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OZET

Giliniimiizde yasanan hizli niifus artis1 ve yiiksek kentlesme egilimi sonucunda kentsel
hareketliligin verimli bir sekilde karsilanmasi olduk¢a 6nemli hale gelmistir. Biiyliyen
ve kalabaliklagan kentlerde ulasim talebinin artmasi sonucunda bireysel arag
sahipliligi artarak kentlerde ulagim altyapis1 lizerinde yiik olusturmaktadir. Kent
ulasiminda yasanan bu sorunlarm yaninda Bilgi ve iletisim Teknolojileri alaninda
yasanan gelismeler sonucunda yeni nesil hareketlilik kavrami ortaya ¢ikmaktadir.
Yeni nesil hareketlilik kavrami igerisindeki paylasimli hareketlilik, kentsel ulagim
sorunlarina sunmus oldugu c¢oziimler ile 6n plana c¢ikmaktadir. Bir paylasimh
hareketlilik ¢oziimii olan ve kent sakinlerinin ulasim taleplerini toplu bir sekilde
karsilanmasini saglayan toplu tagima sistemlerinin siirdiiriilebilir yonetimi kentsel
hareketlilik acisindan olduk¢a Onemli bir konudur. Toplu tasima sistemlerinin
stirdiiriilebilir yonetimi biiylik 6lgiide yolcu talebinin yliksek dogrulukta tahmin
edilebilmesine bagli olmaktadir. Bu kapsamda yolcu talebinin tahmin edilmesine
yonelik gerceklestirilen calismalarda makine Ogrenmesi tekniklerinin kullanimi
yayginlagsmistir.  Gergeklestirilen tez calismasinda, mekansal zekd yaklasimi
dogrultusunda Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) ve yapay zeka tekniklerinin
kullanimiyla toplu tagima sistemlerine yonelik dlgeklenebilir yolcu talep tahmin
modelleri gelistirilmistir. Cesitli kentsel ilgi noktalar1 ve farkli demografik yapilari
icermesi sebebiyle Istanbul ili Tuzla ve Pendik ilgeleri ile Kocaeli ili Cayirova, Darica
ve Gebze ilgeleri galigma bolgesi olarak secilmistir. Yolcu talep tahmin modeli,
calisma bolgesi siirlart igerisinde bulunan M4 Metro ve Marmaray istasyonlarina
yonelik gecmis akilli kart verilerinin kullanimi ile iiretilmistir. Caligma kapsaminda
yolcu talebindeki dalgalanmalarin tahmini i¢in zamansal ve temel yolcu talebinin
tahmini i¢in mekansal faktorler tahmin modeline dahil edilmistir. Zengin veri setinin
makine 6grenmesi tekniklerinde kullanimindan 6nce Filtre ve Sarmalayict 6zellik
secimi yOntemleri uygulanmistir. Olusturulan veri setleri ile Rastgele Orman ve
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) algoritmalarina dayali modeller kurulmustur.
Algoritmalara has hiper parametrelerin olusturulan veri setlerine uygun sekilde manuel
ve Izgara Arama yontemi ile ayarlanmasinin ardindan K-Katli Capraz Dogrulama
teknigi ile modeller kurulmustur. Model performanslar1 performans karsilastirma
metrikleri ve hesaplama maliyeti agisindan degerlendirilmistir. En yiiksek
performansli tahmin modeli ile g¢alismada kullanilan faktorlerin 6nem diizeyi
siralamalari olusturularak yolcu talebi ile iliskisi yorumlanmis ve mekansal faktorlerin
model dogrulugunu artirict etkisi ortaya cikmistir. Seg¢ilen tahmin modeli daha
sonrasinda mevcut ve proje asamasindaki istasyonlara yonelik gelecek yolcu talep
tahminleri olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: Cografi Bilgi Sistemleri, Makine Ogrenmesi, Rastgele

Orman, Yeni Nesil Hareketlilik, Yolcu Talep Tahmini, XGBoost
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ABSTRACT

As a result of the rapid population growth and high urbanization trend experienced
today, it has become very important to meet urban mobility efficiently. As a result of
the increase in transportation demand in growing and crowded cities, individual
vehicle ownership increases and creates a burden on the transportation infrastructure
in cities. In addition to these problems experienced in urban transportation, the concept
of new generation mobility emerges as a result of the developments in the field of
Information and Communication Technologies. Shared mobility within the concept of
new generation mobility stands out with the solutions it offers to urban transportation
problems. Sustainable management of public transportation systems, which is a shared
mobility solution and enables the transportation demands of city residents to be met
collectively, is a very important issue in terms of urban mobility. Sustainable
management of public transportation systems largely depends on the ability to predict
passenger demand with high accuracy. In this context, the use of machine learning
techniques has become widespread in studies carried out to predict passenger demand.
In the thesis study, scalable passenger demand prediction models for public
transportation systems were developed using Geographic Information Systems and
artificial intelligence techniques in line with the spatial intelligence approach. Due to
their various urban points of interest and different demographic structures, Tuzla and
Pendik districts of Istanbul and Cayirova, Darica and Gebze districts of Kocaeli
province were selected as the study area. The passenger demand forecasting model
was produced using historical smart card data for M4 Metro and Marmaray stations
located within the boundaries of the study area. Within the scope of the study, temporal
factors were included in the forecasting model for the estimation of fluctuations in
passenger demand and spatial factors were included in the forecasting model for the
estimation of base passenger demand. Before using the big data set in machine learning
techniques, Filter and Wrapper feature selection methods were applied. Models based
on Random Forest and XGBoost algorithms were established with the created data
sets. After the hyperparameters specific to the algorithms were adjusted manually and
with the Grid Search method in accordance with the created data sets, models were
established with the K-Fold Cross Validation technique. Model performances were
evaluated in terms of performance comparison metrics and computational cost. By
creating the importance level rankings of the factors used in the study with the highest
performance forecasting model, their relationship with passenger demand was
interpreted and the effect of spatial factors on increasing model accuracy was revealed.
The selected forecast model was then used to create future passenger demand forecasts
for existing and projected stations.

Keywords: Geographic Information Systems, Machine Learning, Random

Forest, New Generation Mobility, Passenger Demand Forecast, XGBoost

vii



TESEKKUR

Gergeklestirdigim tez calismasi siirecinde kiymetli bilgi ve tecriibeleriyle destegini
esirgemeyen degerli hocam ve akademik danigmanim Prof. Dr. Arif Cagdas
AYDINOGLU na,

Yiiksek lisans egitimim boyunca her zaman yanimda olan, destegi ve giiveninin hicbir
zaman esirgemeyen degerli hocam Prof. Dr. Siikran YALPIRa,

Tez ¢aligmam boyunca yol gosterici katkilar sunan degerli is arkadasim Ars. Gor.
Siileyman SISMAN’a

Son olarak, bugiine kadar hayatimin her aninda yanimda olan, gosterdigim emeklere
en yakindan sahitlik eden, desteklerini hi¢bir zaman esirgemeyen ¢ok degerli aileme
tesekkiir ederim.

viii



ICINDEKILER

OZET

ABSTRACT

TESEKKUR

ICINDEKILER

SIMGELER ve KISALTMALAR DIZINi
SEKILLER DiziNi

TABLOLAR DIZINi

1. GIRIS
1.1. Problemin Tanimi
1.2. Calismanin Amaci
1.3. Metodoloji
1.4. Literatiir Ozeti
2. YENI NESIL HAREKETLILIK
3. YOLCU TALEP TAHMININDE MEKANSAL ZEKA
3.1. Yapay Zeka
3.2. Makine Ogrenmesi Siireci
3.3. Ozellik Secimi
3.3.1. Pearson Korelasyon
3.3.2. Ardisik Ileri Yonde Se¢im
3.3.3. Ardisik Geri Yonde Segim
3.4. Tahmin Teknikleri
3.4.1. Karar Agaglari
3.4.2. Topluluk Ogrenmesi
3.4.2.1. Torbalama Yaklasimina Dayal1 Rastgele Orman
3.4.2.2. Giiglendirme Yaklasimina Dayali1 eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost)
3.5. Hiper Parametre Ayarlama
3.6. Model Dogrulama
3.7. Model Performans Degerlendirme Metrikleri
4. UYGULAMA
4.1. Calisma Bolgesinin Belirlenmesi
4.2. Veri Setlerinin Temini ve Hazirligi
4.3. Mekansal Analizlerin Gergeklestirilmesi
4.3.1. Ag Analizleri
4.3.1.1. Hizmet Alanm1 ve En Yakin Tesis Analizi
4 4. Ozellik Se¢imi Sonuglari
4.4.1. Pearson Korelasyon Sonuglari
4.4.2. Ardisik leri Yonde Secim ve Ardisik Geri Yonde Segim
Sonuglari
4.5. Yolcu Talep Tahmin Modellerinin Kurulmasi
4.6. Model Performanslarinin Karsilastirilmasi
4.7. Faktér Onem Diizeylerinin Siralanmasi

1X

Sayfa
Vi

vii
viii
X
X1
Xii
X1l

(oL IR SN

21
25
27
29
31
33
35
35
35
38
39
41
44

51
52
54
56
56
59
64
65
66
70
70
75

79
83
85



4.8. Secilen Tahmin Modelinin Mevcut ve Proje Asamasindaki
Istasyonlara Uygulanmas1
5. SONUCLAR VE ONERILER

KAYNAKLAR
OZGECMIS
TEZ METNINDEN TURETILEN YAYINLAR/SUNUMLAR

87

97

104
112
113



AdaBoost
AdaBoost.R
ARIMA
BIC
BILSTM
CART
CBS
CDR
DVM
DVR
GPS

IoT
LASSO
LoRa
LSTM
LSTMNN
MAPE
MDI
RFID
RMSE
SARIMA
WMAPE
XGBoost
5G

SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

: Adaptive Boosting

: Adaptive Boosting Regressor

: Autoregressive Integrated Moving Average
: Bayesian Information Criteria

: Bidirectional Long Short-Term Memory

. Classification and Regression Trees

: Cografi Bilgi Sistemleri

: Coklu Dogrusal Regresyon

: Destek Vektor Makineleri

. Destek Vektor Regresyon

: Global Positioning System

: Internet of Things

: Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
: Long Range

: Long Short-Term Memory

: Long Short-Term Memory Neural Network
: Mean Absolute Percentage Error

: Mean Decrease Impurity

: Radio Frequency Identification

: Root Mean Square Error

: Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average
: Weighted Mean Absolute Percentage Error
: Extreme Gradient Boosting

: Fifth Generation of Cellular Technology

X1



Sekil 1.1:
Sekil 2.1:
Sekil 3.1:
Sekil 3.2:
Sekil 3.3:
Sekil 3.4:
Sekil 3.5:
Sekil 4.1:
Sekil 4.2:
Sekil 4.3:

Sekil 4.4:

SEKILLER DiZINi

Sayfa
Calisma is akisi. 10
Yeni nesil hareketlilik. 22
Yapay zeka ve alt kiimeleri. 28
Makine 6grenmesi siireci. 30
Rastgele Orman ¢alisma prensibi. 43
XGBoost ¢aligsma prensibi. 47
K-Kath Capraz Dogrulama ¢alisma prensibi. 53
Calisma bolgesi. 57
Gebze-Darica Metrosu ve M4 Metro Uzatma hatti. 59

Marmaray ve M4 Metro istasyonlari i¢in 2023 y1l1 gilinliik ortalama 62
yolcu talebi.

Sabiha Gokcen Havalimani 2023 yili Nisan ayinda ger¢eklesen 63
hava olaylari.

Sekil 4.5: Ag tabanli ve Oklid mesafeye dayali hizmet alami karsilastirmasi. 66

Sekil 4.6: Ag tabanli 800 metrelik istasyon hizmet alanlari. 67

Sekil 4.7: Ag tabanli 1600 metrelik istasyon hizmet alanlari. 68

Sekil 4.8: En yakin tesis analizi ¢iktisi. 69

Sekil 4.9: Pearson Korelasyon fazlalik yaklasimina gore hazirlanan matris. 72

Sekil 4.10: Pearson Korelasyon fazlalik ve ilgililik yaklasimina gore 74
hazirlanan matris.

Sekil 4.11: Ardisik Ileri Yonde Segim durma noktast tespiti. 77

Sekil 4.12: Ardisik Geri Yonde Se¢im durma noktasi tespiti. 78

Sekil 4.13: Torba dis1 hata grafigi ile Rastgele Orman agag¢ sayisinin 81
belirlenmesi.

Sekil 4.14: Grafik iizerinden model karsilastirma. 84

Sekil 4.15: XGBoost faktér 6nem diizeyi siralamasi. 86

Sekil 4.16: Marmaray ve M4 Metro istasyonlar1 2023 yili gergeklesmis ve 88
2024 yili tahmin edilen glinliik ortalama yolcu talebi.

Sekil 4.17: Hafta ici ve hafta sonu yolcu talebindeki dalgalanmalar. 89

Sekil 4.18: Marmaray ve M4 Metro istasyonlar1 i¢in 2024 yil1 giinliik yolcu 90
tahmini.

Sekil 4.19: Gebze-Darica Metro hatt1 ve M4 Metro Uzatma hatti istasyonlart 92
giinliik ortalama yolcu talebi.

Sekil 4.20: Marmaray ve M4 Metro istasyonlar1 2023 yil1 ger¢eklesmis yolcu 93
talepleri ve farkli ulasim modu faktorii ile iliskisi.

Sekil 4.21: Farkli ulasim modu faktorii ve yolcu talebi iligkisi. 94

Sekil 4.22: Tiim istasyonlar i¢in 2024 y1l1 giinliik yolcu talep tahmin sonuglar1.95

Xii



Tablo 1.1:
Tablo 3.1:

Tablo 4.1:
Tablo 4.2:
Tablo 4.3:
Tablo 4.4:
Tablo 4.5:
Tablo 4.6:
Tablo 4.7:
Tablo 4.8:
Tablo 4.9:

TABLOLAR DIiZiNi

Sayfa
Literatiirdeki ¢alismalarin sinirliliklari. 19
XGBoost hiper parametrelerinin deger araliklari ve varsayilan 50
degerleri.
Calisma veri kiimesi. 60
Giinliik yolcu sayis1 verisi. 61
Mekansal faktorler veri kaynaklari. 64
Mekansal faktorler ve kullanildiklar1 analiz yontemi. 69
Mekansal analizler sonucunda olusturulan veri seti. 70
Faktor isimleri i¢in belirlenen kod adlari. 71
Pearson Korelasyon fazlalik yaklagimi ile faktor se¢imi. 73
Pearson Korelasyon fazlalik ve ilgililik yaklagimi ile faktor se¢imi. 75
Ardisik leri Yonde Segim sonucunda elde edilen alt kiime. 77
Tablo 4.10: Ardisik Geri Yonde Se¢im sonucunda elde edilen alt kiime. 79
Tablo 4.11: Rastgele Orman i¢in belirlenen hiper parametre degerleri. 81
Tablo 4.12: XGBoost hiper parametreleri ve Izgara Arama yontemiyle test 82
edilen degerler.
Tablo 4.13: Izgara Arama sonuglarina gore segilen XGBoost hiper parametre 82
degerleri.
Tablo 4.14: Model performanslarinin karsilastirmasi. 83
Tablo 4.15: Marmaray ve M4 Metro istasyonlari i¢in gerceklestirilen 2024 yili 88
giinliik yolcu talep tahminleri.
Tablo 4.16: M4 Metro Uzatma hatt1 ve Gebze-Darica Metro hatt1 istasyonlar1 91
i¢in gerceklestirilen giinliik yolcu talep tahminleri.
Tablo 4.17: Proje asamasindaki istasyonlar i¢in 2024 y1l1 glinliik ortalama 91

yolcu sayilari.

xiii



1. GIRIS

Kiiresel olcekte yiliksek niifus artis1 ve kentlesme hizi, i¢erisinde yasadigimiz sehirleri
farkli yonlerden etkilemektedir. Giiniimiizde kiiresel niifusun yarisindan fazlasi
sehirlerde yagamaktadir. Niifus artis1 ve kentlesme egiliminin bu sekilde devam etmesi
durumunda 2050 yilina kadar kentsel niifusun glintimiizdeki kentsel niifusun iki katina
cikmast beklenmektedir. Bu senaryoda, igerisinde bulundugumuz yiizyih
yariladigimizda toplam kiiresel niifusun yaklasik %70’inin sehirlerde yasamasi
beklenmektedir [Web 1, 2025]. Kentlesme ile birlikte kalabaliklasan bu sehirler,
giinimiizde diinya enerjisinin Ugte ikisini tiiketmekte ve kiiresel sera gazi
emisyonlarinin 3’te ikisinden fazlasini liretmektedir. Sehir niifusundaki ciddi artig ve
biiyliyen sehirler, ulasima olan talebi artirmaktadir [Cyril vd., 2018]. Ulasima olan
talebin artmasi sonucu artan bireysel ara¢ sahipligi oranlari, sera gazi emisyonlari gibi
cevresel etkiler basta olmak tizere ekonomik ve sosyal agidan sehirleri, igerisindeki
sehir sakinlerini ve c¢evreyi olumsuz yonde etkilemektedir. Kiiresel Olcekte
incelendiginde toplam karbon emisyonlarinin yaklasik %25°lik bir kismini ulasim
sektorli olusturmaktadir [Hussain vd., 2023]. Giiniimiiz sehirleri, kentsel cevreyi
korumak ve 1iyilestirmek amaclariyla hayati Oneme sahip olan ulasimin

stirdiiriilebilirligi i¢in miicadele vermektedir [Bréi¢ vd., 2018].

Sehirleri ¢evresel, sosyal ve ekonomik yonlerden olumsuz etkileyen yiiksek niifus ve
kentlesme egilimi neticesinde kentsel ulasim konusunda daha yenilik¢i ¢dziimler
gelistirilmektedir. Sehirlerin ¢evresel ve ekonomik acidan belirli bir farkindaliga
erismesi ile yenilik¢i ¢oziimlerin gelistirilmesi fikrinin ortaya ¢ikisi klasik hareketlilik
kavramint sekillendirmektedir. Yenilik¢i fikirlerin gelismesinde ve hareketlilik
kavraminin gelistirilmesinde Bilgi ve Iletisim Teknolojileri alanmin énemi oldukga
yiiksektir. Gelisen Bilgi ve iletisim Teknolojileri alani ile birlikte sehirlerde akilli
¢Oziimler miimkiin hale gelmekte ve akilli sehir kavramini ortaya ¢ikarmaktadir. Bir
akilli sehir, genel altyap1 agisindan son derece gelismis, yiiksek teknolojiye sahip,
giivenilir iletisim sistemleri ve akilli giivenlik ¢oziimleriyle desteklenen kentsel
bolgeleri ifade etmektedir [Vakula ve Raviteja, 2017]. Akilli sehir kavrami, akilli
cevre, akilli atik yonetimi, akilli saglik ve akilli ulagim gibi unsurlar1 icermektedir. Bu

kavramlar arasindaki akilli ulasim, Nesnelerin Interneti (Internet of Things-IoT)
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alanindaki gelismeler neticesinde trafik sikisikliginin azaltilmasi1 ve karbon
emisyonlarinin 6nemli 6l¢iide diisiiriilmesi gibi birgok fayda saglamaktadir. Akill
sehir kapsaminda akilli ulasim uygulamalarinin gelistirilmesi sonucunda hareketlilik
kavrami gelismektedir. Degisim ve gelisim gostererek kullanici odakli, ¢evreci,
ekonomik, dijital ve boylece daha siirdiiriilebilir ulasimi destekleyen kentsel
hareketlilik kavrami, yeni nesil hareketlilik olarak ifade edilebilmektedir. Yeni nesil
hareketlilik kavrami igerisinde elektrikli araclar, otonom araglar, mikro hareketlilik ve
paylasimli hareketlilik ulasim ¢oziimleri bulunmaktadir [Alam vd., 2024]. Paylasimli
hareketlilik kavrami igerisindeki toplu tasima sistemleri kent sakinlerini toplu sekilde
tagtyabilme yetenekleri ile trafik sorunlarinin ¢oziimiinde ¢evreci, ekonomik ve sosyal

anlamda erisilebilir bir alternatif sunmaktadir.

Toplu tasima sistemleri, biiyliyen ve kalabaliklagsan sehirlerde kentsel erisilebilirligi
artirirken yiiksek kapasitesi ile kent sakinlerinin verimli ve diisiik maliyetlerle
tasinmasin1 saglamaktadir. Bu dzellikleri ile yerel yonetimler tarafindan trafik ve
ulagim sorunlarmin 6niine gecilmesi ve yolcularin verimli sekilde tasinmasi amaciyla
On plana cikarilmaktadir [Egercioglu ve Dogan, 2016]. Toplu tasima sistemlerinde
hizmet veren araglarin biiylik bir boliimii kara tabanli olmakta ve genel kent trafigi ile
ayni yolu kullanmaktadir. Genel kent trafigi ile ayn1 yolu kullanan otobiis gibi tasitlar
erigilebilirlik oranlarini artirsa da mevcut kent trafiginden etkilenmeleri biiylik bir
dezavantajdir. Bu yiizden yiiksek trafik sikisiklig1 sorunlartyla bas etmekte zorlanan
yerel yonetimler icin, toplu tasima sistemlerinin verimliliginin artirilmasi amaciyla
ayrilmis yollara sahip toplu tasima ¢oziimleri 6nemli hale gelmistir [Fouracre vd.,
2003]. Ayrilmis yola sahip olan toplu tasima ¢ozlimleri, mevcut sehir trafiginden
etkilenmemesi sebebiyle diizenli sefer araliklarina sahip olmaktadirlar. Ayrica
demiryolu altyapisint kullanan metro ve banliyd treni gibi sistemler diizenli sefer
araliklarmin yaninda yiiksek yolcu kapasitesi ve elektrik enerjisine dayal
caligmalarindan dolay1 ¢evreci olma 6zelliklerine sahip olmaktadirlar. Sahip olduklar
ozellikleri bakimmdan hizli toplu tasima olarak adlandirilan bu sistemlere yerel
yonetimler tarafindan  Onemli yatirnmlar yapilmaktadir. Bu  sistemlerin

stirdiirtilebilirligi, akilli ¢oziimlere dayali mekénsal kararlara bagli olmaktadir.

Giin gectikge gelisen [oT teknolojilerine bagl olarak veri toplayan aygit sayisinda artis
meydana gelmistir. Veri iireten aygitlarin sayisindaki artis sebebiyle biiyiik veri

kaliplar1 meydana gelmektedir. Toplu tagima sistemlerinde akilli kart teknolojisinin



kullanimiyla seyahat ve yolcu verileri toplanabilmekte ve depolanabilmektedir
[Bagchia ve White, 2005]. Bu sistemlerden elde edilen biiyiik veri kaliplar1 i¢erisinde
bulunan cografi referansli veriler, akilli ¢oziimlere dayali mekansal kararlarin
verilmesini saglamaktadir. Mekansal kararlarin verilmesinde, cografi referansh
verilerin iglenmesi, analizi ve gorsellestirilmesinde Cografi Bilgi Sistemleri (CBS)
yaygin bicimde kullanilmaktadir [Choi, 2023]. Ancak cografi referanshi veri
miktarinin  hizli artis1 sonucunda mekansal analizlerde CBS teknikleri c¢esitli
glicliiklerle karsilagsmaktadir. Biiylik veri kaliplariyla gergeklestirilecek mekansal
uygulamalarda yapay zeka teknikleri CBS teknikleriyle birlikte kullanilabilmektedir.
Yapay zeka teknikleri ile cografi referanshi biiyiik veri kaliplarina yonelik veri
madenciligi islemleri verimli bir sekilde gerceklestirilebilmektedir [Witten vd., 2011].
CBS ve yapay zeka tekniklerinin beraber kullanimi, insan ve g¢evre etkilesimlerini
akilli algoritmalar yardimiyla ¢6zmeyi amaglayan bir calisma alani olan mekansal zeka
alanini ortaya ¢ikarmistir [Gao, 2021]. Toplu tasima sistemlerinden elde edilen akilli
kart verilerinin ve mekansal zeka yontemlerinin toplu tasima sistemlerine yonelik
verilecek mekansal kararlarda kullanimi, bu sistemlerin daha siirdiiriilebilir olmasina

katki saglamaktadir.

Toplu tasima sistemlerine yonelik verilecek mekansal kararlar igerisinde istasyon
konumlarimin ve giizergahlarinin belirlenmesi yer almaktadir. Bagarili bir toplu tagima
sistemi, gergeklesecek yolcu talebinin verimli bicimde karsilanmasi ile miimkiin hale
gelmektedir. Burada ifade edilen yolcu talebi, bir ulasim modunu kullanmak tizere
akill1 kart teknolojisi ile istasyonlara gecis yapan yolcu sayisini ifade etmektedir. Tlgili
istasyon i¢in gerceklesen yolcu talebinin diisiik olmasi durumunda yapilan yatirnm
karsilik bulamayabilirken, ¢ok yiiksek talep durumu ise yolcularin verimsiz bir seyahat
yapmalarina sebebiyet verebilmektedir. En ideal durum istasyona olan talebin yeteri
kadar olmasi durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Bu sebeplerden dolay:1 yolcu talebinin
tahmin edilmesi verilecek mekansal kararlarda olduk¢a 6nemli bir yer tutmaktadir.
Ayrica toplu tagima sistemlerinin operasyonel planlamasi ve stratejik gelistirmeler igin
mevcut istasyonlarin yolcu talebinin degisen kosullara gore degerlendirilmesi
gerekmektedir. Degisen kosullara gore yolcu talebindeki degisikliklerin tahmin
edilmesi, akilli kart verilerinin ve mekansal zekd tekniklerinin kullanimi

gerekmektedir. Gelecekteki toplu tagima sistemi yolcu talebinin dogru sekilde tahmini,



caligma alanini dogru temsil eden ve yolcu talebiyle iliskili faktorlerin dogru sekilde

degerlendirilmesine bagli olmaktadir [Cyril vd., 2018].

1.1. Problemin Tanimi

Biiyliyen sehirlerde artan ulasim talebi, beraberinde ulasimla ilgili ¢esitli sorunlari
meydana getirmektedir. Ulasim talebinin karsilanmasi amaciyla toplu tasima
sistemlerine 6nemli yatirimlar yapilmaktadir. Ancak bu yatirimlarin, yolcu talepleri ve
mekansal faktorler dikkate alinmadan yapilmas1 hem kaynak israfina yol agmakta hem
de sistemin etkinligini diisiirmektedir. Bahsi gecen toplu tasima sistemleri arasinda yer
alan demiryolu altyapisini kullanan sistemlerin etkin yonetimi, operasyonel verimlilik
ve yolcu hizmeti memnuniyeti agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu dogrultuda akilli
kart teknolojisi ile istasyonlara gecis yapan yolculari ifade eden yolcu talebine yonelik
tahminlerin elde edilmesi, ekonomik kalkinma ve kaynak tahsisi tizerinde 6nemli bir
etkiye sahiptir. Bu kapsamda gergeklestirilen yolcu talep tahmini, yolcu talebinden
kaynakli hizmetin arzinin dogru planlanmasi kapsaminda mekansal karar siireclerinde
bilimsel bir temel saglayarak kritik bir rol oynamaktadir [Nar ve Arslankaya, 2022],
[Feng vd., 2021].

Yolcu talep tahmini ¢aligmalar i¢in yolcu ve toplu tasima araclarina yonelik verilerin
toplanmas1 bir 6n kosul olusturmaktadir. Akilli kart teknolojisinin kullanimi ile
yolcularin gerceklestirmis olduklar1 seyahatlere ait glizergdh ve zaman gibi veriler
toplanabilmekte ve ilgili giizergahlarin gelecekteki planlamalar1 acisindan 6nemli
katkilar sunmaktadir [Vakula ve Raviteja, 2017]. Akilli kart verileri ile yolcularin
ilgili istasyon icin gecis verileri saatlik ve giinliikk gibi zaman araliklarinda
toplanabilmekte ve boylece istasyon bazinda yolcu talebi hesaplanabilmektedir.
Toplanan veriler ile giinlin belirli bir saatindeki veya belirli bir giindeki yolcu
sayisindaki artis veya azalislarla ilgili bilgiler elde edilebilmektedir [Boreiko ve
Teslyuk, 2016]. Elde edilen bu veriler 1s18inda toplu tasima sistemlerinde
gerceklesmis olan gegmis yolcu taleplerinin kullanimiyla ileriye doniik yolcu talebi

tahminleri gerceklestirilebilmektedir.

Yolcu talebine yonelik gerceklestirilen ¢alismalarda yolcularin seyahat kararlarinin
birgok dis etkenden etkilendigi gosterilmistir. Haftanin giinii, hava durumu ve buna

benzer zamansal anlamda degisiklikler sonucu yolcu talebinde dalgalanmalar



yasanmaktadir. Zamansal faktorlere dayali olarak yolcu talebinin tahmin edilmesine
yonelik literatiirde ¢okga ¢aligma bulunmaktadir [Liu vd., 2020], [Toque vd., 2017].
Ancak yolcu talebi zamansal faktorlere dayali olarak degistigi gibi ilgili istasyon i¢in
temel yolcu talebi, istasyonun kendisine has bazi 6zelliklere ve istasyonun yakin
cevresine yonelik mekansal faktorlere dayali olarak da degismektedir. Bir yolcunun
yilin belirli bir giinii belirli bir toplu tagima sistemine ait istasyonu kullanmasina
yonelik verdigi kararda haftanin giinii veya hava durumu gibi faktorler etkili oldugu
kadar bir yolcunun o istasyonu kullanmis olmasinda istasyon g¢evresindeki belirli
kentsel ilgi noktalarinin da etkisi bulunmaktadir. Bu yiizden bir yolcu talebinin hem
zamansal acidan hem de mekansal agidan degerlendirilmesi gerekmektedir. Ancak
literatiirdeki calismalarda mekansal faktorler bliylik ol¢iide goz ardi edilmistir.
Mekansal verilerin de veri setine dahil edilmesi ve tahmin modellerinde kullanilmasi
ile modelin egitildigi istasyonlar disinda da uygulanabilir bir model
gelistirilebilecektir. Bu amag¢ dogrultusunda cografi referansli verilerden anlamli
bilgilerin ¢ikarilmasi konusunda ¢esitli analizleri gerceklestirme yetenegine sahip olan
CBS kullanimi gerekmektedir. CBS yazilimlar1 sayesinde yolcu talebini olusturan
mekansal faktorlere ait veriler {izerinde cesitli analizler gergeklestirilip tahmin
modellerinde kullanilabilmektedir [Choi, 2023]. Mekansal verilerin tahmin
modellerinde kullanilmasi ile temel yolcu talebinin farkli konumlardaki istasyonlar
icin degisiminin yorumlanmasi1 miimkiin hale gelmektedir. Ancak, biiyiikk veri
yapilarinin  iglenmesi ve analizinde CBS yazilimlart tek basina yetersiz
kalabilmektedir. Ayrica yolcu talep tahmini ¢aligmasinda CBS araciliiyla iiretilen
ciktilarin tahmin modellerinde kullanimi i¢in Yapay zeka teknikleri onemli hale
gelmektedir [Gao, 2021]. Bu ylizden yolcu talebinin tahmin edilmesinde CBS ve
yapay zeka tekniklerinin birlikte kullanimiyla ifade edilen mekénsal zeka yaklasimlari,
mekansal faktorlerin degerlendirilmesinde kritik bir rol oynayacaktir. CBS ortaminda
mekansal faktorlere yonelik gerceklestirilen analiz ¢iktilarinin tahmin modellerinde

kullaniminda yapay zeka teknikleri yliksek dogruluklar elde edilebilecektir.

Yolcu talebine yonelik gergeklestirilen tahminler, kapsadiklart zaman dilimine gore
kisa, orta ve uzun vadeli olacak sekilde genellikle {ice ayrilmaktadir. Kisa vadeli
tahminler gercek zamanli verilerin degerlendirilmesi ile 5 dakikadan 30 dakikaya
kadar olan zaman dilimlerini kapsamaktadir. Bu yaklasim ile araglarin kalabalik

seviyelerine yonelik ¢iktilar elde edilebilmektedir. Orta vadeli tahminler, 30 dakikadan



birka¢ saate kadar olan zaman dilimlerini kapsamaktadir. Uzun vadeli tahminler ise
genellikle birkag giin sonrasina yonelik olarak yapilabilecegi gibi bir yil sonrasi gibi
siireler i¢in de yapilabilmektedir [Torrepadula vd., 2024], [Toque vd., 2017]. Benzer
sekilde bir yolcu talep tahmin g¢alismasi, belirli bir arag, durak veya istasyon ve
giizergah dikkate alinarak gergeklestirilebilmektedir. Belirli bir arag i¢in yapilan yolcu
sayist tahmin ¢alismalarinda arag i¢i sensor teknolojilerinden yararlanilmaktadir. Elde
edilen tarihsel kalabalik verileri ile bir sonraki durak veya istasyon i¢in kag¢ kiginin
binis yapacagi tahmin edilebilmektedir. Belirli bir durak veya istasyon i¢in yapilan
yolcu sayisinin tahmin ¢alismalarinda, dikkate alinan durak veya istasyondaki gecmis
yolcu sayisi verileri kullanilarak sonraki zaman dilimleri i¢in ilgili durak veya istasyon
icin yolcu sayis1 tahmin edilmektedir. Belirli bir glizergaha yonelik yolcu sayisi
tahmini ¢alismalarinda araglara veya duraklara yerlestirilen sensorlerden elde edilen
veriler tiim bir rota i¢in bir araya getirilmektedir. Birlestirilen tarihi veriler, ayn1 rota
icin gelecekteki yolcu sayisinin tahmini i¢in kullanilmaktadir [Torrepadula vd.,
2024]. Yolcu talebi tahmini, tramvay, otobiis, tren ve metro gibi ulasim modlar1 i¢in
gerceklestirilebilmektedir. Bu ulasim modlari iginden demiryolu altyapisini kullanan
sistemlerde ge¢mis yolcu sayisina yonelik verilerin toplanmasi diger ulasim modlarina
kiyasla daha kolay ve giivenilirdir. Bu verilerin kullanim1 dogrultusunda metro ve tren
gibi ulasim modlart i¢in uzun vadeli tahmin modellerinin kurulmasi ile proje

asamasinda bulunan istasyonlarin ¢ekecegi talep miktar1 tahmin edilebilecektir.

Yolcu talep tahmini ¢alismalarinda istatistiksel, zaman serisi ve makine d6grenmesi
tabanli yaklasimlar yaygin bigimde kullanilmaktadir. Coklu Dogrusal Regresyon
(CDR), Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated Moving
Average-ARIMA), Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average-SARIMA), Destek Vektor Regresyon
(DVR), Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglar1 yontemlerine yonelik yolcu talep
tahmini c¢alismalar1 bulunmaktadir [Kendra vd., 2024], [Cyril vd., 2018],
[Milenkovic vd., 2016], [Li vd., 2020], [Toque vd., 2017], [Liyanage vd., 2022].

Toplu tagima sistemlerinde yolcu talebine yonelik yapilan ¢alismalar irdelendiginde
dogrusal olmayan iliskileri agiklamadaki giicii ile 6n plana ¢ikan makine 6grenmesi
yontemlerinin kullaniminin son yillarda artig gosterdigi goriilmiistiir. Kurulan tahmin
modellerinde girdi olarak, yolcu talebindeki giinliikk veya saatlik anlamda

dalgalanmalar1 yansitan zamansal faktorler detayli bicimde ele alinmistir. Ancak,



istasyonlar i¢in temel yolcu talebini olusturacak kentsel ilgi noktalarina ve demografik
yapiya yonelik faktorlerin tahmin modellerine dahil edilmedikleri goriilmiistiir. Bu
yizden zamansal faktorlerin  kullanildigi  ancak  mekansal  faktorlerin
degerlendirilmedigi ¢alismalarda iiretilen tahmin modelleri ancak modelin egitildigi
istasyonlar i¢in ileriye doniik yolculuk talebindeki dalgalanmalar1 tahmin edebilmistir.
Ayrica yolcu talebine yonelik yapilan tahmin ¢aligmalarinda karmagsik veri setlerini
aciklamadaki giiciiyle vurgulanan makine 6grenmesi tekniklerinin zamansal ve
mekansal faktorleri olusturan veri setlerindeki performansi Olgiillememistir. Bu
yonleriyle olusturulan yolcu talep tahmin modellerinin modelin egitilmis oldugu
istasyonlarin ~ diginda  farkli mekansal karakteristige sahip istasyonlarda
uygulanabilirligi oldukea diisiik olmaktadir. Bu yiizden mevcut istasyonlar i¢in ileriye
doniik tahminler gergeklestirilebilmis olsa da kentsel dlgcekte proje hazirliginda
bulunan toplu tagima sistemlerine yonelik istasyonlar i¢in ger¢eklesecek temel yolcu
talebinin tahmin edilmesi konusunda mekansal karar destek saglayamamaktadir. Bu
sebeplerden dolayr hem zamansal hem de mekéansal faktorlerin birlikte
degerlendirildigi modeller ile farkli konumlarda bulunan istasyonlar ic¢in de
uygulanabilir bir model olusturulabilecektir. Ayrica yapilan yolcu talep tahmini
calismalarinda kullanilan veri seti i¢in bir 6zellik se¢cimi uygulamasinin ¢gogunlukla es
gecildigi goriilmektedir. Bunun sebeplerinden biri olarak veri setlerinin kisith sayida
faktor icermesi gosterilebilmektedir. Oysa 0Ozellik se¢imi yontemlerinin makine
ogrenmesi modelleri tiizerindeki dogruluk artirici etkisini gosteren calismalar
bulunmaktadir [Cai vd., 2018], [Ratnasingam ve Munoz-Lopez, 2023], [Hassan ve
Kaabouch, 2024]. Cok sayida zamansal ve mekansal faktor barindiran bir veri seti
icin 6zellik secimi uygulamasinin gerceklestirilmesi model dogrulugunu artirabilecek
ve hesaplama maliyetini 6nemli 6l¢iide diisiirebilecektir. Son olarak kullanilan makine
O0grenmesi yonteminin icermis oldugu ve model dogrulugunu artirabilen hiper
parametre degerlerinin veri setine uygun bir sekilde ayarlanmasi kurulacak modellerin
tahmin dogrulugunu artiracaktir. Tim bu yaklasimlarla hem yiiksek tahmin
performansi gosteren hem de proje asamasinda bulunan farkli mekéansal karakteristige

sahip yerlerde uygulanabilir yolcu talep tahmin modelleri kurulabilecektir.



1.2. Calismanin Amaci

Son yillarda artan niifus ve kentlesme hizi kentsel ulasimin verimli bir sekilde
saglanmasinin dniinde ¢esitli engeller olusturmaktadir. Cevresel, sosyal ve ekonomik
acilardan verimli bir kentsel ulagim, kent sakinlerinin ulagim ihtiyaglarinin toplu bir
sekilde gerceklestirilmesini miimkiin kilan toplu tasima sistemlerine yonelik
yatirnmlarda giiclii mekansal kararlarin verilmesini gerektirmektedir. Mevcut ve
planlanan toplu tagima sistemlerine yonelik gelecek yolcu talebinin tahmin edilmesi,
gliclii mekansal kararlarin verilmesini ve toplu tagima sistemlerin daha siirdiiriilebilir
olmasina katki saglayacaktir. Mekansal faktorlere ait cografi referanshi verilerin
gelismis CBS analizlerinin kullanimi ile anlamli hale getirilmesi gerekmektedir.
Olusturulan zengin zamansal ve mekansal veri setlerinin karmasik veri setleriyle baga
cikmadaki yetenegi ile One c¢ikan makine O6grenmesi metotlarinin kullanimin
gerektirmektedir. Bu kapsamda oncelikle makine 6grenmesi metotlarinda yasanabilen
coklu dogrusallik sorununun énlenmesi ve bdylece model performansinin artirilmasi
amaciyla o6zellik se¢cimi yontemlerinin uygulanmasi gerekmektedir. Ayrica makine
O0grenmesi yontemlerinin kendine has ve veri setine gore farklilik gosterebilen hiper

parametrelerinin optimal degerlerinin tespiti gerekmektedir.

Boylelikle bu ¢alismanin amaci; mevcut veya planlanan toplu tasima istasyonlarinda
yolcu talebinin yiiksek dogrulukla belirlenmesi i¢in zamansal ve mekansal faktorlerin,
CBS ve makine Ogrenmesi tekniklerinin kullanimin1 kapsayan bir metodoloji

saglamaktir. Bu kapsamda tez calismasinda hedeflenenler;

e (inliik olarak yolcu talebindeki dalgalanmalara sebep olabilecek zamansal
faktorlerin ve bir istasyon i¢in temel yolcu talebini olusturacak mekansal
faktorlerin tespiti,

e (Cesitli kentsel ilgi noktalarin1 ve farkli demografik yapilarin irdelenmesini
miimkiin kilan, caligma bdlgesinin ve toplu tasima sistemine ait Ornek
istasyonlarin segilmesi,

e Tahmin modellerinin egitimi i¢in gerekli olan gegmis yolcu sayis1 veri setinin
temini ve istasyon bazli giinliik toplam yolcu talebini gosterecek bigimde 6n
hazirligi,

o Tespit edilen faktorlerin calisma bdolgesi de dikkate alinarak agik wveri

kaynaklarindan ve ticari yazilim ¢oziimlerinden temin edilmesi ve mekansal



faktorler i¢in temin edilen cografi referansh verilerin CBS analiz teknikleriyle
uygulamada kullanilabilir hale getirilmesi,

e Olusturulan zengin veri seti i¢in uygun makine 6grenmesi tekniginin se¢imi ve
veri setine 6zellik se¢imi yontemlerinin uygulanmasi ve faktor alt kiimelerinin
olusturulmasi,

e En yiikksek tahmin dogrulugunu olusturan faktor alt kiimesinin ve hiper
parametre degerlerinin tespiti ile yiiksek tahmin dogrulugu ve diisiik hesaplama
maliyetine sahip makine 6grenmesi yontemine ait modelin belirlenmesi,

e Olusturulan ytiksek dogrulukta tahmin modeli kullanilarak, modelin egitildigi
istasyonlar i¢in ve ¢alisma bolgesi sinirlari i¢inde proje asamasinda bulunan
istasyonlar i¢in gilinliikk yolcu talebinin tahmin edilmesi olacak sekilde

belirlenmistir.

1.3. Metodoloji

Gergeklestirilen tez calismasinin amaci dogrultusunda, oncelikle literatiir taramasi ile
toplu tagima sistemlerinde yolcu talebinin tahminine yonelik gergeklestirilmis gegmis
calismalar incelenerek yolcu talep tahmini c¢alismalarindaki eksiklikler ve
gelistirilebilecek yonler tespit edilmektedir. Calisma kapsamina iiretilmek istenen
tahmin modelinin farkli bolgeler igerisinde bulunan istasyonlar i¢in de uygulanabilir
olmast amaciyla calisma bolgesi zengin ve ¢esitli mekansal faktorleri barindirmasi
dikkate alinarak belirlenmektedir. Belirlenen ¢aligma bdlgesine yonelik zamansal ve
mekansal faktorlerin tespiti ve gerekli verilerin temini gergeklestirilmektedir. Temin
edilen mekansal verilerin tahmin modellerinde kullanimi i¢in mekansal zeka
kapsaminda mekansal analizler uygulanmaktadir. Olusturulan veri seti i¢in 6zellik
secimi yontemleri uygulanarak faktor alt kiimeleri elde edilmekte ve
karsilagtirilmaktadir. Veri setinin yapist da dikkate alinarak makine Ogrenmesi
yontemleri se¢ilmekte ve se¢ilen makine 6grenmesi yontemleri i¢in ayarlanabilir hiper
parametre degerlerinin orijinal veri kiimesi ve her bir faktor alt kiimesi i¢in parametre
ayarlama yontemleri ile optimal degerlerinin tespiti yapilmaktadir. Model
dogrulanmas1 amaciyla model dogrulama tekniklerinin kullanimiyla modeller
olusturulmaktadir. Model performans degerlendirme metrikleri ve hesaplama
maliyetleri g6z Oniline alinarak yiiksek performansa sahip tahmin modeli

belirlenmektedir. Belirlenen tahmin modeli, modelin egitildigi istasyonlar i¢in ve
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calisma bolgesi sinirlari iginde proje asamasindaki istasyonlar igin gilinliikk yolcu
talebinin tahmini amaciyla ¢alistirilmaktadir. Sekil 1.1, tez ¢alismasi i¢in olusturulan

1s akis semasini ifade etmektedir.
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Sekil 1.1: Calisma is akisi.
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1.4. Literatiir Ozeti

Tez caligmasinda zamansal ve mekansal faktorlerden olusan veri kiimesi, CBS ve
yapay zeka tekniklerinin kullanimiyla toplu tagima sistemlerine yonelik uzun vadeli
yolcu talep tahmin modellerinin olusturulmasi amaglanmistir. Bu kapsamda literatiirde
bulunan otobiis, tramvay, metro ve tren gibi sistemlere yonelik kisa ve uzun vadeli
yolcu talep tahmin ¢aligsmalari incelenmistir. Gergeklestirilen calismalarda kullanilan
veri kiimeleri, makine Ogrenmesi algoritmalart ve kurulan modellerin

performanslarina yonelik ¢iktilar dikkate alinmistir.

Milenkovic vd., 2016 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, Sirbistan sinirlar1 igerisinde
demiryolu aginda yolcu akigini analiz etmislerdir ve uygulanabilir bir tahmin modeli
onermislerdir. Calismada gerceklesmis gegmis aylik yolcu sayisi verileri kullanilmig
ve mevsimselligi dikkate almak amaciyla SARIMA yontemini kullanmislardir.
Tahmin modeli Ocak 2004 ve Haziran 2014 donemini kapsayacak sekilde 126 aylik
veri ile kurulmustur. Ik 114 aylik gézlem modelin kurulumu igin ve geriye kalan 12
aylik gozlem ise SARIMA modelinin test edilmesi amaciyla dikkate alinmistir.
Sirbistan i¢in demiryolu yolcu tasimacilifinda giiclii mevsimsellik desenlerinin
oldugunu ve tiim g¢aligma donemi boyunca sabit olmayan bir trend gosterdigini
belirtmislerdir. Calismada varyans-ortalama grafikleri olusturulmus ve ortalamanin
ciddi bicimde degistigini ve varyansta artis oldugunu tespit etmislerdir. Varyansi
stabilize etmek amaciyla veriler logaritmik doniisiime tabi tutulmus ve elde edilen veri
seti kullanilmistir. En 1yi modelin tespiti amaciyla farklit SARIMA modelleri kurulmus
ve en uygun model normalize edilmis Bayesci Bilgi Kriteri (Bayesian Information
Criteria-BIC) degerine gore belirlenmistir. En iyl model normalize edilmis BIC
metriginde 7.056 ve Ortalama Mutlak Yizdesel Hata (Mean Absolute Percentage
Error-MAPE) metriginde 4.176 degerlerini almistir. Gelistirilen SARIMA modelinin
Sirbistan demiryollarinda aylik yolcu akislarinin tahmini ig¢in kullanilabilecegi
degerlendirilmistir. Ayrica yolcu istatistikleri incelendiginde yiiksek yolcu akiglariin
yaz tatilinin sona ermesi ve okul ve iiniversite faaliyetlerinin baslamasi ile
gerceklestigini eklemislerdir. Gelecekteki arastirmalarda, demografik bilgilerinde
kullanimiyla daha verimli tahmin modelleri kurmay1 amacladiklarini belirtmislerdir

[Milenkovic vd., 2016].
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Toque vd., 2017 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, akilli kart verilerini kullanarak ¢ok
modlu ulagim sistemlerinde her bir istasyona giren veya her bir duraktan binen yolcu
sayisinin tahminine yonelik makine 6grenmesi yontemlerine dayali bir tahmin modeli
kurmuslardir. Calismada bahsedilen ¢ok modlu ulasim sistemleri igerisinde otobiis,
tramvay ve tren bulunmaktadir. Calismada hem uzun vadeli hem de kisa vadeli tahmin
modelleri gelistirmislerdir. Bu amag¢ dogrultusunda Rastgele Orman, Uzun-Kisa Siireli
Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM), Sinir Aglar1 ve Takvim Modelleri
kullanmislardir. Uzun vadeli tahmin modelleri bir yil sonrasi i¢in gergeklestirilirken
kisa vadeli tahminler, tren ve tramvay duraklar1 i¢in gelecek 15 dakika ve otobiisler
icin gelecek 30 dakika i¢in gerceklestirilmistir. Kisa vadeli tahminlerle ulagim arzinin
gercek zamanli taleple eslestirmenin isletmeler admna faydali olacagini
vurgulamiglardir.  Ayrica  kullanicilar  agisindan bu  tahminlerin  seyahat
planlamalarinda kalabaliklik diizeyleri hakkinda fikir sahibi olabileceklerini
belirtmiglerdir. Veri seti, Paris Metropol alan igerisindeki énemli bir is bolgesinde
bulunan toplamda 145 istasyon ve durak i¢in toplanmis ge¢mis iki yillik yolcu
verisinden olusmaktadir. Uzun vadeli tahminler i¢in yolcu sayisini etkileyen zamansal
faktorler olarak okul donemleri, okullarin tatil oldugu giinler, resmi tatiller,
pazartesiden cumartesiye kadar giinler, tatil donemi is giinleri, dort giinliik tatiller
belirlenmigtir. Calismada her bir istasyon veya durak i¢in ayr1 bir model olusturulmus
ve tahminler ge¢mis verilerde ilgili giin tiirli i¢in gozlemlenen ortalama yolcu sayisi
tizerinden yapilmistir. Calismada kullanilan Rastgele Orman algoritmasi ile uzun
vadeli tahminler gerceklestirilirken yonteme 6zel hiper parametreler, 2014 y1l1 verileri
ile Izgara Arama yontemi kullanilarak %80 egitim ve %20 dogrulama olacak sekilde
capraz dogrulama teknigi ile optimize edilmistir. Bu dogrultuda Rastgele Orman i¢in
aga¢ sayist 100 olarak belirlenmistir. Kisa vadeli tahminlerde LSTM yontemi
uygulanmis ve Rastgele Orman ile karsilastirilmistir. Karsilastirma 2015 yili i¢in
toplanan test veri seti lizerinden yapilmistir. Uzun vadeli tahminlerde Rastgele Orman
algoritmasina dayali modelin gayet iyi performans gosterdigi ortaya konmustur. Kisa
vadeli tahminlerde Tren istasyonlar1 ve tramvay duraklari i¢in elde edilen tahmin
dogrulugunun otobiis duraklarina gore daha yiliksek oldugu ve en iyi sonuglarin
Rastgele Orman modelleri tarafindan saglandigi gozlemlenmistir. Ancak LSTM
tahmin modelinin de rekabetgi sonuclar sundugunu tespit etmislerdir. Ayrica, tahmin

modellerinin istasyon veya duraklarin mekansal yoniinii dikkate almadigin1 belirterek

12



ideal bir tahmin modeli i¢in bu konunun arastirilmasi gerektigini belirtmislerdir

[Toque vd., 2017].

Cyril vd., 2018 yilinda yaptiklar1 ¢calismada, toplu tasima sistemlerinden birisi olan
otobiisler i¢in aylik yolcu talebinin tahmin edilmesine yonelik tahmin modelleri
olusturmuslardir. Calismada degerlendirilen otobiislerin ilgeler arasi yolcu tasiyan
otobiisler oldugunu belirtmislerdir. Bu kapsamda ¢alisma alan1 6 bolgeye boliinmiis
ve il¢ce merkezleri yolculuklarin baslangi¢ ve varis noktasi olarak kabul edilmistir.
Yolculuklarin ilge merkezlerine dogru tek yonlii bigimde yapildig1 varsayilmistir. Bu
sistemler i¢in yolcu talebinin tahmininde 2010 Ocak ve 2012 Aralik tarihleri
arasindaki yolcu verilerini ve tek degiskenli ARIMA yontemini kullanmislardir. Yolcu
verileri, elektronik bilet makinesi teknolojisinden elde edilmistir. Tahmin edilen
degerler 2013 yilinda goézlemlenen gercek talep degerleri ile karsilagtirilmastir.
Olusturulan model, 2014, 2015, 2016 ve 2017 yillart igin gerceklestirilmistir.
Gelistirilen tahmin modelinin R? degerinin 0.96 olarak tespit edildigini belirtmislerdir.
Sonuglarin, yalnizca gegmis yolcu talebi verilerini kullanan zaman serisi ARIMA
yontemiyle kurulan modelin, birbirine bagli bolgeler igin ve kisa vadeli tahminlerde

dogru sonuglar verdigini belirtmiglerdir [Cyril vd., 2018].

Liu vd., 2020 yilinda yaptiklart ¢aligmada, hava durumu kosullariin yolcu akisina
etkisinin yaygin bi¢imde incelendigini ancak ge¢mis hava durumu verilerinin yolcu
akig1 tahminini nasil daha iyi hale getirilecegi konusuna yonelik calismalarin sinirh
oldugunu belirtmislerdir. Calismalarinda derin Uzun Kisa Siireli Bellek Sinir Ag1
(Long Short-Term Memory Neural Network-LSTMNN) kullanilarak saatlik metro
yolcu akist tahmin modeli gelistirmislerdir. Taipei metrosuna ait Ana istasyon igin
saatlik giris ve ¢ikis verilerini elde etmislerdir. Taipei Ana istasyonunun segilme
sebebi olarak bolgedeki en yogun metro oldugunu belirtmislerdir. Calismada hava
durumu etkilerinin kisa vadeli metro yolcu akisi tahminine olan kapsamli etkisi
tartistlmistir. Bu kapsamda sicaklik, yagis, bagil nem ve riizgar hiz1 olmak tizere dort
adet hava durumu degiskeni kullanilmustir. lgili hava durumu verileri Taipei Ana
istasyonuna en yakin konumdaki gdzlem istasyonundan saatlik olarak temin edilmistir.
Hava durumu disinda yilin ay1, haftasi, glinii ve tatil glinleri faktorleri kullanilmagtir.
Sonuglar incelendiginde, hava durumu faktoriiniin yolcu akigina etki eden 6dnemli bir
faktor oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica, belirli bir istasyonda yagmurlu giinlerde

daha dogru tahmin sonuglar1 i¢in bir saat 6nceki sicaklik ve riizgar hiz1 faktorlerinin
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en Onemli iki hava durumu faktérii oldugu bulunmustur. Calismada ulusal tatil
giinlerinde ve hafta sonlarinda yapilan giinliikk yolculuklarin hafta ic¢i yolculuklara
kiyasla yagmurlu hava kosullarindan daha fazla etkilendigi sonucuna ulagsmislardir.
Bu durumu, ulusal tatil ve hafta sonlarinda seyahat planlarinin zorunlu olmamasi ve
insanlarin yagmurlu giinlerde seyahat planlarini degistirme veya iptal etme olasiliginin
daha yiiksek olmasi olarak yorumlamiglardir. Tahmin modeli performansinin
degerlendirilmesi amaciyla Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Square Error-
RMSE) ve MAPE metrikleri kullanilmistir. Derin LSTM-NN tahmin modeli tek
katmanli LSTM-NN ve Rastgele Orman modellerinin elde etmis oldugu sonuglar ile
karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, derin LSTM-NN modelinin RMSE i¢in 490.77
ve MAPE icin 0.0547 degerleri ile en yiiksek dogruluga ulasan model oldugunu
gostermistir. Calismada uygun hava durumu faktorlerinin kullanimi ile yiiksek
dogrulukta LSTM-NN tahmin modellerinin kurulabilecegi sonucu ortaya ¢ikmistir
[Liu vd., 2020].

Zhou ve Tang, 2020 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada, kentsel rayli sistemlerin
isletilmesinde tatil gilinlerindeki yolcu akiginin tahmin edilmesinin 6neminden
bahsetmiglerdir. Yolcu talebinin yiiksek dogrulukta tahmini ile daha etkin bir isletme
yoOnetiminin ve organizasyon planlarinin olusturulabilecegini vurgulamislardir. Farkli
senaryolar icin farkli tahmin modellerinin kullanilmas1 gerektiginden ve bu ¢aligma
kapsaminda tatil giinlerine 0zel tahmin gergeklestirecek bir tahmin modeli
kurmuglardir. Gegmis tatil giinleri ve oncesindeki cumartesi giinlerine ait gegmis
verileri kullanmislardir. Yolcu akis1 6rnek verisi her glin sabah 5’ten gece 0’a kadar,
zaman ¢oziiniirliigii 1 saatlik bir veri seti kullanniglardir. Istasyonlardaki yolcu
talebinin tahmininde iyi bir genelleme yetenegine sahip oldugunu belirttikleri Destek
Vektor Makineleri (DVM) yontemini kullanmislardir. Calismanin ¢iktist ise saatlik
olarak tatilin ilk giiniine ait gelen yolcu akisi verileri olmustur. Tahmin verileri gergek
veriler ile kiyaslanmis ve analiz sonucunda tahmin modelinin dogrulugu test
edilmistir. Sonuglar incelendiginde yolcu akisina yonelik tahmin hatasinin %5’in
altinda oldugunu ve bu sebeple modelin yiiksek dogruluga ulasarak kentsel rayli
sistemlerin igletiminde 6nemli karar destek saglayacagini belirtmislerdir [Zhou ve

Tang, 2020].

Li vd., 2020 yilinda yaptiklar1 calismada otobiisler i¢in yolcu akisinin tahmin

edilmesinin kaynak tahsisi, rota planlamasi ve sefer siklig1 ayarlamalari i¢in kritik
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oldugunu vurgulamislardir. Calismalarinda kiimeleme yontemleri kullanilarak
kiimeye dayali zaman araliklar1 olusturulmustur. Olusturulan her kiime i¢in DVR
kullanarak yolcu akisi tahmininde bulunulmustur. Bu kapsamda DVR
parametrelerinin  belirlenmesinde Pargacik Siirii  Optimizasyonu kullanilmustir.
Calisma kapsaminda Cin’in Guangzhou kentindeki 15 numarali otobiis hattina ait
2014 yili igerisindeki 126 giinliik yolcu verilerini kullanmislardir. Kullanilan yolcu
verileri her giin i¢in saat 6.00’dan 23.59’a kadar toplamda 16 zaman arali§indan
olusmaktadir. Verileri incelediklerinde otobiis hattina ait yolcu akisinin dongiisel
oldugunu ve her hafta benzer sekilde gerceklestigini fark etmislerdir. Ancak ulusal giin
icin bu durumun farklilagtigin1 ve normal giinlere kiyasla yolcu akisi bariz bir sekilde
daha az oldugunu eklemislerdir. Yolcu akis1 veri kiimesi %80 egitim ve %20 test verisi
olarak ikiye ayrilmistir. Calismalarinda 6nerdikleri model, dort aylik bir siireye ait
gercek yolcu verileriyle test edilmistir. Calisma sonunda olusturulan tahmin modelinin
0zel etkinlik giinleri ve hava durumu gibi dis faktorler nedeniyle olusan kesintileri
kapsamli sekilde tahmin edemedigini bu ylizden bu faktorlerin daha sonraki

calismalarda degerlendireceklerini belirtmislerdir [Li vd., 2020].

Baro ve Khoudjai, 2021 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, yolcu sayisinin tahmini i¢in
makine Ogrenmesi yontemlerinden topluluk 6grenmesi yaklasimi igerisindeki
torbalama tiirii olan Rastgele Orman algoritmasimni kullanmislardir. Calismada
Rastgele Orman algoritmasinin mekéansal ve zamansal faktorlere duyarlilig
incelenmistir. Hizmet verilen istasyon ve tren giizergaht calismadaki mekansal
faktorleri olusturmustur. Yilin giinii ve tatil giinleri faktorleri ise zamansal faktorleri
olusturmustur. Belirlenmis olan mekansal ve zamansal faktorlerin tahmin
performansina etkilerini incelemislerdir. Ayni veri seti ile yapilan 6nceki ¢aligmalarda
kullanilan eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), Rastgele Orman ve Yapay Sinir
Aglarina dayali modellerin performanslarinin birbirine yakin oldugunu ve bu yiizden
diisiik hesaplama maliyeti, yorumlanabilirligi ve daha karmasik yontemlere kiyasla
oldukca yakin dogrulukta performans gostermesi sebebiyle Rastgele Orman
algoritmast kullanmiglardir. Modeller Python ortaminda 2016 yili iizerinden
egitilirken 2017 y1l1 test verisi olarak kullanilmistir. Calismada 6ncelikle zamansal ve
mekansal faktorlere yonelik ayr1 ayr1 modeller olusturmuslardir. Daha sonrasinda hem
zamansal hem de mekansal faktorleri iceren ortak bir model olusturmuslardir. Rastgele

Orman hiper parametreleri i¢in Izgara Arama ve model dogrulama i¢in Capraz
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Dogrulama metotlarint kullanmislardir. Zamansal ve mekansal faktorlerin birlikte
degerlendirilmis oldugu tahmin modelinin RMSE ve Agirlikli Ortalama Mutlak Yiizde
Hata (Weighted Mean Absolute Percentage Error-WMAPE) model performans
degerlendirme metriklerine gore daha yiiksek dogrulukta sonu¢ verdigini
gormiislerdir. Boylece hem zamansal hem de mekansal faktorlerin birlikte yer aldigi
veri setlerinin Rastgele Orman ile yapilacak tahmin modelleri i¢in uygulanabilirligini

ifade etmislerdir [Baro ve Khoudjai, 2021].

Jie vd., 2021 yilinda yapmis olduklar1 calismada, Tayvan’da en sik kullanilan toplu
tasima araglarindan biri olan Taipei metrosunun gilinlik yolcu tahminlerinin
gerceklestirilmesini amaglamislardir. Calismada 2018 ile 2019 yillar1 arasindaki
giinliik giris ve ¢ikis hacmini kullanmislardir. Calisma bolgesi tayfun ve deprem gibi
afetlerin yasandig1 bir yerde yer almaktadir. Tayfun ve deprem afetlerinin yasandigi
giinlerde yolcu sayisinda 6nemli bir azalma yasandigin1 gormiiglerdir. Bu sebeple
degerlendirmeye alinan dis faktorlerden birisi afet faktorii olmustur. Calismada
kullanilan dis faktorlerden bir digeri Google Arama verileri olmustur. Bu kapsamda
Google Trend iizerinden belirli konulara dayali olarak anahtar kelimelerin arama
sikliklar1 toplanmigtir. Dikkate alinan son faktor ise takvimsel degiskenler olmustur.
Calismada belirlenen faktorlere ait veri setleri dort farkli kombinasyon seklinde
modele dahil edilmistir. i1k veri seti takvimsel degiskenlerin tek basina bulundugu veri
setidir. Ikinci veri seti takvimsel ve afet faktdrlerinin bulundugu veri seti olmustur.
Ucgiincii veri seti takvimsel degiskenler ve Google Arama verilerini barindiran veri seti
olmustur. Son ve dordiincii veri seti ise bu ii¢ faktoriin bir arada yer aldig1 veri seti
olmustur. Belirlenen faktorler ile Dogrusal Regresyon, En Az Mutlak Kiiciiltme ve
Se¢me Operatorii (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator-LASSO),
Rastgele Orman ve ARIMA yontemleriyle tahmin modelleri olusturmuslardir. Tahmin
modelleri, RMSE ve MAPE olgiitleri ile karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda
en kotii performansi Dogrusal Regresyon gosterirken en i1yi performans: Rastgele
Orman algoritmas1 gostermistir. En yliksek dogrulugu veren veri seti tiim faktorlerin
bir arada degerlendirildigi dordiincii veri seti olmustur. Google Arama verilerinin
model dogrulugunu gercekten artirabilecegini bulmuslardir. Gelecek ¢alismalar i¢in
elde edilen sonuglarin mekéansal ve zamansal agidan farkli istasyonlar icin

genellenebilir olup olmadiginin degerlendirilecegini belirtmislerdir [Jie vd., 2021].
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Kusonkhum vd., 2022 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, zaman i¢indeki yolcu talebindeki
degisimi tahmin edebilecek makine 6grenmesi modeli gelistirmeyi amaglamiglardir.
Calismayr Tayland’daki Hizli Transit Mor hattina ait 16 istasyon igin
gergeklestirmislerdir. Her istasyon igin 15 dakikalik periyotlarda yolcu verileri
toplanmistir. Caligmada Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman ve Karar Agaclart gibi
algoritmalar1 kullanmiglar ve olusturulan tahmin modellerini karsilastirmiglardir.
Calismalarinda hava durumunu da iceren zamansal bir veri seti kullanmislar ve
mekansal faktorleri dikkate almamislardir. Zamansal faktorler olarak; tarih, giin, ay,
zaman dilimi, resmi tatiller, hafta sonlar1 ve hava durumu faktorleri kullanilmistir. Bu
zamansal faktorler 2017 ve 2019 tarihleri aras1 dikkate alinarak toplanmistir. Bu
calismada regresyon yoOnteminin dogruluk oranmin diisiik oldugunu belirterek
siniflandirma yaklagimini sectiklerini belirtmislerdir. Ancak regresyon i¢in kullanilan
yontemin Dogrusal Regresyon oldugunu belirtmislerdir. Bu amag dogrultusunda yolcu
sayilarina yonelik kiimeler olusturmuslardir. Verilerin %80°’1 egitim ve %20’si test
olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Yapay Sinir Aglarinin bu ¢aligsma kapsaminda yiiksek
dogrulukta sonuglar verdigini ifade etmislerdir. Calisma sonucunda hava durumu ile
iligkili yagmur faktoriiniin model dogrulugunu artirdigini gérmiislerdir [Kusonkhum

vd., 2022].

Nar ve Arslankaya, 2022 yilinda yaptiklart ¢aliymada demiryolu toplu tagima
sistemine yonelik yolcu talep tahmini ele alinmistir. Calismada Yenikapi—Kirazli
metro hattina ait istasyonlar ve 2019 yilina ait gecmis yolcu verileri kullanilmistir. Bu
calismada hem hat hem de istasyon bazinda 2020 y1il1 i¢in tahminler {iretilmistir. Hem
hat hem de istasyon i¢in yolcu talep tahminin tek ¢calismada yapmalarini literatiire katki
olarak sunmuslardir. Ilk olarak hat bazinda yolcu talebi tahmini regresyon analizi ve
basit ortalama gibi istatistiksel yontemlerle yapilmis ve sonuclar ise MAPE metrigi ile
karsilastirilmistir. Calismanin ikinci adiminda istasyon bazinda yolcu talep tahmini
Pyhton programi araciligtyla Yapay Sinir Aglart ve makine O6grenmesi
algoritmalarindan Dogrusal Regresyon, Rastgele Orman, Polinomsal Regresyon ve
DVR ile gercgeklestirilmistir. Tahminler hafta i¢i ve hafta sonu giinleri igin ayr1 ayri
gerceklestirilmistir. Modellerin karsilastirilmasinda BIAS, MSE, MAPE ve RMSE
metrikleri kullanilmistir. Calisma sonucunda hat bazinda en iyi tahmin modelinin basit
ortalama ile yapildig1 ve istasyon bazinda ise en basarili sonuglarin Karar Agaclari ile

elde edildigi goriilmiistiir [Nar ve Arslankaya, 2022].
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Liyanage vd., 2022 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada, talebe dayali toplu tasima
hizmetlerinin siirdiiriilebilirligi i¢in kamu toplu tasima sistemlerinde kisa vadeli
yuksek dogrulukta tahminlerin gerceklestirilmesi gerektigini vurgulamislardir.
Isletmeler icin &nemli olan kismin gelecek seyahat planmnin nerede ve ne zaman
olacaginin ongdriilmesi ve bdylece isletmelerin ulasim tarifelerini hizli bir sekilde
ayarlamalar1 oldugunu belirtmislerdir. Avustralya’nin  Melbourne sehri  bu
arastirmanin ¢alisma sinirlarin1 olusturmustur. Bu ¢alismada akilli kart teknolojisinin
saglamis oldugu 2018 yil1 bir aylik gercek kullanim verilerini kullanarak otobiis yolcu
talebinde yapay zeka tabanli derin 6grenme modeli dnermislerdir. Caligsmada ilgili
bolge i¢in en yogun 18 otobiis hatt1 ve 1781 otobiis duragina ait veriler kullanilarak
LSTM ve Uzun Kisa Siireli Bellege Sahip Cift Yonli Sinir Aglar1 (Bidirectional Long
Short-Term Memory-BILSTM) derin 6grenme yontemlerine dayali gelecek 15, 30 ve
60 dakikaya yonelik tahminler yapan modeller iiretilmistir. Onceki ¢aligmalarda bu
tahminlerin simiilasyon verileri kullanilarak gerceklestirildigini, ancak bu ¢aligmada
gercek verilerin kullaniminin literatiire katki olarak sunmuslardir. Kart verileri
istatistiksel olarak incelendiginde hafta ici giinlerinin okul ve ise gitme sebepleriyle
yogun giinler oldugu ve hafta igleri ile hafta sonlarinin her hafta neredeyse ayni
dongiisel varyasyonu izledigi sonucuna erisilmistir. Ayrica hafta sonlarinda yolcu
talebinin daha az dalgalandigini gormiislerdir. Bu calismada LSTM ve BILSTM
yontemleri ayni1 veri seti ile bes geleneksel derin 6grenme yodntemine dayali
olusturulmus tahmin modelleri ile MAPE, MAE ve RMSE metrikleri ile
karsilastirilmistir. Egitim seti %70 olarak belirlenmis ve model parametre degerlerinin
kalibre edilmesi amactyla kullanilmistir. Test veri seti ise %30 olarak ayarlanmis ve
modelin dogrulanmas: ve tahmin dogrulugunun test edilmesi i¢in kullanilmistir.
Calisma sonucunda BILSTM modelinin yolcu talebinin tahmininde %90’1n iizerinde
dogruluga ulasarak diger modellere kiyasla daha dogru sonuclara ulastigin

gostermiglerdir [Liyanage vd., 2022].

Literatiirdeki yolcu talebi tahminine yonelik g¢alismalar Tablol.1’de 6zet halde
sunulmustur. Calismalar incelendiginde yolcularin bir istasyon veya duraktan ilgili
ulasim moduyla seyahat kararlarinin haftanin giinii, hava durumu ve buna benzer
cesitli zamansal etkenlerden etkilendigi gosterilmistir. Bu kapsamda yolcu talebindeki
dalgalanmalarin tahminine yonelik ¢ok sayida c¢aligma bulunmaktadir. Ancak

6l¢eklenebilir bir yolcu talep tahmin modeli i¢in yolcu talebindeki dalgalanmalar
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kadar istasyon ozellikleri ve ¢evresindeki mekansal faktorlerle iliskili temel yolcu
talebinin de istasyon bazli olarak tahmin edilebilmesi gerekmektedir. Bu dogrultuda
istasyonun oOzelliklerine yonelik faktorler degerlendirilmis olsa da istasyonun
cevresiyle ve 6zellikle hizmet alaniyla iliskili kentsel ilgi noktalar1 ve demografik yap1
gibi mekansal faktorlerin degerlendirilmedigi goriilmiistiir. Bu durum, mevcut yolcu
talep tahmin modellerinin uygulanabilirligi yalnizca modelin egitilmis oldugu
istasyonlarla smirli kalmasina sebebiyet vermektedir. Ayrica, son c¢aligmalarda
karmasik veri setlerini agiklamadaki basarisiyla siklikla tercih sebebi olmaya baglayan
Rastgele Orman gibi makine 6grenmesi yontemlerinin kullaniminda artis yaganmastir.
Ancak bu yontemlerin hem zamansal hem de mekansal faktorlerden olusan veri

setlerindeki performanslari yeterince test edilmemistir.

Tablo 1.1: Literatiirdeki ¢calismalarin siirliliklart.

Yazarlar ve Yaym Adi Yontem Veri Seti Eksiklikler
Milenkovic vd., 2016, SARIMA |SARIMA Zamansal Mekansal faktorlerle iliskili
Modelling Approach for olarak istasyonlar arasi
Railway Passenger Flow farkliliklar goz ardi
Forecasting edilmistir.

Rastgele Orman Zamansal  |Her istasyon i¢in ayr1 model
Toque vd., 2017, Short Long
] ) LSTM kurulmus olsa da bu
Term Forecasting of Multimodal | ]
Sinir Aglart istasyonlarin cografi

Transport Passenger Flows with
) ) ozellikleri modele entegre
Machine Learning Methods

edilmemistir.
Cyril vd., 2018, Modelling and |ARIMA Zamansal Yalnizca ge¢mis yolcu verisi
Forecasting Bus Passenger kullanilmis, dissal faktorler
Demand using Time Series modele entegre edilmemistir.
Method
Liu vd., 2020, Impacts of LSTMN Zamansal Model sadece tek bir
Weather on Short-Term Metro istasyon i¢in
Passenger Flow Forecasting gelistirildiginden
Using a Deep LSTM Neural genellenebilirlik sinirli
Network kalmigtr.
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Tablo 2.1 (devam): Literatiirdeki ¢aligmalarin sinirliliklari.

Zhou ve Tang, 2020, Forecast of | DVM Zamansal Model yalnizca tatil
Urban Rail Transit Passenger giinlerine 6zel
Flow in Holidays Based on gelistirildiginden zamansal
Support Vector Machine Model siirliliklar icermektedir.
Livd., 2020, Forecasting Bus |[DVR Zamansal  |Mekansal faktorlere yer
Passenger Flows by Using a verilmemistir.
Clustering-Based Support
Vector Regression Approach
Baro ve Khoudjai, 2021, Rastgele Orman Zamansal  |Mekansal faktorler yalnizca
Passenger Flow Forecasting on Mekansal  |istasyonun kendisi ve ilgili
Transportation Network: giizergah bilgisi gibi cok
Sensitivity Analysis of The kisitli bicimde ele alinmaistir.
Spatiotemporal
Jie vd., 2021, Forecasting Daily |Dogrusal Regresyon |[Zamansal = |Modelde mekénsal yayilim
MRT Passenger Flow in Taipei |LASSO ve istasyonlar arasi
Based on Google Search Rastgele Orman farkliliklar detayli
Queries ARIMA islenmemistir.
Kusonkhum vd., 2022, Using a Yapay Sinir Aglari Zamansal Istasyonlar aras1 mekansal
Machine Learning Approach to |Rastgele Orman iligkiler
Predict the Thailand Karar Agaglar1 degerlendirilmemistir.
Underground Train’s Passenger

Yapay Sinir Aglari Zamansal  |Istasyon tahminlerinde
Nar ve Arslankaya, 2022, Dogrusal Regresyon kargilagtirma yapilmig ancak
Passenger demand forecasting |Rastgele Orman mekansal iligkiler
for railway systems Polinomsal Regresyon incelenmistir.

DVR
Liyanage vd., 2022, AI-Based |[LSTM Zamansal Model kisa bir zamansal

Neural Network Models for Bus
Passenger Demand Forecasting

Using Smart Card Data

BILSTM

veriye dayandigindan
mevsimsel analizleri

sinirlamigtir.
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2. YENI NESIL HAREKETLILIK

Giliniimiizde her gegen giin artan niifus ve yiiksek kentlesme hiziyla birlikte
sehirlerdeki yolculuk talepleri artis gostermektedir. Biiyliyen sehirlerde yasayan niifus,
yolculuk talebini karsilamak amaciyla bireysel ara¢ sahipligi oranini artirmaktadir.
Sehirlerde artan bireysel ara¢ sahipligi sehirlere agir sosyal ve cevresel baskilar
yuklemis ve sehirlerde siirdiiriilebilirligin gergeklestirilmesini zorlagtirmistir [Li vd.,
2019]. Sehirlerin hem c¢evresel hem de ekonomik agidan belirli bir farkindaliga
ulagmasinin ardindan bir baslangi¢c noktasindan bir varis noktasina olan seyahati
tanmimlayan hareketlilik kavrami sekillenmektedir. Bilgi ve iletisim Teknolojileri
alaninda yasanan gelismeler neticesinde hareketlilik kavrami degismekte ve
gelismektedir. Bdylece Nesnelerin Interneti (IoT), kablosuz iletisim teknolojileri,
yapay zeka ve yeni nesil teknolojilerin kullanimiyla ulasim teknolojilerinin akilli hale
getirilmesi ile degisen hareketlilik kavrami yeni nesil hareketlilik olarak ifade

edilebilmektedir.

Sensorler, gomiilii sistemler ve mobil cihaz gibi teknolojilerin yerel bir aga veya
internete bagli olmasi IoT ¢agini baslatmistir. [oT kavraminin temeli, ¢evrede bulunan
cesitli nesne ve objelerin, Radyon Frekansi ile Tanimlama (RFID), sensorler ve mobil
cthazlar gibi kablosuz iletisim teknolojilerinin birbirleri ile etkilesime ge¢mesine
dayanmaktadir [Atzori vd., 2010]. Etkilesim, Wi-FI ve Bluetooth gibi teknolojiler ile
kisa menzilli veya Uzun Mesafe (Long Range-LoRa) teknolojisi ve 5G gibi aglar
araciligl ile genis menzilli olabilmektedir [Zantalis vd., 2019]. Bu etkilesim, kiiresel

dinamikleri 6nemli sekilde degistirme potansiyeline sahiptir [Rastogi vd., 2023].

Gilinlimiizde sayis1 giin gegtikge artan IoT sensorlerinin ger¢ek zamanli olarak veri
toplamas1 ve veri paylagmasi yoluyla biiyiikk veri yapilarini meydana getirmesi,
cevremizi algilama ve ¢evreyle kurmus oldugumuz etkilesim big¢imini
sekillendirmektedir [Rastogi vd., 2023]. IoT ile toplanan veriler her zaman i¢in kaliteli
olmamakla birlikte verilerin analizi, anlamli bilgilerin ¢ikarilmas1 ve akill
uygulamalarin gergeklestirilmesi gerekmektedir. Ayrica biiyiik verilerde bu islemlerin
gergeklestirilmesi geleneksel veri tabanlar1 oldukga zor bir hale gelmistir. Bu yiizden
yapilandirilmis ve yapilandirilmamis biiylik verilerin islenmesi ve analizi gibi islemler
icin Ozel tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu kapsamda biiyiik veri yapilar

icerisinden anlamli bilgilerin elde edilmesi yapay zekanin alt dali olan makine
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O0grenmesi algoritmalar ile miimkiin olmaktadir [Rastogi vd., 2023], [Zantalis vd.,
2019]. Boylece, IoT sensor aglarinin ve makine dgrenimi gibi akilli algoritmalarin
kullanim1 biiyiik ¢evresel verinin toplanmasi, birlestirilmesi ve degerlendirilmesini
saglamaktadir. Bu agidan 6zellikle topluluk 6grenmesi yontemiyle calisan makine
O0grenmesi algoritmalar1 biliylik verilerle baga ¢ikmada onemli katkilar sunmaktadir
[Zantalis vd., 2019]. IoT, otomasyon, verimlilik, iiretkenlik ve baglantililig
desteklerken makine Ogrenmesi, anlamli desenlerin ¢ikarilmasi ve tahminlerin
olusturulmasin1 desteklemektedir. Bu entegrasyon, kentlerde akilli uygulamalar

miimkiin kilarak akilli sehir kavramini olusturmaktadir [Rastogi vd., 2023].

Sehirlerde yogunlasan niifus, kentsel ortamlardaki hareketlilik kavramini akilli sehir
baglaminda en 6nemli konulardan birisi haline getirmektedir [Faria vd., 2017]. Ayrica
giin gegtikce otomobiller, trenler, otobiisler ve bisikletler ile yol ve yayalar giderek
daha fazla sensor teknolojisine sahip olmasi hareketlilik kavramini gelistirmektedir.
Yeni nesil hareketlilik kavrami akilli hareketlilik ile de iliskilendirilebilmektedir.
Elektrikli arag, otonom arag¢, mikro hareketlilik ve paylasimli hareketlilik kavramlar
hareketliligin yeni nesil teknolojilerle gelistirilmesini ifade etmektedir (Sekil 2.1)
[Alam vd., 2024].

Sekil 2.1: Yeni nesil hareketlilik.
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Elektrikli araglar, bataryali elektrikli araclar ve hibrit elektrikli araglar olarak ikiye
ayrilabilmektedir. Bataryali elektrikli araglar, bataryada depolamis olduklari elektrigin
elektrik motorlarini ¢alistirmasi yoluyla hareket etmektedirler. Hibrit elektrikli araglar,
igten yanmali motorlu araglarin kullanmis olduklar1 yakat tiplerini ve elektrik enerjisini
beraber kullanmaktadirlar [Chan vd., 2010]. Otonom aracglar, siiriis esnasinda
giivenlik acisindan kritik olan bazi islevlerin yerine getirilmesinde siiriiciiye destek
olan ve teknolojisine bagli olarak insansiz bir sekilde tiim siiriisii gerceklestirebilen
araclardir [Kidmose, 2025]. Elektrikli araglar ve otonom aragclar, sehirlerdeki ulasimi
daha cevreci ve giivenli yapma potansiyeline sahiptirler. Ancak artan bireysel arag
sahipliginin sebep oldugu trafik sorunu karsisinda etkili bir ¢6ziim sunmamaktadir. Bu
kapsamda sehirlerdeki Ozellikle kisa mesafeler icin trafik sorununu ¢6zme
potansiyeline sahip mikro hareketlilik ¢6ziimleri 6n plana c¢ikmaktadir. Mikro
hareketlilik, sehirlerde ilk ve son kilometre yolculuklarini sekillendiren bisiklet ve
skuter gibi bir dizi hafif ve kiiciik araglar1 ifade etmektedir [Abduljabbar vd., 2021].
Ancak mikro hareketlilik araglarinin bireysel kullanilmasi kaynak kullanim1 a¢isindan
cok fazla verimli ve esnek olmamaktadir. Ayrica kalabalik sehirlerde kitleler haline
ulagimin saglanmasi trafik sorunlarinin ¢éziimiinde biiyiik 6neme sahiptir. Bu yiizden
birden fazla kullanicinin belirli araglari paylagimli olarak kullanmasi 6n plana
cikmaktadir. Paylasimli hareketlilik olarak ifade edilen bu durum, birden fazla
kullanictya esnek ve kullanighh ulagim imkani saglarken farkli ulasim modlarim
birlestiren hibrit bir yap1 da saglamaktadir. [Martinez vd., 2024], [Alam vd., 2024].
Burada paylasilan bir filo olabilecegi gibi seyahatin kendisi de paylasilabilmektedir.
Bir filo olmas1 durumunda hizmet bisiklet veya skuter gibi aracin kendisi olur ve yolcu
bu arac1 kullanarak yolculugunu tamamlar. Seyahatin kendisinin paylasiimasi ise
paylasimli yolculuk gibi bir hizmete bir yolcu olarak erisildigi durumlart ifade
etmektedir [Martinez vd., 2024]. Paylasimli hareketlilik kapsaminda bulunan ve
halka ag¢ik bicimde kamu yarar1 gozetilerek saglanan toplu tasima sistemleri yiiksek

yolcu kapasiteleri ile 6n plana ¢ikmaktadir.

Bir¢ok sehir, trafik kaynakl kirliligin ve sikisikligin siirekli artma tehdidiyle karsi
karstya kaldiginda, bireysel araglardan toplu tagima araclarina gegisi tesvik eden
politika ve stratejiler benimsemistir. Bliyliyen sehirlerde kisisel araclarla karsilanmasi
giic olan erisilebilirlik oranlari toplu tagima araclari ile daha kolay giderilebilmektedir.

Toplu tasima araclari, sahip olduklar1 yiiksek kapasitelerini kullanarak insanlar1 daha
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verimli ve diisiik maliyetle tasima O6zelliklerine sahip olmaktadirlar. Toplu tagima
sistemleri, otobiis, metrobiis, tramvay, tren, banliyd tren, metro ve vapur gibi sehir
sakinlerinin ortak bi¢cimde kullandig1 araglar1 igermektedir. Toplu tasima araglarinin
cok biiyiik bir kism1 kara tabanli araclardan olusmaktadir. Yiiksek trafik sikisiklig
sebebiyle biiylik sehirlerde toplu tasima verimliliginin artirilmasi noktasinda araglarin
ayrilmis yollara sahip olmas1 olduk¢a 6nemli hale gelmistir. Bu sebeple rayli sistemler,
kara tabanl sistemlere kiyasla daha ¢evreci olmalar1 ve ayrilmis yola sahip olmalari
gibi Ozellikleri ile sehirlerde toplu tasimada tercih sebebi olmaktadir. Metro ve banliy6
trenleri rayl sistemi kullanan toplu tasima araglarina 6rnek olarak verilebilmektedir.
Metrolar tamamen ayrilmis ve hemzemin olmayan hatlar kullanarak yiiksek hiz ve
sefer siklig1 gibi hizmetler vermektedirler. Banliy6 trenleri ise ¢ogunlukla hemzemin
diizeyde ve genellikle genis bir demiryolu agmin bir pargasi olmakla birlikte
kendilerine ayrilmis yol agini kullanmaktadirlar. Bu toplu tasima araglar1 genellikle
banliydleri sehir merkezlerine baglama hizmeti veren araglar olarak anilmakta ve sahip
olduklar1 6zellikleri bakimindan hizli toplu tasima sistemleri olarak ifade edilmektedir.
Bu sistemlerin siirdiiriilebilir olmasi, akilli kart gibi teknolojilerin kullanimim

gerektirmektedir [Fouracre vd., 2003].

Akilli kart teknolojisi ile toplu tasimada, 6deme kolayli§i bakimindan zamandan
tasarruf saglanmakta ve yolcular daha kolay seyahat etmektedirler. Ayrica farkl
ulasim modlarinda da kullanimi sayesinde esneklik saglanmaktadir [Welde, 2012].
Akilli kart ile yolcularin kullanmis olduklari, toplu tasima araglari, giizergahlar1 ve
seyahat zamanlar1 IoT destekli olarak takip edilebilmekte ve depolanabilmektedir
[Vakula ve Raviteja, 2017], [Zantalis vd., 2019]. Bu kapsamda akill1 kart verilerinin
makine 6grenmesi metotlartyla anlamli hale getirilmesi ile toplu tagima sistemlerine
yonelik tahmin ve projeksiyonlar elde edilebilmekte ve giizergahlarin planlanmasi ve

gelistirilmesi miimkiin olmaktadir [Rastogi vd., 2023], [Vakula ve Raviteja, 2017].
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3. YOLCU TALEP TAHMININDE MEKANSAL
ZEKA

Giliniimiizde kisisel bilgisayarlarin ve kablosuz iletisim araglarinin  yaygin
kullaninmiyla ¢ok fazla veri lreticisi ortaya c¢ikmistir. Bu yiizden her giin ¢esitli
sektorlerde yapilan iglemlere ait tarih ve kisisel veriler hakkinda verilerin tutulmast ile
cok biiylik miktarda veriler meydana gelmektedir. Bu sebeplerle giiniimiiz biiytik veri
cagi olarak ifade edilmektedir [Alpaydin, 2014]. Bu biiyiik veriler, ¢cok zengin cografi
referansh bilgiler tasimaktadir. Kiiresel Konumlama Sistemi (Global Positioning
System-GPS) izleri, uzaktan algilama goriintiileri, konuma dayali sosyal medya
verileri, binalar, yollar, arazi kullanimi ve niifus dagilimi gibi verilerin her biri cografi

referansl verilere 6rnek olarak verilebilmektedir [Choi, 2023].

Cografi referansl verilerin toplanmasi, analizi ve gorsellestirilmesi konusunda CBS
kullanilmaktadir. CBS’nin kullanimi ile karar vericilerin mekéansal desenler ve
iligkileri degerlendirerek daha dogru kararlar almasina imkan saglanmaktadir. Artan
veri miktar1 ve gelisen bilgisayar teknolojileri, CBS’nin sehir planlamasi, g¢evre
yonetimi ve ulagim gibi ¢esitli alanlardaki 6nemini giderek artmaktadir. Ancak,
mekansal verilerin miktar1 katlanarak artmaya devam ettikce gilintimiizdeki CBS
teknikleri biiylik veri kiimelerini igsleme ve analiz etme kisminda cesitli zorluklarla

karsilagsmaktadir [Choi, 2023].

Gilinlimiizde gelismekte olan Yapay Zeka alani, mekansal arastirmalar i¢in yeni
firsatlar meydana getirmektedir [Gao, 2021]. Yapay zeka, genellikle insan zekasi
gerektiren 6grenme, problem ¢ozme ve karar verme gibi gorevleri yerine getirebilen
akilli makinelerin gelistirilmesini kapsamaktadir [Choi, 2023]. Yapay zeka
tekniklerinin mekéansal anlamda kullanim1 yeni bir konu degildir. 1980°li yillarda
Smith (1984), yapay zekanin mekansal problemlerin ¢oziimiindeki potansiyel roliinii
aktarmistir. Yapay zeka teknikleri, birey ve gruplarin mekansal karar alma
davranislarinin modellenmesi, mekansal veri analizi ve mekansal karar verme
faaliyetleri agisindan son derece uygulanabilir araclar ve ayrintili modeller gelistirmek
acisindan elverigli kabul edilmektedir. Gelistirilen bu modeller ile geleneksel
mekansal karar alma yaklagimlariyla yakalanmasi gii¢ olgulara odaklanilmasina imkan

taninmaktadir [Smith, 1984].

25



Boylece CBS ve yapay zekad tekniklerinin cografi referansli veriler iizerinde
uygulanmasi sonucunda mekansal zeka kavrama ortaya c¢ikmaktadir. Bu kavram,
mekansal akil yiiriitme ve cografi olgular ile dinamikleri hakkinda kesif siireclerini
taklit eden akilli bilgisayar programlar1 gelistirmeyi, insan ve g¢evre etkilesimleri ile
ilgili problemleri mekansal baglamlar ¢ercevesinde ¢6zmeyi amacglayan bir ¢alisma
alan1 olarak degerlendirilmektedir [Gao, 2021]. Yapay zekanin alt dali olan makine
O0grenmesi ve mekansal araglarin kullanimi sonucunda verilerden desenler elde
edilebilmekte ve tahminler olusturulabilmektedir. Makine 6grenmesinin bir alt dal
olan derin 6grenme ile goriintii, video, nokta bulutu ve metin gibi verilerden bilgi

¢ikarimi otomatize edilmektedir.

Giin gectikce daha fazla sayida sensor, mobil cihazlar ve IoT aygitlart araciligiyla
dijital izler olusturulmaktadir. Kullanicilarin dijital yasamlarinin fiziksel etkinlikleri
ile etkilesime ge¢meleri durumunda ortaya ¢ikan dijital izler, insan dinamiklerinin
daha iyi anlasilmasit i¢in yapay zeka teknikleri tarafindan kullanilmaktadir. Dijital
izler, mekansal ve zamansal ozellikleri iceren ¢ok boyutlu verilerdir. Bu verilerin
kullanim1 ile kent planlama ve hareketlilik yapilarinin incelenmesi ve cesitli
cozlimlerin gelistirilmesinde basartyla uygulanmaktadir. Cesitli aygitlardan elde
edilen bu ge¢mis verilerin CBS ve yapay zeka tekniklerinin kullanimu ile ileriye doniik

giiclii tahmin modelleri kurulabilmektedir [Torrepadula vd., 2024].

Toplu tasima sistemlerinde akilli kart verilerinin kullanilmaya baglanmasi ile
seyahatler ve yolcular hakkinda yiiksek kaliteli veriler iiretilmektedir [Bagchia ve
White, 2005]. Toplu tasima sistemlerinde yolcu talebi tahmin problemi, sehir
sakinlerinin ihtiyaglar1 dogrultusunda dinamik bi¢gimde degismekte oldugundan bazi
onemli zorluklar1 barindirmaktadir. Bu zorluklarin iistesinden gelinmesinde yogun
olarak yapay zeka teknikleri kiimesinde yer alan makine Ogrenmesi ydntemleri
kullanilmaktadir [Torrepadula vd., 2024]. Makine 0grenmesi, ge¢mis verilerden
ogrenerek tahmin modelleri olusturmada siklikla kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi
algoritmalari ile olusturulan tahmin modelleri toplu ulasim alaninda talepler ve talebi
etkileyen faktorler arasindaki iligkiyi agiklamak i¢in giiclii araglar olarak ortaya
cikmaktadir [Nar ve Arslan, 2022]. Mekansal karar verme ve kentsel planlamada
onemli olan bir rol oynayan yolcu talebine yonelik gii¢lii bir tahmin modeli, karmasik

modelleme teknikleri ve biiyiik verinin kullanim ile kurulmaktadir.
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3.1. Yapay Zeka

Her gecen giin artan veri miktari, verilerden anlamli bilginin ¢ikarilmasi siireglerini
giiclestirmektedir. Insan davramslari, aliskanliklar1 ve geri bildirimleri hakkinda
gergek zamanh iretilen veriler veri tabanlarinda toplanarak biiyiik veri kiimelerini
olusturmaktadir [Kim ve Shin, 2016]. Biiyiik veri kiimelerinden kaliplarin
kesfedilmesi siireci veri madenciligi olarak ifade edilmektedir. Veri madenciligi,
ekonomik avantajlarin saglanmasi, tahminleme yapilmasi ve karar destek sistemlerinin
giiclendirilmesi gibi siirecler igin kritik hale gelmistir. Istatistik, tahmin ve makine
Ogrenmesi gibi ¢esitli disiplinlerle iliskilendirilmekte olan veri madenciligi, karmagik
veri yapilarini anlamlandirma yoluyla yeni ve faydali bilgilerin ortaya ¢ikarilmasini
amaclamaktadir. Tiim bu islemlerin gergeklestirilebilmesi kapsaminda verilerin
incelenmesi ve anlamli Oriintiilerin tespit edilebilmesi i¢in bilgisayar ve algoritmalara

ihtiya¢ duyulmaktadir [Alpaydin, 2014], [Witten vd., 2011].

Biiyiik verilerden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasinda ihtiyag duyulan bilgisayar ve
algoritmalarin gelistirilmesi dogrultusunda yapay zeka alani son yillarda yaygin
bicimde kullanilmaktadir. Ancak yapay zeka arastirmalari 1950°1i yillara kadar
dayanan ve ilk olarak sembolik akil yiiriitmeyi iceren problemleri c¢ozebilecek
bilgisayar programlar gelistirme girisimleriyle baglamistir. Giinlimiizde yapay zeka,
o0grenme, problem ¢ozme yetenegi ve karar verme gibi mantik ve algilama yetenegi
gerektiren karmagsik gorevleri zeki varliklar1 taklit ederek gerceklestirebilen
bilgisayarlar1 veya algoritmalar1 ifade etmektedir. Yapay zeka arastirmalari biligsel ve
miithendislik yaklasimlar1 olarak ikiye ayrilabilmektedir. Bilissel (Cognitive)
yaklasim, insan biligsel sistemini bilgisayar olarak goren bir benzetmeye dayanmakta
ve dogal dil isleme ve goriintii isleme bu yaklasim igerisinde yer almaktadir.
Miihendislik yaklagimi, biligsel siirecleri taklit edebilen ve yorumlama, teshis, izleme,
tahmin, planlama ve tasarim gibi islevleri gergeklestirebilen makineler gelistirmektir

[Smith, 1984].

Yapay zeka alani, makine 6grenmesi, derin 6grenme ve dogal dil isleme gibi alt dallara
sahiptir (Sekil 3.1). Makine 6grenmesi, makinelerin verileri incelemesini, verilerden
O6grenmesini, anlamli Griintiilerin ortaya ¢ikarilmasini ve anlamli bilgilerin edinmesini
saglayan teknikleri ifade etmektedir [Alpaydin, 2014]. Makine 6grenmesinin biiyiik

veri kaliplarindaki bilgilerin kesfedilmesindeki yetenegi ile basarili bir veri
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madenciligi siireci gergeklestirilebilmektedir. Makine 6grenmesi ile gerceklestirilecek
caligmalarda, problemin ve verinin yapisina uygun olarak denetimli, denetimsiz, yari-

denetimli ve pekistirmeli 6grenme seklinde dorde ayrilabilmektedir [Sarker, 2021].

\ )
I D Yapay Zeka
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= )
92" Makine Ogrenmesi
(o)

Dogal Dil isleme
vy

, Derin Ogrenme

N bi

Sekil 3.1: Yapay zeka ve alt kiimeleri.

Denetimli 6grenmede veri setindeki bir girdi icin hangi ¢ikt1 degeri karsilik gelmekte
bilinmektedir. Daha agik bir ifade ile belirli girdilerden elde edilmesi gereken ¢iktilarin
tanimlandig1 yani etiketli verilerin bulundugu durumlarda kullanilmaktadir. Buradaki
amag egitim kiimesindeki girdi ve ¢ikti ¢iftlerinin kullanimiyla ¢ikti degerine en yakin
sonuglart veren modelin kurulmasidir. Bu yaklasimla genellikle tahmin caligsmalari
yuriitiilmektedir. Denetimsiz 6grenmede ise, egitim kiimesindeki girdilere karsilik bir
¢ikt1 degeri bulunmamaktadir. Yani, etiketlenmemis veri kiimeleri analiz edilmektedir.
Bu yaklasimda genellikle egitim veri kiimesi uygun alt kiimelere ayrilmaktadir
[Nilsson, 1998]. Yar1 denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6§renmenin bir
kesisimini ifade etmektedir. Bu yaklasimda hem etiketli hem de etiketsiz veriler
tizerinde ¢alisilmaktadir. Veri setindeki verilerin bir kisminin etiketli ve bir kisminin
da etiketsiz olmasi durumunda tercih edilmektedir. Dordiincii yaklagim pekistirmeli
O0grenme ise, yazilim ajanlarinin ve makinelerin belirli bir ¢evrede en uygun davranisi
otomatik olarak degerlendirmesine olanak taniyan bir makine 6grenmesi algoritmasi
tiiriidiir. Bu 6grenme tiirii, 6diil veya ceza temelinde calismaktadir. Calisma prensibi,
cevresiyle etkilesim kuran bir ajanin belirlenmis hedef dogrultusunda belirli gérevleri

yerine getirmesidir. Gergeklestirilen gorevlere bagli olarak ajana 6diil tanimlanmakta

28



ve ¢evreden toplanan bilgiler dogrultusunda 6diilii artirmak veya riski en aza indirmek

amaclanmaktadir [Yatawatta, 2024], [Sarker, 2021].

Derin 6grenme, bliyiik ve karmasik veri kiimelerini islemek igin sinir ag1 tabanh
yaklasimlar1 kullanmaktadir ve makine 6grenmesi alaninin bir alt alanidir [Choi,
2023]. Yapay sinir aglari, ¢cok sayida bireysel hesaplama diiglimiinden olugmaktadir.
Bazi durumlarda modeller yalnizca ikili yanit tiretmekte iken bazi durumlarda ise daha
karmasik ¢iktilar elde etmek miimkiindiir [Titterington, 2009]. Sinir aglarinda giris
ve ¢ikis katmani arasinda gizli katmanlar bulunmaktadir. Sinir aglar1 ve derin 6grenme
arasindaki temel fark bu gizli katmanlarin sayisiyla ilgilidir. Sinir aglarinda bir veya
iki adet gizli katman olabilirken, derin 6grenmede ¢ok sayida gizli katman
bulunabilmektedir. Derin 6grenme, ¢ok c¢esitli gorevleri yerine getirebilmek amaciyla
birgok uygulama alaninda kullanilmaktadir. Goriintli tanima, nesne tespiti, goriintii
tamamlama, metin siniflandirma, konusma tanima ve konusma iiretme alanlarinda

derin 6grenme oldukca popiilerdir.

Makine 6grenmesi alaninin bir alt dali olan dogal dil isleme, bilgisayarlarin metin
seklindeki verileri ve insan dilini anlamasina, degerlendirmesine ve anlam ¢ikarmasina
yardimci olmasi amaciyla gelistirilmis bir yontemdir. Dogal dil isleme, genel olarak
kural tabanli veya makine 6grenmesi tabanli tekniklerle gerceklestirilebilmektedir.
Makine 6grenmesi tabanli tekniklerde, siniflandirma veya regresyon amaglari igin
egitimli veri setlerinden 6grenme modelleri olusturmay1 igermektedir. Kural tabanh
teknikleri hesaplamali model egitimi yoluyla degil, belirli anlamsal kurallar1 iceren

yontemleri ifade etmektedir [Khalef vd., 2021].

3.2. Makine Ogrenmesi Siireci

Gilinlimiizde artan veri miktari, geligsen bilgisayar teknolojileri ve yapay zeka teknikleri
sayesinde insanlar tarafindan c¢oziilmesi cok giiclesen problemlerin makineler
tarafinda ¢ozlilmesi miimkiin hale gelmistir. Biiylik veri kaliplarindan 6grenerek ve
algoritmalar yardimiyla anlamli ¢iktilarin elde edilmesi olarak ifade edilen makine

O0grenmesi siireci, belirli bir takim is adimlarina sahiptir (Sekil 3.2).
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Sekil 3.2: Makine 6grenmesi siireci.

Problemin tanimlanmasi makine 6grenmesinin ilk adimini olusturmaktadir. Anlasilir
ve dogru bicimde yapilmamis bir problem tanimi diger siiregleri de olumsuz yonde
etkileyecektir. Problem taniminin net yapilmasi, ithtiya¢ duyulacak verilerin probleme
uygun belirlenmesi asamasina onemli bir katki saglayarak ciktilarin dogruluguna
dogrudan etki etmektedir. Ihtiyag duyulan verilerin tespitinin ardindan istenen
verilerin nasil toplandigmmin ve nerelerde depolandiginin tespiti ve temini
gerceklestirilmektedir. Bu asamada verinin kalitesi, miktar1 ve veri formati model
performansini etkileme potansiyeline sahiptir. Temin edilen veri setinin yapist
incelenerek temel diizeyde fikir sahibi olunmakta ve verilerin hazirligi siirecine
gecilmektedir. Bu kisimda, veri setinin makine 6grenmesi tekniklerinde uygulanabilir
hale getirilmesi yer almaktadir. Oncelikle, verilerin farkli kaynaklardan gelebilecegi
diisiiniildiiglinde verilerin birlestirilmesi gerekmektedir. Veri seti igerisindeki eksik,
tekrarli ve gereksiz verilerin tespiti ve ardindan veri tiirlerinin doniistimii gibi siiregler
uygulanmaktadir. Veri hazirli1 siirecinin ardindan makine 6grenmesi teknikleri ile
olusturulacak tahmin modellerinin basarisinda 6nemli bir etkisi bulunan 6zellik se¢imi

siireci uygulanmaktadir. Ozellik se¢imi, veri seti igerisinde bulunan ve modellerde
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girdi degisken olarak kabul edilecek verilerin ilgililiginin ve fazlaliginin analizine
yonelik bir alt veri seti elde edilmesi siirecidir [Cai vd., 2018]. Ozellik se¢imi ile veri
seti  boyutu azaltilabilmekte, modelin dogrulugu ve  genellenebilirligi
artirilabilmektedir. Problem ¢ozlimiiniin gergeklestirilme bi¢iminin regresyon veya
smiflandirma olmasiyla iliski olarak ve veri setinin yapisi da dikkate alinarak makine
O0grenmesi algoritmasi belirlenmektedir. Secilen algoritma ile tahmin modellerinin
kurulmasindan 6nce veri seti egitim ve test veri seti olarak ikiye ayrilmakta ve boylece
model, egitim veri seti ile verilerdeki iliskileri 6grenirken test veri seti ile dogrulugu
analiz edilebilmektedir. Daha sonrasinda model performansini dogrudan etkileme
potansiyeline sahip makine 6grenmesi yontemi hiper parametrelerinin veri setlerine
uygun bigimde ayarlanmasi gerekmektedir. Bu asamada egitim verisi lizerinden farkli
hiper parametre degerleri denenerek en yiiksek dogruluga ulastiran hiper parametre
kombinasyonu belirlenmektedir. Daha sonraki siirecte en iyi performansi gosteren
hiper parametreler kullanilarak dogrulama teknikleri ile modeller ¢alistirilmaktadir.
Dogrulama teknikleri ile olusturulan modeller ile asir1 uyum ve yetersiz uyum
sorunlarinin 6niine gegilebilmektedir. Modelin egitimi tamamlandiktan sonra modelin
gormemis oldugu test verileri {izerinden model performansi ve hesaplama maliyetleri
degerlendirilmekte ve en yliksek dogruluga sahip model belirlenmektedir. Son
asamada, egitilmis en ideal model yeni veriler lizerinde tahminler gerceklestirmek icin
kullanilmaktadir. Bu siireclerin basarili sekilde gergeklestirilmesi ile biiyiik miktardaki
gecmis veriler islenerek tahmin problemleri c¢oziilebilmekte ve karar destek

sistemlerinin gili¢lendirilmesi saglanmaktadir [Witten vd., 2011], [Alpaydin, 2014].

3.3. Ozellik Secimi

Makine Ogrenimi ydntemlerinin basarisini etkileyen bircok etken bulunmaktadir.
Glinlimiiz biiylikk veri caginda teorik olarak daha fazla Ozelligin (faktor)
degerlendirilmesi daha gii¢lii modeller olusturmamizi saglamasi gerekirken pratikte
bu durum degisebilmektedir. Bir veri kiimesinde yer alan ilgisiz ve gereksiz 6zellikler
asir1 0grenme sorununa neden olarak modellerin performansini diisiirebilmektedir. Bir
model ilgisiz ve gereksiz 6zelliklere kars1t dayaniklilik gosterebilse de bu 6zelliklerin
varligi depolama ve hesaplama maliyetlerini artirmakta ve yorumlanabilirligi
sinirlandirmaktadir [Alsahaf vd., 2022]. Bu sebeple biiyiik veri kiimesi icerisinden

ilgili ve gerekli 6zelliklerin secilmesi islemini ifade eden Ozellik se¢imi siireci
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uygulanmaktadir. Bu caligmada 6zellik secimi ile kastedilen veri seti icerisindeki

mekansal ve zamansal faktorlerin se¢imi seklinde olmaktadir.

Ozellik se¢imi, makine 6grenmesinde model olusturma asamasinda belirli bir dzellik
segme yontemine gore orijinal 6zellik kiimesinden bir alt kiime elde etme siireci olarak
tanimlanan kritik bir siirectir. Ozellik se¢imi siirecindeki temel amag, en anlaml
ozelliklerin se¢imi yapilirken alakasiz, gereksiz ve giiriiltiilii olanlarin elenmesi ve
boylece en anlamli 6zellikler alt kiimesi elde etmektir. Ayrica elde edilen alt kiime ile
veri boyutu anlamli sekilde kii¢iiltiilmiis olmaktadir. Modellerin yorumlanabilirliginin
artirtlmasi, 6grenme siiresinin kisaltilmasi, dogrulugun iyilestirilmesi ve modelin
genellenebilirligini artirarak asir1 uyum riskinin azaltilmasi gibi cesitli nedenlerden
dolayr makine 6grenmesi tekniklerinin uygulandigi calismalarda yaygin big¢imde
kullanilmaktadir [Ratnasingam ve Munoz-Lopez, 2023], [Cai vd., 2018]. Ozellik
secimi yontemleri 6grenme yontemleriyle iligkilerine gore Filtre (Filter), Sarmalayici
(Wrapper) ve Gomiilii (Embedded) modeller olarak smiflandirilmaktadir [Cai vd.,
2018].

Filtreleme tabanli yontemler, bir veri kiimesindeki 6zellikler arasindaki korelasyon
veya bagimhilig1 6lgmek icin istatistiksel Olciimler kullanmaktadir. Ozelliklerin
seciminde c¢esitli istatistiksel testler kullanilarak elde edilen katsayilar
kullanilmaktadir [Algherairy vd., 2022]. Filtre yontemleri, makine Ogrenmesi
algoritmasindan bagimsiz ¢caligmakta ve bu ylizden asir1 uyum riski daha azdir. Diger
yontemlere gore bir diger ve en biiyiik avantajlarindan birisi ¢ok daha az hesaplama
giicii gerektirmesidir. Bu 06zelligi sayesinde ¢ok biiyiikk verilere kolayca
6l¢eklenebilmektedir. Mevcut Filtre yontemleri, tek degiskenli (univariate) veya ¢ok
degiskenli (multivariate) olarak kategorilere ayrilmaktadir. Tek degiskenli yontemler
her 6zelligi ayr1 ayr test ederken, ¢ok degiskenli yontemler ayn1 anda bir 6zellik alt
kiimesini dikkate almaktadir. Hizli ve kolay uygulanabilir olmalar1 sebebiyle y2 testi
(Ki-kare testi), oklid mesafesi ve Pearson Korelasyon gibi tek degiskenli yontemler
yiiksek boyutlu veri setlerinin kullanildig1 caligmalarda olduk¢a yaygin bigcimde
uygulanmaktadir [Pudjihartono vd., 2022].

Sarmalayic1 yontemler, tiim alt kiimeleri degerlendirerek en uygun 6zellik alt kiimesini
secmek i¢cin makine 6grenmesi algoritmasini kullanmaktadir [Algherairy vd., 2022].
Ozellik kiimelerinin makine ogrenmesi algoritmasmin yaptigi tahmine dayali

degerlendirilmesi yapilmaktadir [Yu ve Liu, 2004]. Yontemde alt kiimelerin
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degerlendirilmesinin hem avantajlar1 hem de dezavantajlar1 vardir. Avantaji,
kullanicinin en optimum esigi veya secilen Ozellik sayisini belirlemesine gerek
olmamasidir. Dezavantaji ise veri seti icerisinde hangi Ozelliklerin nispeten daha
onemli oldugunun belli olmamasidir [Pudjihartono vd., 2022]. Ayrica, eger yiiksek
boyutlu bir veri seti mevcutsa yogun hesaplama gerektirmektedir. Bu nedenle diger
yontemlere kiyasla daha yavastir [Algherairy vd., 2022]. Sarmalayic1 yontemlerde,
Ardisik ileri yonde Secim (Sequential Forward Selection) ve Ardisik Geri Yonde
Secim (Sequential Backward Selection) gibi yontemler one ¢ikmaktadir [Taheri ve

Tucci, 2024].

Gomiilii yontemler, 6zellik se¢imi siirecini dogrudan makine 6grenmesi algoritmasinin
egitimi sirasinda gerceklesmektedir [Algherairy vd., 2022]. Bdylece ozellik alt
kiimesinin aranmas1 ve modelin egitimi tek bir adimda birlesmis olmaktadir. Karar
agaci tabanli algoritmalarda Ozellik 6nemi, Ortalama Safsizlik Azalmasi (Mean
Decrease Impurity-MDI) gibi metriklere gore siralanmaktadir. Bu yontemlerde
ozellikler arasi etkilesimlere izin verilmektedir. Bu yontemde gereksiz 6zellikler
otomatik sekilde ortadan kaldirilmadiklar i¢in daha 6ncesinde gereksiz 6zelliklerin
filtrelenmesi gerekmektedir [Pudjihartono vd., 2022]. Gomiilii yontem olarak
Rastgele Ormanlar ve Gradyan Artirma Agaclar1 gibi karar agaci tabanli yontemler ile

yapilan 6zellik se¢imi 6rnek verilebilir [Taheri ve Tucci, 2024].

Tez ¢aligmas1 kapsaminda Filtre yontemlerinden Pearson Korelasyon ve Sarmalayici
yontemlerden Ardisik ileri yonde Se¢im ve Ardisik Geri Yonde Se¢im yontemleri ele

alinmistir.

3.3.1. Pearson Korelasyon

Veri kiimesi igerisindeki faktorlerin birbirleriyle ve hedef degisken arasindaki
dogrusal iliskiyi Olgmek i¢in parametrik testi kullanan en popiiler Filtre
yontemlerinden birisi Pearson Korelasyon’dur. Bu yontem, normal dagilima sahip
stirekli verilerde c¢ok iyi bi¢imde calismaktadir [Otchere vd., 2022]. Pearson
Korelasyon yonteminde faktorler arasindaki dogrusal iliskinin giiciinii ve yoniini
gosteren p katsayisi hesaplanmaktadir. Bir faktérde yasanan degisimin baska bir
faktorde yasanan degisimle ne kadar iliskili oldugunu dlgmektedir. Hedef degiskenle

yiiksek mutlak korelasyona sahip 6zelliklerin tahmin problemleri i¢in uygun 6zellikler
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oldugu kabul edilmektedir. Diger taraftan faktorlerin birbirleri arasinda yiiksek
korelasyona sahip olmalart durumunda tahmin edilmesi istenen hedef degisken
tizerindeki etkileri dagitilmakta ve modeli olumsuz etkilemektedir [Aksangiir vd.,
2022]. Bu yiizden korelasyon katsayist hem faktorler arasinda hem de faktorler ile
hedef degisken arasinda incelenmelidir. Yontem, dogrusal iliskileri dikkate aldig1 i¢in
faktorler arasinda dogrusal olmayan iliskileri yakalamada koti  olacag

unutulmamalidir [Taheri ve Tucci, 2024].

Veri kiimesinde bulunan X ve Y olarak ifade edilen iki faktor arasindaki Pearson

Korelasyon katsayisi esitlik (3.1) teki gibi hesaplanmaktadir [Taheri ve Tucci, 2024].

cov(X,Y)

="' 7 3.1
Pxy 03Oy (3.1)

Esitlikte bulunan cov(X,Y), X ve Y faktorleri arasindaki kovaryansi ifade etmektedir.
oy ve oy sirastyla X ve Y faktorlerinin standart sapmalarini ifade etmektedir. Esitlik
(3.2)’de X ve Y faktorler arasindaki kovaryansin hesabi gosterilmistir [Taheri ve

Tucci, 2024].

cov(X,Y) = %Z(Xi _X)(Y,-T) (3.2)
i=1

Esitlikte bulunan X ve Y sirasiyla X ve Y faktodrlerinin ortalama degerlerini ifade
etmektedir. Esitlikte bulunan n, veri noktalarinin sayisini ifade etmektedir. ki faktor
arasindaki kovaryans degeri elde edildikten sonra bu faktorlerin standart sapmalarina
oranlanmas: ile iki faktor arasindaki Pearson Korelasyon katsayisi pyy, elde
edilmektedir [Taheri ve Tucci, 2024]. Korelasyon katsayist -1 ile +1 arasinda bir
deger almaktadir. Katsaymnin +1°e yaklasmasi iki faktor arasinda pozitif yonde giicli
bir dogrusal iligki oldugu anlami ¢ikmaktadir. Eger katsay1 tam olarak 1 ise iki faktor
arasinda pozitif yonde kusursuz bir dogrusal iliski oldugu anlami tagimaktadir.
Katsayinin -1’e yaklagmasi iki faktor arasinda negatif yonde gii¢lii bir dogrusal iligki
oldugu anlami ¢ikmaktadir. Eger katsay1 tam olarak -1 ise iki faktor arasinda negatif
yonde kusursuz bir dogrusal iligki oldugu anlami1 tagimaktadir. Katsayinin sifir olmasi

ise iki faktor arasinda dogrusal bir iligkinin olmadig1 anlamina gelmektedir.
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3.3.2. Ardisik ileri Yonde Secim

Ardisik Ileri Yonde Secim yonteminde, algoritma dncelikle bos bir faktdr kiimesi ile
baslar ve ardindan tahmin dogrulugunu en iyi sekilde artiran faktor aranir. Tahmin
dogrulugunu en iyi sekilde artiran faktor belirli bir Olgiit fonksiyonuna gore
degerlendirilmektedir. Tahmin dogrulugunu en iyi artiran faktér baglangicta bos olan
faktor kiimesine eklenmektedir. Daha sonrasinda ilk adimda elde edilen faktor kiimesi
ile birlikte diger faktorler arasindan tahmin dogrulugunu en iyi sekilde artiran faktor
secilmektedir. Bu islem kalan ozelliklerin de benzer sekilde degerlendirilmesi ile
belirli bir iyilesmenin saglanmadig1 noktaya devam etmektedir. Bu yontemde alakasiz
faktorlerin veya giiriiltiiniin kaldirilmasi ile hesaplama verimliligi artirilmakta ve

modelin asir1 uyum riski azaltilmaktadir [Aboudi ve Benhlima, 2016].

3.3.3. Ardisik Geri Yonde Se¢im

Ardisik Geri Yoénde Secim yontemi, Ardisik Ileri Yonde Segim ydntemine benzer
sekilde ancak arama ters yonde gercgeklestirilmektedir. Algoritma Oncelikle veri
kiimesinde bulunan biitiin faktorleri iceren bir faktor kiimesi ile baglar ve ardindan
tahmin dogrulugunu en az artiran faktorleri teker teker ¢ikartmaktadir. Bu iglem, belirli
bir iyilesmenin saglanmadig1 noktaya kadar devam etmektedir. Ardisik ileri Yonde
Secim yoOnteminde oldugu gibi en iyi faktor alt kiimesi elde etme garantisi
sunmamaktadir. Ancak ¢6ziim bulmaya yonelik hizli bir yakinsama saglamaktadir

[Aboudi ve Benhlima, 2016].

3.4. Tahmin Teknikleri

Bir tahmin problemi, gegmis veriler ile gelecekteki durumu tahmin etme stirecini ifade
etmektedir. Bu problemin ¢6zliimiinde biiyiik veri kiimelerinden kaliplarin
kesfedilmesi ve anlamli ¢iktilarin elde edilmesi siireci izlenmektedir. Bu kapsamda,
yapay zeka alaninda algoritma ve istatistiksel yontemlerle tahmin modellerinin
olusturulmasini saglayan makine dgrenmesi teknikleri kullanilmaktadir [Sison vd.,
2021]. Tahmin problemlerinde, bir dizi girdi degisken ile ¢ikt1 degiskenden olusan bir
veri kiimesi kullanilmaktadir. Problemin amaci, ge¢cmis verileri kullanarak girdi
degiskenler ile cikti degiskenler arasindaki iliskiyi 6grenmek ve bu iligkiyi en iyi
sekilde temsil eden tahmin modelini gelistirmektir. Tahmin edilen degerler ile gercek
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degerler arasindaki fark, bir hata veya kayip fonksiyonu ile dl¢iilmektedir [Friedman,

2001].

Tahmin probleminde hedeflenen ¢iktinin yapisina yonelik olarak siniflandirma ve
regresyon gibi tahmin yaklagimlar bulunmaktadir. Siniflandirma, hedeflenen ¢iktinin
kategorik olmas1 durumunda kullanilmaktadir. Veri setindeki girdi degiskenleri, ¢ikti
degiskeninin hangi siifa ait olacaginin tahmininde kullanilmaktadir. Siniflandirma
sonuglari, veri setinde az sayida degisken bulunmasi durumunda, sayisal yorumlamaya
kiyasla daha kolay anlasilabilen grafiksel gorsellestirmelerle ifade edilebilmektedir
[Jaiswal ve Samikannu, 2017]. Smiflandirma problemleri, ikili siniflandirma, ¢oklu
sinif smiflandirmasi ve ¢oklu etiket siniflandirmasi seklinde iice ayrilmaktadir. ikili
siiflandirma, “dogru ve yanlis” veya “evet ve hayir” gibi iki smif etiketine sahip
siiflandirma gorevlerini ifade etmektedir. Iki siiftan daha fazla siif etiketi
problemlerinde ise ¢oklu sinif siniflandirma kullanilmaktadir. Bir 6rnegin birden fazla
simif veya etiketle iligskilendirildigi problemlerde ise ¢oklu etiket siniflandirmasi
kullanilmaktadir. Regresyon ise, ¢ikti degiskeninin siirekli veri olmasi durumunda
kullanilmaktadir. Veri setindeki girdi degiskenleri, siirekli yapidaki ¢ikti degiskenini
tahmin etmeye ¢aligmaktadir. Siniflandirma ile regresyon arasindaki en dnemli fark,
ciktt degiskeninin smiflandirma i¢in kategorik ve regresyon ig¢in siirekli yapida

olmasidir [Sarker, 2021].

Tahmin problemlerinin ¢éziimiinde siniflandirma yaklagimi i¢in 6zellesmis K-En
Yakin Komsuluk ve Naive Bayes gibi yontemler ve regresyon yaklasimlari igin
ozellesmis CDR ve ARIMA gibi yontemler bulunmaktadir [Jiang ve Xu, 2022], [Nar
ve Arslankaya, 2021]. Hem regresyon hem de smiflandirma i¢in kullanilabilir
yontemlere, DVM, Karar Agaclar1 ve Karar Agaci tabanli Rastgele Orman ve eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost) gibi teknikler 6rnek verilebilmektedir [Gatera vd.,
2023], [Teimourian vd., 2024].

Regresyon yontemine dayali yolcu talep tahmini calismalarinda istatistiksel, zaman
serisi ve makine 6grenmesi tabanli yaklagimlar yaygin bicimde kullanilmaktadir. CDR
gibi istatistiksel yoOntemler yolcu talebini dogrusal iligkilerle tahmin etmeye
calismasindan dolay1 hesaplama maliyeti diisiik yontemlerden olmaktadir. ARIMA
yontemi, zaman serilerine dayal1 bir yontemdir ve veri dagilimimin oldukga diizenli
oldugu senaryolarda ozellikle uzun vadeli tahminler i¢in basarili bir yontemdir.

ARIMA yonteminin mevsimsel versiyonu olan SARIMA ise, haftalik veya yillik

36



dalgalanmalar gibi yolcu akisi verilerinde dogal olarak bulunan periyodik desenleri
yakalayabilmektedir. ARIMA ydnteminin uygulanabilirligi, sadece duragan, dogrusal
ve tek degiskenli zaman serileri ile smirlt olmaktadir. Yolcu talebinin ¢ok sayida
faktorden etkilenebilmesi sebebiyle, yalnizca gegmis verilere dayali yapilan tahminler
diizensiz dalgalanmalar1 agiklayamamaktadir. Bu nedenle diizensiz faktorlerin de
degerlendirilmesi gerekmektedir [Feng vd., 2021]. Bu tiir kisitlamalar sebebiyle
ARIMA gibi yontemlerin kullanimi giin gectik¢e azalmistir [Torrepadula vd., 2024].
ARIMA ve SARIMA yontemlerine kiyasla hesaplama agisindan karmasik olmalarina
ragmen, makine 6grenimine dayali modeller yapilandirilabilir olup, zaman serilerinin
Otesinde farkli veri tiirlerini girdi olarak isleme yetenegine sahiptirler [Sison vd.,
2021]. Bu sebeple dogrusal olmayan verilerle basa ¢ikabilen yontemlerin kullanimina
yonelik caligmalara yonelim yasanmistir. DVR veya DVM, dogrusal olmayan
verilerde ve ¢ok boyutlu degiskenlerin bulundugu durumlar karsisinda iyi basa
cikabilen basit yontemlerdendir [Torrepadula vd., 2024]. Yontemde girdiler,
dogrusal bir fonksiyona dayali bicimde yiliksek boyutlu bir uzaya yansitarak, hedef
degiskeni belirli bir tolerans sinir1 igerisinde tahmin eden bir model olusturmay1
amaglamaktadir [Bargam vd., 2024]. Bu yontemde optimal bir hiper diizleme gore
tahmin yapilmaktadir. Rastgele Orman ise tahmin edici olarak adlandirilan bir¢ok
agacin paralel bigimde egitildigi ve elde ettikleri tahmin sonuclarin birlesimiyle nihai
tahminin elde edildigi topluluk 6grenmesi yontemidir. Cok sayida tahmin edicinin
kullanimiyla tek tahmin edici bulunan modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk elde
etmeyl amaclamaktadir [Breiman, 2001]. Bu yonleriyle karmasik veri setlerinde
siklikla tercih edilen yontemlerdendir. Yapay Sinir Aglari, cok boyutlu ve dogrusal
olmayan verilerle basa ¢ikma yetenekleri sayesinde yolcu talebinin tahminine yonelik
calismalarda kullanilan yontemlerdendir [Torrepadula vd., 2024]. Bu sebeplerden
dolay1 dogrusal olmayan algoritmalarin kullanildig1 tahmin modelleri karmasik veri
setlerinin bulundugu durumlarda zamansal ve mekénsal faktorlerin etkisiyle degisen
yolcu taleplerini daha dogru bir sekilde agiklayabilecektir. Bu yontemler arasinda
bulunan topluluk 6grenmesi tiirlerinden torbalama yaklasimina dayanan Rastgele
Orman algoritmasi, derin 6grenme yoOntemlerine kiyasla daha diisiik hesaplama
maliyeti, yiliksek yorumlanabilirligi ve daha karmasik yaklagimlara gore bile iyi
performans gostermesi gibi sebeplerle siklikla tercih edilmektedir. Ozellikle kullanilan
veri kiimesinin karmasik mekansal ve zamansal bagimliliklar1 icermesi ve bu

bagimliliklarin 6zellik miihendisligi yoluyla temsil edilebildigi uygulamalar icin
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oldukca uygundur [Baro ve Khouadjia, 2021]. Rastgele Orman algoritmasinda
bulunan agaclar, paralel bir bigimde egitilmekte ve nihai tahmin bu tahmin
sonuglarin birlesimi yoluyla elde edilmektedir. Topluluk 6grenmesi yontemleri
igerisinde bulunan bir diger algoritma XGBoost, Rastgele Orman algoritmasina benzer
sekilde ¢alismaktadir. Rastgele Orman algoritmasinda her agac birbirinden bagimsiz
sekilde egitilmekteyken XGBoost algoritmasinda her bir aga¢ bir onceki agacin
hatalarini dikkate alarak yeni tahminler gergeklestirmektedir. Bu 6zelligi ile XGBoost,
hatalar1 minimize etmeye calistif1 i¢cin genellikle Rastgele Orman algoritmasina
kiyasla genelde daha dogru sonuglar vermektedir. Buna karsin Rastgele Orman
algoritmasinda  ayarlanmas1  gereken hiper parametre sayisi, XGBoost
algoritmasindaki hiper parametre sayisina gore oldukca diisiiktiir. Tiim bu 6zellikleri
ile XGBoost daha dogru sonuclar verebilirken Rastgele Orman daha diisiik hesaplama
maliyeti saglamaktadir. Hem Rastgele Orman hem de XGBoost insanlar tarafindan
yiiksek yorumlanabilirlik saglayan karar agaglarina dayali algoritmalar olduklarindan
dolay1 veriler hakkinda bilgi edinme ve ¢iktinin kabul edilebilirliginin dogrulanmasi

noktasinda avantaj saglamaktadir [Dietterich, 2003].

3.4.1. Karar Agaclari

Hem regresyon hem de siniflandirma i¢in kullanilabilen Karar Agaclari, Aga¢ benzeri
dallanan bir yapiya sahip olmalarindan dolayr Karar Agaclarn olarak
adlandirilmaktadirlar. Karar Agaclar, tek degiskenli ve cok degiskenli olarak
siniflandirilabilmektedir. Tek degiskenli bir agacta, her i¢ diiglimde test yalnizca girdi
degiskenlerinden birisini kullanmaktadir. Cok degiskenli bir agacta ise, bir karar
diigiimiinde tiim girdi degigkenleri kullanilabilir ve bu nedenle daha genel bir yapiya

sahiptir [Alpaydin, 2014].

Bir karar agaci diiglimler ve yapraklardan olusmaktadir. Kok diigiim en iist kisimda
bulunurken yapraklar en alt kisimda bulunmaktadir [Dietterich, 2003]. Agac,
o6grenme siirecinde verinin dogasindaki karmagikliga bagli bi¢gimde biiyiir, dallar ve
yapraklar eklenmektedir. Bir girdi verildiginde her diigiimde bir test uygulanir ve
sonuca bagli olarak bir dallanma se¢ilmektedir. Bu siiregte, kok diigiimden baslayarak
tim egitim verisi ile en iyi boliinme noktasi aranmaktadir. Bu boliinme 6zelligin
sayisal veya ayrik olmasi durumuna gore farkl sayida olmaktadir. Daha sonrasinda

her boliinme i¢in alt 6zellik kiimeleri elde edilmektedir. Bu islem 6zyinelemeli olarak
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devam etmektedir. Daha fazla bdliinmenin gerekmedigi noktada yaprak diigiime
ulagilmaktadir. Bir bolmenin kalitesi safsizlik dl¢tisiiyle degerlendirilmektedir. Yaprak
diiglime ulasildiginda elde edilen deger c¢ikt1 olarak kabul edilmektedir. Yaprakta
yazili olan ¢ikti, siniflandirma durumunda bir sinif etiketi iken regresyon durumunda

sayisal (stirekli) bir deger olmaktadir [Alpaydin, 2014].

Karar Agaclarina yonelik bir¢ok algoritma onerilmistir. Bu algoritmalarindan birisi
hem regresyon hem de siiflandirma goérevleri i¢in ¢6ziim sunan Siniflandirma ve
Regresyon Agaclar1 (Classification and Regression Trees-CART) algoritmasidir.
Breiman ve ark. (1984) tarafindan onerilen CART, ilk basta ¢ok biiyiik bir agac
olusturmaktadir. Daha sonrasinda agacin tahmin performansini artirmak amacryla
tahmin performansina katki saglamayan dallar1 bir budama kriterine gore
budamaktadir. Tiim bu siire¢ boyunca her diigiim i¢in bélmeyi secerken genel diigiim
safsizligini maksimum diizeyde azaltacak sekilde karar verilmektedir [Gromping,
2009]. Smiflandirma agacinda, bir bolmenin (split) kalitesi safsizlik (impurity) dlctitii
ile degerlendirilirken regresyon agacinda, ortalama kare farki gibi uygun bir 6l¢iit ile
degerlendirilmektedir. CART, parametrik olmayan bir yontem olmasiyla iligkili olarak
girdi verilerin degerlerinin dagilim1 hakkinda daha Oncesinden varsayimda
bulunulmasma gerek bulunmamaktadir. Ayrica olusturulan modellerin kolay

yorumlanabilir yapilari siklikla tercih edilme sebeplerindendir [Alpaydin, 2014].

Ancak Karar Agaglar gibi tek 6grenici ile ¢aligsmakta olan algoritmalar ile olusturulan
tahmin modellerinde genelleme dogrulugu agisindan yiiksek varyansa ve yiiksek
yanliliga sahip olmaktadirlar. Yanllik, 6grenme yaklasiminin ortalama tahminin
hedeften ne kadar saptiginin bir olgiitiiyken varyans, ayni biiyiikliikte farkli egitim veri
setleri i¢in 6grenme yaklasiminin tahminlerinin ne kadar degiskenlik gosterdigini ifade
etmektedir. Karar Agaclarinin avantajli yapisin1 kullanabilmek ve dezavantajlarim
azaltmak icin cesitli yaklasimlar ve teknikler gelistirilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda,
birden fazla 6greniciyi birlestiren topluluk O6grenmesi metotlar1 uygulanmaktadir.

Boylece tahmin modellerinin performansini artirilabilmektedir [Yao, 2009].

3.4.2. Topluluk Ogrenmesi

Topluluk 6grenimi, birden fazla 6greniciyi birlestiren ve genellikle denetimli makine

ogrenmesi gorevlerinde kullanilan bir terimdir. Topluluk 6grenmesi yontemleriyle, tek
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bir dgrenici lireten algoritmalarin yasamis olduklar istatistiksel, hesaplama ve temsil
problemlerinin {istesinden gelinebilmektedir [Sagi ve Rokach, 2018], [Dietterich,
2002].

Istatistiksel problem, dgrenme algoritmasinin mevcut egitim verilerinin miktari igin
¢ok biiylik bir alanda uygun ¢oziimii aramasit durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Bu
durumda egitim verisinde ayni dogrulugu veren birkac farkli ¢6ziim bulunabilir ve
O0grenme algoritmasinin tahmin gergeklestirmek i¢in bunlardan birini seg¢mesi
gerekmektedir. Secilen modelin gelecekteki veri noktalarini iyi tahmin etmeme riski
bulunmaktadir. Bu risk, birden fazla modelin tahminlerinin birlestirilmesi ile
azaltilabilmektedir. Hesaplama problemi, 0grenme algoritmasinin en iyi ¢0zimii
secememe riskinde ortaya ¢ikmaktadir. Sinir aglar1 ve karar agaci gibi algoritmalarda
en iyi ¢oziimiin secilmesi hesaplama agisindan oldukg¢a zor oldugundan dolay1 sezgisel
yontemler uygulanmaktadir. Ancak yerel minimumlarda takili kalma riskleri
tasimaktadirlar. Bunun yerine birkag farkli yerel minimumun agirliklt bir
kombinasyonu tahmin i¢in yanlis yerel minimum degeri se¢me riskini
azaltilabilmektedir. Temsil problemi, algoritmanin model havuzunun igerisinden
iligkiyi en iyi agiklayan ¢6ziimiin bulunamadigi durumda ortaya ¢ikmaktadir. Bazi
durumlarda modellerin agirlikli toplami1 temsil edilebilecek c¢oziim c¢esitliligini
artirmaktadir [Dietterich, 2002]. Farkli yaklagimlarin agirlikli birlesimi sayesinde

algoritma daha dogru bir yaklagim olusturabilmektedir.

Topluluk 6grenmesinde temel Ogrenici olarak adlandirilan bir 6grenici, bir dizi
etiketlenmis ornegi girdi olarak alan ve bu 6rnekleri genellestiren bir smiflandiric
veya regresyon modeli iireten algoritmadir. Uretilen modeller kullanilarak
etiketlenmemis yeni Ornekler i¢in tahminler gerceklestirilmektedir. Bir topluluk
Ogrenicisi karar agaci, yapay sinir aglar1 ve dogrusal regresyon modeli gibi herhangi
bir makine 6grenmesi algoritmasi tiirlinde olabilmektedir. Bir topluluk 6grenmesinin
temel varsayimi, olusturulan birden fazla modelin birlestirilerek, tek 6grenicinin
yapacag1 hatanin telafi edilmesidir. Boylece toplulugun genel tahmin performansinin
tek bir Ogrenici kullanilarak yapilan tahmin performansindan daha iyi olmasi
beklenmektedir. Topluluk 6grenmesi yoOntemleri, karar agaglari gibi hesaplama
maliyetleri diisik Ggreticilerle olusturulmast durumunda olduk¢a verimli
caligmaktadir. Bu sebeple yapilan aragtirmalarin biiyiik bir kism1 karar agaci tabanh

topluluklar olusturmaya odaklanmistir [Sagi ve Rokach, 2018], [Dietterich, 2002].
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Torbalama (Bagging) ve Gli¢lendirme (Boosting) en popiiler topluluk 6grenmesi
algoritmalarindandir. Torbalama, egitim setinden yerine koyma yontemiyle rastgele
alt 6rneklemler olusturmaktadir. Bunun sonucunda her biri orijinal veri seti ile aym
boyutta tahmin ediciler olusturulmaktadir. Regresyon probleminde tahmin edicilerin
tahminlerinin ortalamasi alinirken, siniflandirmada nihai karar i¢in cogunluk oylamasi
dikkate alinmaktadir. Giiglendirme ise veri setinin dagilimmi 6nceden olusturulan
Ogrenicilerin performansina gore uyarlamali olarak degistirmekte ve her tahmin
edicinin tahminleri performansiyla orantili agirhiklar almaktadir. Regresyon
probleminde bu modellerin agirlikli ortalamasi hesaplanirken, siniflandirmada her
modelin performansina gore agirliklandirilmis oylama dikkate alinmaktadir

[Kotsiantis ve Kanellopoulos, 2012].

3.4.2.1. Torbalama Yaklasimina Dayah Rastgele Orman

Topluluk Ogrenmesi basliginda bahsedildigi gibi bir érneklem kiimesi igerisindeki
girdi degiskenleri kullanilarak ¢ikti degiskeninin tahmin edilmesi istendiginde bazi
zorluklar ortaya c¢ikmaktadir. Boyle bir durumda tahmin edici yiiksek varyans
sebebiyle iyi performans gosteremez. Bu sebepten dolay1, ¢ok sayida 6rneklem kiimesi
ve tahmin edici kullanimu ile yiiksek varyansin diisiiriilmesi saglanarak daha yiiksek

dogrulukta tahmin edicilerin olusturulmas: gerekmektedir.

Bu ama¢ dogrultusunda Torbalama diye ifade edilen “Bagging” yontemi
uygulanmaktadir. Torbalama yontemi, istatistiksel veya makine Ogrenmesi
modellerinin dogrulugunu artirmak amaciyla asir1 6grenmeyi onleyen ve “Bootstrap
aggregation” olarak da gecen bir topluluk 6grenme yontemidir [Breiman, 1996].
“Bootstrap” ifadesi, {(y;, x;),i =1,...,n} ile ifade edilen 6rneklem kiimesinden
rastgele bicimde yerine koyarak n boyutunda alt 6rneklemler olusturulmasini ve bu alt
orneklemlerden bagimsiz tahmin ediciler olusturulmasini ifade etmektedir. Bu
yontemde, alt drneklemlerin orijinal 6rneklem kiimesi ile ayni boyutta olmasinin
sebebi, her bir tahmin edici i¢in yeterli miktarda 6rnek saglanmasidir. Bir 6rneklem
kiimesi, x; ile ifade edilmekte olan girdi degiskenleri ve bu degiskenlere karsilik gelen
y; ¢ikt1 degiskenleri icermektedir. Alt 6rnekleme, yerine koyma yontemiyle yapildig:
zaman ayni tahmin edici ile egitim yapilirken bir girdi ve ¢ikis degiskeni ¢iftini (y;, x;)
ifade eden orijinal 6rneklerin bir kismi birden ¢ok kez yer alabilecegi gibi baz1 6rnekler

egitime hig dahil edilmeyebilir. Her bir 6rnekleme dayali olarak ¥, = f; (x;) seklinde
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tahmin ediciler egitilmektedir. Tahmin ediciler bagimsiz bir sekilde egitilmeleri
dolayistyla her bir tahmin edici farkli hesaplama birimleri kullanilarak paralel sekilde
egitilebilmektedir [Sagi ve Rokach, 2018]. Boylece K sayida tahmin ediciyi igeren
(fi, far---, fx) Dir topluluk olusturulmaktadir. K sayida tahmine edici ile K adet
tahmin ¢iktis1 (y7,¥5, ..., Vx) elde edilmektedir. Torbalama i¢in “aggregation” ifadesi
alt orneklemler ile olusturulmus olan bagimsiz tahmin edicilerin toplu sekilde
degerlendirilmesini ifade etmektedir [Breiman, 1996], [Sagi ve Rokach, 2018].
Tahmin edicilerin egitiminin ardindan siniflandirma problemlerinde ¢ogunluk oy
dikkate alinirken, regresyon probleminde tahmin ¢iktilarinin ortalamasi nihai tahmini
olusturmaktadir [Ozbayrak vd., 2024]. Torbalama bu o6zellikleri ile topluluk
ogrenmesinde Ozellikle yliksek varyansla basa ¢ikmakta oldukca etkili bir yaklagim
sunmaktadir. Topluluk Ogrenmesi metotlarindan Rastgele Orman, torbalama
yaklagimini karar agacglarindan yararlanarak uygulayan en popiiler makine 6grenmesi

metotlarindan birisidir.

Rastgele Orman, h(x;0,) (k =1,...,K) seklinde ifade edilen ¢ok sayida karar
agacindan olusturulmaktadir. Breiman (2001) tarafindan ifade edilen Rastgele Orman,
CART (Smiflandirma ve Regresyon Agaglar1) yapisina dayali olarak genelleme
performansini artirmak amaci dogrultusunda torbalama ydntemiyle c¢alismaktadir
[Gromping, 2009]. Burada ifade edilen x, uzunlugu » olan girdi degiskenleri temsil
etmektedir. Burada ifade edilen 6, her agacin yapisinda ve egitiminde kullanilan
bagimsiz ve 6zdes dagiliml rastgele vektorleri ifade etmektedir. Rastgele Orman
algoritmasinda farkl agaclarin artik hatalar1 arasinda diisiik korelasyon olmasi ve
bireysel agaclarin tahmin hatalarmin diisiik olmasi gibi iki ana hedef bulunmaktadir.
Bireysel agac¢ hatalarinin diisiik tutulmasi amaciyla agaglar maksimum derinlige kadar
blyiitiilmektedir. Artik hata korelasyonunun diisiik olmasi1 amaciyla her agac, egitim
setinden yerine koyma Orneklemesiyle olusturulan bir Orneklem {izerinden
biiyiitiilmektedir. Her agag, orijinal egitim setinden yerine koymali olarak se¢ilmis
farkli alt orneklemle egitilmektedir. Her diiglimde bolme islemi yapilirken tiim
degiskenler yerine n sayida girdi degisken arasindan belirlenen rastgele m degisken
degerlendirilmektedir [Breiman, 2001, Segal, 2004]. Siniflandirma probleminde K
adet karar agacmin oy coklugu alinmakta iken regresyon probleminde tahmin

ciktilarinin ortalama degeri alinmaktadir (Sekil 3.3).
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Rastgele Ormanlar tahminlerin olusturulmasinda asir1 uyum sorununa karst dayanikli
olma o6zelligiyle etkili bir yontemdir. Dogru tiirde rastgelelik eklenmesi, onlart hem
dogru siiflandiricilar hem de dogru regresyon modelleri haline getirmektedir. Ayrica,
temel tahmin edicilerin giicii ve aralarindaki korelasyonlara dayanan ¢ergeve, rastgele
ormanin tahmin yetenegi hakkinda i¢gorii saglamaktadir [Breiman, 2001]. Rastgele
Orman algoritmasinin genelleme yeteneginin performans analizi, torbalamanin
dogasinda yer alan yerine koyma yonteminde disarda birakilan 6rneklemler tizerinden
yapilabilmektedir. Secilmeyerek disarida birakilan bu 6rnekler, torba dis1 (out-of-bag)
olarak ifade edilmektedir. Torba dis1 d6rnekler agaglarin agiklanamayan varyanslarini
tahmin etmek amaciyla kullanilmakta ve bdylece tahmin modelinin performansinin

degerlendirilmesi miimkiin olmaktadir [Lin, 2021], [Breiman, 2001].

@ Egitim Test

—@

Veri Seti
Rastgele Alt Rastgele Alt Rastgele Alt
Orneklem 1 Orneklem 2 Orneklem K

Karar Agaci 1 Karar Agac1 2 Karar Agac1 K
AN Nl N
L' Regresyon i¢in Ortalama ‘—J

Smiflandirma i¢in Cogunluk Oy

I

Sekil 3.3: Rastgele Orman c¢aligsma prensibi.

Rastgele Orman, her bir agacin yapisini kontrol eden g¢esitli hiper parametreler
igcermektedir. Ormanin biiyiikligii ile ilgili agac¢ sayis1 ve her boliinmede aday boliinme
degiskenleri olarak dikkate alinan degisken sayis1 gibi hiper parametrelerin optimize
edilmesi model performansini olumlu bigimde etkilemektedir. Ancak hangi hiper
parametrelerin rutin olarak ayarlamasi gerektigi konusunda net bir kilavuz

bulunmamaktadir [Probst vd., 2019].

Rastgele Orman hiper parametrelerinden her bir agag¢ biiyiitiiliirken bolme islemi
sirasinda rastgele segilen aday degiskenlerin sayisini ifade eden m#ry parametresinin

degerinin diisiik olmas1 daha farkli ve daha diisiik korelasyonlu agaglar
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olusturmaktadir. Bu durum toplulastirma (aggregating) sirasinda daha iyi bir istikrar
saglamaktadir. Ancak diisiik m#ry degeri ayn1 zamanda agaglarin, rastgele c¢ekilen
kiiciik bir aday degisken kiimesinden segilen optimal olmayan degiskenlere dayanarak
insa edilmesinden dolay1 ortalama olarak daha koétii performans gostermesine de yol

acabilmektedir. Bu yiizden bir denge kurulmasi gerekmektedir. Cesitli yazilim
ortamlarinda varsayilan deger olarak siniflandirma problemleri i¢in \/5 ve regresyon

problemleri i¢in p/3 olarak ayarlanmistir. Buradaki p degeri girdi degiskenlerinin

sayisini ifade etmektedir [Probst vd., 2019].

Temel hiper parametrelerden bir digeri olan agacg sayisi, klasik anlamda ayarlanabilir
(tuneable) bir parametre degildir. Bircok calismada aga¢ sayisimi artirmanin gesitli
performans Olciitlerine gore degerlendirildiginde modeli daha iyi hale getirdigi
gozlemlenmistir. Yakinsama hizi ve dolayisiyla en iyi performans: elde etmek igin
gerekli agag sayisi, veri setinin 6zelliklerine baglidir. Diger taraftan agaglar birbirinden
bagimsiz olarak egitildigi i¢in aga¢ sayisinin artmasi hesaplama siiresini artirmaktadir.
Cok sayida ¢alismada ilk 100 agacin en biiyiik performans artisini sagladigi tespit
edilmistir. Birgok calismada dogrulugun azalmadigi ve belirli bir artig gostermedigi
bir agac sayisinin dikkate alinmasi amactyla yakinsama davranisi incelenmektedir. Bu
sebeple, artan agac sayisina karsilik performansi gdsteren torba dis1 (out-of-bag) hata

grafikleri ile incelenebilmektedir [Probst vd., 2019].

3.4.2.2. Giiclendirme Yaklasimina Dayal eXtreme Gradient Boosting

Bir 6rneklem kiimesi igerisindeki girdi degiskenleri kullanilarak ¢ikt1 degiskeninin
tahmin edilmesi istendiginde tahmin edici yiiksek varyans ve yanlilik sebebiyle iyi
performans gosterememektedir. Yiiksek varyansin giderilmesinde torbalama yontemi
basarili sonuglar verse de hem yiiksek varyans hem de yanlilik sorununun
giderilmesinde farkli bir yaklagim olarak Giliglendirme (Boosting) yaklasimina sahip

yontemler uygulanmaktadir.

Giclendirme, bir 6grenme algoritmasinin performansini artirmaya yonelik gelistirilen
bir topluluk 6grenmesi yaklasimidir [Freund ve Schapire, 1996]. Freund ve Schapier
(1997) tarafindan siniflandirma problemleri i¢in her yeni siniflandiricinin 6nceki
olusturulan smiflandiricilarin performansini dikkate alarak olusturuldugu ardisik bir

algoritma olan Adaptive Boosting (AdaBoost) algoritmasini tanitmasinin ardindan
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giiclendirme yontemleri biiylik ilgi gérmeye baslamistir [Gey ve Poggi, 2006].
Boylece hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilan bir dizi

yontem gelistirilmistir [Zhang vd., 2009].

Giiclendirme yonteminde tahmin ediciler ardisik bicimde egitilmektedir. Torbalama
yonteminde oldugu gibi ilk tahmin edici, orijinal egitim kiimesinden yerine koyarak
secilen n boyutundaki 6rneklemler {izerinden egitilmektedir. Torbalama yonteminde
her 6rnegin secilme olasilig1 esit dereceye sahipken, Giiclendirme yonteminde belirli
bir 6rnegin, belirli bir modelin egitim kiimesinde yer alma olasilig1, 6nceki modellerin
o Ornek tizerindeki performansina bagli kalmaktadir [Drucker, 1997]. Bu kapsamda,
ciktt degiskeni tahmin i¢in kullanilan fonksiyonun tahmininde egitim veri setinin
ornekleri igin {w}}, agirlik veri seti kullamlmaktadir. Bu siiregte, dnceki modellerin
hatalarina odaklanilarak agirliklarin ayarlanmasi gergeklestirilmekte ve son olarak
birlestirilmis model, egitim verilerinin tahmin kalitesine gore agirliklandirilmis
fonksiyonlarin dogrusal bir kombinasyonu olmaktadir [Borra ve Ciaccio, 2002].
Giliclendirme ilk basta smiflandirma problemi olarak ortaya cikarilmis olsa da
regresyon problemleri i¢in de cesitli algoritmalar gelistirilmistir. Genel olarak,
Adaptive Boosting Regressor (Adaboost.R) ve gradyan tabanli olacak sekilde iki farkli

yaklasim ele alinmaktadir [Kotsiantis ve Kanellopoulos, 2012].

Drucker (1997) tarafindan regresyon problemleri icin Onerilen Giiglendirme
metodoloji Adaboost algoritmasinin bir modifikasyonudur ve Adaboost.R olarak
gecmektedir. Bu yontem, regresyon agacini temel tahmin edici olarak kullanarak koti
tahmin edilen Orneklerin agirliklarini artirirken, 1yi1 tahmin edilen degerlerin
agirliklarini azaltmaktadir [Zhang vd., 2009], [Drucker, 1997]. Algoritma 6ncelikle
tiim egitim oOrneklerine ayni agirliklari Wio =1 (i=1,..,n) atamaktadir. Egitim
ornekleminden »n 6rnek Torbalama yonteminde oldugu gibi yerine koyma metoduyla
secilmektedir. Ancak bu yontemdeki fark, 7’ inci 6rnegin se¢ilme olasilig1 o iterasyona
kadar yapilmis olan hatalara bagl bir agirligin atanmasi ile hesaplanmaktadir [Borra
ve Ciaccio, 2002]. Bu her bir 6rnegin secilme olasiliginin 6rnege atanan agirliga bagh

oldugunu gostermektedir.

Daha sonra, ¢ekilen Ornekleme dayali olarak bir tahmin fonksiyonu h;(x),
uyarlanmaktadir. Bu fonksiyon, egitim verisi iizerinden yapilan tahminleri temsil
etmektedir. Sonrasinda egitim Orneklerinin tamami {izerinde her 6rnek icin goreli

mutlak tahmin hatalar1 hesaplanmaktadir. Tiim Orneklerin agirliklar1 da hesaba
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katilmastyla kayiplarin ortalamasi alinarak 6grenici performansi hesaplanmaktadir.
Hesaplama sonuglarina gore her bir 6rnegin agirliklar giincellenmektedir [Borra ve
Ciaccio, 2002]. Son olarak, bir 6rnegin tahmini, her bir temel tahmin edicinin

ciktilarindan agirlikli ortalama olarak insa edilmektedir [Zhang vd., 2009].

Diger bir yaklagim ise Adaboost algoritmasini kayip fonksiyonu iizerinden bir gradyan
inis algoritmasi olarak yorumlanan Friedman (2001) tarafindan gelistirilen Gradient
Boosting Machine (GBM) algoritmasidir. Yontemin her bir islem adiminda dnceki
fonksiyondaki hatalar dikkate alinarak her yeni fonksiyon bu hatalar1 diizeltecek
bicimde egitilmektedir. Bu yaklasimda bir kayip fonksiyonu kullanilmaktadir. GBM
algoritmas, ileriye doniik asamali bir prosediir kullanmaktadir. Problemin ¢6ziimiinde
oncelikle her adimda bir 6nceki adimda elde edilen tahmin fonksiyonunun negatif
gradyant ile en paralel olan fonksiyon secilmektedir. Gradyan, mevcut parametrelerin
hangi yonde degistirilmesi gerektigini gostermekte ve bu yonde ne kadar ilerlenmesi
gerektigini bir dogrultu arama igslemiyle belirlemektedir. Bu adimda modelin hatasini
azaltmak icin en uygun fonksiyon belirlenmeye ¢alisilmaktadir. Bu kosul, en kiigiik
kareler yontemi ile elde edilmektedir [Friedman, 2001], [Borra ve Ciaccio, 2002].
Agiklanan bu siireg her iterasyonda hatalar1 minimize eden yeni bir modelin eklenmesi
ile belirli bir iterasyon veya durma noktasina kadar devam etmektedir. Boylece
baslangigta zayif tahmin edicilerin birlesimi ile giiclii bir tahmin modeli

kurulmaktadir.

Bu kapsamda XGBoost, topluluk 6grenmesinde bulunan ve Giiglendirme yaklasimini
kullanan metotlardan birisidir. XGBoost, hem siniflandirma hem de regresyon
calismalarinda kullanilabilen aga¢ giiclendirme i¢in Olceklenebilir bir yontemdir
(Sekil 3.4). Yontemin basarisi, birgok makine Ogrenmesi ve veri madenciligi
yarismalarinda genis gapli bir sekilde tammnmugtir. Ozellikle 2015 yilinda Kaggle web
sayfasinda yayimnlanan yarigsmalarda kazanan ¢oziimlerin ¢ogunlugunda XGBoost
algoritmasimin kullanildig1 goriilmektedir. Magaza satis tahmini, miisteri davranis
tahmini, reklam tiklama orani tahmini, tehlike risk tahmini gibi ¢alisma alanlarinda
basarili sonuglar veren bu yontemin basarisinin arkasinda yatan en 6nemli etken, gesitli
senaryolara sagladigi Olgeklenebilir olma 6zelligidir. XGBoost, mevcut popiiler
¢Oziimlerden ¢ok daha hizli ¢alisabilmenin yaninda dagitik veya bellek kisitlamali
ortamlarda Olceklenebilmektedir. Yiiksek Ol¢eklenebilirligi, bazi dnemli sistemsel ve

algoritmik optimizasyona dayanmaktadir [Chen ve Guestrin, 2016].
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Sekil 3.4: XGBoost ¢calisma prensibi.

XGBoost, ornek agirliklarint yaklagik aga¢ Ogrenmesi sirasinda isleyebilmeyi
miimkiin kilan teorik olarak dogrulanmis bir agirlikli geyrek deger kestirimi prosediirii
ve en iyl modelin kesfi siirecini hizlandiran paralel ve dagitik hesaplama tekniklerini
kullanmaktadir. Ayrica ¢ok biiylik ornek igeren verilerin masaiistii bilgisayarlarda
islenebilmesini olagan kilan ¢ekirdek dis1 hesaplama yetenegine sahiptir [Chen ve

Guestrin, 2016].

XGBoost algoritmasinin temel amaci, esitlik (3.3)’te ifade edilen kayip fonksiyonu ve

diizenleme terimini igeren agsagidaki amag fonksiyonunu minimize etmektir.

L@®) = ) 1009 + ) 0k (3:3)
i k

Formiilde [, tahmin edilen deger y, ile gercek deger y; arasindaki farki Olgen
tirevlenebilir ve konveks bir kayip fonksiyonunu ifade etmektedir. Esitlik (3.4)’de
detay1 verilen ikinci terim (), diizenleme terimi olarak ge¢mekte ve modelin
karmasikligin1 kontrol edip cezalandirmaktadir. Formiilde bulunan y, her yaprak i¢in
ceza katsayisini, T yaprak sayisini, A yaprak skorlariin biiyiikliiglinii cezalandiran

katsay1y1 ve w, ilgili yapragin skorunu ifade etmektedir.
1 2
Q(f) =yT + 54wl (3.4)
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Diizenleme terimi, dgrenilen agirliklarin daha diizgiin olmasini saglayarak modelin
asir1 6grenmesini 6nlemeye katkida bulunur. Diizenlenmis amag fonksiyonu, sezgisel
olarak daha basit ve yliksek tahmin giicline sahip fonksiyonlar kullanan bir model
segme egilimindedir. Diizenleme parametresinin sifir olmast durumunda amag

fonksiyonu geleneksel gradyan aga¢ Gliglendirme yontemine donligmektedir.

Esitlik (3.4)’de bulunan formiil, parametre ve fonksiyonlar igeren bir aga¢ toplulugu
modelidir. Bu yiizden klasik matematiksel yontemlerle optimize etmek miimkiin
degildir. Bunun yerine model eklemeli sekilde egitilmektedir. Esitlik (3.5)’te bulunan
yi(t), t’inci iterasyonundaki i’inci 6rnegin tahminidir. Esitlige f;, eklenerek asagidaki
ama¢ fonksiyonunun minimize edilmesi gerekmektedir. Bunun anlami, modeli en

fazla iyilestiren f; nin esitlik (3.3)’e dayanarak a¢ gozlii bicimde eklendigi anlamina

gelmektedir.

n

L©®) = ) 1 (=30 + £iG) + 0 (35)

i=1

Amag fonksiyonunun daha hizli bigimde ¢6ziimii amaciyla tiirevi alinmakta ve esitlik
(3.5)’teki t adimindaki basitlestirilmis amag¢ fonksiyonu kullanilmaktadir. Buradaki

give h;, kayip fonksiyonunun birinci ve ikinci dereceden tiirevleridir.

- 1
L = ) 0 +5hef2G| + 00 (36)

J yapragina ait ornekler kiimesi I; = {i | q(x;) = j} seklinde tanimlanmaktadir.
Bdylece t’inci agacin degeri i¢in esitlik (3.6) asagidaki esitlik (3.7) ve ardindan esitlik
(3.8)’de oldugu gibi tekrar yazilabilir.

n T
JAO= . . lh. 2( . T 1)\ 2 3.7
gift(x) + 2 S| +yT + 2 W (3.7)

i=1 =1

T
1
Z Zgi wj+ 3 Zhi+/1 wi|+yT (3.8)

j=1 iEIj iEIj
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Esitlik (3.8)’te j’inci yapragin optimal agirhigmi ifade eden w; hesaplanmaktadir.
Ardindan karsilik gelen optimal deger esitlik (3.10)’da hesaplanmaktadir. Esitlik
(3.10), bir agac yapisinin kalitesini 6lgmek i¢in puanlama fonksiyonu olarak

kullanilabilmektedir.

Zieljgi
W= 3.9
G N (%Y (3:9)

T
1 Zlez gl
(t) - __ AN e/

Tiim olas1 agaclar (q) icin bu degerleri hesaplamak zordur. Bunun yerine tek bir
yapraktan baslayip agaca dallar ekleyerek iteratif bicimde calisan acgdzlii bir
algoritma kullanilmaktadir. Sol ve sag diigiimlerin 6rnek kiimelerini I; ve I olarak
ifade eder ve I = I; U Iy oldugunu varsayildiginda bdlme sonrasi kayip azalmasi
esitlik (3.11)’da gosterildigi sekilde ifade edilmektedir. Her karar agaci boliinmesinde
kayb1 minimize etmeye bir diger ifadeyle bilgi kazancim1 maksimize etmeye
calismaktadir. Bu formiill bolme adaylarimin degerlendirilmesi amaciyla

kullanilmaktadir.

2 2
P (Zier, 9:) N Cierr9)” | Ciergd®|
SPIE™ 2 Yiey, i + 4 Yierghi + 4 Xiegrhi +2

(3.11)

XGBoost modelinin performansini en iyi seviyelere ¢ikartmak icin ¢esitli model
parametrelerinin dogru sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Hiper parametre ayari
yapilmadig1 takdirde model varsayilan degerler ile calisacaktir. Veri kiimelerinin
kendine has bazi Ozelliklere sahip olabileceginden dolayr bu 6zelliklerin dikkate
alinmasinda hiper parametre ayarlamasi énemli bir islem adimidir [Ryu vd., 2020].
Dogru sekilde ayarlanmis parametreler sayesinde model, asir1 6grenme ve asiri
karmagiklik gibi modelin dogrulugunu ve performansini etkileyebilecek sorunlar
onlenmis olur. Asirt 6grenme, modelin giiriiltiilii verileri 6grenmeye baslamasi ve
bunlarin anlamli olgular olarak kabul etmesi durumunda yasanmaktadir [Parsa vd.,

2020].
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XGBoost i¢in eta, gamma, max_depth, min_child weight, colsample bytree,
subsample, nround parametreleri modelin basarisi i¢in One ¢ikan ve dikkatlice
ayarlanmasi gereken parametrelerdendir. Hiper parametreler ayarlanirken kendilerine
0zgii deger araliklarina ve varsayilan degerlerinin de dikkate alinmas1 gerekmektedir
(Tablo 3.1). Her bir ekleme adimindan sonra yeni 6zelliklerin agirliklart dogrudan
elde edilebilir ve 6grenme oranini ifade eden eta bu 6zelliklerin agirliklarini kiiciilterek
daha temkinli bir siire¢ olusturulmasini saglamaktadir. Kayip fonksiyonu i¢indeki agag
diigtimlerinin dogru sekilde boliinebilmesi igin gerekli olan kayip azalmasini belirten
gamma degerinin biiylik olmasi algoritmanin daha temkinli ¢alismasina katki
saglamaktadir. Bir agacin alabilecegi maksimum derinligi ifade eden max_depth ne
kadar biiyiikse model belirli bir 6rnege ait 6zel iligkileri o kadar fazla 6grenmektedir.
Bu durum modeli daha karmagsik hale getirebilmekte ve asir1 6grenme riskini
artirmaktadir. Belirli bir diigiim i¢in gerekli olan gdzlemlerin agirliklarinin toplaminin
minimum degeri min_child weight ile ifade edilmektedir. Aga¢ bolme adimi, 6rnek
agirliklar1 toplami bu parametre degerinden kiiciik olan bir yaprak diigiim olusturursa,
model bu diigiimden daha fazla bélme yapmaktan vazgecer. Bu degerin biiyiik olmasi
algoritmanin daha temkinli calisacagini ifade etmektedir. Her agacin olusturulmasinda
kullanilacak alt 6rnekleme orani colsample bytree ile ifade edilmektedir. Her agag i¢in
biiyiitiilmede onceki rastgele drneklenecek egitim verisinin orani, subsample ile ifade
edilmektedir. Bu parametrenin dogru ayarlanmasi asir1 §grenme sorununun
engellenmesini saglamaktadir. En yiiksek gradyan artirmali agac sayisi nrounds ile

ifade edilmektedir [Ryu vd., 2020], [Tarwidi vd., 2023].

Tablo 3.1: XGBoost hiper parametrelerinin deger araliklar1 ve varsayilan degerleri.

Hiper Parametre Deger Tipi Deger Araligi Varsayilan Deger
nrounds Tam say1 (0, ) 100

max_depth Tam say1 [0, ) 6

eta Ondalik say1 [0,1] 0.3

gamma Ondalik say1 [0,00) 0

colsample bytree | Ondalik say1 (0, 1] 1

min_child weight | Tam say1 [0,0°] 1

subsample Ondalik Say1 (0,1] 1
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3.5. Hiper Parametre Ayarlama

Makine 6grenmesi algoritmalari ¢esitli hiper parametreler barindirmaktadir. Bu hiper
parametrelerin optimal degerleri, modelde kullanilan veri setine gore degismektedir.
Farkli veri setlerine gore farkli degerler alabilen bu hiper parametrelerin optimal
degerlerinin elde edilmesi model performansina artirabilmektedir. Model igerisinde
denenen farkli hiper parametrelerin optimal olup olmadiginin karari ise daha 6nceden

belirlenmis performans 6lglitiine gore kararlastirilmaktadir [Probst vd., 2019].

Hiper parametre ayarlama siireci, farkli hiper parametre degerlerini i¢eren kiimeler
arasindan tahmin modelinde en iyi tahmin sonuglarin1 verecek olanin segilmesidir.
Ancak cok sayida hiper parametre ayarlamasi hesaplama siiresi agisindan biiyiik bir
zorluk olusturmaktadir. Hiper parametrelerin ayarlanmasi isleminde dikkate edilmesi
gereken bir kavram da asir1 uyumdur. Parametre degerleri, egitim verilerine asir1 uyum
saglama egiliminde olmaktadirlar. Egitim verilerine asir1 uyum saglayan parametreler
egitim verisinde modelin iyi sonuglar vermesini saglarken farkli bir veride kot
sonuglar vermektedir. Optimal olmayan hiper parametre degerlerinin se¢ciminden ve
asir1 uyum riskinden kaginmak amaciyla gesitli yontemler uygulanmaktadir [Probst

vd., 2019].

Hiper Parametre Ayarlama siirecinde Izgara Arama (Grid Search), Rastgele Arama
(Random Search), Bayesian Optimizasyon (Bayesian Optimization) ve Genetik
Algoritma (Genetic Algorithm) gibi ¢esitli yontemler uygulanmaktadir. Bu
yaklasimlardan Izgara Arama (Grid Search), 6grenme siireci esnasinda olas1 hiper
parametre degerlerinin sistematik bi¢imde taranmasi ve tiim siirecin otomatik sekilde
gerceklestirilmesini saglamaktadir. Bu siire¢ esnasinda her bir hiper parametreye bir
dizi deger verilmektedir. Tim olast hiper parametre deger kombinasyonlar
yinelenerek modeller egitilmektedir. Egitilen modeller ile tahminler yapilmakta ve
degerlendirme 6lg¢iitleri ile karsilastiriimaktadir. Boylece en yiiksek dogruluklu modeli
olusturan hiper parametreler belirlenmis olmaktadir. [zgara Arama yonteminin 6nemli
avantajlarindan birisi hiper parametre ayarlarinin bagimsiz olmasi sayesinde paralel

hesaplama yapma kabiliyetinin bulunmasidir [Jiang ve Xu, 2022].
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3.6. Model Dogrulama

Makine 6grenmesinde modelin goriilmemis verilerde kotii genelleme yapmasi
durumunu ifade eden asirt uyum sorunuyla karsilagilmasi ¢ok olasidir. Bu durumda
tahmin modeli, egitim verisinde iyi performans gostermekte iken test verisinde kotii
performans gosterebilmektedir. Asir1 uyum, egitim veri setinin ¢ok kii¢lik veya ¢ok
fazla giiriiltii barindirmas1 ve hiper parametrelere bagli sebeplerden dolay1 ortaya
cikabilmektedir [Ying, 2019]. Hiper parametrelerin optimizasyonu ve tahmin
modellerinin agir1 uyum riskinin degerlendirilmesi i¢in iiretilen tahmin modellerinin

dogrulanmas1 gerekmektedir.

Veri kiimesinde bulunan verilerin bir kisminin ayrilmasi modelin dogrulanmasi
amaciyla izlenen yontemlerdendir. Veri ayirma yonteminde modelin dogrulanmasi igi
verilerin belirli bir kism1 modelin egitimi amaciyla ayrilmakta iken belirli bir kismi1 da
modelin dogrulugunun test edilmesi i¢in ayrilmaktadir. Miithendislik uygulamalarinda
verilerin {ligte birinin dogrulama i¢in ayrilmasi ve kalan ligte ikisinin egitim igin
kullanilmast yaygin bir yaklagimdir. Egitim ve dogrulama kiimelerindeki verilerin
temsili olmasi1 i¢in veri kiimesinin dengeli bicimde ayrilmasi olduk¢a Onemlidir.
Verilerin ayrilmast isleminin her kiimede dengeli sekilde veri bulunmasi amaciyla
uygulanmas1 Katmanli-Ayirma (Stratified-Holdout) olarak adlandirilmaktadir [Feng
vd., 2005].

Bu yontem ile secilen belirli bir 6rneklemin neden olabilecegi yanlilig1 azaltmanin
daha genel bir yolu, egitim ve dogrulama siirecinin farkl rastgele 6rnekler ile birden
cok kez tekrarlanmasidir. Farkli yinelemelerle elde edilen hata oranlarinin ortalamasi
genel bir hata orani elde edilmesini saglamaktadir. Bu sekilde gerceklestirilen model
dogrulama siireci, Capraz Dogrulama (Cross-Validation) olarak bilinmektedir [Feng

vd., 2005].

Capraz dogrulama tekniginde aday modeller egitim veri seti lizerinde egitilmekte ve
disarida birakilmis olan dogrulama veri seti lizerinden hatalar hesaplanmaktadir.
Model karmasikliginin artmasiyla beraber egitim hatasi azalmaktadir. Dogrulama
setindeki hata ise belirli bir karmasiklik seviyesine kadar azalmakta ve belirli bir
seviyeden sonra azalmamaya baslamaktadir. Ayrica veri i¢inde giiriiltii bulunuyorsa
hata oram artis bile gosterebilmektedir. Bu sebeplerden dolay1 optimal karmasiklik

seviyesini gosteren bir dirsek noktasi bulunmalidir [Alpaydin, 2014].
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Capraz dogrulamada dogrulama setleri ayni zamanda test amagli olarak da
kullanilmaktadir. Bu yiizden dogrulama seti fiilen kullanilan verilerin bir parcasidir.
Tiim islemlerin ardindan belirli bir algoritmaya karar verip hatasinin raporlanmasi
gerektiginde ayr1 bir test verisinin kullanilmasi gerekmektedir. Bu test veri setinin
modelin egitimi asamasinda hi¢ kullanilmamis olmasi ve yeterli biiyiikliikte olmasi
gerekmektedir. Bu sebeple ilk basta veri setinin bir kismi test verisi olarak ayrilmali
ve geriye kalan veri seti capraz dogrulama i¢in egitim ve dogrulama olarak
ayrilmalidir. Boylece egitim seti belirli bir 6grenme algoritmasi ve model yapis1 i¢in
parametre optimizasyonu i¢in kullanilirken, dogrulama veri seti ise Ogrenme
algoritmasimin hiper parametrelerini veya model yapisini optimize etmek igin
kullanilmaktadir. Son olarak test veri seti kullanilarak kullanilacak nihai model

belirlenmektedir [Alpaydin, 2014].

Capraz Dogrulama yontemleri li¢ genel kategoriye ayrilir: K-Katli Capraz Dogrulama
(K-Fold Cross Validation), Birini Disarida Birak (Leave-One-Out) ve Yeniden
Ornekleme (Bootstrap) [Feng vd., 2005]. Bu tekniklerden K-Katli Capraz Dogrulama
en yaygin kullanima sahip olan tekniklerden birisidir. Yontemde, veri kiimesi rastgele
bicimde K esit parcaya boliinmektedir. Egitim ve dogrulama giftleri olusturmak
amaciyla K parcadan birisi dogrulama seti olarak ayrilir ve geri kalan K-1 parca
birlestirilerek egitim seti olusturulur. Bu islem K kez tekrarlanmaktadir (Sekil 3.5). K
degeri genellikle 2 ile 10 arasinda se¢ilmektedir. Tiim ¢apraz dogrulama prosediiriiniin
birka¢ kez tekrarlanmasi sonucunda elde edilen ¢iktilarin ortalamasi ile tahminin

varyansi azaltildig1 i¢in glivenilir sonuglar vermektedir [Probst vd., 2019].

@ Esitim @ Test
K - Kath Capraz Dogrulama

Iterasyon 2 . . .... . *
.
.

iterasyon 1

Egitim
.
fterasyon K . . . .... ‘
! 2 3 4 K Dogrulama

Veri Seti

Sekil 3.5: K-Katli Capraz Dogrulama calisma prensibi.
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3.7. Model Performans Degerlendirme Metrikleri

Makine O6grenmesi metotlarinda regresyon tabanli tahmin modelleri siirekli veri
yapisindaki hedef degiskenin degerini gercek degerden belli dl¢iilerde farkli tahmin
etmektedir. Bu sebeple gelistirilen tahmin modellerinin  performansinin
degerlendirilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir. Tahmin modellerinin performansi, gergek
deger ile tahmin edilen deger arasindaki farki ifade eden artiklar {izerinden hesaplama
yapan performans degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmektedir [Asthana vd.,
2023]. Makine 6grenmesinde Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Square Error-
RMSE), R?, Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE) ve Ortalama Mutlak
Yiizdesel Hata (Mean Absolute Percentage Error-MAPE) siklikla kullanilan model
performans degerlendirme metriklerindendir. Bir tahmin probleminde n 6rneklem
biiyiikliigiindeki veri seti i¢in y;, ger¢cek degerleri, ¥,, tahmin degerlerini ve ,, gercek
degerlerin ortalama degerini ifade etmektedir.

RMSE, n 6rneklem biiyiikliigiindeki veri seti i¢in tahmin edilen degerler ile gercek

degerler arasindaki farklarin standart sapmasini ifade etmekte ve esitlik (3.12)’teki

gibi hesaplanmaktadir [Asthana vd., 2023].

n
1
RMSE = EZ(yi — 52 (3.12)
i=1

R?performans metrigi, gelistirilen modellerin karsilastiriimast igin oldukga basit ama
etkili bir yontemdir. R?, [~oo,1] aralifinda degerler alabilmektedir. En iyi sonug 1°dir
ve tahminler ile hedef degisken degerlerinin tam anlamiyla oOrtiistiiglinii ifade
etmektedir. Degerin sifira yaklagsmast modelin uyumunun ve givenilirliginin
azaldigina isaret etmektedir. R? degeri, esitlik (3.13)’de gosterildigi sekilde
hesaplanmaktadir [Segovia vd., 2023].

n o)\ 2

=1 (vi =)
R?=1-= ——

i=1(3’i - yi)

(3.13)

MAE, bir gozlemin tahmini ile ger¢cek deger arasindaki farkin biiytikliigiini ifade

etmektedir. MAE, tim gozlem grubundaki hatalarin ortalamasidir ve regresyona
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dayali makine 6grenmesi algoritmalar1 icin bir kayip fonksiyonu olarak kullanilarak
hatalarin nicel bir 6l¢iisiinii ifade etmektedir [Asthana vd., 2023]. Her bir tahmin
hatasi, esitlik (3.14)’te gosterildigi sekliyle ilgili 6rnek i¢in gercek deger ile tahmin

edilen deger arasindaki farktir.

n
1
MAE =~ [y, - 3 (3.14)
i=1

MAPE, regresyon problemleri i¢in kullanilan 6nemli bir degerlendirme metrigidir. Bu
metrik, goreceli hatalara duyarli olmay1 amaclamaktadir. MAPE, tahmin edilen ve
gercek degerler arasindaki tiim mutlak yiizde hatalarinin ortalamasidir. Bu metrik
hesaplanirken farkin gercek bir degere boliinmesi gerekmektedir. Gergek degerlerin
0’a yakin veya 0 olmast durumunda MAPE skorunun 0’a bdlme hatasi alacagi
anlamma gelmektedir. Bu nedenle 0 veya 0’a yakin degerlerin bulundugu veri
setlerinde uygulanmasi Onerilmemektedir [Segovia vd., 2023]. MAPE, esitlik
(3.15)’te gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

n

1o =7
MAPEZ—Z Yi= W
ne=

| x 100% (3.15)
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4. UYYGULAMA

4.1. Cahsma Bolgesinin Belirlenmesi

Calisma bolgesi olarak Istanbul ili sinirlari icerisinde yer alan Pendik ve Tuzla ilgeleri
ile Kocaeli ili sinirlari igerisinde yer alan Cayirova, Darica ve Gebze ilgeleri secilmistir
(Sekil 4.1). istanbul, yaklasik 15 milyonluk niifusu ile Tiirkiye’nin en kalabalik sehri
durumundadir [Web 2, 2025]. Ayrica, karayolu, rayli ve deniz ulagim hizmetleri ile
genis bir toplu tasima agna sahiptir. Pendik ve Tuzla ilgeleri Istanbul’un en
giineydogusunda kalan ilceleridir. Pendik ilgesinin, adrese dayali niifus kayit sistemi
2024 verilerine gore niifusu 749.356 kisi olarak belirtilmistir [Web 2, 2025]. Pendik,
icerisinde Sabiha Gokgen Havaalani, denizyolu ve yiiksek hizli tren, metro ve
Marmaray gibi demiryolu baglantilar1 bulundurmasiyla ulasim acisindan gesitlilige
sahip bir ilgedir [Web 3, 2025]. Tuzla ilgesinin, adrese dayali niifus kay1t sistemi 2024
verilerine gdre niifusu 301.400 kisi olarak belirtilmis ve Istanbul smirlarinda niifus
artis hiz1 en yliksek 3’lincii ilgedir [Web 2, 2025]. Asya ve Avrupa’y1 birlestiren bir
konumda Marmara bdlgesinin Dogu kisminda bulunan Kocaeli, 12 ilgeden olugmakta
ve yaklasik 2 milyonluk niifusa sahiptir [Web 4, 2025]. Kocaeli, Istanbul, Sakarya,
Bursa ve Yalova illerine komsu durumundadir. Kocaeli sinirlar1 igerisinde yer alan
Cayirova, Darica ve Gebze ilgeleri Marmara Bolgesi’nin dogusunda, Izmit Kérfezi'nin
kuzey kesiminde yer almaktadir. Cayirova ilgesinin adrese dayal1 niifus kayit sistemi
2024 verilerine gore niifusu 157.503, Darica ilgesinin 231.442 ve Gebze ilgesinin
411.800 kisi olarak belirtilmistir [Web 2, 2025]. Bu ilgeler arasindan Gebze, Marmara
bolgesinin en biiylik ikinci ilgesi konumundadir [Web S, 2025]. Bu ilgeler
Anadolu’nun Istanbul'a ve Avrupa'ya baglanti konumunda bulunmaktadirlar ve
smirlan igerisinde Yiiksek Hizli Tren ve Marmaray demiryolu hatti ge¢mektedir.
Marmaray demiryolu hatti, Istanbul Avrupa yakasinda bulunan Halkali’dan sefere

baslamakta ve bogazi asarak Gebze istasyonunda son bulmaktadir [Web 4, 2025].
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Sekil 4.1: Calisma bolgesi.

Calisma bolgesi olarak secilen ilgeler, ¢ok c¢esitli kentsel ilgi noktalarmi ve farkli
demografik Ozellikleri barindirmasi: gibi faktorler degerlendirilerek secilmistir.
Boylece toplu tagima sistemlerine yOnelik yolcu talebi iizerinde farkli faktdrlerin
yorumlanmasi miimkiin olmustur. Bu sayede istasyonlar i¢in yolcu talebinin kentsel
ilgi noktalar1 agisindan ve farkli demografik 6zelliklere sahip bolgelerde bulunmasi ile
bolge sakinlerinin demografik 6zellikleri agisindan yolcu talebinin nasil etkilendiginin
yorumlanmasi saglanabilmektedir. Ayrica her istasyon i¢in ayn1 zamansal faktorlerin
degerlendirilmesi ile farkli kentsel ilgi noktas1 ve demografik yap1 gibi mekansal
faktorlerin degisen zamansal faktorler ile iliskisi de yorumlanabilmektedir. Boylesi bir
calisma bolgesi sayesinde gerceklestirilecek yolcu talep tahmin calismasi ile farkhi
mekansal karakteristige sahip bolgeler i¢in de Olgeklenebilir bir tahmin modelinin

olusturulmasi amaglanmaktadir.

Calisma sinirlar1 igerisinde bulunan M4 Metro ve Marmaray hatlarina ait istasyonlar
yolcu talebinin tahmin edilmesinde kurulacak modelin egitiminde kullanilacak
istasyonlar olarak belirlenmistir. M4 Metro hatti, 2022 yil1 itibariyle toplamda 33,5 km
uzunlugunda ve 23 adet istasyona sahiptir. Tamami yer altindan devam etmekte olan

metro hatti, Kadikdy istasyonu ile baslamakta ve Sabiha Gokgen Havalimani
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istasyonunda son bulmaktadir. Toplam sefer siiresi 52 dakika olan hattin yolcu tagima
kapasitesi saatlik 70.000 olarak belirtilmistir [Web 6, 2025]. Marmaray banliy6 tren
hatti, ilk olarak 2013 yilinda hizmet vermeye baslamis ve giliniimiizde istasyon agini
genisleterek Gebze-Halkali arasinda 76 km’lik bir uzunlukta 43 istasyon ile hizmet
vermektedir. Asya kitasin1 Avrupa kitasina baglayan 6zelligi ile 6n plana ¢ikan hattin
1,4 km’lik bir kism1 Bogaz’1n altindan tiip tiinelden ge¢gmektedir. Gebze-Halkal1 aras1
sefer siklig1 15 dakika olmakla birlikte toplam sefer siiresi 108 dakika olan banliy6
tren hatt1 giinliik 287 sefer diizenlemektedir [Web 7, 2025].

M4 metro hattina ait PENDIK M4, TAVSANTEPE, FEVZI CAKMAK — HASTANE,
YAYALAR - SEYHLi, KURTKOY ve SABIHA GOKCEN HAVALIMANI
istasyonlar1 ve Marmaray banliy treni hattina ait GEBZE, DARICA, OSMANGAZI,
FATIH-GTU, CAYIROVA, TUZLA, ICMELER, AYDINTEPE, GUZELYALI,
TERSANE, KAYNARCA ve PENDIK istasyonlari calisma bélgesi sinirlar igerisinde
bulunmaktadir. Toplamda 6 M4 Metro istasyonu ve 12 Marmaray banliyd treni

istasyonu calisma kapsaminda kullanilacak istasyonlar olarak belirlenmistir.

Calisma kapsaminda iiretilecek yolcu talep tahmin modelleri 2024 yilina ydnelik
mevcut istasyonlar i¢in ve proje asamasinda bulunan Gebze-Darica ve M4 Metro
Uzatma hatlarina ait istasyonlara uygulanmasi hedeflenmektedir (Sekil 4.2). Proje
asamasinda bulunan metrolardan Darica ve Gebze sinirlar1 igerisinde bulunan ve
Cayirova smirma yakin bir dogrultudan gegmekte olan Gebze-Darica Metro hatti,
Darica sahil kismindan baslayarak Gebze Organize Sanayi Bolgesi’nde son
bulmaktadir. Metro hatti, 15,4 km uzunlugunda ve toplamda 11 istasyon igermektedir.
DARICA SAHIL, DARICA CUMHURIYET MEYDANI, FARABI DEVLET
HASTANESI, GEBZE GAR, FATIH DEVLET HASTANESI, GEBZE KENT
MEYDANI, GEBZE STADYUM, AKSE SAPAGI, ADLIYE, MUTLUKENT ve
OSB istasyonlarindan olusan metro hatti, Gebze ve Darica ilgeleri arasinda karayolu
baglantisina alternatif bir tercih olusturmasi ve Gebze Marmaray istasyonu ile
entegrasyon amagcli olarak insa edilmektedir. Proje i¢in 2024 itibariyle %86 oraninda
fiziki ilerleme orani rapor edilmistir. [Web 8, 2025]. Proje asamasindaki bir diger
metro hatti, M4 Kadikdy-Tavsantepe hattinin devami seklinde toplamda 6 istasyon
bulunacak sekilde insa edilmektedir. KAYNARCA, CAMCESME, KAVAKPINAR,
ESENYALI, AYDINTEPE M4 UZATMA ve ICMELER M4 UZATMA

istasyonlarindan olusan hattin tamamlanmasi halinde mevcut M4 aktarmalar ile
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Kaynarca Merkez istasyonunda Sabiha Gok¢en Havalimani istikametine ve Pendik

Yiiksek Hizli Tren gari istikametine aktarma yapilabilecektir [Web 9, 2025].
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Sekil 4.2: Gebze-Darica Metrosu ve M4 Metro Uzatma hatti.

4.2. Veri Setlerinin Temini ve Hazirhgi

Toplu tagima sistemlerinde yolcu talebi, vatandaslarin ihtiyaglarindaki dinamik
yapidan dolayr degisiklik gostermektedir. Bu nedenle, haftanin giinii, mevsim, tatil
giinleri ve hava kosullar1 gibi zamansal ve istasyon ¢evresindeki kentsel ilgi noktalar1
ve niifus gibi ¢esitli mekansal dis faktorlerden giiclii bir sekilde etkilenmektedir
[Torrepadula vd., 2024]. Yolcu talebindeki giinlik dalgalanmalarin
yorumlanabilmesi i¢in zamansal ve baz yolcu talebinin yorumlanabilmesi igin
mekansal faktorleri iceren bir veri seti hazirlanmustir. ilk asamada istasyon
konumlarina ve giizergahlarina ait konumsal veriler, agik veri kaynagi OpenStreetMap
(OSM) tizerinden temin edilmistir. Zamansal faktorler tahmin modelinin kurulmasinda
01.01.2023-31.12.2023  tarihleri araliginda olacak sekilde ve tahminin
gerceklestirilmek istendigi 01.01.2024-31.12.2024 tarihleri aralifinda olacak sekilde

acik veri kaynaklarindan elde edilmistir. Mekansal faktorler ise hem acik wveri
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kaynaklarindan hem de ticari yazilim ¢oziimlerinden elde edilmistir. Veri kiimesi
icerisinde 34 adet zamansal ve 48 adet mekansal olmak {izere toplamda 82 faktor

bulunmaktadir (Tablo 4.1).

Tablo 4.1: Calisma veri kiimesi.

Zamansal Faktor Mekénsal Faktor
- Haftanin Giinleri (Pazartesi - | Kentsel Ilgi Noktas1 | Demografik Yapi
Pazar) - Sehir Dig1 Aktarma | - Niifus
- Hafta sonu / Hafta i¢i Istasyonu - Niifus Yogunlugu
- Yilin Aylar1 (Ocak-Aralik) - Hastane - 15-29 Yas Araliginda
- Mevsimler (Kis-Sonbahar) - Devlet Hastanesi | Niifus
- Yaz Tatili - Okul - 15-29 Yas Araliginda
- Universite Ders Dénemi - Universite Niifus Oran1
- Egitim-Ogretim Takvimi - Otel - Hane Halk1
- Hava Muhalefeti Olan Giinler - Sanayi Merkezi Biytikligi
- Bayram (Milli ve Dini) Giinleri - Restoran - Ortalama Hane Halki
- Resmi Tatil Giinleri - Aligveris Merkezi | Biiyukligi
- Cars1 Merkezi - Alim Giicii indeksi
- Sahil - Issizlik Orani
- Vapur
- Havalimani
- Hizli Ulagim
Modu
- Otobiis Durag
- Taksi Durag1
- Saglik Merkezi
- Egitim Merkezi
- Kurum Binas1
- Rekreasyon Alanm
- Dini Tesis
- Farkli Ulasim
Modu
- Eglence Tesisi
- Yeme I¢me Alani
- Spor Tesisi

Calisma kapsaminda gergeklestirilecek tahmin icin bir denetimli 6grenme metodu
kullanilacagindan mekansal ve zamansal faktorlere karsilik gelen ¢ikt1 degerlerine
ithtiya¢ duyulmaktadir. Olusturulacak tahmin modeli i¢in 2023 yilina ait istasyon bazli
gecmis yolcu binis verileri kullanilmistir. 2023 yilina ait M4 Metro ve Marmaray
banliyd treni istasyonlar1 i¢in gegmis yolcu verileri Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi
Acik Veri Portali izerinden temin edilmistir [Web 10, 2024]. Veri seti i¢erisinde her

bir kayda ait 6zgiin numara, tarih bilgisi, giin bilgisi, saat bilgisi, ulagim aracinin
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kullandig1 yol tipi, kullanilan hat, yolcularin giris yaptig1 istasyon bilgisi ve ilgili saat
icin belirli bir istasyona giris yapan toplam yolcu sayis1 verileri bulunmaktadir. Veri
setinde bulunan yolcu sayis1 verisi her bir istasyona giris yapan yolcularin saatlik
olarak toplam sayisini vermektedir. Ancak bu ¢alismada gerceklestirilecek tahmin
giinliik yolcu talebine yonelik oldugu i¢in saatlik bazda tutulmakta olan yolcu verileri

Excel ortaminda giinliik olacak sekilde diizenlenmistir (Tablo 4.2).

Tablo 4.2: Glinliik yolcu sayisi verisi.

id tarih gun yol_tipi hat istasyon yolcu_sayisi
1 2023-01- PAZAR RAYLI Halkali-GEBZE GEBZE

01 12104
2 2023-01- | PAZARTESI | RAYLI Halkali-GEBZE GEBZE

00 10228
3 2023-01- SALI RAYLI Halkali-GEBZE GEBZE

03 9088

6570 | 2023-12- PAZAR RAYLI KADIKOY- SABIHA 9357
31 SABIHAGOKCEN | GOKCEN
HAVALIMANI

Glnliik toplam yolcu talebini igeren veri seti, her bir istasyondaki ortalama giinliik
talebi yansitacak sekilde harita lizerinde gosterilmistir (Sekil 4.3). Boylece 2023 yili
icin istasyonlarn giinliik ortalama ne kadar yolcu ¢ektikleri kolay bir sekilde
yorumlanabilir hale getirilmistir. Olusturulan haritada M4 Metro hattina ait
istasyonlarin Marmaray banliy0 treni hattina ait istasyonlara kiyasla daha ¢ok yolcu
cektigi goriilmektedir. Ancak istasyon odakli bakildiginda en cok yolcu c¢eken
istasyonun Marmaray banliyd treni hattina ait PENDIK istasyonu oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.3: Marmaray ve M4 Metro istasyonlar1 i¢in 2023 yili giinliik ortalama yolcu
talebi.

Zamansal faktorlere iliskin veriler, hem 2023 hem de 2024 yili dikkate alinarak agik
veri kaynaklarindan toplanmigtir. Toplanan zamansal verilerden 2023 yilina ait olanlar
tahmin modelinin egitilmesinde ve 2024 yilina ait olanlar yeni tahminlerin
yapilmasinda kullamilmistir. Yaz tatili faktori, ilk ve ortadgretim egitim takvimleri
dikkate alinarak Tiirkiye Milli Egitim Bakanlig1 web sayfasindan elde edilmistir [Web
11, 2025], [Web 12, 2025]. Universite ders dénemi faktérii icin istasyon noktalaria
en yakin devlet iiniversitesi olan Gebze Teknik Universitesi akademik takvimi dikkate
alinmistir [Web 13, 2025], [Web 14, 2025]. Hava muhalefeti faktorii igin
weatherspark web sayfasindan Sabiha Gok¢en Havalimani meteoroloji istasyonundan
elde edilen 2023 ve 2024 yillarina ait giinliik veriler arasindan yogun kar yagisinin,
yogun yagmur yagisinin ve firtinanin yasanmis oldugu giinler ilgili grafikler
araciligiyla tespit edilmistir [Web 15, 2025]. Sekil 4.4°te Sabiha Gok¢en Havalimani
meteoroloji istasyonuna yonelik weatherspark web sayfasindan elde edilen 6rnek bir
grafik c¢iktis1 goriilmektedir. Bayram giinleri ve resmi tatillere ait veriler, takvim

bilgilerinin paylasilmis oldugu web sayfasindan elde edilmistir [Web 16, 2025].
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Sekil 4.4: Sabiha Gok¢en Havalimani 2023 yili Nisan ayinda gergeklesen hava
olaylar1.

Mekansal faktorlerin bir kismi agik veri kaynaklarindan elde edilmis ve bir kism1 Esri
firmasi lizerinden temin edilmistir (Tablo 4.3). Mekansal faktorler genel itibariyle
kentsel ilgi noktalar1 ve demografik yap1 oOzelliklerini icermektedir. Kentsel ilgi
noktas1 faktdrleri arasinda bulunan Sehir Dist Aktarma Istasyonu faktorii, bir
istasyonun otobiis veya Yiiksek Hizli Tren aracilifiyla sehir disina aktarma yapilip
yapilamayacagi dikkate alinarak veri kiimesine dahil edilmistir. Sehir Dis1 Aktarma
Istasyonu faktdrii disindaki tiim kentsel ilgi noktas: faktdrleri istasyonun gevresiyle
iligkilidir. Kentsel ilgi noktas1 faktorlerinin bir kismi i¢in her bir istasyonun hizmet
alan1 alanindaki ilgili faktoriin sayisi dikkate alinirken bir diger kismi igin yiirlime
mesafesine dayali mesafeler dikkate alinmistir. Demografik yapiya ait veriler icinse

yine istasyon hizmet alanlar1 dikkate alinmistir.
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Tablo 4.3: Mekansal faktorler veri kaynaklari.

Mekansal Faktor Veri Kaynagi
- Sehir Dis1 Aktarma Istasyonu, Hastane,
Devlet Hastanesi, Okul, Universite,
Otel, Sanayi Merkezi, Alisveris
Merkezi, Cars1 Merkezi, Sahil, Vapur,
Havalimani, Hizl1 Ulasim Modu, Otobiis
Duragi, Taksi Duragi, Restoran
- Saglik Merkezi, Egitim Merkezi,
Kurum Binasi, Rekreasyon Alani, Dini
Tesis, Farkli Ulasim Modu, Eglence
Tesisi, Yeme I¢me Alani, Spor Tesisi,
Niifus, Niifus Yogunlugu, 15-29 Yas Esri
Araliginda Niifus, 15-29 Yas Araliginda
Niifus Orani, Hane Halki Biiytikligi,
Ortalama Hane Halki Biiytikligii, Alim
Giicii Indeksi, Issizlik Orani

OpenStreetMap

Zamansal faktorlerin makine 6grenmesi yontemlerinde kullanimi i¢in veri hazirhig
asamasinda ikili (boolean) ve one-hot encoding yontemleri izlenmistir. Mekansal
faktorlerin veri setine dahil edilmesinde ise mekansal analiz tekniklerine dayali siirekli

(continuous) veri tipindeki ¢iktilar kullanilmistir.

4.3. Mekansal Analizlerin Gerg¢eklestirilmesi

Yolcu talep tahmini icin kurulacak tahmin modellerin dogrulugunun yiiksek ve
yorumlanabilir olmasi biiyiik 6l¢iide veri setine dayalidir. Toplu tasima odakli bir
yolcu talep tahmininde hem zamansal hem de mekénsal faktorlerin birlikte
degerlendirilmesi talepte yasanan giinliik degisimlerin ve istasyon 6zelinde baz yolcu
talebinin yiiksek dogrulukla tahmininde olduk¢a dnemlidir. Toplu tagima sistemlerine
ait istasyonlar i¢in yolcu talebini olusturan mekansal faktorlerin veri setine dogru
sekilde dahil edilmesi her bir istasyona olan genel yolcu talebinin anlagilmasini
kolaylastirmaktadir. Bu dogrultuda mekansal faktorler i¢cin elde edilmis veri setine

mekansal analizlerin uygulanmasi gerekmektedir.

CBS, nokta, ¢izgi ve ¢okgen tipindeki cografi verileri toplama, kaydetme ve isleme
yetenekleri ile mekansal problemlerin ¢dziimiinde biiyiik bir rol oynamaktadir.
Mekansal problemlerin ¢oziimii ve daha 1yi mekansal kararlarin verilebilmesi igin
cesitli CBS yazilimlar1 bulunmaktadir. Bu kapsamda oldukca yaygin bir bigimde

kullanilan Esri firmasina ait ticari yazilim ArcGIS, cografi verileri entegre bigimde
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kullanarak, verilerin yoOnetilmesi, analiz edilmesi ve haritalanmasi i¢in Onemli
yetenekleri sunmaktadir [Web 17, 2025]. Calisma kapsaminda mekansal faktorlere ait
cografi verilere ¢esitli cografi analizlerin uygulanmasi ve gorsellestirilmesi amaglari

dogrultusunda ArcGIS yazilimi i¢erisindeki ag analizleri kullanilmistir.

4.3.1. Ag Analizleri

Insanlar, tasitlar ve kaynaklar aglar boyunca hareket etmektedir. Bu aglar, araba ve
kamyon gibi tasitlar i¢cin karayolunu, ucaklar i¢in ugus rotalarin1 ve petrol gibi
kaynaklar i¢in boru hatlarini ifade etmektedir. Tiim bu hareketler bir ag yapisi ile
modellenerek iki nokta arasindaki en kisa yolun bulunmasi gibi ¢esitli ag analizleri
gerceklestirilebilmektedir. Burada ifade edilen ag, noktalardan ve bu noktalar
birbirine baglayan rotalar1 temsil eden kenarlardan olusan bir sistemdir. Ag sistemi
sayesinde yol baglantilar1 kenarlar olarak ifade edilebilmekte ve bu sayede bir
noktadan baska bir noktaya gerceklestirilecek seyahatlerde gercek sokak yapilar
kullanilabilmektedir. Bu 6zelligi ile klasik metotlarda kullanilan Oklid mesafesi
yonteminde kiyasla gercek seyahat mesafesi ve gercek seyahat siiresi
hesaplanabilmektedir. CBS yazilimlarinda ag analizi, tanimlanan bir ag sistemi
tizerinde gerceklestirilen matematiksel analizleri ifade etmektedir. ArcGIS yazilimi
icerisinde bulunan ag analizleri arac1 ile rota olusturma, en yakin tesis, hizmet alani,
konum tahsisi ve baslangi¢-varis matrisi analizleri gerceklestirilebilmektedir [Web 18,

2025].

Rota olusturma analizi ile, bir baslangic noktasindan bir veya birden fazla varis
noktasina olan en iyi rotanin olusturulmasi saglanabilmektedir. En iyi rota, belirli bir
giiniin belirli bir saatine gore gegerli trafik kosullarinin da dikkate alinabilmesi ile en
hizli sekilde gidilebilmesini saglayan rota olabilecegi gibi seyahat mesafesini en fazla
kisaltan rota da olabilmektedir. En yakin tesis analizi, olaylar ile tesisler arasindaki en
uygun rotalar1 gostermekte ve seyahat maliyetlerini raporlamaktadir. Hizmet alani
analizi, belirli bir noktadan belirli bir seyahat maliyetinde erisilebilir alanlarin
olusturulmasin1 saglamaktadir. Konum tahsisi analizi, belirli bir mal ve hizmet
saglayan tesisler ile bunlar tiiketen bir dizi talep noktasinin bulunmasi durumunda
tesislerin talep noktalarini en verimli sekilde karsilayacak sekilde konumlandirilmasini
saglamaktadir. Baslangi¢-varis matrisi analizi, ag iizerinde birden fazla baslangi¢

noktasindan birden fazla varig noktasina en diisiik maliyetli rotalarin olusturulmasini
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ve maliyetlerinin raporlanmasini saglamaktadir [Web 19, 2025]. Calisma kapsaminda
mekansal faktorlere ait elde edilen cografi veriler i¢in istasyon noktalar1 dikkate

alinarak hizmet alani ve en yakin tesis analizleri uygulanmistir.

4.3.1.1. Hizmet Alani1 ve En Yakin Tesis Analizi

Hizmet alan1 analizi, bir noktadan belirli bir siire veya mesafe i¢in ne kadarlik bir alana
erisilebileceginin bulunmasini saglamaktadir. Toplu tasima sistemlerine ait istasyonlar
icin hizmet alanlarinin olusturulmasinda ag analizlerinin kullanilmasi, yiirime veya
aragla yapilacak seyahatler icin klasik yontemlerdeki Oklid mesafe yerine gergek yol
baglantilarinin kullanilmasini saglamaktadir. Gergek yol baglantilarinin kullanilmasi
analize girilen mesafe veya siire i¢in yol ag1 boyunca erisilebilen yollar1 kapsayan bir
hizmet alan1 elde edilmesini saglamaktadir [Web 19, 2025]. Sekil 4.5’te yol
baglantilar1 kullanilarak yapilan hizmet alan1 ve Oklid mesafesine dayali olusturulan

tampon bolge arasindaki fark karsilastirilmistir.
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Sekil 4.5: Ag tabanli ve Oklid mesafeye dayali hizmet alan1 karsilastirmast.

Her bir istasyon i¢in hizmet alanlari, ¢alisma sinirlari icerisindeki her bir metro ve
banliyd treni istasyonlart i¢in uygulanmistir. Hizmet alani, metro ve banliy0 trenleri
gibi hizli toplu tasima araclari i¢in 800 metrelik bir alan olarak kabul edilmektedir
[Ryus, 2013]. Bu calismada oncelikle Sekil 4.6’da goriildiigii iizere her bir istasyon

icin 800 metrelik hizmet alanlar1 olusturulmustur. Daha sonrasinda yolcu talebinin
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daha genis bir hizmet alan1 i¢in de yorumlanabilmesi amaciyla her bir istasyon i¢in
1600 metrelik hizmet alanlar1 Sekil 4.7°de gorildiigii sekilde olusturulmustur.
Calismada hizmet alami analizi, her bir istasyon igin ¢alistirilmis ve c¢okgen
bicimindeki hizmet alani igerisindeki ilgili kentsel ilgi noktasinin sayis1 ve demografik

yapi bilgileri veri setine eklenmistir.
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Sekil 4.6: Ag tabanli 800 metrelik istasyon hizmet alanlari.
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Sekil 4.7: Ag tabanli 1600 metrelik istasyon hizmet alanlari.

Calismada kullanilan bir diger ag analizi, olaylar ile tesisler arasindaki seyahat
maliyetini 6lgerek birbirlerine en yakin olanlar1 eslestiren en yakin tesis analizidir. En
yakin tesis analizinde kag¢ adet tesisin bulunacagi ve seyahat yoniiniin tesise dogru mu
yoksa tesisten olaya dogru mu olacagi belirtilebilmektedir. Ayrica tesisler aranirken
belirli bir seyahat maliyeti sinir1 gibi kisitlar belirlenebilmektedir. Bu analiz ile olaylar
ile tesisler arasindaki en uygun rotalar ve rotalara ait seyahat raporlar iiretilmektedir
[Web 19, 2025]. Calismada istasyon noktalar1 bir olay1 temsil etmekte iken kentsel
ilgi noktalarin1 igeren mekansal faktorlerin her birisi tesisleri temsil etmektedir. Her
bir istasyon i¢in en yakin tesis analizleri Sekil 4.8’ de gosterildigi sekilde bir istasyonun
cevresinde bulunan hastanelerden en yakin olanma yiiriime yoluyla bir rota
olusturulmakta ve mesafesi ¢ikt1 olarak verilmektedir. Calismada ilgili noktaya olan

kilometre biriminde yiiriime mesafesi kullanilmistir.
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Sekil 4.8: En yakin tesis analizi ¢iktisi.

Tablo 4.4’te mekansal faktorler icerisindeki kentsel ilgi noktalar1 ve demografik
yaptya ait verilerin hangi analiz i¢in kullanilmis oldugu verilmistir. Hizmet alan1 ve en
yakin tesis analizleri sonucunda elde edilen veri setinin siitunlarinda mekansal
faktoriin adi ve satirlarda mekansal faktor icin analiz sonucu elde edilen sayisal

ifadeler yer almaktadir (Tablo 4.5).

Tablo 4.4: Mekansal faktorler ve kullanildiklart analiz yontemi.

Hizmet Alan1 Analizi

En Yakin Tesis Analizi

Kentsel Ilgi Noktasi

Demografik Yap1

Kentsel ilgi Noktasi

Otobilis  Duragi, Taksi
Duragi, Saglik Merkezi,
Egitim  Tesisi, Kurum
Binasi, Rekreasyon Alant,
Dini Tesis, Farkli Ulasim
Modu, Eglence Tesisi,
Restoran, Yeme I¢me
Alani, Spor Tesisi

Niifus, Hane  Halki,
Ortalama Hane Halki
Biiytikligi, Niifus
Yogunlugu, Alm Giicii
Indeksi, 15-29 Yas
Araliginda Niifus, 15-29
Yas Araliginda Niifus
Orany, Issizlik Orani

Hastane, Devlet
Hastanesi, Okul,
Universite, Otel, Sanayi
Merkezi, Restoran,
Aligveris Merkezi, Carsi
Merkezi, Sahil, Vapur,
Havaliman1i ve  Hizli
Ulasim Modu
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Tablo 4.5: Mekansal analizler sonucunda olusturulan veri seti.

Farkl1 Ulagim Niifus Hastane (metre)
Modu (800 (1600 metre
metre hizmet | hizmet alani)
alani)
Gebze 2 44077 1.5
Darica 1 60953 2.6
Yayalar 2 56578 2.1

4.4. Ozellik Secimi Sonuclar1

Toplu tasima sistemleri i¢in gerceklestirilecek tahmin modelleri makine 6grenmesi
metotlari ile olusturulacaktir. Bu sebeple makine 6grenmesi yontemlerinin basarisini
etkileyen etkenlerden birisi olan ilgisiz ve fazlalik olan 6zelliklerin (faktdrlerin)
elenmesi yoluyla alt kiime olusturulmasi gerekmektedir. Bu sayede makine 6grenmesi
metotlar ile olusturulan tahmin modellerindeki ¢oklu dogrusallik sorununun oniine
gecilebilmektedir. Calisma kapsaminda mekénsal ve zamansal toplamda 82 faktor
iceren veri kiimesi igerisinden 6zellik se¢cimi metotlari ile alt kiimeler elde edilmistir.
Ozellik secimi igin filtreleme metotlarindan Pearson Korelasyon ve Sarmalayici

metotlardan Ardisik ileri Yonde Se¢im ve Ardisik Geri Yonde Secim uygulanmistir.

4.4.1. Pearson Korelasyon Sonuclari

Caligsma kapsaminda veri setinde bulunan faktorlerin birbirleriyle ve ¢ikti degiskenle
olan ikili dogrusal iliskilerinin dl¢lilmesi amaciyla Pearson Korelasyon kullanilmistir.
Pearson Korelasyon yontemi ile faktorler arasindan fazlalik olanlar ile ¢ikt1 degiskenle
diisiik korelasyona sahip ilgisiz faktorler elenmistir. Bu kapsamda korelasyon matrisi
R yazilimi ortaminda olusturulmustur. Olusturulan matriste siitunlar ve satirlar
faktorlerden ve ¢ikt1 degisken olan yolcu sayisindan olugmaktadir. Matriste bulunan
her bir hiicre -1 ile +1 arasinda degisen korelasyon katsayis1 degerlerini icermektedir.
Ancak matrisin yorumlanabilmesinin daha kolay olmasi agisindan korelasyon
katsayis1 degerleri mutlak deger seklinde tekrar diizenlenerek her bir hiicre igin O ile
+1 arasinda degisen korelasyon katsayilar1 elde edilmistir. Ayrica faktorlerin
isimlerinin matris lizerinde gosteriminin daha kolay olmasi amaciyla faktorler Tablo

4.6’da gosterilen kod adlari ile ifade edilmistir.
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Tablo 4.6: Faktor isimleri i¢in belirlenen kod adlari.

fl = yolcu sayis1
f2 = pazartesi

f3 =sali

f4 = carsamba
f5 = persembe

f6 = cuma

f7 = cumartesi
8 = pazar

f9 = hafta ici
f10 = ocak

f11 = subat
f12 = mart

f13 = nisan
f14 = mayis

f15 = haziran
f16 = temmuz
f17 = agustos

f18 = eyliil
f19 = ekim
20 =kasim
f21 = aralik
22 =kis

23 = ilkbahar
24 =yaz

25 = sonbahar

f26 = {lniversite ders
donemi

f27 = egitim-6gretim
takvimi

28 = yaz tatili

f29 = hava muhalefeti
olan giinler

30 = milli bayram

f31 = ramazan ay1

f32 = dini bayram

f33 = bayram

34 = resmi tatil

f35 = sehir dist

aktarma duragi

f36 = hastane (ytiriime
mesafesi)

f37 = devlet hastane
(yiirime mesafesi)

f38 = okul (yiiriime
mesafesi)

f39 = {niversite
(ylirime mesafesi)

f40 = otel (yiiriime
mesafesi)

f41 = sanayi merkezi
(ylirime mesafesi)

f42 = restoran (yiiriime
mesafesi)

f43 = aligveris merkezi
(yiriime mesafesi)

f44 = carst merkezi
(ylriime mesafesi)

f45 = sahil (yiiriime
mesafesi)

f46 = vapur (yiiriime

mesafesi)

f47 = havalimani
(ylirime mesafesi)

f48 = hizli ulasim
modu (ylriime
mesafesi)

f49 = otobiis duragi
(800 metre hizmet
alani)

f50 = taksi (800 metre
hizmet alani)

f51 = saglik merkezi
(800 metre hizmet
alani)
f52 = egitim merkezi
(800 metre hizmet
alani)
f53 = kurum binasi
(800 metre hizmet
alani)

f54 = rekreasyon alani
(800 metre hizmet
alani)

f55 = dini tesis (800
metre hizmet alani)
f56 = farkli ulagim
modu (800 metre
hizmet alani)

f57 = eglence merkezi

(800 metre hizmet
alani)
f58 = restoran (800

metre hizmet alan1)
f59 = yeme i¢gme alani
(800 metre hizmet
alani)

f60 = spor tesisi (800
metre hizmet alani)
f61 =niifus (800 metre
hizmet alani)

f62 = hane halki (800
metre hizmet alan1)
f63 = ortalama hane
halkt biyiikligi (800
metre hizmet alan1)
f64 = niifus yogunlugu

(800 metre hizmet
alani)

f6o5 = alim gici
indeksi (800 metre

hizmet alani)

f66 = 15-29 yas arast
nifus (800 metre
hizmet alani)

f67 = 15-29 yas arast
niifus orani (800 metre
hizmet alani)

f68 = issizlik orani
(800 metre hizmet
alani)

f69 = saglik merkezi
(1600 metre hizmet
alani)

f70 = egitim merkezi
(1600 metre hizmet
alant)

f71 = kurum binasi
(1600 metre hizmet
alant)

f72 = rekreasyon alani
(1600 metre hizmet
alani)

f73 = dini tesis (1600
metre hizmet alani)
f74 = farkli ulasim
modu (1600 metre
hizmet alan1)

f75 = eglence merkezi
(1600 metre hizmet
alani)

f76 = restoran (1600
metre hizmet alani)
f77 = yeme i¢gme alant
(1600 metre hizmet
alani)

f78 = spor tesisi (1600
metre hizmet alani)
f79 = nifus (1600
metre hizmet alani)
f80 = hane halk1 (1600
metre hizmet alani)
f81 = niifus yogunlugu
(1600 metre hizmet
alani)

f82 = 15-29 yas
araliginda niifus (1600
metre hizmet alani)
f83 = 15-29 yas
araliginda niifus orant
(1600 metre hizmet
alani)

Faktorlerin fazlalik olup olmadiginin kararinin verilmesinde giicli iliskiyi ifade
edecek belirli bir esik degeri belirlenmektedir. Pearson Korelasyon ile yapilan 6zellik
secimi ¢alismalarinda 0.5, 0.6 ve 0.7 gibi farkli esik degerleri kullanilmistir [Sisman
ve Aydmoglu, 2023], [Aksangiir vd., 2022], [Ghandeharioun vd., 2023]. Bu
caligmada faktorlerin fazlaliginin testi amaciyla 0.7 esik deger olarak belirlenmistir.
Korelasyon katsayis1 0.7 ve iizeri olan her iki faktérden bir tanesi manuel bigimde

elimine edilmistir. Eliminasyon ic¢in olusturulan korelasyon matrisi Sekil 4.9°da
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goriilmektedir. Korelasyon matrisi incelendiginde Tablo 4.6’da karsilik gelen kod
adlarina gore her bir hiicrede ilgili slitun ve satirdaki faktorlerin birbirleri ile olan
korelasyon katsayisin1 temsilen bir renk atamasi yapilmistir. Calisma kapsaminda
belirlenen esik degere gore hazirlanan hiicre renkleri incelendiginde birbirleriyle
yiiksek korelasyon gosteren faktorlerin mekéansal faktorler agirlikta oldugu
goriilmektedir. Gosterimin kolay olmasi amaciyla birbiriyle yiiksek korelasyon

gosteren faktorlerin agirlikta bulundugu hiicreler ayrica daha yakindan gosterilmistir.
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Sekil 4.9: Pearson Korelasyon fazlalik yaklagimina gore hazirlanan matris.

Olusturulan matris Excel ortamina aktarilmistir. Excel ortaminda 0.7 ve {izeri
korelasyon gosteren her iki faktdrden birisi manuel bi¢imde elimine edilmistir.
Eliminasyon esnasinda birbirinin yerini tutabilecek faktdrlerden birisinin drnegin
restoran ve yeme i¢me alani faktorlerinden birisinin elimine edilmesine oncelik
verilmistir. Eliminasyon sonucunda 82 faktor arasindan 51 faktdr ile yeni bir alt kiime

olusturulmustur (Tablo 4.7).
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Tablo 4.7: Pearson Korelasyon fazlalik yaklagimi ile faktor segimi.

Zamansal Faktor (31 faktor) Mekansal Faktor (20 faktor)

Haftanin Giinleri (Pazartesi-Pazar) Sehir Dis1 Aktarma Durag1

Hafta igi Hastane (yliriime mesafesi)

Yilin Aylar1 (Ocak-Aralik) Devlet Hastanesi (yliriime
mesafesi)

Mevsimler (Kis, ilkbahar ve Sonbahar)

. Okul (yiiriime mesafesi)
Yaz Tatili

. N . Universite (yiiriime mesafesi)
Universite Ders Donemi

. ) o Otel (yiirime mesafesi)
Egitim-Ogretim Takvimi
Sanayi Merkezi (ytiriime

Hava Muhalefeti Olan Giinler mesafesi)

Milli Bayram Giinleri Restoran (yiiriime mesafesi)

Dini Bayram Giinleri Cargt Merkezi (yiiriime

Ramazan Ay1 Giinleri mesafesi)

Bayram Giinleri (Milli ve Dini) Sahil (ytirtime mesafesi)

Havalimani (ylirime mesafesi)

Hizli Ulagim Modu (yiiriime
mesafesi)

Otobiis Duragi (800 metre
hizmet alani)

Ortalama Hane Halk1
Biiyiikligii (800 metre hizmet
alani)

Alim Giicii Indeksi (800 metre
hizmet alani)

15-29 Yas Araliginda Niifus
(800 metre hizmet alani)

15-29 Yas Araliginda Niifus
Orani (800 metre hizmet alani)

Issizlik Oran1 (800 metre
hizmet alani)

Farkli Ulasim Modu (1600
metre hizmet alani)

15-29 Yas Araliginda Niifus
Orani1 (1600 metre hizmet
alani)

Pearson Korelasyon ile 6zellik se¢imi i¢in ikinci bir yaklasim olarak, fazlalik ve

ilgililigin birlikte degerlendirilmesi amaciyla bir 6zellik se¢cimi uygulanmistir. Bu
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kisimda hem korelasyon degeri 0.7’den biiyiik faktor ¢iftlerinden birisi elenmis hem
de ¢ikt1 degisken olan yolcu sayist ile diisiik korelasyona sahip faktorler elimine
edilmistir. Diisiik korelasyon i¢in esik deger olarak korelasyon katsayis1 0.1 olarak
kabul edilmistir. Boylece hem fazlalik hem de ilgililigin bir arada degerlendirildigi
Sekil 4.10°da bulunan korelasyon matrisi meydana gelmistir. Excel ortamina aktarilan
matris lizerinde yolcu sayist ile belirlenen esik degerin altinda olan faktorler tamamen
veri setinden ¢ikarilmistir. Ardindan fazlalik degerlendirmesi daha once yapildigi

sekliyle tekrar edilmistir.
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Sekil 4.10: Pearson Korelasyon fazlalik ve ilgililik yaklagimina goére hazirlanan
matris.

Ozellik secimi sonucunda 82 faktdr arasindan 24 faktor ile yeni bir alt kiime elde

edilmistir (Tablo 4.8). Olusturulan bu alt kiime ile hem fazlalik olan faktorler elenmis

hem de yolcu sayisi ile diisiik korelasyon gosteren faktorler kiimeden ¢ikarilmastir.
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Tablo 4.8: Pearson Korelasyon fazlalik ve ilgililik yaklagimi ile faktor se¢imi.

Zamansal Faktor (4 faktor) Mekansal Faktor (20 faktor)
Pazar Sehir Dig1 Aktarma Duragi
Hafta I¢i Hastane (yiiriime mesafesi)
Sonbahar Devlet Hastanesi (yiirime mesafesi)
Egitim-Ogretim Takvimi Okul (yiiriime mesafesi)

Universite (yiiriime mesafesi)

Otel (yiirlime mesafesi)

Sanayi Merkezi (yliriime mesafesi)
Restoran (yiiriime mesafesi)

Cars1 Merkezi (ylirime mesafesi)

Sahil (ylirime mesafesi)

Havalimani (yiirime mesafesi)

Hizli Ulagim Modu (yiiriime mesafesi)
Otobiis Duragi (800 metre hizmet alani)

Ortalama Hane Halk: Biiytikliigii (800
metre hizmet alani)

Alim Giicii Indeksi (800 metre hizmet
alant)

15-29 Yas Araliginda Niifus (800 metre
hizmet alani)

15-29 Yas Araliginda Niifus Oran1 (800
metre hizmet alani)

Issizlik Oran1 (800 metre hizmet alani)

Farkli Ulasim Modu (1600 metre
hizmet alan1)

15-29 Yas Araliginda Niifus Oran1
(1600 metre hizmet alant)

4.4.2. Ardisik Ileri Yonde Secim ve Ardisitk Geri Yonde Secim
Sonuglar

Ozellik seciminde, Pearson Korelasyon gibi Filtre metotlarmin kullanilmasi ¢ok az
hesaplama maliyeti gerektirmesi gibi avantajli bir durumun yaninda faktorler
arasindaki yalnizca dogrusal iligkilerin dikkate alinmasi gibi bir dezavantaja sahiptir.

Ayrica Pearson Korelasyon yontemiyle elde edilen alt kiimede faktorlerin tahmin
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dogruluguna olan katkilar1 gz ardr edilebilmektedir. Bu sebeple faktorlerin tahmin
dogruluguna olan katkilarinin da degerlendirilebilmesi amactyla, makine 6grenmesi
algoritmalarini kullanarak 6zellik secimi yapan Sarmalayict metotlardan Ardisik Ileri
Yonde Se¢im ve Ardistk Geri Yonde Secim  metotlarimin - kullanimi

gerceklestirilmistir.

Ardisik fleri Yonde Segim ve Ardisik Geri Yonde Secim ile dzellik segimi, R yazilimi
ortaminda ileri ve geri yonde Ozellik se¢imi yapilabilmesini saglayan [leaps
kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Ardisik ileri Yonde Secim igin bos bir
alt kiime olusturulmus ve her adimda Coklu Dogrusal Regresyon yonteminde
Ayarlanmis R? degerine gore model performansini en ¢ok artiran faktoriin alt kiimeye
eklenmesi saglanmistir. Metot uygulanirken toplamda 36 faktoriin ¢ok yiiksek
dogrusal iligki barindirdig1 dolayisiyla orijinal kiimeden ¢ikarildigi uyarist alinmis ve
bu sebeple geri kalan 46 faktor iizerinden 6zellik se¢imi uygulanmistir. lk faktor
eklendikten sonra diger faktorler arasindan ilk faktoriin de degerlendirilmesiyle model
dogrulugunu en ¢ok artiran ikinci faktoriin alt kiimeye eklenmesi saglanmistir. Bu
sekilde teker teker tiim faktdrlerden model dogrulugunu en ¢ok artiranlar sirayla
eklenmistir. Bu yontemde model dogrulugu i¢in Ayarlanmis R? (Adjusted R-squared)
metrigi kullanildigindan dolay1 her yeni bir faktoriin eklenmesi durumunda model
dogrulugu daha da artiyor gibi goriinmektedir. Yeni faktorler eklendik¢e anlamli bir
dogruluk artis1 yasanmiyorsa eklenen her yeni faktér modelin agir1 uyum yapmasina
sebep olabilmektedir. Bu sebeple Ayarlanmis R?igin dogruluk artiginin 0.001°den
kiiclik olmasi durumunda 6zellik se¢imi algoritmasinin durdurulmasi saglanmistir.
Sekil 4.11°de 46 faktor {lizerinden gergeklestirilen 6zellik se¢iminde 21’inci faktérde
algoritma durdurulmustur. Béylece 82 faktor arasindan 21 faktdrden olusan yeni bir

alt kiime olusturulmustur.
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Faktor Sayisi

Sekil 4.11: Ardisik fleri Yonde Secim durma noktasi tespiti.

Ardisik Ileri Yonde Secim ile yapilan 6zellik secimi sonucunda Tablo 4.9°da belirtilen
faktorleri iceren alt kiime elde edilmistir. Ayrica Tablo 1’°de belirtilen adim numaralari
faktorlerin bos veri kiimesine eklenme siralarini gostermektedir. Ilk adimda bos bir
veri kiimesine eklenen Devlet Hastanesi faktorii, Dogrusal Regresyon yontemine gore

Ayarlanmis R? metrigi degerini en fazla artiran faktdr anlamini tasimaktadir.

Tablo 4.9: Ardisik ileri Yonde Se¢im sonucunda elde edilen alt kiime.

Adim Eklenen Faktor Adim | Eklenen Faktor
1 Devlet Hastanesi (yliriime mesafesi) 12 Restoran (1600 metre hizmet
alani)
2 Otobiis Duragi (800 metre hizmet alani) 13 Universite Ders Dénemi
3 15-29 Yas Araliginda Niifus Oran1 (1600 14 Ramazan Ay1
metre hizmet alani)
4 Farkli Ulasim Modu (800 metre hizmet 15 Restoran (yiiriime mesafesi)
alani)
5 Pazar 16 Hane halki (1600 metre
hizmet alani)
6 Hizli Ulagim Modu (ylirlime mesafesi) 17 Rekreasyon (800 metre hizmet
alani)
7 Taksi Duragi (800 metre hizmet alani) 18 Egitim Ogretim Takvimi
8 Cars1 Merkezi (ylirime mesafesi) 19 Milli Bayramlar
9 Okul (yiirime mesafesi) 20 Cuma
10 Sonbahar 21 Subat Ay1
11 Hava Muhalefeti Olan Giinler
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Ardisik Geri Yonde Secim ile tiim faktorlerin arasindan model dogrulugunu en az
sekilde artiran faktoriin veri kiimesinden ¢ikarilmasi yoluyla 6zellik secimi
uygulanmstir. Ardisik ileri Yénde Segim ile arasindaki temel fark Ardisik Geri Y&nde
Secim metodunda tiim faktorlerin bulundugu bir veri seti ile baslanmaktadir. Her
adimda ¢oklu dogrusal regresyon ydonteminde Ayarlanmis R? degerine gore model
performansin1 en az artiran faktor veri setinden ¢ikarilmistir. Ardisik Geri Yonde
Secim algoritmasi calistirildiginda Ardisik ileri Yonde Se¢im yonteminde oldugu gibi
toplamda 36 faktor, yiiksek dogrusal iligskiye sahip olmasindan dolay1 veri setinden
cikartlmis ve 46 faktor lizerinden Ozellik secimi uygulanmistir. Tim faktorlerin
bulunmast belirli bir dogruluk sagliyor olsa da asir1 uyum riski tagimaktadir. Algoritma
calistirildiginda ilk faktor elendikten sonra diger faktorler arasindan en az dogruluk
artiran faktor elenmis ve bu sekilde teker teker tiim faktorlerden model dogrulugunu
en az artiranlar sirayla ¢ikarilmistir. Her bir faktor ¢ikarildiginda model dogrulugu
belirli 6l¢ilide azalmaktayken genellenebilirliginin artirilmasi i¢in optimum alt kiimeye
ulasiimak istenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda Ayarlanmis R? metrigine ydnelik bir
durma noktasi belirlenmistir. Ayarlanmis R? i¢in dogruluk azalisinin 0.001 in iistiinde
olmasi durumunda 6zellik se¢imi algoritmasinin durdurulmasi saglanmistir. Boylece
Sekil 4.12°de 46 faktor {lizerinden gergeklestirilen ozellik se¢imi sonucunda
dogrulugun esik degere gore diismeye basladigi noktadan itibaren orijinal veri
setindeki 82 faktor arasindan 33 faktor ile yeni bir alt kiime olusturulmustur (Tablo

4.10).
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Faktor Sayisi

Sekil 4.12: Ardisik Geri Yonde Secim durma noktasi tespiti.
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Tablo 4.10: Ardisik Geri Yonde Se¢im sonucunda elde edilen alt kiime.

Adim Secilen Faktor Adim | Secilen Faktor

1 Restoran (yiiriime mesafesi) 18 Sehir Dig1 Aktarma Duragi

2 Devlet Hastanesi (yiirime mesafesi) | 19 Universite (yiiriime mesafesi)
3 Otel (yiiriime mesafesi) 20 Okul (ylirime mesafesi)

4 Havalimani (ylirime mesafesi) 21 3:;]?;1 s Durags (800 metre hizmet
5 Sanayi Merkezi (yliriime mesafesi) | 22 Subat Ay1

6 Elezsl; fg :?)Slm Modu (yiliriime 23 Ramazan Ay1

7 Hastane (yiiriime mesafesi) 24 Hava Muhalefeti Olan Giinler
s | Alsverls Morkeri (e 35 | Temmuz Ay

9 Vapur (yiiriime mesafesi) 26 Agustos Ayt

10 ;Flz;l:j; Duragi (800 metre hizmet 27 HaaliiPA 1

11 Cars1 Merkezi (ylirime mesafesi) 28 Mart Ay1

12 Cuma 29 Ocak Ay1

13 Pazartesi 30 Mayis Ay1

14 Sali 31 Eylil Ay1

15 Persembe 32 Ilkbahar

16 Carsamba 33 Nisan

17 Cumartesi

4.5. Yolcu Talep Tahmin Modellerinin Kurulmasi

Calismada tahmin modellerinin kurulumunda kullanilan veri seti, 18 istasyona ait 2023
yil1 boyunca kaydedilmis giinliik yolcu talebi ile zamansal ve mekansal faktorleri
icermektedir. Veri seti toplamda 6570 gézlemden olusmaktadir. Buradaki her bir
gozlem, belirli bir istasyona ait belirli bir tarihte tek bir satirda kaydedilen verileri
temsil etmektedir. Her gozlemde; tarih, istasyon adi, her bir faktore karsilik gelen
sayisal degerler ve ilgili giin i¢in toplam yolcu sayis1 yer almaktadir. Bu gdézlemler
kullanilarak makine 6grenmesi metotlari ile tahmin modelleri kurulmustur. Kurulacak
tahmin modellerinin asir1 uyum ve yetersiz uyum arasinda bir denge kurabilmesi ve

daha sonrasinda tahmin modelinin test edilmesi amaciyla veri seti gozlemlerinin %70°1

79



egitim ve %30’u test olacak sekilde iki parcaya ayrilmistir. Bu sayede veri setinden
rastgele secilen 4599 gbzlem modellerin egitimi i¢in kullanilirken 1971 gozlem ile

kurulan tahmin modellerinin test edilmesini saglamstir.

Tahmin modelleri, torbalama yaklagimini kullanan Rastgele Orman ve giiglendirme
yaklagimini kullanan XGBoost makine 6grenmesi algoritmalarina dayali olarak R
yazilimi ortaminda randomForest ve xgboost kiitiiphaneleri kullanilarak kurulmustur.
Hem Rastgele Orman hem de XGBoost algoritmalari ile tahmin modelleri kurulurken
tahmin dogruluguna etki eden birtakim hiper parametrelerin dogru bir sekilde
ayarlanmas1 gerekmektedir. Bu algoritmalarin sahip olduklari hiper parametre
degerleri kullanilan veri setine gore degisiklik gostermektedir. Bu sebeple ¢alisma
kapsaminda tiim faktdrlerin bulundugu orijinal veri kiimesi ve 6zellik se¢imi sonucu

elde edilen 4 veri alt kiimesi i¢in farkli hiper parametre degerleri belirlenmistir.

Calismada kullanilan Rastgele Orman ig¢in R yazilimi ortaminda her boliinmede
rastgele secilecek faktor sayist mtry ve agac sayist ntree hiper parametreleri
bulunmaktadir ve bu hiper parametreler calisma kapsaminda manuel bigimde
ayarlanmigtir. Her boliinmede rastgele segilecek faktor sayisi hiper parametresi,
regresyon ¢alismalarinda varsayilan olarak da kabul edilen sekliyle kullanilan faktor
sayisinin 3’te biri olacak sekilde ayarlanmistir. Agac sayisi ise dogasi geregi
ayarlanabilir bir hiper parametre olmadigindan dolayr manuel bicimde her bir veri
kiimesi i¢in torba dig1 (out-of-bag) hata grafikleri incelenerek ayarlanmistir. Oncelikle
%70 egitim verisi lizerinden faktor sayisina gore belirlenmis mtry degeri ve 100 ntree
degeri ile Rastgele Orman modeli ¢alistirilmistir. Sekil 4.13’te her bir alt kiime i¢in
Rastgele Orman modelinin ¢aligtirilmasi sonucunda MSE metrigine gore elde edilen
torba dis1 hata grafikleri goriilmektedir. Grafikler incelendiginde agag¢ sayisinin 100
agaca yaklagmasiyla birlikte yaklasik diiz bir hata seviyesinde ilerledigi ve daha fazla
tyilesme egilimi géstermedigi goriilmektedir. Tiim faktorleri iceren veri kiimesi i¢in
de benzer bir grafik olusmustur. Bu sebeple agac sayisinin tiim veri setleri i¢in 100

olarak belirlenmesine karar verilmistir.
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Sekil 4.13: Torba dis1 hata grafigi ile Rastgele Orman agag¢ sayisinin belirlenmesi.

Orijinal veri kiimesi ve 6zellik se¢imi sonucu olusturulan alt veri kiimeleri icerisindeki

faktor sayis1 dikkate alinarak belirlenen her boliinme igin segilen rastgele faktor sayisi

mtry ve torba dis1 hata grafiklerinin incelenmesiyle belirlenen agag sayisi ntree

parametreleri her bir veri kiimesi i¢cin Tablo 4.11°de belirtildigi sekilde Rastgele

Orman modeline dahil edilmistir.

Tablo 4.11: Rastgele Orman i¢in belirlenen hiper parametre degerleri.

Pearson
Tim Faktorleri Pearson Korelasyon A;d1§1k Ardls.l k
; . Korelasyon Ileri Geri
Igeren Veri (Fazlalik ve . -
. (Fazlalik P Yonde | Yonde
Kimes Degerlendirmesi) lgililik Se¢im | Secim
£ Degerlendirmesi) ¢ ¢
ntree (agac sayisi) 100 100 100 100 100
mtry (her
bolunmede rasEgele 27 17 ] 7 1
secilen faktor
say1s1)

XGBoost, Rastgele Orman metoduna kiyasla model dogruluguna etki eden daha fazla

sayida ayarlanabilir hiper parametre icermektedir. Bu yiizden hiper parametrelerin

model dogrulugunu artiracak sekilde belirlenebilmesi i¢in hiper parametre ayarlama

metotlarindan Izgara Arama yontemi kullanilmistir. [zgara Arama i¢in farkli hiper

parametrenin her birisi i¢in test edilmesi istenen 3 farkli deger tanimlanmistir (Tablo

4.12).
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Tablo 4.12: XGBoost hiper parametreleri ve Izgara Arama yontemiyle test edilen

degerler.
Hiper Parametre Test Edilen Degerler
nrounds 50, 100, 150
max_depth 4,6, 8
eta 0.05,0.1,0.3
gamma 0,0.1,0.3
Colsample bytree 0.6,0,8, 1
min_child weight 1,5,10
Subsample 0.7,0.8, 1

Hiper parametre degerleri, kullanilan veri kiimesine gore degisebilecegi i¢in tiim veri
kiimeleri i¢in ayr1 bir Izgara Arama uygulanmigtir. XGBoost algoritmasinin hiper
parametreleri, %70 egitim verisi lizerinde Izgara Arama ve 5-Katli Capraz Dogrulama
teknikleri kullanilarak ayarlanmistir. Hiper parametre degerlerinin olusturdugu
modeller RMSE metrigine gore degerlendirilmis ve en iyi sonucu veren hiper
parametre degerlerine yonelik ¢ikti elde edilmistir. [zgara Arama sonucunda belirlenen

hiper parametre degerleri Tablo 4.13’te belirtilmistir.

Tablo 4.13: Izgara Arama sonuclarina gore secilen XGBoost hiper parametre

degerleri.
Pearson KP:alrson N Ardigik = Ardisik
Tiim Faktorleri Korelasyon (F(a)lz?aalllslz/ © o fleri Geri
Igeren Veri Kiimesi (Fazlalik Ilgililikv Yonde = Yonde
Degerlendirmesi) Degerlendirmesi) Secim Secim
nrounds 150 100 50 150 150
max_depth 4 6 8 4 8
eta 0.3 0.3 0.3 0.3 0.1
gamma 0.5 0.1 0.1 0 0.5
Colsample 0.6 0.8 1 0.6 1
_bytree
min_child_ 10 10 1 1 10
weight
Subsample 1 1 0.7 1 0.7
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Rastgele Orman ve XGBoost i¢in her bir veri kiimesi i¢in hiper parametre degerlerinin
belirlenmesinin ardindan her bir veri kiimesi ve ilgili hiper parametre degeri ile model
yapist olusturulmustur. Tahmin modellerinin dogrulamasinin yapilabilmesi amaciyla
model dogrulama tekniklerinden K-Katl1 Capraz Dogrulama teknigi K sayis1 5 olacak
bicimde uygulanmistir. Boylece %70 egitim verisi olarak ayrilan veri seti 5 esit
pargaya boliinmiis ve dogrulama teknigi, her calismada 5 esit parcadan birisini
dogrulama seti ve geri kalan pargalar1 egitim seti olarak ayirmistir. Bu islem toplam 5
kez gerceklestirilerek segilen tek bir egitim verisinin neden olabilecegi yanlilik
Onlenmistir. Capraz Dogrulama ile olusturulan modeller, ilk basta ayrilan %30 test

verisi ile model performanslarinin karsilagtirilmasi i¢in hazir duruma getirilmistir.

4.6. Model Performanslarinin Karsilastirilmasi

Tiim faktorler iceren orijinal veri kiimesi ve 6zellik secimi sonucu elde edilen 4 farkli
alt kiime ile olusturulan Rastgele Orman ve XGBoost modelleri 5-Katli Capraz

Dogrulama sonucunda performans metrikleri ile karsilastirilmistir (Tablo 4.14).

Tablo 4.14: Model performanslarinin kargilastirmasi.

Veri Kiimesi Rastgele Orman XGBoost
RMSE R? MAE | MAPE | RMSE R? MAE | MAPE

Tiim Faktorleri | 676 0 333 |6 525 0 28 |5
1(;eren Veri 1179 9719 | .2539 | .0984 | .8118 9829 | .2245 | .4982
Kiimesi
(82 Faktor)
Pearson 685 0 335 6 550 0 285 5
Korelasyon .1648 9711 | 7318 | .1517 | .6307 9813 | .0134 | .3978
(Fazlalik
Degerlendirmesi)
(51 Faktor)
Pearson 989 0 572 10 937 0 508 9
Korelasyon .6264 9402 | 7163 | 4325 | .1401 9460 | .8471 | .2552
(Fazlalik ve
Mgililik
Degerlendirmesi)
(24 Faktor)
Ardisik Tleri 861 0 485 |8 791 0 454 |8
Yonde Secim 1779 9546 | .7235 | .6852 | .4647 9614 | 4231 | .2314
(21 Faktor)
Ardisik Geri 980 0 594 10 715 0 381 7
Yo6nde Secim .3073 9411 | 4743 | 9411 2274 9686 | .4294 | .0214
(33 Faktor)
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Tahmin modelleri karsilastirildiginda tiim veri kiimelerinde XGBoost algoritmasinin
RMSE, R?, MAE ve MAPE metriklerinde Rastgele Orman algoritmasina kiyasla ¢ok
daha 1yi sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu yiizden veri kiimelerinin
degerlendirilmesinde referans yontem XGBoost kabul edilmistir. Tiim faktorlerin
bulundugu orijinal veri kiimesi ve 4 farkli 6zellik secimi veri alt kiimesi XGBoost
modeli baz alinarak karsilastirilmistir. Orijinal veri kiimesinin 6zellik se¢imi alt
kiimelerine kiyasla daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. Ancak Pearson Korelasyon
fazlalik degerlendirmesine yonelik alt veri kiimesine yonelik modelin orijinal veri
kiimesine yonelik model ile yakin dogrulugu verdigi ve dolayisiyla her iki veri
kiimesinin de kullanilabilirligi s6z konusu olmustur. Pearson Korelasyon fazlalik
degerlendirmesine yonelik 6zellik se¢ciminde orijinal veri kiimesinde 82 olan faktor
sayist 51°e indirilmis ve istelik orijinal veri kiimesine oldukca yakin ve yliksek bir
dogruluk saglanmistir. Ayrica orijinal veri kiimesine yonelik XGBoost algoritmasina
kiyasla modelin egitim siiresi kapsaminda hesaplama maliyeti olarak yaklagik %21
oraninda bir kazan¢ saglamistir. Ek olarak her iki modelin test verisi olarak ayrilmis
veriler tlizerindeki tahminlerinin grafik {izerinde gosterimi ile performanslarinin
yorumlanmasi saglanmistir (Sekil 4.14). Sekil 4.14°te bulunan grafiklerde yatay eksen
gercek yolcu sayilarini ifade etmekte iken dikey eksen tahmin edilen yolcu sayilarin
ifade etmektedir. Grafik tizerinde bulunan mavi noktalar gergek ile tahmin degerlerinin
iliskisini gostermektedir. Grafikler incelendiginde her iki modelin yolcu sayisi
tahminlerinin oldukca yakin oldugu goriilebilmektedir. Boylece hem veri setinde
bulunan faktor sayisinda diislise gidilerek hesaplama maliyetleri azaltilmis hem de
model dogrulugu biiyiik dl¢iide korunmustur. Bu sebeplerden dolay1 en ideal model,

51 faktor igeren veri kiimesi ile kurulan XGBoost modeli olarak belirlenmistir.

XGBoost Tiim Faktdrler .~ .. - XGBoosl Pearson Korelasyon

20000 (82 Faktor) . ,':cl*‘; : 20000 (51 Faktsr) . ':'5“

%
et

Tahmin Edilen Degerler
Tahmin Edilen Degerler

0 10000 20000 0 10000 20000
Gereek Degerler Gercek Degerler

Sekil 4.14: Grafik iizerinden model karsilastirma.
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Ideal modele yonelik performans degerlendirme metrikleri detayli incelendiginde
XGBoost i¢in giinliik ortalama hatali tahmin edilen yolcu sayisini ifade eden RMSE
metrigi yaklasik 550 olarak bulunmustur. Bu ifade, yapilan tahminlerin ortalama
olarak yaklasik +/- 550 yolcu civarinda gercek degere yaklastigi seklinde
gerceklestigini soylemektedir. RMSE metrigi, biiylik hatalara kars1 yiiksek duyarli
oldugundan dolayr MAE metrigine kiyasla daha yiiksek degerler alabilmektedir.
Faktorlerin yolcu sayisim agiklamadaki giiciinii ifade eden R? degeri yaklasik 0.98
olarak hesaplanmistir. Gergek ve tahmin edilen yolcu sayilar1 arasindaki farklarin
mutlak degerlerinin ortalamasini ifade eden MAE o6lciitii yaklasik 285 olarak
bulunmustur. Bu deger, tahmin edilen yolcu sayisinin ortalama olarak ger¢ek degerden
ne kadarlik bir sapma yaptiginin gostergesidir. MAE metriginin sonuglarinin RMSE
metrigine kiyasla daha disiik c¢ikma sebebi biiylik hatalarin daha az
cezalandirilmasindan kaynaklanmaktadir. Yolcu sayisina yonelik tahminlerin ve
gercek degerler arasindaki tiim mutlak hatalarin ortalamasini ifade eden MAPE,
yaklasik %5 olarak hesaplanmistir. Bu ifade yapilan tahminlerin yiizdesel olarak ne
kadar sapma gosterdiginin gostergesidir. Bu kapsamda ideal model, mekansal ve
zamansal faktorlerin tahmin modelindeki 6nem diizey siralamalarinin belirlenmesinde
ve 2024 yil1 i¢in mevcut ve proje asamasindaki istasyonlarda tahmin gergeklestirilmesi

amaciyla baz model olarak kullanilmaktadir.

4.7. Faktor Onem Diizeylerinin Siralanmasi

Calisma kapsaminda Pearson Korelasyon fazlalik degerlendirmesine dayali 6zellik
secimine dayali olarak kurulan XGBoost tahmin modeli faktorlerin 6nem diizeylerinin
siralanmast amaciyla kullanilmigtir. Mekansal ve zamansal faktorlerin model
dogruluguna ve dolayli olarak yolcu talebiyle olan iligkilerin irdelenmesi amactyla
XGBoost modeli igerisinde bulunan faktér 6nem diizeyi siralamasi fonksiyonu
kullanilmistir. XGBoost icerisinde bulunan xgb.importance() fonksiyonu igerisindeki
Gain metrigi baz alinarak faktorlerin modele olan katkilar1 yukaridan asagi azalan
bicimde siralanmistir (Sekil 4.15). Gorsellestirmenin daha kolay olmasi amaciyla
onem diizeyi en yliksek ilk 20 faktor gosterilmistir. Gain metrigi, karar agacinda bir

faktoriin her boliinmedeki sagladigi ortalama bilgi kazancini ifade etmektedir.
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Farkli Ulasim Modu (1600 m hizmet alani)
Restoran (yiiriime mesafesi)

Devlet Hastanesi (ylriime mesafesi)

Otel (yiiriime mesafesi)

Cars1 Merkezi (ylirlime mesafesi)

Hastane (yiiriime mesafesi)

Hafta ici

Sonbahar

Pazar

Otobiis Duragi (800 metre hizmet alam)

Sehir Dig1t Aktarma Durag
Egitim Ogretim Takvimi
Hizh Ulasim Modu (ytiriime mesafesi)

Okul (yiirlime mesafesi)

15-29 Yag Araliginda Nifus Orani (800 metre hizmet alan1)
Alim Giicii Indeksi (800 metre hizmet alami)
Hava Muhalefeti Olan Giinler

Cumartesi

Universite Ders Dénemi

Universite (yliriime mesafesi)

0.0 0.1 0.2 0.3 04 05
Faktor Onem Diizeyi

Sekil 4.15: XGBoost faktér 6nem diizeyi siralamasi.

Sekil 4.15 incelendiginde mekansal faktorlerin zamansal faktorlere kiyasla modelin
dogrulugunu artirmada daha etkili oldugu goriilmektedir. Mekénsal faktorlerin bu
ozelligi, erisilebilirligin yolcu talebi tahmininde daha belirleyici bir rol oynadigin
ifade etmektedir. Faktor onem diizeyi siralamasi incelendiginde 1600 metrelik hizmet
alani icerisindeki farkli ulasim modlar1 faktoriiniin diger faktorlere kiyasla biiyiik bir
farkla ilk sirada oldugu goriilmektedir. Bu faktdr, her bir istasyon olusturulmus
yiirlime mesafesi cinsinden 1600 metrelik hizmet alanlar icerisindeki otobiis duragi,
paylasimli bisiklet istasyonu ve taksi duragi gibi ulasim modlarinin sayisini ifade
etmektedir. Faktor Onem diizeyi siralamasinda ikinci sirada restoran faktori
bulunmaktadir. Bu faktor her istasyon i¢in istasyonun ¢evresinde bulunan en yakin
restorana olan yiiriime mesafesinin kilometre cinsinden ifadesidir. Ugiincii sirada,
istasyon ¢evresindeki en yakin devlet hastanesine olan yiiriime mesafesini ifade eden

devlet hastanesi faktorii yer almaktadir. Dordiincii, besinci ve altinci siralarda sirasiyla
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otel, cars1 merkezi ve hastane (6zel ve devlet) faktorleri yer almaktadir. Bu faktorler
yine benzer sekilde en yakin olanina yiiriime mesafesini ifade etmektedir. Faktor 6nem
diizeyi siralamasina bakildiginda ilk siralarda mekansal faktorlerin yer aldigir ve
mekansal faktorler igerisinde yiirime mesafesine dayali bir hizmet alan1 olusturulup
icerisinde ilgili faktoriin miktarin1 ifade eden faktorlerden farkli ulasim modlar ilk
sirada yer almistir. Bir istasyondan ilgili faktdr icin en yakin olanna yiiriime
mesafesini ifade eden faktorlerin de 6nemli bir kismu {ist siralarda yer almaktadir. Bu
durum yiirtime mesafesine dayali faktorlerin modelin dogrulugunu artirmada 6nemli
derecede etkili oldugunu gostermektedir. Zamansal faktorler, mekansal faktorlere
kiyasla daha diisiik ancak faktore gore degismekle birlikte anlamli katkilar sunmustur.
Zamansal faktorler icerisindeki hafta ici olma durumunun model dogrulugunu en
onemli diizeyde artiran zamansal faktor oldugu goriilmektedir. Hafta i¢i faktoriiniin
hemen ardindan sonbahar ve pazar giinii faktorleri yer almaktadir. Faktor 6nem diizeyi
siralamasi genel hatlariyla incelendiginde hem mekansal hem de zamansal faktorlerin

modelde farkli seviyelerde dogrulugu artiric1 katkilar sunduklar1 goriilmiistiir.

4.8. Secilen Tahmin Modelinin Mevcut ve Proje
Asamasindaki Istasyonlara Uygulanmasi

Olusturulan  tahmin  modelleri arasindan  Pearson  Korelasyon fazlalik
degerlendirmesine yonelik alt kiimeye dayali ayarlanmis hiper parametre degerlerine
sahip XGBoost modeli 2024 yilina yonelik tahminlerin olusturulacagi model olarak
sec¢ilmistir. Yeni tahminlerin olusturulmasinda kullanilacak veri kiimesi igerisinde 31
adet zamansal ve 20 adet mekansal faktor bulunmaktadir. Yapilacak tahmin 2024 yil
icin gerceklestirilecegi icin zamansal faktorleri igeren veri seti tekrardan
diizenlenmistir. Yeni tahminler, modelin egitilmis oldugu Marmaray ve M4 Metro
istasyonlar1 ve heniiz proje asamasinda bulunan ancak istasyonlarin nereye
konumlandirilacag: bilinen M4 Metro Uzatma hatt1 ve Gebze-Darica Metro hattina ait
toplamda 35 istasyon i¢in gerceklestirilmistir. Yeni istasyonlarin eklenmesiyle birlikte
2024 yili i¢in olusturulan yeni veri seti toplamda 12810 gozlem igermektedir.
Oncelikle 2024 yili igin Marmaray ve M4 Metro hatt1 istasyonlarma yonelik
gerceklestirilen tahmin sonuglart incelenmistir. Tahmin sonuglarina yonelik 6rnek

cikt1 yapist Tablo 4.15°te verilmistir.
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Tablo 4.15: Marmaray ve M4 Metro istasyonlari i¢in gerceklestirilen 2024 y1l1 glinliik
yolcu talep tahminleri.

Tarih Istasyon Yolcu Sayisi
2024-01-01 GEBZE 10138
2024-01-02 GEBZE 9361
2024-12-30 SABIHA GOKCEN 11454
2024-12-31 SABIHA GOKCEN 10093

Marmaray ve M4 Metro istasyonlarina ait 2023 yil1 giinliik yolcu talep verileri mevcut
bulundugundan dolay1 2024 yili icin gergeklestirilen tahminler ile kiyaslama
gerceklestirilmistir. Sekil 4.16°da istasyon bazinda 2023 yil1 i¢in gergeklesmis giinliik
ortalama yolcu talebi ve 2024 yil1 i¢in model tarafindan tahmin edilen giinliik ortalama

yolcu talebi verilmistir.

Marmaray ve M4 Metro Istasyonlari Giinliik Ortalama Yolcu Talebi
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Sekil 4.16: Marmaray ve M4 Metro istasyonlar1 2023 yil1 gerceklesmis ve 2024 yili
tahmin edilen giinliik ortalama yolcu talebi.

Marmaray ve M4 Metro istasyonlari i¢in gergeklesmis ve bir yil sonrasi i¢in tahmin
edilen degerler incelendiginde yolcu talebinin giinliikk ortalamasinda biyiik
degisiklikler yasanmadig1 ve istasyonlarin temel yolcu talebinin yakin seviyelerde
tahmin edildigi goriilmektedir. Bu durum genel yolcu talebini olusturan mekénsal
faktorlerin bir yil igerisinde anlamli bir degisime ugramamasiyla iliskilendirilebilir.

Bu sebeple temel yolcu talebinin incelenmesinin ardindan dalgalanmalar1 gérebilmek
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amaciyla zamansal faktorlerin yolcu talebi iizerindeki etkisinin incelenmesi
gerekmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda modele en yiiksek katkiy1 saglayan hafta ici

faktoriiniin yolcu talebindeki etkisi incelenmistir (Sekil 4.17).

Marmaray ve M4 Metro istasyonlari 2023 Yili Hafta ici ve Hafta Sonu Ginliik
Ortalama Yolcu Talebi
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Sekil 4.17: Hafta ici ve hafta sonu yolcu talebindeki dalgalanmalar.

Sekil 4.17°de hafta i¢i ve hafta sonu tarihlerinde 2023 yil1 igin gergeklesmis ve 2024
yil1 i¢in tahmin edilen ortalama yolcu talebi gosterilmistir. 2023 yil1 i¢in hafta i¢i ve
hafta sonu yolcu talebinde yasanan farkliliklar istasyon bazli incelendiginde bir¢ok
istasyonda hafta i¢i ortalama yolcu talebinin hafta sonu ortalamasina kiyasla daha
yuksek c¢iktig1 goriilmektedir. Tahmin modeli ile olusturulan 2024 yili ig¢in
incelendiginde de 2023 yilina benzer sekilde dalgalanmalarin yasanmis oldugu
goriilmiistiir. Bu sonuglar dogrultusunda tahmin modelinin 2023 i¢in yolcu

dalgalanmalarin1 iyi bir sekilde Ogrenebildigi ve 2024 icin yansitabildigi
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goriilmektedir. Bu durum, tahmin modelin yolcu dalgalanmalarini giiglii bir sekilde

yakalayi1p yansitabildiginin gostergesidir.

Gergeklestirilen tahminlerin istasyon bazli bigimde c¢alisma sinirlar igerisindeki
konumlariyla iligkilendirilebilmesi amaciyla Sekil 4.18’de bulunan harita
olusturulmustur. Harita incelendiginde, M4 Metro hattina ait istasyonlarin Marmaray
hatt1 istasyonlarin geneline kiyasla daha ¢ok yolcu talebi ¢ektigi gortilmektedir. Ancak
istasyonlarm geneline bakildiginda en ¢ok giinliik yolcu talebinin PENDIK Marmaray
istasyonunda gerceklestigi goriilmektedir. PENDIK istasyonu Yiiksek Hizli Tren
baglantis1 bulunan ve diger istasyonlara kiyasla en fazla kentsel ilgi noktasina sahip
olma 6zelligi tasimaktadir. Bu 6zellikleri ile PENDIK istasyonunun yiiksek yolcu
talebi ¢ekmesi beklenen bir durumdur. En diisiik yolcu talebi ise GUZELYALI,
CAYIROVA, OSMANGAZI ve DARICA istasyonlarinda meydana gelmistir.
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Sekil 4.18: Marmaray ve M4 Metro istasyonlar1 i¢cin 2024 yili giinliik yolcu talep
tahmini.

Caligmada elde edilen yliksek dogruluklu model ile yapilan bir diger tahmin heniiz
proje asamasinda bulunan M4 Metro Uzatma hatti ve Gebze-Darica Metro hatti

istasyonlaria uygulanmistir. Tahmin modeli, M4 Metro Uzatma hattina ait 6 istasyon
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ve Gebze-Darica Metro hattina ait 11 istasyon olmak {izere toplamda 17 istasyon i¢in
uygulanmistir. Giinliik bazda 2024 yili i¢in gergeklestirilen tahmin ¢iktisinin 6rnegi
Tablo 4.16°da verilmistir.

Tablo 4.16: M4 Metro Uzatma hatt1 ve Gebze-Darica Metro hatt1 istasyonlar1 i¢in
gergeklestirilen giinliik yolcu talep tahminleri.

Tarih Istasyon Yolcu Sayisi
2024-01-01 KAYNARCA 7113
2024-01-02 KAYNARCA 7694
2024-12-30 OSB 3734
2024-12-31 OSB 3595

Istasyon bazli gerceklestirilen 2024 y1l1 igin giinliik yolcu talebi tahminleri sonucunda
her bir istasyon icin giinliikk yolcu sayilarinin ortalama degerleri Tablo 4.17°de
goriilmektedir. Tablo incelendiginde M4 Metro Uzatma hatt1 istasyonlart igerisinde
bulunan KAVAKPINAR istasyonunun en yiiksek giinliikk ortalama yolcu talebine
sahip olacagr Ongoriilmektedir. Gebze-Darica Metro hatt1 istasyonlart igin
incelendiginde ise FATIH DEVLET HASTANESI istasyonunun en yiiksek yolcu
talebine sahip olacagi ongoriilmektedir. Bu tahmin sonuglarina gore Gebze-Darica

Metro hatt1 istasyonlarinin daha yiiksek yolcu talebi ¢ekecegi sonucu elde edilmistir.

Tablo 4.17: Proje asamasindaki istasyonlar i¢in 2024 yili giinliik ortalama yolcu

sayilari.
PROJE ISTASYON Giinliik Ortalama Yolcu
Talebi (2024)
ICMELER 7155
£sE AYDINTEPE 6995
< § g KAYNARCA 7216
s 8 2 CAMCESME 6717
=" % ESENYALI 3570
KAVAKPINAR 7306
= ADLIYE 2919
= AKSE SAPAGI 11847
S, DARICA CUMHURIYET
£ MEYDANI 7327
5 DARICA SAHIL 3612
£ FARABI DEVLET HASTANESI | 9727
= FATIH DEVLET HASTANESI 15666
g GEBZE GAR 10005
S GEBZE KENT MEYDANI 14219
g GEBZE STADYUM 15536
3 MUTLUKENT 7235
o 0SB 3378
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Uretilen yiiksek dogruluklu tahmin modelinin proje asamasindaki istasyonlar igin
uygulanmasinin ardindan CBS ortaminda yolcu talebi haritasi olusturulmustur. Sekil
4.19°da bulunan haritada her bir istasyonun 2024 yil1 i¢in tahmin edilen giinliik yolcu
sayilarinin ortalamasi yer almaktadir. Haritada her bir istasyon, hangi yolcu talebi
araliginda bulunuyorsa o talebi temsil eden bir renk almaktadir. Olusturulan harita
incelendiginde Gebze-Darica Metro hatti istasyonlarinin genel anlamda M4 Metro

Uzatma hatt1 istasyonlarina kiyasla daha yiiksek yolcu talebi ¢ekecegi

Oongoriilmektedir.
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Sekil 4.19: Gebze-Darica Metro hatti ve M4 Metro Uzatma hatt1 istasyonlart giinliik
ortalama yolcu talebi.

Bir toplu tagima istasyonu i¢in temel yolcu talebini olusturan faktorlerin mekansal
faktorler oldugu bilinmektedir. Mekansal faktorlerin yolcu talebi ile olan iligkisinin
incelenmesi amaciyla tahmin modeline bilgi kazanci agisindan en yiiksek katkiy1
saglayan 1600 metrelik hizmet alaninda farkli ulasim modu faktorii kullanilmistir. Bu
faktor, her bir istasyon i¢in yiirlime mesafesine dayali 1600 metrelik hizmet alam
sinirlart igerisinde bulunan otobiis, bisiklet, taksi vb. farkli ulagim modlarinin sayisini
ifade etmektedir. Oncelikle tahmin modelinin egitilmis oldugu istasyonlarda 2023 yili

i¢in gerceklesen giinliik ortalama yolcu talebi miktari ile ilgili faktoriin her bir istasyon
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icin almis oldugu degerler kiyaslanmistir. Bu iligkinin incelenmesi amaciyla her
istasyon i¢in hizmet alani igerisindeki farkli ulasim modu sayisini ifade eden siitun
grafigi olusturulmustur (Sekil 4.20). Grafikte yorum kabiliyetinin artirilmasi amaciyla
modelin egitildigi istasyon adlar1 2023 yil1 i¢in ger¢eklesmis yolcu talebinin yiiksek

olmas1 durumundan diisiik olmas1 durumuna gore yukaridan agagiya siralanmigtir.

Farkli Ulasim Modu (1600 metre hizmet alani) Faktdri ve Yolcu Talebi iliskisi

Uksek Yolcu Talebi PENDIK
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Farkli Ulasim Modu Sayisi

Sekil 4.20: Marmaray ve M4 Metro istasyonlar1 2023 y1l1 ger¢eklesmis yolcu talepleri
ve farkli ulasim modu faktorii ile iliskisi.

Modelin egitildigi istasyonlar i¢in incelendiginde bir istasyonun hizmet alaninda farkl
ulasim modu sayisinin artmasi durumunda giinliik ortalama yolcu talebi de genellikle
artis gostermektedir. Bir istasyon i¢in farkli ulasim modlarinin ¢esitliligi, o istasyonun
erisilebilirligini artirmakta ve bdylece yliksek yolcu talebi yasanmaktadir. Bu agidan
istasyon ¢evresindeki ulasim modlarmin gesitliligi o istasyon i¢in olusacak yolcu
talebini artirmasi sebebiyle dikkate alinmasi gereken baslica mekansal faktorlerden
olmustur. Ayn1 mekansal faktér hem modelin egitildigi hem de proje asamasindaki
istasyonlar icin 2024 yilina yonelik giinliik yolcu talep tahmin sonuglar ile
degerlendirilmistir (Sekil 4.21). Grafikte istasyon adlari, tahmin edilen gilinliik

ortalama yolcu sayisina gore azalan sekilde yukaridan asagiya dogru siralanmustir.
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Farkli Ulasim Modu (1600 metre hizmet alani) Faktdrd ve Yolcu Talebi iliskisi
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Sekil 4.21: Farkli ulasim modu faktorii ve yolcu talebi iliskisi.

Calisma alan1 smirlart igerisindeki tiim istasyonlar i¢in olusturulan grafik
incelendiginde ulagim modu ¢esitliliginin yiliksek oldugu istasyonlarda tahmin edilen
yolcu talebi de yiiksek olmaktadir. Daha 6nce modelin egitildigi istasyonlar igin
gozlemlenen yiiksek ulasim modu cesitliligi ve yiiksek yolcu talebi iliskisi buradaki
tahminlere de yansimis bulunmaktadir. Bu sonuglarla birlikte, mevcut istasyonlar ile
egitilen tahmin modelinin, istasyon hizmet alan1 icerisindeki ulasim modu c¢esitliligi
gibi mekansal faktorlerle yolcu talebi arasindaki iliskiyi iyi bicimde 6grenebildigi,
mevcut ve proje asamasindaki istasyonlarda ileriye yonelik tahminlerde

uygulayabildigi goriilmistiir.

Caligmada iiretilen 2024 y1lina ait giinliik ortalama yolcu talep tahminleri hem mevcut
hem de proje asamasindaki istasyonlar i¢in elde edilmistir. Tiim hatlar i¢in tahmin
sonuglarmin birlikte yorumlanabilmesi amaciyla Sekil 4.22°de bulunan harita

olusturulmustur.
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Sekil 4.22: Tiim istasyonlar i¢in 2024 yil1 giinliik yolcu talep tahmin sonuglari.

Sekil 4.22°de bulunan harita incelendiginde ozellikle Gebze-Darica Metro
istasyonlariin yiiksek diizeyde yolcu talebi ¢ekecegi ongoriilmektedir. Fatih Devlet
Hastanesi, Gebze Kent Meydan1 ve Gebze Stadyum istasyonlart en yiiksek yolcu
talebini ¢ekmesi beklenen istasyonlardandir. Bu istasyonlardan Fatih Devlet
Hastanesi, bir devlet hastanesinin hemen yaninda bulunmas: 6zelligi ile 6n plana
cikmaktadir. Gebze Kent Meydani ise ¢arsi merkezi olarak kabul edilen bir bolgede
bulunmasi, farkli ulagim modlarina aktarma yapilabilir olmasi ve etrafinda ¢ok zengin
kentsel ilgi noktas1 barindirmasi gibi 6zellikleri ile 6n plana ¢ikmaktadir. Gebze
Stadyum ise yine benzer sekilde zengin kentsel 1lgi noktas1 barindirmasi ve rekreasyon
alani ¢esitliligi ile 6n plana ¢ikmaktadir. M4 Uzatma hattina ait istasyonlar i¢in tahmin
edilen giinliik ortalama yolcu talebinin cevresindeki M4 Metro ve Marmaray
istasyonlarina benzer sekilde oldugu gortilmiistiir. M4 Metro Uzatma hatti istasyonlari
incelendiginde konum olarak mevcuttaki M4 ve Marmaray hatlarina ait istasyonlar
arasinda kalarak bir ag¢idan mevcuttaki bu iki hatt1 birbirine baglama 06zelligi
barmdirmaktadir. M4 Uzatma hatt1 istasyonlarindan I¢meler istasyonu igin

bakildiginda ayni hattin diger istasyonlarina kiyasla daha ¢ok yolcu talebi ¢ekecegi
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yoniinde tahmin gergeklestirilmistir. Bunun sebepleri arasinda I¢meler Marmaray
istasyonu ile aktarma istasyonu 6zelligi barindirmasi olarak yorumlanabilir. Heniiz
proje asamasinda bulunan istasyonlar i¢in daha dnce gergeklesmis bir yolcu istatistigi
bulunmadigindan dolay1 tahminlerin dogrulugu test edilemese de bélgenin barindirmis
oldugu ozelliklerin incelenmesi dogrultusunda tahmin sonuglarinin gercege yakin
sonuclar vermis olabilecegi ve karar vericiler tarafindan dikkate alinabilecek sonuglar

icerdigi diistiniilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Kiiresel Olgekte yasanan niifus artisi ve yiiksek kentlesme hizi sonucunda kentsel
ulasim ¢esitli zorluklarla kars1 karsiya kalmaktadir. Yasanan zorluklarin iistesinden
gelmek amaciyla kent sakinlerinin hareketlilik kavrami sekillenmektedir. Cevresel,
sosyal ve ekonomik acidan farkindaligin olusmasi ile degisim gosteren hareketlilik
kavrami, Bilgi ve Iletisim Teknolojileri alaninda yasanan gelismeler sonucunda
gelisim gostererek yeni nesil hareketlilik kavramini ortaya ¢ikarmaktadir. Yeni nesil
hareketlilik kapsaminda bulunan toplu tasima sistemleri, kent sakinlerin toplu bir halde
yiiksek verimde taginmasina olanak tanimaktadir. Toplu tasima sistemleri igerisinde
bulunan ve yiiksek kapasite avantajinin yaninda kendine ait demiryolu altyapisini
kullanmasi sayesinde diizenli sefer araliklarina sahip olan metro ve banliy6 treni gibi
sistemler, kentsel ulasimin verimli bir sekilde yonetilmesi amaciyla 6ne ¢ikmaktadir.
Yerel yoOnetimler tarafindan ciddi yatinmlarin  yapildigt  bu  sistemlerin
stirdiiriilebilirligi biiyiik 6l¢iide mekansal kararlara bagli olmaktadir. Metro ve banliyo
treni gibi sistemler i¢in kurulan istasyonlarda meydana gelen yolcu talebinin yeterli
seviyede olmasi, yapilan yatirimlarin verimliliginin ve siirdiiriilebilirliginin
saglanmasi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Siirdiirtilebilir bir toplu tagima icin bir
istasyonun mevcut yolcu talebinin bilinmesi ile ileriye doniik yolcu talebi
dalgalanmalarinin tahmini ve proje agamasindaki istasyonlar i¢in temel yolcu talebinin
yiiksek dogrulukla tahmin edilebilmesi gerekmektedir. Yolcu talebindeki
dalgalanmalarin yiiksek dogrulukla tahmini i¢in zamansal faktorlerin ve temel yolcu
talebinin tahmininde ise istasyon ve cevresine ait Ozelliklere yonelik mekansal
faktorlerin degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu yiizden CBS ve yapay zeka
yetkinliklerinin ~ kullanildigt mekansal zekd yaklagimina dayali metodoloji

uygulanmalidir.

Gergeklestirilen tez calismasinda, mevcut ve proje asamasindaki istasyonlar ig¢in
yiiksek dogrulukta ve dlgeklenebilir bir yolcu talep tahmin modelinin kurulmasina
yonelik metodoloji gelistirilmistir. Bu dogrultuda 6ncelikle metro ve banliyd treni gibi
ulasim sistemleri bulunan, kentsel ilgi noktasi cesitliligi acisindan zengin ve farklh
demografik yapilar1 barindiran bir c¢alisma bolgesi secilmistir. Bu ozellikleri
karsilayan Istanbul ve Kocaeli illerine ait Tuzla, Pendik, Cayirova, Darica ve Gebze

ilceleri caligma bolgesi olarak ve caligma bolgesi sinirlart icerisinde bulunan M4
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Metrosuna ait 6 istasyon ve Marmaray banliyd trenine ait 12 istasyon yolcu talebine
yonelik tahmin modelinin egitilmesinde kullanilmistir. Hem metro hem de banliyo
trenine ait istasyonlarin kullanimi ile farkli sistemlerin farkli istasyonlarindaki yolcu
talebinin yorumlanmasi saglanmistir. Zamansal farkliliklar1 iceren 34 adet zamansal
ve kentsel ilgi noktalar1 ve demografik yapiy1 iceren 48 adet mekansal faktore ait
veriler ¢alisma bolgesi sinirlar1 icerisinde olacak sekilde agik veri kaynaklarindan ve
ticari yazilim ¢oziimlerinden elde edilmistir. Calisma kapsaminda mekansal faktorler
arasinda bulunmasi beklenen istasyon ¢evresindeki otopark varligi faktorii veri temini
asamasinda yasanan sorunlar sebebiyle eklenememistir. Bu sebeple bu caligmada

otopark varliginin yolcu talebiyle olan iligkisi incelenememistir.

Mekansal faktorlerin veri setine dahil edilmesi amaciyla istasyon noktalarina CBS
yazilimi ortaminda ag tabanli analiz tekniklerinden hizmet alan1 ve en yakin tesis
analizleri uygulanmistir. Her bir istasyon i¢in olusturulan 800 ve 1600 metrelik hizmet
alanlar icerisindeki ilgili kentsel ilgi noktas1 sayis1 ve demografik yapi bilgileri veri
setine eklenmistir. Bu islemlerin sonucunda hem zamansal hem de mekansal faktorleri
iceren veri seti elde edilmistir. Calisma kapsaminda yolcu talebinin tahmini makine
O0grenmesi  yontemlerinden denetimli 6grenme yaklasimina dayali olarak
gergeklestirilecegi i¢in her bir istasyon i¢in 2023 yil1 i¢in gegmis yolcu talebi verileri
acik veri kaynagindan elde edilmistir. Caligma bdlgesi sinirlari icerisindeki M4 Metro
ve Marmaray istasyonlar1 i¢in saatlik yolcu talebi veri seti giinliik yolcu talebini
verecek sekilde diizenlenmistir. Toplamda 82 faktorden olusan veri seti ve yolcu
talepleri makine 6grenmesi yontemleri ile yolcu talebinin tahmin edilmesinde girdi

olarak kullanilmstir.

Makine Ogrenmesi yoOntemlerine dayali olusturulacak tahmin modellerinin
performansinin artirilmasi amaciyla faktorler arasindan ilgisiz ve gereksiz faktorlerin
atilmasini saglayan ve boylece veri alt kiimeleri olusturan 6zellik secimi yontemleri
uygulanmistir. Calisma kapsaminda karsilastirmali olarak sunulabilmesi amaciyla
Filtre yontemlerinden Pearson Korelasyon ve Sarmalayici yontemlerden Ardisik ileri
Yonde Secim ve Ardisik Geri Yonde Se¢im yontemleri kullanilmistir. Pearson
Korelasyon yonteminde oncelikle fazlalik degerlendirmesine dayali daha sonrasinda
hem fazlallk hem de ilgililik degerlendirmesine dayali iki farkli yaklasim
uygulanmistir. Bunun sonucunda hem Filtre hem de Sarmalayici yontemlere dayali 4

farkli alt kiime olusturulmustur.
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Yolcu talebinin, olusturulan veri kiimeleri ile tahmini i¢in karmasik veri yapilarini
aciklamadaki giicli ile 6n plana ¢ikan makine 6grenmesi tekniklerinden Rastgele
Orman ve XGBoost algoritmalarinin kullanimina karar verilmistir. Her iki algoritma
i¢cin ayarlanmasi gereken hiper parametre degerleri bulunmaktadir. Rastgele Orman
icin iki hiper parametre manuel bigimde ayarlanirken XGBoost i¢in 7 hiper parametre
degerinin en iyi degerleri icin Izgara Arama metodu uygulanmigtir. Rastgele Orman
hiper parametrelerinden agac¢ sayisi, torba dis1 hata grafigi incelenerek ve her
boliinmede rastgele secilecek faktor sayisi ilgili veri kiimesindeki faktor sayisinin tigte
biri olacak sekilde ayarlanmigtir. XGBoost i¢in hiper parametre degerleri, her bir hiper
parametre i¢in belirlenen 3 farkli degere dayali olarak Izgara Arama yontemiyle
belirlenmigtir. Izgara Arama metodu her bir veri kiimesi i¢in K-Kathi Capraz
Dogrulama ile calistirilmis ve bu sayede veri kiimesine dayali olarak en yiiksek

dogrulugu veren hiper parametre degerleri belirlenmistir.

Ozellik secimi sonucu olusan veri kiimeleri ve orijinal veri kiimesine yonelik olarak
belirlenmis hiper parametre degerleri kullanilarak yolcu talep tahmin modelleri
kurulmugtur. Modeller, acik kaynak kodlu R yazilimi iizerinde gerceklestirilmistir.
Modelleri dogrulanmasi amactyla model dogrulama tekniklerinden birisi olan K-Katl
Capraz Dogrulama teknigi uygulanmistir. K-Katli Capraz Dogrulama sonucunda
tahmin modelleri model performans degerlendirme metrikleri ile karsilastirilmigtir.
Karsilastirma sonucunda tiim metriklerde XGBoost tahmin modelinin daha iyi sonug
verdigi goriilmiistiir. Bu yiizden veri kiimelerinin karsilastirilmasinda kullanilacak
model olarak belirlenmistir. Veri kiimeleri karsilastirildiginda orijinal veri kiimesinin
en 1iyi sonucu verdigi goriilmektedir. Ancak Pearson Korelasyon fazlalik
degerlendirmesine yonelik veri kiimesine ait sonuclarin orijinal veri kiimesine yonelik
sonuclara olduk¢a yakin oldugu gériilmektedir. Bu yiizden en ideal modelin se¢imi
i¢cin hesaplama maliyetlerinin karsilastirilmasi sonucunda Pearson Korelasyon fazlalik
degerlendirmesine yonelik veri kiimesinin %21 daha diisiik hesaplama maliyeti
gerektirdigi gorilmiistiir. Ayrica 82 faktor sayisinin 51°e diismesi ile toplanmasi
gereken veri miktarinda da diisiise gidilmistir. Bu 6zelliklerin degerlendirilmesi ile en
ideal model olarak Pearson Korelasyon fazlalik degerlendirmesine yonelik veri

kiimesinin kullanildigi XGBoost tahmin modeli se¢ilmistir.

XGBoost modeli ile faktdr dnem diizeyleri siralanarak modele en ¢ok bilgi kazancini

saglayan faktorlerin belirlenmesi saglanmigtir. Olusturulan grafik incelendiginde ilk
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sirada 1600 metrelik hizmet alaninda bulunan farkli ulasim modu sayisi yer
almaktadir. Bu sonug ile bir istasyonun ¢evresindeki ulasim modu cesitliligine ait
verinin bir tahmin modelinde bulunmasinin tahmin sonuglarinin dogrulugunu artirici
bir etkiye sahip olacagi sonucuna varilmistir. Ayrica en 6nemli ilk 20 faktor arasinda
cogunlukla mekansal faktorlerin bulundugu goriilmiistiir. Ozellikle en yiiksek 6neme
sahip ilk 6 faktoriin mekansal oldugu ve bu ylizden yolcu talebi modeli olusturulurken
mekansal faktorlerin 6nemle degerlendirilmesi gerektigi sonucuna varilmistir. Bu
sonuglar neticesinde bir istasyondaki yolcu talebini olusturan faktorlerin ¢evresiyle
iligkili kentsel ilgi noktalarina bagli oldugu sonucuna ulagilmigtir. Zamansal
faktorlerden ise hafta i¢i, sonbahar ve Pazar faktorleri 6n plana ¢ikmistir. Genel
hatlariyla incelendiginde hem mekéansal hem de zamansal faktorlerin modelde farkli
seviyelerde dogrulugu artirict katkilar sunduklari goriilmistiir. Yolcu talebinin
istasyonun mekansal ¢evresiyle daha ¢gok sekillendigi, zamansal anlamda ise hafta i¢i

etkisinin 6n plana ¢iktig1 goriilmiistiir.

XGBoost tahmin modeli daha sonrasinda M4 Metro, Marmaray istasyonlar1 ve proje
asamasinda bulunan M4 Metro Uzatma ve Gebze-Darica Metro istasyonlari i¢in 2024
yilina ait giinliik yolcu talebinin tahmin edilmesinde kullanilmistir. Modelin egitilmis
oldugu istasyondaki zamansal dalgalanmalari iyi 6grenip yeni tahminlere ne kadar
yansitabildiginin incelenmesi amaciyla Marmaray ve M4 Metro istasyonlarinin 2023
mevcut ve 2024 tahmin edilen yolcu talebi degerleri grafik iizerinde karsilagtirilmistir.
Karsilagtirma amaciyla faktor onem diizeyi siralamasinda zamansal faktorler arasinda
en st sirada bulunan hafta i¢i faktorii kullanilmistir. Hafta icine yonelik olusturulan
grafik incelendiginde 2023 yil1 i¢in goriilen yolcu talebindeki dalgalanmalar 2024 y1li
icin dogru sekilde yansitilabildigi goriilmiistiir. Ayrica her bir istasyon i¢in temel yolcu
talebinin karsilastirilmasi amaciyla oncelikle 2023 yilinda gerceklesen istasyon bazli
yolcu talebi faktor onem diizeyi siralamasinda en iist sirada bulunan 1600 metrelik
hizmet alaninda bulunan farkli ulagim modu faktorii ile incelenmistir. Hizmet alani
icerisinde ulasim modu cesitliligin yiiksek oldugu istasyonlarda gerceklesmis olan
giinliik yolcu talebi miktarinin da genellikle yiiksek oldugu goriilmiistiir. Boylece
yuksek ulasim modu ¢esitliligi ile yiiksek yolcu talebinin yasanmasinin beklenen bir
durum oldugu sonucuna varilmistir. Bu sonuglar dogrultusunda proje asamasindaki
istasyonlar i¢in tahmin edilen yolcu talebi ve istasyon hizmet alanindaki farkli ulasim

modu say1s1 beraber incelenmistir. Inceleme sonucunda ulasim modu ¢esitliligi yiiksek
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olan istasyonlar i¢in tahmin edilen giinliik ortalama yolcu talebinin de yiiksek oldugu
gorlilmiistiir. Tim bu degerlendirmeler sonucunda XGBoost tahmin modelinin
egitildigi istasyonlarda meydana gelen yolcu talebi dalgalanmalarini ve temel yolcu
talebini iyi 6grenebildigi ve bunu proje asamasinda bulunan istasyonlarda iyi
uygulayabildigi ¢ikarimi yapilmistir. Bu sonuglar dogrultusunda calismada kullanilan
veri kiimesinin ve makine 0grenmesi yonteminin farkli bolgelerde bulunan mevcut
veya proje asamasindaki istasyonlar i¢in de uygulanabilir bir yolcu talep tahmin

modeli oldugu diisiintilmektedir.

Gergeklestirilen tez calismasi, yeni nesil hareketlilik kapsaminda toplu tasima
sistemleri i¢in mekansal zeka yontemlerinin kullanimi1 dogrultusunda Sl¢eklenebilir
yolcu talep tahminine yonelik bir metodoloji sunmaktadir. Tez ¢calismasinin literatiire
temel katkisi, yolcu talebinin tahmin edilmesinde siklikla kullanilan zamansal
faktorlerin calisma bolgesine has takvimsel degisikler ile genisletilmesi, mevcut
calismalarda c¢ok kisitli bir sekilde degerlendirilen mekansal faktorlerin istasyon
bazinda kentsel ilgi noktalar1 ve demografik yapinin CBS analizleri ile iiretilmesi,
yapay zeka igerisindeki gelismis makine 6grenmesi metotlari ile tahmin modellerinin
kurulmasindan dnce zamansal ve mekansal faktorleri iceren zengin veri kiimesine
karsilastirmali bir sekilde 6zellik se¢cimi uygulanmasi, ideal veri kiimesine yonelik
olusturulan modellerin proje asamasindaki istasyonlar i¢in ileriye doniik tahmin
modellerinin kurulmasi ve bu 6zellikleriyle birlikte 6l¢eklenebilir tahmin modellerinin

olusturulmasina yonelik metodoloji sunmasidir.

Tez calismasi ile elde edilen sonuglar, toplu tasimanin siirdiiriilebilirligi dikkate
alinarak degerlendirildiginde yolcu talebi tahmin ¢alismalarinin verimli bir sekilde

gerceklestirilebilmesi i¢in Oneriler sunulmustur:

e Yolcu talebindeki dalgalanmalarin ve temel yolcu talebinin yiiksek dogrulukta
tahmini i¢in hem zamansal hem de mekansal faktdrlerin bolgenin 6zellikleri de

dikkate alinarak tespiti, temini ve hazirlig1 gerekmektedir.

e Mekéansal faktorlerin CBS yazilimi ortaminda ag tabanli hizmet alani ve en
yakin tesis analizleri ile anlamli hale getirilmesi gercek yiirlime mesafelerinin

dikkate alinmasi agisindan 6nemlidir.
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Yiiksek dogrulukta tahminler i¢in karmasik iliskileri agiklamadaki giicii ile 6n
plana ¢ikan XGBoost algoritmasinin veri kiimesine uygun hiper parametreler

ile kullanim1 gerekmektedir.

Zamansal ve mekansal faktorler acisindan biiyiik veri kiimesiyle tahmin modeli
gelistirilmesinde Pearson Korelasyon gibi 6zellik se¢imi ydntemlerinin

uygulanmasi ile model performansinin artirilmasi gerekmektedir.

Makine Ogrenmesi yontemleri ile olusturulan tahmin modellerinin K-Katli
Capraz Dogrulama teknikleri ile dogrulanmasi modelin gecerliligi agisindan

Onemlidir.

Olusturulan tahmin modellerinin performanslart performans degerlendirme

metrikleri ile karsilastirilmali ve hesaplama maliyetleri degerlendirilmelidir.

Calismada kullanilan faktorlerin yolcu talep tahmin modeline sagladiklar
dogruluk artirict katki ortaya konmali ve ileriki ¢aligsmalara yonelik olarak veri

gereksinimlerinin tespiti gerekmektedir.

Calisma kapsaminda otopark verisine ulagilamadigindan, mekansal faktorler
arasinda otopark faktoriine yer verilmemistir. Gelecek galigmalarda, istasyon
cevresindeki otopark varliginin  yolcu talebi iizerindeki etkisinin
belirlenebilmesi amaciyla bu faktdriin yolcu talep tahmin modellerine dahil

edilerek model performansina katkisinin test edilmesi onerilmektedir.

Daha sonraki calismalarda 6zellik se¢imi yontemlerinden Gomiilii yontemlerin

model dogrulugunu artirici etkisi test edilebilir.

Gilinliik olarak degerlendirilen yolcu talep tahmini saatlik olarak da
degerlendirilip giinlin farkli zaman araliklarinda yolcu talebinin degisimi

incelenebilir.

Ileriki galigmalarda bir istasyondaki yolcu talebinin istasyon cevresindeki
paylasimli bisiklet ve skuter gibi ulasim modlart ile olan iligkisi ortaya

cikarilabilir.

Calismanin ¢iktilar1  dogrultusunda, mekéansal faktorlerin yolcu talebi
tizerindeki etkisi dikkate alinarak, gelecekteki ¢aligmalarda proje asamasindaki

metro ve banliyo hatlarinda alternatif istasyonlar arasinda en ideal yolcu talebi
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potansiyeline sahip istasyonlarin belirlenmesine yonelik caligmalar

gerceklestirilebilir.

Gelecek caligsmalar i¢in kiimeleme metotlarinin yolcu talebi tahmin dogrulugu

uzerindeki etkisi test edilebilir.

Yolcu binis verilerinin kullanimi ile gerceklestirilen bu ¢alisma dogrultusunda
ileriki ¢alismalarda hem binis hem inis verisinin mevcudiyeti durumunda derin

O0grenme metotlarina yonelik ¢aligsmalar gergeklestirilebilir.
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