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Toplu Ulasim Sistemlerinde Verimliligin Artirllmasi Amaciyla Makine Ogrenmesi Yontemlerinden Yararlanilmasi

Emre KUSKAPAN
One Cikanlar: OZET:
’ Ei:t?e tn:glzérlillaslm Giinliik ulagim i¢in toplu tagima araglar1 siklikla tercih edilmektedir. Karayolu ulagiminda bu
T araglar arasinda en ¢ok kullanilan tiirlerden biri otobiislerdir. Otobiisler, arabalardan ¢ok daha
* Toplu tagimanin L . U e
verimliligi fazla yolcu kapasitesine sahip oldugu i¢in bu tasitlarin siiriiciileri ¢ok daha fazla sorumluluk

almaktadir. Yolculuk esnasinda her yolcunun rahat, dakik ve giivenli ulagiminin saglanmasi
otobiis sofdrlerinin sorumlulugundadir. Bu sorumluluklarin fazlalig: otobiis soforlerini psikolojik
olarak etkileyebilmektedir. Bununla birlikte yaptiklari isin yorucu olmasi sebebiyle zaman zaman
agresif tavirlar sergileyebilmektedirler. Yolculuk sirasinda siiriicii ile yolcu arasinda ¢ikabilecek
herhangi bir tartisma, ¢esitli sorunlara neden olabilmektedir. Otobiislerinin igerisine yerlestirilen
cok sayida kamera ile siiriicii ve yolcu davraniglart gézlemlenebilmektedir. Bu uygulamanin
yapildigr kentlerden biri olan Erzurum’da Biiyiliksehir Belediyesi tarafindan toplu tagima
otobiislerdeki denetimler raporlanmaktadir. Bu raporlar incelendiginde kentte son 3 yil igerisinde

» Trafik giivenligi

Anahtar Kelimeler:
* Toplu tasima

» Siiriis giivenligi

* Makine 6grenmesi
» Siirdiiriilebilir

ulagtm otobiis soforleri ve yolcular arasinda toplam 1068 adet tartismamn oldugu tespit edilmistir. Bu
calismada, bu tartismalar iceriklerine gore 13 kategoriye ayrilarak olusturulan egitim setindeki
veriler makine 6grenmesi yontemleriyle analiz edilmistir. Analiz sonuglarinda naive bayes
algoritmasinin en basarili performans ortaya koydugu goriilmiistiir. Tim verilerin bu algoritma
ile dagilimi yapildiginda tartismalarda en fazla pay sahibi olan siiriicii ve yolcu kaynakl
problemler ortaya konmustur. Sonuglar yorumlandiginda toplu tasima ulagiminin daha verimli
sekilde gerceklesebilmesi ve siiriicii-yolcu tartismalarimin  azaltilabilmesi i¢in birtakim
tavsiyelerde bulunulmustur.
Utilisation of Machine Learning Methods to Increase Efficiency in Public Transport Systems
Highlights: ABSTRACT:
) g/rstigrr]ntsransportatlon Public transportation vehicles are frequently preferred for daily transportation. Buses are one of

the most common types of these vehicles in road transport. As buses have a much higher
passenger capacity than cars, the drivers of these vehicles take on much more responsibility. It is
the responsibility of the bus driver to ensure that each passenger is transported comfortably,
punctually and safely during the journey. This extra responsibility can have a psychological
impact on bus drivers. Due to the tiring nature of their work, they can sometimes exhibit
aggressive behaviour. Any argument between the driver and the passenger during the journey
can cause various problems. The behaviour of drivers and passengers can be monitored with a
large number of cameras installed in the buses. In Erzurum, one of the cities where this practice
is used, the Metropolitan Municipality reports the inspections of public transport buses. When
these reports were analysed, it was found that there were a total of 1068 arguments between bus
drivers and passengers in the last 3 years. These arguments were divided into 13 categories
according to their content, and the data in the training set created was analysed using machine
learning methods. The results of the analysis showed that the naive Bayes algorithm was the most
successful. When all the data was distributed with this algorithm, the problems caused by drivers
and passengers, which have the highest proportion of discussions, were revealed. When
interpreting the results, some recommendations are made in order to make public transport more
efficient and to reduce driver-passenger arguments.
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GIRIS

Diinya genelinde her gegen giin artan tasit sayisi ile birlikte trafik yogunlugu da artig
gostermektedir. Bu sebeple insanlar trafikte daha fazla zaman harcamak durumunda kalmaktadir.
Trafikte harcanan zaman insanlarda sinir ve stres gibi olumsuz durumlara yol agabilmektedir. Bu
duygular, 6zellikle siiriiclilerde daha ¢ok 6n plana ¢ikmaktadir. Bu durum stiriiciilerin trafik kurali ihlali
yapmasina, baska siiriicli, yaya veya yolcular ile tartigmasina ve trafik kazasi yapmalarina neden
olabilmektedir. Bu nedenle trafikte giivenli ve sorunsuz yolculuk saglanabilmesi i¢in siiriicii
davraniglarinin detayh sekilde incelenmesi gereklidir.

Siiriicti davraniglarini etkileyen faktorler gesitlilik gostermektedir. Siiriicli davranigini son yillarda
en belirgin olarak etkileyen faktor cep telefonu kullanimidir. Siiriis esnasinda cep telefonu ile
konusulmasi siiriicliniin dikkatini onemli diizeyde etkilemektedir. Cep telefonu ile goriisme yapan
stirticiilerin intikal reaksiyon siirelerinin artti81, trafik isaret ve levhalarinin g6z ardi edilebildigi ve daha
agresif olabildikleri gézlemlenmistir (Haque ve ark., 2021; Rosenberger, 2019). Siiriicii davranigini
etkileyen bir diger 6nemli faktor ise siirlis deneyimidir. Geng siiriiciilerde genellikle siiriis deneyiminin
daha az olmasina bagli olarak kazaya karisma, trafikte giivenlik kurallarina uymama ve daha gergin olma
gibi durumlar ile karsilagilmaktadir (Tronsmoen, 2010). Geng siiriiciilerde en ¢ok goriilen durumlardan
birisi de trafikte heyecan yasamak amaciyla birtakim riskleri almalaridir. Daha deneyimli siiriiciiler
giivenli ve risk igermeyen davranislar sergilemektedir (Farooq ve Moslem, 2019; Hamarat ve Duran,
2020). Siriicti davranisimi etkileyen bir diger faktor ise diger siiriictilerin tutumlaridir. Trafikte bir
siriiciiniin gergin olmasi sebebiyle sergiledigi davraniglar diger siirliciileri de etkilemektedir.
Uyusturucu ve alkol tliketiminin de siirlicii davranisin1 olumsuz yonde etkiledigi oldukga bilinen bir
durumdur. Ozellikle ara¢ kullanirken uyusturucu veya alkol kullanan bireylerde trafik ihlallerinin arttigs,
hataya daha ¢ok meyilli olduklari, yolculukta gecikmeler yasadiklar1 ve saldirgan yapiya sahip olduklari
bilinmektedir (Farooq ve Moslem, 2020; Jomnonkwao ve ark., 2021). Benzer sekilde yorgunluk ve
dikkat dagimiklig1r da siiriicii davranisini etkileyen onemli faktorlerdir. Siiriiciilerin yorgunken uzun
mesafeli yolculuk yapmasi yolculuk esnasinda uyuyakalmasi gibi ¢ok ciddi riskler icermektedir. Kisa
mesafeli yolculuklarda ise esneme ve goziin net gormemesi gibi durumlar riskler igermektedir. Dikkat
dagimiklig1 ise bireyin ruhsal yapist veya tasit kullanirken bagka bir sey ile ilgilenmesinden kaynakli
olabilmektedir. Ruhsal olarak moral bozuklugu ve sinirli olma durumu daha agresif siiriise sebep
olabilirken neseli veya heyecanli olma durumu ise yiiksek hiz yapma ve trafigi tehlikeye sokmaya sebep
olabilmektedir. Dikkat dagimikligina etki eden faktorler arasinda ise siiriis esnasinda birileri ile
konusmak, etrafi incelemek veya bir seyler yiyip igmek yer almaktadir (Chhabra ve ark., 2017,
Demircioglu ev ark., 2019; Seth, 2020).

Siirtictilerin sorumluluklart da kullandiklar: tagit tiirtine gore farklilik gdstermektedir. Bireysel
otomobil kullanan siiriiciilerin sorumluluklar1 daha az iken toplu tasima araglarini kullanan siirticiilerin
sorumluluklar1 ¢ok daha fazladir. Bununla birlikte, toplu tasima araclarini kullanan siiriiciiler giin
icerisinde 6nemli bir zamanlarini bu tasitlar1 kullanmakla ge¢irmektedirler. Bu sebeple yorgunluk ve is
yogunlugundan kaynakli daha gergin bir ruhsal yapiya sahip olabilmektedirler.

Toplu tasimada en sik kullanilan tiirlerden olan otobiislerde, siirekli yolcu inip binme durumu
oldugu icin tasit igerisinde hareketlilik yasanmaktadir. Bu durumla birlikte duraklarda da yolcu
hareketligine bagli bir yogunluk meydana gelmektedir. Inen veya binen yolcularin siiriiciiye yolculuk
ile ilgili soru sormalar1 da siiriicii i¢in ekstra bir yogunluk olusturmaktadir. Tiim bu kosullar otobiis
stiriciilerinin davraniglarint etkilemektedir. Otobiis siiriiciilerinin yolculara veya trafikteki diger
stirliciilere olan tutumlari ise yolcu memnuniyetini nemli 6l¢tide etkilemektedir (Abenoza ve ark., 2017,
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Cafiso ve ark., 2013). Siiriicliniin diger bireylere davraniglarinin yani1 sira yolculuk esnasinda gostermis
oldugu davranislar da yolcu memnuniyetini etkilemektedir. Ozellikle giivenli bir yolculuk kosullarmin
olugsmamas1 onemli bir dezavantajdir. Siirliciiniin yiiksek hizlara ulasmasi ve trafik kurallarini ihlal
etmesi gibi durumlar yolcu giivenligini tehlikeye attigi i¢in yolcu memnuniyeti diisiik olmaktadir
(Fellesson ve Friman, 2008; VVarmazyar ve ark., 2018; Sam ve ark., 2018).

Mliskili Calismalar

Literatiirde toplu tasima araglarinda yolcu ve siiriicli arasinda meydana gelen tartigmalarin sebep
oldugu problemleri inceleyen ¢alismalar yok denecek kadar azdir. Yapilan ¢alismalar genel olarak toplu
tasimada siiriici davramisinin meydana getirdigi durumlari ele almistir. Ornegin Delice (2013) yaptig
caligmada siiriictileri 6fkelendiren davranislari ve bu davranislara verdikleri tepkileri incelemistir. Toplu
tagima siirliciilerini de kapsayan calismada anketlerden yararlanilmistir. Anket verilerine istatistiksel
testler uygulandiginda siirticlilerin diger siiriicli davraniglarina gore saldirganliklarinin arttiklar: ortaya
konmustur. Mallia ve ark. (2015) otobiis soforlerinin kisilik 6zelliklerinin siiriis ihlali, gecikme ve
hatalara etkisini kisilik-tutum modeli kullanarak incelemislerdir. Inceleme sonucunda trafikte fedakarlik,
heyecan arayis1 ve kural ihlali yapan siiriiciilerin trafik giivenligini olumsuz etkiledigi ortaya konmustur.
Useche (2017) ise otobiis soforlerinin is stresi ve yorgunlugunun siiriis davranisi tizerindeki etkilerini
yapisal esitlik modelleri kullanarak arastirmislardir. Arastirmada, Kolombiya, Bogota’da 524 siiriicii
iizerinde anket yardimi ile inceleme yapmisglardir. Calisma sonucunda ¢alisma kosullarina bagli olusan
stres ve yorgunlugun siiriis giivenligini riski hale getirdigi ortaya konmustur. Murat ve Cakic1 (2017) ise
bu alanda yaptiklar1 ¢alismada toplu tagima kullaniminin artirilmasi ve 6zel arag¢ kullaniminin azaltilmasi
amaciyla toplu tasimanin hizmet kalitesinin yeterliligini arastirmuglardir. Toplu tasima sistemlerindeki
hizmet kalitesini arastirirken kamuoyu aragtirmasi yapilmis ve konfor, frekans, bilgi sistemi ve iicret gibi
parametrelerin 6neminden bahsetmislerdir.

Toplu tagima araglarinda meydana gelen problemleri incelemeye yonelik ¢aligmalarin biiyiik bir
kisminin anket verilerinden yararlanarak hazirlandig1 goriilmektedir. Literatiirde toplu tasima siiriiciisii
ile yolcular arasinda meydana gelen tartismalarin kayit altina alinarak daha ger¢ekge sonuglar ortaya
koyan ¢alismalarin olmadig1 tespit edilmistir. Bu durum da sorunlarin daha iyi sekilde incelenerek kalici
coziimler sunulmasina engel olmaktadir. Yapilan bu c¢alismada Erzurum ilinde son 3 yilda otobiis
soforleri ile yolcular arasinda meydana gelen tartismalarin kameralar ile kayit altina alindig1 verilerden
yararlanilmistir. Son 3 yilda toplu tasima aracglarinda meydana gelen 1068 adet tartisma sebepleri ana
basliklara ayrilarak makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflandirilmistir. En 1yi performans sergileyen
algoritmaya gore olusan sinif yogunluklari incelenerek siiriicii ile yolcu arasindaki tartismaya sebep olan
faktorler ortaya konmustur. Daha sonra bu faktorler incelenerek ¢dzliim onerileri sunulmustur.

MATERYAL VE METOT

Calhisma Alam

Calisma alan1 olan Erzurum kenti Tirkiye'nin dogusunda yer almaktadir. Birbirinden farkli
giizergahlara sahip toplam 37 farkli otobiis hatt1 kent merkezinde ulagim olanag: saglamaktadir. Bu 37
otobiis hattinda aktif olarak 214 adet otobiis ¢alismaktadir. Bunlardan 75 tanesi belediye otobiisii olup
139 tanesi ise 0zel halk otobiistidiir. Tiim otobiislerin ¢esitli bolgelerinde yer alan kameralar vasitasiyla
anlik olarak goriintii ve ses kayitlar1 izlenebilmektedir. Bu kayitlar belediye biinyesinde yer alan ulagim
kontrol merkezindeki personeller tarafindan incelenip meydana gelen problemler detaylar ile birlikte
raporlanmaktadir. Sekil 1°de otobiislerde yer alan kamera kayitlari, goriintiilerin hangi plakali araca ait
oldugu ve otobiislerin anlik konumlar1 gdsterilmektedir.
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For development purpose

(b)
Sekil 1. a) Otobiislerin canli olarak anlik konumlari b) Otobiislerin gesitli noktalarindan kamera kayitlar1 (Erzurum
Biiyiiksehir Belediyesi Ulasim Daire Bagkanligi, 2021)

Veri Isleme

Erzurum Biiyiiksehir Belediyesi Ulasgim Daire Baskanligindaki uydu takip birimi raporlarinda;
olumsuzlugun meydana geldigi zamani, hangi plakali aragta meydana geldigi, siiriicliniin ismi ve yolcu
ile meydana gelen tartismanin detaylarin1 kayit altina almaktadirlar. Tespit edilen problem siiriicti
kaynakli ise ilgili kurum tarafindan gesitli yaptirnmlar da uygulanabilmektedir. Yolcu ile otobiis siirticiisii
arasindaki tartigmalar ikiye ayrilmaktadir. Bu tartigmalarin biiyiik bir kismu siiriicii kaynakli olup bir
kismu ise yolcu kaynaklidir. Yolcu ile siiriicli arasinda en stk meydana gelen problem tiirleri Cizelge 1°de
yer almaktadir.

Cizelge 1. Toplu tagima araglarinda en sik rastlanilan siiriicii ve yolcu kaynakli problemler
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Siiriicii kaynakh problemler Yolcu kaynakl problemler

1. Tasit hizh siirme 1. Siiriiciiye sikga soru sormak veya siiriiciiyii
rahatsiz etmek

2. Durakta durmama 2. Durak harici binme veya inme talebi

3. Yolcuyu araca almama 3. Ucret 6dememe

4. Kazaya sebep olma 4. Diger yolcular rahatsiz edici davranislarda
bulunmak

5. Tasitin kapisini kapatmama 5. Otobiise zarar vermek

6. Argo ifadeler kullanma

7. Trafik 1giklarina uymama

8.

Tasit kullanmirken telefonla konusma veya sigara igme

Stirtici ve yolcu arasindaki tartigsmalarin biiylik bir kismi yukarida belirtilen maddelere bagh
olarak meydana gelmektedir. Belirlenen bu 13 madde yolcu ile siiriicli arasinda meydana gelen toplam
1068 adet tartismanin esas sebeplerini kapsamaktadir. Bu 13 simif olustururken birbirine benzer
ozellikteki problemlerin aymi sinif igerisinde yer almasi amacglanmistir. Siiriicii-yolcu tartigmalarina
sebep olan maddeleri daha detayl1 inceleyebilmek i¢in tiim tartismalarin hangi siniflarda yer aldiklarini
ortaya koymak gereklidir. Ciinkii toplu tasima sistemleri kentlerin en 6nemli ulasim y6ntemlerinden
birisidir (Ozden ve ark. 2020). Toplu tasima sistemlerindeki siiriicii-yolcu etkilesimini ortaya
koyabilmek i¢in ise makine Ogrenmesi algoritmalarindan yararlanilmigtir. Makine &grenmesi
algoritmalar1 sayesinde veri kiimesinin bir kismi egitilerek geriye kalan verilerin siniflarinin basarili bir
sekilde smiflandirilmasi miimkiindiir. Bu sayede siiflandirma islemi daha pratik bir sekilde yapilmis
olmaktadir.

Makine Ogrenmesi

Bir veri kiimesinin daha iyi yorumlanabilmesi i¢in ¢esitli siniflandirmalar yapilmaktadir. Yapilan
smiflandirmalar verilerin kolayca incelenmesi ve hizli ¢éziimler sunulabilmesi agisindan oldukga
faydalidir. Siniflandirma islemlerinde ise yapay zeka tabanli yontemler oldukca yiiksek performanslar
ortaya koymaktadir. Bunlardan bir tanesi olan makine 6grenmesi insanlarin 6grenme sekillerini taklit
etmektedir. Istatistiksel yontemler kullanarak smiflandirma veya tahminler yapmaya olanak
saglamaktadir. Bu islemin ger¢eklesmesini saglayan cesitli algoritmalar1 biinyesinde barindirmaktadir.
Her bir algoritma veri kiimesini farkli tiirde analiz etmektedir. Veri kiimesine en uygun algoritmay1 tespit
ederek daha dogru sonuclar elde edebilmek miimkiindiir. Bu sebeple yapilan calismadaki veri kiimesi
farkli tiirden algoritmalar ile siniflandirilmistir.

Calismada naive bayes, regresyon, karar agaci ve en yakin komsuluk algoritmalar1 kullanilmigtir.
Naive bayes algoritmast karmasik olmayan verilerde hizli ve basarili sonucglar verirken veriler
karmasiklasinca hata orani artabilmektedir. Regresyon algoritmasi ise bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasinda ciddi iliski varsa basarili bir sekilde ortaya koyabilirken degiskenler arasi iliski karmasik ise
basaris1 diismektedir. Karar agaci algoritmasi ise degiskenlerin etkilesimini basarili bir sekilde ortaya
koyabilirken hassas tahmin yapabilme yetenegi disiiktiir. En yakin komsuluk algoritmast ise ¢ok sinifli
problemlerde basarili olmakla birlikte veri seti fazla oldugunda basaris1 diigebilmektedir.

Naive bayes

Naive bayes algoritmasinda egitim setinde Ogretilmis veriler sunulduktan sonra istatistiksel
islemler ile yeni test verilerinin hangi kategorilerde yer aldig1 belirlenmeye calisilir. Ogretilmis veri
sayisinin fazlaligi algoritmanin daha basarili sonuglar vermesini saglamaktadir. Naive Bayes
algoritmasinin ¢alismasinda Bayes teoremi kullanilir. Bayes teoremi 1 numarali esitlikte
gosterilmektedir (Yildirim ve Yiiksel, 2017).
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P (AB)=(P(B/A) P(A))/(P(B)) 1)

P (A/B): B olay1 bilindiginde A olaymin ger¢eklesme olasiligi
P(B/A): A olayi bilindiginde B olayimin gergeklesme olasiligi
P(A): A olayinin gergeklesme olasiligt
P(B): B olayinin gerceklesme olasiligi

Karar agaci

Karar agaclari ¢esitli veri madenciligi konularinda siklikla kullanilmaktadir. Onceden belirlenmis
bir hedef ¢iktiya sahiptirler. Bu algoritma, bir¢ok 6zelikte verilere sahip olan bir veri kiimesini farkli
ozelliklere sahip kriterlere gore kiimelemeyebilmektedir. Karar agacinda en temel iki kavram olan
entropi ve bilgi kazanci 2 ve 3 numarali esitlikler ile hesaplanmaktadir (Ulgen, 2017).

H=Y p(x) logp(x) )

Gain (5,D) = H(S) = Zyep T H(V) ®)

p(x): belirli bir sinifa ait grubun yiizdesi
H: entropi

S: orijinal veri kiimesi

D: kiimenin boliinmiis parcasi

V: S’nin bir alt kiimesi

Gain: bilgi kazanci

K en yakin komsuluk

K en yakin komsuluk algoritmasi regresyon veya smiflandirma islemlerinde tercih
edilebilmektedir. Algoritma smiflar1 belli olan bir 6rnek kiimesindeki verilerden yararlanarak yeni
verilerin Oklid uzunluk hesaplama yéntemi ile hangi sinif araliginda yer aldigini belirlemektedir. En
yakin komsuluk algoritmasinin en énemli avantaji modelini daha goriilmemis veri uyarlayabilmesidir.
Yani bazi1 algoritmalarda egitim siirecinde tiim verilerin gosterilmesi gerekirken bu algoritmada dyle bir
zorunlululk yoktur. Bu yéntemde kullanilan hesaplama 4 numarali esitlikte verilmistir (Ozdemir, 2019).

dGi,j) = Jzizl(xik —x0)? (4)

Burada, i ve j noktalar gostermekle birlikte d (i, j)6klit uzakligini ifade etmektedir.

Regresyon

Regresyon analizi, bir ya da daha fazla bagimsiz degisken ile hedef degisken arasindaki iliskiyi
matematiksel olarak modelleyen bir yontemdir. Regresyon, iki (ya da daha ¢ok) degisken arasindaki
dogrusal iliskinin fonksiyonel seklini, biri bagimli digeri bagimsiz degisken olarak bir dogru denklemi
olarak gostermekle kalmaz, degiskenlerden birinin degeri bilindiginde digeri hakkinda kestirim
yapilmasini saglar. Regresyon modeli hesaplamasinda 5 numarali denklem kullanilir (Hui ve Jha 2000;
Kuskapan ve Codur 2022).

Yi=PBo+ Z?:lxijﬁj + ¢ (5)
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Burada; y; bagimli degisken parametrelerin bir dogrusal birlesigi olmak kosulu ile x; bagimsiz
degiskenler, o ve 1 parametreler ve &; hata terimini ifade etmektedir (Mihaescu, 2011).

Algoritmalarin performans analizi

Algortimalarin performans analizleri yapilirken kesinlik, duyarlilik, f-6l¢iitii ve hata Slgekleri
hesaplanmaktadir. Hata dl¢eklerinde ise genel olarak ortalama mutlak hata (MAE), kok hata kareler
ortalamasi (RMSE), Kappa istatistigi ve dogruluk degerleri esas alinmaktadir. Bu terimlerden kesinlik,
duyarllik, f-6l¢iitii ve dogruluk degerlerinin hesaplanmasinda karisiklik matrisi kullanilmaktadir. Ornek
bir karigiklik matrisi Sekil 2’de verilmistir.

TAHMIN EDILEN DEGER
KARISIKLIK MATRISI
Pozitif Negatif
E Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
a (TP) (FP)
o
"4
Ll
E Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif
© (FN) (TN)

Sekil 2. Karisiklik matrisi (Dinger ve Ozkan, 2023)

Karisiklik matrisinde TP (dogru pozitif-dogruya dogru demek), TN (dogru negatif-dogruya yanlis
demek), FP (yanlis pozitif-yanlisa dogru demek) ve FN (yanlis negatif-yanlisa yanlis demek) degerleri
kullanilmaktadir. Bu degerlerin kullanilmasi ile kesinlik, duyarlilik, f-6l¢iitii ve dogruluk kriterleri
asagida verilen 6-7-8 denklemlerinde gosterildigi gibi hesaplanir. ROC degeri ise model performansinin
genel olarak yorumlanabilmesi i¢in olusturulan egri ile elde edilmektedir. Bu performans degerlerinin
hepsi 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir.

Kesinlik = —— (6)
TP+FP
TP
Duyarlilik = PN @)
F— t')lc;iitii _ 2xDuyarlilikxKesinlik (8)

Duyarlilik+Kesinlik

Veri madenciliginde performans 0lgiitleri olan kesinlik, duyarlilik ve f-6l¢iitii degerlerinin yiiksek
oldugu algoritma daha dogru siniflandirma yapmaktadir. Bununla birlikte hata dlgiitleri olan Kappa
istatistigi ve dogruluk degerlerinin yiiksek MAE ve RMSE degerlerinin diisiik oldugu algoritmalarin da
daha dogru smiflandirma yaptig1 bilinmektedir. MAE tiim veri Ongoriilen degerler ile 6l¢lim degeri
arasindaki farkin ortalamasi olarak ifade edilmektedir. RMSE degeri model tarafindan tahmin edilen
degerler ve elde edilen olglim degeri arasindaki farkin ortalamasinin karekokii alinarak hesaplanir.
Kappa degeri ise gozlemsel arasindaki uyusmayi 6lgmek i¢in ifade edilen bir terimdir. Bu ti¢ terimin
hesaplanma sekli asagida 9-10-11 numarali denklemlerde verilmistir.

1
MAE = Ezﬁllxﬁi — xo,il (9)
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2
RMSE = \/5 SV (i — x01) (10)

_ DPo~De
K = Bk (11)

Burada xs; vex,; sirasiyla beklenen ve goézlemlenen degerleri igermektedir. p,gdzlenen

uyumluluk orani, p, tesadiifi uyumluluk oram1 olmak iizere kappa istatistigi (K) formiiliyle
hesaplanmaktadir (Shatu ve ark., 2019). Kappa istatistik degerinin yorumlanmasi i¢in Cizelge 2
kullanilmaktadir.

Cizelge 2. Kappa degerinin yorumlanmasi

Kappa degeri Uyusma derecesi

<0 Hig¢ uyusma olmamasi

0.01-0.20 Onemsiz uyusma olmast

0.21-0.40 Orta derecede uyusma olmasi

0.41-0.60 Ekseriyetle uyusma olmasi

0.61-0.80 Onemli derecede uyusma olmast

0.81-1.00 Neredeyse miikemmel uyusma olmasi
BULGULAR VE TARTISMA

Toplu tasima araglarinda meydana gelen tartismalar siiriicii ve yolcu kaynakli olarak toplam 13
ana maddeye ayrilmistir. Bu maddelerin her biri bir sinifi temsil etmektedir. Toplu tasima araglarinda
meydana gelen toplam 1068 adet tartisma belirlenen bu 13 siniftan olusmaktadir. Belirlenen siniflar igin
makine 6grenmesi algoritmalar1 olan Naive bayes, karar agaci, k en yakin komsuluk ve regresyon
yontemleri kullanilmistir. Her bir algoritma veri setini farkli yontemlerle siniflandirdigi i¢in performans
degerleri ve hata 6lcekleri farklidir. Mevceut veri setinin %70’1 egitim, %15°1 dogrulama ve %151 ise
test i¢in ayrilmistir. Yolcu ile siirlicii arasindaki tartigmalar siniflandirildiginda en yiiksek dogruluk
degerlerine sahip algoritmanin daha basarili oldugu sdylenebilmektedir. Sekil 3’te her bir algoritmaya
ait dogruluk degeri verilmistir.

Dogruluk degerleri

F-glguti w Duyarllik = Kesinlik m Rocalani

Naive bayes Karar agaci K en yakin komguluk Regresyon

3,500

3,000

2,500

2,000

1,500

1,000

500

Sekil 3. Her bir algoritma ile elde edilen dogruluk degerleri

Dogruluk degerleri igerisinde her bir kavram farkli bir dogruluk ifadesi olsa da makine 6grenmesi
icin bu kavramlardan en belirleyici olan f- Olgiitiidiir. Diger kavramlar tek basina bir algoritmanin
basarisini ifade etmiyor olsa da her bir dogruluk degeri de birbirleri ile iligkidir. Sekil 4’te verilen
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sonuclar incelendiginde naive bayes algoritmasinin hem f-6l¢iitii agisindan hem de tim dogruluk
degerleri agisindan en basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Basarili bir algoritmada; dogruluk
degerlerinin yiiksek olmasinin yani sira makine d6grenmesindeki hata degerleri olan kappa istatistik
degerinin yiiksek, MAE ve RMSE degerlerinin de diisiik olmasi beklenmektedir. Eger bir algoritma ile
elde edilen dogruluk degerleri ile hata degerleri arasinda uyusma yoksa bu algoritmanin mevcut veri
kiimesi i¢in uygun olmadig1 sdylenebilir. Sekil 4’te her bir algoritma ile elde edilen hata degerleri yer
almaktadir.

Hata degerleri

Kappa = MAE m RMSE
0.7

0.6
0.5
0.4

0.2

0.1

Naive bayes Karar agaci K en yakin komsuluk Regresyon
Sekil 4. Her bir algoritma ile elde edilen hata degerleri

Algoritmalardan elde edilen hata degerleri de incelendiginde en diisiik MAE ve RMSE, en yiiksek
kappa istatistik degerine sahip olan algoritmanin naive bayes algoritmasi oldugu gériilmektedir. Ote
yandan karar agaci ve k en yakin komsuluk algoritmalarinin MAE ve RMSE degerlerinin birbirine yakin
oldugu goriilmektedir. Regresyon algoritmasinin ise dogruluk degerlerinde oldugu gibi hata degerlerinde
de diger algoritmalara gore daha az basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Hem dogruluk degerleri
hem de hata degerleri birlikte incelendiginde mevcut veri kiimesi i¢in naive bayes algoritmasinin en
basarili performans ortaya koydugu goriilmektedir. Meydana gelen toplam 1068 problemin naive bayes
algoritmasi ile yapilan siniflandirmada yiizdelik olarak dagilimlar1 Cizelge 3’te yer almaktadir.

Cizelge 3. Siiriicli ve yolcu kaynakli problemlerin meydana gelme siklig1

Problemin Tartismaya sebep olacak igerik Meydana Meydana gelme
kaynagi gelme sayisi siklig1 (%)
Siiriicii Tasit1 hizli siirme 139 13

Durakta durmama 75 7

Yolcuyu araca almama 64 6

Kazaya sebep olma 64 6

Tasitin kapisini kapatmama 75 7

Argo ifadeler kullanma 96 9

Trafik 1siklarina uymama 117 11

Tasit kullamrken telefonla konusma veya sigara igme 128 12
Yolcu Siiriiciiye sik¢a soru sormak veya siiriiciiyii rahatsiz etmek 117 11

Durak harici binme veya inme talebi 117 11

Ucret 6dememe 32 3

Diger yolcular rahatsiz edici davranislarda bulunmak 21 2

Otobiise zarar vermek 21 2
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Tartismaya sebep olabilecek problemler incelendiginde; siiriicii kaynakli problemler icerisinde
trafik kurallarina uymama durumunun daha siklikla karsilagildig1 goriilmektedir. Bunlar igerisinde tasit
hizli siirme ve trafik 1siklarina uymama trafik kazalarina sebep olan temel unsurlar arasinda yer
almaktadir. Bunlarin haricinde 6n plana ¢ikan bir diger problem ise tasit kullanirken telefonla konugsma
veya sigara igme durumunun trafik kazasina sebep olma ihtimali daha diisiikken yolcular1 rahatsiz
edebilme durumu yiiksektir. Yolcu kaynakli problemlerde ise siiriiciiye sik¢a soru sormak veya siiriiciiyti
rahatsiz etmek ile durak harici binme veya inme talebi 6ne ¢ikan problemler arasinda yer almaktadir.
Siiriiciiler giinlin 6nemli bir kismini direksiyon basinda gegirdikleri i¢in normal bir insana gore daha
yorgun veya sinirli olabilmesi miimkiindiir. Ayrica siiriis esnasinda ¢ok fazla soru sorulmasi da dikkatini
dagitt1g1 i¢in bu durumlar tartismalara sebep olabilmektedir. Ote yandan durak harici binme veya inme
talebi de stirticiiyili zor durumda birakabilecegi i¢in bu duruma kars1 gelmesi s6z konusu oldugunda yolcu
ile tartismalarin yasanabilmesi mimkiindiir.

Toplu tasima i¢in yukarida bahsedilen bu problemler birlikte degerlendirildiginde ¢6ziim Onerisi
olarak siirticiilerin trafik kurallarina daha fazla riayet etmeleri hususunda yetkili kuruluslar tarafindan
uyarilarin yapilmasi, stiriictiler i¢in belirli zaman araliklari ile bilgilendirici seminerlerin yapilmasi ve
denetimlerin saglanarak kurallara uyan siiriiciiler i¢in odiillendirilmeler yapilmasi sayesinde daha
verimli sonuglar elde edilebilecektir. Durum yaya 6zelinde degerlendirildiginde ise mevcut durak
noktalarinda ve toplu tasima mobil uygulamasinda yeterli bilgilendirmenin saglanmasi ve durak harici
binme veya inme taleplerinde bulunmamalar1 hususunda ¢esitli uyarilarin yer almasi saglanirsa siirticii-
yolcu tartismalarinin énemli bir kism1 engellenmis olacaktir.

SONUC

Yapilan bu calismada toplu tasima siiriiciileri ile yolcular arasinda meydana gelen tartigmalara
sebep olabilecek problemler yolcu ve siirlicii kaynakli olmak {izere iki ana kisma ayrilmistir. Erzurum
ilinde son ii¢ yilda meydana gelen toplam 1068 adet siiriicii-yolcu tartismalar1 i¢in 13 farkli simf
belirlenmistir. Meydana gelen tiim tartismalarin hangi siiflara ait oldugunu belirleyebilmek i¢in ise
makine Ogrenmesi algoritmalarindan yararlanilmistir. Mevcut veri seti i¢in egitim setinde smiflar
ogretilerek test veri setinde siniflandirmalarin tahminleri elde edilmistir. Egitim veri seti iginde naive
bayes, k en yakin komsuluk, karar agaci ve regresyon algoritmalari igerisinde %81 f-6lgiitii degeri ile en
basarili algoritma olarak naive bayes algoritmast 6n plana ¢ikmistir. Bu algoritma ile geriye kalan
verilerin de siniflandirmasi yapildiginda siiriicii kaynakli problemler igerisinde trafik kurallarina
uymama durumunun yani tasiti hizli siirme ve trafik isiklarina uymama durumlarinin en yaygin
problemler oldugu belirlenmistir. Yolcu kaynakli problemlerde ise siiriicliye sik¢a soru sormak veya
stirlicliyli rahats1z etmek ile durak harici binme veya inme talebi 6ne ¢ikan problemler arasinda yer aldig1
tespit edilmistir. Bu 6ne ¢ikan problemleri azaltabilmek i¢in ise dncelikle stiriiciiler i¢in trafik kurallarina
uymalart yoniinde bilgilendirmelerin yapilmasinin yaninda kural ihlali yapmayan siiriiciiler icin
odiillendirmeler saglanabilmesi onerilmektedir. Yolculardan kaynakli problemlerin dniine gecebilmek
icin ise durak yerleri ve mobil uygulamada yolcu bilgilendirme sisteminin daha basarili sekilde
saglanmasinin yaninda durak harici inme ve binme taleplerinin bulunulmamasi hususunda yolcularin
uyarilmasi Onerilmistir. Yapilan bu ¢aligmada elde edilen sonuglar ve yorumlamalar dikkate alindigi
taktirde kentlerde toplu ulagimin daha verimli sekilde saglanabilmesi miimkiindiir.

Cikar Catismasi
Yazar herhangi bir ¢ikar ¢atismasinin olmadigini beyan eder.
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