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ONSOZ

Son yillarda teknolojinin hizla gelismesi ve diinyada niifusun hizli bir sekilde artmasiyla
birlikte kentlerin degisim ve doniisiime ugramasi kagiilmaz olmustur. Yasanan bu degisim ve
dontistimler ise kentlerde ekonomik, sosyal ve cevresel sorunlarin ortaya c¢ikmasina sebep
olmaktadir. Ozellikle kentsel alanlarda hizla artan niifus basta ulasim sektdrii olmak iizere ¢esitli
alanlarda sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ulagim sisteminde yasanan zaman kayiplari, yakat
tiiketimi, karbon salinimu, trafik sikisikliklar: vb. sorunlarin ¢6ziim noktasinda ise akilli ulagim
sistemleri kullanilmaktadir. Akilli Ulasim Sistemleri gelisen bilgi ve iletisim teknolojileri
araciligiyla insanlarin kentsel alanlarda yasadigi ulasim sorunlarini minimize etmek ve hatta ileri
zamanlarda ulagimda yasanacak sorunlari Onceden tahmin edip Onlemler alma noktasinda
¢oziimler sunmaktadir. Akilli Ulagim Sistemleri bu sorunlara iligskin ¢éztiimler sunarken elde edilen
verilerin ¢ok biiylik boyutlarda ve karmasik yapiya sahip olmasi ve klasik yontemlerle ¢6ziim
sunulmasinin zor olmasi1 nedeniyle yapay zeka, makine Ogrenmesi ve derin G&grenme
yontemlerinden faydalanmaktadir. Boylece elde edilen biiyiik verilerin analiz edilmesi siirecinde
hem daha fazla hem de daha dogru ¢6ziim alternatifleri sunmaktadir. Ayn1 zamanda verilerin

islenme siirecleri de kisaltmaktadir.
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tesekkiir ederim.
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Bugiin gelismis lilkeler basta olmak 1960’l1 yillardan beri birgok iilkede Akilli Ulagim
Sistemleri konusunda hizla ¢aligmalar yapilmakta ve politikalar gelistirilmektedir. Akilli Ulasim
Sistemleri Japonya, Amerika, Avustralya gibi gelismis iilkelerde baslamistir ancak teknolojik
gelismelerin de etkisiyle giiniimiizde Hollanda, Singapur, Almanya, Giiney Kore, Ingiltere gibi
iilkeler de Akilli Ulasim Sistemleri konusunda ¢aligmalar yiiriitmektedir. Tiim diinyada yasanan
teknolojik gelismelerin etkisiyle Akilli Ulagim Sistemleri nemli bir pazar alani olusturmustur ve
bu da iilkeler arasinda rekabet ortam1 olugmasina sebep olmustur.

Bu ¢alismada, toplu ulasim araglariyla erisim konusunda yasanan problemlerin minimize
edilmesi amaciyla akilli ulasim sistemleri teknolojileri ve yapay zeka teknolojileri birlikte
kullanilmistir. Bu kapsamda oncelikle BURULAS tan alinan ve 2019 yili ocak ve haziran aylari
arasinda gerceklesen yolculuklar1 kapsayan veriler biiyiik boyutlu veriler Microsoft SQL Server
ve Spyder programlart araciligiyla analiz edilmistir. Bu kapsaminda 2019 yili ocak ve haziran
aylan igerisinde gerceklesen Bursa Uludag Universitesi varish yolculuklar bilet ve hat tiplerine

gore belirli takvim giinleri baz alinarak ay, giin, saat kriterlerine gore analiz edilmistir. Analiz



sonucunda hangi hatti en ¢ok hangi bilet tipinin hangi zamanda kullandig: bilgisi elde edilmistir.
Elde edilen bu farkli hat ve bilet tiplerine ait yolcu sayisi verileri, Spyder araciligiyla yolcu sayisi
tahmini (forecasting) yapmak igin kullamlmustir. Bdylelikle Bursa Uludag Universitesi varish

istenilen otobiis hatlarina ait farkli zamanlardaki yolcu sayis1 tahminleri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ulasim, Trafik, Akilli Ulagim, Akilli Ulasim Sistemleri, Teknoloji, Yapay

Zeka, Makine Ogrenmesi
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Today, especially in developed countries, since the 1960s, studies have been carried out on
Intelligent Transportation Systems and policies have been developed in many countries. Intelligent
Transportation Systems started in developed countries such as Japan, America, Australia, but with
the effect of technological developments, countries such as the Netherlands, Singapore, Germany,
South Korea and England are also working on Intelligent Transportation Systems. With the effect
of technological developments all over the world, Intelligent Transportation Systems has created
an important market area and this has led to a competitive environment between countries.

In this study, smart transportation systems technologies and artificial intelligence
technologies were used in order to minimize the problems experienced in accessing by public
transportation vehicles. In this context, first of all, the data taken from BURULAS and covering
the journeys between January and June 2019, were analyzed through Microsoft SQL Server and
Spyder programs. In this context, the journeys arriving at Bursa Uludag University in January and
June 2019 were analyzed according to the criteria of month, day and hour, based on certain
calendar days according to ticket and line types. As a result of the analysis, the information on



which line is used the most and which ticket type at which time was obtained. The passenger
number data of these different lines and ticket types were used to forecast through Spyder. Thus,

estimates of the number of passengers at different times of the desired bus lines arriving at Bursa

Uludag University were obtained.

Keywords: Transportation, Traffic, Intelligent Transportation, Intelligent Transportation Systems,
Technology, Artificial Intelligence, Machine Learning
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1. GIRIS

Giiniimiizde kentsel alanlardaki is olanaklarinin ve kentlerin sundugu diger imkanlarin
fazla olmasi kentleri birer cazibe merkezi konumuna getirmektedir. Hem kentsel alanlarin sundugu
olanaklar hem de diinyada hizla artan niifus kentsel alanlarda hizli ve plansiz bir biiyiime
ger¢eklesmesine sebep olmaktadir. Bu alanlarda yasanan hizli ve plansiz biliyiimenin ¢evresel,
sosyal, ekonomik boyutlarda etkileri olmaktadir. Artan niifusla birlikte bu boyutlarin neredeyse
tamamini kapsayan ve en ¢ok etkilenen yapilardan biri de ulagim sistemlerdir. Niifusun artmasiyla
birlikte kentlerdeki niifus yogunlugunun arttig1 ve ulasim aglari yetersiz kaldigi goriilmektedir [1].
Kentlerde ulagim sistemlerindeki etkiler basta ara¢ ve yaya trafigi hareketliligi artis1 olmak iizere
pek ¢ok sekilde karsimiza ¢cikmaktadir. Gerek toplu tasima sistemlerinde meydana gelen yogunluk
artist gerek Ozel arag sahipliginde yasanan artis miktar trafik yogunlugunun artmasina sebep
olmaktadir. Bunun sonucunda yakit tiiketimi, karbon salinimi, trafik kazalari, ara¢g bakim
masraflar1 ve ulasimda harcanan zaman miktarlarindaki artis vb. sorunlar ortaya ¢ikmaktadir.
Kentlerde yasanan bu vb. ulasim sorunlarmin 6niine gegilmesi, akilci ve kalici ¢ozliimler tireterek
insanlarin yasam standartlarinin yiikseltilmesi amaciyla bilgi ve iletisim alaninda yasanan
teknolojik gelismeler paralelinde akilli ulagim sistemlerinden faydalanilmaktadir. Akilli Ulagim
Sistemleri (AUS); kentlerde artan hareketlilik sonucunda ortaya g¢ikan seyahat siirelerinin
azaltilmasi, trafik glivenliginin arttirilmasi, mevcut yollarin kapasitelerinin optimum kullanima,
mobilitenin arttirtlmasi, enerji verimliliginin saglanarak ¢evreye ve iilke ekonomisine zararin
minimize edilmesi gibi amaclar dogrultusunda kullanici-arag-altyap1 ve yolcu arasinda ¢ok yonlii
veri aligverisi ile gerceklesen sistemler biitinidiir [2]. Akilli Ulasim Sistemleri olarak adlandirilan
bu sistem halkin refah diizeyinin artirilmasi, verimli ve siirdiirtilebilir bir ulagimin saglanmas i¢in
gerekli bir yapidir. Akilli Ulagim Sistemleri mevcut kaynaklarin ve altyapinin bilgi ve iletisim
teknolojileri sayesinde en 1yi sekilde kullanilarak yeni bir ulasim planlamasi yapilmasina olanak
vermektedir [3]. AUS, bu anlamda zamani ve enerjiyi verimli kullanarak iilke ekonomisine,
cevreye ve toplum sagligina vb. alanlara faydalari olan ¢ok amagli bir sistemler biitiiniidiir [4].
Akilli araglar (akilli navigasyon, siiriicii destek sistemleri, otomatik park, otonom ve baglantili
araglar), akilli yollar (akilli kavsaklar, yesil dalga, kameralar, algilayicilar), akilli sehirler (acil
durum yonetimi, toplu ulasim-filo yonetimi, akilli otoparklar, giivenli erisilebilir ve kolay ulagim),
ekonomi ve ¢evre (akilli enerji sistemleri, elektrikli araglar, ¢evreye duyarli ulagim alt yapisi, insan
faktorii), entegrasyon sistemleri (ulasim kontrol merkezi, miisterek AUS yapisi, tim ulasim

sistemleri i¢in tek 6deme sekli, tiim ulasim modlarinin entegrasyonu), bilisim ve giivenlik (biiyiik
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veri, veri giivenligi ve paylasimi, siber giivenlik-blok zinciri, haberlesme sistemleri) bugiin
kullanilan ve gelecekte de kullanilacak Akilli Ulagim Sistemleri uygulamalaridir [2]. Akilli Ulagim
Sistemleri ile ilgili ¢alismalar 1960’11 yillarda baslayip giiniimiizde hala devam etmektedir. Bu
caligmalar bugiine kadar ki tarihsel gelisimine gore 3 donemde incelenmektedir. Birinci Donem
(1960-1974) akilli ulagim sistemlerine hazirliklarin yapildigi, akilli ulasim sistemlerinin aragtirma
asamasinda oldugu donemdir. Bu donemde yapilan ¢aligmalarda verilerin toplanmasi ve iglenmesi
icin biiyiik islem merkezleri gerektigi i¢in bu sistemlerde higbir zaman pratik uygulama
gerceklesememistir [5]. Ikinci Dénem (1980-1994) pratik uygulamalarin  kullanimi igin
aragtirmalarin hiz kazandig1 ve Avustralya, Japonya, Avrupa ve Amerika gibi lilkelerde Akilli
Ulasim Sistemleri kapsaminda g¢aligmalarin yapilip uygulamaya geg¢irildigi donemdir. Bu
donemde aynm1 zamanda “Akilli Ulasim Sistemleri” kavrami ilk kez olusmustur [6], [7]. Ugiincii
Donem 1994 yilindan giiniimiize kadar devam eden AUS’un halen siirdiigii donemidir. Bu
donemde AUS’un arastirilmast ve AUS’la ilgili calismalar yapmak amaciyla cesitli kurumlar
kurulup, topluluklar olusturulmustur. AUS’u daha ileriye tagimak i¢in politikalar gelistirilmistir
ve uluslararasi teknolojik gelismelerin takip edilmesiyle AUS’ta gelismeler devam etmektedir [7].
Tim diinyada yasanan bu gelismeler ve teknolojinin de etkisiyle AUS 6nemli bir pazar alani
olusturmustur ve bu da iilkeler arasinda rekabet ortami olusmasina sebep olmustur. Ulkeler arasi
yasanan bu rekabet AUS’a uluslararasi bir boyut kazandirmistir.

Bugiin diinyada AUS’un ortak hedefleri arasinda ulasim sistemlerinde yasanan sorunlari
onlemek amaciyla artis gosteren ulasim hedefleri, ulasimda verimlilik ve enerji tasarruflari
saglanmasi, ulagimin sebep oldugu cevresel etkilerin azaltilmasi noktasinda mevcut altyap1 ve
arazi diizeninin dikkate alinarak orta ve uzun vadeli ¢6ziimler bulmak yer almaktadir [3]. Bunu
yaparken de dogru tahminler yapan ve verimli ¢alisan bir trafik tahmin sistemine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu trafik tahmin sistemi biinyesinde AUS, Haberlesme Teknolojileri, Algilama
(Sensor) Teknolojileri ve K-AUS’dan (Kooperatif Akilli Ulasim Sistemleri) faydalanmaktadir.
Teknolojinin gelismesi ve akilli telefon kullaniminin yayginlasmasi sonucu gelistirilen mobil
uygulamalar sayesinde paylasimli hareketlilik de AUS’ta popiiler konular arasinda yer almistir.
Paylasimli hareketlilik sayesinde trafik sikisiklig1 ve karbondioksit saliniminda azalmalar oldugu
ve sehir i¢i ulasimin daha rahat gergeklesecegi tespit edilmistir [8]. AUS’un faydalandigi bu
teknolojik yontemler gelenekselden yontemlerden farkli yontemler ve bilgiler gerektirmektedir
[9]. Ciinkii algilayicilardan, kameralardan, trafik yonetim merkezlerinden gelen veriler oldukca
cesitli, bliylik hacimli ve karmasik verilerdir. Bu biiyiik verilerin (Big Data) klasik yontemlerle
toplanmasi, saklanmasi ve analiz edilmesi oldukg¢a giictiir. Bu nedenle en iyi trafik tahmin

sistemini bulmak i¢in Yapay Zeka Teknolojilerinden (Artificial Intelligence) Makine Ogrenmesi
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(Machine Learning) ve Derin Ogrenme (Deep Learning) teknikleri gibi farkli modeller
kullanilmaktadir. Biiyiikk verilerin bu teknikler ile iglenmesi sayesinde trafikte yasanan
problemlerinin ¢dziilmesi, trafikteki davraniglarin 6nceden tahmin edilerek Onlemler alinmasi
mimkiindiir. Bu nedenle yapay zeka teknolojilerinden makine 6grenmesi ve derin 6grenme
teknikleri akilli ulagim sistemlerinin tasarlanmasinda oldukg¢a 6nemlidir.

Literatiirde farkli trafik tahmin yontemleri i¢in yapilmis farkli ¢aligmalar bulunmaktadir.
Bu ¢alismalar, teknolojinin beraberinde getirmis oldugu akilli ulasim sistemleri teknolojilerinden
dolayisiyla akill1 sistemlerden ve yapay zeka teknolojilerinden faydalanilarak tasarlanmustir.

Ormegin; Nagy ve Simon calismalarinda farkl1 veri kiimelerine naive model, parametrik ve
parametrik olmayan modeller uygulayarak farkli trafik tahmin sistemlerini denemislerdir. Farkli
veri kiimeleriyle denenen her farkli modelin kendi i¢cinde avantajlar1 ve dezavantajlar1 oldugunu
belirlemislerdir. Bu ¢alismalar sonucunda mekan-zaman iligkisi, dinamik trafik siireci ve ¢evresel
faktorleri de icine aldigi icin parametrik modellerin (Convolutional Neural Networks-CNN, Long
Short-Term Memory-LSTM) en belirgin trafik tahmin sistemi modeli oldugunu tespit etmislerdir
[10].

Bir baska ¢alismada Do vd. trafik tahmin sistemlerinin gelistirilmesi noktasinda makine
O0grenmesi yontemlerinden biri olan NN (Neural Network) sistemine odaklanmislardir. Trafik akisi
icerisinde yer alan farkli degiskenleri NN modelleri ile deneyerek yiiksek tahmin degerlerine
ulagsmiglardir. NN modellerinin trafik tahmin sistemindeki avantajlarini ve dezavantajlarini ortaya
koymuslardir [11].

Diger bir caligmada Hindistan'in Chennai kentinde GPS (kiiresel konumlama sistemi)
cihazlarina sahip otobiislerden elde edilen seyahat siiresi verileri analiz edilmistir. Bu veriler
tizerinden Derin 6grenme yaklasimi, Uzun ve Kisa Donemli Bellek (LSTM) aglar1 kullanilarak
gergek zamanli bir otobiis seyahat siiresi tahmin yontemi gelistirilmistir [12].

Bir bagka caligmada ise yine bir akilli sistem yaklasimi olan ve kisa vadeli seyahat siiresi
tahmin problemleri i¢in yiiksek basarimli sonuglar veren Gradyan Artirma (GB) yontemi modifiye
edilerek uzun vadeli tahmin i¢in kullanilmigtir [13].

Toncharoen ve Piantanakulchai; Bangkok-Tayland otoyolunda sensorler araciligiyla yolun
belirli kisimlarina her 100 metre bir diigiim noktasina denk gelecek sekilde 40 diiglim noktasi
atayarak otoyol giizergahinda yogun saatlerde trafikten alinan verileri Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)
modeli ile diger trafik tahmin modellerini karsilastirarak islemiglerdir ve CNN modelinin diger
modellerden daha iyi bir performans elde ettigini tespit etmislerdir [14].

Pekin’de yapilan bir arastirmada Model Ongériilii Kontrol (MPC-Model Predictive

Control) yontemi ile ger¢cek zamanli yolcu talepleri/beklentileri ve otobiis hattina ait gercek
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zamanl veriler kullanilarak otobiis hareket saatlerini optimal diizeyde diizenleyerek yolcu varis
orani ve siiresi, otoblis durma ve bekleme siirelerinde %33-%90 oraninda iyilesme oldugu
saptanmustir [15].

Hollander ve Liu; seyahat siiresi degisimlerinde rol oynayan hava durumu, siiriicii
davraniglari, yolcu davraniglari ve toplu tasima sisteminden kaynaklanan belirsizlik vb.
parametrelerin bir siire boyunca tekrarlandigi bir trafik simiilasyon modelinin seyahat siiresi
dagilimina etkisini arastirip ve ayni parametrelerle tekrarlanan bir trafik simiilasyon modelinin
cokta gercekci olmadigi ve parametre seciminde kalibrasyon yapilmasi gerektigi sonucuna
varmislardir [16].

Fonzone vd.; duraklarda bekleyen yolcu sayisinin farkli duraklar arasinda ve farkli
zamanlarda degisiklik gosterdigini buna bagli olarak da yolcu taleplerinin ve otobiislerin duraga
varlg siirelerinin  degisebilecegini baz alarak “glivenilirlige dayali bir varis modeli”
gelistirmislerdir. Amaglart bekleme siirelerini en aza indirip yolcu ve otobiis demetlenmelerini
engellemek olmustur [17].

Watkins vd; toplu tasima kullanan insanlarin toplu tasimadan duyulan memnuniyet
diizeyini artirmak i¢in yolculara duraga gelecek olan otobiisiin varisiyla ilgili gercek zamanl bilgi
vererek bekleme siiresini azaltmayi amaglamistir. Seattle’da (ABD) yaptiklari ¢alismayla gergek
zamanl bilgilere sahip yolcularin geleneksel yontemlerle ulasmaya ¢alisan yolculara gore %30
daha az beklediklerini tespit etmislerdir [18].

Gkiotsalitis ve Alesiani Singapur’da bir otobiis hattinda yaptiklari ¢aligmada Otomatik
Arag Yeri Belirleme (Automatic Vehicle Locating-AVL) ve Otomatik Yolcu Saymmi (Automatic
Passenger Counting-APC) sistemlerini kullanarak seyahat siireleri ve yolcu talebi beklentilerine
gore yasanabilecek en kotli ulasim senaryosunda olasi zaman kayiplarini minimize etmeye
calismiglardir. 5 aylik bir ¢alisma sonucu seyahat siirelerinde %6,87 oraninda bir iyilesme
yagsanmistir [19].

Wang vd. farkli giinlerde gergeklesmis olan seyahat verilerini (yolcu sayisi ve talepleri,
otobiis sayis1 ve hareket saatleri vb.) kullanarak farkl: trafik simiilasyon modelleri olusturup buna
bagli olarak otobiis bekleme siiresini biiylikk oranda azaltmaya yardimci optimal bir model
geligtirmislerdir [20].

Qun Chen calismasinda sefer sayilari bilinen bir otobiis hattin1 ele alarak yolcu
yogunlugunun 6nlenmesi ve yolcularin bekleme siirelerinin minimuma indirilmesi konusunda
dinamik programlama algoritmasi tasarlayarak otobiis hareket saatlerini optimize edip yolcu
bekleme siirelerinden tasarruf edilecegini ve bu algoritmanin kiiresel optimal ¢oziim sagladigini

belirtmistir [21].



Wihartiko ve arkadaslar tarafindan Endonezya Bogor’da gergeklestirilen bir calismada
otobiis zaman ¢izelgesini optimize etmek amaciyla otobiis hareket saatleri, otobiis kapasitesi,
yolcu sayisi, giizergah, yol durumu ve otobiis isletme maliyetlerini kriter olarak alan bir genetik
algoritma modeli kullanarak %99,1 oranda dogruluk saglayan bir model gelistirmislerdir [22].

Tang ve arkadaslar1 otobiis hareket saatlerini optimize edip yolcularin toplam bekleme
sirelerini azaltmak ic¢in Cin Pekin’de bir otobiis hattina ait verileri ve akilli kart verilerini
kullanarak Bastirilmamis Siniflandirmali Genetik Algoritma (NSGA-II) yontemi kullanarak
gercek zamanli yolcu sayisini tahmin edip otoblis zaman ¢izelgelerini bu dogrultuda
hazirlamiglardir [23].

Hongguang Ma ve arkadaslar1 Pekin’de Yuntong 128 otobiis hatt1 bilgileri, yolcularin
konum ve akilli kart verilerini kullanarak Tamsay1 Dogrusal Programlama modeli araciligiyla
otobiis zaman ¢izelgesini optimize etmistir ve yolcu talebinin ve otobiis yolcu yogunlugunun
karsilanmasi amaciyla 4 yeni hat daha eklenerek daha verimli bir hale getirmistir [24].

Zhang ve arkadaslar1 otobiislere ait GPS (kiiresel konumlama sistemi) ve akilli kart verileri
ve yolcularin O-D yolculuk matrislerini iki asamali bir modelde girdi olarak kullanip gercek
zamanl yolcu akisini yiiksek dogrulukla tahmin etmislerdir [25].

Yang ve arkadaglart Cin Changsha kentinde gerceklesen yolculuklara ait otobiis saati
cizelgeleme problemi, otobiis kapasitesi, yolcu varis zamani1 dagilimi1 ve gercek seyahat siiresi
kriterlerini baz alarak Genetik Algoritma (GA-Genetic Algorithm) ve Tavlama Benzetimi
Algoritmasinin (SAA-Simulated Annealing Algorithm) birlikte kullanildigt GASAA hibrit modeli
olusturarak otobiis zaman ¢izelgesini optimize etmistir [26].

Wu ve arkadaslart mevcut yolcu sayist ve mevcut otobiis hareket saatlerini kullanarak
Bastirilmamis Siniflandirmali Genetik Algoritma (NSGA-II) yontemi ile otobiis hatlarina ait
zaman ¢izelgesini optimize ederek yolcularin arag zamanlama sorunlarina ¢6ziim getirmistir [27].

Ceder ve arkadaslari, gereksiz arag¢ kalkiglarini dnlemek, sinirli durma amaciyla hareket
eden ve yolcu seyahat siiresi degisikliklerini en aza indiren seyahat planlamak amaciyla Paris-
Fransa’da Eksik Fonksiyon teorisini (DF-Deficit Function) kullanarak ara¢ hareket planlamasi
caligmasini optimize etmislerdir. Bu sayede daha az aragla daha kisa siireli yolculuklar yapilarak
yolculuk arz ve talepleri arasinda uyum saglanmistir [28].

Liu ve Ceder Eksik Fonksiyon teorisi konusunda (DF-Deficit Function) gecen 50 yil
igerisindeki ¢aligsmalar1 ele alarak toplu tasima sistemleri planlamasinda Eksik Fonksiyon
teorisinin yolcu odakli, siirdiiriilebilir ve toplu tasima sistemleri planlamasi i¢in yeni geligsmeler

vadettigini belirtmislerdir [29].



Mesa ve digerleri, Kiimeleme Algoritmasi (K-Means) ve P-Medyan Problemi (P-Median
Problem) yontemleriyle toplu tasima hatti kullanicilar1 odakli otobiis hareket ¢izelgesi olusturup,
kullanic1 memnuniyetsizliklerini optimize etmislerdir [30].

Varga ve digerleri; toplu tasima sistemlerinin trafikte yasadigi etkilesimi dikkate alarak
otobiis duraginda bekleme ve varig stirelerini kisa zamanli tahminler yaparak zaman-mekan
kriterleri gercevesinde Model Ongoriilii Kontrol (MPC-Model Predictive Control) yontemi ile
optimal sekilde ¢6zen ¢alismalar yapmustir [31].

Zuo ve digerleri; Cin Nanjing’de toplu tasima ara¢ hareket zamani diizenlemesi igin bir
dizi arag blogu iireterek Bastirilmamis Siniflandirmali Genetik Algoritma (NSGA-II) yontemi ile
Pareto Optimal ¢6ziim yontemleri gelistirmistir [32].

Shui ve digerleri; biiyiik kapasiteli otobiis zaman cizelgeleme problemlerini ¢ézmek
amactyla Klonal Se¢im Algoritmasi-KSA yontemini kullanip 1 dakika gibi bir siirede ¢ok iyi
zamanlama ¢6ziimleri sunan bir sistem olusturmustur [33].

Bie ve digerleri; otobiislerin GPS verilerini kullanarak yolcu talepleri ve seyahat siirelerini
Giintin Saati Etkinlikleri (Time of Day- ToD) araliklarinda inceleyip otobiis zaman ¢izelgesi i¢in
esik degerleri yani makul siireyi elde etmistir [34].

Schobel, iyi bir ulasim sistemini tasarlamak icin gerekli olan hat planlamasi, zaman
cizelgesi ve ara¢ planlamasi kriterlerinin birlikte ele alinip optimizasyonu i¢in yinelemeli bir
algoritma modeli kullanilmasini 6nermistir [35].

Herbon ve Hadas, Newsvendor Modeli (Gazete Saticis1 Problemi) ile toplu tasima hareket
saatleri, toplu tasima maliyetleri ve yolcu bekleme siirelerinin daha verimli ve hizli islemesini
saglayan bir sistem olusturmustur [36].

Fouilhoux ve digerleri, yolcularin seyahat ve otobiis bekleme siirelerini azaltmak ve otobiis
hareket ¢izelgesi senkronizasyon sorununu ¢6zmek amaciyla Karma Tam Say1li Programi (Mixed
Integer Program-MIP) kullanmistir [37].

Laporte ve digerleri, yolcu kapasitelerini ve yolcu seyahat beklentilerini dikkate alarak her
ulagim hatt1 igin en uygun zaman ¢izelgesi optimizasyonunu yapmustir [38].

Owais ve digerleri, toplu tagima ag tasarimi sirasinda diger arastirmacilardan farkli olarak
sadece kullanici talepleri ve toplu tasima maliyetlerini kriter olarak almak yerine en kisa seyahat
giizergahi ve en az otobiis sayisini kriter alarak ¢alisma yapmustir [39].

Chen ve digerleri, toplu tasima ag tasariminda seyahat giizergahi tasarimi ve en kisa doniisii

baz alan yontem kullanmistir [40].
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Dai ve digerleri, otobiis-tutma (bus-holding) ydntemini kullanarak toplu tasima ile
gerceklesen seyahatlerde yolcularin otobiis bekleme siirelerinin ve otobiis gilizergah secenek
sayilarinin 6nemli 6l¢iide azaldigini tespit etmistir [41].

Yu ve digerleri, farkli kosullarda ger¢eklesen gercek zamanli yolcu taleplerini kriter olarak
secip otobiis giizergah ve kalkis saatlerini iki asamali optimizasyon modeli ile optimize etmistir
[42].

Liu ve digerleri, Pekin’de Toplu Tasima Sirketi i¢in Eksik Fonksiyon (DF-Deficit
Function) teorisini kullanarak otobiis hareket saatlerini optimize eden, yogun saatlerde yolcu
taleplerini karsilayan ve optimize edilen zaman ¢izelgesine gore arag sayisinda azalmay1 saglayan
bir model gelistirmistir [43].

Ma ve digerleri, Pekin Toplu Tasim Sirketine ait otobiis hatlarinda Degisken Mahalle
Aramas1 (Variable Neighborhood Search-VNS) algoritmasi ile yaptigir ¢alismada hem otobiis
hatlarina ait maliyeti %18,1 azaltmis hem de otobiis zaman ¢izelgesi optimizasyonunu saglamistir
[44].

Liu ve Ceder’in Yeni Zelanda Auckland’da yaptig1 ¢alisma Iki Amagli Karmagik Tam Say1
Dogrusal Programlama yontemiyle yolcu bekleme siiresini %68-%72, otobiiste istenilen yolcu
doluluk seviyesi yiik farkini ise %59-%65 oraninda azaltmistir [45].

Nesheli ve digerleri, Multinominal Lojistik Regresyon Analizi ve Karar Agaci Yontemiyle
toplu tasima sistemlerinde yasanan gecikmelerin yolcularin seyahat kararlarini nasil etkiledigine
dair ¢alisma yapip ¢alisma sonuglari neticesinde farkli toplu tagima seyahat modelleri gelistirmistir
[46].

Nesheli ve digerleri, Yeni Zelanda Auckland’da yaptigi c¢alismada toplu tasima
modellerinin ger¢cek zamanli olarak kontrol edilmesiyle seyahat siiresinin en aza indirilecegini ve
toplu tagimanin olusturdugu olumsuz ¢evresel etkilerin azaltilacagini belirtmislerdir [47].

Liu ve Ceder; toplu tasima ulasim planlamasi konusunda sadece ara¢ hareket ¢izelgesi ile
yolcu talep atamasinin birlikte degerlendirilmesinin daha dogru ve gercekci bir ulasim plani
oldugunu belirtmistir [48].

Zhang ve digerleri, Cin Pekin’de yaptiklar1 ¢alismada toplu tasima kullanan yolcularin
otobiis bekleme siirelerini ve otobiislerin igletme maliyetinin birlikte senkronize edildigi bir
algoritma Onererek yolcu bekleme siirelerinin %54,2 - %70,4 ve toplam isletme maliyetinin %31,2
- %64,1 oraninda azaltilabilecegini saptamistir [49].

Cao, Ceder ve Zhang Yeni Zelanda Auckland’da otonom toplu tagima araglari tizerinde

yaptig1 calismada gergek zamanli kontrol ile seyahat zaman c¢izelgesinde yasanan sapmalarin



%100 oniine gecilebildigini ayrica otonom araglarin toplu tasimay1 daha cazip hale getirebilecegi
sonucuna varmiglardir [50].

Cao ve digerleri atla-dur taktigini Eksik Fonksiyon (DF-Deficit Function) teorisi
yontemiyle kullanarak toplam yolcu seyahat siiresinde ve toplu tasima ara¢ sayisinda onemli
Ol¢iide azalma saglayarak seyahat zaman ¢izelgesini optimize etmislerdir [51].

Calisma kapsaminda incelenen literatlir arastirmalart neticesinde toplu tagima
yolculuklarinda yolcu ve hizmet saglayicilar1 agisindan yasanan (seyahat ve bekleme stireleri,
enerji kayiplari, isletme maliyetleri vb.) sorunlarin optimize edilmesi ve hatta tamamen ¢oziilmesi
noktasinda farkli model ve ¢oziim yontemleri onerildigi goriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda ise
metropol sehirlerde giderek artan niifus ve kentlesmeyle birlikte yerlesim alan1 i¢eresinde yer alan
ve smirli kentsel arazi sebebiyle genisletilemeyen yollar ve giderek artan 6zel arag¢ sahipligi
nedeniyle 6zellikle kent i¢i toplu tasima sistemlerinde yasanan sikintilarin akilli ulagim sistemleri
uygulamalari ile optimize edilmesi amaclanmaktadir. Bu amagla kara, deniz ve havayolu ile
erisilebilen bir sehir olmasi, gelisen sanayisi ve ticaret merkezi konumunda olmasi sebebiyle ¢cok
fazla go¢ alan ve hizla biiyliyen Bursa ilinde yogun trafik hareketliliginin oldugu bolgelerden biri
olan Bursa Uludag Universitesi varish yolculuklar incelenmistir. Bu ¢aligma kapsaminda literatiir
arastirmalarindan farkli olarak yolcularin durakta bekleme siireleri, araglarin doluluk oranlari,
araglarin hareket ¢izelgeleri ve bunlara bagl olarak ortaya ¢ikan isletme maliyetleri gibi hem yolcu
hem hizmet saglayicis1 kriterlerinin hepsi bir arada ele alinip optimize edilecektir. Bu sayede
secilen bolgeye erisimde yasanan ulasim sorunlarina makro ve mikro dlgekli ¢oziimler iiretilirken

daha konforlu ve siirdiiriilebilir seyahatler saglanacaktir.



2. BURSA KENT ICi TOPLU ULASIM ALTYAPISI

Bursa ili 2020 Adrese Dayali Niifus Kayit Sistemi verilerine gore 3.101.833 kisi ile
Tiirkiye’nin en fazla niifusa sahip dérdiincii biiyiiksehridir (TUIK, 2020). Sehir géllerle birlikte
10.886 km? lik bir alana sahiptir ve Bursa Biiyiiksehir Belediyesi sinirlari igerisinde 17 ilge
bulunmaktadir. Sehrin batisinda Balikesir-Bursa Yolu (D-200), dogusunda Bursa-Bilecik Yolu
(D-160) ve Bursa-Eskisehir Yolu (D-200), kuzeyinde Bursa-Mudanya Yolu, Bursa-Yalova Yolu
(D-575) ve Bursa-Gebze Otoyolu, sehir merkezinde ise sehir merkezinin gevresini saran otoyol

Bursa ulagim sisteminin en 6nemli yol agidir [52].

Tablo 2-1: Bursa ili Karayollar1 14. Bolge Midiirliigii sorumlulugundaki yollar

Bursa Ili Yol Simiflandirmasi Km
Otoyol 131

Devlet Yolu 426

il Yolu 609

Toplam 1166

Bursa’da Karayollar1 14. Bolge Miidiirliigii sorumluluk sahasi igerisinde 131 km Otoyol,
426 km Devlet Yolu, 609 km Il Yolu olmak iizere toplam 1166 km yol ag1 bulunmaktadir [53].
Bursa’nin kent i¢i toplu ulasim sistemi; lastik tekerlekli toplu tasima sistemleri, rayl toplu

tasima sistemleri, ara toplu tagima sistemleri ve deniz ulagim sistemlerinden olusmaktadir.

2.1. LASTIK TEKERLEKLI TOPLU TASIMA SISTEMLERI

Lastik tekerlekli toplu tasima sistemlerinin isletmesi sehirde BURULAS Bursa Ulasim
Toplu Tasim Isletmeciligi Turizm Sanayi ve Ticaret A.S sorumlulugundadir. Lastik tekerlekli
toplu tasima sistemlerine asagida belirtilen sektorler de dahil olmakla birlikte yolcu iicret 6deme

sistemleri ve ara¢ miilkiyet haklar farklilik gostermektedir [52].

Belediye otobiisleri,

Ozel halk otobiisleri,

Alt isletmeler

Ilge hatlar



Tablo 2-2: Lastik tekerlekli toplu tagima sistemleri hat ve arag sayist

Hat Tipi Hat Sayis1  Arag Sayisi
% Belediye Otobiis Hatlar1 99 335
= Ozel Halk Otobiisii Hatlar: 60 325
3
é (Bat)
% Ozel Halk Otobiisii Hatlari 14 55
ol (Dogu)
Alt Isletme Hatlar 57 115
Inegol 25 172
[znik 11 51
5 Karacabey 29 48
E Mustafakemalpasa 38 80
é"» Orhangazi 21 64
Yenisehir 11 29
Genel Toplam 365 1274

2.1.1. Belediye Otobiis Hatlar

Bursa’da 99 adet belediye otobiis hattina ait 335 adet ara¢ bulunmakta olup isletmesi
BURULAS tarafindan yapilmaktadir [54].
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Sekil 2-1: Bursa ili belediye otobiis hatlar

2.1.2. Ozel Halk Otobiisii Hatlar

2002 yilinda Bursa’nin batisinda hizmet veren 600 minibiisiin iki minibiise bir otobiis
olacak sekilde otobiise ¢evrilmesiyle 300 adet otobiis elde edilmis ve Bat1 Ozel Halk Otobiisii (Bat1
OHO) olarak adlandirilmistir. Bursa Biiyiiksehir Belediyesi bu siirecte kiralik olarak ¢alisan 55
arag icin de siire sinirlamasi olmadan zel halk otobiisiine cevirmistir ve bunlar da Dogu Ozel Halk

Otobiisii (Dogu OHO) olarak adlandirilmistir.

2.1.3. Alt isletme Hatlan

Alt Isletme Hatlar1 olarak adlandirilan otobiis sistemlerinde 57 hat 115 arag yer almakta

olup s6zlesme kapsaminda BURULAS tarafindan kiralanma islemleri yapilmaktadir.

2.1.4. llce Hatlan

Bursa ili 2004 yilinda yiirtirliige giren “5216 sayili Biiyiiksehir Belediyesi Kanunu” ve
2012 yilinda yiiriirliige giren 6360 say1li “On Dért Ilde Biiyiiksehir ve Yirmi Yedi Ilge Kurulmas:
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ile Bazi Kanun ve Kanun Hiikmiinde Kararnamelerde Degisiklik Yapilmasina Dair Kanun” ile
biiytiksehir smirlar1 genisletilmistir ve bu kanunlarin yiiriirlige girdigi tarih itibariyle Bursa
Biiytliksehir Belediyesi 17 ilgeden sorumlu olmustur. Merkez il¢e olan Yildirim, Osmangazi ve
Niliifer ilgelerine ek olarak Gemlik, Mudanya, Kestel ve Giirsu ilgeleri de merkez ilgeler olarak
belirlenmistir. Ayn1 zamanda bu yasalar sonrasi Orhangazi, Iznik, Yenisehir, inegél, Keles,
Harmancik, Biiylikorhan, Orhaneli, Mustafakemalpasa, Karacabey ilgeleri de Biiyiiksehir
Belediyesi sorumluluk alani i¢ine dahil olmustur [52]. Bu ilgelere ait hat ve arag sayilar1 Tablo 2-

3 de gosterilmistir [54].

Tablo 2-3: llgelere ait hat ve arag sayilari

Tige Adi Hat Sayis1  Arag Sayisi
Inegol 25 172
Iznik 11 51
Karacabey 29 48
Mustafakemalpasa 38 80
Orhangazi 21 64
Yenisehir 11 29
Genel Toplam 135 444

2.2. RAYLI TOPLU TASIMA SISTEMLERI

Bursa sehrinde BURULAS biinyesinde rayli toplu tasima sistemi olarak hizmet veren

rayl1 sistem ve hafif rayl sistem kullanilmaktadir.

2.2.1. Hafif Rayh Sistem

Hafif rayli sistem giizergah1 Bursa’da sehrin dogal gelisme aksina paralel olarak dogu-bati
aksinda konumlandirilip BursaRay olarak adlandirilmustir. ilk etapta Kiigiik Sanayi istasyonu ile
Sehrekiistii Istasyonu ve Mudanya Yolu iizerinde Organize Sanayi Istasyonu ile Sehrekiistii
Istasyonu arasinda calisan iki hat seklinde hizmet vermistir. Sekil 2-2 de gosterildigi gibi daha

sonraki zamanlarda etaplar halinde uzatma projeleri hazirlanip uygulanmistir [55].
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Sekil 2-2: BursaRay yillara gore etap gelisimi

BursaRay Hat-1 giizergah1 Emek Istasyonu ile Araba Istasyonu arasinda, Hat-2 giizergahi
ise Universite Istasyonu ile Kestel Istasyonu arasinda hizmet vermektedir. Bu iki hattin uzunlugu

toplam 39 km dir ve 7 si yeralti olmak {izere toplam 38 istasyonu bulunmaktadir [52].
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Sekil 2-3: BursaRay hat-1 ve hat-2 giizergahlar [56]
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2.2.2. Tramvay Hatti

Bursa Hafif Rayli Sistem ile birlikte T1 ve T3 tramvay hatlar1 da bulunmaktadir. Bu
hatlarin izledigi giizergahlar Sekil 2-4 ve Sekil 2-5 de verilmistir [56]. 2011 yilinda ag¢ilan T3
tramvay hatti Bursa’min ilk tramvay hatti olup 2,2 km uzunlugundadir ve 9 istasyonu
bulunmaktadir. T1 tramvay hatt1 ise 2012 yilinda isletmeye agilan 6 km uzunlugunda ve 14
istasyonu olan giizergah olarak Cemal Nadir Caddesi, Atatiirk Caddesi, Inonii Caddesi, Kibris
Sehitleri Caddesi, Ilkbahar Caddesi, Stadyum Caddesi ve Altiparmak Caddesini kullanan bir hattir.

T2 Terminal hatt1 olarak bilinen tramvay hatt1 ¢aligsmalari ise devam etmektedir [52].
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Sekil 2-5: T3 hatti tramvay giizergahi
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2.3. ARA TOPLU TASIMA SiISTEMLERI

Bursa’da Lastik Tekerlekli ve Rayli Toplu Tasima Sistemleri disinda minibiis, taksi

dolmus, servis ve taksilerden olusan ara toplu tasima sistemleri de bulunmaktadir.

2.3.1. Minibiis

Bursa Merkez bati bolgesinde yer alan aktarma merkezleri varigh 4 hatta (M33-Goriikle,
M34 Baskoy TOKI, M100 Gériikle-Universite, M101-Universite — Konutlar1 hatlar1) 135 arag,
kentin kuzey, dogu ve gilineyinden gelen ise 41 hatta 867 ara¢ olmak {izere toplam 45 hatta 1002
minibiis hattt bulunmaktadir [55]. “5216 sayil1 Biiyiiksehir Belediyesi Kanunu” ve 2012 yilinda
yiiriirliige giren 6360 sayil1 “On Dért ilde Biiyiiksehir ve Yirmi Yedi flge Kurulmasi ile Baz1
Kanun ve Kanun Hiikmiinde Kararnamelerde Degisiklik Yapilmasina Dair Kanun” ile Bursa
Biiyiiksehir Belediyesinin sinirlarinin biiytimesi ile yeni katilan yerlesimlerdeki minibiisler de
Bursa Biiyiiksehir Belediyesi’nin sorumlulugu altina girmistir. Bu hatlardan Orhangazi, Yenisehir,
Karacabey ve Iznik Hatlar1 sadece ilge siirlar icinde calisirken, Mudanya Hatlar1 OSB ve
Hamitler Aktarma Merkezinde son bulmakta, Giirsu ve Kestel Hatlar1 ise kent merkezine
gitmektedir [55]. Merkez kent dogu, bati, kuzey ve giiney minibiis hatlari, hareket ve transfer
merkezleri Sekil 2-6’da gosterilmektedir [56].
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Sekil 2-6: Merkez kent minibiis hatlari
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2.3.2. Taksi Dolmus

Bursa’da ara toplu tasima sistemlerinden biri olan taksi dolmuslar Bursa kent merkezi ve
yakininda bulunmakta ve kent merkezinde ring yapmaktadir. Bursa’da 26 adet taksi dolmus
hattinda toplam 303 arag ¢alismaktadir ve Bursa Biiyliksehir Belediyesi tarafindan taksi, dolmus,
Minibiis ve servis araglarinin isleyis yapisini, yetki ve sorumluluk alanlarini belirlemek amaciyla
Taksi-Dolmus-Minibiis-Servis Araclar1 ve Ozel Toplu Tasima Araclar1 Y&netmeligini

yayimlamistir [55].

2.3.3. Servis

Bursa ve ilgelerinde Sekil 2-7°de goriildiigii toplam 6025 adet servis bulunmaktadir ve bu

araglara Bursa Il Trafik Komisyonu’nda alinan geregi tahdit uygulanmaktadir [52], [56].

iLGE TESCILLI S PLAKA SAYISI

Osmangazi 2915
Yildinm 705
Nilufer 334
Gursu Yildinnm Tescile kayith
Kestel Yildinm Tescile kayith

MERKEZ ILCELER 3.954
Mudanya 97
Gemlik 160
Karacabey 415
Mustafakemalpaga 128
Orhangazi 131
iznik 158
Yenigehir 128
inegol 469
Keles 65
Orhaneli 320
Harmancik Orhaneli Tescile kayith
Blyukorhan Orhaneli Tescile kayith
MERKEZ DISI ILCELER 2.071

TOPLAM 6.025

Sekil 2-7: lgelere gore tescilli S plaka dagilimi

2.3.4. Taksi

Bursa’da 1478 adet taksi ve 166 adet taksi duragi bulunmaktadir ve taksiler de Taksi-Dolmusg-

Minibiis-Servis Araglar1 ve Ozel Toplu Tasima Araclar1 Yonetmeligine baglhdir.
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3. AKILLI KART VERILERI ILE BURSA KENT ICI YOLCU
TASIMACILIGI ANALIZ VE YONTEMLERI

3.1. AMAC VE KAPSAM

Bursa Biiyiiksehir Belediyesi sinirlart igerisinde yer alan ve BURULAS Bursa Ulagim
Toplu Tasim Isletmeciligi Turizm Sanayi ve Ticaret A.S sorumlulugunda olan Bursa Uludag
Universitesi varish yolculuklara ait otobiis hatlar1 incelenerek forecasting (tahmin) yapilmasi
amaglanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda yolcu tasima sistemlerinde elektronik bilet olarak
kullanilan BursaKART verilerinden faydalanilmaktadir. Bir akilli kart sistemi olan BursaK ART
elektronik bilet olma 6zelligi disinda her karta 6zel bir kart numarasi bulundurmasi ve toplu tasima
araglarinda yer alan validatorlere okutulmasiyla kisilerin giin icinde gerceklestirdikleri yolculuk
rotalar1 ve yolculuk saatlerine ait bilgiler de vermektedir. BursaK ART’a ait bu bilgiler araciligiyla
Bursa Uludag Universitesi varish yolculuk analizleri yapilarak kisilerin yolculuk aliskanliklaria
bagh alternatif ulagim sececeklerinin arastirilmasi, mevcut toplu tasima hattina ait diizenlemeler,

kullanilan toplu tasima hattinin diger hatlarla entegrasyonu hedeflenmistir.
3.2. VERILERIN ANALiZ EDILMESI VE MODEL KURGUSU

BURULAS Bursa Ulasim Toplu Tasim Isletmeciligi Turizm Sanayi ve Ticaret A.S‘den
alinan BursaKART verileri 2019 yili Ocak-Haziran aylar1 arasinda alt1 aylik bir siireci kapsamakta
ve farkli kartlara ait 135.029.196 adet yolculuk gergeklestigi tespit edilmistir. BursaKART’a ait
bu verilerin bilyiik hacimli olmasi ve veri ¢esitliligi sebebiyle bu veriler Biiyiik Veri (Big Data)
olarak nitelendirilmektedir. Bu biiyiik verilerin saklanmasi, analiz edilmesi ve islenmesi
geleneksel hesaplama yontemleriyle zor ve maliyetli oldugu i¢in tercih edilmemektedir. Biiyiik
Veri (Big Data) degisken, karmasgik, biiyiik hacimli, ¢esitliligi fazla ve belirli hiz araliklariyla elde
edilen verilerin biitlinli anlamina gelmektedir. Biiyiik Veri (Big Data) kavramini tanimlamak i¢in
i¢c ana bilesen kullanilmaktadir: hacim, gesitlilik ve hiz. Hacim verilerin terebayt, petebayt vb.
biiylikliigiinii ifade ederken, cesitlilik ise farkli kaynaklardan ve sensdrlerden elde edilen veri
cesitliligi anlamina gelmektedir. Hiz ise bu verilerin ne siklikla toplandigini ifade etmektedir.
Ornegin verilerin saat, giin, ay vb. periyotlarla toplanmas1 ve ayristirilmas1 vb. gereksinimler
olabilmektedir [57]. 1997 yilinda gergeklestirilen 8. IEEE Goriintilleme Konferansi’nda veri

kiimelerinin biiytikliigii sebebiyle bilgisayar belleklerine, yerel ve harici disklere sigmamasi
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sebebiyle ilk kez Biiyiik Veri (Big Data) kavrami kullanilmistir [58]. Daha sonralari ise biyoloji,
fizik veya sosyal bilimler basta olmak iizere biitiin bilim dallarinin Biiylik Veri kavramiyla
karsilastig1 ve kullanmak zorunda olmalar1 ortaya ¢ikmistir. [59]. Bu ¢alismada kullanilan veriler
karmasik ve biiylik hacimli oldugu icin Biiylik Veri kapsamina dahil olmaktadir. Bu biiyiik
verilerin islenmesi konusunda en uygun ve en giivenilir karar metodunu bulmak i¢in yaygin olarak
Yapay Zeka (Artificial Intelligence), Makine Ogrenmesi (Machine Learning) ve Derin Ogrenme
(Deep Learning) teknikleri kullanilmaktadir. Biiyiik verilerin bu teknikler ile islenmesi sayesinde
trafikte yasanan problemlerinin ¢ozlilmesi, trafikteki davraniglarin 6nceden tahmin edilerek
onlemler alinmast miimkiindiir. Bu nedenle yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
teknikleri akilli ulasim sistemlerinin tasarlanmasinda olduk¢a énemlidir. Bu ¢alismada ise Derin
Ogrenme Teknikleri tabanli Uzun-Kisa Dénemli Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM) ve
Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU) teknikleri kullanilmustir.

3.2.1. Derin Ogrenme-Yapay Sinir Aglar1 Tarihcesi

Yapay sinir aglar1 bir gesit makine 6grenmesi modelidir. Insan beyninin sinir sistemi
isleyisine benzer sekilde, 6grenirken tekrarlama, siniflandirma ve animsama yaparak topladigi
bilgileri analiz edip yeni bilgi liretme yeteneginin bilgisayar yazilimlari araciligiyla yapildigi
sistemlerdir yapay sinir aglari. Insan beyninin ¢aliyma mekanizmas incelenerek tasarlanan ve
yapay sinir aglarinin temelini olusturan ilk yapay sinir agi modellemesi 1943 yilinda McCulloch
ve Pitts tarafindan yapilmistir. Bu modelleme elektrik devreleri ve insan beyninin analiz
yeteneginden faydalanilarak ilk yapay sinir ag1 hiicresi elde etmislerdir. Bu yapay sinir agi
hiicreleri ile mantiksal her tiirlii ifadenin formiilize etmenin miimkiin oldugu ortaya ¢ikmaistir.
Sonraki yillarda tek bir hiicre degil birden fazla hiicrenin paralel sekilde calismasiyla farkl
ogrenme teknikleri gelistirmislerdir [60]. 1949 yilinda sinir agi sistemindeki yapay ndronlarin
degerini degistiren ve giiniimiizde bircok égrenme kuralinin temelini olusturan ‘Hebbian Ogrenme
Kurali” Hebb tarafindan ortaya konmustur [61]. 1954 yilinda uyarlanabilir ve 6grenebilir sinir
aglarma iliskin yeni bir optimizasyon teknigi gelistirilmistir. Random (rastgele) sinir aglar ile
adaptif tepki kavrami ortaya ¢ikmustir [62]. ‘Yapay Zeka’ kavramui ilk kez 1956 yilinda Hanover,
New Hampshire'da bulunan Dartmouth Koleji'ndeki bir konferansta kullanilmistir ve konferans
katilimcilar tarafindan yapay zeka calismalar1 oldukea ilgi ¢ekmistir. Yapay zeka ¢aligmalarina
olan ilgi yapay sinir aglarin1 geride birakmistir ve bu dénemde yapay sinir aglar1 ve yapay zeka
caligmalar birlikte yapilmamuistir. Yapay zeka caligsmalart her ne kadar popiiler olsa da yapay zeka

varligint olusturmak ve ona sahip olmak kolay degildi. 1974-1980 yillar1 arasin1 kapsayan ve
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“Yapay Zeka Kis1’ olarak da bilinen bu donemde yapay zeka ¢aligmalarindaki ilerlemeyi elestiren
birkag rapor nedeniyle bu alana hem ilgi hem de devlet destegi azalmistir. Ancak yapay zeka alani
1980°li yillarda Ingilizlerin Japonlarla rekabet etmek i¢in sagladigi finansal destekle yeniden
canlanmustir [63].

Rosenblatt tarafindan 1957°de gelistirilen ‘perceptron’ adi verilen algilayicilar dniine bir
ticgen tutuldugu zaman goriintiiniin yanit birimlerine iletilmesini saglayan bir model gelistirmistir
ve ‘Ogrenme’ yi saglamistir. Elektronik bir cihaz olan ‘perceptron’ ile gergeklestirilen model
deneme yanilma yolu ile yeni yetenekler 6grenen ilk bilgisayar niteligi tagimaktadir. Bu ¢alisma
ilerleyen zamanlarda gelistirilerek ¢cok katmanli algilayicilarin 6nciisii sayilarak yapay sinir aglari
tarihinde ilerlemeler saglamistir [64]. 1959 yilinda Widrow ve Hoff Stanforf Universitesi’nde
ADALINE (Adaptive Linear Neuron) ve MADALINE (Multiple Adaline) olarak adlandirilan bir
yapay sinir agi modeli olusturmuslardir. Bunlardan ADALINE Rosenblatt’in perceptron
(algilayict) modeliyle ayni ozellikler tasiyan gelismis bir 6grenme modeliyken, MADALINE
telefon hatlarinda yaganan ses yankisini ortadan kaldiran bir nevi siizgeg gorevi goren bir algoritma
ozelligi tasimaktadir. Bu 6zelligi ile yapay sinir ag1 gercek bir probleme ¢6ziim sunmus olan ilk
sinir agidir [65]. 1960’11 yillarda Rosentblatt, Anderson, Kohonen, Hopfield, Widrow, Nilssons,
Grossberg, Fukushima gibi bilim adamlar1 1956 yilinda ortaya ¢ikan “yapay zeka” kavraminin
yapay sinir aglari lizerindeki olumsuz etkisini kirmak amaciyla yapay sinir aglarini tekrar tekrar
giindeme getirmislerdir. 1965 yilinda yapay sinir aglari ile ilgili yapilan biitiin ¢aligmalar Nilson
tarafindan yazilan “Ogrenen Makineler” isimli kitapta toplanmistir [66]. Bu dénemde yapay sinir
aglarinda yasanan gelismeleri yakindan takip eden ve yapay zekayla ilgilenen bilim insanlari
Perceptrons (Algilayicilar) isimli kitapla yapay sinir aglarinin lineer olmayan sorunlara bir ¢6ziim
bulmadigini ve bilimsel olarak bir faydasi olmadigini ifade ederek yapay sinir ag1 ¢aligmalarinin
duraklama donemine girmesine sebep olmustur. Minsky ve Papert yazdiklar: bu kitapla tezlerini
savunmak amaciyla yapay sinir aglarmin bilgisayar yazilimlarinda siklikla kullanilan XOR
(eXclusive OR) sorununa ¢oziim sunmadigini kanitlamiglardir [67]. 1972 yilinda Anderson ve
Kohonen birbirinden habersiz sekilde iliskisel bellek ¢alismasi yaparak “Cagrisimli Bellek” isimli
Ogreticisi olmayan bir 6grenme modeli gelistirmislerdir. Bu model 6greticisi olmayan 6grenme
modelinin temeli sayilmaktadir [68]. 1979 yilinda Fukushima karakter ve 6riintii tanimaya yonelik
¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 modeli olan NEOCOGNITRON modelini bulmustur. Bu model
ile yapay sinir aglarinin her asamasinda hata payini tolere ederek deforme olmus katmanlarin bile
sonu¢ kisminda taninmasina imkan vermistir [69]. Bilim adamlar tarafindan gelistirilen bu

modeller 1960’11 yillarda yapay sinir aglari ¢alismalarinin duraklama donemi olarak kabul edilen
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donemden ¢ikarak 1980°li yillarda yapay sinir aglart ¢alismalarin tekrar hiz kazanmasini ve
yapilan ¢alismalarin karsiliklarin1 almasini saglamistir.

1982 yilinda Kohonen basit fiziksel bir durum sonucu beyinde sinyal alan kismin ayni
sinyal gosterim yanitlarinin sonucu olarak ayni topolojik sirayr olusturarak bir dizi ¢ikti
olusturarak otomatik olarak kendini eslestiren kendi kendine &grenen haritalar modelini
olusturmustur [70]. Hopfield ise ayn1 sene insan beyninde yer alan noronlarin benzersiz isleyisini
ornek alarak yaptigi calismada yapay sinir aglarini bilgisayar yazilimlari araciligiyla matematiksel
olarak modelleyerek ¢oziilmesi gii¢ problemleri ¢ozebilecegini gostermistir. Hatta 1985 yilinda
Hopfield’in kendi adiyla anilan “Hopfield Ag1” sayesinde gezgin satici problemlerine ¢6ziim
bulunmustur [71][72]. 1986 yilinda Rumelhart ve arkadaslar tarafindan agda beklenen ve iiretilen
¢ikt1 arasindaki hatay1 en aza indiren giiniimiizde de kullanilan “Geri Yayilim Algoritmasi” olarak
adlandirilan modeli gelistirmislerdir [73]. Carpenter ve Grossberg 1987 yilinda Adaptif Rezonans
Teorisi(ART) adli “denetimli ve denetimsiz 6grenme modellerini kullanarak tahmin ve Oriintii
tanima problemlerinde kullanilan sinir ag1 modelini gelistirmistir [74]. 1988 yilinda Broomhead
ve Lowe insan sinir sisteminde yer alan noronlarin etki-tepki sistemini baz alarak Radyal Tabanli
Fonksiyonlara dayali sinir ag1 sistemini tasarlamistir. Broomhead Andrew Webb ile Radyal
Tabanli Fonksiyonlar1 kullanarak yaptiklar1 ¢alismalar sayesinde 1989 da John Benjamin
Memorial Odiilii’ne layik goriilmiistiir [75]. Specht ise Broomhead ve Lowe’n calismasini
ilerleterek “Probabilistik Aglar” ve “Genel Regrasyon Aglarini” gelistirmistir [76]. 1995 yilinda
Hinton ve arkadaglar tarafindan uyaniklik-uyku (wake-sleep) algoritmasini gelistirerek binlerce
gizli katmanlardan olusan agin egitilmesinin siire¢ uzunda olsa miimkiin oldugunu gosterdiler [77].
Hochreiter ve Schmidhuber ise 1997 yilinda Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory)
ogrenme modelini gelistirmislerdir [78]. 2000’li yillarda Yapay Sinir Aglar1 ile yapilan
caligmalarda artan katman ve diigiim sayilar1 sebebiyle donanimsal yetersizlikler yaganmistir ve
yapay zeka teknikleri bir siire kullanilmamistir. Ancak daha sonra Grafik Islemci Unitesi (GPU)
ve donanim tiriinlerinde yasanan teknolojik gelismeler ve maliyet diistikliigii sayesinde yapay sinir
aglar1 yeniden kullanilmaya baglanmistir [79]. Yine aymi yillarda Aizenberg ve arkadaslari
tarafindan “Derin Ogrenme (Deep Learning)” kavrami yapay sinir aglar1 baglaminda ilk kez
tanitilmistir [80]. 2007 yi1linda Geoffrey Hinton un yayinlanan bir makalesinde ¢ok katmanli sinir
aginda Ogrenmeyi kolaylastirmak adma geri yayilim modeliyle birlikte ince ayarlar
yapilabileceginden bahsetmistir [81]. Derin aglarda 6n egitim siireci olmadan agin egitilebilmesi
GPU hizlarinin artmasiyla ¢oziime kavusmustur. 2012 yilinda Hinton ve arkadaslari GPU
kullanarak yaptiklar1 ImageNet derin 6grenme ¢alismalarinda en iyi performansi elde etmek icin

model Ogrenirken ezberlemeyi azaltip seyreltme (dropout) yani normallestirme yontemini
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kullanmiglardir [82]. Ayrica 2012 ve 2014 yillarinda nesneleri siniflandirmak igin diizenlenen
ImageNet yani gorsel tanima yarismasi ile Derin Ogrenme ydnteminin basaris1 kanitlanmis oldu

ve popiiler olmaya basladi [83].

3.2.2. Derin Ogrenme-Yapay Sinir Aglarinin Yapisi, Ozellikleri ve Kullanim Alanlari

Egitim i¢in kullanilan verilerin yiiksek boyutlu ve karmagik olmasi ve bilgi/sinyal isleme,
makine O0grenmesi alanlarinda yasanan gelismeler neticesinde giliniimiizde derin 6grenme bir
makine 6grenmesi teknigi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Makine 6grenmesi ve Yapay Sinir Aglari
kullanilarak gelistirilen derin 6grenme teknigi geleneksel ve yeni ayrimi olmaksizin biitiin sinyal
isleme ve bilgi teknolojileri alanlarinda kullanilmaktadir. Derin 6grenme ¢ok 6zellikli ve karmagik
veriler arasindaki iligkiyi katmanlarina ayirarak alt diizeyde tanimlanmasina imkan vermektedir.
Derin 6grenme mimarisinin ortak 6zellikleri arasinda ¢ok katmanli veya dogrusal olmayan bilgi
isleme modelleri olusturulup denetimli veya denetimsiz sekilde verilerin Ozniteligini ortaya
c¢ikaran soyut katmanlar elde edilmesi bulunmaktadir [84].

Yapay sinir aglarinin insan beyninin sinir sistemi isleyisine benzemesi yani 6grenmesi daha
sonra siniflandirmas1 ve animsamasi Ozellikleri ve son yillarda yasanan teknolojik gelismeler
yapay sinir aglarini oldukga popiiler bir hale getirmistir. Yapay sinir aglar1 uygulamalari gegmisten
bugiine gelinceye kadar bir¢ok alanda kullanilmistir. T1p (kanserli hiicre ve tibbi sinyal analizleri),
finans (kredi skorlari, doviz kuru, risk analizi), ulasim (trafik yogunluk, arag ve yolcu sayisi tespiti,
alternatif gilizergahlar), miithendislik (liriin analizi, otomotiv, enerji liretim-tiiketim hesaplamasi),
ticaret (kar-zarar marji tahmini), iklim (hava tahmini) vb. alanlarda ayrica robotik sistemlerde, el
yazisi, karakter tanima, dogal dil isleme, goriintii isleme vb. veri madenciligi alanlarinda da
kullanilmaktadir.

Biyolojik sinir sisteminde bir sinir hiicresinin yapisi ¢ogunlukla hiicre govdesi, dendrit ve
aksonlardan meydana gelirken yapay sinir aglart da yapay sinir hiicresi olarak gorev yaptiklari igin
onlarin da girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve hiicre ¢iktist gibi
elemanlar1 vardir. 1943 yilinda yapay sinir aglarinin temelini olusturan ilk yapay sinir agi
modellemesini yapan McCulloch ve Pitts’ten baska yapay sinir aglari ile biyolojik sinir sistemi
elemanlar1 ve isleyisinden esinlenerek yapilan baska calismalarda literatiir oldukca fazladir.
Ornegin 1995 yilinda Braspenning, Muller ve arkadaslari biyolojik sinir sistemi yapisin1 yapay
sinir ag1 yapisiyla karsilagtirmiglardir. Biyolojik sinir sisteminde uyarinin yapay sinir sistemlerinde

girdiye, reseptorlerin girdi katmanina, sinir aginin islem katmanina, néronlarin islem elemanina,
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efektorlerin ¢ikti katmanina cevaplarin ise ¢iktiya benzer oldugu Tablo 3-1 ve Sekil 3-1’de
goriildiigii sekilde ifade etmislerdir [85].

Tablo 3-1: Biyolojik sinir ag1 ve yapay sinir ag1 benzerlikleri

Biyolojik Sinir Aglar Yapay Sinir Aglan
Uyari Girdi
Reseptorler Girdi Katmani
Sinir ag1 Islem Katmani
Noron Islem Eleman:
Efektorler Cikt1 Katmani
Cevap Cikt1
Hiicre Govd Girdi Bias
‘,—)—\ degerleri b
: X1o———wy 3
R Yerel ?erlﬁisyfnnu
\// B Alan !
X, © W ”\Z‘y‘ - '(”(_); ey
2 7 /'Tl'oplama
. A fonksiyonu
Xm© W /
Dendnt  Akson Miyelin Kilif ~ AksonUcu aguriikiar
Sekil 3-1: Biyolojik sinir ag1 hiicresi Sekil 3-2: Yapay sinir hicresi yapist

Bir yapay sinir ag1 hiicresi Giris Katmani, Ara (Gizli) Katman ve Cikti Katmani1 olmak
tizere 3 katmandan olugsmaktadir. Sekil 3-2 de goriildiigii gibi m degerleri girdi katmanini y degeri
ise ¢iktt katmanini olusturmaktadir [86]. Sekildeki yapay sinir agi hiicresinde m tane girdi
degerinin w agirlik degerleriyle c¢arpildiktan sonra toplanma islemi sonrasinda aktivasyon
fonksiyonu ile isleme tabi tutulduktan sonra y yani bir ¢ikt1 degeri elde edilmektedir. Bu islem
istenilen sonug elde edilene kadar tekrarlanmaktadir. Yani yapay sinir ag1 6grenmesi i¢in oncelikle
farkl1 girdi setleri ile egitilmekte sonrasinda ise ag karar vererek ve genelleme yaparak sonug yani
cikt1 degerleri elde edilmektedir.

Siiflandirma, tahmin, veri iligskilendirme, veri yorumlama ve veri filtreleme 6zellikleri
yapay sinir aglarmin farkli alanlarda en ¢ok kullanilan 6zellikleri arasinda yer almakla birlikte
yapay sinir ag1 hiicrelerinin yaygin olarak bilinen ortak 6zellikleri de bulunmaktadir [87].
-Dogrusal olmayan paralel bir yapiya sahip olmast

-Hata toleransi ve esneklik
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-Eksik verilerle ¢alisma

-Ogrenme kabiliyeti

-Genelleme kabiliyeti

-Cok fazla degisken ve parametre kullanmasi

-Farkli problemlere uyarlanabilir olmasi

3.2.3. Derin Ogrenme Mimarisi

Yapay sinir aglart her problem igin farkli ¢6ziim yontemleri sunmaktadir. Her probleme
ayn1 yapar sinir ag1 modeli uygulanmamaktadir. Problemin tiirliine gére uygulanacak olan yapay
sinir ag1 modeli farklilik gostermektedir. Tahmin ve teshis etme, tanima, siniflandirma vb.
amaglara yonelik sonug elde etmek i¢in farkli yapay sinir ag1 modelleri kullanilmaktadir. Bu farkl
yapay sinir ag1 modellerinde ag i¢inde yer alan katman sayilarinin artirilmasiyla da farkli derin
ogrenme mimarileri olugmaktadir. Derin 6grenme yontemlerinde kullanilan mimariler sunlardir:
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks), Tekrarlayan Sinir Aglar
(Recurrent Neural Networks), Uzun Kisa Donemli Bellek (Long-Short Term Memory),
Kisitlanmis Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines), Derin Inang Aglar1 (Deep

Belief Networks), Derin Oto Kodlayicilar (Denoising Autoencoders).

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN)

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 yani Evrisimli Sinir Aglari (Convolution Neural Networks),
insanin gérme duyusundan faydalanilarak gelistirilen ve ¢ok katmanli bir yapiya sahip olan bir
derin dgrenme sistemidir. ik CNN ag1 Yann LeCun’un 1988 yilinda ortaya atti§1 ve LeNet olarak
adlandirilan bir mimari modeldir [88]. LeNet ag1 mimari modeli Sekil 3-3’teki gibidir [89].

Konv3 4
Konvl 16@10x10 16755
6@28:28 )
Om2

6@14x14

| l | Tam bagh | Gaussian
Konvoliisyon Oznitelik Segme Konvolisyon Oznitelik Segme Tam bagh

Konvl També (;lk.ls
120

32x32 " 10

Sekil 3-1: LeNet ag1
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Bilgisayar araciligiyla gelistirdigi modellerin basar1 oranlarinin yiiksek olmasi sebebiyle
oldukea tercih edilen bir modeldir. Goriintiisii siniflandirilmasi, nesne tanima, nesne takibi, dogal
dil isleme ve anlam g¢ikartmi ve tahmin problemlerinde Evrisimli Sinir Aglarindan
faydalanilmaktadir. Evrisim isleminde iki boyutlu bilgilere uygulanacak olan filtrenin X ve y
verilerine gore simetrigi alinmaktadir. Matriste tim degerler eleman elemana ¢arpilir ve elden
edilen tiim degerlerin toplami ¢ikis matrisinin ilgili elemani olarak Sekil 3-4’te goriildiigi gibi
kaydedilir. Girig verisi tek kanalli oldugu zamanlarda bu islem kolaylikla yapilmaktadir. Giris

verisi farkli kanal sayisinda ve formatlarda olabilmektedir [90].

Inner product Stride = 2
oflojJoJo]|o]o 1|3|o0 1210
¥

0 1 1 1 1 0 3 2 2 » 2 2 3 10 | 14
0| 1 2121 }]o o 2] 1 0|3 |1
il s al ol 3x3 Flipped Output feature map
ol1]l1]l1]11o0 convolution convolution
kernel kernel

Input image

Sekil 3-2: Iki boyutlu evrisim islemi

Evrisimli Sinir Aglar1 modellemesi yapilirken kenar bulma, piksel ekleme (padding),
kaydirma adimi (stride), ortalama (pooling) yoOntemlerinden faydalanilmaktadir. Yapilan
hesaplamalarda giris ve ¢cikis veri boyutlar1 arasinda farkliliklar olmaktadir. Ornegin, (n x n) =5
x 5, kenar bulma filtresi (f x f) = 3x3 boyutlarina evrisim islemi uygulandiginda elde edilen ¢ikis
matrisinin boyutlart (n — f+ 1) x (n -f+ 1) = 3 x 3 olmaktadir. Eger ¢ikis matrisinin boyutlarinin
degismesi istenmiyorsa; piksel ekleme (padding) islemi uygulanmaktadir ve Denklem (1) de ifade
edilmektedir [90].

[(n+2p—f)/s+ 1] x[(n+2p = f)/s +1] 1)

Burada eklenen piksel ise Denklem (2) de gosterilmektedir:

p=U-1/2 )
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Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) modelini matematiksel olarak; girdi boyutunu W, evrisimsel
katman ndronlarinin boyutlarini F, sifir ekleme miktarini P, adim sayisini S seklinde ifade ederek

belirlenmis bir boyuta sigacak néron sayisint N Denklem (3) de seklinde gosterebiliriz [91].

N 2 3)

Dan Ciresan 2012 yilinda goriintii isleme alaninda CNN modelini kullanarak MNIST veri
kiimesiyle yaptig1 caligmada hata paymi %2’ye kadar diisiirmeyi basarmustir [92]. 2012-2014
yillarinda ImageNet’in gergeklestirdigi nesne tanima yarismasinda Evrisimli Sinir Aglar
sayesinde biiyiik bagarilar elde edilmistir [83]. 2015 yilinda Evrigimli Sinir Aglart ile ters ylizlerde
dahil olmak tizere farkli ac1 araliklarinda olan yiizlerin yer aldigi 200.000 goriintii ve yiizleri
olmayan 20 milyon goriintiiniin yer aldigi bir veritabani egitilmistir [93]. Ayn1 y1l Evrigimli Sinir
Aglari ilk kez ilag kesif uygulamalar1 i¢in kullanilarak AtomNet adiyla tasarlanmistir [94].

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network-RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) yapay sinir aglarinin bir ¢esidi olup ¢ikt1 verilerinin girdi
verileri olarak kullamlmasma imkéan veren bir sinir agidir. Ilk Basit Tekrarlayan Ag (Simple
Recurrent Network-SRN) Elman tarafindan tasarlanmistir. Elman yaptigi simiilasyon
calismasinda climle yapisint meydana getiren isimler ve fiillerin ayristirtlmasini hatta isimler
icerisinde canli-cansiz varliklarin ve canli varliklar igerisinde insan-hayvan ayrimi yapilmasinin
ayirt edilmesini saglamistir ve bu dil bilimi alaninda olduk¢a kaydeder bir gelisme niteligi
tasgimaktadir [95]. Tekrarlayan Sinir Ag1 konusma tanima, dil modelleri ve metin {iretimi, video
isleme vb. alanlarda kullanilan bir derin 6grenme yontemidir. Bu modelin, herhangi bir
uzunluktaki girdilerin islenmesi, girdi boyutlar1 artsa bile model boyutunda artis olmamasi, girdi
verileri hatirlayabilmesi ve zaman i¢inde agirliklar1 paylasabilmesi vb. avantajlar1 bulunmaktadir.

Farkli geleneksel RNN mimari yapilar1 Sekil 3-5 ve 3-6’da verilmistir [96].

z z z<t g <tH1>

Sekil 3-3: Geleneksel RNN mimarisi 6rnegi-1
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Bir t zamaninda, a*'” aktivasyonu ve y<'” ¢iktis1 Denklem (4) deki gibi ifade edilmektedir:

a<t> = gl(Waaa<t_1> + Waxx<t> + ba) ve y<t> = gz(]/l/yaa<t> + by) (4)

Denklem (4) te W,,, W, W,

var ba, by gecici olarak paylagilan kat sayilari, g, g, ise

aktivasyon fonksiyonlarini ifade etmektedir.

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) modeli matematiksel olarak asagidaki sekilde tanimlanir.

y<t>
|
Woa b, 92 ®—Wya
a<t-1> | | @ { a<t>
® ® ~©@—a
L @ |
Was ® I ba
.'L'<t>

Sekil 3-4: Geleneksel RNN mimarisi 6rnegi-2

Tekrarlayan Sinir Ag1 genellikle dil modellerinde arka arkaya gelen siral1 bir dizi igerisinde
siradaki yapiy1 tahmin eder. Bir ciimlede kullanilan kelimelerin devaminda hangi kelime veya
kelime gruplarinin geleceginin tahmin edilerek climlenin tamamlanmasi islemi 6rnek olarak
verilebilir. Bu islemi yaparken bir dnceki kelimelere yani dnceki ¢iktilara bagli hareket etmesi de
“tekrarlayan” olarak adlandirilmasinin ana sebebidir. Alex Graves ve arkadaglar1 2014 yilinda
yaptig1 ¢alismada RNN modelini kullanarak konusma seslerini fonetik sunuma gerek kalmadan
metine ¢eviren bir sistem tasarlamislardir [97].

Uzun-Kisa Dénemli Bellek (Long-Short Term Memory-LSTM)

Uzun-Kisa Donemli Bellek (LSTM) sirali verilerin modellenmesi i¢in kullanilan bir RNN
tirtidiir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) yapisi ¢ikt1 verilerinin girdi verileri olarak kullanilmasina
imkan veren bir yapiydi. Uzun-Kisa Donemli Bellek (LSTM) yapist ise; gradyan
kaybolmasi/patlamas1 sebebiyle oOnceki ¢ikt1 verilerinin girdi verisi olarak kullanilmasinin
mimkin olmadig1 ifade etmektedir [98]. Bu soruna ¢oziim bulmak igin Hochreiter ve
Schmidhuber 1997 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismayla Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM)
modelini gelistirmislerdir [78]. Sekil 3-7°de Uzun-Kisa Bellek mimari yapisi gosterilmistir [98].
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LSTM aglarimin RNN aglarindan farki RNN aginda hafizada tutulamayan 6nceki ¢ikt1 ve girdi
verilerinin tutuldugu hafiza birimlerinin yer almasidir. Boylelikle hafiza hiicreleri gerekli olan
verileri agda tutarak Onceki bellek bilgileri ile girdi verilerini birlestirip agin caligmasinin

devamliligin1 saglamis olurlar.

fe i 0

C.
[ 6 ][ o |[tanh] [ o |
S e e h

x, y

Sekil 3-5: Uzun-kisa siireli bellek mimarisi yapisi

Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) mimarisi birbirini tekrar eden sirali bloklardan ve unut,
girdi ve katman olmak ii¢ katmandan olusmaktadir. LSTM mimarisi tasarlanirken X, ve h;_;
degerleri girdi olarak kullanilarak hangi bilgilerin silinecegi belirlenmektedir. Unut katmani
tizerinde (f; ) Denklem (5) kullanilarak bu islemler yapilir ve aktivasyon fonksiyonu olarak

sigmoid tercih edilmektedir.
fe = o(Wry* X¢ + Wep*hey + by) (%)
Ikinci asamada Denklem (6) kullanilarak sigmoid fonksiyonu ile bilgiler

giincellenmektedir. Ardindan Denklem (7) ile tanh fonksiyonu ile aday bilgiler belirlenir ve
Denklem (8) ile yeni bilgiler olusturulur.

ip = o(Wix* X¢+ Wy, xheqy + by) (6)
Ct = tanh(W, , * X¢ + Wep * hey +b.) (7)
Ce = Coq*fy + 0p = Ct (8)

Denklem (9) ve Denklem (10) kullanilarak ¢ikti1 verileri elde edilir.
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o = o(Wox * X¢ + Wopn* he—q + Do) ©))
hs = o; * tanh(c;) (10)

Denklemlerde belirtilen W (agirlik parametresi) ve b (bias parametresi) degerleri model
tarafindan 6grenilmektedir [98].

LSTM modeli konugsma ve metin isleme, miizik bestesi olusturma, ¢evrimdisi el yazisi
karakteri tanima, robotik kalp ameliyatlarinda diigiimleri baglama becerisi ve diizensiz farkli
dillerde 6grenme vb. alanlarda kullanilmaktadir [99]-[103].

Kapili Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU)

Kapili tekrarlayan birim olan sinir aglart LSTM nin en ¢ok tercih edilen gesitlerindendir.
Cho ve arkadagslar tarafindan standart tekrarlayan sinir ag1 modeliyle olusan ve kaybolan gradyan
problemini ¢é6zmek amaciyla 2014 yilinda ortaya atilan GRU, bir ¢ikis kapisi olmamasi ve daha
az parametreye sahip olmasi oOzellikleriyle LSTM’den ayrilmaktadir [104], [105]. Bu
ozellikleriyle klasik LSTM yapisindan daha az karmagiktir [106]. GRU yapisi daha kiigiik veri
setlerinde daha iyi performansla c¢alistigi saptanmistir [107]. GRU’da modeldeki gegmis
bilgilerinin (6nceki adimlarin) ne kadarinin gelecege aktarilacagini saglayan “giincelleme kapis1”
ve modeldeki ge¢mis bilgilerin ne kadarimin unutulacagima karar veren “sifirlama kapisi”
bulunmaktadir.

GRU’lar dogal dil isleme, konusma sinyali ve polifonik miizik modelleri iiretmede LSTM
kadar iyi performansla ¢aligmaktadir [108], [109].

GRU’nun tam kapili ve minimum kapili birim olmak tizere c¢esitleri bulunmaktadir.

Bunlardan tam kapili birim Denklem 11, 12, 13 ve 14 ile ifade edilmistir [110].

ze = o(Wyxy + Uzhe_y + by) (12)
r. = o(Wx, + Ushe_q + by) (12)
he = g(Whxe + Up(r: © he_y) + by) (13)
hy = (1 —-2)0h_y + 20 h, (14)
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Denklemlerde ve Sekil 3-8’de W, u, b parametre matrislerini, o sigmoid islevini ifade
ederken, z, kapi giincelleme vektoriinil, 7, kap1 vektorii sifirlamayi, h, aktivasyon, h, ¢ikt1 ve x,

ise girdi vektorlerini ifade etmektedir [111].

wlt]
hlt-1] % 4 * + R T} hlt]
A
] r[t] 1- TI
= z[t]r_>:f L]
H o > o [»tanh
- J J
— L
o vy
N
x[t]

Sekil 3-6: Tam kapili GRU mimarisi

Minimum kapili birim ise giincelleme ve kap1 sifirlama vektorleri disinda tam kapili

birimle benzerlik gostermektedir ve Denklem 15, 16, 17 ile ifade edilmektedir [112].

ft = O-(fot + Ufht—l + bf) (15)
he = gWhxe + Up(fy O he_q) + by) (16)
he = (1 - f)Ohey + f; Ohe (17)

Denklemlerde ve Sekil 3-9°da W, u, b parametre matrislerini, o sigmoid islevini ifade

ederken, f, unutma vektorii, h, aktivasyon, h, ¢ikti ve x, ise girdi vektorlerini ifade etmektedir
[111].

ylt]
hie-1] s x ) Ta— hit]
] rlt] 1- T
= 2[t] ]
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A

Sekil 3-7: Minimum kapili GRU mimarisi
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Kisitlanmis Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines-RBM)

Boltzmann Makineleri ile ilgili ilk c¢alisma 1986 yilinda Smolensky tarafindan
“Harmonium” adli ¢alisma ile yapilmistir [113]. Daha sonra Hinton ve Salakhutdinov tarafindan
hizli 6grenme algoritmalarini kesfetmesiyle daha fazla on plana ¢ikmustir [114]. Kisitlanmis
Boltzmann Makineleri, Boltzmann Makinelerinin bir tiiriidiir. Goriiniir ve gizli olmak iizere iki
ndron grafiginin simetrik baglanti araciligiyla birbirine bir diigiimle baglanmasiyla olusmaktadir.
Ancak digiimler arasinda baglanti bulunmamaktadir. Kisitlanmis Boltzmann Makineleri boyut
indirgeme, isbirlikgi filtreleme, ozellik 6grenimi, siniflandirma ve konu modelleme gibi birgok

alanda kullanilmaktadir [114]-[118].

Gizli Katman

Goruntr Kay O
O

Sekil 3-10: Boltzmann makinesi Sekil 3-11: Sinirli boltzmann makinesi

Standart Kisitlanmis Boltzmann Makineleri (RBM) goriiniir ve gizli birimlerden
olusmaktadir. RBM yapis1 mxn boyutta ve W olarak gosterilen bir agirlik matrisinden meydana
gelmektedir ve Sekil 3-10’da mimari yapisi goriilmektedir [119]. Agirlik elemanlarinin her biri
(w;j) matrisinin goriiniir birimi yani giris birimi ile iliskilidir. Goriiniir i adet ve gizli j adet
birimlerin enerji fonksiyonu Denklem (11) ile ifade edilmistir [120].

Enerji(v,h0) = — fj:ﬁnﬁr Z?fl” w;; vih; — fj:ﬁnﬁr a;v; — Z“‘.’izl” bjh; (12)
v; € {0,1} goriiniir elemani, h; € {0,1} gizli elemani, 6 ise model parametre degerini, a; gortiniir

bias agirhgini ve b; gizli bias agirhgini ifade etmektedir.
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Derin inang Aglari (Deep Belief Networks-DBN)

Derin inang Aglar1 Hinton tarafindan Kisith Boltzmann Makineleri katmanlarinin bir araya
getirilerek olusturdugu bir sinir ag1 modelidir. Kisith Boltzmann Makineleri katmanlarinin her
birinin sirayla egitilerek 6grenme modeliyle ¢aligmaktadir [114]. Sekil 3-12°de direng inan aglari

mimari yapisi gosterilmistir [121].

OSBRSS
0. 9, % 90, O

Sekil 3-8: Derin inang ag1 modeli

Derin Inang Aglar1 goriintii ve konusma tanima ve videolardan hareket yakalama gibi
calismalarda kullanilmaktadir. Sekil 3-13’te art arda eklenmis Kisitlanmis Boltzmann Makineleri
(RMB) katmanlarindan olusan Derin Inang Aglari goriilmektedir. Bu yapida her alt agin gizli

katmani, bir sonraki i¢in katman i¢in goriiniir katman gorevi iistlenmektedir [114].

QOOOOOO) hs

RBM
(e]elelelolol0)X” COOOA(__)OQO) h
RBM EY
O©OO00000 M @OOAOOOO) hy @OOAOOOO) hy
RBM " '
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Sekil 3-9: Art arda eklenmis kisitlanmig boltzmann makineleri (RMB)

Derin Oto-Kodlayicilar (Denoising Autoencoders-DAE)

Derin Oto Kodlayicilar denetimsiz 6grenme teknigine sahip bir yapay sinir ag1 modelidir.
Diablo ag1 olarak da adlandirilmaktadir [120]. Genellikle bir veri kiimesi igerisinde boyutsallik
azaltarak 6grenme modeli gerceklestirmek icin kullanilmaktadir. Derin oto kodlayicilarin giris veri

kiimesini en az kayipla sikistirip boyut azaltarak en iyi 6grenme seklini amaglamasi stratejisiyle
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calismaktadir [122]. Girdi katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak {izere {i¢ temel boliimden
olugmaktadir. Oto Kodlayicilar sifreleme-sifre ¢6zme islemi bittikten sonra ¢ikti verisi olarak yine
ayni girdi verisini elde edene kadar agirliklarin1 degistirmektedir. Yani Oto Kodlayicilar girdi ve

cikt1 verileri Sekil 3-14 teki gibi ayn1 olana kadar agirliklarini degistirmeye devam etmektedir.
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Katmani Katmanlar Katmanlar Katmani

Sekil 3-10: Oto kodlayicilarin yapist

Derin Oto Kodlayicilar ise katmanlarda yer alan her bir ¢iktinin ardisik katmanlarin girigine

baglandigi bir sinir ag1 modelidir.
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Sekil 3-11: Derin oto-kodlayici yapisi

Sekil 3-15 te girdi verisi gizli katmanda sifrelenmis bir veri kiimesinden elde edilmistir.
Sonraki katman ise 2.katmandaki verilerin sifrelenmesi sonucu elde edilmistir. Bu islemlerin

tekrarlanip bitmesi sonucunda kodlama islemi bitip sifrenin ¢oziilmesi agamasi ger¢eklesmistir.
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3.2.4. Verilerin Analiz Edilmesi ve Model Kurgusu

Calismanin bu kisminda BURULAS Bursa Ulasim Toplu Tasim Isletmeciligi Turizm
Sanayi ve Ticaret A.S‘den alinan 2019 yili Ocak-Haziran aylar1 arasinda alt1 aylik bir siireci
kapsayan ve farkli BursaK AR Tlara ait 135.029.196 adet yolculuk verisi bulunmaktadir. Bu veriler
amagclanan hedefler dogrultusunda derin 6grenme modellerinde kullanilmadan 6nce 6n analiz
islemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu amagla ilk olarak kentin yaya ve ara¢ trafiginde
hareketliligin ve yogunlugun fazla oldugu bélgelerden biri olan, Bursa Uludag Universitenin ve
Uludag Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanenin bulundugu ve yolculuk ¢ekim merkezi olarak
nitelendirebilecegimiz Bursa Uludag Universitesi varisli yolculuklara ait BURULAS tan alinan
ve .mdf (birincil veri dosyalari) dosya formatinda olan verilerin Microsoft SQL Server {izerinde
incelenerek calisma bolgesi varigh tiim hat ve bilet tiplerine (tam kart, 6grenci, indirimli kart,
engelli kart ve diger kartlar) ait otobiis hatlar1 analiz edilmistir. Alinan BursaK ART verilerinde
Sekil 3-16’da gosterildigi tizere yolculuklarin bilet tipi, kart numarasi, tarihi ve saati, hangi hat

tizerinde gergeklestigi, cografi koordinat bilgileri vb. veriler yer almaktadir.

ZSELECT TOP (1000) [RECNO]
, [SIRA]
, [ISLEM]
, [BILETTIPI]
[KARTNO]
, [TARSAAT]
, [CIHAZ]
, [ARAC]
, [HATADI]
, [LAT]
, [LONG]
, [GEOG]
[MAHALLE]
, [ILCE]
, [BILETTUR_1]
, [BILETTUR_2]
[BILETTUR_3]|

FROM [TTAKTIVITE_2019].[dbo].[BINISLER_19]

Sekil 3-12: Otobiis hatlar1 kriterleri

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

sitesinde yer alan otobiis sefer bilgisi ve gilizergdh haritalarindan yararlanilmastir.
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[GEOG]
, [MAHALLE]
[ILCE]
, [BILETTUR_1]
, [BILETTUR_2]
[BILETTUR_3]
FROM [TTAKTIVITE_2019].[dbo].[BINISLER_19]

select COUNT(KARTNO) from BINISLER_19 Where HATADI-='4/G'
select COUNT(KARTNO) from BINISLER_19 Where HATADI-='3/G’
select COUNT(KARTNO) from BINISLER_19 Where HATADI='48/A’
select COUNT(KARTNO) from BINISLER_19 Where HATADI-'992'
select COUNT(KARTNO) from BINISLER_19 Where HATADI='B/35'
select COUNT(KARTNO) from BINISLER_19 Where HATADI='E/13'
select COUNT(KARTNO) from BINISLER_19 Where HATADI-'801'
select COUNT(KARTNO) from BINISLER_19 Where HATADI='93'
select COUNT(KARTNO) from BINISLER_19 Where HATADI='B/34-U'
select COUNT(KARTNO) from BINISLER_19 Where HATADI-'B/46'

100% ~
B8 Results @ Spatialresults F# Messages
<

(No column name)
1 874705

(No column name)

1 392737

(No column name)
1 256572

(No column name)
1 26634

(No column name)
1 3862

(No column name)
1 309296

_(No column name)
i1 120753

@ Query executed successfully.

Sekil 3-13: Hatlara ait yolcu sayilariin hesaplanmasi

Toplam 135.029.196 adet yolculuktan 10.402.560 adedi Bursa Uludag Universitesi
giizergdhinda gergeklesen hatlara ait yolculuk sayist olup bunlardan hangilerinin yolcular
tarafindan ne siklikla kullandiginin tespit edilmesi amaciyla Ocak ve Haziran aylar1 igerisinde hat
bazinda gerceklesen toplam yolcu sayilar1 Sekil 3-17’de gosterdigi gibi Microsoft SQL Server’da
hesaplanmistir. Hesaplamalar dogrultusunda Ocak-Haziran aylarin1 kapsayan siirede en fazla
yolcu taginan hattan en az yolcu taginan hat ismine gére B/24, 93, B/44-B, 4/G, 35/G, 43A, B/46,
48, 3/G, E/12, E/13, 7/A48/A, 43/H, 43/D, B/33-K, 2/U, 801, 901, 5/G, B/34-U, 992, B/22, B/35,
1/H seklindedir.

Hesaplamalar dogrultusunda ocak-haziran aylarini kapsayan siirede en fazla yolcu tasinan
hattan en az yolcu taginan hat ismine gore B/24, 93, B/44-B, 4/G, 35/G, 43/A, B/46, 48, 3/G, E/12,
E/13, 7/A, 48/A, 43/H, 43/D, B/33-K, 2/U, 801, 901, 5/G, B/34-U, 992, B/22, B/35, 1/H
seklindedir. Bu hatlardan en ¢ok tercih edilenleri Sekil 3-18 grafiginde goriilen 2.033.953 yolcu
saysi ile Yunuseli baslangic ve Uludag Universitesi bitisli B/24 numarali hat, 970.527 yolcu sayisi
ile Terminal baslangic ve Uludag Universitesi bitisli 93 numarali hat, 948.780 yolcu sayist ile
Uludag Universitesi baslangi¢ ve Ciftehavuzlar bitisli B/44-B hat, 874.705 yolcu sayisi ile
Universite baslangic ve Goriikle Kizilirmak Caddesi bitisli 4/G hattidir.
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Bu hatlardan en ¢ok tercih edilen hatlara ait yolcu sayilar1 Microsoft SQL Server ve Spyder
programlarinda hesaplandiginda Tablo 3-2’de goriildiigii izere farkli sonuclar elde edilmektedir.
Bu farkliligin sebebi hat bazinda gergeklesen toplam yolcu sayilart Microsoft SQL Server’da tespit
edildikten sonra bos (null) verilerin, metro ve tramvay hatlarmin ve Bursa Uludag Universitesine
gitmeyen otobiis hatlarinin listeden ¢ikarilmis olmasidir. Bu analizin amaci ise gereksiz verilerin
kaldirilip eksik verilerin tespitinin yapilarak derin 6grenme modelinin saglikli verilerle egitilerek

en dogru sonuglar1 vermesidir.

Tablo 3-2: Farkli programlarda yolcu sayist

Hat Ad1 Microsoft SQL Server Spyder
B/24 2.033.953 1.656.413
93 970.527 755.401
B/44-B 948.780 754.736
4/G 874.705 747.213
35/G 796.076 675.323

Analiz ve ayiklama islemlerinin ardindan veritabani paylasimi yapilarak BursaKART ham
verilerinin okunabilir hale getirilmesi i¢in “Spyder” programi kullanilmistir. Bu sayede Sekil 3-
18’deki diizenlemeler ile veriler giincellenerek farkli tarihlere ve farkli bilet tiplerine ait

yolculuklarin hangi saat diliminde kag¢ adet yolculuk gergeklestirdigi bilgisine erigilmistir.

query hat = 'SELECT [RECNO], [LAT], [LONG], [TARSAAT] FROM BINISLER 19 where HATADI = \'B/44-B\'and BILETTUR_3 = \'TAM\''
df = sql_query_command(query_hat)
df = df.dropna()
= df.sort_values(by="TARSAAT")
df["TARSAAT"] = pd.to_datetime(df[“TARSAAT"])

dfNew = DataFrame()

startDate
finalDate

= datetime.datetime(2019,1,1, 0,5,6)
= datetime.datetime(2019,6,30, 23,48,57)
counts15Minutes = []
while finalDate > startDate:
endDate = startDate + datetime.timedelta(minutes = 15)
if endDate > finalDate:
endDate = finalDate

after_start_date = df["TARSAAT"] >= startDate
before_end_date = df["TARSAAT"] <= endDate

between_two_dates = after_start_date & before_end_date
filtered_dates = df.loc[between_two_dates]
counts15Minutes.append([startDate, len(filtered_dates.index)])
startDate = startDate + datetime.timedelta(minutes = 15)

Sekil 3-14: Verilerin giincellenmesi
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Glincellenen veriler ile bu ¢alismada kullanilacak olan otobiis hatlarindaki farkli bilet tiplerine ait
yolcu sayilart 15’er dakikalik periyotlarla hesaplanmigtir ve Sekil 3-19°da goriilen tablolar elde
edilmistir. Boylelikle hangi hattin hangi zaman diliminde daha ¢ok yolcu tasidig1 ve bu yolcu

sayilarinin hangi bilet tipine ait oldugu verilerine de erisilmistir.

1.01.2019 06:05 0 1.01.2019 06:05 0
1.01.2019 06:20 0 1.01.2019 06:20 0
1.01.2019 06:35 8 1.01.2019 06:35 20
1.01.2019 06:50 25 1.01.2019 06:50 al
1.01.2019 07:05 28 1.01.2019 07:05 11
1.01.2019 07:20 21 1.01.2019 07:20 0
1.01.2019 07:35 44 1.01.2019 07:35 9
1.01.2019 07:50 27 1.01.2019 07:50 3
1.01.2019 08:05 41 1.01.2019 08:05 5
1.01.2019 08:20 il 1.01.2019 08:20 3
1.01.2019 08:35 30 1.01.2019 08:35 6
1.01.2019 08:50 35 1.01.2019 08:50 1l
1.01.2019 09:05 35 1.01.2019 09:05 3
1.01.2019 09:20 33 1.01.2019 09:20 7
1.01.2019 09:35 34 1.01.2019 09:35 11
1.01.2019 09:50 21 1.01.2019 09:50 6
1.01.2019 10:05 30 1.01.2019 10:05 5
1.01.2019 10:20 34 1.01.2019 10:20 9
1.01.2019 10:35 35 1.01.2019 10:35 12
1.01.2019 10:50 42 1.01.2019 10:50 74
1.01.2019 11:05 60 1.01.2019 11:05 12
1.01.2019 11:20 36 1.01.2019 11:20 5
1.01.2019 11:35 44 1.01.2019 11:35 16
1.01.2019 11:50 39 1.01.2019 11:50 19
1.01.2019 12:05 58 1.01.2019 12:05 14
1.01.2019 12:20 39 1.01.2019 12:20 11
1.01.2019 12:35 67 1.01.2019 12:35 20

(@) (b)
Sekil 3-15: (a) ve (b) Giincellenen BursaKART verileri

Sekil 3-19°da belirtilen ve ¢aligmada kullanilan diger hatlar icin de ayni sekilde uygulanan
hesaplamalar sonrasi en yogun otobiis hatlarinin yolcu sayisi dagilimi ve aylara gdre nasil

degiskenlik gosterdigi ¢ikarilmistir Sekil 3-20 ve Tablo 3-3’te verilmistir.

Hatlara gore toplam yolcu sayisi

2500000
2000000
1500000
1000000
500000
0
CEEEEESEEE R PR ETEEEFE
o o o

Sekil 3-16: Hatlara gore toplam yolcu sayis1 dagilimi
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Aylara gore farkli dagilim gosteren bu yolculuklar: tam, 6grenci, 6gretmen, 65 yas, engelli-
refakatci ve diger olmak iizere 6 tip bilet profiliyle gerceklesmistir. Bu bilet tipleri Spyder
programinda analiz edildiginde hangi bilet tipinin hangi hatt1 hangi ay, hangi giin (hafta igi-hafta

sonu) hatta hangi saatte kullandig1 bilgilerine ulasilmistir.

Tablo 3-3: Aylara gore yolcu sayist dagilimi

OCAK SUBAT MART NiSAN MAYIS HAZIRAN  TOPLAM
B/24 298.760 257.567 305.216 260.694 308.596 225.580 1.656.413
93 126.370 114.659 148.537 144.334 124.236 97.265 755.401
B/44-B 134.099 120.209 128.011 139.504 129.570 103.343 754.736
4/G 145.773 84.728 141.812 129.166 150.836 94.898 747.213
35/G 133.789 86.438 120.500 117.830 128.276 88.490 675.323

Calismanin bu kisminda yogun olarak kullanilan bu hatlarin giizergah ve bilet tiplerine
gore taginan toplam yolcu sayist detayli sekilde analiz edilmistir.

B/24 numarali hat Sekil 3-21°de gosterildigi sekilde Yunuseli Mahallesinden hareket
ederek sirastyla Hamidiye Caddesi, 1. Kavakli Caddesi, Hanci1 Caddesi, Sanayi Caddesi, Fatih
Sultan Mehmet Bulvari, Bilginler Caddesi, Ahiska Caddesi ve ardindan Izmir Yolu Caddesinden
Uludag Universitesine varmaktadir.

B/24 numarali hat ocak ve haziran aylar1 arasinda gergeklesen 6 aylik siirecte toplam

1.656.413 adet yolcu tasinmistir. En fazla yolcu 308.596 adet ile mayis ayinda taginmastir.

Yolcati ks
¥ Dogankoy Gunestepe

Minarelicavus

Goriikle

Yenikaraman

Niltfer

Mehmg

Sogukkuyu

Odunluk

Hiidavendigar

) Kiiltir
Uriinlii

Sekil 3-17: B/24 numaral hat giizergahi
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B/24 Hatti Yolcu Sayisinin Aylara Gére Dagilimi
350000

300000

250000
200000
150000
100000
50000
0

Ocak Subat Nisan Mayis Haziran

Sekil 3-18: B/24 hatt1 yolcu sayisinin aylara gore dagilimi

Tasman yolcu sayimi bilet tiplerine gore analiz edildiginde haziran ayinda 6grenci yolcu
sayisinda azalma oldugu Tablo 3-4’te goriilmektedir bu azalmanin sebebiyse liniversitelerin yaz

tatili tarihlerine denk gelmis olmasidir.

Tablo 3-4: B/24 numaral1 hat bilet tiplerine ve aylara gore yolcu sayisi

Tam Yiizde Ogrenci Yiizde Diger Yiizde
Ocak 165.710 %55 94.784 %32 38.266 %13
Subat 141.056 %55 81.388 %31 35.123 %14
Mart 159.051 %52 104.897 %34 41.268 %14
Nisan 138.396 %53 87.489 %34 34.809 %13
Mayis 160.773 %52 107.482 %35 40.341 %13
Haziran 134.485 %60 59.825 %26 31.270 %14

B/24 numaral1 hattin biitiin bilet tipleri i¢in ise gidis (07:00-09:00) ve isten doniis (17:00-
19:00) saatlerinin hafta i¢i ve hafta sonu degisimini gosteren yolcu sayisi grafigi Bursa Uludag
Universitesi’nin de akademik takvimde acik oldugu 2019 yili 14 Ocak Pazartesi-20 Ocak Pazar
tarihleri analiz edilip Sekil 3-23’te gosterilmistir. Grafige gore hafta igi ise gidis saatlerindeki

yolcu sayis1 hafta sonu ise gidis saatlerindeki yolcu sayisin yaklasik iki katidir.
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B/24 Hatti Yolcu Sayisinin Ginlere Gore Dagilimi
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SAAT 07:00-09:00 = SAAT 17:00-19:00

Sekil 3-19: B/24 hatt1 yolcu sayisinin giinlere gore dagilimi

Bursa Uludag Universitesi’nin akademik takviminde yartyil sonu smavlari olan 14-25
Ocak 2019 tarihleri igerisinden 14-20 Ocak 2019 tarihlerini kapsayan 6grenci yolcu sayisi
dagilimmda hafta i¢i 20.096 adet, hafta sonu ise 3883 adet dgrencinin yolculuk yaptigi analiz
edilmistir. Hafta i¢i giinliik yolcu sayist yaklasik ayni degerlerdeyken hafta sonu giinliik yolcu
sayisinin yar1 yartya azaldigi Sekil 3-24’te goriilmektedir.

B/24 Hatti Ogrenci Sayisinin Giinlere Gore
Dagilimi
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Sekil 3-20: B/24 numaral1 hattin 6grenci sayisinin giinlere gore dagilimi
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93 numaral1 hat Sekil 3-25’te gosterildigi gibi Yeni Yalova Yolu Caddesinden yani Bursa
Terminalden hareket ederek sirasiyla Istanbul Caddesi, Avrupa Konseyi Bulvari, Mudanya

Caddesi ve ardindan izmir Yolu Caddesinden Uludag Universitene varmaktadir.

Armutkoy.

Yolgati \
G Dogankay \ Giinestepe

Yenibaglar Yunuseli

\ ¥

Minareligavus

Gikurcakéy

Adalet

Yenikaraman

Niltfer
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Sekil 3-21: 93 numarali hat giizergahi

93 numarali hat ocak ve haziran aylar1 arasinda gergeklesen 6 aylik siiregte toplam 755.401 adet

yolcu tasinmistir. En fazla yolcu 148.537 adet ile mart ayinda taginmustir.

93 Hatti Yolcu Sayisinin Aylara Gére Dagilimi
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Sekil 3-22: 93 hatt1 yolcu sayisinin aylara gore dagilimi

Tagman yolcu sayin1 bilet tiplerine gore analiz edildiginde tam bilet tipine sahip yolcu
sayisinda azalmanin en fazla haziran ayinda oldugu gériilmektedir. Subat ve haziran aylarinda ise
tiniversitelerin ara tatil ve yaz tatili tarihlerine denk gelmesi sebebiyle 6grenci yolcu sayisinda

azalma oldugu Tablo 3-5’te goriilmektedir.
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Tablo 3-5: 93 numarali hat bilet tiplerine ve aylara gére yolcu sayist

Tam Yiizde Ogrenci Yiizde Diger Yiizde
Ocak 71.871 %57 44.964 %36 9535 %7
Subat 65.704 %57 39.605 %35 9350 %8
Mart 77.980 %52 59.001 %40 11.556 %8
Nisan 77.841 %54 55.483 %38 11.010 %8
Mayis 62.154 %50 47.899 %39 14.183 %11
Haziran 55.358 %57 29.646 %30 12.261 %13

B/44-B numarali hat ring seklinde calismakta olup Sekil 3-27°de gosterildigi sekilde
Uludag Universitesinden hareket ederek sirastyla Izmir Yolu Caddesi, Niliifer Caddesi, Ertugrul
Caddesi, Besevler Caddesi, Mihrapli Caddesi, Dikkaldirim Caddesi, Degirmen Caddesi, Ziibeyde
Hanim Caddesi, Mudanya Caddesi, 1.Niliifer Caddesi, 2. Kanal Caddesi, Avrupa Konseyi Bulvari

ve ardindan Ziibeyde Hanim Caddesi lizerinden ayni yolu izleyerek ringi tamamlamaktadir.

Baglarbasi Gukurcakoy

Fethiye

Kultur

Sekil 3-23: B/44-B numarali hat giizergahi

B/44-B numarali hat ocak ve haziran aylar1 arasinda gergeklesen 6 aylik siiregte toplam

754.736 adet yolcu taginmistir. En fazla yolcu 139.504 adet ile nisan ayinda taginmistir.
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B/44-B Hatti Yolcu Sayisinin Aylara Gore Dagilimi
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Sekil 3-24: B/44-B hatti yolcu sayisinin aylara gore dagilimi
Tasman yolcu say1 aylara ve bilet tiplerine gore analiz edildiginde tam bilet tipine sahip
yolcu sayisinin en az haziran aymda oldugu goriilmektedir. Subat ve haziran aylarinda ise

tiniversitelerin ara tatil ve yaz tatili tarihlerine denk gelmesi sebebiyle 6grenci yolcu sayisinda

belirgin bir azalma oldugu Tablo 3-6’da goriilmektedir.

Tablo 3-6: B/44-B numarali hat bilet tiplerine ve aylara gére yolcu sayisi

Tam Yiizde Ogrenci Yiizde Diger Yiizde
Ocak 76.533 %57 36.697 %27 20.869 %16
Subat 67.603 %56 32.482 %27 20.124 %17
Mart 66.699 %52 40.910 %32 20.402 %16
Nisan 74.551 %53 42.639 %31 22.314 %16
Mayis 66.922 %52 41.910 %32 20.738 %16
Haziran 62.871 %61 23.347 %23 17.125 %16

4/G numarali hat Sekil 3-29°da goriildiigii gibi ring seklinde c¢alismakta olup Uludag
Universitesi’nden hareketine baslayarak sirayla Bahriye Ugok Caddesi, Atatiirk Caddesi, Zafer
Caddesi, Fevzi Cakmak Caddesi, Cagdas Caddesi, Akdeniz Caddesi, Tiiter Caddesi, Kizilirmak
Caddesi, Ugoluk Caddesi ve ardindan Bahriye Ucok Caddesi iizerinden ayn1 yolu izleyerek ringi

tamamlamaktadir.
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Sekil 3-25: 4/G numarali hat giizergahi

4/G numarali hat ocak ve haziran aylar1 arasinda gergeklesen 6 aylik siiregte toplam

747.213 adet yolcu tasinmustir. En fazla yolcu 150.836 adet ile mayis ayinda tagimustir.

4/G Hatti Yolcu Sayisinin Aylara Gére Dagilimi
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Sekil 3-26: 4/G hatt1 yolcu sayisinin aylara gore dagilimi

Tasinan yolcu say1 aylara ve bilet tiplerine gore analiz edildiginde tam ve 6grenci bilet
tipine sahip yolcu sayisinin en az subat ayinda oldugu goriilmektedir. Ayrica subat ve haziran
aylarinda ise {iniversitelerin ara tatil ve yaz tatili tarihlerine denk gelmesi sebebiyle 6grenci yolcu

sayisinda belirgin bir azalma oldugu Tablo 3-7°de goriilmektedir.
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Tablo 3-7: 4/G numarali hat bilet tiplerine ve aylara gére yolcu sayisi

Tam Yiizde Ogrenci Yiizde Diger Yiizde
Ocak 47.351 %33 82.184 %56 16.238 %11
Subat 29.629 %35 44.210 %52 10.889 %13
Mart 39.469 %28 87.305 %61 15.038 %11
Nisan 38.569 %30 76.143 %59 14.454 %11
Mayis 42.924 %28 91.250 %61 16.662 %11
Haziran 33.827 %36 49.422 %52 11.649 %12

35/G numarali hat Sekil 3-31°de goriildiigii gibi ring seklinde ¢alismakta olup Uludag
Universitesi’nden hareketine baslayarak sirayla Bahriye Ugok Caddesi, Atatiirk Caddesi, Giilveren
Caddesi, Koza Caddesi, Selvi Caddesi, Fevzi Cakmak Caddesi, Zafer Caddesi, Muaammer Aksoy
Caddesi, Atatiirk Bulvari, Cevizlik Caddesi, Kizilirmak Caddesi, Ugoluk Caddesi ve ardindan

tekrar Bahriye Ucok Caddesi iizerinden ayn1 yolu izleyerek ringi tamamlamaktadir.

P-33414

Sekil 3-27: 35/G numarali hat giizergahi
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35/G Hatti Yolcu Sayisinin Aylara Gore Dagilimi
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Sekil 3-28: 35/G hatt1 yolcu sayisinin aylara gore dagilimi

35/G numaralt hat ocak ve haziran aylari arasinda gerceklesen 6 aylik siiregte toplam

675.323 adet yolcu taginmistir. En fazla yolcu 133.789 adet ile ocak ayinda taginmustir.

Tablo 3-8: 35/G numarali hat bilet tiplerine ve aylara gore yolcu sayist

Tam Yiizde Ogrenci Yiizde Diger Yiizde
Ocak 40.834 %31 80.777 %60 12.178 %9
Subat 28.871 %33 48.456 %56 9111 %11
Mart 33.380 %28 76.641 %63 10.479 %9
Nisan 32.364 %28 74,670 %63 10.796 %9
Mayis 34.254 %27 82.242 %64 11.780 %9
Haziran 30.411 %35 48.954 %55 9125 %10

Tasman yolcu say1 aylara ve bilet tiplerine gore analiz edildiginde tam ve 6grenci bilet
tipine sahip yolcu sayisinin en az subat ayinda oldugu goriilmektedir. Ayrica subat ve haziran
aylarinda ise liniversitelerin ara tatil ve yaz tatili tarihlerine denk gelmesi sebebiyle 6grenci yolcu

sayisinda belirgin bir azalma oldugu Tablo 3-8’de goriilmektedir.
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4. AKILLI KART VERILERI ILE TOPLU TASIMA SISTEMI YOLCU
SAYISI TAHMININE DAYALI MODELIN UYGULANMASI

Calismanin bu boliimiinde, tezin ii¢lincii boliimde detayli olarak anlatilan ve literatiirde
benzer ¢calismalarda yaygin olarak tercih edilen yapay sinir ag1 modellerinden Uzun-Kisa Dénemli
Bellek (Long-Short Term Memory-LSTM) ve Kapili Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-
GRU) modelleri kullanilarak, Bursa Uludag Universitesi varisli otobiis hatlarinda yolcu sayisi
tahmini uygulamasi anlatilmistir. Calisma modeli uygulanirken, farkli yapay sinir agi modelleriyle
farkli diigiim ve katman sayisi degerleri rastgele segilerek uygulanmistir. Bu rastgele se¢imin
sebebi yapay sinir agi tabanli sinir ag1 modellerinin genellikle sezgisel olmasi yani baslangigta
secilen degerlerin her seferinde farkli sonu¢ degerleri olugturmasidir. Bu amagla ¢aligma alani
kapsamindaki otobiis hatlarina farkli modeller, farkli diiglim ve katman sayilariyla uygulanmis ve
elde edilen farkli sonu¢ degerleri tablolar ve grafiklerle karsilastirilmistir. Caligsmada girdi verisi
olarak 1 Ocak 2019 ve 30 Haziran 2019 tarihlerini arasini kapsayan ve giris katmanina uygulanan
yolcu sayist verilerinin %90°1 egitim seti, %10’u test seti olarak kullanilmistir. Modelin
uygulanmasi asamasinda zamani ve bellek depolama alanlarini optimize etmek igin son
zamanlarda makinesi 6grenmesi alaninda siklikla kullanilan gradyan tabanli Adam optimizasyonu
kullanilmigtir [123]. Bu sayede geleneksel gradyan algoritmalarina gore yiiksek boyutlu veri
kiimesi olan otobiis hat verileri modelde calisirken zaman ve bellek daha optimum diizeyde
kullanilmigtir. Model sonucu ¢ikti katmaninda olusan tahminleri degerlendirmek igin Kok
Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error-RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error-MAE) metrik degerleri kullanilmustir.

Tablo 4-1: Metrik degerler ve formiilleri

Aciklamasi Hata Olciit Formiilii
RMSE RMSE =
n
1
MAE MAE =—Z|et|
n t=1
€t = Tt-De (12)
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Tablo 4-1°de t belirli bir zamanini, 7, zaman araligini, p, tahmin edilen zamani ifade ederken hata

Denklem (12) ile ifade edilmektedir [124].

4.1. UZUN-KISA DONEMLI BELLEK (LSTM) VE KAPILI TEKRARLAYAN BIRIM
(GRU) MODELLERININ UYGULANMASI

BursaKART verileri kullanilarak uygulanacak yapay sinir ag1 modellerinde model; girdi
katmani, LSTM veya GRU algoritmalar1 ve ¢ikt1 katman1 olmak tizere {i¢ kisimdan olusmaktadir.
Burada girdi katmanina farkli hatlara ait farkli zamanlarda gerceklesen yolcu sayilari
uygulanmaktadir. Model uygulanirken diigiim sayilari 100 ve 200 olmak tizere iki deger, egitimin
kag iterasyonda calisacagini gdsteren “epoch” degeri ise 100, 150 ve 200 olmak iizere ii¢ farkl
deger, LSTM ve GRU aglarinda tek katmanli ve {i¢ katmanli olarak kullanilmistir. Ayrica otobiis
hatlarina ait yolcu sayis1 verileri 15’er dakikalik periyotlarla giris katmanina uygulanmaktadir.
Cikt1 katmaninda ise modelin tahmin sonuglari ve gercek degerlerin karsilastirildigi grafik, RMSE
ve MAE degerleri elde edilmektedir.

Analizler sonucu ilk olarak yolcu sayisi en fazla olan B/24 numarali hatta ait tiim bilet
tipleri, tam bilet ve 6grenci bilet tipleri igin farkli baslangic degerleri ile LSTM ve GRU ag modeli
uygulanmustir.

B/24 numarali hatta tiim bilet tipleri i¢in uygulanan modellere ait elde edilen hata 6l¢iit
degerleri Tablo 4-2°de verilmistir. RMSE ve MAE degerleri sirasiyla 27,749 ve 21,934 olarak en
1yi sonug olup, GRU agi ile elde edilmistir.

Tablo 4-2: Farkli baglangi¢ degerleriyle B/24 Hatt1 tiim bilet tiplerinin RMSE VE MAE degerleri

B/24 Hatt1 Tiim Bilet Tipleri Yolcu Sayisi Tahmini Hata Olgiit Degerleri

1.TEST 2.TEST 3.TEST 4TEST 5TEST 6.TEST

(LSTM) (LSTM) (LSTM) (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 27,767 27,889 27,916 27,831 27,749 27,863
MAE 21,932 22,023 22,064 22,047 21,934 22,022
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Sekil 4-1: B/24 tiim bilet tipleri i¢in gergek degerler ve tahmin degerleri

Tablo 4-2°de verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen gergek ve tahmin edilen yolcu sayisi
grafigi Sekil 4-1’de gosterilmektedir.
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Sekil 4-2: B/24 tiim bilet tipleri egitim ve test seti kayiplari

Ayni tahmin degerlerine iliskin egitim ve test seti kaybi degerleri ise Sekil 4-2’de
gosterilmistir. Bu sekle gore egitim seti kayb1 mavi renk ile ifade edilmistir ve ilk iterasyon
adimlarinda 0,11 seviyesinden 0,0544 seviyesine énemli 6l¢iide azalirken, test seti kayb1 turuncu
renk ile ifade edilmis olup 0,058 seviyesinden 0,0466 seviyesine kadar diisiis gostermistir. Bu
degerler 100 diigiim sayis1, 200 epoch degeri ve tek katmanli GRU sinir ag1 ile gergeklestirilmistir.
5.test denemesi sonucu elde edilen en iyi RMSE ve MAE degerleri sirastyla 27,749 ve 21,934 iken
en kotii RMSE ve MAE degerleri 3.test denemesi sonucu sirasiyla 27,916 ve 22,064 olarak LSTM
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ag1 ile elde edilmistir. Bu durum igin, rastgele baslangi¢ degerleriyle elde edilen sonuglarda en iyi
RMSE ve MAE degerlerinin, en kotii RMSE ve MAE degerlerine gore sirasiyla %0,60 ve %0,59
tyilestigi tespit edilmistir.

B/24 numaral1 hatta tam bilet tipi icin rastgele baslangic agirliklar secilerek uygulanan
LSTM ve GRU ag modelleri sonucu elde edilen hata 6lgiit degerleri Tablo 4-3’te verilmistir.
RMSE ve MAE sirastyla 18,517 ve 14,569 ile en iyi sonug olup GRU agi ile elde edilmistir.

Tablo 4-3: Farkli baslangi¢ degerleriyle B/24 hatt1 tam bilet tipi RMSE VE MAE degerleri

B/24 Hatt1 Tam Bilet Tipi Yolcu Sayist Tahmini Hata Olgiit Degerleri

1.TEST 2.TEST 3.TEST 4.TEST 5 TEST 6. TEST
(LSTM) (LSTM) (LSTM) (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 18,531 18,724 18,644 18,602 18,517 18,652
MAE 14,555 14,652 14,609 14,591 14,569 14,613

121 —— gercek deger
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Sekil 4-3: B/24 tam bilet tipi i¢in ger¢ek degerler ve tahmin degerleri
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Sekil 4-4: B/24 tam bilet tipi egitim ve test seti kayiplari

Tablo 4-3’te verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen ger¢ek ve tahmin edilen yolcu
sayisi grafigi Sekil 4-3’te gosterilmektedir. Ayni tahmin degerlerine iliskin egitim ve test seti kayip
degerleri ise Sekil 4-4’te verilmistir. Sekil 4-4’te goriildiigii tizere ilk iterasyon adimlarinda egitim
seti kayb1 0,12 seviyesinden 0,0713 seviyesine onemli derecede azalirken, test seti kaybi ise
0,0796 seviyesinden 0,0691 seviyesine kadar diisiis gostermistir. Bu degerler 100 diigiim sayisi,
200 epoch degeri ve tek katmanli GRU sinir ag1 ile gerceklestirilmistir. 5.test denemesi sonucu
elde edilen en iyi RMSE ve MAE degerleri sirasiyla 18,517 ve 14,569 iken en kotii RMSE ve
MAE degerleri 2.test denemesi sonucu sirastyla 18,724 ve 14,652 olarak LSTM ile elde edilmistir.
Bu durum igin, rastgele baslangi¢ degerleriyle elde edilen sonuglarda en iyi RMSE ve MAE
degerlerinin, en kotii RMSE ve MAE degerlerine gore sirasiyla %1,10 ve %0,56 iyilestigi tespit
edilmistir.

B/24 numarali hatta 6grenci bilet tipi i¢in rastgele baslangi¢ agirliklari se¢ilerek uygulanan
LSTM ve GRU ag modelleri sonucu elde edilen hata 6lgiit degerleri Tablo 4-4’te verilmistir.
RMSE ve MAE sirasiyla 11,418 ve 8,701 olarak en iyi sonu¢ LSTM agi ile elde edilmistir.
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Tablo 4-4: Farkli baglangi¢ degerleriyle B/24 hatt1 6grenci bilet tipi RMSE VE MAE degerleri

B/24 Hatt1 Ogrenci Bilet Tipi Yolcu Sayis1 Tahmini Hata Olgiit Degerleri

1.TEST 2.TEST 3.TEST 4.TEST 5. TEST 6.TEST

(LSTM) (LSTM) (LSTM) (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 11,418 11,619 11,628 11,744 11,452 11,631
MAE 8,701 8,844 8,853 8,968 8,713 8,863
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Sekil 4-5: B/24 6grenci bilet tipi i¢in gergek degerler ve tahmin degerleri
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Sekil 4-6: B/24 6grenci bilet tipi egitim ve test seti kayiplari
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Tablo 4-4’te verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen ger¢ek ve tahmin edilen yolcu
say1s1 grafigi Sekil 4-5’te gosterilmektedir. Ayni tahmin degerlerine iliskin egitim ve test seti kayip
degerleri ise Sekil 4-6’da verilmistir. Sekil 4-6’da goriildigl iizere ilk iterasyon adimlarinda
egitim seti kayb1 0,09 seviyesinden 0,0498 seviyesine onemli derecede azalirken, test seti kaybi
ise 0,048 seviyesinden 0,0351 seviyesine kadar diisiis gdstermistir. Bu degerler 100 diigiim sayist,
200 epoch degeri ve tek katmanlit LSTM sinir ag1 ile gergeklestirilmistir. 1.test denemesi sonucu
elde edilen en iyi RMSE ve MAE degerleri sirastyla 11,418 ve 8,701 iken en kétii RMSE ve MAE
degerleri 4.test denemesi sonucu sirasiyla 11,744 ve 8,968 olarak GRU ile elde edilmistir. Bu
durum igin, rastgele baslangic degerleriyle elde edilen sonuglarda en iyi RMSE ve MAE
degerlerinin, en kotii RMSE ve MAE degerlerine gore sirasiyla %2,77 ve %2,97 iyilestigi tespit
edilmistir.

B/24 hattina ait model kayip grafikleri olan Sekil 4-2, Sekil 4-4 ve Sekil 4-6
karsilastirildiginda zaman-model kaybinin en fazla 6grenci bilet tipine ait Sekil 4-6 grafiginde
oldugu goriiliirken en az kaybin Sekil 4-4’te yer alan tam bilet tipine ait oldugu goriilmektedir.

B/44-B numarali hatta ait tim bilet tipleri i¢in rastgele baslangi¢ agirliklar segilerek
uygulanan LSTM ve GRU ag modelleri sonucu elde edilen hata dl¢iit degerleri Tablo 4-5’te
verilmigtir. RMSE ve MAE degerleri sirastyla 21,450 ve 15,649 olarak en iyi sonu¢ LSTM agi ile
elde edilmistir.

Tablo 4-5’te verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen gergek ve tahmin edilen yolcu
sayis1 grafigi Sekil 4-7°de gosterilmektedir. Ayni tahmin degerlerine iliskin egitim ve test seti

kayip degerleri ise Sekil 4-8’de verilmistir.

Tablo 4-5: Farkli baglangi¢ degerleriyle B/44-B hatt1 tiim bilet tiplerinin RMSE VE MAE degerleri

B/44-B Hatt1 Tiim Bilet Tipleri Yolcu Sayisi Tahmini Hata Olgiit Degerleri

1.TEST 2.TEST 3.TEST 4TEST 5TEST 6.TEST
(LSTM) (LSTM) (LSTM) (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 21,556 21,450 21,495 21,655 21,558 21,571
MAE 15,614 15,649 15,577 15,570 15,652 15,536
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Sekil 4-6: B/44-B tiim bilet tipleri i¢in ger¢ek degerler ve tahmin degerleri
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Sekil 4-7: B/44-B tiim bilet tipleri egitim ve test seti kayiplart

Sekil 4-8’de goriildiigii tizere ilk iterasyon adimlarinda egitim seti kaybi 0,1 seviyesinden
0,0527 seviyesine onemli Olglide azalirken, test seti kaybi ise 0,0720 seviyesinden 0,0481
seviyesine kadar diislis gostermistir. Bu degerler 100 diigiim sayisi, 200 epoch degeri ve tek
katmanli LSTM sinir agi ile gerceklestirilmistir. 2.test denemesi sonucu elde edilen en iyi RMSE
ve MAE degerleri sirasiyla 21,450 ve 15,649 iken en koti RMSE ve MAE degerleri 4.test
denemesi sonucu sirasiyla 21,655 ve 15,570 olarak GRU ile elde edilmistir. Bu durum igin,
rastgele baslangi¢ degerleriyle elde edilen sonuglarda en iyi RMSE degerinin, en koti RMSE
degerine gore %0,95 iyilestigi tespit edilmistir.
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B/44-B numarali hatta ait tam bilet tipi icin rastgele baslangi¢ agirliklari segilerek
uygulanan LSTM ve GRU ag modelleri sonucu elde edilen hata 06l¢iit degerleri Tablo 4-6’da
verilmistir. RMSE ve MAE degerleri sirasiyla 14,305 ve 10,186 olarak en iyi sonu¢ GRU agi ile

elde edilmistir.

Tablo 4-6: Farkli baglangi¢ degerleriyle B/44-B hatti tam bilet tipi RMSE VE MAE degerleri

B/44-B Hatt1 Tam Bilet Tipi Yolcu Sayis1 Tahmini Hata Olgiit Degerleri

1.TEST 2.TEST 3.TEST 4.TEST 5. TEST 6.TEST
(LSTM) (LSTM) (LSTM) (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 14,468 14,467 14,467 14,439 14,484 14,305
MAE 10,307 10,328 10,315 10,229 10,353 10,186
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Sekil 4-8: B/44-B tam bilet tipi i¢in gercek degerler ve tahmin degerleri

Tablo 4-6’da verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen gercek ve tahmin edilen yolcu
sayis1 grafigi Sekil 4-9°da gosterilmektedir. Ayni1 tahmin degerlerine iligkin egitim ve test seti
kayip degerleri ise Sekil 4-10°da verilmistir. Sekil 4-10’da gorildigi tizere ilk iterasyon
adimlarinda egitim seti kayb1 0,098 seviyesinden 0,0673 seviyesine 6nemli derecede azalirken,
test seti kaybi ise 0,078 seviyesinden 0,0703 seviyesine kadar diisiis gostermistir. Bununla birlikte,
test seti kaybi 80 iterasyon adimindan itibaren artig gdstermektedir. Bu degerler 200 diigiim sayisi,

150 epoch degeri ve 3 katmanli GRU sinir ag1 ile gergeklestirilmistir. 6.test denemesi sonucu elde
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edilen en iyi RMSE ve MAE degerleri sirasiyla 14,305 ve 10,186 iken en kotii RMSE ve MAE
degerleri 5.test denemesi sonucu sirastyla 14,484 ve 10,353 olarak GRU ile elde edilmistir. Bu
durum igin, rastgele baslangi¢c degerleriyle elde edilen sonuglarda en iyi RMSE ve MAE
degerlerinin, en kotii RMSE ve MAE degerlerine gore sirasiyla %1,26 ve %1,61 iyilestigi tespit

edilmistir.

Model Kayiplari

0095 1 — egitim seti kaybi
test seti kaybi

M

0 20 40 &0 80 160 120 140
iterasyon adimi

Sekil 4-9: B/44-B tam bilet tipi egitim ve test seti kayiplari

B/44-B numarali hatta Ogrenci bilet tipi igin rastgele baslangic agirliklart segilerek
uygulanan LSTM ve GRU ag modelleri sonucu elde edilen hata dl¢iit degerleri Tablo 4-7’de
verilmistir. RMSE ve MAE degerleri sirastyla 8,066 ve 5,427 olarak en iyi sonu¢ LSTM agi ile

elde edilmistir.

Tablo 4-7: Farkli baglangi¢ degerleriyle B/44-B hatt1 6grenci bilet tipi RMSE VE MAE degerleri

B/44-B Hatt1 Ogrenci Bilet Tipi Yolcu Sayist Tahmini Hata Olgiit Degerleri

L.TEST 2.TEST 3.TEST 4.TEST 5. TEST 6.TEST
(LSTM) (LSTM) (L.STM) (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 8,166 8,066 8,169 8,152 8,148 8,098
MAE 5,389 5,427 5,378 5,388 5,480 5,360
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Tablo 4-7’de verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen gercek ve tahmin edilen yolcu
sayist grafigi Sekil 4-11°de gosterilmektedir. Ayn1 tahmin degerlerine iliskin egitim ve test seti

kayip degerleri ise Sekil 4-12’de verilmistir.
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Sekil 4-10: B/44-B 6grenci bilet tipi i¢in gergek degerler ve tahmin degerleri
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Sekil 4-11: B/44-B 6grenci bilet tipi egitim ve test seti kayiplar

Sekil 4-12’de goriildiigii lizere ilk iterasyon adimlarinda egitim seti kaybi 0,078
seviyesinden 0,0527 seviyesine 6nemli derecede azalirken, test seti kaybi ise 0,053 seviyesinden
0,0368 seviyesine kadar diisiis gostermistir. Bu degerler 100 diigiim sayisi, 200 epoch degeri ve
tek katmanli LSTM sinir ag1 ile gergeklestirmistir. 2.test denemesi sonucu elde edilen en iyi RMSE
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ve MAE degerleri sirasiyla 8,066 ve 5,427 iken en kotii RMSE ve MAE degerleri 3.test denemesi
sonucu sirastyla 8,169 ve MAE 5,378 olarak LSTM ile elde edilmistir. Bu durum igin, rastgele
baglangi¢ degerleriyle elde edilen sonuglarda en iyi RMSE degerinin, en kétiit RMSE degerine gore
%1,26 1iyilestigi tespit edilmistir.

B/44-B hattina ait model kayip grafikleri olan Sekil 4-8, Sekil 4-10 ve Sekil 4-12
karsilastirildiginda model kaybinin en fazla 6grenci bilet tipine ait Sekil 4-12 grafiginde oldugu
goriiliirken en az kaybin Sekil 4-10’da yer alan tam bilet tipine ait oldugu goriilmektedir.

4/G numaral1 hatta tiim bilet tipleri i¢in rastgele baslangi¢ agirliklar: segilerek uygulanan
LSTM ve GRU ag modelleri sonucu elde edilen hata 6l¢iit degerleri Tablo 4-8’de verilmistir.
RMSE ve MAE degerleri sirastyla 29,957 ve 23,644 olarak en iyi sonu¢ LSTM ag ile elde

edilmistir.

Tablo 4-8: Farkli baglangi¢ degerleriyle 4/G hatti tiim bilet tiplerinin RMSE VE MAE degerleri

4/G Hatt1 Tiim Bilet Tipleri Yolcu Sayisit Tahmini Hata Olgiit Degerleri

1.TEST 2.TEST 3.TEST 4.TEST 5.TEST 6.TEST
(LSTM) (LSTM) (LSTM) (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 30,502 30,110 29,957 30,727 30,081 30,495
MAE 23,821 23,749 23,644 24,032 23,736 23,436
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Sekil 4-12: 4/G tim bilet tipleri igin gercek degerler ve tahmin degerleri
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Tablo 4-8’de verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen gercek ve tahmin edilen yolcu
sayist grafigi Sekil 4-13’te gosterilmektedir. Sekil 4-13te gorildiigii iizere 1000-1200 zaman
araliginda gergek yolcu sayis1 0-10 araliginda iken, tahmin edilen yolcu sayis1 20-40 araliginda
oldugu gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin hata oranmin artisina sebep olmaktadir. Ayni
tahmin degerlerine iligkin egitim ve test seti kayip degerleri ise Sekil 4-14’te verilmistir. Sekil 4-
14’te gorildigi tizere ilk iterasyon adimlarinda egitim seti kaybi1 0,125 seviyesinden 0,1050
seviyesine 6nemli derecede azalirken, test seti kaybi ise 0,145 seviyesinden 0,1044 seviyesine
kadar diisiis gostermistir. Bu degerler 200 diigiim sayisi, 150 epoch degeri ve 3 katmanli LSTM
sinir ag1 ile gerceklestirilen 3.test denemesi sonucu elde edilmistir. En kotii RMSE 30,727 ve
MAE 24,032 degerlerine karsilik RMSE 29,957 ve MAE 23,644 degerleri elde edilmistir. Bu
durum igin, rastgele baslangi¢ degerleriyle elde edilen sonuglarda en iyi RMSE ve MAE
degerlerinin, en kotii RMSE ve MAE degerlerine gore sirastyla %2,50 ve %1,61 iyilestigi tespit

edilmistir.
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Sekil 4-13: 4/G tiim bilet tipleri egitim ve test seti kayiplar

4/G numaral1 hatta ait tam bilet tipi i¢in rastgele baslangi¢ agirliklart segilerek uygulanan
LSTM ve GRU ag modelleri sonucu elde edilen hata 6l¢iit degerleri Tablo 4-9°da verilmistir.
RMSE ve MAE degerleri sirasiyla 11,573 ve 9,031 olarak en iyi sonu¢ LSTM ag ile elde
edilmistir. Sekil 4-15’te goriildiigii tizere 1000-1200 zaman araliginda gergek yolcu sayis1 0-5
araliginda iken, tahmin edilen yolcu sayis1 8-15 araliginda oldugu gézlemlenmektedir. Bu durum,

modelin hata oraninin artigina sebep olmaktadir.
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Tablo 4-9’da verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen gercek ve tahmin edilen yolcu
sayis1 grafigi Sekil 4-15’te gosterilmektedir. Ayni tahmin degerlerine iliskin egitim ve test seti
kayip degerleri ise Sekil 4-16’da verilmistir. Sekil 4-16’da goruldigi tizere ilk iterasyon
adimlarinda egitim seti kayb1 0,0998 seviyesinden 0,0891 seviyesine 6nemli derecede azalirken,
test seti kaybi ise 0,1079 seviyesinden 0,0977 seviyesine kadar diisiis gostermistir. Bu degerler
200 diigtim sayis1, 150 epoch degeri ve 3 katmanlit LSTM sinir a1 ile gerceklestirilmistir. 3.test
denemesi sonucu elde edilen en iyi RMSE ve MAE degerleri sirasiyla 11,573 ve 9,031 iken en
kotii RMSE ve MAE degerleri 4.test denemesi sonucu sirasiyla 11,819 ve 9,225 olarak GRU ile
elde edilmistir. Bu durum igin, rastgele baslangi¢ degerleriyle elde edilen sonuglardan en kotii
RMSE ve MAE degerlerinin, en iyi RMSE ve MAE degerlerine gore sirastyla %2,08 ve %2,10
tyilestigi saptanmustir. Test sayis1 belirli bir degere kadar arttikca RMSE ve MAE degerlerinin
azaldig1 gozlemlenirken 4.test verilerinde ise degerlerin tekrar arttigi belirlenmistir. Test sayisinin

belirli bir orana kadar artmasinin test bagarim oranini etkiledigi dngoriilmiistiir.

Tablo 4-9: Farkli baslangi¢ degerleriyle 4/G hatti tam bilet tipi RMSE VE MAE degerleri

4/G Hatt: Tam Bilet Tipi Yolcu Sayis1 Tahmini Hata Olgiit Degerleri

1.TEST 2.TEST 3.TEST 4TEST 5TEST 6.TEST

(LSTM) (LSTM) (LSTM) (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 11,812 11,698 11,573 11,819 11,692 11,737
MAE 9,163 9,145 9,031 9,225 9,171 9,056
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Sekil 4-14: 4/G tam bilet tipi i¢in gergek degerler ve tahmin degerleri
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Sekil 4-15: 4/G tam bilet tipi egitim ve test seti kayiplari

4/G numarali hatta ait 6grenci bilet tipi icin rastgele baslangi¢ agirliklar1 segilerek
uygulanan LSTM ve GRU ag modelleri sonucu elde edilen hata 6l¢iit degerleri Tablo 4-10’da
verilmigtir. RMSE ve MAE degerleri sirastyla 18,015 ve 13,441 olarak en iyi sonu¢ GRU agi ile

elde edilmistir.
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Tablo 4-10: Farkli baglangi¢ degerleriyle 4/G hatt1 6grenci bilet tipi RMSE VE MAE degerleri

4/G Hatt1 Ogrenci Bilet Tipi Yolcu Sayis1 Tahmini Hata Olgiit Degerleri

1TEST 2.TEST 3.TEST 4TEST 5.TEST 6.TEST
(LSTM) (LSTM) (LSTM) (GRU) (GRU) (GRU)
RMSE 18,348 18,058 18,260 18,674 18,015 18,370
MAE 13,518 13,455 13,524 13,647 13,441 13,498
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Sekil 4-16: 4/G 6grenci bilet tipi igin gercek degerler ve tahmin degerleri

Tablo 4-10’da verilen RMSE ve MAE degerleri ile elde edilen ger¢ek ve tahmin edilen

yolcu sayisi grafigi Sekil 4-17de gosterilmektedir. Sekil 4-17°de goriildiigi tizere 1000-1200
zaman araliginda gercek yolcu sayisi 0-10 araliginda iken, tahmin edilen yolcu sayis1 10-20
araliginda oldugu gézlemlenmektedir. Bu durum, modelin hata oraninin artigina sebep olmaktadir.
Ayn1 tahmin degerlerine iligkin egitim ve test seti kayip degerleri ise Sekil 4-18’de verilmistir.
Sekil 4-18’de goriildiigii lizere ilk iterasyon adimlarinda egitim seti kaybi1 0,103 seviyesinden
0,0897 seviyesine azalirken, test seti kayb1 ise 0,107 seviyesinden 0,0809 seviyesine kadar diisiis
gostermistir. Bu degerler 100 diiglim sayisi, 200 epoch degeri ve tek katmanli GRU sinir ag1 ile
gerceklestirilmistir. 5.test denemesi sonucu elde edilen en iyi RMSE ve MAE degerleri sirasiyla
18,015 ve 13,441 iken en kotii RMSE ve MAE degerleri 4.test denemesi sonucu sirasiyla 18,674
ve 13,647 olarak GRU ile elde edilmistir. Bu durum i¢in, rastgele baslangi¢ degerleriyle elde edilen
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sonuglardan en kotii RMSE ve MAE degerlerinin, en iyi RMSE ve MAE degerlerine gore sirasiyla
%3,53 ve %1,51 iyilestigi saptanmustir. Test sayisi belirli bir degere kadar arttikca RMSE ve MAE
degerlerinin azaldig1 goézlemlenirken son test olan 6.test verilerinde ise degerlerin tekrar arttigi
belirlenmistir. Test sayisinin belirli bir orana kadar artmasinin test basarim oranmi etkiledigi

Ongorilmiistiir.
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Sekil 4-17: 4/G 6grenci bilet tipi egitim ve test seti kayiplari

4/G hattina ait model kayp grafikleri, diger hat model-kayip grafikleri ile
karsilastirildiginda egitim ve test seti kaybinin yiiksek oldugu ve basarim oraninin diisiik oldugu
gozlemlenmistir. 4/G hattinda 6 aylik siliregte gerceklesen toplam 747.213 adet yolculuktan
430.514 adet yolculugun 6grenci bilet tipinde olmasi ve 6grenci yolculuk davraniglarinin belirsiz
ve tahmin edilemez olmasi (istenilen zamanda okula gidilmesi, smavlar disinda okula
gidilmemesi, sabah derslerine genelde katilim saglanmamasi vb.) bu hatta ait modelin basarim

oraninin diismesine ve bu veri setinde ¢ok yliksek basar1 oran1 gostermemesine sebep olmaktadir.

4.2. DEGERLENDIRME

Calisma kapsaminda Akilli Ulagim Sistemleri ve Yapay Zekd Teknolojilerinden
faydalanilarak, Bursa Uludag Universitesi’ne yapilan yolculuklara ait veriler ile gergeklestirilen
modeller ile yolcu sayisinin tahmin (forecasting) edilmesi amaglanmaktadir. Bu amagla oncelikle
BURULAS tan elde edilen 2019 y1il1 ocak ve haziran aylari arasinda gergeklesen 135.029.196 ham

yolculuk verisi islenmeye hazir hale getirilmistir ve ¢alisma adimlar1 Sekil 4-18’de gosterilmistir.
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BURULAS'TAN
VERILERIN
ALINMASI

BURSA ULUDAG
UNIVERSITESI'NE
GIDEN HATLARIN
TESPIT EDILMESI

BURULAS'TAN
ALINAN "DURAK"
VE "BINis"
VERILERINiN
iNCELENMESi

VERILERIN
MICROSOFT SQL
VE SPYDER iLE
ANALIZ EDILMESi

"DURAK" VE
"BiNis"
KOORDINAT
VERILERINiN
HESAPLANMASI

5'ER DAKIKALIK
ERIYOTLARLA KAC
ADET BiNiS
GERCEKLESTIGININ
HESAPLANMASI

BiNi$ SAYILARI
HESAPLANAN
HATLARA AiT YOLCU
SAYISI
TAHMINLERININ
YAPILMASI

Sekil 4-18: Calismanin asamalari
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Durak verileri (durak adi, durak koordinat bilgisi) ve binig verileri (bilet tipi, hat adi, arag
adi, tarih ve saat) olmak iizere iki ana .mdf dosyasindan olusmaktadir. Bu veriler biiyiik veri
kapsaminda olup, analiz edilmesi olduk¢a zor oldugundan bu asamada Microsoft SQL Server ve
Spyder programlar1 kullanilmistir. Durak ve yolcu binis koordinat bilgileri araciligiyla duraklar
arasindaki mesafeler hesaplanarak binis verileriyle eslestirilmistir. Daha sonra bu veriler
kullanilarak 15’er dakikalik periyotlarla farkli otobiis hatlarina kacar adet yolcu bindigi
belirlenmistir. Elde edilen bu yolcu sayilar1 ¢alismanin analiz kisminda grafiklestirilerek farkli
otobiis hatlar1 ve bilet tiplerine ait farkli zaman dilimlerindeki degisim ortaya konulmustur. Bu
veriler ayni zamanda tahmin (forecasting) ana verilerini olusturmakla birlikte tahmin
modellerimizi yaparken de kullanilmigtir. Tahmin modellerimiz sonucu grafiklerde gergek yolcu
sayist (mavi renk) ve tahmin edilen yolcu sayis1 (kirmizi renk) degerleri yorumlanirken tahminler
sonucu elde edilen RMSE ve MAE degerleri ise modelin bagar1 oranlarmi yorumlamaya olanak
vermektedir.

RMSE ve MAE degerleri 0 ile oo arasinda degismekle birlikte diisiik degerlere sahip
tahminleyiciler modelin daha basarili oldugunu ifade etmektedir. Bu ¢alismada farkli hatlara ve
farkl1 bilet tiplerine ait elde edilen RMSE ve MAE degerleri yolcu sayis1 tahmin grafikleri ile
birlikte ele alinarak degerlendirilmistir ve en iyi RMSE ve MAE degerleri Tablo verilmistir.

Tablo 4-11: Hatlara ve bilet tiplerine ait en iyi RMSE ve MAE degerleri

Hat Ad Bilet Tipi RMSE MAE
B/24 Biitiin 27,749 21,934
Tam 18,517 14,569

Ogrenci 11,418 8,701

B/44-B Biitiin 21,450 15,649
Tam 14,305 10,186

Ogrenci 8,066 5,427

4/G Biitiin 29,957 23,644
Tam 11,573 9,031

Ogrenci 18,015 13,441

Bu tezin girig boliimiinde ele aldigimiz literatiir ¢alismalarinda ¢cogunlukla optimizasyon
az da olsa tahmin (forecasting) tekniklerinin kullanildig1 goriilmektedir. Literatiir caligmalarinda
bahsi gegen tahmin modellerinde aylik ve yillik gibi uzun vadeli (long-term) tahminler yapilirken
bu ¢alismada ise glinliik, haftalik gibi kisa vadeli (short-term) tahminler gerceklestirilmistir. Bu
kisa vadeli tahminler farkli otobiis hatlar1 ve farkl: bilet tipleriyle gergeklestirilen yolculuklardaki
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yolcu sayist tahminleri yaparak otobiis sayilarinin ve otobiis hatlarinin sefer saatlerinin ihtiyaglar

dogrultusunda yeniden diizenlenmesine olanak vermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, 1 Ocak 2019 ve 30 Haziran 2019 tarihleri arasinda BursaKART
verilerine ait B/24, B/44-B ve 4/G numarali otobiis hatlarindan elde edilen yolcu sayis1 veri seti
kullanilmistir. Bu veri setleri, RNN teknikleri arasinda bulunan LSTM ve GRU sinir aglan ile
olusturulmus 6 farkli model kullanilarak yolcu sayis1 tahmini gergeklestirilmis ve elde edilen
sonuclar karsilastirilmistir.

Onerilen LSTM ve GRU sinir aglart modeli, rastgele segilen farkli diigiim, katman say1s1
ve epoch sayisiyla olusturulmustur. Bu rastgele se¢imin sebebi RNN tabanli modellerin genellikle
sezgisel olmasi yani bagslangigta secgilen degerlerin her seferinde farkli sonu¢ degerleri
olusturmasidir. Modelin uygulanmasi agsamasinda zamani ve bellek depolama alanlarini optimize
etmek igin makine 6grenmesi alaninda kullanilan gradyan tabanli Adam optimizasyonu tercih
edilmistir. Bu sayede geleneksel gradyan algoritmalarina gore yiliksek boyutlu veri kiimesi olan
otobiis hat verileri modelde c¢alisirken zaman ve bellek daha optimum diizeyde kullanilmistir.
LSTM ve GRU modellerine ait elde edilen sonuglar incelendiginde ilk iterasyon adimlarinda veri
ve test setinde 6grenme kaybinin hizli gergeklestigi ancak belirli bir adim sonrasinda 6grenme
kaybinin ayni seviyede devam ettigi ve Ogrenmenin bagarili bir sekilde gerceklestigi
gozlemlenmistir. Model-kayip grafiginde iterasyon adimi arttiginda bagarim orami yiikselirken,
egitim siiresinin de arttig1 dolayisiyla zamandan kayip yasandigi saptanmistir. Sonug olarak
iterasyon adimi belirli bir degerde tutulmalidir.

B/24 hattina ait tahmin sonuglar1 bilet tiplerine gore tiim, tam ve 6grenci olmak tizere 3
ayr sinifta incelenmistir. Bu veri setinde tiim bilet tiplerine ait yolcu sayisi toplam 1.656.413, tam
bilet tipi yolcu sayis1 899.471 iken, toplam 6grenci bilet tipi sayis1 535.865’tir. Modellerden elde
edilen tiim, tam ve 6grenci bilet tiplerine ait en iyi RMSE degerleri sirasiyla 27,749, 18,517 ve
11,418 olarak sonuglanmistir. Ayn1 zamanda bu bilet tiplerine ait MAE degerleri sirasiyla 21,934,
14,569 ve 8,701 olarak elde edilmistir. Bu degerler, 100 diigiim say1s1, 200 epoch ve bir katmandan
olusturulan LSTM ve GRU sinir ag1 modelleri ile tahmin edilmistir. Buna gore en iyi tahmin
sonucunun LSTM modeli ile 6grenci bilet tipinde gerceklestigi gdzlemlenmistir. Ancak yiiksek
yolcu sayisina sahip tiim bilet tipinde katman sayis1 artirilirsa GRU modelinin basarim oraninin
artacag1 ongoriilmektedir.

B/44-B hattina ait tahmin sonuglar bilet tiplerine gore tiim, tam ve dgrenci olmak {izere 3
ayr1 sinifta incelenmistir. Bu veri setinde tiim bilet tiplerine ait yolcu sayis1 toplam 754.736, tam

bilet tipi yolcu sayis1 415.179 iken, toplam 6grenci bilet tipi sayis1 217.985’tir. Modellerden elde
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edilen tiim, tam ve 6grenci bilet tiplerine ait en iyi RMSE degerleri sirasiyla 21,450, 14,305 ve
8,066 olarak sonug¢lanmistir. Ayn1 zamanda bu bilet tiplerine ait MAE degerleri sirasiyla 15,649,
10,186 ve 5,427 olarak elde edilmistir. Buna gore en iyi tahmin sonucunun LSTM modeli, 100
diiglim sayisi, 200 epoch degeri ve tek katman ile Ogrenci bilet tipinde gerceklestigi
gozlemlenmistir. LSTM aginda girdi katmanina bir defada egitim igin verilen verinin
biiylikliigiiniin arttirilmasi egitimin bagarim oranina olumsuz etki gosterirken, egitim siiresinden
onemli Ol¢lide kazang saglamaktadir. Ayni zamanda, ikinci en iyi deger olan tam bilet tipine ait
RMSE degeri GRU modeli ile 200 diigiim, 150 epoch ve {i¢ katman ile elde edilmistir. Buna gore
GRU modelinin tahmin bagarim oranimnin artmasi igin egitim iterasyon ve yolcu sayisi
biiylikliigiiniin arttirilmasi gerektigi sonucu ongorillmiistiir.

4/G hattina ait tahmin sonuglari bilet tiplerine gore tiim, tam ve 6grenci olmak tizere 3 ayr1
sinifta incelenmistir. Bu veri setinde tiim bilet tiplerine ait yolcu sayisi toplam 747.213, tam bilet
tipi yolcu sayis1 231.769 iken, toplam 6grenci bilet tipi sayis1 430.514°tiir. Modellerden elde edilen
tlim, tam ve 0grenci bilet tiplerine ait en iyi RMSE degerleri sirasiyla 29,957, 11,573 ve 18,015
olarak sonu¢lanmistir. Ayni zamanda bu bilet tiplerine ait MAE degerleri sirasiyla 23,644, 9,031
ve 13,441 olarak elde edilmistir. Buna gore en 1yi tahmin sonucunun LSTM modeli, 200 diigiim
sayist, 150 epoch degeri ve li¢ katman ile tam bilet tipinde gergeklestigi gozlemlenmistir.

B/24 ve B/44-B hatlarina ait modeller ile yapilan yolcu sayisi tahminlerinde yolcu sayisinin
arttig1 ve azaldig1 zamanlardaki tahmin bagarim orani elde edilen sekillerde goriilmektedir. Ancak,
4/G hattinda bulunan bilet tiplerine ait yolcu sayisi tahmin basari orami diger hatlarla
karsilastirildiginda diisiik oldugu gézlemlenmistir. Bunun sebebi ise 4/G hattinda 6 aylik siirecte
gerceklesen toplam 747.213 adet yolculuktan 430.514 adet yolculugun 6grenci bilet tipinde olmast
ve Ogrenci yolculuk davraniglarinin belirsiz ve tahmin edilemez olmasidir. Dolayisiyla dnerilen
modelin bir dezavantaji ise, bu ¢alismada kullanilan her veri seti {izerinde basarim oranlarinin
degiskenlik gosterebildigi ve her test sonucunun yiiksek basarim orani gostermedigi olarak elde
edilmistir.

Bu tez ¢alismasinin devaminda 4/G hattina ait veri setinde 6grenci davranislart incelenip
anketler yapilarak gerekirse ders giinlerine ve saatlerine gore veriler analiz edilerek test basarim

oraninin iyilestirilmesi hedeflenmektedir.
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