1 etkileyen Covid19 adli viriisiin sebep oldugu hastalik, iilkemizi de bircok alanda
olumsuz olarak etkilemis ve etkilemeye de devam etmektedir. Pandemi olarak adlandirilan bu salgin bir¢ok
sektorde krize sebep olmaktadir. Sehir i¢i toplu tasima sektdri de toplu tasima araglarinda sosyal mesafenin
saglanmasinin zorlugu nedeniyle oldukca fazla etkilenen sektérlerdendir.

Toplu tasima sirket yoneticileri bu krizi yonetebilmek amaciyla; birtakim tedbirleri almak zorunda kalmaktadir.
Bu tedbirleri alabilmeleri icin ise; gelir ve giderlerini dogru bir sekilde tahmin edebilmeleri gerekmektedir.
Dolayisiyla bu asamada belirsizlik iceren tasinacak yolcu sayisi parametresinin belirlenmesi 6nem arz etmektedir.
Literatiirde toplu tasima sektdriinde yolcu sayisinin tahmini icin bircok yontem kullanilmistir [1-8]. Mevcut
belirsizliklere ek olarak, yasanan pandemi stirecinde gerekli veri sayisinin azlig1 geleneksel tahmin yontemlerinin
uygulanmasini daha da zorlastirmaktadir. Ayrica yapilan literatiir taramasinda sehir ici toplu tasima sistemlerinin
tasinacak yolcularinin tahmin edilmesi ile ilgili uygulamalar, diger toplu tasima sistemlerine nazaran daha dar
kapsamda kalmaktadir.

Suryani vd (2010) havayolu yolcu sayisim1 tahmin etmek ve gelecek talebi karsilayacak yolcu terminal kapasitesi
ile alakal1 baz1 senaryolar1 degerlendirecek bir model gelistirmislerdir. Sistem dinamikleri yapisi; modeli kurmak,
sistem performansini artirmak amaciyla yeni senaryolar iiretmek, analiz etmek amaciyla kullanilmistir.

Wadud (2011) yapmis oldugu ¢alismada yeni bir havalimani kurulumu i¢in yolcu tiplerini tahmin etmek iizere
basit bir modelleme yaklasimi sunmustur. Modelde kisith veri ile biitiinlesik zaman serileri ve agirlik merkezi
tipinde talep modeli gelistirilmeye calisilmistir. Bu havalimani i¢in yapilan talep tahmini ¢alismasi daha sonra
modeldeki parametreler ve yolcu anketleri kullanilarak revize edilmistir.

Jiang vd (2020) bass difiizyon modeli ile mevsimsel dalgalanma etkisinde tahminleme y6ntemini birlestirerek
Bass+BL+mevsimsellik ad1 altinda yeni bir model dnermistir. Onermis oldugu yéntemi bir havalimaninda
uygulayarak performansini degerlendirmek istemis ve dnerilen yontemin diger klasik yontemlere nazaran daha
kesin sonuglar elde etmis oldugunu gostermistir.

Reddy (2019) calismasinda aritmetik ve istatistiksel metotlarin her ikisini de destekleyen R yazilimi araciligiyla
rayli sistem yolcu taleplerinin tahminlerini yapmak iizere bir metot gelistirmistir. Calisma R yazilimi ile iistel
diizeltme yontemi kullanilarak nasil tahmin yapilabilecegini gostermektedir.

Tsai vd (2009) demiryolu yolcu talep tahmini icin kisa vadede iki yeni sinir ag1 yapisi olusturmustur. Onerilen ilk
ag yapisl, agda belirlenmis baglantilar araciligiyla ayirt edici giris bilgileriyle ilgilenen ¢oklu zamansal birim sinir
agidir (MTUNN). Onerilen ikinci ag yapisi, birkag ayr1 modelde farkh girdi bilgileri ile ilgilenen paralel topluluk
sinir agidir (PENN). Ayr1 modellerin ¢iktilar1 daha sonra nihai tahminleri elde etmek icin entegre edilir.
Konvansiyonel ¢ok katmanl algilayic1 (MLP) de karsilastirma amaciyla olusturulmustur. Sonuglar hem MTUNN
hem de PENN'in calismada geleneksel MLP'den daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. Ortalama
olarak, MTUNN, MLP'ye kiyasla MSE'de %8,1 ve MAPE'de %4,4 iyilestirme elde edebilir. PENN, MLP'ye kiyasla
MSE'de %10,5 ve MAPE'de %3,3 oraninda iyilesme saglayabilir.

Zhao vd (2019) yakin zaman verilerinin alaka diizeyinin dikkate alan kisa vadeli demir yolu yolcu talep tahmini
icin bir hibrit model 6nermistir. Model; birinci asamada orijinal zaman serilerinin temel bilesene (PC) ve sinyal
isleme prosediirii olarak benimsenen tekil spektrum analizi (SSA) yontemiyle birka¢ ayrintili bilesene (DC)
ayristirilmasi; ikinci asamada tek boyutlu zaman serilerinin haftalik c¢apraz korelasyon matrislerine
dontstiirilmesiyle dalgacik paketi ayrismasi (WPDCNN) ile tasarlanmis evrisimli sinir ag1 araciligiyla PC'nin
tahmini; liclincli asamada ise destek vektori regresyon (SVR) yontemi ile DC'lerin tahmini olmak iizere ii¢
asamadan olusmaktadir.
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Celebi vd (2019) demir yolu tasimaciliginda kisa vadede yolcu talep tahmin modellerini gelistirme i¢in yapay sinir
aglarimin kullanimini 6nermistir. Cok katmanli algilayici (MLP) modeli, yalnizca basit mimarisi nedeniyle degil,
ayni zamanda yaklasim problemlerini ¢6zmede kanitlanmis basarisi nedeniyle tercih edilmektedir. Zaman
dilimlerindeki 6nemli mevsimselligi ortadan kaldirmak i¢in her bir zaman dilimi digerlerinden bagimsiz olarak ele
alinir ve her biri i¢in giinliik verilere dayali yapay bir sinir ag1 gelistirilir. 74 farkli zaman araligi ile ilgili olarak, 74
farkl sinir ag1 gecmis verilerle egitilir. Zaman araliklarindan birinde ti¢ agiklayici drnek gosterilir ve tahmin
modellerinin performansi, ortalama kare hatalarina (MSE) ve ortalama mutlak yiizde hatalarina (MAPE) dayali
olarak degerlendirilir.

Tsai vd (2005) demiryolu yolcu talebini tahmin etmek icin iki ayr1 dinamik yapay sinir ag1 yapisi gelistirmistir. i1k
sinir ag1 yapisi, zaman serisi tahmininde otoregresif model fikrini takip eder ve dogrusal olmayan bir otoregresif
model olusturur. Ek olarak, gereksiz girdileri ve egitim 6rneklerini ortadan kaldirmak icin iki deney test edilir.
ikinci sinir ag1 yapisi, birinci modeli genisletir. ilk modelin sonucu, énerilen dogrusal olmayan otoregresif modelin
iimit verici performansa ulasabilecegini ve cogu durumda Ortalama Mutlak Yiizde Hatasinin %20'den az oldugunu
gostermektedir.

Bu calismanin amaci; Tiirkiye’den daha onceki giinlerde koronaviriis vakasi goriilmiis olan tlkelerdeki vaka
sayllar1 dikkate alinarak Tiirkiye’de ilerleyen giinlerde goriilmesi muhtemel vaka sayisinin tespit edilmesi ve
belirlenmis olan bu vaka sayilarina uygun olarak toplu tasima sistemi yolcu sayisinin tahmin edilmesidir. i1k olarak
Diinya genelinden bes iilke secilmistir. Ulke seciminde Amerika Birlesik Devletleri ve italya; tiim diinyada
neredeyse en fazla vaka sayisina sahip olan iilkeler olmasi sebebiyle secilmistir. Belcika, Fransa ve Sili ise Tiirkiye
ile yaklasik olarak ayni toplam vaka sayisina sahip olmasi sebebiyle se¢ilmek istenmistir. Secilen bu bes iilke ile
Tiirkiye’'nin benzerlikleri glinliik goriilen koronaviriis vaka sayilar1 agisindan karsilastirilmistir. En fazla benzerlik
oranina sahip tilkedeki vaka sayilar ile Tiirkiye’deki giinliik vaka sayilar1 dikkate alinarak Tirkiye'de ilerleyen
giinlerde goriilmesi muhtemel vaka sayilarinin tahmin edilmesi amaglanmistir. Giinliik vaka sayisi ile sehir ici
toplu tasima sisteminde tasinacak yolcu sayisi arasinda bir iliskinin var oldugu diisiiniilmektedir. Ardindan yapilan
giinliik vaka sayis1 tahminlerine gore; yine belirtilen glinler i¢in Kayseri ilindeki sehir i¢i toplu tasima yolcu sayisi
tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Calismanin bundan sonraki béliimleri su sekilde organize edilmistir; ikinci béliimde, kullanilan yontemlerle ilgili
genel bilgiler verilmistir. Uciincii béliimde problemle ilgili verilere ile problemin ¢6ziimii icin planlanan yéntemler
kullanilarak elde edilen sonuclara ve karsilastirmalara yer verilmistir. Son béliimde ise; calisma sonuglar1 ve
gelecek calisma onerileri sunulmustur.

2. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Tirkiye’de ilk koronaviriis vakasi 11 Mart 2020 tarihinde goriilmiis ve bu vakaya bir¢ok tilkeden oldukga ilerleyen
bir tarihte rastlanilmistir. Calismanin amaci; diger iilkelerde rastlanilan vaka sayilarindan yararlanilarak
tahminlemeler yapilmasidir. ilk olarak Diinya genelinden bes iilke rassal olarak secilmistir: Amerika Birlesik
Devletleri, Fransa, italya, Belcika ve Sili. Koronaviriis vaka sayilar1 acisindan; secilen bu bes iilke ile Tiirkiye
arasindaki korelasyon katsayilari belirlenerek benzerlikleri karsilagtirilmistir.

Daha sonra elde edilen benzerlik oranlarina gore en fazla benzerlik igeren iilke ele alinmis ve ele alinan bu tilkenin
giinliik vaka sayilari ile Tiirkiye’de giinliik goriilen vaka sayilarina gore yapay sinir aglari ve lineer regresyon
yontemlerinden yararlanilarak tahmin modeli olusturulmaya calisilmistir. Olusturulmus tahmin modelleri
ortalama mutlak hata (mean absolute error-MAE) degerlerine gore; hangi yontemin daha dogru sonuglar vermis
oldugu belirlenmistir. Tirkiye'de ilerleyen giinlerde goriilmesi muhtemel vaka sayilar1 daha kesin sonuglar vermis
oldugu tespit edilen tahmin modeli sayesinde tespit edilmeye ¢alisiimistir.

Ardindan Turkiye’de ilerleyen giinlerde goriilecek vaka sayisi tahmini baz alinarak sehir ici toplu tasima sistemi
yolcu sayisinin tahmin edilmesi amag¢lanmistir. Bu asamada yapay sinir aglari ve lineer regresyon olmak iizere iki
yontem kullanilmis ve sonuclar ortalama hata kareleri (mean square error-MSE) degerlerine gore
karsilastirilmistir.

2.1. Yapay Sinir Aglar-YSA (Artificial Neural Network- ANN)

Yapay sinir aglar1 metodolojisi insan beyninin 6rnek alinmasi ile olusturulmus ve giincelligini kaybetmemis
yontemlerden birisidir. Dijital ortamda; insan beyninin yapabildigi faaliyetleri yapabilen, yeterli verinin olmadig1
durumlarda dahi; eldeki verilerden yola ¢ikarak yorum yapabilen, sonuca ulasan; kendi ortamina veri girisini
kabul ederek siirekli 6grenme faaliyetine devam eden ve 6grenme faaliyeti neticesinde elde etmis oldugu sonuglari
hatirlayip kullaniciya sunan algoritmalara kisaca “Yapay Sinir Aglar” adi verilir (Civalek ,1999; S6zen vd,2005;
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Sozen vd,2004). Yapay sinir aglar1 yardimiyla; klasik yontemlerle ¢oziilemeyen problemler insan beyninin
faaliyetlerinden yararlanilarak kolaylikla sonuca ulastirilabilir (Kalogirou,2000; Dorvlo vd., 2002).

Yapay sinir aglari algoritmasina ait bir yapinin temelini; biyolojik sinir aglarini ve insan beyninin de en temel yapisi
olan sinir hiicreleri olusturmaktadir. Insan beyninde yer alan sinir hiicrelerinin hatirlama, diisiinme ve her
durumda daha onceki deneyimleri sayesinde sonucu giincelleme yetenekleri bu yontem tarafindan da 6rnek
alinmstir. Sekil 1'de basitlestirilmis biyolojik bir beyin sinir hiicresi ve bilesenleri ile iliskisi goriilmektedir.

Hucre Gavdesi

f—'\ﬁ

Gekirdek  Sitoplazma

¥
Dendrit Akson Miyelin Kibf  Akson Ten

Sekil 1. Biyolojik bir sinir hiicresi ve bilesenleri (A Biological Nerve Cell and Its Components)

Yapay sinir aglari, insan beyninde yer alan bu noéronlara benzer sekilde degisik baglanti tiirleri ile baglanmasi
sonucu olusan sistemlerdir. Dolayisiyla yapay sinir aglarinda da biyolojik bir beyin sinir hiicresinde yer alan
bilesenler var olmaktadir. Biyolojik bir néronun yapisi incelendiginde, bir gévde, bir ¢ekirdek ve birisi kisa, digeri
uzun olmak tizere iki tlir uzantidan olusmaktadir. Bu uzantilardan kisa ve dallanmis olana dentrit ismi verilir ve
hiicredeki gorevi hiicreye gelen bilgileri toplamaktir. Uzun ve tek olan uzanti ise akson olarak adlandirilir ve ¢ikti
bilgilerini néronlara tasimakla gérevlendirilmistir. Bir sinir hiicresinin aksonu ile diger bir sinir hiicresinin
dentritinin birlesim noktasina sinaps denir. Sinapslar ise ndronlardan almis olduklar1 bilgileri
degerlendirmektedirler (Kalogirou, 2000; Kalogirou, 1999].

Insan beyin hiicresini érnek alarak olusturulan yapay bir sinir ag ise Sekil 2’de gosterildigi gibidir.

C|k|§lar

“Cikis Katmani

G zli Katmanlar
Giris Katmani =

Sekil 2. Yapay bir sinir ag1 ve bilesenleri (An Artificial Neural Network and Its Components)

Yapay bir sinir hiicresi olusturulurken genellikle su bes ana birimden yararlanilir:
e Girdiler

Agirhiklar

Toplama fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu

Ciktilar

Yapay bir agda islemler su sekilde yiirtimektedir:
1. Ik olarak girdiler, sinir hiicresinde ilgili baglant1 agirliklari ile carpma islemine tabi tutulurlar, ardindan
bu degerler bir birlestirme fonksiyonu yardimiyla birlestirilirler.
2. Birlestirme islemi neticesinde elde edilen deger n6ronun net girdisi olarak belirlenir.
3. Netgirdinin belirlenmesinin ardindan, bu net girdi bir aktivasyon fonksiyonu ile islenerek; bu fonksiyona
ait ¢ikt1 sayesinde de ndronlarin net ¢ikt1 degerleri elde edilmis olur (Hamzagebi, 2011).

Literatiirde yapay sinir aglarina ait bir¢ok siniflandirma ile karsilasilmaktadir. Buna goére yapay sinir aglarini

yapilarina ve 6grenme algoritmalarina gore Sekil 3’teki gibi siniflandirmak miimkiindiir (Rojas, 1996; Sagiroglu
vd. 2003; Alpaydin, 2004;Alatas, 2006; Sen, 2004):
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YAPAY SINIR AGLARI

—

GERENME
ALGORITMALARINA GORE

YAPILARINA GORE

ILERI BESLEMELI
(FEED FORWARD)
YAPAY SINIR AGLARI

GERI BESLEMELI
[FEEDBACK RECURRENT)
YAPAY SINIR AGLARI

DANISMANLI
(SUPERVISED)
YAPAY SINIR AGLARI

DANISMANSIZ
{UNSUPERVISED)
YAPAY SINIR AGLARI

b ' :

ORMEKLER:

** COK KATMANLI
ALGILAYICILAR
[MULTILAYER PERCEPTRON)
+*+ DGRENME VEKTOR
NICELENDIRMESI
(LEARNING VECTOR
QUANTITIZATION)

ORMEKLER:
++ ALGILAYICI
(PERCEPTRON) GGRENME
KURALI
++ DELTA GGRENME KURALI
**GERI YAYILIMLI
GGRENME KURALI

ORNEKLER:
** HOPPFIELD
=+ ELMAN
**]ORDAN

Sekil 3. Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi (The Classification of The Artificial Neural Network)

Yapay sinir aglari; yapilarinda bulunan sinirler arasindaki bilgi akisinin yoniine gore ileri ve geri beslemeli yapay
sinir aglar olarak simiflandirilirken; agin 6grenme yapisina gore danismanli ve danismansiz yapay sinir aglari
olarak siniflandirilmaktadir.

ileri beslemeli yapay sinir aglarinda birisi girdi katman, birisi ¢ikt1 katmani; digerleri ise gizli katmanlar olmak
lizere ¢ok katmanli yapilar s6z konusudur. Bu yapay sinir ag1 yapisinda bilgi akisi, girdi katmanindan gizli katmana
dogru iletildikten sonra, gizli katmandan da ¢ikis katmanina iletilerek ileri yonlii olmaktadir. Bu tiir aglara; ¢ok
katmanli algilayicilar (multilayer perceptron) ve 6grenme vektor nicelendirmesi (LVQ) 6rnek olarak verilebilir.

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda da ileri beslemeli aglarda oldugu gibi ¢ok katmanli bir yap1 s6z konusudur.
Ancak ileri beslemeli ag yapisindan farkl olarak, bu ag yapisinda bilgi akisi geriye dogru olabilmektedir.
Hiicrelerin ¢iktilar; yine kendisine ya da agda bulunan baska bir hiicreye girdi olarak kullanilabilmektedir.

Calismada ileri beslemeli ag yapilarinin kullanish olmasi sebebiyle ¢ok katmanli algilayicilar (multilayer
perceptron) kullanilmistir.

2.2.Lineer Regresyon (Linear Regression)

Lineer regresyon; bagimli ve bagimsiz degiskenler olarak tanimlanan iki veya daha fazla degisken arasindaki
iliskinin matematiksel modelini olusturmakta kullanilan bir yontemdir. Elde edilmis olan matematiksel modele
gore, bagimsiz degiskenlerin degerlerine bagl olan bagiml degisken degeri ile bagimli degiskenin gercek degeri
arasindaki hatalarin karesinin minimum olmasi1 amaglanmaktadir.

Cok degiskenin yer aldig1, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki dogrusal iliski Es.1’de gosterildigi
gibidir:

Y =a+ Bixy + foxy + Baxz + -+ Brxy (1)

3. Sehir i¢i Toplu Tasima Yolcu Sayis1 Tahminine Yonelik Bir Uygulama (An Application For Estimating The
Number of Passengers in Urban Public Transport)

Son aylarda tiim diinyay1 kasip kavuran pandemi; iilkemizi de etkilemektedir. Pandemi sebebiyle bircok sektérde
ortaya ¢ikan Kkrizin toplu tasima sektdriinde de olumsuz etkileri gériillmektedir. Sehir i¢i toplu tasima sistemlerinde
tasinan yolcu sayilari, pandemi nedeniyle biiyiik miktarda azalis gostermektedir. Sehir i¢i toplu tasima sirket
yoneticileri de gerceklesecek yolcu sayilarina bagli olarak kapasite yonetimini gerceklestirmeyi planlamaktadir.
Bu calismada, pandeminin devam etmesi durumunda, kapasite yonetiminin sorunsuz bir sekilde
gerceklestirilmesi amaciyla tasinacak giinliik yolcu sayilarinin tahmin edilmesi amaglanmaktadir.

3.1.  Ornek Alinacak Ulke Secimi (Selection of The Country)

Ulkemizde ilk vaka, diger iilkelere nazaran daha ilerleyen tarihlerde goriilmiistiir. ilk olarak ilk vakanin daha
onceki zamanlarda goriildiigii bazi lilkelerdeki giinliik vaka sayilar1 baz alinarak en fazla benzerlik gosteren iilke
korelasyon katsayis1 yardimiyla belirlenmistir. Dikkate alinan iilkeler; Amerika Birlesik Devletleri, Fransa, italya,
Belgika ve Sili’dir. Bu tilkelerdeki ilk vakanin goriildiigii giinden itibaren giinliik vaka sayilari degiskenine gore;
Tiirkiye’de goriilen degerler arasindaki iliski incelenmistir. Korelasyon analizi yapilmasi amaciyla SPSS
programindan yararlanilmistir. Analiz icin 245 veri kullanilmis ve korelasyon katsayis1 hesaplamasinda; kullanilan
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verilerin normal dagilim gostermemis olmalarinin saptanmasi sebebiyle parametrik olmayan testlerden
Spearmann korelasyon katsayisi tekniginden yararlanilmistir. Karsilastirma yapilan her bir iilke icin elde edilen
korelasyon analizi sonuglari Sekil 4’te gosterildigi gibidir.

Correlations
TURKIYE AED
Spearman'stho  TURKIYE  Correlation Coefficient 1,000 053
Sig. (2-tailed) . 410
M 246 246
AED Correlation Coefficient 053 1,000
Sig. (2-tailed) A0 .
M 246 246
Correlations Correlations
TURKIYE | FRANSA TURKIYE ITALYA
Spearman's tho  TURKIYE  Correlation Coefficient 1,000 680" Spearman's tho  TURKIYE  Correlation Coefficient 1,000 3037
Sig. (2-tailed) . ,000 Sig. (2-tailed) . ,000
N 246 246 M 246 246
FRAMSA Correlation Coefficient 680" 1,000 ITALYA Correlation Coefficient 303" 1,000
Sig. (2-tailed) oo . Sig. (2-tailed) oo .
M 246 246 M 246 246
** Correlation is significant atthe 0.01 level (2-tailed). ** Correlation is significant atthe 0.01 level (2-tailed).
Correlations Correlations
TURKIYE | BELGIKA TURKIYE SILI
Spearman'stho  TURKIYE  Correlation Coefficient 1,000 ,?61“ Spearman's tho TURKIYE  Correlation Coefficient 1,000 -,429“
Sig. (2-tailed) . ,000 Sig. (2-tailed) . ,000
M 246 246 M 246 246
BELGIKA  Caorrelation Coefficient 7617 1,000 SiL Correlation Coefficient -429" 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 . Sig. (2-tailed) 000 .
M 246 246 M 246 246
** Correlation is significant atthe 0.01 level (2-tailed). ** Correlation is significant atthe 0.01 level (2-tailed).

Sekil 4. Giinliik vaka sayilar1 arasindaki korelasyon analizi (The Correlation Analysis Between The Daily Cases Number)

Korelasyon katsayilar1 incelendiginde en yiiksek benzerlik oranina Belgika-Tiirkiye arasinda rastlanmis oldugu
gorilmektedir. Dolayisiyla ililkemizdeki ilerleyen giinler icin gerceklesmesi muhtemel olan vaka sayilarinin
tahmininde Belgika’da goriilen vaka sayilarindan yararlanilmistir.

3.2. Vaka Sayilarinin Tespit Edilmesi (Determining The Number of Cases)

Turkiye ile vaka sayilar1 agisindan en fazla iliski olan tilkenin saptanmasinin ardindan; bu iilkedeki vaka sayilari
baz alinarak, Tiirkiye’de gerceklesmesi muhtemel vaka sayilari tahmin edilmeye ¢alisiimistir. Vaka sayilarinin
tahmin edilmesi asamasinda; WEKA yazilimi yardimiyla Yapay Sinir Aglar1 ve Lineer Regresyon yontemlerinden
yararlanilmistir.

WEKA yazilimi yapay zeka tekniklerini uygulamak amaciyla olusturulmus ve hemen hemen bu alandaki tim
algoritmalari icerisinde barindiran bir yazilimdir. Program icerisinde yer alan araglar sayesinde; siniflandirma,
kiimeleme ve birliktelik gibi temel islemleri yerine getirebilmektedir.

Yapilacak olan tahmin analizinde kullanilacak yapay sinir ag1 yapisi; ag yapisinda birden fazla katmanin bulunmasi

halinde agin daha iyi 6grenme yetenegine sahip olmasi sebebiyle; cok katmanli olarak belirlenmis ve olusturulan
ag yapisi Sekil 5’te gosterilmistir.
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Sekil 5. Belgika'y1 drnek alarak Tiirkiye vaka sayisi tahmini i¢in yapay sinir ag yapisi (The Artificial Neural Network Structure
for The Cases Number Estimation in Turkey According to Belgika)

Sekil 5'te de goriildiigli iizere; olusturulan yapay sinir aginda bir girdi parametresi ve bir ¢ikti parametresi
bulunmaktadir. Yani Bel¢ika’da gerceklesen vaka sayilarina (girdi parametresi) bagh olarak Tiirkiye'de
gerceklesecek vaka sayilari (¢ikti parametresi) tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Calisma icin her iki iilkeye ait toplamda 262 giin i¢in gilinliik vaka sayis1 verisi bulunmaktadir. Bu verilerin %66’s1
agin egitimi icin kullanilmis olup; geri kalan veriler ise agin test edilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Bu 6zellikleri
ile olusturulmus olan ag yapisi calistirildiginda; elde edilen sonuglar Sekil 6’da gorildiigi gibidir:

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.6493
Mean absclute error 766.2773
RoOt mean sguared error 1272.974
Relative absolute error £5.05¢ %
Root relative squared error 87.1373 %
Total Number of Instances 89

Sekil 6. Yapay Sinir Ag1 yontemi ile elde edilen sonuglar (The Results According to Artificial Neural Network)

Sonuglar incelendiginde hata degeri (MAE) 766.2773 olarak elde edilmistir. Yapay sinir ag yapisinin giincellenmesi
durumunda elde edilen sonuglar Tablo 1’de gdsterilmistir.

Tablo 1.Yapay Sinir Ag yapisinin farkli kombinasyonlari i¢cin sonu¢ degerleri (The Results According to Different
Combinations of Artificial Neural Networks)

Model Ag Egitime Ogrenme Modelin Sonuca
Ayrilan Veri MAE | RMSE Ulasmasi icin Gegen
No Yapisi . ) Oram .
Yiizdesi Siire
1 a %66 0.5 766 1272 | 0,02 sn.
2 a %85 0.5 941 1610 | 0,02 sn.
3 a %66 0.4 722 1211 | 0,02 sn.
4 a %85 0.4 971 1650 | 0,02 sn.
5 a %66 0.3 724 1206 | 0,02 sn.
6 a %85 0.3 897 1426 | 0,02 sn.
7 555 %66 0.3 819 1481 | 0,16 sn.
8 555 %66 0.4 800 1457 | 0,16 sn.
9 55,5 %66 0.5 803 1355 | 0,17 sn.

Buna gore yapay sinir ag yapisinda ara katmanlarda yer alan néron sayilarinin, egitime ayrilan veri yiizdelerinin
ve 6grenme oranlarinin degisimi sonucu; hata gostergelerinin degerlerinin ve modelin sonuca ulasma siirelerinin
de degismis oldugu goriilmektedir. ilk 6 model zaman performansi agisindan diger modellere {stiinliik
saglamaktadir; buna ek olarak 3. model; MAE (Mean absolute error) ve RMSE (Relative mean squared error) hata
degerleri agisindan en iyi degerlere sahiptir.
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Yapay sinir aglar1 ile Tiirkiye'de goriilecek vaka sayilari tahmin edildikten sonra; lineer regresyon yontemi
kullanilarak vaka sayilar1 tahmin edilmeye calisilmistir. Yine lineer regresyon yontemi icin WEKA yazilimindan
yararlanilmistir ve elde edilen sonuglar Sekil 7°de goruldugi gibidir:

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.3541
Mean absolute error 804.2774
Root mean squared error 1369.9163
Relative absolute error 89.274 %
Root relative squared error 93.7733 %
Total Number of Instances 89

Sekil 7. Lineer Regresyon yontemi ile elde edilen sonuglar (The Results According to Linear Regression)

Kullanilan bu yontemlerle yapilan tahminlerin hata gosterge degerlerinin karsilastirilmasi sonucunda hangi
yontemin daha dogru sonuclar verecegi belirlenmistir. Bu yontemler hata gosterge degerlerine (MAE) gore
incelendiginde; yapay sinir aglar1 yontemi (722), lineer regresyon yontemine (804) gére daha dogru sonug vermis
oldugu goriilmektedir. Yapay sinir aglar1 ile daha kesin sonuglar elde edilmesi sebebiyle ilerleyen giinlerde
gorilecek vaka sayilarinin tahmin edilmesinde; yapay sinir aglari yontemi kullanilmaya karar verilmistir.

Her iki lilkeye ait 262 adet veri lizerinden agin egitimi tamamlandiktan sonra; sadece Belgika’da ger¢eklesmis olan
glinliik vaka sayilarindan yararlanarak; Tiirkiye icin de tahminde bulunulmustur. WEKA yaziliminda; ilgili veriler
tahmin amaciyla aktarilmasi icin gerekli olan bilgiler Sekil 8’de gosterildigi gibidir.

& Classifier evaluation options x
| Chosse  MultilayerPerceptron -L 0.3 -M0 2
(/] Output model
Test options cia
|| Output models for training spits
() Use training set
(® Supplied test set Set
\_J Cross-validation |_| Output entropy evaluation measures
() Percentage spit
(] Store test gata and predictions for visualization
{Num) TURKIVE j (] Collect pradictions for evaluation based on AUROC. stc.
st (] Error plot point size proportional to margin
Result list (right-click for options Outpul predictions | Choose | PlainText

01:08:55 - functions. MultiayerPercepron [ Gost-sensitive evaluation
01:10:42 - functions MutilayerPerceptron

Randorn seed for XVal/ % Spiit 1

(] Prasrve ordar for % Spilt

Evaluation matrics

Sekil 8. Tahmin degerlerinin WEKA yazilimi aracilig ile elde edilmesi (Obtaining the Estimations Using WEKA)

Belgika’da ilk vaka 01.03.2020 tarihinde goriliirken; Tiirkiye'de ilk vaka 11.03.2020 tarihinde gorilmiistiir.
Dolayisiyla Belgika'da giin olarak 10 giinliik daha fazla veri bulunmakta ve bu da Tiirkiye’de 10 giin i¢in goriilecek
vaka sayisinin tespiti icin imkan saglamaktadir. Belgika'ya ait 10 giinliik vaka degerlerine gore; lilkemizde
gerceklesecek vaka sayilarinin tahmin degerleri Tablo 2’de goriildiigi gibi elde edilmistir.

Tablo 2. Yapay sinir ag1 yontemi kullanilarak elde edilmis Tiirkiye’de gortlecek vaka sayisi tahminleri (The Cases Number
Estimations in Turkey According to Artificial Neural Networks)

. Belgika’'da Goriilen Vaka Tirkiye’de Goriilecek Vaka

Giin .

Sayisi Sayis1 Tahmini
1 2734 3254
2 5182 3510
3 4477 3494
4 3416 3411
5 3224 3379
6 1875 2815
7 1123 2227
8 1901 2833
9 3164 3367
10 2565 3192

Tiirkiye i¢in ilerleyen giinlerde goriilmesi beklenilen vaka sayisi tahminlerinin yapilmasimin ardindan; Kayseri
sehri i¢in toplu tasima yolcu sayilarinin tahmin edilmesine ¢alisilmistir. Vaka sayilari ile yolcu sayilari arasinda bir
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iliski oldugu kabul edilmis ve bu iliski i¢in yeniden bir yapay sinir ag1 modellenmistir. Modellenmis olan yapay
sinir ag1 Sekil 9'da gosterildigi gibidir.

Sekil 9'da da goriildigi Uzere; olusturulan yapay sinir aginda iki girdi parametresi ve bir ¢ikti parametresi
bulunmaktadir. Yani Tiirkiye’'de gerceklesen giinliik vaka sayilarina (girdi parametresi-Date ve Vakasayisi) bagh
olarak toplu tasima sistemi yolcu sayilar1 (¢ikt1 parametresi-yolcusayisi) tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Date girdi
parametreleri pazartesi glniinden itibaren haftanin giinleri icin 1-7 arasinda sayilar kullanilarak
degerlendirilmistir. Ayrica girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda ii¢ adet ara katman ve her ara katmanda ise onar
adet néron bulunmaktadir.

&8s Neural Network

.
v

< V>

Stant foone Leaming Rate= 03
Num Of Epochs 500

_Accent | Error per Epoch =0 Momentum = 0>

Sekil 9. Vaka sayilari-yolcu sayis1 yapay sinir ag yapisi(Case Number-Passenger Number Artificial Neural Network)

Calisma icin toplamda 262 giin icin giinliik vaka sayis1 ve giinliik toplu tasima sistemi yolcu sayisi verisi
bulunmaktadir. Bu verilerin %66’s1 agin egitimi i¢in kullanilacak olup; geri kalan veriler ise agin test edilmesi
amaciyla kullanilacaktir. Bu 6zellikleri ile olusturulmus olan ag yapisi calistirildiginda; elde edilen sonuglar Sekil
10’da goriildiigu gibi elde edilmistir:

=== Summary ===

Mean absoclute error ©e207.2684
Root mean sguared error 90628.8014
Total Number of Instances g9

Sekil 10. Yolcu sayis1 tahmini i¢in olusturulan modele ait yapay sinir ag1 yontemi ile elde edilen sonuglar (The Results of
Passenger Number Estimation According to Artificial Neural Network)

Ayrica gergeklesen ve tahmin edilen yolcu sayilarina ait grafik Sekil 11’de gosterildigi gibidir.

| x: YoLcusavis! (Num) u] | Y: predictedYOLCUSAYISI (Num) |
Colour: YOLCUSAYISI (Num) LSeIect Instance
Reset | Clear || Open || save | Jitter O

Plot: VAKAYOLCU predicte

2599580.8259053

e

203556.14064

x xxn" X X
:

29 229783 459537

147131.4553%

PLi

Class colour

r T
29 229783 459537

Sekil 11. Gergeklesen ve Tahmin Edilen Yolcu Sayilari (The Estimated and Obtained Passenger Numbers)
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Bu sonuclara gore Belgika 6rnek alinarak elde edilmis vaka sayilari tahminine gore gelecek on giin i¢in toplu tasima
yolcu sayilar1 Tablo 3’teki gibidir.

Tablo 3. Yapay sinir ag1 yontemi kullanilarak elde edilmis toplu tasima sistemi sayis1 tahminleri (The Passenger Number
Estimations in Turkey According to Artificial Neural Networks)

Giin Toplu Tasima Sistemi Yolcu Sayisi
1 162669

148746

229845

216466

203005

190398

177830

163345

148976

230330

OR[N |U | ([WIN

=
=)

4. Sonug ve Tartisma (Result and Discussion)

Son aylarda tiim diinyay1 kasip kavuran pandemi; tilkemizi de etkilemektedir. Pandemi sebebiyle bir¢ok sektorde
ortaya ¢ikan krizin toplu tasima sektoriinde de olumsuz etkileri gortilmektedir. Sehir ici toplu tasima sistemlerinde
tasinan yolcu sayilari, pandemi nedeniyle biiyiik miktarda azalis gostermektedir. Sehir ici toplu tasima sirket
yoneticileri de gerceklesecek yolcu sayilarina bagli olarak kapasite yonetimini gerceklestirmeyi planlamaktadir.
Bu ¢alismada, pandeminin devam etmesi durumunda, Kkapasite yonetiminin sorunsuz bir sekilde
gerceklestirilmesi amaciyla tasinacak giinliik yolcu sayilarinin tahmin edilmesi ama¢lanmistir.

Ulkemizde ilk vaka, diger iilkelere nazaran daha ilerleyen tarihlerde goriilmesi iilkemizi avantajli hale getirmekte
ve ilerleyen giinlerde goriilebilecek vaka sayilarini tahmin etmekte fayda saglamaktadir. ilk olarak ilk vakanin
daha 6nceki zamanlarda goriildiigii bazi tilkelerdeki giinliik vaka sayilar1 baz alinarak en fazla benzerlik gosteren
ilke korelasyon katsayisi yardimiyla belirlenmeye calisilmis ve secilen iilkeler arasindan Tirkiye ile en fazla
benzerligi sahip olan {ilkenin Belgika oldugu sonucuna ulasilmistir.

Tiirkiye ile vaka sayilar1 agisindan en fazla iliski olan tilkenin saptanmasinin ardindan; Belcika’daki vaka sayilari
baz alinarak, Tiirkiye’de gerceklesmesi muhtemel vaka sayilari tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Vaka sayilarinin
tahmin edilmesi agsamasinda; Yapay Sinir Aglar1 ve Lineer Regresyon yontemlerinden yararlanilacaktir.

Kullanilan bu yontemlerle yapilan tahminlerin dogruluk degerlerinin karsilastirilmasi sonucunda yapay sinir
aglar1 yonteminin lineer regresyon yontemine gére daha dogru sonu¢ vermis oldugu goriilmis ve yapay sinir
aglar ile daha kesin sonuglar elde edileceginin anlasilmasi iizerine ilerleyen giinlerde gortilecek vaka sayilarinin
tahmin edilmesinde; yapay sinir aglar1 yontemi kullanilmaya karar verilmistir. Belgika’ya ait veri setinde
Tiirkiye'ye nazaran daha fazla giinliik vaka degeri bulunmaktadir; bu degerler iilkemizde gerceklesecek vaka
sayilarinin tahmin edilmesinde kullanilmistir.

Tiirkiye i¢in ilerleyen giinlerde goriilmesi beklenilen vaka sayisi tahminlerinin yapilmasimin ardindan; Kayseri
sehri i¢in toplu tasima yolcu sayilarinin tahmin edilmesine ¢alisilmistir. Vaka sayilari ile yolcu sayilari arasinda bir
iliski oldugu kabul edilmis ve bu iligki icin yeniden bir yapay sinir ag1 modellenmistir. Belcika 6érnek alinarak elde
edilmis vaka sayilar1 tahminine gore gelecek icin toplu tasima yolcu sayilari tahmin edilmistir.

Calismada, yapay sinir aglar1 ve lineer regresyon gibi literatiirde olduk¢a fazla kullanilan iki ydnteme yer
verilmistir. Gelecek ¢alismalarda bu yontemlerden farkli yontemler ile de sehir ici toplu yolcu sayilarinin tahmin
edilmesi uygun olacaktir. Ayrica ¢alismada goriilen dogruluk oranlarinin artmasi icin veri setinde daha verinin
bulunmasi gerektigi asikardir. Ilerleyen zamanlarda ¢alisma giincellenen verilerle yeniden yapilmasi durumunda
daha fazla dogruluk oranina ulasabilecegi 6ngoriilmektedir. Yine calismada giinliik vaka sayilarina ek olarak
glnlik o6l sayisy, kiimiilatif vaka sayisi, kiimiilatif 6lii sayisi, iyilesen hasta sayisi gibi farkli degiskenler de
kullanilmasi miimkiindiir.
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