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OZET

TIoT TABANLI AKILLI SEHIRLERDE DERIN OGRENME VE MOBIL
TABANLI AKILLI PARK SISTEMi YAKLASIMI

Hikmet CANLI
Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi
Danigman: Dog. Dr. Sinan TOKLU
Nisan 2022, 55 sayfa

Nesnelerin Interneti (IoT) ve akilli sehir ekosistemleri ¢aginda, daha siirdiiriilebilir
sehirler icin yenilikgi akilli park sistemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Her gecen giin artan
ara¢ sayist ile akilli park sistemleri akilli sehirlerde onemli konular arasinda yer
almaktadir. Bunun nedeni yetersiz olan park yeri arayislarinin ciddi bir maliyet, hava
kirliligi ve stres sorunlarni beraberinde getirmesidir. Akilli park sistemleri ile ilgili
yapilan arastirmalar bulunan ¢éziimler artik yeterli gelmemektedir. Bu tez calismasinda
stiriiciilerin park yeri arama sorununu en aza indirmek i¢in derin 6grenme ve bulut tabanl
yeni bir mobil akilli park uygulama tasarimi gelistirilmistir. Uygulama igerisinde, park
yerini tahmin etmek i¢in LSTM ile derin 6grenmeye dayali bir hizmet gelistirilmistir.
Burada kullanicinin mobil cihazi lizerinden daha 6nce olusturulan LSTM tabanli modele
dinamik erigim saglanmakta ve ilgili parametreler girilerek parklarin istenilen yerdeki
doluluk oranlarinin mobil cihaz iizerinde goriintiillenmesi islemi gerceklestirilmektedir.
Bu sayede hem enerji hem de zaman tasarrufu saglanmistir. Tiirkiye'de Istanbul ilinde
gercek zamanli toplanan otopark verileri ile %99,57 dogrulukta sonug elde edilmistir.
Onerilen modelin etkinligini gdstermek i¢in makine dgrenmesi modelleri olan, SVM, RF
ve ARIMA yontemleri ile karsilastirilmistir. Tez c¢aligmasinin devaminda otopark
kullaniminda 6nemli etkisi olan hava durumu verileri AKOM’dan alinarak otopark
verileri ile birlestirilmistir. Zaman serileri tahmini problemlerinde yaygin olarak
kullanilan ve basarisini ispatlamis olan GRU, LSTM ve RNN yontemlerinden olusturulan
27 farkli model ile bu veri seti iizerinden deneyler yapilmistir. Elde edilen sonuglarda
GRU derin 6grenme modeli %99,11 dogruluk ve 0,90 MAE, 2,35 MSE ve 1,53 RMSE
metrik degerleri ile en iyi sonucu vermistir. Cesitli hiper parametrelerle elde edilen
deneysel sonuglar, GRU derin 6grenme modelinin park doluluk oranlarini tahmin
etmedeki basarisini agikca gostermektedir. Elde edilen sonuglar incelendiginde derin
O0grenme modellerinin park yeri tahminindeki yliksek dogruluk orani, daha stirdiiriilebilir
akilli sehirler i¢in akilli park sistemlerinde kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar sozciikler: Akilli Sehirler, Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi, Nesnelerin
Interneti



ABSTRACT

DEEP LEARNING AND MOBILE-BASED SMART PARKING SYSTEM
APPROACH IN IoT-BASED SMART CITIES

Hikmet CANLI
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer
Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Sinan TOKLU
April 2022, 55 pages

In the era of Internet of Things (IoT) and smart city ecosystems, innovative smart parking
systems are needed for more sustainable cities. With the increasing number of vehicles,
smart parking systems are among the important issues in smart cities. The reason for this
is that the search for insufficient parking places brings with it serious cost, air pollution
and stress problems. The solutions that have been researched on smart parking systems
are no longer sufficient. In this thesis, a new deep learning and cloud-based mobile smart
parking application design has been developed to minimize the problem of drivers
searching for parking spaces. Within the application, a service based on deep learning
with LSTM has been developed to prediction the parking location. Here, dynamic access
to the previously created LSTM-based model is provided via the user's mobile device,
and the related parameters are entered and the occupancy rates of the parks are displayed
on the mobile device. In this way, both energy and time savings were achieved. With real-
time parking data collected in Istanbul, Turkey, results with an accuracy of 99.57% were
obtained. To demonstrate the effectiveness of the proposed model, it was compared with
machine learning models, SVM, RF and ARIMA methods. In addition, the weather data,
which has a significant impact on the use of the parking lot, was taken from AKOM and
combined with the parking data. Experiments were carried out on this data set with 27
different models created from RNN, LSTM and GRU methods, which are widely used in
time series prediction problems and have proven their success. GRU deep learning model
gave the best results with 99.11% accuracy and 0.90 MAE, 2.35 MSE and 1.53 RMSE
metric values. Experimental results with various hyper parameters clearly demonstrate
the success of the GRU deep learning model in predicting park occupancy rates. When
the results obtained are examined, it has been shown that deep learning models can be
used in smart parking systems for more sustainable smart cities, with high accuracy in
parking loT prediction.

Keywords: Deep Learning, Internet of Things, Machine Learning, Smart Cities

Xi



EXTENDED ABSTRACT

DEEP LEARNING AND MOBILE-BASED SMART PARKING SYSTEM
APPROACH IN IoT-BASED SMART CITIES

Hikmet CANLI
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer
Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Sinan TOKLU
April 2022, 55 pages

1. INTRODUCTION

Today, the number of people in big cities is increasing rapidly. In parallel with this speed,
problems such as traffic density, insufficient parking capacity, lack of parking and
infrastructure problems arise in cities. In addition, technology is progressing day by day,
internet of things (IoT), smart devices, machines, software, systems are working to use
city resources more efficiently and to become smarter. In the thesis study, deep learning
and mobile-based smart parking system architecture was developed to solve the parking
problem in big cities. In the created architecture, end users will make a real-time request
to the deep learning service that prediction the parking occupancy rate through the
designed mobile application and will be able to view the prediction results. The ISTPARK
dataset collected from the parking lots and the weather data from AKOM were used to
predict the parking occupancy rate. The models for predicting parking occupancy rate
were evaluated in two different scenarios. In the first scenario, the LSTM deep learning
model and the SVM, RF and ARIMA machine learning methods, which have proven
themselves in the time series problem, are run on the ISTPARK dataset. When the
experimental results obtained were examined, the LSTM model gave the best result with
an accuracy rate of 99.57%. In the experiments, ARIMA gave 92.90%, RF 89.34% and
SVM 87.01% accuracy rates in the models with the best performance. In the second
scenario, experiments were carried out by running the LSTM model on GRU and RNN
deep learning models, on ISTPARK and weather data. In the results obtained, while GRU
and LSTM gave close results, RNN lagged behind in performance.

Xii



2. MATERIAL AND METHODS

With the development of deep learning methods in smart cities, previously used parking
solutions have started to become obsolete. As resources become more and more limited,
the need for innovative solutions becomes constant. Istanbul city of Turkey was used as
the pilot region in the study. It is important that Istanbul has the most populous population
and the heaviest traffic in the country in the selection of the pilot region. The ISTPARK
dataset was created with 731 parking lots and weather data in Istanbul to be used in
parking occupancy predictions. Parking lot data is provided by Istanbul Metropolitan
Municipality parking information service, and weather data is provided by Istanbul
Disaster Coordination Center. The created data set consists of 19 parameters and contains
4.5 million records. Data is stored on SQL Server 2014 installed on the cloud. In the
study, experiments were carried out by establishing different models with deep learning
and machine learning methods to predict the parking occupancy rate on the dataset. In the
study, in addition to deep learning methods LSTM, GRU and RNN, SVM, RF and
ARIMA machine learning methods, which have proven themselves in time series
problems, were used. Experimental results were evaluated with MAE, MSE, RMSE and
Accuracy metrics. Keras, a neural network library, was used for modeling in the thesis
study. Jupiter Notebook was chosen as the compiler program. Model experiments were
performed on a computer with Intel (R) UHD Graphics with Intel (R) Core (TM) i7-
8650U processor (maximum speed: 2.11 GHz), 16 GB ram and 620 graphics card.

3. RESULTS AND DISCUSSIONS

In this thesis, a new cloud and deep learning-based architecture and a new mobile
application are proposed for parking occupancy prediction. Two different scenarios and
datasets were used to predict the parking occupancy rate. In the first scenario, deep
learning-based LSTM model and ISTPARK dataset are used, which model multivariate
and large datasets almost seamlessly. In order to show the effectiveness of the model,
models were created with different parameters and different scenarios and compared with
SVM, Random Forest and ARIMA models. In the best combination of experiments,
LSTM showed the best performance with an accuracy rate of 99.57%. RF gave 89.34%,
SVM 87.01% and ARIMA 92.90% accuracy values. In the second scenario, the LSTM
model, which is superior to machine learning methods, is compared with the GRU and
RNN deep learning models. In addition, the weather data, which significantly affects the

parking usage, were combined with the ISTPARK dataset and experiments were carried
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out. As a result of these experiments, the GRU deep learning model gave the best
performance with an accuracy rate of 99.11%. When the simulation results obtained from
two different scenarios are examined, it is clearly seen that the architecture and

application we have created give successful results.
4. CONCLUSION AND OUTLOOK

Developed smart cities and [oT devices constantly generate data and enable us to access
this data more easily. Deep learning techniques have become a frequently used method
in the big data era we live in. With the increasing population of smart cities, traffic density
has increased and parking areas have become insufficient. In this study, a new mobile-
based smart parking system architecture based on deep learning has been developed for
smart cities. When the experiments and the findings are examined, LSTM and GRU deep
learning methods have provided results that will give confidence to the end user in the
proposed smart parking system architecture. In addition, the data set created, the
architecture of the smart parking system and the methods used have contributed to the
literature in different fields. It is thought that the slower pace of vehicles while searching
for a parking space in front of the parking lot causes an increase in traffic density. In
future studies, the layout of the parking lots can be realized by using deep learning and

optimization methods in smart city planning.
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1. GIRIS

Diinyadaki kentsel niifus 1950'de 751 milyondan 2018'de 4,2 milyara hizla yiikseldi. Son
on yilda diinya niifusunun yarisindan fazlasi (%55) sehirlerde yasamaktadir [1].
Sehirlerde artan niifus yogunlugu ve azalan kaynaklar sehirlerin akillandirilmasi ve
verimliliginin arttirilmasini gerektirmektedir. Akilli sehirler kavrami ilk olarak 19901
yillarda yaymlanmis ve sehirlerde BIT (Bilgi ve Iletisim Teknolojileri) ve modern
altyapilarin kullanimina atifta bulunulmustur [2]. Giiniimiizde nesnelerin internetin (IoT)
kullaniminin artmastyla her alanda bu kavram genislemektedir. Sehirlerin ulagiminda,
havaalanlarinda, hastane, alis veris merkezi vb. bircok alanda IoT uygulamalar1 hizla
artmaktadir. 2021 yil1 itibariyle IoT ’ye bagli cihaz sayis1 27 milyon cihaz1 ge¢mistir ve
bu Bilgi teknolojileri (BT) diinyasinda muazzam bir rakam olarak karsimiza ¢ikmaktadir
[3]. Bu teknolojinin kullanilmasiyla beraber giinliik yasam son on yila gore daha kolay
bir hale gelmistir [4]. Hizla artan niifus, altyap: eksikliginden kaynaklanan yogun trafik
yiikleri, ulasim ve otopark sorunlart her zaman en 6nemli sorunlar olmustur. Bu
sorunlarin bir sonucu olarak zaman kaybedilmekte, maliyetler artmakta ve insanlar
trafikte yorulmakta ve stres yiikleri artmaktadir [5]. IoT tabanli akilli sehirlerin 6nemli
konu bagliklar1 arasinda akilli otopark sistemleri yer almaktadir. Akilli otopark
sistemlerinin 6nemli hale gelmesinde sehirlerde artan arag¢ sayis1 bulunmaktadir. Her giin
trafige yeni katilan arag sayisi ile birlikte olusan park sorunlar1 son yillarda daha fazla

dikkat ¢cekmistir [6,7].

Istanbul, 15,5 milyonluk niifusuyla Tiirkiye'nin en biiyiik metropol bélgesidir ve iilkenin
ekonomik, kiiltiirel ve tarihi merkezi olarak kabul edilmektedir [8]. Burada yasayan
insanlarin en biiylik problemi 6zellikle ise gidis ve isten doniis saatlerinde yasadiklar
trafik yogunlugu ve park yeri bulamama sorunudur [5]. Yapilan arastirmalar gdsteriyor
ki; Cok sayida aracin bulundugu sehirlerde insanlar park yeri bulmak icin 3,5 ila 14
dakika harciyor [9][10]. Sehir sakinlerini endigeyle park yeri aramaktan rahatsiz edici ¢ok
az sey olabilir. Literatiirde otopark ve park yeri arama sorunlar {izerinde farkli ¢éziim
yontemleri sunulmustur. Bu yontemler kisa vadede iyi sonug verse de trafige katilan arag
sayisinin her gecen yilda daha fazla artmasiyla yeni ¢Oziim ydntemlerine ihtiyag

duyulmaktadir.



Bu tez ¢alismasinda Tiirkiye’nin Istanbul kentindeki park yeri arama problemini ¢ézmek
icin derin 6grenme ve bulut tabanli ¢aligsan yeni bir yontem ve mobil uygulama tasarimi
onerilmektedir. Kullanicilar mobil uygulama ile derin 6grenme yontemi kullanilarak
gelistirilen modele dinamik olarak erigebilmekte ve ger¢ek zamanli olarak ileriye doniik
sonuclart hizli sekilde gorebilmektedir. Yapilan tez ¢alismasi iki asamalidir. Birinci
asamada Istanbul’da bulunan 731 otoparktan alinan kapasite, bos kapasite, enlem, boylam
vb. bilgilerin anlik olarak alinmas1 ve bulutta depolanmasi islemi gerceklestirilmektedir.
Ikinci asamada mobil uygulamadan gelen park yeri dneri istegi icin derin dgrenme tabanli
LSTM (Long short-term memory) servisi devreye girmektedir. Bu servis uygulamadan
gelen istege gore ilgili otoparkin doluluk oranini kisa ve orta vadede tahmin edip cevap

vermektedir.

Olusturulan tahmin modelin etkinliginin gdsterilmesi i¢in makine 6grenmesi yontemleri
olan SVM (Support Vector Machines), RF (Random Forest) ve zaman serilerinin
analizinde siklikla kullanilan ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)
yontemlerinden olusturulan modeller kullanilmistir. Veri setinde bulunan parametreler 23
farkl1 grupta incelenerek deneyler yapilmistir.  Elde edilen deneysel sonuglar
incelendiginde %99,57 dogruluk orani ile LSTM modeli diger makine 6grenmesi
modellerine gbre en iyi sonucu vermistir. Yapilan deneylerde, en iyi performansin elde
edildigi modellerde ARIMA %92,90, RF %89,34 ve SVM %87,01 dogruluk sonucu
alinmistir. Burada otopark doluluk tahmini i¢in 6nerilen derin 6grenme modelinin, zaman
serilerinin tahmininde sik¢a kullanilan makine 6grenmesi yontemlerine gore basarisi
acikca goriilmektedir. Tabi ki literatiirde de zaman serilerinin tahmininde kullanilan
bircok derin 6grenme modeli bulunmaktadir. Yapilan tez calismanin devaminda
otoparklardan alinan veriler ile otopark kullanimin1 6nemli dl¢iide etkileyen hava durumu
verileri AKOM (Afet Koordinasyon Merkezi) istasyonlarindan alinarak birlestirilmistir.
Hava durumu verilerinin c¢aligmaya eklenmesinde, yagishh ve karli havalarda trafik
yogunlugunun artmasi, kazalarin meydana gelmesi vb. durumlarin otopark kullanimini
etkilemesi onemli rol almaktadir. Bunun yaninda kotii hava kosullarinda sahil, mesire
alan1 vb. bolgelere insanlarin daha az gittigi ve bu bolgedeki otoparklarin daha az
kullanildig1 gézlemlenmistir. Olusturulan veri seti lizerinde GRU (Gated Recurrent Unit),
LSTM ve RNN derin 6grenme yontemleri ile olusturulan modellerle deneyler yapilmistir.
Caligmada kullanilan veriler sirastyla egitim-test %70-30, %80-20 ve %90-10 olarak ii¢

farkli gruba ayrilmistir. Her bir veri setine 10, 20 ve 30 zaman adimlarinda 3 farkli derin



O0grenme yontemi uygulanarak 27 farkli model olusturulmustur. Test veri setleri tizerinde
gelistirilen modellerin tahmin basarist MAE (Mean Absolute Error), MSE (Mean Squared
Error) ve RMSE (Root Mean Square Error) metrik degerlerinin hesaplanmasindan sonra
incelenmistir. Diisik RMSE, MAE ve MSE degerleri, bu modellerin otoparklarin
tahmininde daha iyi bir se¢im olacagin1 géstermistir. Yapilan ¢aligmada GRU, en diisiik
MAE degeri 0,90 ve en diisiik RMSE degeri 1,53 ile en iyi performans gdsteren yontem
oldugu goriilmiistiir. Ayn1 zamanda %99,11 dogruluk orani ile en iyi otopark tahminini

yaptig1 goriilmiistiir.
Ozetle bu tez calismasinin katkilar1 asagidaki gibidir:

a) IoT tabanli akilli sehirlerde otopark doluluk tespiti i¢in yeni bir mimari ve derin

Ogrenme tabanli yeni bir uygulama gelistirilmistir.

b) LSTM derin 6grenme modeli ile ¢ok degiskenli ve cok zaman serili otopark veri seti

ile otopark doluluk tespitinde SVM, RF ve ARIMA’dan daha iyi sonuglar elde edilmistir.

¢) GRU, LSTM ve RNN derin 6grenme yontemleri ile farklt modeller kurularak deneyler

yapilmis, elde edilen sonuglar incelenmis ve GRU en 1yi performansi gostermistir.

d) Bir y1l boyunca degisik parametrelerde toplanan otopark verileri ve AKOM’dan alinan
hava durumu verileri ile literatiirde baska ¢alismalara ilham olacak ve kullanilabilecek

bliylik veri seti olusturulmustur.

Bu ¢alismanin ikinci boliimiinde literatiirde akilli park sistemleri iizerine yapilan
calismalar detayli olarak incelenmistir. Daha sonra dort ana baglik ¢ercevesinde materyal
ve yontemler incelenmistir. Birinci baglikta ISTPARK veri setinin toplanmasi, 6zellikleri,
depolanma siireci ve gorsellestirilmesi ele alimmistir. Ikinci ve iiciincii baslikta otopark
doluluk tahmini i¢in derin 6grenme ve makine 6grenmesi tabanli yontemler anlatilmistir.
Son olarak onerilen model, yapilan deneyler ve sonuglari anlatilmistir. Daha sonra
bulgular ve tartisma boliimii olusturulmus calismada elde edilen bulgular bu bdliimde
incelenmis ve tartisilmistir. Son bolimde ¢alismadan elde edilen sonuglar tartigilmais,

sonraki caligmalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



2. LITERATUR TARAMASI

Sehirlerde her gecen giin niifus artmakta kaynaklar ise siirli kalmaktadir. Bu smirl
kaynaklar1 yonetmek i¢in stirdiiriilebilir yenilik¢i ¢dziimlere ihtiya¢ bulunmaktadir. [11].
Sehirler de artan ara¢ sayisina, nesnelerin interneti ile beraber yenilik¢i ¢oziimler
gerekmektedir [12][13]. Park yeri probleminin ¢6ziimii ile ilgili literatiirde bir¢ok ¢alisma
bulunmaktadir. Bu ¢alismalar genel olarak {i¢ ana baglik altinda incelenebilir. Birinci
baslik rezervasyon ve algoritma tabanli yaklasimlar, ikinci baslik otoparklardaki bos park
yerlerinin tespitin, {liglincii baslikta ise orta vadede mevcut bos park kapasitesinin
tahminine yonelik calismalari kapsamaktadir. Bu bolimde literatiirde akilli park

sistemleri ile ilgili yapilan caligsmalar detayli bir sekilde incelenmistir.

[15]°de yapilan ¢alismada siiriiciileri kentsel alanlardaki otoparklara yonlendirmenin
yollart arastirtlmistir. Statik ve dinamik yonlendirmeden bahsedilmis ve bu yontemlerin
avantajlar1 ve dezavantajlart tartisitlmistir. [16]’da akilli park rehberlik sistemi
tanitilmigtir. Park se¢iminde etkili olan faktorleri dikkate alip akilli park rehberlik
algoritmas1 6nerilmistir. Onerilen algoritma ve ydntem ile arag siiriiciilerinin en uygun
otoparki bulmast saglanmistir. [17]’de akilli park yeri rehberlik c¢alismasi Boston

tiniversitenin garajinda pilot bir bolgede yapilmustir.

[18]’de yapilan ¢alismada park yeri hizmeti saglayanlar ile siiriiciileri bir araya getirmek
icin bulut tabanli bir mimari olusturulmustur. Park yeri hizmeti saglayanlar bu sayede
reklamlarin1 yapabilmektedirler. [13]’de park yeri arama islemi yapilirken kullanilan
algoritmalarin performansi enerji ve siire yoniinden incelenmistir. Hiyerarsik tabanli BST
algoritmas1 kullanilmis ve hiyerarsik olamayan yoOnlerden daha verimli oldugu

gosterilmistir.

[19]’da hafta sonlar1 yogunluk yasanan alig veris merkezlerinin otoparklarindaki
problemin ¢6ziimii i¢in ¢aligma yapilmistir. Bir aracin park yerine yerlestirilmesi i¢in
genetik yaklasim kullanilmistir. Siiriilerin en uygun park yerlerine park etmesi ile

kuyrukta bekleme siirelerini azaltmislardir.

[20]’de Daha saglam park c¢ozlimleri saglamak i¢in, her yerde bulunan VANET ler
{izerinden yeni bir bulut tabanli akilli ara¢ park sistemi (SVPS) onerilmistir. Onerilen

SVPS mimarisi, araglan etkili, gercek zamanli ve kesin bir sekilde kolaylagtirmak i¢in



rezervasyon ve Oneri segeneklerinin yani sira uygun bir bos park yeri bilgisi saglayan
benzersiz bir algoritma sunmaktadir. Caligmada yapilan simiilasyonlar oOnerilen
mimarinin park kaynaklarini en iyi sekilde kullandigin1 géstermektedir. [21]’de biiytlik
otoparklar i¢in VANET tabanl1 akilli park plani (SPARK) onerilmistir. SPARK semasi
ile bir otoparkta bulunan biitiin RSU’lar iizerinde otoparki izlemislerdir. Elde ettikleri
veriler ile ger¢ek zamanli park navigasyonu, akilli hirsizlik korumasi ve dostca park

bilgilerinin yayilmasini saglamiglardir.

[22]'de yapilan ¢alismada, akilli park entegre yonetimi i¢in SOA (Hizmet Odakli Mimari)
tabanli bir bulut platform mimarisi onerilmistir. Akilli parklarin bilgi alt sistemlerindeki
"veri adas1", "gilic adas1" ve "kullanici deneyimi" sorunlarini ¢6zmeye odaklandilar.
Deneylerinde, birden fazla kullanici ayni anda istek baslattiginda mimarinin saglam
yiiritme verimliligi ve dlgeklenebilirlik sergiledigini kanitlamislar. SOA, ayni zamanda
IoT uygulamalarinda birlikte calisabilirligi ele almak i¢in en uygun mimari yollardan
biridir. Yiiksek diizeyde Olceklenebilir bir altyapr saglar [23][24]. Sehir altyapisinin
bilesenlerini destekleyen islevleri gelistirme, dagitma ve yonetme yetenegine sahip
standart bir ¢erceve araciligiyla sehir hizmetlerini entegre etmek ve yonetmek icin

kullanilir [25].

[26]’da konuya farkli bir yonden bakilmistir. Park yerlerinin tespiti i¢in akilli telefonlar
kullanilmistir. Bir siiriicli park ettiginde veya park yerinden ayrildiginda ilgili park yeri
tespit edilebiliyor. Kapali1 otoparklarda bile yiiksek dogruluk orani vermektedir. [27] de
otoparklarda park yerlerinin dolu olup olmadigini kontrol eden sensorlerin performanslari
incelenmistir. Bu sensorler 151k acisina, uzakliga gore farkli performanslar
gostermektedir. [28]’de otopark giris ¢ikiglarindaki personel kaynakli olusan trafigin
azaltilmast konu alinmustir. Giris ve ¢ikiglara yerlestirilen RFID tarayicilar ile otomatik
bariyer sistemi gelistirilmistir. Personel maliyetini ve giris ¢ikislardaki yogunlugu

azaltmislardir.

[29]’da rezervasyon tabanli bir yontem olusturulmustur. Otoparktaki her bir alan1 IoT
cihazlar1 tiizerinden izlemisler ve mobil uygulama iizerinden rezervasyon sistemi
olusturmuglardir. Otoparklarda IoT cihaz1 kullanimi giivenlik problemlerini de
beraberinde getirmektedir. [30]’da bu giivenlik problemleri vurgulanmis ve eliptik
sifreleme yontemi Onerilmistir. Diger sifreleme yontemleri ile karsilagtirilmis daha

verimli oldugu gosterilmistir.



[31]°de park altyapilarinin akilli hizmetler agisindan siiriiciilerin ihtiyaglarina yonelik bir
anketi sunmaktadir. Hem siiriilere hem de park operatorlerine fayda saylayacak otopark
izleme, park rezervasyonu, fiyatlar ve son trendler tartisilmistir. Ayrica, hem stiriiciilere
hem de otopark isletmecilerine fayda saglamak i¢in teknolojik olarak gelismis park
altyapilarinin entegrasyonu da analiz edilmistir. [32]’de park yerleri i¢in optimizasyon
tizerinde ¢alisilmistir. Wireless Sensor Networks (WSN) araciligiyla araclari boyutlarina
gore gruplandirarak uygun park yerlerine yerlestirip park alanlarinin daha verimli

kullanilmasini 6nermislerdir.

[oT teknolojisinin gelismesiyle beraber akilli sehirlerde WSN’ler daha yaygin
kullanilmaya baslandi. Kaynak yerellestime ve hedef izleme, WSN’ler i¢in en zorlu
problemler arasindadir. Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak bu problemlere ¢6ziim
iireten arastirmalar giderek artmakta. [35]’de yapilan ¢alismada WSN’ler icin kaynak
yerellestirme ve hedef izleme maliyetini en aza indirgemek i¢in SVM ve ikiz SVM
(TWSVM) yontemlerini 6nermislerdir. Yaptiklar: deneylerle de olay algilama bolgesinin
tespitinde Onerdikleri yontemin maliyet azaltma etkinligini gostermislerdir. Ancak
yapilan deneyler tek olay bolgesi varsayilarak yapilmistir. Cok kaynakli ¢aligmalar i¢in
gelecekte k-ortalamali kiimeleme yontemini uygulayacaklarin1 belirtmislerdir. [33]’te
yapilan caligmada akilli sehirlerde arag filolarinin konum bulma maliyetini diisiirmek i¢in
daha diisiik maliyetli sensorlerden makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak daha
yiiksek verim almaya calismiglardir. Global Konumlandirma Sistemi (GPS) yaninda
Ataletsel Navigasyon Sistemlerinden (INS) daha uygun maliyetli Genisletilmis Kalman
Filtresi (EKF) kullanmislardir. Ancak EKF performansi aracin dinamik degisikliklerine
baghdir ve ¢evresel degisiklikler nedeniyle hizla farklilagabilir. EKF’nin dezavantajlarini
sinirlayarak ara¢ konumunu giivenilir bir sekilde tahmin etmek i¢in EKF ve SVM
kullanarak saglam ve diisiik maliyetli bir yaklagim oOnermislerdir. Elde ettikleri
sonuclarda EKF’nin sonuglarina kiyasla konum dogrulugunda %94’e yakin iyilestirme
saglamislardir. Ayrica elde ettikleri deneysel sonuglar Random Forest Regression (RFR)
ile yaptiklarindan biraz daha iyidir. [34]’te yapilan ¢aligmada akilli sehirlerde kamu
giivenligi saglamak i¢in, bir niikleer radyoaktif kaynagin tespitinde, WSN kullanan

dagitilmis bir sema gelistirilmistir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerini son yillarda gelismesiyle beraber park
yerlerinin goriintii {izerinden tespit edilmesi yaygin c¢alisilan alanlar arasina girdi.

Buradaki en biiyiik problem egitimin gerceklestirilecegi biiyiik veri setinin olmamasidir.



[36]°da yapilan calismada {i¢ farkli kamera agisindan kaydedilen 65.899 goriintiiden
PKlot olarak adlandirilan veri seti olusturulmus ve ¢alismalar i¢in paylasilmistir. [37] ve
[38]’de park yerinin gorsel tespiti i¢in derin 6grenme tabanli CNN modeli onerilmistir.
Onerilen modelin etkinligi gdstermek i¢in AlexNet ile karsilastirilmistir. [39]’da goriintii
tizerinden park yeri tespitinin performansinin arttirilmasi icin CNN ile beraber SVM
kullanilmistir. CNN ile ¢ikarilan 6zellikler SVM ile gruplandirilmistir. Dig ortamda
calisilan bu c¢alismada daha yiiksek dogruluk orami elde edilmistir. [40]’da yapilan
caligmada park alanlar1 genis bir Glgekten zoom lensli ve motorlu kameralar ile
izlenmektedir. Onerilen derin 6grenme teknigi ile otoparka giren araglar park yerleri ile
beraber takip edilecek plaka numarasi ile eslestirebilmektedir. [41] ve [42]de de yapilan
calismalarda park yerinin tespiti i¢in derin 6grenme yontemlerinden yararlanilmistir. Park
yerinin tespiti i¢in kullanilan gériintiileri uydu ve IHA” kameralarindan elde etmislerdir.
[43]°de otoparklardaki goriintii verileri CNN ile anlamli verilere doniistiirerek bulut
tabanli sunuculara aktarilmistir. Bu bilgilere erisilebilecek mobil bir uygulama
gelistirismis ve park yerleri takibi yapilmistir. [14]'te, blok diizeyinde otopark doluluk
oranini ger¢cek zamanli olarak tahmin etmek i¢in bir Graph-CNN modeli olusturulmustur.
Modelin parkmetre islemleri, trafik hiz1 ve hava kosullar gibi girdiler, heterojen olarak

yapilandirilmis ¢oklu trafik veri kaynaklari ile beslenmistir.

[45]'de, San Francisco sehrinden toplanan otopark verileri iizerinden otomatik kiimeleme
ve anormallik algilama teknikleri kullanilarak potansiyel olarak ilging egilimler ve olaylar
tespit edilmeye calisilmistir. Bir metropol alaninda ger¢ek zamanli otopark verileri
tizerinde ilk kez kiimeleme ve anomali tespiti i¢in bir analiz gerceklestirilmistir. Bulgular,
arazi kullaniminin (ticari veya konut) dis faktorlerinin fiyatlandirilmasi, giivenlik,
emniyet ve diger ulasim yoOntemlerine uygunluk gibi park etme davranisini
etkileyebilecek analizlere odaklanmaktadir. Ayrica, asir1 duyarli dlgek kiimelemesinin,
arizal1 bir sensor olasilig1 veya gliniin belirli saatlerinde dis etkenlerden etkilenen park

yerleri gibi olas1 operasyonel sorunlari nasil tanimlayacagi belirtildi.

[46]’da yapilan ¢aligmada bos park yerlerinin tespiti sensorler araciligiyla yapilmistir.
Park yerlerinin tahmini yapmak i¢in yapay sinir ag1 kullanmislardir. [47]° de San
Francisco, ABD ve Melbourne, Avustralya olmak iizere iki sehirden toplanan park
doluluk verilerini analiz edilmistir. Otopark doluluk orami igin ¢esitli tahmin
mekanizmalar1 kullanilmig ayrica farkli makine 6grenmesi metotlarinin gérece olarak

giiclii yonleri karsilastirilmistir. Ek olarak otopark doluluk oranina etki eden faktorler



tespit edilmistir. [48] de park alanlarini kisa vadede tahmin etmek i¢in LSTM ve genetik

algoritmandan olusan hibrit bir yaklasimdan bahsedilmistir.

Cizelge 2.1. Akill1 Park Sistemleri ile Ilgili Baslica Calismalar

Problem Yontem Elde Edilen Basari
) . 50 otopark i¢in
Arama algoritmalarinin enerji
IoT, BST %98’1n tizerinde
tiiketimi [13]
enerji tasarrufu.
En iyi deneyde,
Park Edilen Yeri Arama [26] Mobil Telefon
%98,00 dogruluk.
Personel kaynakli
Personel Maliyeti Azaltma [28] RFID maliyet ve sorunlari

ortadan kaldirma.

Bos Park Yeri Tespiti [37]

CNN, AlexNet

En iyi deneyde,
%90,13 dogruluk.

‘ W En iyi deneyde,
Bos Park Yeri Tespiti [38] mLeNet, mAlexNet
%99,60 dogruluk.
' . En iyi deneyde,
Bos Park Yeri Tespiti [39] CNN + SVM
%99,70 dogruluk.
En iyi deneyde,

Park Yeri izleme ve Tespiti [40]

AlexNet, mAlexNet

%98,12 dogruluk.

Nesne Algilama [41]

FCN

En iyi deneyde,
%85,00 dogruluk.

Arag Algilama [42]

Mean-Shift Algorithm +
CNN + SVM

En iyi deneyde,
%93,60 dogruluk.

Bos park yeri tespiti ve yaymlama

[43]

CNN, IoT, Bulut

%38,13 oraninda

AUC 1yilestirmesi.

Akilli park yeri ve trafik doluluk
tespiti [46]

DELM

En iyi deneyde,
%91,25 dogruluk.




Cizelge 2.1.(devam) Akilli Park Sistemleri ile Ilgili Baslica Calismalar

Akilli park yeri ve trafik
doluluk tespiti [14]

GCNN, LSTM, FNN

GCNN ile en iyi deneyde,
%10,6 MAPE degeri.

Otopark doluluk tespiti
[47]

RT, NN, SVR

RT ile en iyi deneyde,
0,032 MAE degeri.

Otopark doluluk orani
tahmini [48]

BP, LSTM

En iyi deneyde, %90,00
dogruluk.

Cizelge 2.1°de akilli park sistemleri {izerine yapilan calismalarin ana hatlar
karsilagtirmali olarak verilmistir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde park yeri problemi
¢oziimiinde IoT cihazlariin kullanilmaya baglanmasi ve derin 6grenme yontemleri
etkisini gostermektedir. Ozellikle bos park yerinin goriintii {izerinden derin 6grenme

yontemleri ile tespitinde 6nemli ¢alismalar mevcuttur.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde ISTPARK veri setinin olusturulmasi, derin 6grenme ve makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak otopark doluluk tahmini yapilmasi, nerilen akilli park sistemi

mimarisi, yapilan deneyler ve elde edilen sonuglar detayli olarak anlatilmistir.

3.1. ISTPARK Veri Seti

Tiirkiye'nin Istanbul sehri cografi konumu, mimari yapisi, yogun niifusu gibi
ozellikleriyle metropol alanidir. Ayrica iilkenin ekonomik, kiiltiirel ve tarihi merkezi
olarak kabul edilir [8]. Bu kadar kalabalik niifusa sahip sehirler i¢in akilli sehir kavrami
daha ¢ok 6nem kazaniyor. Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi, akilli sehirlere, sirketlere ve
arastirmacilara katki saglamak amaciyla yasam, ¢evre, insan, ekonomi, afet yonetimi,
trafik, enerji vb. konularda xml, xlsx, csv, API vb. formatlarda agik veri saglamaktadir.
Bu tez ¢alismasinda kullanilan otopark bilgi hizmeti ve Meteorolojik Gozlem Istasyonu
Verileri, Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi A¢ik Veri Lisansi ile lisanslanmistir. Ayrica 4.0
International (CC BY 4.0) kapsaminda lisanslanmis kamu sektorii bilgilerinden
olugsmaktadir. Sekil 3.1°de otopark bilgi hizmeti saglanan otoparklarin harita iizerindeki
konumlar1 isaretlenmistir. I¢ bolgelerde ve sahil kenarlarinda otopark yogunlugu

fazlayken diger bolgelerde yogunluk daha azdir.
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Sekil 3.1. Istanbul’daki Otoparklarin Konumlari

ISTPARK veri seti, Istanbul Afet Koordinasyon Merkezi tarafindan saglanan hava

durumu verileri ve Istanbul Biiyiik Sehir Belediyesi otopark bilgi hizmeti servisi

tizerinden alinan 731 otoparkin verisi toplanarak olusturulmustur. Her bir otopark i¢in

belirli periyotlarda alinan verilerden olusan veri seti, 19 parametreden olugsmakta ve 4,5

milyon kayit icermektedir. Veriler bir SQL Server 2014 {izerinde depolanmaktadir. Veri

seti ile ilgili detayli bilgiler Cizelge 3.1'de verilmistir.

Cizelge 3.1. ISTPARK Veri Seti Parametreleri ve Ozellikleri

Parametre Veri Tipi Aciklama Kapsami
CarparkiD Tam Say: Otopark kimlik bilgilerini igerir, Benzersiz Otopark
bir alandir
CarparkName Metin Otopark adi bilgilerini igerir Otopark
Latitude Ondalik Otoparkin enlem bilgisi Otopark
Longitude Ondalik Otoparkin boylam bilgisi Otopark
Capacity Tam Say1 Toplam otopark kapasitesi Otopark
EmptyCapacity | Tam Say1 Bos otopark kapasitesi Otopark
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Cizelge 3.1.(devam) ISTPARK Veri Seti Parametreleri ve Ozellikleri

CarparkType Metin Otopark Tipi (Yol iistii, Kapali, Acik) Otopark
County Metin Otoparkinin bulundugu Ilge Otopark
DateofUpdate | Tarih-Saat Bilgi giincelleme tarihi ve saati Otopark
BusinessHours | Saat Aralik Otoparkin ¢aligma saatleri Otopark
FreeParkingMin| Tam Say1 Ucretsiz park etme siiresi (dakika) Otopark
MonthlySubscrip o )
Ondalik Aylik Abonelik Ucreti Otopark
-tionFee
Address String Otoparkin tam adresi Otopark
Dizi[Ondalik] o
AreaPolygon Otoparkin ¢okgen bilgisi Otopark
[Ondalik]
Distance Ondalik Otoparka uzaklik Otopark
Tariff Liste Tarife (Metin) & Ucret Bilgileri (Ondalikl1) | Otopark
) ) Otopark yeri bilgisidir. Bir veya daha fazla
Location Metin _ . Otopark
otopark bir yerde olabilir
AirTemperature | Ondalik Giin boyunca ortalama sicaklik Hava
Precipitation Ondalik Giin boyunca toplam yagis miktari Hava

Her otopark i¢in veri giincelleme siiresi farklidir. Bu siire 10 ile 147 dakika arasinda
degismektedir. Farkli periyotlara ait zaman serilerini ayni frekansa getirmek i¢in SQL
Server iizerinde bir optimizasyon islemi gerceklestirilmistir. Oncelikle veri setinin
baslangi¢c tarihinden bitis tarihine kadar 10 dakikalik bir frekans zaman serisi
olusturulmustur. Daha sonra bu zaman serisi her bir otoparkin verileriyle karsilagtirilarak
en uygun veri dizisi yeni seriye eklenmektedir. Bu islemin ardindan her bir otopark i¢in
10 dakikalik bir frekans zaman serisi olusturulur. Sekil 3.2°de veri optimizasyon siirecinin

algoritmas1 sunulmustur.

function CreateTimeSeries(s,e,f)
Input: s: Start date, e: End date, f: Time frequency (minute)
Output: T: Time series
while s <e
T «— add(s)
s«—s+f
end while
return T

ISR AN

Sekil 3.2 Algoritma 1: Veri Seti Optimizasyonu
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9: end function

10: | main:

11: Input: s: Dataset start date, e: Dataset end date, f: Time frequency (10
13: | minute), T: Empty Time series, P: Parking List, SD: Start Dataset

14: Output. ED: End dataset

15: T « CreateTimeSeries(s, e, f)

16: for k=0 to Tlength-I step 1

17: for i=0to Plength-1 step 1

18: for j=0to SD.length-1 step 1

19: if SD/j][ParkiD] == P[i] [ParkID] then
20: if SD[j] [Date] < T[k] then

21: ED<«—add(7/k-1],SD[j] [value] ,SD[j][...])
22: | //First value before this date

23: end if

24 end if

25: end for

26: end for

27: end for

28 | return ED

Sekil 3.2.(devam) Algoritma 1: Veri Seti Optimizasyonu

Sekil 3.3'de rastgele secgilen 40 otoparkin giin i¢indeki ortalama doluluk dagilim grafigi
sunulmaktadir. Doluluk oraninin 09.00'dan sonra arttig1, 16.00'dan sonra azaldig: agikca
goriilmektedir. Bunun nedeni Tiirkiye'de isyerlerinin ve okullarin baslangic ve bitig
saatlerinin sirasiyla 08.30 ve 17.30 olmasidir [5]. Ayrica aligveris vb. nedenlerle hafta
sonu bireysel kullanimli araglar daha yiiksektir. Sekil 3.4’de bu durum teyit edilmektedir.
Otoparklar hafta ici giinlerden daha ¢ok hafta sonlar1 kullanilmaktadir.
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Sekil 3.3 Otopark Doluluk Dagilim Grafigi
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Sekil 3.4 Giinliik Ortalama Otopark Doluluk Grafigi

3.2. Derin Ogrenme Tabanh Otopark Doluluk Tahmini

Biiyliik metropollerde ara¢ popiilasyonun fazla olmasindan ve yeterli sayida otopark
olmamasindan dolay1 otoparka ihtiyaci olan siiriiciilerin otoparkta yer aramak igin

harcadiklar1 zaman, enerji ve maliyet her gecen giin artmaktadir. Bu durumun ayni

14



zamanda trafik yogunlugunu arttirdigi 6n goriilmektedir. Bu problem igin Onerilen
mimari de dinamik veri toplama islemi yapilmakta ve derin 6grenme yoOntemleri
kullanilarak gelecege doniik tahmin yapilmaktadir. Ayrica olusturulan modelin ¢ift yonli
olarak mobil cihazlar ile iletisimi [oT tabanli olarak yapilmaktadir. Bu sayede kullanicilar
bu mimariyi kullanarak mobil cihazlar iizerinden hangi otoparkin hangi saatte miisait
oldugunu gorecekler ve akilli sehir konsepti ¢ergevesinde planlarini yapabileceklerdir.
Aslinda bu mimari benzerlik agisindan haftalik hava tahminine ¢ok benzemektedir. Cogu
kullanicilar hava tahminine bakarak haftalik planlar1 olusturmaktadirlar. Bu mimari
sayesinde kullanicilar kolaylikla haftalik otopark planlarin1 yapabileceklerdir.

Dolayistyla zaman, enerji ve maliyet verimliligi list seviyeye ¢ikacaktir.

[lk olarak Igor Aizenberg ve meslektaslari tarafindan kullanilan "derin grenme", makine
O0greniminin bir alt alamidir ve Yapay Sinir Aglarmma (YSA) dayanmaktadir. Derin
ogrenmenin YSA'dan farki, yapisindaki gizli katmanlardir. Ardisik katmanlar, dnceki
katmanin ¢iktisini girdi olarak alir ve yapisi verilerin temsilini 6grenmeye dayanir [49]
[50] [51] . Derin 6grenme teknikleri ¢cok biiyiik boyutlardaki verilerde kullanildiginda
geleneksel veri isleme yontemlerine gore daha iyi sonuglar vermektedir. [49][50]
[52][53]. Otopark doluluk tahmini problemlerinin yiiksek dogruluk performans: verecek
yontemlere ihtiyact vardir. Aksi takdirde yeterli giivenirlige ulasmadigi i¢in ¢ok fazla
tercih edilmemektedir. Derin 6grenme yontemleri bu nedenle olusturan biiyiik veriler igin
daha uygun bir secenektir. Tez ¢aligmasinda 6nerilen metodolojide derin 6grenme modeli
icin otoparklardan toplanan verilerden veri seti olusturulmustur. Bu veri seti iizerinde
RNN, LSTM ve GRU derin 6grenme yontemleri ile deneyler yapilmis ve sonuglari
tartigtlmustir. Ogrenme algoritmalari, Python kiitiiphanelerinden KERAS Tensorflow'un
destegiyle uygulanmistir [54].

3.2.1. RNN Derin Ogrenme Mimarisi

Tekrarlayan sinir ag1 (RNN), ayn1 zamanda Elman ag1 olarak da adlandirilir [55]. RNN
siral1 veya zaman serisi verilerini kullanan bir tiir yapay sinir agidir. Bu derin 6grenme
algoritmalari, dil cevirisi, dogal dil isleme (nlp), konugma tanima ve resim yazisi gibi
sirall veya zamansal sorunlar i¢in yaygin olarak kullanilir. RNN’ler 6grenmek icin egitim
veri setini kullanir. Mevcut girdi ve ¢iktiy1 etkilemek i¢in 6nceki girdilerden bilgi aldiklar
icin “memory” ile ayirt edilirler. Geleneksel derin sinir aglar, girdilerin ve ¢iktilarin

birbirinden bagimsiz oldugunu varsayarken, tekrarlayan sinir aglarinin ¢iktisi, dizi
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icindeki onceki 6gelere baglidir. Sekil 3.5 de basit bir RNN mimarisi verilmistir.

w(t) y(t)

s(t)

- Ty
”~ =

\
( (Gecikme) ]
~ /’

ﬁ""-——-—""

Sekil 3.5 RNN Mimari

RNN ag1 geri yayilim kullanilarak egitilir. Giris, gizli ve ¢ikis katmanlarini igerir. Bu

katmanlardaki degerler hesaplamalar1 denklem 1,2 ve 3’te gosterilmektedir.

x(t) = [w®)Tst— 1T (1
si(0) = f(Zix (Dwji) (2)
v (@) = g(Z;5;®)vk;) (3)

x(t) vektorii, N kodlamanin 1'1 kullanilirken gecerli kelimeyi temsil eden w(t) vektoriiniin
ve Onceki zaman adimindan gizli katmandaki ¢ikti degerlerini temsil eden s(t—1)
vektoriiniin birlestirilmesiyle olusturulur. s(t) gizli katman ve y(t) ¢ikis vektoriinii temsil

eder.

3.2.2. LSTM Derin Ogrenme Mimarisi

Uzun kisa siireli bellek (LSTM) ag1, derin 6grenme alaninda kullanilan tekrarlayan sinir
aginin (RNN) bir uzantisidir [56][57]. Standart ileri beslemelerin aglarin aksine,
LSTM’lerin geri bildirim baglantilar1 vardir. Sepp Hochreiter ve Juergen Schmidhuber
1997 yilinda RNN’de bulunan kaybolan gradyan problemini ¢dzmek i¢in LSTM’i
gelistirdiler [58]. Daha sonra bir¢ok kisinin katkistyla diizenlenen ve popiilerlesen LSTM
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su anda genis bir kullanim alanina sahiptir [59].

he ho hy he

| . |
R
| L] |

Xt Xo X1 Xt

Sekil 3.6 LSTM Tekrarlayan Ag

LSTM aglari, zaman serisi verilerine dayanarak siiflandirmak, islemek ve tahminler
yapmak icin ¢ok uygundur, ¢iinkii bir zaman serisindeki Onemli olaylar arasinda

bilinmeyen siire gecikmeleri olabilir.

LSTM hiicresi giris, ¢ikis ve unut kapisi olarak su {i¢ kapiyi igerir.
e Giris kapsi, girig aktivasyonlarinin bellek hiicresine akisini kontrol eder.
e (ikis kapisi, hiicre aktivasyonunun ¢ikis akisini kontrol eder.

e Unut kapisi, giris ve onceki ¢iktidaki bilgileri filtreler ve hangisinin

hatirlanacagina veya unutulup ¢ikarilacagina karar verir [60].

Ug kapmin yani sira, LSTM hiicresi, genellikle hiicre durumunun bir parcasi olan tanh

katmani olan hiicre giincellemesi igerir.
Her bir LSTM hiicresinde {i¢ degisken hiicreye girer.
e X, Mevcut giris,
e h,_; Onceki cikt1,
e (C,_, Onceki hiicre durumu
Diger taraftan iki degisken hiicreden cikar.
e h; Akim ¢ikist

e (; Mevcut hiicre durumu
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ht Cikig

Hicre Sanraki Hiicre
Durumu ft Durumu
a
heq l Che
Gizli Durum Xt Giris Sonraki Gizli Durum
Girisler: Cikislar: Dogrusal Olmayan: Vektdr Islemleri:
dah . . A Yeni giincellenmi i i Bilginin
_x_t __.-' Giris Vektorid [ 'Ct /.! beIIeE ] (0  Sigmoid Katman o Olceklendirilmesi
:.Ct 1‘; Son LSTM biriminden | h’t | Cikis Vektsri tanh  Tanh Katman Bilginin Eklenmesi
L E Y alnan bellek oS
@) son LSTM biriminin b  Bias
ht'll ciktisi
Sekil 3.7 LSTM Mimari

Sekil 3.7°’de LSTM’min mimari yapist verilmigtir. LSTM tekrarlayan agini1 uygulamak

icin 6nce LSTM hiicresi uygulanmalidir.

fe = U(Wf[ht—pxt] + bf) (D

ip = o(Welhe_y, X¢] + by) (2)

C, = tanh(W.[he_1, X] + bc (3)

Ce = fir * Coq + iy x tanh(W [he_q, X¢] + bc 4)

or = o(Wylhe—1, Xe] + bo) S

hs = o, x tanh (C;) (6)
Degiskenler:

e X, € R%: LSTM birimine giris vektorii

e f; € R%: Unut kapisinin aktivasyon vektorii

e i, € R": Cikis kapisinin aktivasyon vektorii

e h, € R" LSTM biriminin ¢ikis vektorii olarak da bilinen gizli durum vektorii

e (, € R": Hiicre girisi aktivasyon vektorii
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e (., € R" Hiicre durumu vektorii

e W € RM™%: hvediist simgelerinin sirasiyla girdi 6zelliklerinin sayisin1 ve gizli
birimlerin sayisini ifade ettigi egitim sirasinda Ogrenilmesi gereken agirlik

matrisleri ve yanlilik vektorii parametreleri.

LSTM hiicremizin ilk adimi, hangi bilginin hiicre durumundan atilacagina karar
vermektir. Bu karar, “kapiyr unut katman1” f; olarak adlandirilan bir sigmoid tabaka
tarafindan yapilir. X; ve h;_4 bakar, C;_; ‘ye hiicre durumunu her say1 i¢in 0 ile 1 arasinda
bir ¢ikis degeri verir. Cikis degeri 1 ise, “bunu tamamen tut” temsil ederken, 0 ise

“tamamen bundan kurtulun” anlamina gelir.

Bir sonraki adim, hiicre durumuna hangi yeni bilgiyi depolayacagimiza karar vermektir.
Bu iki bdliimden olusuyor. Ilk olarak, “giris katmani” olarak adlandirilan bir sigmoid
katman hangi degerleri gilincelleyecegimize karar verir. Sonra ki, bir tanh katman1 yeni

aday degerler vektorii olusturur, C;, yeni duruma eklenebilir.

Bir sonraki adimda, durumu giincellemek i, ve C; birlestirilir. Bu her bir degeri ne kadar
giincellememize karar vermemizi 6l¢eklendirerek bir aday degeri olusmasini saglar. Cy_

ve f; carpilarak bir onceki kararin unutulmasi saglanir.

Son olarak ¢ikisa ne gonderilecegine karar verilir. Bu ¢ikis bizim hiicre durumumuza
baghdir. Fakat filtre versiyonu olabilir. Ilk olarak, hangi hiicre durumunun hangi
boliimlerine ¢ikt1 ¢ikartacagina karar veren bir sigmoid katman calistirilir. Sigmoidin
¢iktisi o, tanh katmani tarafindan hiicre durumundan C; olusturulan (+1) ile (-1) arasinda

olusturan yeni degerle ¢arpilir.

3.2.3. GRU Derin Ogrenme Mimarisi

Kapili tekrarlayan hiicre (GRU) aglari, son zamanlarda derin 6grenme alanlarinin ilgisini
¢eken bir derin 6grenme yontemidir [61]. Adindan da anlasilacag: gibi, RNN mimarisinin
bir ¢esididir ve sinir agindaki hiicreler arasindaki bilgi akisini kontrol etmek ve yonetmek

icin ag gecidi mekanizmalarini kullanir.

GRU'lar kisa siireli bellege bir ¢oziim olarak olusturuldu. Bilgi akisim1 diizenleyebilen
kapilar ad1 verilen i¢ mekanizmalara sahiptirler [62]. Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN),
kisa stireli bellek nedeniyle dizi yeterince uzunsa, dnceki zaman adimlarindan sonraki
asamalara bilgi tasimada yavagslar. Geri yayilim sirasinda, RNN kaybolan gradyan sorunu

yasar. Kaybolan gradyan sorunu, gradyanin zamanda geriye dogru yayildikca
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kiigiilmesidir. “Degrades”, bir sinir aginin agirliklarini giincellemek icin kullanilan
degerlerdir. Degrade degeri ¢ok kiigiikse, 6grenmeye pek katkisi olmaz. Tekrarlayan sinir
aglarinda, kii¢iik bir degrade gilincellemesi alan katmanlar 6grenmeyi durdurur. Bunlar
genellikle onceki katmanlardir. Bu katmanlar 6grenmediginden, RNN'ler daha uzun
dizilerde gordiiklerini unutmaya egilimlidirler, dolayisiyla daha kisa siireli bir hafizaya
sahiptirler. Standart bir RNN’nin kaybolan gradyan problemini ¢ézmek i¢in GRU

giincelleme ve sifirlama kapilarini kullanabilir.

GRU, temel bir yapiya sahip olan ve birgok uygulamada yaygin olarak kullanilan
LSTM'nin giincellenmis bir siirimii olarak diigiiniilebilir [63] [64]. LSTM ag yapist ile
karsilagtirildiginda, GRU agi, giincelleme kapis1 ve sifirlama kapist dahil olmak iizere
uzun menzilli ve gecikmeli serilerin tahmin problemini ¢dzebilen sadece iki kap1 yapisina
sahiptir [65]. Veri kiimelerinin tiim modelleri i¢in sabit sayida parametre kullanan GRU,
CPU vyakisama siiresi ve parametre giincellemeleri ve genelleme agisindan LSTM
birimlerinden daha iyi performans gosterebilir [66]. GRU'lar daha az tensor islemine

sahip oldugundan, egitim siiresi LSTM'lere kiyasla daha hizlidr.

Reset Kapisi Glincelleme Kapisi

....................................
i

; n Sigmoid

i

1

anh  Relld

T
: X ) Noktasal Carpma

: '44+\' Noktasal Ekleme

=

- Vektor Birlestirme

Sekil 3.8 GRU Mimari

Sekil 3.8’de GRU mimari yapis1 verilmistir. Belirli bir # zaman aralig1 i¢in, mini-batch

girisi x, € r™? olarak ifade edilir (n: numune sayis1, d: giris sayisi) ve son adimin gizli

durumu h,_; € r’™h

olarak ifade edilir (h: gizli durum sayis1). GRU, iinite i¢cindeki bilgi
akigini kontrol eden gilincelleme ve sifirlama kapilarina sahiptir. Giincelleme kapisi, hangi

bilgilerin atilacagina ve hangi bilgilerin eklenecegine karar verir. Ayrica zaman
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serilerinde uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamaya yardime1 olur.
ze = o(Weheey + Wy x + by) (1)
Giincelleme Kapisinin hesaplanmasi denklem (1)’de verilmistir. Sifirlama kapisi,

gecmisin ne kadarinin unutulacagina karar vermek i¢in kullanilan kapidir. Ayrica zaman

serilerine kisa vadeli bagimliliklar1 yakalamaya da yardimci olur.
re = 6(Wrhe_y + Wix¢ + by) (2)

Reset Kapisinin hesabi denklem (2)’de verilmistir. Degerin 0’a yakin olmas1 bir 6nceki
ana ait bilgilerin mevcut hafiza iceriginde unutuldugunu gosterir. 1’e yakin oldugunda

mevcut hafiza i¢eriginde kalacagini gosterir [56].
hy = tanh(W. [re * he_; ]+ Wx,) 3)

Denklem (3) ile  anindaki hafizanin igerigi belirlenir. Sifirlama ve gilincelleme kapilar
araciligiyla hafizanin ne kadarinin unutulup saklanacagi belirlendikten sonra, “tanh”

aktivasyon fonksiyonu ile iki kapinin bilgisi -1 ile 1 arasinda 6lgeklendirilir.
he = (1 —2) * hey + 2 * by )

Denklem (4) ile gizli katman tarafindan # zamaninda depolanan bilgiler belirlenir.
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3.3. Makine Ogrenme Tabanh Otopark Doluluk Tahmini

Makine O6grenimi, ¢evredeki ortamdan Ogrenerek insan zekasini taklit etmek icin
tasarlanmig, gelisen bir hesaplama algoritmasi dalidir. Makine Ogrenimine dayali
teknikler, Oriintii tanima, bilgisayarla gérme, uzay araci miithendisligi, finans, eglence ve
hesaplamali1 biyolojiden biyomedikal ve tibbi uygulamalara kadar ¢esitli alanlarda
basartyla uygulanmigtir. [67]. Sekil 3.9’da makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan
yontemlerin hiyerarsik yapist verilmistir. Denetimli 6grenme, ongoriilemeyen bir girdi
ornegi verildiginde tahmin yapmak i¢in olusturulmus bir 6grenme modelidir. Denetimli
bir 6grenme modelinin gerceklestirmesi gereken iki ana gorevi vardir: siiflandirma ve
regresyon. Siniflandirma nominal bir simif etiketini tahmin etmekle ilgilenirken,
regresyon, siif etiketi i¢in sayisal degeri tahmin etmekle ilgilenir. Denetimsiz 6grenmede
amag, belirli kaliplarin digerlerinden daha sik meydana geldigi sekilde girdideki
diizenlilikleri bulmak ve genellikle neyin olup neyin olmadigin1 gérmeyi 6grenmektir.
Konusma tanima, belge kiimeleme ve goriintii sikistirma Ornekleri, denetimsiz

Ogrenmeyle 1yi gider [68].

Makine Ogrenme

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme
Siniflandirma Regresyon Kiimeleme
Destek Vektdor Makineleri Dogrusal Regresyon Fuzzy C-Means
Rastgele Orman Noral aglar Apriori
Karar Agaci Karar Agaci K-Means
Lojistik Regresyon Destek Vektdr Regresyon K-Medoids
K En Yakin Komsu Ensemble Yontemler Hiyerarsik

Naive Bayes

Sekil 3.9 Makine Ogrenmesi Y éntemleri
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Yapilan tez calismasinda ISTPARK veri seti ilizerinde zaman serisi problemlerinin
tahmininde literatiirde basarili 6rnekleri olan Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri
ve Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama yontemleri kullanilarak otopark doluluk

orani tahmini i¢in simiilasyon ¢alismalar1 yapilmis, elde edilen sonuglar tartigilmistir.

3.3.1. Rastgele Orman Makine Ogrenme Yontemi (RF)

2001 yilinda L. Breiman tarafindan onerilen Rastgele Orman algoritmasi, genel amach
bir siniflandirma ve regresyon yontemi olarak son derece basarili olmustur [69]. Rastgele
orman denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Popiiler makine 6grenimi yontemleri
arasinda benzersiz bir tahmin dogrulugu ve model yorumlama kombinasyonu saglar.
Algoritmada kullanilan rastgele ornekleme ve topluluk stratejileri, daha iyi
genellemelerin yani sira dogru tahminler elde etmesini saglar [70]. Rastgele orman,
hesaplama agisindan verimli bir tekniktir ve biiyiik veri kiimeleri tizerinde hizli bir sekilde

calisabilir [71].

Ornek

Basitlestirilmis Rastgele Orman

f D) r\ rd @)

/Q- N /’ Pl N Q vz ‘
9 95 o9 o5 - &9 909
0000 0000 0000 GOOOO 000 0000
Agac-1 Agag - 2 Agac-n

Cogunluk Oylama / Tahminlerin Ortalamasi

Sekil 3.10 Rastgele Orman Algoritmasi Caligsmasi

Rastgele orman 6grenme algoritmasi rastgele olacak sekilde hem veri setinden hem de
Oznitelik veri setinden birden fazla karar agaci olusturur, daha sonra daha dogru tahmin
yapabilmek icin bu karar agaglarini birlestirerek calisir. Coziilmeye calisilan problem bir
siniflandirma problemi ise ¢ikti olan tahminler arasinda en ¢ok oyu alami seger. Eger
coziilmeye calisilan problem bir regresyon problemi ise ¢ikti olan tahminlerin

ortalamasini alir. Sekil 3.10°da algoritmanin temel ¢alisma prensibi verilmistir. Hem
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siiflandirma hem de regresyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmasi ve iyi sonuglar
vermesi popiilerligini arttirmaktadir. Rastgele ormanin en biiyiikk dezavantaji asiri
O0grenme veriyi ezberlemedir. Bu dezavantajdan kaginmak i¢in dogru hiperparametrelerle

6grenme modelinin en uygun sekilde olusturulmasi gerekmektedir.

3.3.2. Destek Vektor Makineleri (")grenme Yontemi (SVM)

Destek Vektor Makinesi, hala biiylik veri siniflandirma problemlerinin ¢6ziilmesine
yardimci olabilecek klasik makine 6grenimi tekniklerinden biridir. Ozellikle biiyiik veri
ortaminda c¢ok alanli uygulamalara yardimci olabilir. Bununla birlikte, destek vektor
makinesi matematiksel olarak karmasik ve hesaplama acisindan pahalidir [72]. Makine
O0grenmesinde, tipki rastgele orman gibi simiflandirma ve regresyon analizi i¢in destek
vektor makineleri sikca tercih edilen bir algoritmadir [73]. Denetimli 6grenme prensibine

gore ¢alisan algoritmalar igerisinde yer alir.

Destek vektor makinesi (SVM), nesnelere etiket atamayi 6rnek olarak 6grenen bir
bilgisayar algoritmasidir [74]. SVM bir diizlem ve hiper diizlem iizerine yerlestirilmis
noktalar1 ayirmak i¢in bir dogru ¢izer. Bu dogrunun, iki smifinin noktalar: i¢in de
maksimum uzaklikta olmasimi amagclar. Sekil 3.11°de SVM simiflandirict ve genel

siniflandirma yapis1 verilmistir.
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Sekil 3.11 Destek Vektor Makineleri Siniflandirma gosterimi
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3.3.3. Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama Makine Ogrenme Yontemi
(ARIMA)

ARIMA zaman serisi modeli, t zamanindaki degerin ge¢mis degerler ile modellenmesidir.
AutoRegressive(AR), Integrated(I) ve Moving Average(MA) kisimlarindan olusur.
ARIMA, zaman serileri yardimiyla tahmin yapmak i¢in en ¢ok bilinen ve yaygin olarak
kullanilan modeller arasinda yer almaktadir. Seriyi olusturan veriler arasinda dogrusal bir
iliskinin oldugunu varsayan ve bu dogrusal iliskiyi modelleyebilen ARIMA modelleri
duragan ya da ¢esitli istatistiksel yontemlerle duragan hale getirilen zaman serilerine

basariyla uygulanabilmektedir. [75].
ARIMA Notasyonu:

AR(p): “p” degeri Otokorelasyonun mertebesidir. Gegmis gézlemlerin agirlikli hareketli

ortalamasini gosterir.
I(d): “d” degeri Biitiinlesme mertebesidir. Dogrusal veya polinomyal trendi gosterir.

MA(q): “q” degeri Hareketli ortalamanin mertebesidir. Ge¢mis hatalarin agirlikli

hareketli ortalamasini gosterir.

3.4. Akilli Park Sistemi Tasarim

3.4.1. Onerilen Model

Alkallr sehirlerde derin 6grenme yontemlerinin gelismesi ile litetatiirde daha basarili akillt
park yeri ¢ozlimleri ¢aligmalar1 ortaya ¢ikmaya baslamistir. Kaynaklarin giderek daha

siirli hale gelmesiyle yenilik¢i ¢ozlimlere ihtiyag siirekli hale gelmektedir.

Bu tez ¢alismasinda park yeri arama probleminin ¢éziimiinde ger¢ek zamanlh ve ileriye
yonelik tahmin sunan derin 6grenme ve bulut tabanli yeni bir mimari gelistirilmistir.
Kullanicilarin en uygun otoparki bulabilmeleri i¢in web tabanli ayn1 zamanda mobil
uyumlu “ISTPARK” uygulama tasarimi gelistirilmistir. Bu sayede kullanici gitmek
istedigi yerdeki parklarin giin ve saat olarak doluluk oranlarinin dinamik olarak tahmin
edildigi bir uygulama ile enerji ve vakit tasarrufu yapmis olacaktir. Sekil 3.12°de

uygulamanin ara yiiz tasarimi gosterilmektedir.
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Q Search Parking
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Sekil 3.12 ISTPARK Mobil Tasarimi

Yapilan calismada pilot bolge olarak Tiirkiye’nin Istanbul sehri kullanilmustir.
Istanbul’un pilot bdlge olarak segilmesinde iilkenin en kalabalik niifusuna ve en yogun
trafigine sahip olmas1 6nemlidir. Her gecen yil artan niifusuyla ciddi park yeri problemi

bulunmaktadir.

Uygulama ara yiizii kullanici dostu olarak tasarlanmistir. Uygulama kullanilirken sadece
tarih ve adres sorularak daha kullanigh hale getirilmistir. “Date” degeri, otopark doluluk
bilgisini kontrol etmek istedigi tarihi ifade etmektedir. “Adress” degeri, gitmek istedigi

konumun adresidir.

Kullanic1 “Search” butonuna bastiginda sistem hedef konuma yakin otoparklar arasindan
en uygun otoparki akilli kriterler sirast ile Onerir. Bu akilli kriterler “Walk” ve

“Occupancy’”’dir. “Walk” otopark ile hedef konum arasindaki yiiriiyiis stiresidir.
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“Occupancy” hedef konumun yakinindaki otoparklarin doluluk orami veya gercek
durumudur. En az bir bos park yeri olan otoparklarin listesi listelenir. Liste yliriiyis stiresi

artan sekilde siralanir.

Kullanicr ileriye yonelik bir tarih segerse bu otoparklarin doluluk orani igin derin 6grenme
yontemlerinden “Uzun kisa siireli bellek” (LSTM) modeli kullanilir. LSTM, geleneksel
dogrusal yontemlerin ¢ok degiskenli veya ¢ok girdili tahmin problemlerine
uyarlanmasinin zor olabilecegi zaman serilerinin tahmininde olaganiistii avantaj
saglamaktadir. Birden ¢ok giris degiskeni olan problemleri neredeyse sorunsuz bir sekilde

modelleyebilmektedir.

ISTPAK ’tan toplanan 4,5 milyon veri iizerinden 8 farkli 6zellik kullanilarak LSTM derin
ogrenme yontemi kullanilmistir. Bu sayede %99,57 oraninda kisa ve orta vadede
otoparklarin gelecekte doluluk oranlar1 tahmin edilmistir. Gergek zamanli veriler
otoparklardan toplandik¢a ISTPARK veri taban1 dinamik bir sekilde biiyiimektedir. Derin
O0grenme yoOntemlerinin biiyiilk veri iizerindeki basarist1 dinamik bir sekilde
karsilastirilmistir. Bu karsilastirma sonucu en yiiksek basari oranini veren LSTM derin
orenme yontemi ile bir model olusturulmaktadir. LSTM’in dinamik 6grenme modeli her
30 bin veride (yaklasik haftada bir) giincellenmektedir. Bu sayede veri arttikca elde edilen
sonuglarin  %100°e daha c¢ok yaklasacagi ve daha kesin sonuglar alinacagi on
goriilmektedir. Ayrica veriler arttik¢a degisebilecek sartlara daha kolay adapte olacaktir.
Buna ek olarak hata orani sifira yaklasacaktir. Yapilan ¢alismada LSTM ile beraber ii¢
farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmig bunlar icerisinde en stabil sonucu LSTM
tarafindan verildigini gorilmiistiir. Verilerin resmi kurumdan direkt olarak alinmasi ile
objektif bir veri seti olusturulmus bu sayede olusturulan veri setinin derin §grenme
yontemleri ile analiz edilmesi sonucunda akili sehir konusuna katkida bulunulmustur.
Burada elde edilen model ile mobil cihazlar iizerinden JSON formati ile veriler ger¢ek
zamanli olarak elde edilmekte ve son kullaniciya hizmet olarak sunulmaktadir. Bu sayede
Istanbul i¢inden veya disindan gelen kullanicilar bu mimariyi kullanarak ¢ok rahatlikla
haftalik plan yapabilecekler ve akilli sehir konseptinden faydalanabileceklerdir. Ayrica

kullanicilar hem zaman, enerji ve maliyet tasarrufu yapabileceklerdir.

Uygulama mimarisi “Parking Finder Api”, “LSTM Based Service”,”Cloud based — Smart
Parking Server (CB-SPS)”, “IBB Open Data Portal (ODP)” {iizerine kurulmustur.
“Parking Finder Api” uygulama ara yiiziinden gelen istekleri alir ve en uygun otopark

listesini geri dondiiriir. Hedef adresin 2 km yakinindaki biitiin otoparklar listelenir. Her
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bir otopark i¢in tarihe gore direk olarak CB-SPS (Cloud based — Smart Parking Server)
sunucusuna ya da LSTM tabanli servise istek olusturulur. Eger otoparkin doluluk oranini
istegi gercek zamanli ise CB-SPS sunucusundan her bir otoparkin verileri anlik olarak
alinir. Eger istek tarihi ileriye yonelik ise “LSTM Based Servise” e istek gonderilir. Bu
servis ile LSTM derin 6grenme modeli ile otopark doluluk oranini tahmin edip sonucu
geri dondiriiliir. IBB acik veri portalindan veri toplanmasint ISTPARK veri seti
olusturma boliimiinde detayli olarak anlatilmistir. Sekil 3.13’de 6nerilen yontemin model

tasarimi gosterilmektedir.

IBB Open Data Portal

Uygulama

Web Mabil
AN Q

Yamit Istek

CB-SPS sunucusu Gzerinde caligir,

\, Jsonapl /
- .

. Veri TensorFlow P
',Park:g " letek Hazirlama = Hazirlama =y Ogrenme istek AP [stefi Ilnpl Yaniti
| Findrer - l— *
L * . E
LSTM Tabanl Servis — =n
istek Yamit
CB-SPS Server

Gergek zamanh otopark veri istegi (Bulut tabanli Akilli park sunucusu)

Sekil 3.13 Model Tasarimi

Onerilen ydntemin adimlar1 su sekildedir;

1. Kullanic1 uygulamaya gidecegi adresi ve gitmek istedigi tarih girisini yapar.
Eger girdigi tarih ge¢cmis bir tarih ise hata mesaj1 alir.
2. Hedef tarih suana esit veya ileriye yonelik ise gidecegi adresin n metre

capindaki biitiin otoparklar arastirilir.

3. Arastirilan her bir otopark i¢in dncelikle hedef tarihe bakilarak islem yapilir.
Eger hedef tarih suana esit ise ger¢ek zamanli olarak en az bir bos park yeri

olan otoparklarin bilgileri alinir. Diger durumda arastirilan otoparklar LSTM
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modeline sokulur ve doluluk oraniyla ilgili tahmin olusturulur. En az bir bos

park yeri olan otopark bilgileri alinir.

4. Alinan otopark bilgileri otopark ile hedef adres arasindaki yiiriiylis mesafesi

ve doluluk oranina gore kullaniciya onerilir.

LEHE!

A: Hedef Adres,
t. Hedef Zaman,

n: Simdi,
«Hata» Hayir
degerini ilet
L R
Evet

X;j = Aya yakin otoparklar
Bitir c=X;.Uzunluk-1
" d[c][1] =bos

«d» _
degeriniilet 70, ¢ 1 ¢
-
K= A; icin park kapas.|te5| .. | Evet Hayir R=LSTM Model
E= Xj icinanlik bos park yeri kapasitesi Tahmini (X:, 1)
R=(E/K) * 100 r
R <100 Hayir
Evet
dfjljo] = X;
dfjj1] = R

Sekil 3.14 Onerilen Yéntemin Akis Diyagrami

Sekil 3.14°de dnerilen yontemin akis diyagrami verilmistir. Burada “A” hedef adresi, “t”

hedef zamani ve “n” su anki zamani ifade etmektedir. X; hedef adresin k metre

yakinindaki otoparklarin bilgileridir. “c”, hedef adrese yakin otoparklarin sayisidir. “K”
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her bir otoparkin toplam kapasitesi “E” her bir otoparkin bos kapasitesi ve “R” doluluk
oranini ifade etmektedir. “d” hedef adrese yakin en az bir bos park yeri bulunan
otoparklarin bilgisini tutmaktadir. LSTM Model ilgili otopark ve zaman i¢in tahmin

modelidir.

#of

Algoritma 2:
Times

function GetParkingCapacity(ParkID) -
//Connect CB-SPS Server and Run SQL Statement -
return “select Capacity from tbl_Park 1
where id= ParkID”
function GetParkingInstantCapacity (ParkID) -
/IConnect CB-SPS Server and Run SQL Statement -
return “select top 1 EmptyCapacity 1
from tbl_Park Detail where id= ParkID

order by RecordDate desc ”

main: -
/fmap: IBB Map API -
Input: A: Target Adress, -
t: Target time, n: Current time, -
key:”Car Park”—keyword, m: 2000 meters, -

K: Parking Capacity -

E: Instant empty parking capacity -
Output: d: List of available car parking -

A «— ‘Write Target address:’
t «— ‘“Write Target time:’
If (t<n) Then
Xj = map.Nearby(A, key,m)
c=Xj.length()
For j=0 to c-1

1
p—

R = 0// Parking Occupancy
If (t=n) Then
K = GetParkingCapacity( X;)
E = GetParkingInstantCapacity( X; )
R = (E/K) *100
Else
R = LSTMPrediction(X; )
End if

1
p—

b:lﬁ.—n.—n»—n: = e i e = e
k.

Sekil 3.15 Algortima 2: Onerilen Ydntem
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If (R<100) Then n-1
d.Add(X;, R) 1
End If -
End For -
return d
Else n-1
return “error” 1
End if -

Sekil 3.15.(devam) Algortima 2: Onerilen Y&ntem

Sekil 3.15°de 6nerilen yontemin s6zde kodu verilmistir. Caligmanin tasarimida IBB Map
API’'nin 6nemli roli bulunmaktadir. Hedef adrese yakin otoparklarin listesi bu api
tizerinden elde edilmektedir. Daha sonra bulunan her bir otopark i¢in kod ¢aligmaktadir.
“GetParkingCapacity” ve “GetParkinglnstantCapacity” fonksiyonlar1 direk olarak CB-
SPS iizerinden sorgulama yapmaktadir. “LSTMPrediction” fonksiyonu ilgili otopark i¢in
doluluk tahmini yapan ara bir katmandir. Gelen tarih bilgisine gore ilgili otoparkin gecmis

verilerine bakarak otopark doluluk oranini tahmin edip cevap olarak geri dondiirmektedir.

LSTM'nin hesaplama karmasikligt O(N;(H?+ H N,)), burada N, girislerdeki 6zelliklerin
sayisi, H gizli birimlerin sayisi ve N, cikislarin sayisidir [51]. Jupiter Notebook'ta

gerceklestirilen iglemlerin hesaplama karmagikligi O(n) olarak hesaplanmustir.

Bir sonraki boliimde otopark doluluk oraninin tahmini, dogruluk performansi ve hata
orani detayl bir sekilde verildi. Ayrica zaman serisi tahmininde kullanilan diger basarili

modellerle karsilastirilip degerlendirildi.

3.4.2. Model Egitimi ve Degerlendirme

Yapilan tez calismasinda modelleme ic¢in bir sinir agi kiitliphanesi olan Keras
kullanilmistir. Derleyici program olarak Jupiter Notebook secilmistir. Model deneyleri
Intel (R) Core (TM) i7-8650U islemci (maksimum hiz: 2.11 GHz), 16 GB ram ve 620
grafik kartina sahip Intel (R) UHD Graphics'e sahip bir bilgisayarda gergeklestirilmistir.

Cizelge 3.2 Model Parametreleri

Parametre Deger

Egitim Veri Seti Boyutu %70, %80, %90
Test Veri Seti Boyutu %30, %20, %10
Olcekleme MinMaxScaler
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Cizelge 3.2.(devam) Model Parametreleri

Calistirilan Epochs Sayisi 100

Zaman Adimlari 10, 20, 30

Aktivasyon Fonksiyonu tanh

Optimizasyon Fonksiyonu Adam

Kayip Metrigi MSE

Degerlendirme Metrikleri MAE, MSE, RMSE, Accuracy
Dense 1

Dropout %20

Batch Boyutu 128

Cizelge 3.2°de yapilan ¢alismada olusturulan modellerde kullanilan 6nemli parametre ve

degerleri verilmistir.

Sayisal girdi degiskenlerinin standart bir aralifa 6lgeklendiginde daha iyi sonug verdigi
makine ve derin 6grenme yontemlerinde bilinen bir gergektir. MinMaxScaler yontemini
giris degiskenlerini Olgeklemek ve normallestirmek i¢in kullanilan en yaygin
fonksiyonlardandir. Ozellikle veri dagilimmin benzer oldugu ug verilerin olmadig1 veri
setleri lizerinde daha basarili sonuglar vermektedir. Sayisal giris degiskenlerini 0 ile 1
arasinda olgeklendirilir. Veri setimizdeki girdi degiskenlerinin degerleri benzer oldugu

icin MinMaxScaler yontemini tercih ederek verilerimizi O ile 1 arasinda 6l¢eklendirdik.

Bir model egitilirken verilerin tamami ayni anda egitime katilmasi miimkiin degildir.
Belirli pargalara boliinerek egitime katilirlar. Ilk parga egitilir, modelin basarist test edilir,
basar1 durumuna gore geriye yayilim (“backpropagation”) ile agirliklar giincellenir. Daha
sonra yeni egitim kiimesi ile model tekrar egitilip agirliklar tekrar giincellenir. Bu islem
her bir egitim adiminda tekrarlanarak model i¢in en uygun agirlik degerleri hesaplanmaya
caligilir. Bu egitim adimlarmin her birine “epoch” denilmektedir. Makine ve derin
O0grenme problemi ¢ézecek en uygun agirlik degerleri adim adim hesaplandigi i¢in ilk
epoch’larda basarim diisiik olacak, epoch sayis1 arttikca basarim da artacaktir. Bununla
birlikte belli bir adimdan sonra modelimizin 6grenme durumu oldukc¢a azalacaktir. Ayrica
epoch sayisi arttikga modelin ¢aligma siiresi saatler hatta giinler alabilir. Yapilan
calismada modellerde kullanilacak epoch degerini bulabilmek i¢in Sekil 3.24’te verilen
Epoch — Loss grafigin *den yararlanilmistir. Loss degeri sabitlendiginde model artik stabil

sonuclar vermeye baslamistir.
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Aktivasyon fonksiyonu en basit tabirle, agin verilerdeki karmasik kaliplar1 6grenmesine
yardimci olmak i¢in bir yapay sinir agina eklenen bir islevdir. Aktivasyon fonksiyonlari
modele dogrusal olmama yetenegi katar. Bir 6nceki hiicreden gelen ¢ikis sinyalini alir ve
onu bir sonraki hiicreye girdi olarak aliabilecek bir forma doniistiiriir. Derin 6grenme
yontemleri modellerinde Tanh, Sigmoid, ReLU, Softmax aktivasyon fonksiyonlari
siklikla kullanilir. Farkli aktivasyon fonsiyonlar1 denenerek yapilan deneylerde en iyi

sonucu veren Tanh aktivasyon fonksiyonu onerilen modelde kullanilmistir.

Dropout sinir aglarinda asir1 6grenme yani veri setini ezberlemenin 6niine gegmek i¢in
kullanilir. Dropout degerinin belirlenmesinde ele alinan probleme, veri setine, kurulan
modelin yapisina ve elde edilen deneysel sonuclar etkili olur. Yapilan ¢aligmada %20
dropout kullanilmistir. Dropout boyutu arttirlarak yapilan deneylerde model

performansinin degismedigi, modelin ¢aligma siiresinin uzadig1 gézlemlenmistir.

Batch sayis1 bir model egitilirken ayni anda kag adet verinin islenecegi anlamina gelir.
Batch boyutunun kiiglik veya biiyiikk olmast modelin performansint etkiler. Diisiik
oldugunda daha fazla optimizasyon islemi yapilacagi i¢in egitim siiresini uzatir. Biiyiik
oldugunda ise egitim siiresini azaltsa da modelin performansim etkileyebilir. Yapilan
calismada, 32, 64,128 ve 256’11k batch boyutu ile deneyler yapilmistir. En 1y1 dogruluk
oran1 128’lik batch boyutu ile olusturulan modelde elde edilmistir. Onerilen modelde,
128’lik batch biiyiikliigii ile 100 egitim donemi i¢in kurulmustur. 128 adet veri ayni anda
egitime girer, daha sonra “Adam” optimizasyon fonksiyonu ile MSE hata oran1 hesaplanir
ve sonraki 120’lik veriye gecilir. Bu islem tiim veriler isleninceye kadar devam eder, daha

sonra bir sonraki epoch adimina geg¢ilerek islem tekrarlanir.

Modellerin egitilmesi i¢in olusturulan veri seti 17 farkli parametreden olugmaktadir.
Ancak her bir otopark icin sabit degerleri parametreler model performanslarma etki

etmemektedir. Model egitimi i¢in kullanilan parametre listesi Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3 Model Egitiminde Kullanilan Parametreler

\Parametre Actklama

Datetime Zaman serisi tarihidir. yyyy-aa-gg SS:dd formatindadir.
Capacity Otoparkin toplam park yeri sayisidir.

Empty Capacity Otoparkin bos park yeri sayisidir.

Location Density Rate  |Ayni bolgedeki otoparklarin ortalama doluluk oranidir.
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Cizelge 3.3.(devam) Model Egitiminde Kullanilan Parametreler

Day/Time Glinilin hangi saati oldugunu gosterir.
Week/Day Haftanin hangi giinii oldugunu gosterir.

Public Holiday Igili giiniin resmi tatil olup olmadigini gosterir.
Carpark occupancy Otoparkin doluluk oran1 bilgisidir.

Yapilan ¢alismada, olusturulan modellerin daha hizli ¢alisabilmesi i¢in ilk olarak veri seti
tizerinde bir normalizasyon islemi gergeklestirilmistir. Sayisal degerlere ¢evrilen veriler
0 ile 1 arasinda dlgeklendirildi. Modeli egitmek ve tahmin etmek i¢in dlgeklenen veriler
egitim ve test veri setlerine ayrildi. Daha sonra egitim ve test verileri kaydirilarak 10
zaman adimi ve 1 c¢ikti olarak gruplandirilmistir. Yiriitiilen calismada olusturulan

modeller, egitim sayisi - test oranlar1 ve zaman adimlarina gore belirlenmistir.

Egitilmis bir sinir aginin (NN) basarisin1 Olcerken, tahmin edilen sonuglar gergek
sonuglarla karsilastiritlmalidir [76]. Makine 6grenmesi veya derin 6grenme modelleri
kullanilarak olusturulan tahmin modellerinin basarisint degerlendiren metrikler vardir.
Bu calismada Root Mean Square Error (RMSE), Mean Squared Error (MSE), Mean
Absolute Error (MAE) ve Accuracy metrikleri ile modellerin basaris1 degerlendirilip en
1yi sonug veren model belirlenmistir. RMSE metrigi model tahminin sapma derecesi i¢in
kullanilir. 0 ile +oo arasinda deger alir. 0’a ne kadar yakinsa model tahminin sapma

derecesi o kadar diisiiktiir [77]. Denklem 7°de RMSE metrigi ifade edilmektedir.

N
RMSE =

MSE, bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin oldugunu sdyler. Genellikle
regresyon problemlerinde, yani siirekli degerleri tahmin etmede kullanilir [78]. Denklem

8’de MSE metrigi ifade edilmektedir.

& ®)
MSE = = 0= 97
i=1

MAE, bir dizi tahmindeki hatalarin ortalama biiyiikliiglinii 6lger. Dogru tahminler i¢in

MAE degeri diisiiktiir [79]. Denklem 9°da MAE metrigi ifade edilmektedir.

1 N ©)]
MAE = NZ lyi — ¥l
I=1

Dogruluk (Accuracy), egitim kiimesi kullanilarak elde edilen modelin ne oranda test
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kiimesindeki verileri dogru siniflandirdigini ifade etmektedir. Denklem 10°da dogruluk

metrigi ifade edilmektedir.

e DP (Dogru Pozitif) degeri, belirli bir smiflandiric1 ile pozitif sinifa ait olan

verilerden kaginin dogru siniflandirildigini ifade etmektedir.

e DN (Dogru Nagatif) degeri, belirli bir siniflandirict ile negatif sinifa ait
olanverilerden kacinin dogru siiflandirildigini ifade etmektedir.

e YN (Yanhis Negatif) degeri, gercekte pozitif siifta yer alan verinin belirli bir

siiflandirma sonucunda negatif sinif olarak belirtilmesidir.

e YP (Yanlis Pozitif) degeri, gercekte negatif siifta yer alan verinin belirli bir

siiflandirma sonucunda pozitif sinif olarak belirtilmesidir.

DP + DN (10)
DP +DN +YN +YP

Dogruluk =

3.4.2.1. LSTM, RF, SVM ve ARIMA Modellerinin Degerlendirilmesi

Bu boéliimde 6nerilen LSTM modelinin etkinliginin ve performansinin gosterilebilmesi
icin RF, SVM ve ARIMA yontemlerinin iki farkli simiilasyondaki bagarist ile
karsilastirilmistir. Karsilastirma modeli olarak RF ve SVM’nin secilmesinde yaygin
kullanilan makine Ogrenmesi yontemi olmasi, ARIMA’nin seg¢ilmesinde zaman

serilerinin analizinde basarili performans gostermesi dnemli bir etkendir.

Birinci simiilasyonda ISTPARK veri kiimesi, LSTM, SVM, RF ve ARIMA makine
O0grenme yoOntemlerinin performansim1  karsilastirmak i¢in  farkli  o6zelliklerin
kombinasyonlar1 i¢in ayr1 ayri 100 epoch degeri kadar kosturulmustur. Kullanilan

ozelliklere gore degisen dogruluk oranlar1 Cizelge 3.4’de sunulmustur.

Ikinci simiilasyonda, LSTM, SVM, RF ve ARIMA modellerinin kalitesinin daha dogru
Olctilebilmesi i¢in her modelin egitimi ve testi li¢ farkli senaryoda gergeklestirilmistir.
Birinci senaryoda her model veri setinin %70°1 ile egitilmis, %30’u test ile test edilmistir.
Ikinci senaryoda modeller veri setinin %801 ile egitilmis, %20’si ile test edilmistir. Son
senaryoda egitim i¢in veri setinin %90°1 test i¢cin %10 kullanilmigtir. Tiim modellerde 10
epoch degeri kadar kosulmustur. Cizelge 3.5’te bu ii¢ senaryoda elde edilen sonuglar
sunulmustur. Modellerin performanslart MAE, MSE ve RMSE kayip metrikleri ile

degerlendirilmistir.
Sekil 3.16’da Rastgele orman modelimizin otopark doluluk orani1 tahmin performansi
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gosterilmektedir. Mavi seri gercek degerleri kirmizi seri tahmin edilen degerleri ifade
etmektedir. Rastgele orman dogrusal hareket eden seride iyi tahminler yaparken,
dontislerde ve maksimum ve minimum noktalarinda daha koti tahmin yaptigi

goziikmektedir.
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Sekil 3.16 Rastgele Orman Otopark Doluluk Tahmini

Sekil 3.17°de Destek Vektor Makinest modelimizin otopark doluluk orani tahmin
performansi gosterilmektedir. SVM modelinin de Rastgele orman gibi dogrusal hareket
eden seride iyi tahminler yaparken, doniislerde ve maksimum ve minimum noktalarinda

daha kotii tahmin yaptigi goziikmektedir.
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Sekil 3.17 Destek Vektor Makines1 Otopark Doluluk Tahmini
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Sekil 3.18’de  ARIMA modelimizin otopark doluluk orani tahmin performansi
gosterilmektedir. ARIMA zaten zaman serilerinin analizinde siklikla kullanilan bir
yontemdir. Bu ¢aligmada da ISTPARK verti seti lizerinde yapilan simiilasyonlarda SVM
ve RF modelinden gore daha 1yi tahmin sonuclar1 vermistir. Ancak LSTM modelinin ¢ok

gerisinde oldugu goziikmektedir.

]

78

76

74

Otopark Doluluk Orani

70

00 25 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5
Zaman Adimi

Sekil 3.18 ARIMA Otopark Doluluk Tahmini

Sekil 3.19°da olusturdugumuz Uzun kisa siireli bellek derin 6grenme modelimizin
otopark doluluk orani tahmin performansi gosterilmektedir. Sekilde de gortildiigi gibi

LSTM modeli otoparkin doluluk oranin1 tahmin etmede ¢ok iyi sonug vermistir.
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Sekil 3.19 LSTM Otopark Doluluk Tahmini
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Modellerin tahmin performanslari sekiller tizerinde incelendiginde 6nerdigimiz mimaride
otopark doluluk orani tahmini i¢in kullandigimiz LSTM’ modeli ¢ok daha iyi sonug

verdigi gozikkmektedir.

Yapilan tez calismasinda LSTM, RF, SVM ve ARIMA modelleri ISTPARK veri setinin
farkli 6zelliklerinin kombinasyonu ile 100 epochs kosuldu. Elde edilen sonuglar Cizelge
3.4’de sunuldu. Cizelge 3.4’de verilen “capacity”, otoparkin toplam park yeri kapasitesi
ifade eder. “Density”, ayn1 bolgedeki otoparklarin yogunluklarin ortalamasini ifade eder.
“Time”, veri setindeki saati ifade eder. “Day”, veri setindeki giinii ifade eder, “Holiday”
ilgili glin resmi tatil giinii ise 1 degil ise 0 degerinin alir. Her kombinasyon i¢in yapilan
deneyde LSTM diger yontemlerden daha iyi sonug vermistir.

Cizelge 3.4’de goriilebilecegi gibi, en yiiksek dogruluk (%99,57) “Capacity”, “Density”,
“Time”, “Day”, “Holiday” kombinasyonu kullanilarak elde edilmistir. “Time” ve “Day”
ozelliklerinin tahmin performansinda en 6nemli iki parametre oldugu goziikmektedir.
Tekli kombinasyonlarda “Density” o6zelligi ile en diisiik dogruluk orant alindig
gbozlemlenmistir. Burada en yiiksek deger temel alinarak kullanilacak o6zellikler
belirlenmistir. Ancak cizelge 3.4’de goriildigii gibi 6zellik sayis1 ile dogruluk orani
azalmis olsa bile elde edilen tahminler, literatiirde yapilan caligmalar g6z Oniine

alindiginda kabul edilebilecek diizeydedir. Bu sekilde degisik kisitlar gbz Oniinde

bulundurularak kullaniciya 6zellik sayisinin azaltilmasi olanagini da sunmaktadir.

Cizelge 3.4 Farkli Ozellikler i¢in Performans Karsilastirmasi

Ozellikler Dogruluk (%)
LSTM RF SVM ARIMA
Capacity, Density, Time, Day, Holiday 99,57 89,34 87,01 90,22
Capacity, Density, Time, Holiday 96,91 83,22 81,95 88,70
Capacity, Density, Day, Holiday 96,06 82,90 81,47 88,81
Capacity, Time, Day, Holiday 98,90 87,43 86,60 90,12
Density, Time, Day, Holiday 99,02 88,91 86,90 89,01
Capacity, Density, Time, Day 98,70 87,01 86,30 88,80
Time, Day, Holiday 99,23 89,12 86,94 89,45
Capacity, Day, Holiday 96,01 82,77 80,98 87,12
Capacity, Density, Holiday 95,42 83,76 81,67 86,59
Capacity, Time, Holiday 95,01 81,18 79,01 85,90
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Cizelge 3.4.(devam) Farkl1 Ozellikler i¢in Performans Karsilastirmasi

Capacity, Density, Time 94,91 80,79 78,77 86,34
Density, Time, Day 98,91 87,40 86,70 92,90
Capacity, Time, Day 97,83 86,92 83,12 89,15
Day, Holiday 96,01 83,18 79,92 87,80
Capacity, Holiday 95,15 83,44 83,12 87,06
Capacity, Density 96,05 83,10 81,70 84,93
Density, Time 96,43 83,45 82,44 86,77
Time, Day 98,01 85,50 82,34 88,70
Time 97,67 84,90 82,01 88,12
Day 97,23 84,48 82,40 87,45
Holiday 96,12 84,12 83,25 86,90
Capacity 96,44 84,55 82,85 87,65
Density 95,90 83,82 83,01 87,20

Sekil 3.20°de karsilastirilan modellerin “Dogruluk” degerlerinin kutu grafigi verilmistir.
LSTM modelinin diger modellere gore daha stabil calistigi grafik {iizerinden
goziikkmektedir.

100

Dogruluk (%)

LSTM Random Forest VM ARIMA

Sekil 3.20 Dogruluk Kutu Grafigi

Cizelge 3.5’te modellerin hata degerlendirilmesi gosterilmektedir. Farkli egitim - test veri

setine ayrilmis ii¢ farkli senaryoda da en iyi sonu¢ LSTM modelinden alinmistir. En iyi
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performans olan modelde 0,92 MAE, 2,54 MSE, 1,59 RMSE degerleri alinmistir. Bu

sonuglar ayni zamanda modelin otopark dolulugunu dogru bir sekilde tahmin edebildigini

gostermektedir.
Cizelge 3.5 Modellerin Hata Degerlendirmesi
Egitim - Test Model MAE MSE RMSE
%70 - 30 LSTM 0,92 2,54 1,59
SVM 2,50 8,50 2,91
RF 2,47 7,12 2,60
ARIMA 1,87 7,29 2,70
%80 - 20 LSTM 1,02 3,12 1,77
SVM 3,50 18,01 4,24
RF 2,17 6,96 2,63
ARIMA 1,76 5,08 2,25
%90 - 10 LSTM 1,11 3,18 1,78
SVM 2,64 9,11 3,02
RF 1,83 4,55 2,13
ARIMA 1,43 4,06 2,01

3.4.2.2. GRU, LSTM ve RNN Modellerinin Degerlendirilmesi

Bir sinir ag1 egitilmeden dnce, verilerin bir dizi 6nceki degerden 6grenebilecekleri sekilde
modellenmesi gerekir. Denetimli 6grenme yaklagimi olarak GRU, LSTM ve RNN,

ogrenmek i¢in hem 6zellikleri hem de etiketleri gerektirir [44].

Tekrarlayan Sinir Aglar1 ve tlirevleri, ¢ok girisli degiskenlerle ilgili sorunlar1 neredeyse
sorunsuz bir sekilde modelleyebilir. Bu, geleneksel dogrusal yontemlerin ¢ok degiskenli
veya ¢ok girdili tahmin problemlerine uyarlanmasinin zor olabilecegi zaman serilerinin
tahmininde olaganiistii bir avantaj olarak gelir. Bu boliimde ISTPARK veri seti ile
AKOM’dan alinan hava durumu verileri tizerinde GRU, LSTM ve RNN derin 6grenme
modellerinin uygulanmasiyla yapilan deneyler ve elde edilen sonuglar detayli olarak

incelenmistir.

Sekil 3.21°de otopark doluluk orani tahmininde kullanilan veri setinin olusumu
(ISTPARK + AKOM) ve iizerine uygulanan derin 6grenme modelinin islem adimlari

gosterilmektedir.
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Otopark Bilgi Hava Durumu
Servisi Bilgi Servisi

1

Veri Déntsiimi Onisleme

ISTPARK Veri tabam

GRU, LSTM, RNN Egitim Veri seti Test Veri seti

Egitim ve Test Veri seti A Tahmin Modelinin

Tahmin Modeli E : - &
Performans Degerlendirmesi Dogrulanmasi

Sekil 3.21 Derin Ogrenme Yoluyla Otopark Doluluk Tahmininin Akis Semas1

GRU, LSTM ve RNN, veri girislerinin {i¢ boyutlu olarak yapilmasini bekler. Bu nedenle
[ornekler, zaman adimlari, 6zellikler] seklinde gosterilen bir formatta olmasi gerekir.
Oncelikle zaman serisi verileri iki boyuta déniistiiriiliir ve x'de toplanir. Burada girdi
verileri, kiimelerde istenen sayida ¢akisan gecikmeli degerlerden olusur. Her bir girdi
Ozniteligi grubu icin, tahmin edilmeye ¢alisilan etiketlerden veya gelecek degerlerden
olusan bir boyutlu bir y dizisi olusturulur. Agin etiketlerin onceki degerlerinden
ogrenebilmesi i¢in girdi verilerinin ayrica gecikmeli 'y' degerleri icermesi gerekir.
Yapilan ¢alismanin ikinci kisminda veri seti, ti¢ farkli derin 6grenme modeli i¢in egitim
ve test verisi olarak sirasiyla %70-30, %80-20, %90-10'luk setlere ayrilmistir. Her bir
egitim ve test verisi 10, 20 ve 30 zaman adimina béliinerek toplam 27 farkli model
olusturulmustur. Sekil 3.22'de ¢ok degiskenli zaman serisi veri seti i¢in derin 6grenme
modellerinde kullanilacak veri modeli detayl1 olarak gdsterilmektedir. Zaman serileri s6z
konusu oldugunda, c¢apraz dogrulama gibi klasik validasyon ydntemleri onemsizdir.
Rastgele ornekler secip bunlari ne test setine ne de egitim setine atayamayiz ¢ilinkii
gecmisteki degerleri tahmin etmek icin gelecekten gelen degerleri kullanmanin bir anlami
yoktur. Basit bir ifadeyle, modelimizi egitirken gelecege bakmaktan kaginmak isteriz.
Gozlemler arasinda zamansal bir bagimlilik vardir ve test sirasinda bu iligkiyi

korumaliy1z.
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Sekil 3.22 LSTM, GRU, RNN Veri Modeli

Sekil 3.23'de RNN Modelinde bir otoparkin doluluk orani ve testi i¢in veri setlerinin
gercek ve tahmin edilen degerleri arasindaki iligkiyi gosteren grafik. Mavi ile gosterilen
seriler gercek verilerin degerlerini gosterirken, test veri setinin tahmini sari ile
gosterilmistir. RNN modeli, otoparkta tahmin yaparken kotii performans gostermedi.

w— Gergek Deger

s Tahmin Deger
100

—_—

80

Otopark doluluk orani

- I\

o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Zaman Adimi

Sekil 3.23 RNN ile Otopark Doluluk Tahmini
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Sekil 3.24'de, doluluk orani veri setlerinin gergek ve tahmin edilen degerleri ile LSTM ile
olusturulmus bir modelin testi arasindaki iligkiyi gosteren bir grafik yer almaktadir.
LSTM ile olusturulan modelin RNN'ye gore daha basarili tahminler yaptig:
goriilmektedir. Ancak, LSTM modelini egitmek i¢in kullanilan siire, RNN'yi egitmek i¢in

kullanilandan daha uzundur.
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Otopark doluluk orani
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Sekil 3.24 LSTM ile Otopark Doluluk Tahmini

Sekil 3.25'te, bu ¢alismada 6nerilen GRU ile olusturulmus bir modelin doluluk orani ve
testi igin veri setlerinin gercek ve tahmin edilen degerleri arasindaki iligkiyi gosteren bir
grafik. Grafiklerde goriildiigii gibi GRU en iyi tahmini yapan yontemdir. GRU ve
LSTM'nin tahmin bagarisi, RNN'den daha iyidir.
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Cizelge 3.6’da GRU, LSTM ve RNN’den olusturulan 27 farkli modelin hata

degerlendirme sonuclar1 sunulmustur. Cizelgedeki sonuglar incelendiginde derin

ogrenme tekniklerinin diisiik MAE, MSE ve RMSE degerleri ile otopark doluluk oranim

tahmin etmede basarili sonuglar vermesi, bu modellerin park doluluk tahmin

problemlerinde kullanilabilecegini gostermektedir.

Secilen derin 6grenme teknikleri ile tasarlanan modellerin sonuglar1 test veri seti

tizerinden degerlendirildiginde, en diisiik MAE degeri olan 0,70 ile GRU'nun en iyi

tahmin performansina sahip oldugu sonucuna varilmistir. Sonuglar RMSE degerleri

acisindan degerlendirildiginde en diisiik RMSE degeri 1,77 olan 6nerilen GRU yontemi

en iyi sonuglart vermektedir.

Cizelge 3.6 Modellerin Hata Degerlendirmesi

No | (%)Egitim- Model Zaman MAE | MSE | RMSE | Egitim
Test Adimi Stire

1 70 - 30 GRU 10 0,90 2,35 1,53 00:28:50
2 LSTM 1,56 | 4,56 2,14 00:36:30
3 RNN 0,95 2,56 1,60 00:11:40
4 GRU 20 0,93 2,54 1,59 00:39:00
5 LSTM 1,46 454 |2,13 00:46:05
6 RNN 1,03 3,00 1,73 00:12:00
7 GRU 30 1,40 3,98 1,99 00:44:20
8 LSTM 1,62 | 7,04 |2,65 00:46:05
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Cizelge 3.6.(devam) Modellerin Hata Degerlendirmesi

9 RNN 1,22 3,12 1,77 00:13:30
10 | 80-20 GRU 10 1,57 6,46 2,54 00:42:20
11 LSTM 1,31 5,28 2,30 01:19:40
12 RNN 1,03 2,67 1,63 00:14:25
13 GRU 20 1,01 2,46 1,57 00:55:15
14 LSTM 1,02 3,12 1,77 00:48:55
15 RNN 2,33 11,41 | 3,38 00:13:40
16 GRU 30 1,14 3,07 1,75 00:53:40
17 LSTM 0,93 2,36 1,54 01:06:50
18 RNN 1,54 | 4,69 2,16 00:18:05
19 | 90-10 GRU 10 2,64 9,11 3,02 00:47:10
20 LSTM 1,20 3,14 1,77 00:45:00
21 RNN 1,24 3,95 1,99 00:15:05
22 GRU 20 1,25 3,63 1,91 00:43:55
23 LSTM 1,11 3,18 1,78 00:58:30
24 RNN 2,34 9,52 3,09 00:15:40
25 GRU 30 1,18 3,47 1,86 00:44:40
26 LSTM 2,88 11,95 | 3,46 00:56:50
27 RNN 1,35 4,62 2,15 00:16:40

Cizelge 3.6 incelendiginde 6zet olarak su sonuclar ¢ikarilabilir;

Derin 6grenme modellerinde zaman adimi i¢in en uygun degeri se¢mek onemli bir hiper
parametredir. Cikt1 tahmini i¢in dikkate alinacak deger sayisinin belirlenmesinde
kullanilan zaman adimlarinin sayis1 6nemlidir. Derin 6grenme modellerinde kullanilacak
zaman adimi sayis1 konusunda net bir formiil bulunmamakla birlikte, cogunlukla veri seti
ve deneylerden elde edilen sonuglara gore karar verilmektedir. 10, 20 ve 30 zaman adim
sayisinin sec¢ilmesinde veri seti ve deneylerden elde edilen sonuglar etkili olmustur. 10
zaman adimi ve %70-30 minimum 6grenme verisi ile olusturulan GRU modeli, 0,90
MAE degeri ile en 1yi performansi gostermistir. %90-10 6grenme ve 30 zaman adimi ile
olusturulan LSTM modeli en kotli performansi gostermistir. Bu sonuglar, derin 6grenme
modellerinin performansini belirlemede zaman adimlarinin sayisinin énemli oldugunu
gostermektedir. Degerler incelendiginde lineer olmasa da birbirine paralel olarak arttig
veya azaldigr goriilmektedir. 40-50 gibi zaman adimlart kullanilirsa degerlerin fazla
degismeyecegi ve ayni paralellifin devam edecegi Ongoriilmektedir. En iyi hiper
parametrelerde GRU, %99,11, LSTM %98,01, RNN %97,86 maksimum dogruluk orani

elde edilmistir.
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Sekil 3.26 Epoch — Loss Grafigi

Sekil 3.26'de LSTM, GRU ve RNN modellerinin dénem sayisina gore kayip degerlerinin
analizi sunulmaktadir. Baglangicta cok kayip yasayan RNN, doénem sayist arttikca
neredeyse GRU ve LSTM'yi yakaladig1 goziikmektedir. GRU ve LSTM genel itibariye
benzer Ozellikler gostermektedir. Ik 20 epoch’ta ciddi kayiplar yasayan modeller,

yaklasik 60. epoch’tan sonra fazla bir degisim gostermemistir.

Istanbul'daki otoparklarla ilgili literatiirde az sayida ¢aligma olmasina ragmen yapilan tez
calismasinda derin 6grenme ve mobil cihazlar kullanilarak dinamik bir mimari
olusturulmus, kisa ve orta vadeli tahminler yapilarak mobil cihazlarda kullanicilara
sunulmustur. Genel konsept agisindan [48]'de Onerilen mimarinin yapilan calismanin
derin dgrenme kismina benzer oldugu gdzlemlenmistir. Ilgili ¢alismada ise veri seti
olusturma ic¢in kullanilan yontemin aynist ISTPARK veri setine uygulanmig ve
karsilastirma bu yeni veri seti ilizerinde LSTM calistirilarak elde edilen sonuglarla

karsilastirilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Gelistirilen akilli sehirler ile IoT cihazlarn siirekli veri iiretiyor ve bu verilere daha kolay
erismemizi sagliyor. Derin 6grenme teknikleri, igcinde bulundugumuz biiyiik veri ¢caginda
siklikla kullanilan bir yontem haline gelmistir. Akilli sehirlerin artan niifusu ile trafik

yogunlugu artmis ve park alanlari yetersiz hale gelmistir.

Bu ¢alismada, akilli sehirler i¢in derin 6grenmeye dayali mobil tabanli yeni bir akilli park
sistemi mimarisi Onerilmistir. Belirli periyotlarda otopark ve hava durumu verileri
toplanmistir. Toplanan verilerle ¢ok degiskenli zaman serileri olusturulmustur. Zaman
serileri iizerinde basarili tahminler yapan derin 6grenme modelleri ile kisa ve orta vadede

park yerlerinin durumunu tahmin edilip son kullanicitya sunulmaktadir.

Olusturulan akilli park sisteminde otopark doluluk oranini tahmin edecek en iyi yontemin
belirlenmesinde ISTPARK veri kiimesi ve hava durumu veri kiimesi iizerinde alinan
deneysel sonuglara bakilmistir. LSTM, SVM, RF ve ARIMA modelleri ISTPARK veri
kiimesi lizerine uygulanmis yapilan deneylerden elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.
Degerlendirmede LSTM derin 6grenme yontemi makine 6grenmesi yontemlerinden ¢ok
daha iy1 sonuclar verdigi gézlemlenmistir. Tez ¢alismasinin devaminda GRU, LSTM ve
RNN modelleri ile hem ISTPARK hem de hava durumu verileri lizerinde deneyler
yapilmis ve karsilastirilmigtir. Tiim senaryolarda yapilan deneyler MAE, MSE, RMSE ve
Accuracy metriklerine bakilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar incelediginde
GRU en 1yi performans1 gostermistir. LSTM, GRU’ya yakin performansi gosterirken
RNN performans olarak nispeten daha geride kalmistir. RNN, LSTM ve GRU ile yapilan

deneylerden ¢ikarimlar yapilmistir.

1. RNN'ler araciligiyla olusturulan modellerin egitim siiresi performanslari, GRU ve
LSTM ile olusturulan modellerden daha iyidir. Ancak MAE, MSE ve RMSE
degerleri daha kotiidiir. Test veri seti boyutu azaldikca RMSE degerlerinde ciddi
bir artis olmaktadir.

2. LSTM modelleri MAE, MSE ve RMSE degerleri agisindan GRU modellerine ¢ok
yakin sonuglar vermis hatta bazi modellerde ge¢cmistir. Ancak genel olarak

GRU'nun gerisinde kalmistir. Ayni1 zamanda egitim siiresi en uzun olan
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yontemdir. Ayrica zaman adimi sayisi arttikca RMSE'de bir artig gézlemlenmistir.

3. GRU, en diisik MAE, MSE ve RMSE degerine sahip modele sahiptir. Egitim
siiresi RNN'ye gore geride kalsa da hafizasi olan bir model olma vaadini
vermektedir. Ayrica zaman adimi sayisindaki degisim diger yontemlere gore

RMSE degerini fazla etkilememistir.

Yapilan galismada Istanbul’daki otoparklardan toplanan veri seti, 6nerilen derin 6grenme
ve bulut tabanli mimari ile literatlirde ¢alisilan akilli park sistemleri ¢oziimlerine yeni bir
bakis acis1 ve yontem getirmistir. Literatiirdeki yapilan ¢alismalar incelendiginde, [48] de
yapilan ¢aligmanin derin 6grenme yontemi bakimindan kiyaslandiginda yapilan
calismaya en yakin c¢alismadir. ilgili ¢alismada veri seti olusturma igin kullanilan
yontemin aynisi (zaman serileri 3 dakikalik frekanslara dontstiiriilerek) ISTPARK veri
setine uygulanmis ve karsilastirma bu yeni veri seti lizerinde Onerilen modeller
calistirilarak elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir. Veri setleri farkli olsa da, otopark
doluluk oranini tahmin ettigi i¢in Onerilen galigmaya en yakin olanidir. Karsilastirilan
calismadaki veri seti, Cin'in Shenzhen kentindeki bir otoparktan 14 giin boyunca toplanan
verilerle olusturulmustur. Veri seti, otopark doluluk orani ile tek degiskenli zaman
serilerinden olusmaktadir. Tez ¢alismasinda olusturulan ISTPARK veri seti, otopark
doluluk orani tahminini etkileyen 17 farkli 6zellikten olusmakta ve yaklasik 1,5 yilda
toplanan 4,5 milyon kayittan olugsmaktadir. [48]’de kurulan modellerde kullanilan hiper
parametreler RF, SVM, ARIMA, LSTM ve GRU modellerine ayn1 sekilde uygulanarak
deneyler yapilmistir. Elde edilen sonuglar [48]’deki ¢alismada oldugu gibi MAPE
metrigi tizerinden karsilastirilmistir. Cizelge 4.1°de elde edilen sonuglar verilmis 6nerilen

yontemin basarisi agik¢a gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Model Karsilagtirilmasi

Karsilastirilan (Tek Onerilen (Cok degiskenli zaman serisi)
degiskenli zaman serisi)
Zaman | BP LSTM RF SVM ARIMA |LSTM | GRU
Adim1 | MAPE | MAPE MAPE | MAPE | MAPE MAPE | MAPE
1 8,97 6,82 11,03 13,40 7,39 1,02 0,97
5 18,21 9,72 15,66 18,22 12,34 2,40 2,28
10 25,64 12,33 18,46 20,59 15,72 4,29 3,64

Elde edilen bulgular incelendiginde ve literatiirdeki ¢alismalar goz Oniine alindiginda

GRU ve LSTM derin 6grenme yontemi Onerilen akilli park sistemi mimarisinde son

kullaniciya giliven verecek sonuglar vermistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Derin 6grenme yontemleri bir¢ok alanda oldugu gibi otopark doluluk tahmininde basaril
sonuclar vermektedir. Bu ¢alismada otopark doluluk tahmini i¢in bulut ve derin 6grenme
tabanli yeni bir mimari ve yeni bir mobil uygulama 6nerilmistir. Otopark doluluk oranini
tahmin etmek icin iki farki senaryo ve veri seti kullanilmistir. Birinci senaryoda, ¢ok
degiskenli ve biiyiik veri setlerini neredeyse sorunsuz modelleyen derin 6grenme tabanl
LSTM modeli ve ISTPARK veri kiimesi kullanilmistir. Modelin etkinliginin gosterilmesi
icin farkli parametrelerde ve farkli senaryolarda modeller olusturulup SVM, Random
Forest ve. ARIMA modelleri ile karsilagtirilmistir. Cizelge 3.4 ve 3.5’de elde edilen
sonuclar sunulmustur. Veri seti Capacity, Density, Time, Day ve Holiday kombinasyonu
ile egitildiginde %99,57 dogruluk orani elde edilmistir. Ikinci senaryoda makine
O0grenmesi yontemleri ilizerinde iistliinliik kuran LSTM modeli, GRU ve RNN derin
ogrenme modelleri ile karsilastinlmistir. Ayrica otopark kullanimi 6nemli derece
etkileyen hava durumu verileri ISTPARK veri kiimesi ile birlestirilerek deneyler
yapilmustir. Cizelge 3.6’te yapilan deneylerde elde edilen sonuglar sunulmustur. Bu
deneyler sonucunda %99,11 dogruluk orani ile en 1yi performanst GRU derin 6grenme
modeli vermistir. Yapilan iki farkli senaryo elde edilen simiilasyon sonuglari
incelendiginde olusturdugumuz mimari ve uygulamanin basarili sonuglar verdigi agikca
goziikmektedir. Olusturulan veri seti, akilli park sistemi mimarisi ve kullanilan yontemler

ile literatiire de farkli alanlarda katkilarda bulunulmustur.

Calisamada kullanilan derin 6grenme modelleri ne kadar giincel olsa bile, BLSTM veya
CNN-LSTM gibi hibrit modellerle ¢ok degiskenli ISTPARK veri seti lizerinde ¢alisarak

daha basarili sonuclar elde edilebilir.

Giliniimiizde trafik yogunlugu biiylik sehirlerin en biiyiik problem olarak karsimiza
cikmaktadir. Tabi ki park dniinde bekleme, parktan ¢ikis, park yeri ararken araglarin daha
yavas gitmesi bu trafik yogunlugunun artmasina neden oldugu diisiiniilmektedir. Sonraki
caligmalarda otoparklarin farkli parametreler ile trafik yogunluguna etkisi incelenecek ve
derin 6grenme yontemleri kullanilarak trafik yogunlugunu azaltmak i¢in yeni bir 6neri
sunulacaktir. Ayrica Onerilen mimari navigasyon uygulamalarina entegre edilerek

stiriiclilerin daha kolay ulasabilecekleri bir otopark oneri sistemine doniistiiriilebilir.
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