T.C.
EGE UNIVERSITESI

Fen Bilimleri Enstitiisi

DERIN OGRENME TEKNIKLERi KULLANILARAK
RAYLI SISTEMLER ICIN GUNLUK SEYAHAT
TALEBI TAHMIN MODELI GELISTiRILMESI

Yiiksek Lisz

Halil Ugur ERCAN

Insaat Miihendisligi Anabilim Dali

[zmir

2023






T.C.
EGE UNIVERSITESI

Fen Bilimleri Enstitiist

DERIN OGRENME TEKNIKLERI KULLANILARAK
RAYLI SISTEMLER iCIN GUNLUK SEYAHAT
TALEBI TAHMIN MODELI GELISTIRILMESI

Halil Ugur ERCAN

Tez Danismani: Dog. Dr. Yalgin ALVER

Insaat Miihendisligi Anabilim Dal1
Insaat Miihendisligi Yiiksek Lisans Programi

[zmir

2023






EGE UNIVERSITESI FEN BILIMLERIi ENSTITUSU

ETIK KURALLARA UYGUNLUK BEYANI

EU Lisansiistii Egitim ve Ogretim Y®&netmeliginin ilgili hiikiimleri uyarinca
Yiiksek Lisans Tezi / Doktora Tezi olarak sundugum “Derin Ogrenme Teknikleri
Kullanilarak Rayli Sistemler i¢in Giinlik Seyahat Talebi Tahmin Modeli
Gelistirilmesi” baslikli bu tezin kendi ¢alismam oldugunu, sundugum tiim sonug,
dokiiman, bilgi ve belgeleri bizzat ve bu tez ¢alismasi1 kapsaminda elde ettigimi, bu
tez calismasiyla elde edilmeyen biitiin bilgi ve yorumlara atif yaptigimi ve bunlari
kaynaklar listesinde usuliine uygun olarak verdigimi, tez ¢aligmasi ve yazimi
sirasinda patent ve telif haklarini ihlal edici bir davranisimin olmadigini, bu tezin
herhangi bir boliimiinii bu iniversite veya diger bir liniversitede baska bir tez
calismasi i¢inde sunmadigimi, bu tezin planlanmasindan yazimina kadar biitlin
sathalarda bilimsel etik kurallarina uygun olarak davrandigimi ve aksinin ortaya

¢itkmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul edecegimi beyan ederim.

19/09/2023

Halil Ugur ERCAN






vii

OZET

DERIN OGRENME TEKNIiKLERI KULLANILARAK RAYLI
SISTEMLER iCIN GUNLUK SEYAHAT TALEBI TAHMIN
MODELI GELISTIiRILMESI

ERCAN, Halil Ugur
Yiiksek Lisans Tezi, Insaat Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danmismani: Dog¢. Dr. Yal¢in ALVER

Eyliil 2023, 85 sayfa

Ulasim sistemlerini etkin bir sekilde planlamak ve yonetmek icgin
gelecekteki seyahat taleplerini tahmin etmek olduk¢a onemlidir. Toplu tasima
sistemlerindeki giinliik seyahat talebinin tahmini; sefer sikligi diizenleme, giris
cikis turnike sayisi ve hizmet verecek personel sayisini belirleme gibi bir¢ok
operasyonel karar alinirken dikkate alinmalidir. Bu tez ¢alismasi, rayli sistemler
Ozelinde, toplu tasima sistemlerindeki talep tahminlerinde derin 6grenme
tekniklerinin potansiyelini ortaya koymay1 amaglamaktadir. Calismada Istanbul’da
hizmet veren M2 Yenikap1 — Haciosman Metro hattina ait 2019 y1l1 giinliik seyahat
verileri kullanilarak farkli derin 6grenme modelleri gelistirilmis ve 2020 y1l1 giinliik
seyahat verileri ile model basarilari test edilmistir. Tezde, digsal faktor verilerinin
(hava durumu, kentteki etkinlikler, tatiller, haftanin glinii vb.) seyahat taleplerine
etkisi sistematik bir sekilde incelenmistir. Derin 6grenme teknikleri kullanilarak
gercek diinya kosullarinda daha hassas tahminlerin elde edilebilecegi gosterilmistir.
Ayn1 zamanda, gecmis seyahat verileri ve digsal faktor degiskenlerinin
birlestirilmesiyle gelistirilen, Yapay Sinir Aglart (ANN), Uzun — Kisa Siireli Bellek
Aglart (LSTM) ve Evrisimsel Sinir Aglari (CNN) gibi tekniklerin bir arada
kullanildig1 hibrit modellerin, tek tip veriye dayali modellere gore daha iyi
performans sergiledigi ortaya koyulmustur. Elde edilen sonuglarinin, operasyonel
kararlarin alinmasinda nasil kullanilabilecegine dair dneriler sunulmustur. Boylece
toplu tasima sistemlerinin daha etkin yonetilmesi ve hizmet kalitesinin artirilmasina

katk1 saglamak hedeflenmektedir.

Anahtar sozciikler: seyahat talebi tahmini, rayl sistemler, derin 6grenme
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF A DAILY PASSENGER DEMAND
PREDICTION MODEL FOR RAIL SYSTEMS USING DEEP
LEARNING TECHNIQUES

ERCAN, Halil Ugur

MSc in Civil Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Yalgin ALVER

February 2023, 85 pages

Efficient planning and management of transportation systems require
accurate forecasting of future travel demands. In public transportation systems,
operational decisions such as estimating daily travel demand, setting service
frequencies, determining the number of entrances and exit gates, and determining
personnel numbers should be considered. This thesis aims to demonstrate the
potential of deep learning techniques in demand forecasting for public
transportation systems, especially in the context of rail systems. Various deep
learning models were developed using the daily travel data of the 2019 Istanbul
M2 Yenikapit — Haciosman Metro line, and the model performances were tested
using the daily travel data of 2020. The impact of various variables (weather
conditions, local events, holidays, days of the week, etc.) on travel demands and
how these variables can be integrated into travel demand forecast models were
systematically examined. It has been shown that deep learning techniques can
provide promising forecasts in real-world conditions. Furthermore, it has been
revealed that hybrid models developed as a combination of historical travel data
and various variables, utilizing techniques such as Artificial Neural Networks
(ANN), Long — Short Term Memory Networks (LSTM), and Convolutional
Neural Networks (CNN), outperform uni-modal data-based models.
Recommendations were provided on how the resulting forecast outcomes can be
utilized for operational decision-making, aiming to enhance the effective
management and service quality of public transportation systems.

Keywords: travel demand forecast, rail systems, deep learning
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ONSOzZ

Lisans 6grenimini Hacettepe Universitesi’nin Beytepe Kampiisii'nde almis
bir kisi olarak, yillarca bir¢ok arkadasim gibi en ¢ok kampiisiimiize olan ulagimin
zorlugundan dert yaniyordum. Lisans hayatimda 6grenci degisim programiyla
Polonya ve Avusturya’da yasama sansi buldugum siiregte beni en ¢ok etkileyen
seylerden bir tanesi toplu tagima sistemleri olmustu. Ankara’ya yerlestikten sonra
en onemli sorunlarimdan birisi olarak degerlendirdigim bu toplu tasima ulagiminin,
Avrupa’nin bir¢ok kentinde nasil sorun olmaktan ¢ikarildigini gérmemle birlikte
ulagim sistemlerine olan ilgim bagladi. Lisans egitimimden sonra ulagim planlama
alaninda galismaya karar verdim ve Ege Universitesi Insaat Miihendisligi Anabilim

Dali’nda Ulasim Planlama alalinda yiiksek lisansa bagladim.

Danisman hocam Dog. Dr. Yal¢in ALVER’in de cesaretlendirmesiyle zaten
ilgim olan veri bilimi alaninda kendimi gelistirip, toplu tasima ve yapay zeka
alanlarin1 bir arada ¢alisabilecegim bir tez konusu belirledim. Tez c¢alisma
siirecimde hem derin 6grenme alaninda ¢ok sey 6grendim, hem de toplu tasima

sistemlerindeki yapay zeka uygulamalarini kesfetmis oldum.

Ulkemizde veriye erisimin zor olmasindan dolay1 yurtdisindaki kentlerin agik
kaynak olarak paylagmis olduklari toplu tagima verilerini kullanmay: diisiinsem de
Istanbul’un M2 metro hattinin verilerini temin edebilmem ile birlikte iilkemizde bir

calisma yapabilecek olmanin sevincini yasadim.

Bashigm “Derin Ogrenme Teknikleri Kullanilarak Rayli Sistemler icin
Giinliik Seyahat Talebi Tahmin Modeli Gelistirilmesi” olarak belirledigim bu tez
calismamda gelistirmis oldugum tahmin modellerinin olduk¢a tatmin edici sonuglar
vermis olmast beni olduk¢a mutlu etti. Caligmamin ¢iktilarinin bir giin gergek
diinyada toplu tasima sistemlerinin planlanmasi ve yonetilmesinde kKullanilmasini

tiim kalbimle diliyorum.

[ZMIR
19/09/2023
Halil Ugur ERCAN
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1. GIRIS

Ulasim her insan i¢in temel bir ihtiyagtir ve giinliilk yasamimizin vazge¢ilmez
bir parcasidir. Kentlerimiz gelistikce ve biiyiidiikkge ulasim sistemlerinin
iyilestirilmesine olan ihtiya¢ artmaktadir. Insanoglu tarih boyunca yasadig
cografyanin da elverdigi dl¢iide ulasim ihtiyacini karsilamak i¢in ¢esitli yontemler
gelistirmistir. Teknolojinin ve miihendisligin gelisimi ile insanoglu; kara yolu,
demir yolu, su yolu ve hava yolu gibi bir¢ok farkli yontemle ulasim ihtiyacini
saglamaya calismistir. Zamanla, ulagim tiirlerinin mevcut kapasitelerinin en yiiksek
verimlilikle kullanilmasinin, en az kapasite artirimi kadar Onemli oldugu
anlagilmistir. Ulasimda verimliligi artirmak i¢in hem ulagim sistemini hem de

operasyonu iyi planlamak kritik 6neme sahiptir.

Kentlerimizin ulasim sistemlerindeki temel sorunlardan dolayr kent igi
ulasimda 6zel tasit kullanimi oldukca yaygindir. Bu durum fazla yakit tiiketimi,
dogaya ¢ok fazla CO, salinmasi ve trafik sikisikligi gibi sonuglar dogurmaktadir.
Toplu tasima ise; yiiriime, bisiklet, e-skuter ve diger mikro hareketlilik araglarindan
sonra gelen siirdiiriilebilir ulagim tiirlerinden birisidir. Iyi bir toplu tasima sistemi;
daha az trafik kazasina sebep olarak trafik kazas1 sonucu meydana gelen 6lim ve
yaralanmalarin sayisinin azalmasina, hareketliligi artirarak toplumun fiziksel ve
ruhsal saghiginin artmasina fayda saglar ve uygun maliyetli olmasindan dolay1
kullanicilarin aile ekonomisine katkida bulunur (Litman, 2011). Ozel tasit odakl
ulasim planlarinin  yol agtigit bu olumsuzluklardan dolayr Avrupa Birligi
Komisyonu 6zel tasit oncelikli geleneksel ulasim planlari yerine yaya dncelikli olan
Siirdiiriilebilir Kent Hareketliligi Planlar1 (SKHP) yapmalar1 konusunda kentlere
tesviklerde bulunmaktadir (Kiba-Janiak and Witkowski, 2019). SKHP’ler
sirdiiriilebilir ulasim tiirlerinin kullanimin1 tegvik ederken, O6zel tasit gibi

stirdiiriilebilir olmayan ulagim tiirlerinin kullanimini caydirmay1 amaclamaktadir.

Kent ici toplu tasima sistemlerinin planlanmasi, operasyonel kararlarin
alinmasi ve yonetilebilmesi igin gelecekteki seyahat taleplerinin gercege yakin bir
sekilde tahmin edilebilmesi gerekmektedir. Toplu tasima sistemlerindeki giinliik
seyahat talebinin tahmini; sefer siklig1 diizenleme, giris — ¢ikis turnike sayisi ve

hizmet verecek personel sayisini belirleme gibi birgok operasyonel karar alinirken



dikkate alinmalidir. Seyahat talebinin dogru tahmini, giinliikk operasyon giivenligi
yonetimi ve acil durum 6nleme ¢alismalari i¢in de biiyiik 6nem tasimaktadir (Xiong
et al., 2019). Bunun igin ulasim sistemlerinden elde edilen verilere dayanan iyi bir
tahmin modeli olusturmak gerekmektedir. Olusturulan modelin gelecegi 6ngérme

basarisi, yapilacak olan planlamanin bagarisini dogrudan etkileyecektir.

Geleneksel olarak, toplu tasima sistemlerinde seyahat talebi tahmini, haftanin
farkli gilinleri ve giiniin farkli saatlerindeki ge¢mis seyahat verileri ile gelistirilen
istatistiksel yontemlere dayanmaktadir. Bu sekilde yapilan seyahat talebi tahminleri
ulagim sistemlerinde sadece hafta ici ve hafta sonu i¢in degisen statik sefer planlar
olusturmaya olanak tanimaktadir. Ancak, toplu tasima sistemlerindeki talep,
haftanin giinii ve giiniin saati disinda bir¢ok degiskenden etkilenmektedir. Haftanin
giinii, hava sicaklig1, yagis durumu, kentte biiyiik bir organizasyon olup olmamasi,
okullarin agik olup olmamasi gibi bir¢cok faktor kent i¢i toplu tagima kullanim
talebini etkilemektedir. Geleneksel yontemler ile bu degiskenler arasindaki

karmasik iliskiyi ifade eden bir tahmin modeli gelistirmek oldukca giigtiir.

Derin 6grenme yontemleri karmasik iliskileri dogru bir sekilde modelleme ve
oldukca yiiksek bir dogrulukla tahmin yapabilme konusunda olduk¢a basarilidir.
Bu yontemler, yapay sinir aglar1 olarak temsil edilen ¢ok katmanli ve karmasik
yapilariyla veriler arasindaki sebep — sonug iligkilerini Oriintiileri 6grenirler. Bu
sayede, derin 6grenme yontemleri goriintii isleme, dogal dil isleme, tibbi teshis,
finansal analiz, otonom siirlis gibi bir¢ok uygulama alaninda basariyla
kullanilabilmektedir. Derin  6grenme yontemlerinin  karmasik iliskileri
modelleyebilme basarisi, bu yontemleri toplu tasima sistemlerinde seyahat talep

tahmini modeli gelistirme konusunda elverisli hale getirmektedir.

Rayli sistemlerin kent i¢i toplu tasima igerisindeki pay1 yillar gectikge
artmaktadir. Rayl toplu tasima sistemlerinde, diger toplu tasima sistemlerine gore
faydal1 bir sekilde optimize edilebilecek daha fazla parametre bulunmaktadir. Sefer
sikliginin, seferlerde kullanilacak vagon sayisinin, giris — ¢ikis turnike sayisinin,
istasyonlarda calisan personel sayisinin belirlenmesi, yiiriiyen merdivenlerin ve
asansorlerin optimize edilmesi hem kaynak hem de zaman tasarrufu agisindan
onemlidir. Ayrica rayl toplu tasima sistemlerinin genellikle kapali sistem olmalar1

ve trafik, yagis gibi dis faktorlerden dolay1 operasyonlarinin minimum diizeyde



etkilenmesi yapilacak optimizasyonun basarisini artirarak diger sistemlere gore

daha belirgin bir fayda ortaya koyacaktir.

Bu tez ¢alismasinda kent igi rayli toplu tasima sistemlerinde seyahat talebini
tahmin eden bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Gelistirilen modelin
operasyonel faaliyetlerin iyilestirilmesine katkida bulunarak rayli sistemlerdeki
kaynak yoOnetimini iyilestirmesSi, hizmet kalitesini artirmast ve bu sistemlerin
kullanilmasini daha cazip hale getirmesi hedeflemektedir. Boylece bu ¢alisma; daha
gevreci, insan odakli ve siirdiiriilebilir kentler planlama noktasinda otoritelere
katkida bulunacak ve ulasim sitemlerindeki talep tahmin modellerinde derin

O0grenme yontemlerinin potansiyelini daha iyi anlamamizi saglayacaktir.

Bu calismada iilkemizin Istanbul kentinde hizmet veren Yenikap: ve
Haciosman istasyonlar1 arasinda ¢alisgan M2 Metro hattina ait 2019 ve 2020 yili
giinliik seyahat verileri kullanilmigtir. M2 metrosunun giinliik kullanim verileri
haftanin giinii, i¢inde bulunulan ay, okul ve liniversitelerin egitim doneminde olup
olmamasi, hava durumu, kentte biiylik organizasyon olup olmamasi gibi farkli
veriler ile desteklenmistir. Calisma kapsaminda kullanilan degiskenlerin seyahat

talebine ve talep tahmin modeline olan etkileri ayr1 ayr1 incelenmistir.

Tezin ikinci boliimiinde, “Ulastrma Sistemlerinde Derin  Ogrenme
Tekniklerinin Kullanilmas1” ve “Derin Ogrenme Teknikleri ile Seyahat Talebinin
Tahmin Edilmesi” basliklar1 altinda literatiir taramasmin o6zeti sunulmaktadir.
Ucgiincii boliimde, bu ¢alismada kullanilan derin 6grenme yontemlerine genel bir
bakis sunulmus, kullanilan veri ve veri kaynaklar: agiklanmais, veri 6n isleme siireci
ve degerlendirme Olciitleri anlatilmis, gelistirilen modellerin mimarileri detaylica
ele alinmigtir. Dordiincii bolimde ise gelistirilen modellerin ve degiskenlerin
tahmin basaris1 tizerindeki etkilerine ait bulgular paylagilmistir. Besinci boliimde
model gelistirme siireci, degiskenlerin model basaris1 {lizerindeki etkileri ve
calismanin kisitlart ayrintili bir sekilde tartisilmistir. Sonu¢ boliimiinde ise
calismanin amaglari ve Onemli bulgulart tekrar vurgulanmis, gercek hayat
uygulama Onerileri sunulmus ve gelecek calismalar igin tavsiyelerde

bulunulmustur.



2. GECMIS CALISMALAR

Etkili bir toplu tasima sistemi Ozellikle biiyiik kentlerde insanlarin ulasim
ihtiyaclarim1 karsilama noktasinda ¢ok 6nemli bir yere sahiptir. Metro gibi rayl
toplu tasima sistemleri biiyiik kentlerde ulagim talebinin ¢ok biiyiik bir kismini
karsilamaktadir. Bu sistemlerdeki seyahat talebini dogru bir sekilde tahmin etmek,
bu sistemlerin sorunsuz g¢alismasini saglamak ve kaynak kullanimini optimize
etmek i¢in olduk¢a 6nemlidir. Seyahat talebini tahmin etmenin bir diger 6nemli
faydast da trenlerdeki ve istasyonlardaki sikigikligin azaltilmasina yardimci
olabilmesidir. Asir1 kalabalik trenler ve istasyonlar konforsuz bir seyahate,
gecikmelere ve potansiyel giivenlik tehlikelerine yol acabilir. Seyahat talebi tahmin
edilerek istasyonlardaki ve trenlerdeki asir1 yogunlugu 6nlemek i¢in sefer sikliklar
ve vagon sayilar1 diizenlenebilir, boylece yolcularin hizli, rahat ve giivenli bir
seyahat gecirmesi saglanir. Ozellikle zirve saatlerdeki asir1 yogunlugun yonetilmesi

icin talep tahmin galigmalar1 olduk¢a 6nemlidir.

Seyahat talebini tahmin etmek, uzak bir projeksiyon i¢in de planlama
yapmaya olanak tanir. Bir kentin gelecegindeki ulasim sistemlerini planlamak ve
tasarlamak i¢in seyahat talebi tahmini olduk¢a 6nemlidir. Dogru talep ve talep artist
tahmini, gelecekte ihtiya¢ duyulacak hizmet diizeyi hakkinda onemli bilgiler
vererek otoritelerin altyap1 yatirimlar1 ve kapasite planlamasi hakkinda bilingli

kararlar almasina olanak tanir.

Son yillarda derin 6grenme teknikleri kent i¢i ulasim dahil olmak tizere birgok
alanda sorunlara ¢6ziim bulmak icin kullanilmaktadir. Bu boliimde ilk olarak derin
o0grenme tekniklerinin ulasim alaninda kullanimi ile ilgili ¢esitli ¢aligmalara yer
verilecektir. Daha sonrasinda ise derin Ogrenme tekniklerinin ulasgim
sistemlerindeki talep tahmin galismalarinda kullanimu ile ilgili literatiir incelenecek,
rayli toplu tasima sistemleri 6zelindeki talep tahmin ¢alismalari ise daha kapsamli

olarak ele alinacaktir.
2.1 Ulasim Sistemlerinde Derin Ogrenme Tekniklerinin Kullanilmasi

Son zamanlarda bir¢ok alanda oldugu gibi ulastirma alanindaki sorunlara da

derin Ogrenme teknikleriyle ¢6ziim aramak oldukca yaygin hale gelmistir.



Nguyen et al. (2018) hazirladig1 derlemesinde; ulasim ag1 gosterimi, trafik hacmi
tahmini, seyahat talebi tahmini, otomatik tasit tespiti, trafik sinyal kontrolii, trafik
kaza verileri islenmesi, otonom siiriis ve siiriicii davraniglarinin islenmesi olmak
lizere derin 0grenmenin ulastirma alanindaki uygulamalarina sekiz ayri1 baslikta
deginmistir. Ma et al. (2015) karayolu linklerindeki trafik durumunu gosteren
yinelemeli sinir ag1 (Recurrent Neural Network, RNN) ve kisitli boltzmann
makinesi (Restricted Boltzmann Machines, RBM) tekniklerinin birlesiminden
olusan bir model olusturmustur. Bu ¢alismada modelin mekansal iliskileri tarihsel
verilerden ¢ikarim yaparak kendi kendine 6grenmesi gerektigi i¢cin model basarisi
diisiik gorilmistiir. Bu sorunu gidermek i¢in Fouladgar et al. (2017) evrisimsel sinir
ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) modeli ve uzun — kisa siireli bellek
hiicresi (Long — Short Term Memory, LSTM) igeren yinelemeli sinir ag1 modeli
olmak tizere iki farkli model 6nermistir. Literatiirde kisa vadeli trafik hacmini derin
ogrenme teknikleri ile tahmin etmeye yonelik ¢alismalar da yer almaktadir (Chen
et al., 2021; Gokasar and Timurogullari, 2021; Huang et al., 2014; Nur YIGIT ve
Haldenbilen, 2021; Polson & Sokolov, 2017; Zhao et al., 2017; Zheng et al., 2020).
Zhao et al. (2017) kentin ¢ farkli bolgesindeki trafik hacmini 15, 30, 45 ve 60
dakika ilerisi igin tahmin eden RNN, LSTM, otoregresif entegre hareketli ortalama
(Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA), destek vektor makinesi
(Support Vector Machine, SVM), radyal tabanli fonksiyon ve y1ginlt oto-kodlayici
(stacked autoencoder) yéntemlerini kullanarak alti farkli model olusturmustur. Ug
farkli bolge ve dort farkli zaman araligi i¢in yapilan toplam 12 tahminin sekizinde
LSTM modelinin en basarili sonucu verdigi goriilmiistiir. Genders and Razavi
(2016) ve Van Der Pol (2016) teorik bir caligma olarak derin 6grenme teknikleri ile
trafik sinyal kontrol sistemi dnermislerdir. Iki ¢alismada da bilgisayar ortaminda
iretilen veriler ile modeller egitilmistir. Yapilan simiilasyonlar sonucunda 6nerilen
sistemin trafikteki gecikmeyi, ortalama seyahat siiresini ve kavsaklardaki
kuyruklanmay1 azalttigi goriilmiistiir. Chen et al. (2016) gecmis trafik ve trafik
kazasi verilerini kullanarak derin 6grenme teknikleri ile bir model gelistirmistir. Bu
modele anlik trafik verileri girdi olarak verilerek anlik trafik kazasi risk haritasi elde
edilmistir. Derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasiyla goriintii isleme teknolojisi
de gelismis ve bu teknoloji; plaka tanima, tasit sayimi ve tasit tipi tespiti gibi
uygulamalar ile ulastirma alanina katkida bulunmustur (Adu-Gyamfi et al., 2017;

Moussa, 2014; Zhou and Cheung, 2016). Benzer sekilde video isleme tekniklerinin



gelismesiyle birlikte anlik ara¢c ve serit tespiti yapilabilmesi otonom siiriis
teknolojisinin gelisimine katkida bulunmaktadir (Nguyen et al., 2018). Dong et al.
(2016) siiriictilerin GPS verilerini kullanarak CNN ve RNN teknikleriyle siiriis
karakteristiklerini siiflandiran bir model gelistirmistir. Dwivedi et al. (2014) ise
stiriciilerin yiiz ifadelerini kullanarak uykulu siirtictileri %92’lik bir dogrulukla

tespit eden bir CNN modeli olusturmustur.
2.2 Derin Ogrenme Teknikleri ile Seyahat Talebinin Tahmin Edilmesi

Literatiirde derin 6grenme teknikleri ile seyahat talebi tahmini farkli
sekillerde ele alinmistir. Bai and Jiao (2021) Austin, Teksas’taki 2019 yili akilli
telefon GPS wverilerini kullanarak sehrin alti farkli bolgesine yapilan giinliik
seyahatleri incelemislerdir. Bu ¢alismada hava sicakligi, yagis miktari, gecmis
giinliik seyahat sayilar1 gibi degiskenler kullanilarak gelecekteki giinliik seyahat
talebini tahmin eden LSTM modeli 6nerilmistir. Yao et al. (2018) Cin’in Guangzou
kentindeki taksi talebini uzamsal ve zamansal degiskenler ile tahmin etmek igin
“Derin Coklu Goriiniim Uzay — Zamansal Ag (DMVST-Net)” adin1 verdikleri bir
yontem gelistirmiglerdir. Bu caligmada CNN tekniginin uzamsal, LSTM tekniginin
ise zamansal degiskenlerdeki basaris1 kullanilarak bir hibrit model onerilmistir.
Onerilen model farkl1 yontemlerle olusturulan sekiz modelle karsilastiriimis ve bu
caligmadaki modelin en iyi basarty1 gosterdigi belirtilmistir. Yang et al. (2018)
New York’taki bisiklet paylagim sistemi i¢in istasyon bazinda giinliik talep tahmini
yapan bir CNN modeli onermislerdir. Hava durumu, haftanin giinii, geg¢mis
kiralama verileri, komsu istasyon kiralama verileri gibi degiskenler ile giinliik talep
tahmini yapan CNN modeli, yapay sinir ag1 (Artificial Neural Network, ANN) ve
ARIMA modelleri ile karsilagtirilmis ve CNN modelinin en tutarl sonuglari verdigi

belirtilmistir.

Literatiirde rayli sistem hatlarindaki seyahat talebini tahmin etmeye yonelik
baz1 calismalar bulunmaktadir. Bu c¢alismalar, tahmin detayr ve tahmin
projeksiyonu anlaminda birbirinden ayrismaktadir. Tahmin detay1 bakimindan hat
bazinda, istasyon bazinda ve baslangi¢ — varig bazinda olmak tizere seyahat talebi
tahmini yapan caligmalar bulunmaktadir. Ayrica, metro istasyonlarindaki
turnikelerden elde edilen istasyona giris hem de istasyondan ¢ikis verileriyle

istasyon bazinda binis ve inis tahmini yapan caligmalar da literatiirde yer



almaktadir. Tahmin projeksiyonu bazinda ise 5, 10, 15, 30 ve 60 dakikalik yakin
gelecek igin veya giinliikk olarak seyahat sayisi tahmini yapan c¢alismalar

bulunmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda oldugu gibi giinliik ve istasyon bazinda seyahat talebi
tahmini yapan ¢alismalardan birisi Liu and Chen (2017) tarafindan yapilmistir. Bu
caligmada Tayvan’in Taipei kentindeki rayli sisteminde istasyon bazindaki seyahat
talebini; i¢inde bulunulan ay, ay icerisinde bulunulan giin, haftanin giinii, o giiniin
tatil olup olmamasi gibi degiskenlere bagli tahmin eden ANN modelleri
Onerilmistir. Bu calismada olusturulan modelleri birbirinden ayiran nokta ise
modellerin hepsinde biitiin degiskenlere yer verilmemis olmasidir. Biitiin
degiskenlerin bulundugu modelin en yiiksek dogrulukla tahmin tireten model
oldugu belirtilmistir. Benzer sekilde Zhu et al. (2018) tarafindan Cin’in Sangay
kentinin metro hattindan elde edilen istasyon giris — ¢ikis verileriyle birlikte, hava
sicakligl, yagis durumu, giliniin is giinii olup olmamasi, istasyonun yakinindaki
yolun ve istasyona en yakin kesintisiz yolun trafik durumu verileri kullanilarak
istasyondaki giinlik giris ve c¢ikis sayisimi tahmin eden bir ANN modeli
onerilmistir. Onerilen tahmin modelinin lineer regresyon modeline gore cok daha
basarili tahminler yapabildigi ortaya koyulmustur. Xiong et al. (2019), Cin’in Pekin
sehrindeki 15 hat 47 istasyondan olusan metro sisteminin 2015 y1l1 seyahat verileri
ile giinliik ve giin igerisinde kisa vadeli (10 dakika sonrasi i¢in) seyahat talebi
tahmini yapan LSTM ve CNN modellerini 6nermislerdir. Ayrica ARIMA,
mevsimsel otoregresif entegre hareketli ortalama (Seasonal Auto-Regressive
Integrated Moving Average, SARIMA) ve uzay — zamansal otoregresif entegre
hareketli ortalama (Space-Time Autoregressive Integrated Moving Average,
STARIMA) olmak iizere ti¢ farkli geleneksel yontemle olusturulan modeller ile
LSTM ve CNN modellerinin basarist karsilastirilmistir. LSTM ve CNN
modellerinin geleneksel yontemlerden ¢ok daha iyi sonug verdigi belirtilmistir. Bu
calismada sadece metro sistemi igerisindeki uzamsal ve zamansal degiskenler
kullanilmistir. Giinliik bazdaki en giincel ¢alismalardan birisi tilkemizde Nar and
Arslankaya (2022) tarafindan yapilmistir. Bu calismada, Istanbul’'un M1
Yenikapi — Kirazli metro hattina ait 2019 ve 2020 y1l1 iicret toplama sistemi verileri
kullanilmistir. Calismanin ilk asamasinda regresyon analizi ve ortalama seyahat

sayilar1 gibi basit istatistiksel yontemler kullanilarak hat bazinda giinliik seyahat



sayis1 tahmini yapilmstir. Ikinci asamada ise makine dgrenmesi algoritmalar1 ve
ANN yontemi kullanilarak istasyon bazinda giinliik seyahat sayisi tahmini yapan
modeller gelistirilmistir. Bu ¢alismada gelistirilen modeller sadece ge¢mis seyahat
verilerini kullanarak tahmin iiretmektedir. ANN ve makine 6grenmesi algoritmalari
ile gelistirilen modeller giinliik istasyon bazinda tahmin iretse de c¢alismadaki
model performanslari istasyon bazinda giinliik olarak tahmin edilen seyahat
sayilarina gore degil, istasyon bazinda tahmin edilen toplam seyahat sayilarina gore
yapilmistir. Calismada sadece Yenikapi istasyonu igin ginliik seyahat sayisi
tahminleri ile ger¢eklesen seyahat sayilarinin karsilastirmali grafigi verilmis ve bu
grafikte tahminlerin belirli zamanlarda gercek degerlere yaklastigi ancak genellikle

gercek degerlerden daha fazla sayida tahmin yaptig1 goriilmektedir.

Literatliirde hava durumu, haftanin giinii, okullarin acik olmasi gibi dissal
faktorleri kullanarak giinliik seyahat talebini tahmin eden ¢alisma sayis1 kisithdir.
Ote yandan, son zamanlarda yakin gelecek icin seyahat talebi tahmini yapan
caligmalarin sayisinda artis gozlemlenmektedir. Bu ¢alismalardan birisi Cin’in
Chongqing kentinde gergeklestirilmis, metro istasyonundan ¢ikan yolcu sayisini
yine metro sistemi igerisindeki uzay — zamansal degiskenlere gore sadece 10’ar
dakikalik yakin gelecek i¢in tahmin eden bir model 6nerilmis ve modele ST-LSTM
(Uzay — Zamansal LSTM, Spatio-Temporal LSTM) ad1 verilmistir (Tang et al.,
2019). Gelistirilen bu model SARIMA, PSO-SVR, LSTM teknikleriyle olusturulan
modellerle kiyaslanmis ve en basarili sonuclarin 6nerilen model ile elde edildigi

belirtilmistir.

Literatiirdeki daha giincel c¢alismalara bakildik¢a farkli derin 6grenme
tekniklerinin bir arada kullanildig1 ¢alismalarda artis oldugu goriilmektedir. Zhang
et al. (2021), artik aglar, (residual network, ResNet), graf evrisimsel ag (Graph
Convolutional Network, GCN) ve LSTM yontemlerini birlestirerek ag dlgeginde
10, 15, 30 dakikalik gelecek icin seyahat talebi tahmini yapan “ResLSTM” adin1
verdikleri hibrit bir model Onermistir. Pekin metrosu verileri kullanilarak
gelistirilen bu hibrit modelde ResNet yonteminin metro istasyonlar1 arasindaki
soyut uzamsal korelasyonlari yakalamasi, GCN yonteminin metro ag1 yapisindan
faydalanarak anlamli bilgi ¢ikarmasi ve LSTM yonteminin de veriler arasindaki

zamansal iligkileri yakalamasi amaglanmistir. Caligmada gelistirilen ResSLSTM



modelinin performanst LSTM, gegitli tekrarlayan birim (Gated Recurrent Unit,
GRU) yontemleri kullanilarak gelistirilen modeller ile karsilastirilmis ve onerilen
hibrit modelin basarisinin diger modellere gore daha yiiksek oldugu belirtilmistir.
Bu alandaki en giincel ¢alismalardan birisi X. Zhang et al. (2023) tarafindan Cin’in
Pekin ve Xiamen metro hatlarina ait iicret toplama sistemi verileri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu calismada, 10 dakikalik yakin gelecek icin istasyonlara
giren ve ¢ikan yolcu sayilar1 tahmin edilmek istenmistir. GCN ve ii¢ boyutlu CNN
yontemleri kullanilarak gelistirilen model anlik yolcu sayisi, giinliik yolcu sayis1 ve
haftalik yolcu sayisi olmak {izere ii¢ farkli gegmis seyahat sayisi verisini isleyerek
tahmin tiretmektedir. ARConv-GCN ad1 verilen modelin basarisini degerlendirmek
icin ARIMA, LSTM, iki boyutlu CNN, evrisimsel LSTM, ii¢ boyutlu LSTM, GCN
gibi yontemlerle birgok model gelistirilmis ve en basarili tahmin iireten modelin
ARConv-GCN modeli oldugu belirtilmistir. Bu ¢alismada sadece bes haftalik hafta
ici gilinlere ait verilerin ilk dort haftasinin model egitimi i¢in, son bir haftasinin da
test i¢in kullanildig: ifade edilmis ve ¢alismanin daha biiyiik veri setleri tizerinde
test edilmemesi en biiylik kisit1 olarak belirtilmistir. Han et al. (2019) Cin’in Sangay
metrosunun verilerini kullanarak yakin gelecekte istasyona yapilacak olan giris ve
¢ikis sayilarini tahmin edebilmek icin “STGCNNmMmetro” adimi verdikleri uzay —
zamansal bir graf evrisimsel sinir ag1 modeli onermistir. 10 dakikalik yakin gelecek
talebini tahmin etmek i¢in gelistirilen model anlik, giinliik ve haftalik istasyona
giris — ¢ikis yapan yolcu sayilarini zamansal girdi olarak kullanmaktadir. Lai et al.
(2022) LSTM ve CNN tekniklerini kullanarak gelistirdikleri ti¢ farkli hibrit model
ile 10 dakikalik yakin gelecek i¢in Cin’in Fuzhou kentine ait bir metro hattinin
istasyonlarindaki seyahat hacmini tahmin etmeye calismislardir. Yazarlar, bu
calismada hem kendi gelistirdikleri hibrit modellerin basarisin1 geleneksel
yontemler ile karsilagtirmiglar hem de LSTM ve CNN tekniklerinin karigimi olarak
gelistirilen hibrit modellerin daha dogru tahminler iirettigini ortaya koymuslardir.
Bir baska calismada Fu et al. (2023) Delhi metrosuna ait 2012 — 2017 yillart
arasindaki seyahat verileriyle yakin gelecekteki seyahat talebini tahmin etmek igin
LSTM ve GCN yontemlerini kullanarak gelistirdigi tahmin modeline hava kirliligi
indeksi, nem orani, riizgar hizi, riizgar yonii, goriis mesafesi, ¢iy noktasi, sicaklik,
yagmur yagis miktari, kar yagis miktari, bulutluluk oran1 gibi meteorolojik verileri
de girdi olarak eklemistir. GCMN ad1 verilen bu tahmin modelinin bir¢ok yenilik¢i

yontemden daha bagarili oldugu belirtilmistir.
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Literatiirde derin 0Ogrenme yontemleri kullanarak yakin gelecekte
gerceklesecek olan seyahatlerin baslangic — varis matrislerini tahmin etmeye
yonelik ¢alismalar da bulunmaktadir (Toque et al., 2016; J. Zhang et al., 2021; Jiang
et al., 2022; Noursalehi et al., 2022; Y. Zhang et al., 2023; Zheng et al., 2022).
Toque et al. (2016) gelistirdigi LSTM modeli ile Fransa’nin Rennes kentindeki
metro sisteminde 15 dakika gelecek i¢in dinamik baslangi¢ — varig matrisi tahmini
yapan bir model 6nermisler ve bu modeli gelencksel yontemler ile gelistirilen iki
model ile karsilastirmiglardir. Bu calismada ticret toplama sistemi verilerinden
sadece seyahat bagslangici verisi elde edilebilmistir ve seyahat sonu verisi
kullanicinin bir sonraki seyahatin basladigi konum dikkate alinarak kestirilmistir.
Gelistirilen LSTM modeli sadece ge¢mis kullanim verilerine gére 15 dakika ilerisi
icin tahmin yapmaktadir. LSTM modeline ayrica otobiis baslangi¢ — varis verileri
de eklenerek bir model daha gelistirilmis ve otobiis kullanim verilerinin metro i¢in
gelistirilen tahmin modeline etkisi incelenmistir. Bu ¢alisma sonucunda LSTM
modelinin geleneksel yontemlere gore ¢ok daha iyi bir sonu¢ ortaya koydugu
gosterilmis ve otobiis kullanim verilerinin modelde kullanilmasinin da model
basarisina olumlu yonde etki ettigi belirtilmistir. Benzer bir baska ¢alisma J. Zhang
et al. (2021) tarafindan yapilmis ve bu calismada Cin’in Pekin sehrinin rayl
sistemlerindeki baslangi¢ — varis matrisini dinamik olarak 30 dakika ilerisi i¢in
tahmin eden bir CAS-CNN (Channel-Wise Attentive Split — CNN) modeli
onerilmistir. Bu c¢alisma kapsaminda iki boyutlu CNN, ii¢ boyutlu CNN,
ConvLSTM (evrisimsel LSTM, Convolutional LSTM), ConvGRU (evrisimsel
GRU), TrajGRU (Trajectory GRU), STResNet (Uzay — Zamansal ResNet) ve CAS-
CNN’in ¢esitli varyasyonlar ile birgok model gelistirilmistir. Gelistirilen CAS-
CNN modeli ile en iyi tahmin sonuglari elde edilmistir. Diger modellere kiyasla en
onemli farkin zirve saatlerde goriildiigi belirtilmistir. Noursalehi et al. (2022)
LSTM tekniginin zaman serisi problemlerindeki basarisindan, CNN tekniginin ise
gecici bagimliliklart modelleyebilmesi 6zelliginden faydalanarak LSTM ve CNN
tekniklerinin birlikte kullanildigi bir dinamik baslangi¢ — varig matrisi tahmini
modeli gelistirmislerdir. Bu ¢alismada gelistirilen model; Hong Kong rayli sistem
hatti1 kullanim verileri ile birlikte, hava durumu ve giinlin zamani gibi
degiskenlerden de faydalanarak 15, 30, 45 ve 60 dakika ilerisi i¢in dinamik bir
baslangi¢ — matrisi tahmini yapmaktadir. Gelistirilen model; ARIMA, SVR, CNN,
LSTM, ConvLSTM, STResNet ve ayrik dalgacik doniisiimii (Discrite Wavelet
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Transform, DWT) yontemleri ile gelistirilen modellerle kiyaslanmis ve bu
calismada gelistirilen modelin tahmin basarisinin en yliksek oldugu belirtilmistir.
Baslangi¢ — varis matrisi tahmin ¢alismalarinin en giincellerinden birisi Y. Zhang
et al. (2023) tarafindan Cin’in Chengdu sehri metrosunun alt1 hattindaki 136
istasyona ait 1 Nisan 2018 — 30 Temmuz 2018 tarihleri arasindaki iicret toplama
sistemi verileri kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada 5, 10, 15 dakikalik
yakin gelecek igin seyahatlerin baslangi¢larini ve variglarini tahmin eden bir uzay
— zamansal CNN modeli (Spatio — Temporal CNN) gelistirilmistir. Calismada
metro hattindaki yiiksek diizensizlige sahip (fazla baslangi¢c — varig ¢ifti lireten) ve
yiiksek kapasite kullanim oranina sahip kisimlarin tahmininin daha énemli oldugu
belirtilmis ve bu kisimlar i¢in daha yiiksek dogrulukta tahmin yapilmasi
hedeflenmistir. Gelistirilen STCNN modelinin tahmin basaris1 ARIMA, SVR,
GRU, T-GCN, STGCN, Graph WaveNet, TCN, L-TCN ve NL-STCNN gibi bir¢ok
farkli model ile karsilastirilmistir. Bu ¢alismada gelistirilen STCNN modeli diger
modellere kiyasla biraz daha iyi performans gosterdigi, metro hattinin 6nemli
kisimlar1 olarak adlandirilan yiiksek kapasite kullanim oranina sahip kisimlarda ise
diger modellere kiyasla ¢ok daha iyi performans gosterdigi (%27,4 oraninda daha
bagaril) belirtilmistir.

Literatiir incelemesinde gorildiigii gibi derin 6grenme teknikleri, rayl
sistemlerde seyahat talebini dogru bir sekilde tahmin etme konusunda umut
vadetmektedir. Bu modeller, ulasim planlamacilarinin  ve operatérlerinin
kaynaklarmi optimize etmelerine, Yyolcu hizmetlerini iyilestirmelerine ve
maliyetleri azaltmalarina yardimer olabilir. Literatiire bakildiginda 5, 10, 15, 30, 60
dakikalik yakin gelecek igin seyahat sayisi tahmini yapan bir¢ok ¢aligma oldugu
goriilmiistiir. Ote yandan, derin 6grenme tekniklerini kullanarak giinliik bazda
yapilan ¢alismalarin sayis1 gorece daha azdir. Ancak bu tez calismasinin literatiire
sagladig1 en 6nemli katki oldukca fazla sayida degisken kullanarak giinliik seyahat
say1s1 talebi tahmini yapiyor olmasi ve bu degiskenlerin tahmin basarisi tizerindeki
etkilerini incelemesidir. Bu ¢aligmada hava sicakligi, yagis miktari, riizgar hizi,
haftanin giinii, i¢inde bulunulan ay, giiniin resmi tatil olup olmamasi, Milli Egitim
Bakanligi’'na (MEB) bagli okullarin agik olup olmamasi, metro hatti kullanilarak
ulagilabilen {i¢ liniversitenin ayr1 ayr1 egitim doneminde olup olmamasi ve metro

hatt1 kullanilarak ulasilabilen iki futbol stadyumunda (Galatasaray’in ve Besiktas’in
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stadyumlar1) ayr1 ayr1 futbol magi olup olmamasi dahil olmak {izere toplam 12 farkli
digsal faktorii dikkate alarak seyahat talebi tahmini yapan derin 6grenme modelleri
gelistirilmistir. Bu 12 farkli degisken “hava durumu, haftanin giinii, ay, egitim, tatil
ve etkinlik” bagliklar1 altinda gruplanmis ve her degisken grubunun tahmin basarisi
tizerindeki etkisi incelenmistir. Yapilan literatiir incelemesinde bu kadar fazla
sayida digsal faktorii goz Oniine alarak derin 6grenme teknikleri ile seyahat talebi

tahmini yapan bir ¢alismaya rastlanmamustir.
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3. YONTEM

Biiylik verinin ortaya ¢ikmasi ve bilgisayarlarin gelismesi ile yapay zeka
oldukca popiiler hale gelmistir. Yapay zeka kisaca insanlarin yapabildigi isi
bilgisayara yaptirmak olarak tanimlanabilir. Makine 6grenmesi ise veriden bilgiyi
cikaran yapay zekanin alt disiplinidir (Yilmaz ve Kaya, 2021). Makine 6grenmesi
tekniklerinin biiyiik veriyi islemekte yetersiz kalmasindan dolay1 bu yetersizligi
gidermek igin derin 6grenme teknikleri ortaya ¢ikmistir. Derin 6grenme ¢ok
katmanli yapay sinir aglarimi1 kullanan bir yapay zekd yontemidir ve makine
ogrenmesinin alt dalidir (Y1lmaz ve Kaya, 2021). Makine 6grenmesinde 6gretilmek
istenen olgunun Ozniteliklerinin dnceden belirlenerek modele verilmesi gerekirken
derin 6grenme ¢ok daha karmasik ve biiyiik veri setinden kendi kendine 6znitelikler
cikarabilmektedir. Derin 6grenme degiskenler arasindaki lineer olmayan iligkileri
modelleme konusunda olduk¢a basarilidir. Yapay sinir aglart (Artificial Neural
Network, ANN) derin 6grenmenin en temel bilesenidir. Biyolojik sinir aglarini
taklit eden yapisiyla sistemin 6grenmesini saglar. ANN’ler basitce; noron, agirlik,
sapma (bias) ve aktivasyon fonksiyonu kavramlarindan olusur. ANN’lerde en az
bir girdi ve bir ¢iktt katmani bulunur. Bir girdi ve bir ¢ikti katmanindan olusan
ANN’lere tek katmanli algilayict adi verilir. Sekil 3.1°de ti¢ farklr girdi verisini bir

ndrona ileten ve bir ¢ikt1 lireten tek katmanli algilayici 6rnegi gdsterilmistir.

X1

X2

N
-

Sekil 3.1 Tek katmanli algilayici (Giizel, 2020)
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Girdi ve ¢ikti katmanlar1 arasinda gizli katmanlar var ise bu yapiya ¢ok
katmanl algilayici adi verilir. Sekil 3.2°de iki gizli katmani olan ¢ok katmanli

algilayic1 6rnegi verilmistir.

Katman 1 Katman 2

Girch
Katman

Sekil 3.2 Cok katmanli algilayict (Birgiil ve Bertan, 2009)

ANN’lerin gecmisi 1940’11 yillara dayanmaktadir (McCulloch and Pitts,
1943). Ancak o yillarda gerekli hesaplamalari hizli bir sekilde yapabilecek
bilgisayarlar olmadigindan dolay1 en fazla ii¢, dort katmanli ANN’ler kullanilmistir.
Islemcilerin (CPU) gelismesiyle daha fazla katmanli ve her katmanda daha fazla
noron bulunan ANN modelleri olusturulmaya baslanmis ve derin sinir ag1 (Deep
Neural Network, DNN) kavrami ortaya c¢ikmistir. Ancak yine de CPU’lar
mimarilerinden dolay1 karmagik matematiksel islemlerde yetersiz kalabilmekte ve
derin sinir ag1 modellerinin egitilmesi uzun siirebilmektedir. Goriintii isleme
birimlerinin (GPU) gelismeye baslamasiyla birlikte bilgisayarlar GPU’lan
kullanarak vektorel hesaplamalar1 ve matris islemlerini ¢ok daha hizli yapmaya
baglamis ve derin sinir aglarmin kullanilmasi yayginlasmistir (Goodfellow et al.,
2016). Ayrica evrisimsel sinir aglar1 (CNN) ve yinelemeli sinir aglart (RNN) gibi
daha karmasik islemler gerektiren derin 6grenme teknikleri ortaya ¢ikmis ve bu

tekniklerin kullanilmasi son zamanlarda olduk¢a yayginlagmistir.
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3.1 Calismada Kullanilan Derin Ogrenme Yontemleri
3.1.1 Yapay sinir aglari

ANN’ler tahmin modellerinde en ¢ok kullanilan derin &grenme
yontemlerinden birisidir. Ayrica ANN’ler ile bir tahmin modeli gelistirmek CNN,
RNN, LSTM gibi karmasik algoritmalara gore daha kolaydir. ANN’ler, biyolojik
noronlarin yapisint ve islevini taklit eder. Veriler arasindaki kompleks iligkileri

tanimlayabilir, biiyiik miktarda veriyi isleyebilir ve analiz edebilir.

ANN kullanarak bir tahmin modeli gelistirmek icin dncelikle girdi verilerinin
bir takim islemden gegmesi gerekmektedir. Ornegin seyahat talebi tahmin eden bir
ANN modeli gelistirmek igin ge¢mis seyahat verileri, hava durumu verileri ve
takvim verileri gibi verilerin benzer Ol¢ekte olmasimi saglamak igin verilerin
normalize edilmesi gerekir. Daha sonra veriler, birbirine bagli yapay noéron
katmanlarindan olusan ANN modelinde egitilir. Basit bir ANN modelinde girdi
katmani, gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmani bulunur. Girdi katmani, 6nceden islenmis
verileri alir ve sonraki gizli katmanlara iletir. Katmanlar arasinda belirlenen agirlik
ve sapma degerleri ile veriler bir dizi matematiksel islemden gecer. Ayrica verilere
katmanlar igerisindeki ndronlarda bulunan aktivasyon fonksiyonlari uygulanir. Son
olarak, ¢ikti1 katmani tahmin degerleri iiretir. Bu ¢alismadaki tahmin degerleri ise
istasyonlar i¢in tahmin edilen seyahat talebidir. Basit bir ANN modelinin mimarisi

Sekil 3.3 te gosterilmistir.

Girdi 1. Gizli 2. Gizli 3. Gizli
Katmani Katman Katman Katman

. Cikti Katmani

ok

7
X O OO
Y
AN\ O

P

Sekil 3.3 Basit bir ANN modelinin mimarisi (girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmant)
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Seyahat talebi tahmininde ANN kullanimmin bazi avantajlari  ve
dezavantajlar1 vardir. Baglica avantajlarindan biri, ANN’ler girdi verileri ile ¢ikt1
verileri arasindaki karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri basarili olarak ele
alabilir. ANN’ler, 6nceden herhangi bir varsayim veya bilgi gerektirmeden, seyahat
talebini etkileyen degiskenlerin seyahat talebine olan etkisini otomatik olarak
ogrenebilir ve tanimlayabilir. Ek olarak, ANN’ler hem istasyon bazinda hem de
sistem bazinda egitilerek farkli ayrint1 diizeylerinde seyahat talebini tahmin etmek

icin egitilebilir.

Bununla birlikte, ANN’leri seyahat talebi tahmini i¢in kullanmanin
dezavantajlar1 da vardir. Ana zorluklardan biri, bir ANN modeli olustururken uygun
sinir ag1 mimarisini segmek ve gizli katman sayisi, katmanlardaki néron sayist,
aktivasyon fonksiyonlari, iterasyon sayisit gibi hiperparametreleri belirlemektir.
Veri kalitesinden sonra ANN’lerin performansi biiylik 6l¢iide mimari segimine ve
hiperparametrelere baglidir. Kotii tasarlanmis bir model yanlis tahminlere neden
olabilir. Bir ANN modeli gelistirmek i¢in biiylik miktarda ve yiiksek kalitede veri

gerekir.

Ozetle, ANN’ler girdiler arasindaki karmasik iliskileri yakalayabilmesi ve
yliksek dogrulukta tahminler liretebilmesi yonleriyle rayli sistemlerde seyahat
talebi tahmini i¢in kullanilabilecek Onemli yontemlerden biri olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu durum ANN’leri ulasim planlamasi ve seyahat talep tahmini i¢in

onemli bir ara¢ haline getirmektedir.
3.1.2 Yinelemeli sinir aglar

RNN, siral1 verileri islemek i¢in tasarlanmis bir sinir ag1 tiiridiir. RNN'ler,
veriler arasindaki zamansal iligkileri yakalayabildikleri i¢in ge¢mis seyahat verileri
gibi zaman serisi verileri i¢in olduk¢a uygundur. Seyahat talebi tahmininde, yolcu
akislarmin zamana bagli degisimini modellemek ve gelecekteki talebi tahmin etmek

icin RNN'ler kullanilarak basarili tahmin modelleri gelistirilebilir.

ANN’lerde oldugu gibi RNN'lerde de girdi verilerinin benzer Olcekte
olmasini saglamak i¢in verilerin normalize edilmesi gerekir. Veriler daha sonra, her
dizi sabit bir zaman araligina (6rnegin, bir saat, bir giin, bir hafta) karsilik gelecek

sekilde dizilere boliiniir. Daha sonra normalize edilen veriler, yinelenen bir
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katmandan ve bir veya daha fazla gizli katmandan (ANN’deki gizli katmanlara
benzer sekilde gibi) olusan RNN modelinde egitilir. Tekrarlayan katman, siral
verileri isler ve onceki girdilere dayali olarak ilgili néronun durumunu giinceller.
Bu durum RNN'nin veriler arasindaki zamansal bagimliliklar1 yakalamasina ve
seyahat talebinin zaman igerisinde degisen talep verisine gére modellenmesine
olanak tanir. Son olarak, ¢ikt1 katmani her istasyon veya rota i¢in tahmin edilen

seyahat talebini {retir. Basit bir RNN katmaninin mimarisi Sekil 3.4’te

gosterilmistir.

y Y. y Y

Wiy W, W, W,
a a. a 1
a —><) ) (U —— Q w C) w C) W

W, W, W, W

X X X, X

Yinelemeli Katman Yinelemeli Katman
(Basit Gosterim) (Agihimi)

Sekil 3.4 Basit bir RNN katmaninin mimarisi

Seyahat talebi tahmini i¢in RNN algoritmasini kullanmanin en 6nemli
avantaji RNN modellerinin seyahat talep verilerindeki zamansal iligkiyi basarili bir
sekilde yakalayabilmesidir. RNN'ler ile giinliik ve haftalik dongiiler, tatil etkileri ve
hava durumuyla ilgili etkiler dahil olmak iizere seyahat talebinin zaman i¢erisindeki
cesitli sebeplere dayanan degisimi modellenebilir. Ek olarak, RNN'ler, kisa
donemden (6rnegin sonraki saat veya Sonraki giin) uzun déneme (6rnegin gelecek
hafta veya gelecek ay) kadar farkli projeksiyonlardaki seyahat talebini tahmin

etmek iizere egitilebilir.

Seyahat talebi tahmini i¢in RNN'leri kullanmanin en 6nemli dezavantaji RNN
modelini egitirken ortaya ¢ikabilen kaybolan gradyan sorunudur (Zhao et al., 2017).
Kaybolan gradyan sorunu, RNN modellerinin egitim siirecinde ortaya ¢ikabilecek
yaygin bir sorundur. Egitim siirecindeki agdaki agirliklar1 giincellemek igin
kullanilan gradyanlar zaman etkisiyle kiigiilmektedir. Ornek vermek gerekirse,

yarinki seyahat talebini etkileyebilecek olan uzak zamandaki bir degiskenin tahmin
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iizerindeki etkisi kaybolan gradyan sorunu nedeniyle oldukca az olacaktir. Bu
durum model egitiminin basarisiz olmasina sebep olabilir veya modelin bir ¢éziime

yakinsamasi i¢in gereken siireyi oldukca artirabilir.

Sonug olarak, seyahat talebi verilerindeki zamansal iliskileri 6grenerek
basarili tahminler iiretebilen RNN modelleri ulasim planlamasi igin gelistirilmek
istenen talep tahmin modellerinde kullanilabilir. Bununla birlikte, bir RNN
modelinin gelistirilmesi ve optimizasyonu, biiyiik miktarda ve yiiksek kaliteli veri
gerektirir. Ayrica, dizi uzunlugunun ve mimarisinin dikkatli bir sekilde se¢ilmesi
model basarisi i¢in ¢ok biiyiik 6nem arz etmektedir. RNN yonteminin en énemli
dezavantaji olan kaybolan gradyan sorunu bir sonraki boliimde agiklanacak olan
uzun-kisa stireli bellek aglar1 (LSTM) yontemi ile agilmaktadir. Bundan dolayi, bu
tez ¢alismasinda RNN yontemi yerine, daha gelismis bir RNN modeli olan LSTM

yontemi kullanilarak bir model gelistirilmistir.
3.1.3 Uzun-kisa siireli bellek aglar

LSTM aglari, RNN'lerdeki kaybolan gradyan problemini ¢ézmek igin
tasarlanmis bir tiir yinelemeli sinir agidir. LSTM'ler zaman serisi verilerindeki uzun
vadeli bagimliliklar1 yakalayabilir. LSTM ag1, zaman serisi verilerindeki uzun

vadeli bagimliliklar1 yakalamak ve dogru tahminler yapmak i¢in tasarlanmastir.

LSTM'ler, bilgileri uzun siire depolayabilen bir dizi bellek hiicresi kullanarak
caligir. Her bellek hiicresinin bir giris kapisi, bir unutma kapisi ve bir ¢ikis kapisi
olmak ftizere ii¢ kapis1 vardir. Giris kapisi, bellek hiicresine bilgi girigini kontrol
eder. Unutma kapisi, bellek hiicresine gelen hangi bilginin unutulacagini (sonraki
katmanlara aktarilmayacagini) kontrol eder. Cikis kapisi, bilgi akisi siirecinde
bilginin agdaki bir sonraki katmana aktarilmasini kontrol eder. Kapilar, “0” ile “1”
arasinda degerler veren ve ne kadar bilginin gegecegini belirleyen sigmoid
aktivasyon fonksiyonlari tarafindan kontrol edilir. Bir LSTM hiicresinin mimarisi

Sekil 3.5°te gosterilmistir.

LSTM'leri kullanarak tahmin modeli gelistirmek i¢in ilk adim 6ncelikle girdi
verilerini ANN ve RNN modellerinde oldugu gibi normalize etmektir. Veriler daha
sonra birden ¢ok bellek hiicresinden ve gizli katmanlardan olusan LSTM aginda

egitilir.
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Sekil 3.5 LSTM hiicresi mimarisi.

Gizli B6lum

LSTM'lerin en biiyiik avantaji kaybolan gradyan problemini ¢6zdiigii i¢in
zaman serisi verilerinde daha uzun vadeli iligkileri yakalayabilmesidir. Bu durum
veriler arasinda zamana bagli olarak degisen karmasik iliskiler oldugunda bile daha
tutarli tahmin modeli olusturulmasina olanak tanir. LSTM modeli gelistirirken
bellek hiicrelerinin sayist ve dgrenme hizi gibi hiperparametrelerin se¢imi ¢ok
onemlidir. Bu hiperparametreler, modelin performansi iizerinde 6nemli bir etkiye
sahiptir. Ancak, hiperparametreler i¢in optimum degeri bulmak hem ¢ok fazla
parametre bulundugu hem de genellikle deneme — yanilma yontemi kullanildigi i¢in

kolay degildir.

Geleneksel ANN’ler ile karsilastirildiginda hem RNN'ler hem de LSTM'ler,
verilerdeki zamansal bagimliliklar1 modelleyebilme avantajina sahiptir. Bununla
birlikte, RNN modelleri kaybolan gradyan problemi yasarken, LSTM'ler bu sorunu
¢ozmek i¢in tasarlanmistir. Performans agisindan, LSTM'ler birgok zaman serisi
tahmin  modelinde geleneksel RNN'lerden ve diger makine &grenimi

algoritmalarindan daha iyi performans gostermektedir (Zhao et al., 2017).

Ozetle, LSTM'er ulasim sistemlerinde seyahat talebi tahmini igin
kullanilabilecek tahmin modellerinde kullanilabilir. Zaman serisi verilerindeki
uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamasi ve dogru tahminler iiretebilmesi bakimindan

ulagim planlamasi i¢in tahmin modeli olusturmak i¢in tercih edilebilir.
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3.1.4 Evrisimsel sinir aglari

CNN, goriintli isleme ¢aligmalar i¢in yaygin olarak kullanilan bir tiir sinir
agidir. Bununla birlikte, zaman serisi analiz ¢alismalarinda da basarili sonuglar

ortaya koymaktadir (Xiong et al., 2019).

CNN'leri seyahat talebi tahminde kullanabilmek i¢in verileri belirli bir zaman
araliginda (6rnegin her 15 dakikada bir) bir boyutlu bir zaman serisine doniistiirmek
gerekir. Bu zaman serisi verileri daha sonra bir CNN modeline girdi olarak
kullanilabilir. Basit bir tek boyutlu CNN modeli mimarisi Sekil 4.6’da

gosterilmistir.
Evrigim Havuzlama Duzlestirme Tamamen Bagh Katman Tamamen Baglh Katman
Katmani Katmani Katmani (Gizli Katman) (Gizli Katman)
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Sekil 3.6 Tek boyutlu CNN modeli mimarisi.

CNN'ler zaman serisi verilerinden ilgili iliskileri otomatik olarak 6grenme ve
cikarma konusunda avantajlidir. Bu durum CNN’1 girdiler ve ¢iktilar arasindaki
dogrusal olmayan iliskileri yakalama konusunda gelencksel ANN modellerinden
daha etkili hale getirmektedir. Ek olarak, havuzlama katmanlarinin kullanilmasz,
verilerin boyutsalligin1 azaltarak modeli egitim ag¢isindan daha verimli hale
getirmektedir. Ancak CNN'ler verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar
modelleyememektedir. Bu durum uzun siireli hafiza gerektiren gorevlerde iyi
performans gosteremeyebilecekleri anlamina gelir. CNN'ler, veriler arasindaki
iligkiyi etkili bir sekilde 6grenmek ve ¢ikarmak i¢in biiylik miktarda egitim verisine

ihtiyac duyar.
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Ozetle, CNN'ler, ulasim sistemlerinde seyahat talebi tahmini dahil olmak
lizere zaman serisi analiz gorevleri i¢in kullanabilecek bir derin 6grenme
yontemidir. Verilerden ilgili oriintiileri ve 6zellikleri otomatik olarak 6grenme ve
¢ikarma konusunda etkilidirler. Ancak bu gibi zaman serisi verilerinin islenmesi
icin RNN veya LSTM gibi yontemlerin kullanilmas1 basariy: artirabilir. Seyahat
talebi tahmini i¢in bir sinir ag1 mimarisi segerken, ilgili ¢calismanin gereksinimlerini

ve kullanilabilecek mimarilerin gii¢lii ve zayif yanlarin1 dikkate almak énemlidir.
3.2 Calismada Kullanilan Veri

Bu tez ¢aligmasinda seyahat talebi tahmin modellerini gelistirmek i¢cin Metro
Istanbul’dan M2 Yenikap1 — Haciosman metro hattina ait 2019 ve 2020 yillarinda
gerceklesen seyahatlere iliskin licret toplama sistemi verileri talep edilmistir.
Belirtilen yillara ait saatlik bazda {icret toplama sistemi verileri temin edilmistir.
Gerekli veri diizenlemeleri yapilarak seyahat verileri model gelistirme stirecinde
kullanilabilecek sekilde giinliik seyahat verilerine dondstiiriilmistiir. Yapilan
diizenlemeler sonucunda 2019 ve 2020 yillarinda gergeklesmis olan seyahatlere

iligkin giinliik veriler elde edilmistir.

Model gelistirmek i¢in kullanilan diger bir veri tiirii ise meteorolojik
verilerdir. 2019 ve 2020 yillarina ait meteorolojik veriler i¢in acik kaynaklardan

giinliik ortalama sicakliklar, yagis miktar1 ve riizgar hiz1 verileri elde edilmistir.

Milli Egitim Bakanligi’na bagl okullarin (ilkokul, ortaokul ve liseler) ve M2
metro hatt1 glizergahinda bulunan iiniversitelerin egitim déneminde olup olmamast
da metro hattinda olusan talebi etkileyen O6nemli olaylardir. Bu veri setini
olusturmak i¢in agik kaynaklar kullanilmigtir. Milli Egitim Bakanligi’nin
duyurdugu egitim — 6gretim takvimi incelenmistir. Yaz tatilli ddnemi, yartyil tatil
donemi ve her iki donem igerisindeki verilen birer haftalik ara tatiller veri setinde
ifade edilmistir. M2 metro giizergahi kullanilarak Bogazigi Universitesi, Istanbul
Universitesi ve Istanbul Teknik Universitesi'ne ulasim saglanmaktadir. Bu
tiniversitelerin akademik takvimleri incelenmis ve ders donemleri ayr1 ayr veri

setine eklenmistir.

Seyahat talebini etkileyen en onemli degiskenlerden birisi de haftanin

giiniidiir. Baz1 ¢alismalar bu veriyi hafta i¢i ve hafta sonu olarak etiketlemis olsa da
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bu calismada haftanin her bir giinii ayr1 ayr1 veri setine dahil edilerek seyahat
talebindeki haftanin giinii etkisi degerlendirilmistir. 2019 ve 2020 yillarindaki her
bir giliniin, haftanin hangi giinii oldugu (pazartesi, ¢carsamba, pazar vs.) veri seti
icerisine kaydedilmistir. i¢inde bulunulan ay (ocak, subat, mart vs.) degiskeninin
de seyahat talebini etkileyebilecegi diisiiniilmiis ve veri setine ay degiskeni
eklenmistir. Seyahat talebini etkiledigi diisiiniilen bir diger degisken de giiniin resmi
tatil olup olmamasidir. Is giinlerinde diger giinlere gére ¢ok daha fazla seyahat
talebi oldugu bir gergektir. Dolayisiyla 2019 ve 2020 yillarindaki resmi tatiller (dini
bayramlar, milli bayramlar, 6zel giinler) acik kaynaklar kullanilarak veri setine
eklenmistir. Istanbul’da bu gibi 6zel giinlerde genellikle toplu tasima hizmeti
iicretsiz sunulmaktadir. Bu degisken sayesinde bu durumun da seyahat talebi

iizerindeki etkisi incelenmis olacaktir.

Kentlerde yiiksek katilim ile gergeklesen organizasyonlar yapisina ve
konumuna bagl olarak toplu tasima sistemlerinde beklenenden fazla bir talep
olusmasina sebep olabilmektedir. Galatasaray Spor Kuliibii’niin futbol maclarini
oynadig1 Ali Sami Yen Spor Kompleksi’ne M2 metro hatti kullanilarak Seyrantepe
istasyonundan  kolaylikla ulasilabilmektedir. Ayrica Besiktas Jimnastik
Kuliibii’niin futbol maglarini oynadig1 Besiktas Stadyumu Taksim istasyonuna 1,3
km uzakliktadir. Gegmis seyahat verileri incelendiginde bu stadyumlarda futbol
mag1 oynanan giinlerde M2 metro hattina diger giinlerden daha yogun bir talep
oldugu goriilmiistiir. 2019 ve 2020 yillarinda Ali Sami Yen Spor Kompleksi'nde ve
Besiktas Stadyumunda Galatasaray Spor Kuliibii’niin, Besiktas Jimnastik
Kuliibii’'ntin ve Tiirkiye A Milli Futbol Takimi’nin futbol maglarini oynadigi
tarihler bulunmaktadir. Bu nedenle bu stadyumlarda futbol mag¢i oynanan giinler

veri setine ayri ayri eklenmistir.

2020 yilinda toplu tasima sistemlerindeki seyahat talebini ¢ok biiyiik oranda
diigiiren bir olay olan Covid-19 pandemisi iilkemizde de etkisini 6nemli diizeyde
hissettirmistir. Bu nedenle 2020 yilinda iilkemizde ilk Covid-19 vakasinin
goriildigii tarih olan 11 Mart 2020 giiniinden itibaren 2020 y1lina ait olan veriler bu
caligmada kullanilmamigstir. 2019 yilina ait veriler seyahat tahmin modelini
gelistirmek igin, 2020 yilina ait 10 Mart 2020 tarihine kadar olan veriler de

gelistirilen modeli test etmek i¢in kullanilmistir. Bdylece gelistirilen modelin
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gelecekteki bir tarihi tahmin etme basarisi test edilmistir. Final veri setinde; M2
metro giizergahindaki 16 istasyonun giinliik kullanim verisi, her giine ait ortalama
hava sicakliklari, yagis miktari, riizgar hiz1 verisi, Milli Egitim Bakanligi’na bagh
okullarm egitim doéneminde olup olmadigi, Bogazi¢i Universitesi, Istanbul
Universitesi ve Istanbul Teknik Universitesi’nin ayr1 ayr1 egitim déneminde olup
olmadiklari, haftanin giinii, i¢ginde bulunulan ay, resmi tatil giinleri, Ali Sami Yen
Spor Kompleksi’nde ve Besiktas Stadyumu’nda ayr1 ayri futbol macgi olup
olmamasi gibi veriler yer almaktadir. Sonug olarak, egitim veri setinde 2019 yilina
ait 365 giinliik veri, test veri setinde 2020 yilinin 10 Mart tarihine kadar olan 70

giinliik veri yer almaktadir.
3.3 Veri Onisleme

Veri Onisleme asamasi, kullanilacak veri setinin hazirlanmasi i¢in yapilan
O6nemli bir adimdir. Bu asamada, nimerik verilerin “0” ile “1” arasinda
6l¢eklendirilerek normalize edilmesi ve kategorik verilerin uluslararasi literatiirde
“one-hot-encoding” olarak gecen, bu tez ¢caligmasinda “ikili etiket kodlama” olarak
ifade edilecek olan isleme tabi tutulmasi gerceklestirilmistir. Ayrica, gelistirilecek
olan LSTM ve CNN modelleri igin belirli uzunluklarda zaman serisi dizileri
olusturulmustur. Bu islemler modelin daha hizli ve stabil bir sekilde egitilmesine,

daha 1y1 sonuglar vermesine ve yanlis 6grenmeyi 6nlemesine katki saglar.
3.3.1 Niimerik verilerin normalizasyonu

Calismada hava sicakligi, yagis miktari, riizgar hiz1 ve her bir istasyondaki
seyahat sayis1 gibi farkli dlgeklere sahip niimerik veriler kullanilmistir. Farkl
Olceklerdeki veriler modelin basarisin1 olumsuz etkileyebilir ve egitim siirecini
yavaglatabilir. Bu nedenle bu ¢alismada normalize etme islemi uygulanarak veriler

ayni Olcege getirilmistir.

Normalize etme islemi, veri setindeki tiim degerleri belirli bir araliga
doniistirmek amaciyla uygulanir. Bu g¢alismada veriler “0” ile “1” arasinda
Olceklendirilmistir. Bu islem her bir verinin, veri seti i¢erisindeki kendi maksimum
ve minimum degerleri arasindaki oransal pozisyonunu ifade eden bir Olcege

doniismesini saglar. Bu sayede, verilerin farkli 6lgeklerde olmasi engellenir, egitim
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slirecinde gradyanlarin asir1 biiytimesi 6nlenir ve modelin egitimi daha basarili bir

sekilde gerceklestirilir.
3.3.2 Kategorik verilerin etiketlenmesi

Modelde kullanilan veriler arasinda kategorik degiskenler de bulunmaktadir.
Ornegin, okullarin ve {iniversitelerin acik olup olmamasi, haftanin giinleri, ay, Ali
Sami Yen Spor Kompleksi’'nde ve Besiktas Stadyumu’nda futbol magi olup
olmamas1 ve giinlin resmi tatil olup olmamasi bu tez calismasinda kullanilan
kategorik degiskenlerdir. Kategorik degiskenler, makine Ogrenmesi ve derin
O0grenme algoritmalarinin dogrudan isleyemeyecegi metinsel veya sembolik
degerler igerir. Bu nedenle, bu kategorik degiskenler sayisal formata
doniistiiriilmelidir. Bu islem i¢in genellikle etiket kodlama (label encoding) ve ikili

etiket kodlama (one-hot encoding) olmak tizere iki farkli yontem kullanilir.

Etiket kodlama kategorik degiskenleri sirali bir say1 dizisine doniistiirmenin
en basit yontemidir. Her bir kategori degeri i¢in sirasiyla sifirdan baglayarak birer
artan sayilar atanir. Ornegin, resmi tatil olma durumu igin “1” degeri atanirken,
resmi tatil olmayan giinler i¢in "0" degeri atanir. Aym sekilde, haftanin giinii

degiskeni i¢in pazartesiye “1”, saliya “2” gibi sirali degerler atanir (Tablo 3.1).

Tablo 3.1 Etiket kodlama 6rnegi.

Etiket Kodlama
Haftanin Giinii | Kategori
Pazartesi
Sali
Carsamba
Persembe
Cuma

Cumartesi

N[ WIN|FRL|O

Pazar

Ikili etiket kodlama kategorik degiskenlerin sayisal verilere doniistiiriilmesi
icin yaygin olarak kullanilan bagka bir yontemdir. Bu islemde, kategorik degiskenin
her bir kategori degeri ayr1 bir siitun olarak temsil edilir. Bu siitunlardan sadece
gercek olan kategoriye karsilik gelen hiicrelere “1” degeri atanirken, diger hiicrelere
“0” degeri atanir. Ornegin, resmi tatil olma durumu igin resmf tatil oldugunu ifade

eden kolon ve resmt tatil olmadigini ifade eden kolon olmak tizere iki farkli kolon
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bulunur. O giin resmi tatil ise, resmi tatil oldugunu ifade eden kolona “1”, resmi
tatil olmadigini ifade eden kolona “0” degeri atanir. Ayni sekilde, haftanin giinii
degiskeni i¢in her bir giin ayr1 bir siitunda temsil edilir ve bu durum haftanin giini
degiskeni icin veri seti igerisinde yedi siitun oldugu anlamma gelir. Ornegin,
pazartesi giinii i¢in birinci kolona “1” diger alti kolona “0” degeri atanirken,
haftanin ti¢iincii giinii olan ¢arsamba giinii i¢in ti¢lincii kolona “1” diger alt1 kolona

“0” degeri atanir (Tablo 3.2).

Tablo 3.2 ikili etiket kodlama drnegi.

ikili Etiket Kodlama

Etiket Pazartesi | Sali | Carsamba | Persembe | Cuma | Cumartesi | Pazar

Pazartesi 1 0 0 0 0 0 0
Sal 0 1 0 0 0

Carsamba 0 0 1 0 0 0 0
Persembe 0 0 0 1 0 0 0

Cuma 0 0 0 0 1 0 0
Cumartesi 0 0 0 0 0 1 0

Pazar 0 0 0 0 0 0 1

Bu islemler sonucunda kategorik degiskenler sayisal bir formata
doniistiiriilmiis olur ve model tarafindan islenebilir hale gelir. Kategorik
degiskenlerin kategorileri arasinda hiyerarsik bir siralama olmadigi i¢in bu

calismada ikili etiket kodlama yontemi tercih edilmistir.

Ikili etiket kodlama ydntemi kullanildigindan dolay1; haftanin giinii degiskeni
yedi, ay degiskeni 12, Ali Sami Yen Spor Kompleksi’nde ve Besiktas
Stadyumu’nda futbol maci1 olup olmamas1 degiskenleri dort (her biri i¢in iki), giliniin
resmi tatil olup olmamasi degiskeni iki, okullarin ve tniversitelerin agik olup
olmamasi degisenleri sekiz (MEB’e bagli okullar i¢in iki degisken, ii¢ liniversitenin
her biri i¢in ikiser degisken) degisken ile ifade edilmektedir. Dolayisiyla kategorik
degiskenlerin girdi uzunlugu 33’tiir. Hava sicakligi, yagis miktar1 ve riizgar hizi
degiskenlerinden olusan nlimerik degiskenlerin sayisi da ti¢tiir. Dolayisiyla, digsal
faktor degiskenlerinin tamaminin tahmin modelinde kullanilmas1 durumunda digsal

faktorler 36 elemanli bir vektor ile ifade edilir.
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3.3.3 LSTM dizilerinin olusturulmasi

LSTM ve CNN yontemleri ile gelistirilen modellerde girdi olarak kullanmak
icin belirli bir dizi uzunlugunda ge¢mis seyahat verileri olusturulmustur. Bu
caligmada dizi uzunluklar1 model basarilarina gére deneme yanilma yontemiyle
belirlenmistir. Calismada gelistirilen farkli modeller farkli dizi uzunluklarinda en
iyl basarilarina ulagsmislardir. Gelistirilmis olan LSTM ve CNN modellerinde 14
giinliik, LSTM — ANN ve LSTM — CNN hibrit modellerde ise bes giinliik dizilerin
seyahat talebi tahminlerinde daha basarili oldugu degerlendirilmis ve bu dizi

uzunluklar1 kullanilmastir.

Veri setindeki zaman serisi verileri kullanilarak belirlenen uzunluklarda
diziler olusturulurken her bir tahmin edilmek istenen hedef giin i¢in, o giinden
onceki bes veya 14 giiniin normalize edilmis seyahat verileri alinmigtir. Ornegin,
hibrit modellerde belirli bir tarihi tahmin etmek ic¢in kullanilan girdi verileri
arasinda, tahmin edilmek istenen giiniin dncesindeki bes giinliik gecmis seyahat

verileri bulunmaktadir.

Dizilerin olusturulmasinda dikkat edilen 6nemli bir faktor dizilerin zaman
sirasina uygun bir sekilde diizenlenmesidir. Bu durum modelin zaman serisi
icerisindeki Oriintiiyli 6grenmesi i¢in 6nemlidir. Uygun dizi uzunlugu modelin
yeterli miktarda veriyle egitilmesini ve zaman serilerindeki 6nemli Oriintiileri
kesfetmesini saglar. Bu ¢aligmada gelistirilen modellerin tahmin basarisini artirmak

amactyla deneme yanilma yontemiyle en uygun dizi uzunluklart belirlenmistir.
3.4 Degerlendirme Olgiitleri

Gelistirilen modellerin basarilarin1 ve performanslarini degerlendirmek igin
birgok degerlendirme o6l¢iitii kullanilabilir. Bu degerlendirme 6lgiitleri, tahmin
modellerinin sonuglarini gergek degerler ile karsilastirarak dogruluk, hata miktari
ve korelasyon acilarindan model basarisi ile ilgili bilgi verir. Bu g¢alismada
degerlendirme Olgiitleri olarak hata kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE),
ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve belirleme
katsayisi (R kare) kullanilmistir.
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3.4.2 Ortalama mutlak hata (MAE)

MAE, tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki ortalama mutlak
farki Olgen yaygin olarak kullanilan bir metriktir. RMSE'den farkli olarak MAE,
hatalarin karesini almaz ve bu da MAE olg¢iitiinii ¢ok bliyiik hatalara ve aykir
degerlere kars1 RMSE’ye gore daha az duyarl hale getirir. MAE, hata yonii ne
olursa olsun hatalarin mutlak degerlerini alarak ortalama hata biyiikligiini
degerlendirir. RMSE'ye benzer sekilde, daha diisiik bir MAE degeri, modelin

tahmin basarisinin daha iyi oldugunu gosterir. “n” yapilan tahmin sayist olmak

tizere, MAE o0l¢iitiiniin matematiksel formiilii asagida verilmistir.

n
1
MAE = EZItahmini — gerceklesen;|

i=1
3.4.1 Hata kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE)

RMSE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki hatalarin
ortalama biiyiikligiinii 6lgmek i¢in kullanilan bir Olgiittiir. Tahmin edilen ve
gbozlemlenen degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin karekokii
alinarak hesaplanir. Hata miktar1 arttikga hatanin karesinin ¢ok daha fazla
artacagindan dolayi, RMSE 6lciitii biiyiik hatalara kars1 oldukca duyarlidir. Tahmin
edilen deger ile gercek degerler arasindaki Oonemli sapmalar1 belirlemek icin
kullanilabilir. Diisiik RMSE degerleri, daha iyi tahmin performansini gosterir. “n”
yapilan tahmin sayis1 olmak tizere, RMSE 0l¢iitiiniin matematiksel formiilii asagida

verilmistir.

RMSE — Zn: (tahmin; — gerceklesen;)?
n

i=1

3.4.3 Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)

MAPE, tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki ortalama
yiizdesel farki gosteren yiizde tabanli bir 6l¢iittiir. Her bir tahmin degeri i¢in hatanin
ylizdesel degerinin mutlak degerinin ortalamas: alinarak hesaplanir. MAPE,
ozellikle goreli dogrulugun tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki mutlak

farktan daha kritik oldugu durumlarda, tahmin senaryolarinda yaygin olarak
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kullanilir. Bu tez ¢alismasinda da MAPE degerinin tahmin basaris1 6l¢iitii olarak
daha ¢ok dikkate alinmas1 gerektigi diislinlilmektedir. Zira, metro hattinin her bir
istasyonundaki giinliik talep birbirinden farkli olabilir. Calisilan metro hattinda
giinliik ortalama 50.000 seyahatin yapildig1 bir metro istasyonu varken, ortalama
5.000 seyahatin yapildig1 farkli bir istasyon da bulunmaktadir. Ornegin, tahmin
degerinde yapilan 1.000 seyahatlik bir hata giinliik 50.000 seyahatin yapildig1
istasyonda %?2’lik bir hataya karsilik gelirken, aymi hata miktar1 giinliik 5.000
seyahatin yapildig1 istasyonda gergeklesirse 9%20’lik bir hataya karsilik
gelmektedir. Yani, her iki senaryoda da MAE degerleri ayn1 olmasina karsin,
MAPE degerleri olduk¢a farklidir ve diisiik olan MAPE degeri modelin tahmin
performansinin yilizdesel anlamda daha basarili oldugunu gosterir. “n” yapilan
tahmin sayist olmak {izere, MAPE Olgiitiinlin matematiksel formiilii asagida

verilmistir.

%100 v |[tahmin; — gerceklesen;|

MAPE =
gerceklesen;

i=1
3.4.4 Belirleme katsayis1 (R kare)

R kare degeri bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanan bagimli
degiskendeki varyansin oranini temsil eden istatistiksel bir dlgiittiir. Yani, farkl
girdi degerleri ile model tarafindan tahmin edilen degerlerin gercek degerler ile ne
kadar uyumlu degistigini gosterir. “0” ile “1” arasinda degisir; bire yakin bir R kare
degeri, modelin verilere 1y1 uyan bir model oldugunu gosterirken, sifira yakin bir
deger modelin verilere uymadigini, bu modelle yapilan tahmin degerinin veri
setinin ortalama degeri kullanilarak yapilan tahminden daha iyi olmadigini ifade
eder. Negatif bir R kare degeri de miimkiindiir. Bu, modelin ger¢ek degerin ve
ortalamanin ¢ok uzaginda oldugunu, gercege kiyasla olduk¢a uyumsuz tahmin
yaptigint gosterir. R kare degeri modelin tahminlerinin ne kadar gergege yakin
oldugu ile ilgili bilgi vermez. Ancak, bagimsiz degiskenler ve tahmin edilmek
istenen gercek deger arasindaki uyumu modelin ne kadar basarili olarak
yakaladiginin bir Olgiitiidiir. “n” yapilan tahmin sayisi olmak iizere, R Kare

Olciitiinlin matematiksel formiilii asagida verilmistir.

MAE = 1 ", (gerceklesen; — tahmin;)?

2 (gerceklesen; — gerceklesen ortalama)?
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3.5 Gelistirilen Modeller

Bu tez calismasinin dncelikli amaci bagarili bir seyahat talebi tahmin modeli
gelistirmektir. Bu ¢alismanin diger ¢iktis1 da farkli degiskenlerin ve derin 6grenme
yontemlerinin tahmin basarisi tizerindeki etkilerini incelemektir. Dolayisiyla, farkli
teknikler ve farkli veri kombinasyonlari kullanilarak birden fazla model
gelistirilmis, bu modellerin basarilart bulgular ve tartisma bolimlerinde
degerlendirilmistir. Veri kombinasyonlarin1 daha kolay degerlendirebilmek igin
girdi olarak verilen degiskenler temsil ettikleri olguya gore gruplandirilmistir.
Ortalama hava sicakligi, yagis miktari, ortalama riizgar hiz1 gibi degiskenler “Hava
Durumu”, haftanin giinleri “Haftanin Giinii”, i¢inde bulunulan ay “Ay”, giiniin
resmi tatil olup olmamas1 “Tatil”, Milli Egitim Bakanligi’'na bagl okullarin ve
bolgede bulunan iiniversitelerin (Istanbul Universitesi, Istanbul Teknik Universitesi
ve Bogazici Universitesi) egitim doneminde olup olmamasi “Egitim”, Ali Sami Yen
Spor Kompleksi’nde ve Besiktas Stadyumu’nda futbol mag¢i olup olmamasi
degiskeni de “Etkinlik” baslig1 altinda gruplandirilmistir. Bu belirtilen degiskenlere
de biitiinciil bir isim olarak “Digsal Faktor Verileri” ad1 verilmistir. LSTM ve CNN
tekniklerinin kullanildigr modellere girdi olarak verilen ge¢mis seyahat verileri de
“Gegmis Seyahat Verileri” olarak adlandirilmistir. Bu calisma kapsaminda

gelistirilen modeller asagida siralanmistir:

o Digsal faktor verileri ve gecmis seyahat verileri kullanilarak gelistirilen
ANN modeli.

e Sadece ge¢mis seyahat verileri kullanilarak gelistirilen LSTM modeli.

e Sadece gecmis seyahat verileri kullanilarak gelistirilen CNN modeli.

e Digsal faktor verileri ve gegmis seyahat verileri kullanilarak gelistirilen
LSTM — ANN hibrit modeli.

e Dissal faktor verileri ve ge¢cmis seyahat verileri kullanilarak gelistirilen
LSTM — CNN hibrit modeli.

Bu caligmada verilerin diizenlemesi i¢in Numpy ve Pandas kiitiiphaneleri,
veri normalizasyonu igin Scikit-learn kiitiiphanesi, veri gorsellestirme ve grafik
cizimleri i¢in Matplotlib kiitiiphanesi ve derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi
icin TensorFlow Kkiitiiphanesinden yararlanilmistir. Tim bu islemler Python

programlama dili kullanilarak Google Colaboratory ortaminda gergeklestirilmistir.
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3.5.1 ANN modeli

Bu c¢alismada ilk olarak metro hattindaki giinlilk seyahat talebini tahmin
etmek icin ANN modeli gelistirilmistir. Model, 2019 yilina ait tim verilerle
egitilmis ve 2020 yilindaki pandemi Oncesi doneme kadar olan veri ile test

edilmistir.

Girdi katmaninda digsal faktor verileri kullanilmistir. Yani bu model, gegmis
seyahat verilerini girdi olarak kullanmamaktadir. Cikt1 katmaninda ise 16
istasyonun her biri icin ilgili giine ait seyahat sayis1 verisi yer almaktadir. Digsal
faktor verileri igerisinde niimerik olarak yer alan hava sicakligi, yagis miktari,
riizgar hiz1 ve ¢iktt katmaninda yer alan her bir istasyondaki seyahat sayis1 gibi
veriler normalize edilmistir. Kategorik veriler ise ikili etiket kodlama yontemi ile

derin 6grenme modelinin anlayabilecegi sayisal bir formata doniistliriilmiistiir.

ANN modeli, ¢cok katmanli bir yapisi olan yapay sinir aglar1 kullanilarak
tasarlanmigtir. Girdi katmani, ti¢ gizli katman ve ¢ikt1 katmani igermektedir. Girdi
katmaninda her bir 6zellige karsilik gelen diigtimler bulunmaktadir. Digssal faktor
verilerini olugturan tiim veriler girdi olarak kullanildiginda girdi sayis1 veri
onisleme boliimiinde ifade edildigi gibi 36 olmaktadir. Ilk gizli katmanda 128,
ikinci gizli katmanda 256, tgiincii gizli katmanda da 128 digim kullanilmistir.

Gizli katmanlardaki tiim néronlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir.

C1ikt1 katmaninda 16 adet ndron bulunmaktadir, her bir néron bir istasyondaki
giinlik seyahat sayisini tahmin etmektedir. Cikt1 katmanindaki her noron igin
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
tahmin modellerinde siklikla kullanilir ve ¢iktilar1 “0” ile “1” arasinda bir olasilik
degeri olarak iireterek tahminlerin olasilik dagilimmna uygun bir sekilde ifade
edilmesini saglamaktadir. Cikt1 verilerinin zaten “0” ile “1” arasinda normalize
edildigi distnildiginde sigmoid fonksiyonu uygun bir tercih olarak

degerlendirilmistir. Agiklanan bu modelin mimarisi Sekil 3.7’de gosterilmistir.
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Girdi Katmani Girdi Boyutu| (1%36)

v

ReLu |Girdi Boyutu| (1%36)

Gizli Katman

128 | Cikti Boyutu |(1%128)

ReLu |Girdi Boyutu|(1%128)
Gizli Katman

256 | Cikti Boyutu | (1%256)

v

ReLu |Girdi Boyutu |(1%256)
Gizli Katman

128 | Gikti Boyutu | (1%128)

l

Sigmoid | Girdi Boyutu [(1x128)
16 Cikti Boyutu | (1%16)

Cikti Katmani

Sekil 3.7 Gelistirilen ANN Modeli Mimarisi

Model egitimi, egitim veri setindeki verilerin kullanilarak agirlik ve sapma
degerlerinin ayarlanmasi siirecini ifade eder. Model gelistirme siirecinde asir1 uyum
sorunundan (overfitting) kaginmak i¢in dropout ve L2 regiilarizasyon teknikleri
kullanilmis, ancak bu tekniklerin modelin tahmin basarisina olumlu bir etkisi
olmadig1 degerlendirilerek sonu¢ modelde bu tekniklere yer verilmemistir. Egitim
sliresince hata fonksiyonunun firettigi hata degerlerini azaltan optimizasyon
algoritmas: olarak tahmin modellerinde siklikla kullanilan “Adam (Adaptif
Moment Kestirimi)” algoritmasi kullanilmistir. Modelin hiperparametreleri olan;
gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki néron sayisi, iterasyon sayisi ve aktivasyon

fonksiyonlar1 bu egitim siirecinde deneme-yanilma yontemleriyle belirlenmistir.

Gelistirilen model, 2020 yilindaki pandemi 6ncesi donem verileriyle test
edilmis, test asamasinda modelin tahminleri gercek verilerle karsilastirilmis ve
tahmin basaris1 degerlendirilmistir. Modelin performansini degerlendirmek igin

RMSE, MAE, MAPE ve R kare olgiitleri kullanilmistir. Bu 6l¢iitlerin sonuglarina
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gore, model egitimi siirecindeki parametreler uygun bir sekilde diizenlenerek

tyilestirilmistir.
3.5.2 LSTM modeli

Bu c¢alismada gelistirilen diger model, metro hattindaki giinliilk seyahat
talebini tahmin etmek i¢in sadece gecmis seyahat verilerini kullanarak gelistirilen
LSTM modelidir. Model, 2019 yilina ait seyahat verileri ile egitilmis ve 2020

yilindaki pandemi 6ncesi doneme kadar olan seyahat verileri ile test edilmistir.

Modelin mimarisi, girdi katmani, bir adet LSTM katmani, bir adet gizli
katman ve ¢ikt1 katmani olmak iizere dort temel katmandan olusmaktadir. Model

mimarisi Sekil 3.8’de gosterilmistir.

Girdi Katmani Girdi Boyutu | (14%16)

v

tanh | Girdi Boyutu |(14%16)
64 Cikt1 Boyutu | (1x64)

l

ReLu |Girdi Boyutu| (1x64)
128 | Gikti Boyutu |(1x128)

LSTM Katmani

Gizli Katman

v
Sigmoid | Girdi Boyutu [ (1%128)
16 Cikti Boyutu | (1%x16)

Cikti Katmani

Sekil 3.8 Gelistirilen LSTM modeli mimarisi.

Girdi katmaninda, tahmin edilmek istenen giin 6ncesindeki son 14 giine ait
normalize edilmis seyahat verileri kullanilmistir. Metro hattindaki toplam 16
istasyon i¢in her bir istasyonun ge¢mis seyahat verileri, girdi katmanindan modele
verilmistir. Girdi katmaninin boyutu 16 istasyon i¢in ge¢cmis 14 giinliik veri olmak

uzere 14x16 olarak ifade edilebilir.
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Gelistirilen modelde girdi katmanindan sonra LSTM katman1 gelmektedir.
Bu katmanda 64 adet LSTM hiicresi kullanilmistir. LSTM hiicreleri gegmis 14
giinliik seyahat verileri ile bir sonraki giin ger¢eklesecek olan seyahat sayisi
arasindaki iligskiyi ogrenerek gelecekteki seyahat talebini tahmin etmek igin
tasarlanmistir. Her bir LSTM hiicresinde hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Bu fonksiyon giris degerinin “-1” ile “1” arasinda bir
degere doniistliriilmesini saglar. Boylece giris degerlerinin ¢ok biiyiikk veya ¢ok
kiiciik degerlerde olmasinmi1 dnleyerek, LSTM'in daha kararli ve dogru bir sekilde

calismasini saglar.

LSTM katmanindan sonra, bir adet gizli katman gelmektedir. Tasarlanan gizli
katman 128 adet noérondan olusmaktadir. Bu katman, LSTM katmanindan elde
edilen 64 elemanli tek boyutlu vektorii alir ve katmandaki her bir néronda yer alan
ReLU aktivasyon fonksiyonundan gecirerek 128 elemanli tek boyutlu bir vektdre
dontistiriir. ReLU, dogrusal olmayan bir fonksiyon olup, agin lineer olmayan
iligkileri 6grenmesine yardimci olur ve modelin daha esnek bir sekilde 6grenmesini

saglar.

Gizli katmandan sonra, ¢ikt1 katmani gelmektedir. Cikt1 katmaninda, her biri
metro hattinin bir istasyonuna karsilik gelen 16 adet noron yer alir. Bir 6nceki gizli
katmandan gelen 128 elemanli tek boyutlu vektor bu katmanda sigmoid
fonksiyonundan gegirilir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ¢iktilart “0” ile “1”
arasinda bir olasilik degeri olarak dondiiriir ve bu sayede tahminlerin olasilik

dagilimina uygun bir sekilde ifade edilmesini saglar.

Modelin egitim siirecinde, hata degerini azaltan optimizasyon algoritmasi
olarak yine Adam algoritmasi kullanilmistir. Modelin  performansini
degerlendirmek i¢in RMSE, MAE, MAPE ve R kare ol¢iitleri kullanilmistir. Bu
Olctitler, modelin tahmin basarisin1 degerlendirmede kullanilarak modelin
performansinin iyilestirilmesine yonelik deneme — yanilma yontemleriyle modelin

mimarisinin ve hiperparametrelerinin belirlenmesine de katki saglamistir.

Bu sekilde gelistirilen LSTM modeli, sadece ge¢mis seyahat verilerini

kullanarak gelecekteki seyahat talebini tahmin etmeyi amaclamaktadir. Bu tez
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caligmasinda ge¢gmis seyahat verilerini LSTM katmaninda, dissal faktor verilerini

ise farkli katmanlarda degerlendiren hibrit modeller de gelistirilmistir.
3.5.3 CNN modeli

Bu galismada gelistirilen modellerden bir tanesi de sadece ge¢mis seyahat
verileri kullanilarak gelistirilen bir CNN modelidir. Diger modellerde oldugu gibi
2019 yilina ait tiim verilerle egitilmis ve 2020 yilindaki pandemi 6ncesi doneme

kadar olan veriler ile test edilmistir.

Model, girdi katmani, evrisim katmani, diizlestirme katmani, gizli katman ve
cikti katmani olmak iizere bes katmandan olusmaktadir. Gelistirilen modelin

mimarisi Sekil 3.9°da gésterilmistir.

Girdi Katmani Girdi Boyutu | (14%16)

v

Evrisim (3x3) |Girdi Boyutu |(14%16)

Katmani 32 Cikti Boyutu |(12x32)

l

Girdi Boyutu [(12x32)
Cikti Boyutu ((1x384)

Diizlestirme Katmani

v

ReLu |Girdi Boyutu |(1x384)

Gizli Katman
128 | Cikti Boyutu |(1%128)

l

Sigmoid | Girdi Boyutu |(1x128)

Cikti Katmani

16 Cikti Boyutu | (1%16)

Sekil 3.9 Gelistirilen CNN modeli mimarisi.

Girdi katmaninda, her bir istasyon i¢in tahmin edilmek istenen giinden 6nceki

14 giinliik normalize edilmis seyahat verileri kullanilmistir. Girdi katmani 16
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istasyon icin geg¢mis 14 giinliik verileri iki boyutlu bir matris olarak kabul

etmektedir.

Girdi katmanindan sonra gelen evrisim katmaninda, 32 adet 3x3'liik bir filtre
(tensor) kullanilarak ¢ok boyutlu verilerden 06znitelik ¢ikarma islemi
gerceklestirilmistir. Bu filtre ile evrisim katmani ¢ikti olarak 12x32’lik iki boyutlu

bir matris olusturur.

Evrisim katmanindan sonra, elde edilen iki boyutlu matrisi tek boyuta
indirebilmek i¢in diizlestirme katmani (flattening layer) kullanilmistir. Diizlestirme
katmani sayesinde 14x32 boyutundaki veriler 384 elemanli tek boyutlu bir vektore
donistiirtilmiistiir. Daha sonra 384 elemanli vektor gizli katmana aktarilmigtir. Gizli
katmanda her birinde RelLu aktivasyon fonksiyonu olan 128 adet néron
kullanilmistir. Cikt1 katmaninda diger modellerde oldugu gibi her bir istasyon i¢in
bir adet olmak {iizere, sigmoid aktivasyon fonksiyonu igeren toplam 16 ndron

bulunmaktadir.

Optimizasyon algoritmasi yine olarak “Adam” algoritmasi, degerlendirme
oOlgiitleri olarak da RMSE, MAE, MAPE ve R kare degerleri kullanilmustir.
Degerlendirme 6lgiitlerinin sonuglarina gére model mimarisi ve hiperparametreleri

tyilestirilmistir.
3.5.4 LSTM — ANN hibrit modeli

Bu bolimde metro hattindaki giinliik seyahat talebini tahmin etmek igin tiim
veri seti kullanilarak, yani hem digsal faktor verileri hem de gegmis seyahat verileri
kullanilarak gelistirilen LSTM — ANN hibrit modeli anlatilmaktadir. Diger
modellerde oldugu gibi 2019 yilina ait tiim verilerle model egitilmis ve 2020

yilindaki pandemi 6ncesi doneme kadar olan veri ile test edilmistir.

Model, LSTM kolu ve ANN kolu olarak adlandirilan iki ayri1 koldan veri
alacak sekilde yapilandirilmistir. Bu sayede, iki farkli veri akisindan elde edilen
bilgilerin birlestirilerek modelin daha giiclii bir 6grenme performansi elde etmesi
hedeflenmistir. Dolayisiyla model LSTM ve ANN kollarinda birer adet girdi
katmani ile baslamaktadir. Gelistirilen modelin  mimarisi Sekil 3.10’da

gosterilmistir.
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Girdi Katmani Girdi Boyutu| (1%36)

|

ReLu |Girdi Boyutu| (1%36)
128 | Cikti Boyutu | (1x128)

l

ReLu |Girdi Boyutu | (1x128)
128 | Gikti Boyutu | (1x128)

l l

LSTM ReLu |Girdi Boyutu| (5%16) ReLu |Girdi Boyutu | (1%x128)
Gizli Katman
Katmani 64 | Gikti Boyutu | (1x64) 128 | Gikti Boyutu | (1,128)

Gizli Katman

Girdi Katmani Girdi Boyutu| (5%16) Gizli Katman

Girdi Boyutu | (1x64),(1x128)
Cikt1 Boyutu (1%x192)

Birlesim Katmani

v
ReLu |Girdi Boyutu|(1%192)
128 | Cikti Boyutu | (1x128)

Gizli Katman

v
Sigmoid | Girdi Boyutu | (1x128)
16 Cikt1 Boyutu | (1%16)

Cikti Katmani

Sekil 3.10 Gelistirilen LSTM — ANN hibrit modeli mimarisi.

LSTM kolunda girdi katmani1 ve sonrasinda 64 adet LSTM hiicresi i¢eren ve
her bir LSTM hiicresinde “tanh” aktivasyon fonksiyonu bulunan bir LSTM katmani
bulunmaktadir. LSTM kolu her bir istasyon i¢in tahmin edilmek istenen giinden
onceki bes gilinliik normalize edilmis seyahat verilerini alarak bu verileri 64
elemanli bir vektore doniistiirmektedir. Dolayisiyla bu kol girdi olarak 5x16’lik iKi
boyutlu bir matris alirken c¢ikti olarak 64 elemanli tek boyutlu bir vektor

olusturmaktadir.

ANN kolu ilk gelistirilen ANN modelinde oldugu gibi digsal faktor verilerini
farkli bir koldan girdi olarak almaktadir. Bu béliimde agiklanan ilk model olan

ANN modelinde oldugu gibi niimerik veriler normalize edilerek, kategorik veriler
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ise ikili etiket kodlama isleminden gecirilerek bu kola girdi olarak verilmistir. ANN
kolunda girdi katmanindan sonra ii¢ adet gizli katman yer almaktadir. 128 nérona
sahip olan ilk gizli katman 36 elemanli girdi vektorini RelLu aktivasyon
fonksiyonu ile isleyerek 128 elemanli bir vektor iiretmektedir. Ardindan yine 128
ndron igeren ikinci ve {iglincii gizli katmanlar bir 6nceki katmanlardan gelen verileri
ReLu aktivasyon fonksiyonundan gegirir ve ANN kolu sonunda 128 elemanli bir

vektor olusturur.

LSTM kolunda islenen veriler bu kol sonunda 64 elemanli, ANN kolunda
islenen veriler bu kol sonunda 128 elemanli vektorler olusturmaktadir. Bu iki vektor
birlesim katmaninda 192 elemanli tek bir vektore donistiriilir. Birlesim
katmanindan sonra, veriler bir gizli katmana aktarilir. Burada yer alan gizli katman
modelin lineer olmayan iliskileri daha iyi 6grenmesine yardimei olur ve tahmin
performansini artirir. Her birinde ReLu aktivasyon fonksiyonu bulunan 128 néronlu
gizli katmanda olusturulan 128 elemanli vektor ¢ikti katmanina iletilir. Metro hatti
tizerindeki her bir istasyonu ifade eden 16 nérondan olusan ¢ikti katmani sigmoid

aktivasyon fonksiyonu ile tahmin degerlerini {iretir.

Diger modellerde oldugu gibi optimizasyon algoritmasi olarak “Adam”
algoritmasi, degerlendirme Olgiitleri olarak da RMSE, MAE, MAPE ve R kare
degerleri kullanilmistir. Degerlendirme Olgiitlerinin  sonuglarina goére model
mimarisi ve hipermarametreleri giincellenmis ve bu boliimde anlatildig: sekliyle

sonuglandirilmistir.

Bu hibrit modelde ANN ve LSTM teknikleri bir araya getirilmistir. LSTM'nin
zaman serisi verilerindeki oriintiileri dikkate alarak daha dogru tahminler yapma
kabiliyetinden, ANN’nin ise genis veri isleme kapasitesi ve lineer olmayan iliskileri
ogrenme yeteneginden ayni anda faydalanilmak istenmistir. Bu hibrit modelde,
ANN ve LSTM'nin avantajlar1 birlikte kullanilarak daha giiclii ve etkili bir tahmin

modeli olusturmak hedeflenmistir.
3.5.5LSTM — CNN hibrit modeli

Bu ¢alismada gelistirilen son model, metro hattindaki giinliik seyahat talebini
tahmin etmek amaciyla gegmis seyahat verileri ve digsal faktor verileri kullanilarak

gelistirilen LSTM — CNN hibrit modelidir. Bu model, gegmis seyahat verilerini
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islemek icin LSTM katmaninin, digsal faktor verilerini islemek igcin CNN
katmaninin kullanildig1 hibrit bir yapiya sahiptir. Modelin egitim siirecinde, 2019
yilina ait tiim veriler kullanilarak model egitilmis ve 2020 yilindaki pandemi dncesi

donem verileri ile test edilmistir.

Modelin mimarisi LSTM — ANN hibrit modelinde oldugu gibi iki ayr1 koldan
olugmaktadir ve bu kollar LSTM kolu ve CNN kolu olarak adlandirilmistir. Bu
nedenle, modelde iki adet girdi katmani1 bulunmaktadir. LSTM kolu, girdi katmani
ile baglamaktadir ve girdi katmanini bir LSTM katmani takip etmektedir. CNN
kolunda ise girdi katmanindan sonra tek boyutlu bir evrisim katmani bulunur.
LSTM katmani girdi olarak bir dnceki modelde olugu gibi her bir istasyon igin
tahmin edilmek istenen glinden 6nceki bes giinlikk normalize edilmis seyahat
verilerini alir ve bu koldaki girdi 5x16°lik bir matristir. CNN katmani bir 6nceki
modelin ANN kolu ile ayni girdileri alir. Tiim digsal faktor verilerinin kullanildig:
durumda bu katmandaki girdi 36 elemanli bir vektordiir. Evrisim katmanindaki
filtre sayis1 64, filtre boyu ise 10 olarak belirlenmistir. Gelistirilen modelin mimarisi

Sekil 3.11°de verilmistir.

Modelde LSTM kolu ve CNN kolu ¢iktilarini birlestiren bir birlesim katmani
bulunur. LSTM kolu ¢iktisi 64 elemanlt bir vektorken, CNN kolu ¢iktis1 28x64
elemanli bir matristir. Bu vektor ve matris birlesim katmaninda 1856 elemanli tek

bir vektore doniistiirtiliir.

Birlesim katmanindan sonra, veriler bir gizli katmana aktarilir. Bu gizli
katman modelin dogrusal olmayan iligkileri daha iyi 6grenmesine yardimci olur ve
tahmin performansint artirir. Gizli katmanin her birinde ReLu aktivasyon
fonksiyonu bulunan 128 néron yer almaktadir ve bu noronlar 128 elemanlt bir

vektori ¢ikt1 katmanina iletir.

Cikt1 katmani, her bir istasyona karsilik gelen 16 adet noron igerir ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak tahmin degerleri iiretilir. Modelin egitimi
sirasinda, optimizasyon algoritmasi olarak diger modellerde oldugu gibi "Adam"
algoritmasi, modelin performans degerlendirmesi icin RMSE, MAE, MAPE ve

R kare gibi olgiitler kullanilmistir. Bu Olgiitlerin  sonuglart modelin tahmin
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yetenegini ve performansini  degerlendirmek, model mimarisini ve

hiperparametreleri ayarlamak i¢in degerlendirilmistir.

Girdi Katmani Girdi Boyutu | (36x1)

\4

Tek Boyutlu |1%10|Girdi Boyutu| (36x1)
Evrigim Katmani| g4 | ¢ikti Boyutu | (28x64)

l l

ReLu |Girdi Boyutu | (5%16) Girdi Boyutu| (28x64)
LSTM Katmani Diizlestirme Katmani
64 | Cikti Boyutu | (1x64) Cikti Boyutu | (1x1792)

Girdi Katmani Girdi Boyutu | (5%16)

Girdi Boyutu | (1x64),(1x1792)
Cikti Boyutu (1%x1856)

l

Birlesim Katmani

ReLu |Girdi Boyutu [(1%1856)

Gizli Katman
128 | Cikti Boyutu | (1x128)
Sigmoid | Girdi Boyutu | (1%128)

Cikti Katmani
16 Cikti Boyutu | (1x16)

Sekil 3.11 Gelistirilen LSTM — CNN hibrit modeli mimarisi.

Onerilen modelde gegmis seyahatlerin verileri LSTM katmaninda islenmistir.
LSTM katmani, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamak ve
dogru tahminler yapmak i¢in tasarlanmistir. LSTM katmani, seyahat talebi verileri
gibi zaman serisi verilerindeki oriintiileri etkili bir sekilde isleyebilmektedir. Zaman
serisi verileri islenerek zaman i¢inde uzun ve kisa vadeli iligkilerden anlamli bilgiler
cikarilabilir. LSTM katmani, modelin seyahat talebinin tarihsel egilimlerini ve

dinamiklerini anlamasina olanak taniyarak modeli desteklemistir.

Onerilen modelde “Ay”, “Hava Durumu”, “Egitim”, “Tatil” ve “Etkinlik”
degisken gruplarindan olusan digsal faktor verileri CNN katmaninda islenmistir.

CNN teknigi, veriler arasindaki iliskileri otomatik olarak 6grenme ve g¢ikarma
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konusunda olduk¢a basarili olmasi nedeniyle yukarida ifade edilen veriler
arasindaki iligkiyi yakalamasi amaciyla kullanilmistir. Bu degiskenlerin seyahat
talebini kendi aralarindaki iliskilere (korelasyona) gore farkli etkileyebilecek olma
ihtimali diisiiniilerek CNN teknigi kullanilmistir. Ornegin, daha yiiksek veya daha
diistik seyahat talebiyle iliskilendirilen haftanin giinii degiskeninin talep iizerindeki
etkisi, liniversitelerin agik olmast durumu ve hava durumu degiskenleri ile iligkili
olarak degisiyor olabilir. CNN katmaninin, bu iliski kombinasyonlarini ve bunlarin

seyahat talebiyle olan iligkilerini 6grenmesi hedeflenmistir.

Ozetle, CNN katmaninin dissal faktor degiskenlerinin birbirleri ile iliskilerini
dikkate alarak modelin bu degiskenlerin gelecekteki seyahat talebi lizerindeki
etkilerini tanimasina yardimei olmasi hedeflenmistir. LSTM katmaninin ise zaman
serisi verilerinin orintiilerini yakalayarak gelecekteki seyahat talebini tahmin
etmek i¢in modelin gegmis egilimleri ve dinamikleri anlamasina yardimci olmasi
planlanmistir. Bu iki katmanin birlesimiyle, modelin gegmis seyahat verilerini ve
digsal faktor degiskenlerini etkin bir sekilde kullanarak hedeflenen zamandaki

talebi en dogru sekilde tahmin etmesi amaglanmaktadir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, gelistirilen modellerin performanslarinin ayrintili bir analizine
yer verilmistir. Gelistirilen modeller kullanilarak yapilan talep tahminleri ger¢ek
veriler ile karsilagtirllarak modellerin  basarilar1  degerlendirilmistir. Bu
kargilastirmada egitim siirecinde kullanilmayan veriler test wverisi olarak
kullanilmistir. Gelistirilen modellerin performansini degerlendirmek i¢in yontem
boliimiinde belirtilen degerlendirme Olgiitleri  kullanilmistir.  Degerlendirme
ol¢iitlerini yorumlarken g6z oniinde bulundurulmasi gereken noktalardan birisi de
modellerin her egitimden sonra agirliklarinin yeniden hesaplaniyor olmasidir. Bu
durumda, higbir parametre veya hiperparametre degistirilmeden, ayn1 verilerle ve
aynt kosullarda egitilen iki modelin test sonuglart birbirinden farklilik
gosterebilmektedir. Ancak, bu farkliligin model performanslarin1 kiyaslarken
herhangi bir yanilgiya sebep olmamasi i¢in modeller ¢ok kez egitilmis, test edilmis
ve ortalamayi en iyi temsil ettigi diigiiniilen modellerin degerlendirme dl¢iitleri bu

b6limde sunulmustur.

Gelistirilen modellerin tahmin basarisin1 daha iyi yorumlayabilmek adina
dikkate alinmas1 gereken bazi énemli noktalar bulunmaktadir. Oncelikle calisilan
M2 metro hattinin her bir istasyonundaki giinliik ortalama seyahat sayilari
birbirinden farklidir. Bu nedenle, istasyonlar arasi tahmin basarisini
degerlendirirken MAE ve RMSE 6lgiitlerinin kullanim1 yanilgiya sebep olacaktir.
Bu sebepten o6tiirii istasyonlar arasindaki tahmin basarisini daha dogru bir sekilde
degerlendirebilmek adina MAPE ve R kare gibi 6l¢iitlerin kullanilmasi1 daha dogru
olacaktir. MAPE yiizdesel hatay1 olctiigi, R kare ise model tahminlerindeki
varyansin gergek degerlerin varyansina ne kadar uyumlu oldugunu ifade ettigi i¢in

bu 6lciitler daha saglikli degerlendirme yapilmasini saglayacaktir.

Modeller arasindaki tahmin performansinit karsilastirmak amaciyla tim
Olciitler dikkate alinabilir. Ancak, model performansinin anlamlandirilmast ve
yorumlanmasi i¢in MAPE ve R Kkare 6lgiitlerine 6zellikle odaklanilmasi daha dogru

sonug verecektir.
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Model basarisini test etmek igin kullanilan 1 Ocak 2020 — 10 Mart 2020
tarihleri arasindaki seyahatlerin istasyon bazinda toplam sayilari, glinliik ortalama

sayilari, standart sapmalar1 ve varyasyon katsayilar1 Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1 1 Ocak 2020 — 10 Mart 2020 tarihleri arasinda M2 metro hattindaki seyahatlerin toplam
sayilari, giinliik ortalama sayilari, giinliik standart sapmalar1 ve varyasyon katsayilari.

Istasyon Yenikapi Vezneciler Halig Sishane
Toplam Seyahat 4.878.312 1.473.911 849.595 1.752.434
Giinliik Ortalama 69.690 21.056 12.137 25.035
Standart Sapma 10.736 5.389 2.038 3.261
Varyasyon Katsayisi 15,4% 25,6% 16,8% 13,0%
Istasyon Taksim Osmanbey | Sisli-Mecidiyekoy Gayrettepe
Toplam Seyahat 2.852.833 3.418.970 4.019.709 2.732.359
Giinliik Ortalama 40.755 48.842 57.424 39.034
Standart Sapma 5.188 11.835 8.633 11.553
Varyasyon Katsayisi 12,7% 24,2% 15,0% 29,6%
Istasyon Levent 4, Levent | Sanayi Mahallesi | ITU Ayazaga
Toplam Seyahat 3.086.504 2.269.285 862.081 2.144.409
Giinliik Ortalama 44.093 32.418 12.315 30.634
Standart Sapma 10.080 6.608 3.881 13.369
Varyasyon Katsayisi 22,9% 20,4% 31,5% 43,6%
Istasyon Atatiirk Oto Sanayi | Dariissafaka Haciosman Seyrantepe
Toplam Seyahat 601.360 375.378 1.265.111 530.013
Giinliik Ortalama 8.591 5.363 18.073 7.572
Standart Sapma 3.379 1.418 3.605 3.053
Varyasyon Katsayisi 39,3% 26,4% 19,9% 40,3%

Gelistirilen modellerin performanslarini kiyaslamanin yani sira, modellerin

performanslarinin ortalamalardan ne kadar ayristigini incelemek icin, seyahat
talebinin bir onceki yilin ayni doneminin ortalamalarindan ne kadar farklilik
gosterdigi incelenmistir. Ayrica bahsedilen ortalama seyahat sayisi yOntemi
geleneksel toplu tasima planlamasinda sefer sikliklarini belirlemek igin de
kullanilmaktadir. Bu amagla, bir onceki yilin aynm tarih araliginda gergeklesen
seyahatlerin haftanin giinlerine goére ortalama degerleri hesaplanmistir. Seyahat
sayilarinin bir 6nceki yila gore arttig1 goéz oniinde bulundurularak test veri setinde
yer alan tarith araligindaki seyahat sayilarimin artis orani1 hesaplanmis ve 2019
yilinin ayni1 donemine ait olan seyahat sayilar1 2020 yilina doniistiiriilmiistiir. Bu
adim, gelistirilen modelin, ge¢cmis yilin ortalama degerlerinin test donemine

doniistiiriilmiis haline gore basarisin1 degerlendirmek icin gergeklestirilmistir.
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Farkl1 degiskenlerin model performansina olan etkisini anlamak amaciyla, en
basarili bulunan model, digsal faktdr degiskenleri arasindan belirlenen farkl
degisken kombinasyonlar1 kullanilarak tekrar egitilip test edilmistir. Bu adimdaki
analizler, hangi degiskenlerin seyahat talebini ve dolayisiyla modelin tahmin

yetenegini en ¢ok etkiledigini belirlemek i¢in gergeklestirilmistir.

Bu boliimde ayrica, elde edilen sonuclari daha anlasilir hale getirmek
amaciyla bazi istasyonlar i¢in gergcek degerler ile modellerin tahminlerinin
karsilastirildig1 grafikler sunulmus ve bu grafikler incelenmistir. Bu grafikler,
modellerin performansinin ve gergeklesen seyahat Oriintiilerini yakalama

basarisinin daha kolay bir sekilde degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

Ozetle bu boliimde, gelistirilen modellerin performansi detayli olarak
incelenmistir. 1 Ocak 2020 — 10 Mart 2020 tarihleri arasindaki test verileri
kullanilarak modellere seyahat sayist tahmini yaptirilmig, elde edilen tahmin
verileri ger¢ek verilerle Kkarsilagtirilmistir.  Yontem boliimiinde agiklanan
degerlendirme Olgiitleri kullanilarak modellerin basaris1 analiz edilmistir.
Modellerin performansini kiyaslayan bu analizlere ek olarak, tahmin sonug¢larinin
gecmis yilin ayni1 donemine ait olan ortalama degerlere gore ne kadar farklilagtigin
gozlemlemek amaciyla gegmis yilin ayni donemindeki haftanin giinlerine gore
seyahat ortalama degerleri ile kiyaslama yapilmistir. Ayrica, farkli degisken
gruplarinin model performansi tizerindeki etkilerini anlamak i¢in en basarili model
farkli degisken kombinasyonlari ile tekrar egitilmis ve test edilmistir. Bu boliim
farkli yontemlerle gelistirilen modellerin performanslarinin sunuldugu “Model
Performanslar1” ve degiskenlerin tahmin basarisindaki etkilerinin incelendigi
“Degiskenlerin Tahmin Modeli Uzerindeki Etkisi” alt basliklar1 ile devam

etmektedir.
4.1 Model Performanslari

Bu boliimde, gelistirilen bes derin 6grenme modelinin tahmin basarilari
incelenmistir. Test veri setinde 1 Ocak 2020 — 10 Mart 2020 tarihleri arasindaki
veriler kullanilmistir. Model tahminlerinin ortalamalardan ne kadar ayristiginm
degerlendirmek amaciyla, bir 6nceki senenin ayn1 donemine karsilik gelen 1 Ocak

2019 — 10 Mart 2019 tarihleri arasindaki seyahatlerin haftanin giinlerine goére
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ortalamalar1 bulunmustur. Calisilan metro hattinda 1 Ocak 2019 — 10 Mart 2019
tarihleri arasinda toplam 30.323.516 seyahat, 1 Ocak 2020 — 10 Mart 2020 tarihleri
arasinda toplam 33.112.264 seyahat ger¢eklesmistir. Belirtilen donemler arasindaki
seyahat artis oran1 %9,2’dir. Hesaplanan seyahat artis orani ile, belirtilen donem
icin 2019 yilindaki haftanin giinlerine gore hesaplanan ortalama seyahat sayilarinin
2020 yilindaki projeksiyonu elde edilmistir. Bu yontem ile yapilan tahminler de
gelistirilen modellerin  tahminleri ile karsilastirilarak seyahat sayilarinin
ortalamadan ne kadar farklilastig1 ve modellerin seyahat sayilarini ortalamaya gore

ne kadar iyi tahmin edildigi incelenmistir.

Bu bolimde sonuglari paylasilmis olan modellerde “Ay” degiskeni
kullanilmamustir. “Ay” degiskeni modele eklendiginde model bagarisinin belirgin
Olciide duistiigli goriilmiistiir. “Ay” degiskeninin dahil edildigi modellin sonuglar1
“Degiskenlerin Tahmin Modeli Uzerindeki Etkisi” boliimiinde paylasilmis, “Ay”
degiskeninin modele olan olumsuz etkisi ise “Tartisma” boliimiinde detaylica ele

alinmustir.

Bu bolimde asagida belirtilen modellerin degerlendirme Olgiitleri Tablo

4.2°de paylasilmistir.

e “Hava Durumu”, “Haftanin Gilinii”, “Tatil”, “Egitim” ve “Etkinlik”
degiskenleri kullanilarak gelistirilen ANN modeli,

e Gecgmis 14 giinliik seyahat verileri kullanilarak gelistirilen LSTM modeli.

e Gecgmis 14 giinliik seyahat verileri kullanilarak gelistirilen CNN modeli.

e “Hava Durumu”, “Haftanin Giini”, “Tatil”, “Egitim” ve “Etkinlik”
degiskenleri ve ge¢mis bes giinliik seyahat verileri kullanilarak gelistirilen
LSTM-ANN hibrit modeli,

e “Hava Durumu”, “Haftanin Gilinii”, “Tatil”, “Egitim” ve “Etkinlik”

degiskenleri ve ge¢mis bes giinliik seyahat verileri kullanilarak gelistirilen

LSTM-CNN hibrit modeli.

Sadece ge¢mis seyahat verileri veya sadece “Hava Durumu”, “Haftanin
Gilinti”, “Tatil”, “Egitim” ve “Etkinlik” degiskenleri kullanilarak gelistirilen
modellerin, ortalama degerler kullanilarak gelistirilen modellere kiyasla

belirgin derecede basarili olamadigi gézlemlenmektedir. “Hava Durumu”,
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“Haftanin Gilini”, “Tatil”, “Egitim” ve “Etkinlik” degiskenleri, gecmis bes
giinliik seyahat verileri ile birlestirildiginde ise modellerin performanslarinin
belirgin derecede arttig1 ve gelistirilen LSTM — CNN ve LSTM — ANN hibrit
modellerinin en iyi performansi sergiledigi gortilmiistiir.

Tablo 4.2 Geligtirilen modellerin ve gegmis y1l donem ortalamasinin gergek degerler ile
kargilagtirilmasi sonucu elde edilen degerlendirme 6l¢iitlerinin sonuglari.

Model Adi MAE RMSE MAPE R kare
2019 Yili Dénem Ortalamasi 3345 5222 %12,5 0,47
LSTM Modeli 1886 3600 %09,4 0,64
ANN Modeli 2525 4223 %8,9 0,62
CNN Modeli 1737 3431 %8,8 0,66
LSTM — CNN Hibrit Modeli 1476 2350 %6,4 0,85
LSTM — ANN Hibrit Modeli 1225 2076 %5,3 0,86

Tablo 4.2°de verilen degerler M2 metro hattinin tiim istasyonlar1 i¢in ayr1 ayr1
giinlik olarak yapilan tahminler ve gercek seyahat sayilar1 kullanilarak
hesaplanmistir. Metro hattinin her bir istasyonu i¢in yapilan giinliik tahminlerin
genel basarisini ifade ettigi icin, bu Olgiitler modellerin metro hattinin geneli
tizerindeki ortalama basarisini gostermektedir. Ancak, modeller bazi istasyonlarda
genele kiyasla ¢ok daha iyi, bazi istasyonlarda ise daha kotii sonuglar ortaya
koymustur. Gelistirilen bes modelin ve 2020 yilina projekte edilmis 2019 yili aym
donem verilerinin ger¢ek seyahat sayilar1 karsisindaki istasyon bazindaki
degerlendirme Slciitleri LSTM — ANN ve LSTM — CNN hibrit modelleri i¢in Tablo
4.3'te, LSTM ve CNN modelleri i¢in Tablo 4.4'te, ANN modeli i¢in Tablo 4.5'te

verilmistir.

Daha derinlemesine yapilan bir degerlendirme sonucunda 6zellikle Taksim
istasyonunda gergeklesen seyahat sayilarimin test seti igerisinde yer alan
1 Ocak 2020 ve 8 Mart 2020 tarihlerinde modellerin tahmin ettigi degerden ¢ok
fazla farklilastigi goriilmistiir. 1 Ocak 2020 giinii resmi tatil oldugu i¢in bu tarihte
gerceklesen seyahatleri etkileyen degiskenlerden birisi “Tatil” degiskenidir. Ancak,
yilbasi tatili disindaki diger tatiller genellikle seyahat talebini diisiiriirken, yilbagi
tatilinin Istanbul’un en dnemli cazibe merkezlerinden olan Istiklal Caddesi’ne olan
ulagim talebini artirdig1, dolayisiyla bu caddeye ulasim i¢in kullanilan iki istasyon

olan Sishane ve Taksim istasyonlarindaki talebin arttig1, ancak gelistirilen
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modellerin bu ayrim1 yapma konusunda basarisiz oldugu goriilmiistiir. Bu durumun

olas1 sebeplerine tartisma boliimiinde deginilmistir.

Tablo 4.3 LSTM — ANN ve LSTM — CNN Hibrit modellerinin degerlendirme 6lgiitleri.

LSTM — ANN Hibrit Modeli LSTM — CNN Hibrit Modeli

Istasyon
MAE | RMSE | MAPE | R kare | MAE | RMSE | MAPE | R kare

Yenikapi 2782 | 3683 | %4,1 0,88 | 4280 | 5080 | %6,3 0,78
Vezneciler 1155 | 1479 | %5,8 0,92 | 1146 | 1402 | %6,1 0,93
Halig 880 | 1210 | %7,7 0,65 | 1002 | 1340 | %9,1 0,57
Sishane 1283 | 1628 | %5,3 0,75 | 1066 | 1294 | %4,4 0,84
Taksim 2842 | 5127 | %9,9 0,02 | 2621 | 4691 | %9,6 0,18
Osmanbey 1366 | 1856 | %3,5 0,98 | 1633 | 2149 | %4,3 0,97
Sisli-Mecidiyekoy | 1317 | 1619 | %2,4 0,96 | 2216 | 2689 | %4,1 0,90
Gayrettepe 1335 | 1743 | %4,0 0,98 | 1776 | 2179 | %5,3 0,96
Levent 1522 | 1980 | %3,6 0,96 | 1769 | 2278 | %4,3 0,95
4. Levent 894 | 1162 | %3,0 0,97 | 1073 | 1381 | %3,7 0,96

Sanayi Mahallesi 477 614 | %4,3 0,97 | 498 657 %4,3 0,97
ITU-Ayazaga 1890 | 2412 | %9,5 0,97 | 2316 | 2912 | %11,0 | 0,95
Atatiirk Oto Sanayi | 589 743 %7,7 0,95 632 797 %8,1 0,94

Dariissafaka 245 304 %5,4 0,95 379 482 %9,3 0,88
Haciosman 477 620 %3,0 0,97 690 1111 | %4,7 0,91
Seyrantepe 552 | 1088 | %6,3 0,87 520 665 %7,3 0,95

Tiim Hat 1225 | 2076 | %5,3 0,86 | 1476 | 2350 | %6,4 0,85

Tablo 4.4 LSTM ve CNN modellerinin istasyon bazli degerlendirme o6lgiitleri.

istasyon LSTM Modeli CNN Modeli
MAE | RMSE | MAPE | R kare | MAE | RMSE | MAPE | R kare
Yenikapi 4368 | 6285 | %6,8 0,66 | 2982 | 5159 | %4,7 0,77
Vezneciler 2125 | 2972 | %11,3 | 0,70 | 1390 | 2326 | %7,1 0,81
Halig 1408 | 1850 | %13,1 | 0,18 | 1405 | 1872 | %13,0 | 0,16
Sishane 1486 | 1908 | %6,2 0,66 | 1390 | 1783 | %5,8 0,70
Taksim 2726 | 4681 | %10,0 | 0,19 | 2548 | 4487 | %9,4 0,25
Osmanbey 2074 | 4319 | %5,7 0,87 | 2122 | 4435 | %5,8 0,86
Sisli-Mecidiyekoy | 1908 | 3522 | %3,7 0,83 | 1827 | 3529 | %3,6 0,83
Gayrettepe 2143 | 4395 | %7,6 0,86 | 2274 | 4486 | %8,1 0,85
Levent 2331 | 4061 | %5,8 0,84 | 2617 | 4183 | %6,7 0,83
4. Levent 1525 | 2738 | %5,3 0,83 | 1728 | 2820 | %6,1 0,82

Sanayi Mahallesi 759 | 1505 | %8,8 | 0,85 | 687 | 1442 | %8,3 | 0,86
ITU-Ayazaga 3384 | 5936 | %18,0 | 0,80 | 3036 | 5616 | %16,7 | 0,82
Atatiirk Oto Sanayi | 1025 | 1547 | %17,2 | 0,79 786 | 1344 | %144 | 0,84

Dariissafaka 500 747 | %11,7 0,72 411 702 %09,3 0,76
Haciosman 1065 | 1797 | %7,1 0,75 920 | 1664 | %6,1 0,79
Seyrantepe 1356 | 3465 | %119 | -0,29 | 1660 | 3624 | %158 | -0,41

Tiim Hat 1886 | 3600 | %94 | 0,64 | 1737 | 3431 | %8,8 | 0,66
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Tablo 4.5 ANN Modelinin ve 2020 yilina projekte edilmis 2019 yili dénem ortalamalarinin
istasyon bazli degerlendirme oSl¢iitleri.

2020 Yilina Projekte Edilmis

istasyon ANN Modeli 2019 Yii Dénem Ortalamalar:
MAE | RMSE | MAPE | R kare | MAE | RMSE | MAPE | R kare
Yenikapi 11367 | 12494 | %16,5 | -0,35 | 9287 | 10004 | %13,2 0,13
Vezneciler 1863 | 2521 | %8,7 0,78 | 2581 | 3193 | %121 0,65
Halic¢ 1210 | 1595 | %10,3 | 0,39 | 1287 | 1690 | %11,6 0,31
Sishane 2845 | 3403 | %12,0 | -0,09 | 1417 | 1840 %6,1 0,68
Taksim 4204 | 6668 | %13,0 | -0,65 | 3152 | 4526 | %10,4 0,24
Osmanbey 3160 | 3859 | %77 0,89 | 2476 | 4685 %6,3 0,84
Sisli-Mecidiyekoy | 2139 | 2743 | %3,9 0,90 | 3199 | 4643 %5,9 0,71
Gayrettepe 2057 | 2593 | %6,0 0,95 | 2840 | 4965 %9,1 0,82
Levent 2795 | 3308 | %6,5 0,89 | 2174 | 3695 %5,5 0,87
4. Levent 1888 | 2203 | %6,3 0,89 | 1717 | 2860 %5,9 0,81

Sanayi Mahallesi 976 | 1116 | %8,7 0,92 729 1397 %8,3 0,87
ITU-Ayazaga 3121 | 3679 | %125 | 0,92 | 4853 | 6427 | %219 | 0,77
Atatiirk Oto Sanayi | 838 | 1059 | %110 | 090 | 681 | 1205 | %123 | 0,87

Dariissafaka 246 319 %)5,4 0,95 474 775 %11,0 0,70
Haciosman 916 1122 %)5,6 0,90 1138 1740 %7,3 0,77
Seyrantepe 774 | 1442 | %84 0,78 | 1882 | 3048 | %235 0,00

Tiim Hat 2525 | 4223 | %8,9 0,62 | 2493 | 4218 | %10,6 0,63

8 Mart 2020 tarihinde ise gelistirilen tiim modellerde Taksim istasyonu i¢in
yapilan tahminlerin gerceklesen seyahat sayisinin olduk¢a iizerinde oldugu
goriilmiistiir. Bunun sebebi arastirildiginda ise Istanbul Valiligi'nin karar ile M2
metro hattiin Taksim istasyonunun tamamimn, Sishane istasyonunun istiklal
caddesi giris — ¢ikiglariin ve F1 Taksim-Kabatas Fiinikiiler hattinin yolcu alimina
kapatildig1 haberine ulasilmistir (Euronews, 2020). Degerlendirme 6Slgiitlerine gore
M2 metro hattinin biitiinii i¢in en iyi sonuglart veren LSTM — ANN Hibrit
modelinin Taksim istasyonu i¢in yapmis oldugu tahminler ve gerceklesen seyahat
sayilarinin karsilastirildigr grafik Sekil 4.1°de gosterilmistir. Bu grafikte 1 Ocak
2020 ve 8 Mart 2020 tarihlerindeki sapmalar agikca goriilmektedir. Aykir1 deger
olarak nitelendirilebilecek bu iki tarih test veri setinden ¢ikarilarak degerlendirme

olgiitleri yeniden hesaplanmistir (Tablo 4.6).
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Tablo 4.6 1 Ocak ve 8 Mart etkilerinden arindirilmis test veri seti ile yapilan tahminlerin

degerlendirme oSlctitleri.

1 Ocak etkisinden arindirilmis | 1 Ocak ve 8 Mart etkilerinden
Model Ady test veri seti aridirilmis test veri seti
MAE | RMSE | MAPE | R kare | MAE | RMSE | MAPE | R kare
2019 Yih Dénem 3205 | 4905 | %10,9 | 0.50 | 3170 | 4843 | %10,7 | 0.47
Ortalamasi
2020 yilina Projekte
Edilmis 2019 Yili Donem 2307 | 3625 | %8,8 0.69 | 2288 | 3548 | %8,6 0.67
Ortalamasi
ANN Modeli 2492 | 4094 | %8,6 0,66 | 2517 | 4085 | %8,5 0,58
LSTM Modeli 1662 | 2631 | %73 0,72 | 1652 | 2514 | %71 0,72
CNN Modeli 1512 | 2395 | %6,8 0,74 | 1507 | 2275 | %6,5 0,74
LSTM-CNN Hibrit Modeli | 1436 | 2259 | %6,0 0,86 1412 | 2101 | %5,7 0,87
LSTM-ANN Hibrit Modeli | 1198 | 1935 | %52 | 0,88 | 1176 | 1767 | %49 | 0,88
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Sekil 4.1 LSTM — ANN Hibrit Modelinin Taksim istasyonu igin yaptig1 tahminler ile gergek

seyahat sayilarinin karsilastiriimasi.

4.2 Degiskenlerin Tahmin Modeli Uzerindeki Etkisi

Bir dnceki boliimde gosterilen degerlendirme 6lgiitlerine gore LSTM — ANN

hibrit modelinin en basarili tahmin sonuglarini irettigi goriilmistiir. Bundan dolay1,

degiskenlerin model {izerindeki etkisi LSTM — ANN hibrit modeli {izerinden

incelenecektir. Bu boliimde “Ay”, “Hava Durumu”, “Egitim”, “Tatil” ve “Etkinlik”

degiskenleri teker teker gelistirilen modelden ¢ikarilarak bu degiskenlerin modelin

tahmin performansi iizerindeki etkisi ayr1 ayri incelenmistir. “Haftanin Giinii”
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degiskeninin seyahat talebi ilizerinde dogrudan etkisi oldugu bilindigi i¢in bu

degisken tahmin modelinden ¢ikarilarak bir degerlendirme yapilmamistir.
4.2.1 Ay degiskeninin model basarisina etkisi

Bu boliimde "Ay" degiskeninin model basarisina etkisi incelenmistir. Daha
once belirtildigi iizere, bu degiskenin kullanildigt modellerin  tahmin
performansinin oldukea diisiik oldugu gozlemlenmistir. “Hava Durumu”, “Haftanin
Giinii”, “Ay”, “Tatil”, “Egitim” ve “Etkinlik” degiskenleri kullanilarak gelistirilen
LSTM — ANN hibrit modeli, test veri setindeki verilerle degerlendirildiginde zayif
bir performans sergilerken, egitim verileri ile degerlendirildiginde oldukg¢a basarili

sonuclar sunmaktadir (Tablo 4.7).

Tablo 4.7 “Hava Durumu”, “Haftanin Giinii”, “Ay”, “Tatil”, “Egitim” ve “Etkinlik” degiskenleri
kullanilarak gelistirilen LSTM - ANN hibrit modelinin degerlendirme oSlgiitleri.

Istasyon MAE |RMSE | MAPE | R kare
Yenikap1 13023 | 13781 | %185 -0,65
Vezneciler 2694 | 3240 | %12.2 0,64
Halic¢ 1129 | 1363 %9,5 0,55
Sishane 2736 2989 %11,4 0,16
Taksim 3235 | 5313 | %10,6 -0,05
Osmanbey 3301 | 3759 %8,1 0,90
Sisli-Mecidiyekdy 3164 | 3480 %5,5 0,84
Gayrettepe 2068 2486 %6,2 0,95
Levent 3816 | 4232 %8,6 0,82
4. Levent 2255 | 2482 %7,2 0,86
Sanayi Mahallesi 1148 | 1233 %9,9 0,90
ITU-Ayazaga 3585 | 4152 | %134 0,90
Atatiirk Oto Sanayi 1114 1315 %13,3 0,85
Dariissafaka 266 329 25,9 0,95
Haciosman 1121 1259 %06,5 0,88
Seyrantepe 766 993 %9,9 0,89
Tiim Hat (Test Verisi) 2839 4466 %09,8 0,65
Tiim Hat (Egitim Verisi) | 693 1236 | %06,9 0,97

Bu durum, ay degiskeninin modeli asir1 uyum (overfitting) sorununa
stiriiklediginin bir isareti olarak yorumlanabilir. Asir1 uyum sorunu, modelin egitim
verilerine asir1 derecede uyum saglamasi sonucu yeni verilere genelleme yapma
yetenegini kaybetmesine neden olur. Bu durum, modelin daha 6nce hi¢ gormedigi,

gelecek zaman verileri iizerindeki tahmin yetenegini olumsuz yonde etkilemektedir.
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Ayrica, bu durumun nedenleri ve olasi ¢oziim Onerileri tartisma boliimiinde daha

detayl1 bir sekilde ele alinmstir.
4.2.2 Hava durumu degiskenlerinin model basarisina etKisi

Ortalama hava sicaklifi, yagis miktar1 ve riizgar hizi verilerinden olusan
“Hava Durumu” degiskenlerinin model performansina olan etkisini degerlendirmek
icin LSTM — ANN hibrit hodel “Hava Durumu” degiskenlerinin etkisi olmaksizin
“Haftanin Giinii”, “Tatil”, “Egitim” ve “Etkinlik” degiskenleri kullanilarak tekrar
egitilmis ve test edilmistir. “Hava Durumu” degiskenleri dahil edilerek ve
edilmeyerek egitilen modellerin tahminlerinin degerlendirme 6l¢iitleri Tablo 4.8’de
verilmistir.

Tablo 4.8 “Hava Durumu” degiskenleri dahil edilerek ve edilmeyerek egitilen modellerin test
sonuglarinin degerlendirme olgiitleri.

Hava Durumu, Haftanin Haftanmin Giinii, Tatil, Egitim

. Giinii, Tatil, Egitim ve Etkinlik | ve Etkinlik Degiskenleri ile

Istasyon Degiskenleri ile Egitilen Model Egitilen Model
MAE | RMSE | MAPE | R kare | MAE | RMSE | MAPE | R kare

Yenikap1 2782 | 3683 | %4,1 0,88 | 3280 | 4205 | %4,8 0,85
Vezneciler 1155 | 1479 | %5,8 0,92 | 1217 | 1516 | %6,1 0,92
Hali¢ 880 | 1210 | %7,7 0,65 | 1384 | 1889 | %12,3| 0,14
Sishane 1283 | 1628 | %5,3 0,75 | 1253 | 1583 | %5,2 0,76
Taksim 2842 | 5127 | %9,9 0,02 | 3248 | 5430 | %11,2 | -0,10
Osmanbey 1366 | 1856 | %3,5 0,98 | 1525 | 1929 | %4,0 0,97
Sisli-Mecidiyekoy | 1317 | 1619 | %24 0,96 | 1428 | 1909 | %2,6 0,95
Gayrettepe 1335 | 1743 | %4,0 0,98 | 1388 | 1867 | %4,2 0,97
Levent 1522 | 1980 | %3,6 0,96 | 1755 | 2264 | %4,0 0,95

4. Levent 894 | 1162 | %3,0 0,97 970 | 1276 | %3,1 0,96
Sanayi Mahallesi 477 614 %4,3 0,97 453 576 %4,1 0,98
ITU-Ayazaga 1890 | 2412 | %9,5 0,97 | 1844 | 2364 | %7,7 0,97
Atatiirk Oto Sanayi | 589 743 %7,7 0,95 646 817 %7,8 0,94
Dariissafaka 245 304 %5,4 0,95 262 315 %5,6 0,95
Haciosman 477 620 %3,0 0,97 808 | 1152 | %54 0,90
Seyrantepe 552 | 1088 | %6,3 0,87 560 890 %6,6 0,91
Tiim Hat 1225 | 2076 | %05,3 0,86 | 1376 | 2263 | %5,9 0,81

Yukarida verilen degerlendirme Olgiitleri incelendiginde “Hava Durumu”
degiskeninin hemen hemen biitiin istasyonlarda modelin tahmin performansini

iyilestirdigi goriilmiistir. Tiim hat degerlendirmesinde ise R kare degerinin
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0,81’den 0,86’ya arttigr, MAPE degerini %5,9’dan %5,3’e indigi, MAE ve RMSE

degerlerini azaldig1 goriilmistiir.
4.2.3 Egitim degiskenlerinin model basarisina etkisi

Milli Egitim Bakanligi’na bagli okullarin ve bdlgede bulunan iiniversitelerin
(Istanbul Universitesi, Istanbul Teknik Universitesi ve Bogazi¢i Universitesi)
egitim doneminde olup olmamasini ifade eden “Egitim” degiskenlerinin model
tahmin basarisina olan etkisi, “Haftanin Giinii”, “Tatil”, “Egitim” ve “Etkinlik”
degiskenleri ile egitilen modelden “Egitim” degiskenlerinin ¢ikarilmasi ile
gelistirilen model ile test edilmistir. Sadece “Haftanin Giinti”, “Tatil” ve “Etkinlik”
degiskenleri ile egitilen modelin istasyon bazli degerlendirme 6l¢iitleri Tablo 4.9’da
gosterilmis ve “Egitim” degiskenlerinin dahil oldugu modelin sonuglar1 ile
kiyaslanmistir.

Tablo 4.9 “Egitim” degiskenleri dahil edilerek ve edilmeyerek gelistirilen modellerin test
sonuglarinin degerlendirme Slgiitleri.

Haftanin Giinii, Tatil, Egitim,

Etkinlik Degiskenleri ile Haftanin Giinii, Tatil, Etkinlik

Degiskenleri ile Egitilen Model

istasyon Egitilen Model
MA | RMS | MAP R MA | RMS MAP R

E E E kare E E E kare
Yenikap1 3280 | 4205 %4,8 0,85 | 3328 | 4422 %5,3 0,83
Vezneciler 1217 | 1516 %6,1 0,92 | 2161 | 2623 | %11,7 | 0,76
Halic¢ 1384 | 1889 | %12,3 | 0,14 | 1546 | 2101 | %14,7 | -0,06
Sishane 1253 | 1583 %5,2 0,76 | 1327 | 1831 %5,7 0,68
Taksim 3248 | 5430 | %11,2 | -0,10 | 2951 | 5314 | %10,6 | -0,05
Osmanbey 1525 | 1929 %4,0 0,97 | 2134 | 2823 %5,7 0,94
Sisli-Mecidiyekoy 1428 | 1909 %?2,6 0,95 | 1770 | 2306 %3,3 0,93
Gayrettepe 1388 | 1867 %4,2 0,97 | 1804 | 2297 %5,6 0,96
Levent 1755 | 2264 %4,0 0,95 | 1994 | 2496 %4,8 0,94
4. Levent 970 1276 %3,1 0,96 | 1363 | 1697 %4,5 0,93
Sanayi Mahallesi 453 576 %4,1 0,98 566 722 %5,1 0,97
ITU-Ayazaga 1844 | 2364 %7,7 0,97 | 3067 | 4050 | %15,7 | 091
Atatiirk Oto Sanayi | 646 817 %7,8 0,94 674 819 %9,3 0,94
Dariigsafaka 262 315 %5,6 0,95 385 476 %8,3 0,89
Haciosman 808 1152 %05,4 0,90 1087 1485 %7,4 0,83
Seyrantepe 560 890 %6,6 0,91 511 1116 %5,2 0,87
Tiim Hat 1376 | 2263 %05,9 0,81 | 1667 | 2639 %7,7 0,77
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Tablo 4.9’da gortldigi gibi “Egitim” degiskenlerinin dahil oldugu model
istasyonlarin genelinde ve tim hat degerlendirmesinde “Egitim” degiskenlerinin
dahil olmadig1 modele gore oldukga basarili sonuclar ortaya koymustur. “Egitim”
degiskenlerinin modele eklenmesi ile gdzlemlenen en belirgin iyilesmeler Istanbul
Universitesi Beyazit Yerleskesi’ne ulasimin saglandig1 Vezneciler istasyonunda ve
Istanbul Teknik Universitesi Ayazaga Kampiisii'ne ulasimin saglandign iTU —
Ayazaga istasyonunda olmustur. Vezneciler istasyonu i¢in yapilan tahminlerin
R kare degeri 0,76’dan 0,92’ye ¢ikarken, MAPE degeri %11,7’den %6,1’e
gerileyerek kayda deger bir iyilesme gostermistir. Ote yandan, ITU — Ayazaga
istasyonunun degerlendirme Olgiitlerine bakildiginda R kare degeri 0,91’den
0,97°’ye c¢ikarken MAPE degeri %15,7°den %7,7’ye gerilemistir. “Egitim”
degiskenleri dahil edilerek ve edilmeden gelistirilen modeller ile Vezneciler
istasyonu i¢in yapilan tahminlerin gercek seyahat sayilart ile iligkilerinin grafikleri
Sekil 4.2 ve 4.3’te gosterilmistir. Aym sekilde ITU — Ayazaga istasyonu igin
yapilan tahminlerin gergek seyahat sayilari ile iliskilerinin grafikleri de Sekil 4.4 ve

4.5’te gosterilmistir.

Istanbul Universitesi 2019 — 2020 akademik takvimine gore giiz donemi
yarty1l sonu biitiinleme smavlar1 bitis tarihi 24 Ocak 2020°dir. Istanbul Teknik
Universitesi'nin 2019 — 2020 akademik takvimine gére de bu tarih 17 Ocak
2020°dir. Her iki iiniversitenin akademik takvimlerine gére de bahar yariyili
10 Subat 2020 tarihinde baglamistir. Dolayisiyla egitim veri setindeki tarih araligi
icerisindeki iki haftada Istanbul Universitesi, iic haftada ise Istanbul Teknik
Universitesi aktif egitim déneminde degildir. Sekil 4.2 ve 4.3’e bakildiginda,
“Egitim” degiskenlerinin dahil edildigi modelin Vezneciler istasyonu igin
tahminlerini gosteren Sekil 4.2°deki tahmin edilen seyahat sayisi Oriintiisiiniin
Sekil 4.3°teki Oriintiiye gore gercek seyahat sayilarina ¢ok daha uyumlu oldugu
goriilmektedir. Benzer sekilde ITU — Ayazaga istasyonu i¢in de Sekil 4.4’te goriilen
tahmin edilen seyahat sayis1 Oriintiisii, Sekil 4.5’tekine gore gercek degerlere daha
¢ok uyumludur. Ozellikle bu {iniversitelerin egitim déneminde olmadiklart
araliklara bakildiginda, “Egitim” degiskenleri dahil edilerek egitilen modelin bu
donem araliginda daha diisiik seyreden seyahat sayilarin1 ¢ok daha basarili bir
sekilde tahmin ettigi gozlemlenmistir. Sekil 4.3 ve Sekil 4.5’¢ bakildiginda,

“Egitim” degiskenleri dahil edilmeden egitilen modellerden elde edilen
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tahminlerin, tniversite tatilinin ikinci haftasindan itibaren gercege yaklastig
goriilmektedir. Bunun sebebi olarak LSTM modelinin ge¢mis seyahat sayilari
arasindaki ortintiileri yakalamasiyla ilk tatil haftasinin sonunda diisiik seyahat say1si

Ortintiisiinii 6grenerek tatilin ikinci haftasini daha dogru tahmin ettigi sdylenebilir.

Vezneciler M2 Metro istasyonu
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Sekil 4.2 “Haftanin Giinii”, “Tatil”, “Egitim” ve “Etkinlik” degiskenleri ile egitilen LSTM — ANN
hibrit modelinin Vezneciler istasyonu igin yaptig1 tahminler ile gercek seyahat sayilarinin

kargilagtirilmast.
Vezneciler M2 Metro istasyonu
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Sekil 4.3 “Haftanin Giinii”, “Tatil” ve “Etkinlik” degiskenleri ile egitilen LSTM — ANN hibrit
modelinin Vezneciler istasyonu i¢in yaptig1 tahminler ile gergek seyahat sayilarinin
kargilagtirtlmasi.
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iTU-Ayazada M2 Metro istasyonu
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Sekil 4.4 “Haftanin Giini”, “Tatil”, “Egitim” ve “Etkinlik” degiskenleri ile egitilen LSTM — ANN
hibrit modelinin ITU — Ayazaga istasyonu igin yaptigi tahminler ile ger¢ek seyahat sayilarinin

karsilastirilmasi.
iTU-Ayazada M2 Metro istasyonu
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Sekil 4.5 “Haftanin Giinii”, “Tatil” ve “Etkinlik” degiskenleri ile egitilen LSTM — ANN hibrit
modelinin ITU — Ayazaga istasyonu igin yaptig1 tahminler ile gercek seyahat sayilarmin
karsilagtirilmasi.

Daha once belirtildigi gibi, “Egitim” degiskenleri arasinda Bogazici
Universitesi’nin egitim déneminde olup olmamasi da yer almaktadir. M2 metro
hatt1 giizergdhindaki Levent istasyonundan M6 metro hattina aktarma yapilarak

Bogazi¢i Universitesi’ne ulasilmaktadir. Ancak model tahminleri incelendiginde ne
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degerlendirme 6l¢iitlerinde ne de Levent istasyonunun seyahat oriintiisiinde dikkate

deger bir iyilesme gézlenmemistir.
4.2.4 Tatil degiskenlerinin model basarisina etkisi

Ulkemizde y1l boyunca bayramlar ve cesitli 6zel giinler nedeniyle baz1 giinler
resmi tatil ilan edilmektedir. Bu gibi resmi tatil giinlerinin i giinii olmamasi, bu
giinlerde gerceklestirilen kutlamalarin ve ritiiellerin bulunmasi insanlarin seyahat
aligkanliklarini etkilemektedir. Pandemi kisiti sebebiyle sadece 1 Ocak 2020 ile
10 Mart 2020 giinleri arasindaki tarihlerin test edilebilmesi nedeniyle, bu calismada
etkisi gozlemlenebilen tek resmi tatil 1 Ocak 2020 tarihindeki yilbasi giinii
olmustur. Resmi tatil degiskeninin model basarisina etkisini gozlemlemek adina
“Haftanin Giinii”, “Tatil” ve “Etkinlik” degiskenleri kullanilarak gelistirilen model
ile “Haftanin Giinii” ve “Etkinlik” degiskenleri kullanilarak gelistirilen modelin
degerlendirme olgiitleri karsilagtirilmis ve Tablo 4.10°da verilmistir.

Tablo 4.10 “Tatil” degiskeni dahil edilerek ve edilmeyerek egitilen modellerin test sonuglarinin
degerlendirme ol¢iitleri.

Haftanin Giinii, Tatil, Etkinlik Haftanin Giinii, Etkinlik
istasyon Degiskenleri ile Egitilen Model Degiskenleri ile Egitilen Model
MAE | RMSE | MAPE | R kare | MAE | RMSE | MAPE | R kare
Yenikap1 3328 4422 %5,3 0,83 2972 | 5165 %4,9 0,77
Vezneciler 2161 2623 %11,7 0,76 2072 | 2865 | %109 0,72
Halig 1546 2101 %14,7 -0,06 1559 | 2087 | %14,6 -0,05
Sishane 1327 1831 %5,7 0,68 1423 | 1890 %5,8 0,66
Taksim 2951 5314 %10,6 -0,05 2467 | 4273 %09,1 0,32
Osmanbey 2134 2823 %5,7 0,94 2421 | 4396 %6,5 0,86
Sisli-Mecidiyekoy 1770 2306 %3,3 0,93 1848 | 3482 %3,6 0,84
Gayrettepe 1804 2297 %5,6 0,96 2538 | 4494 %8,2 0,85
Levent 1994 2496 %4,8 0,94 3106 | 4387 %7,8 0,81
4. Levent 1363 1697 %4,5 0,93 1440 | 2639 %5,0 0,84
Sanayi Mahallesi 566 722 %5,1 0,97 946 1509 | %10,1 0,85
ITU-Ayazaga 3067 4050 %15,7 0,91 2975 | 5439 | %16,8 0,83
Atatiirk Oto Sanayi 674 819 %09,3 0,94 757 1296 | %13,8 0,85
Dariissafaka 385 476 %8,3 0,89 397 644 %09,2 0,79
Haciosman 1087 1485 %7,4 0,83 941 1682 %06,5 0,78
Seyrantepe 511 1116 %5,2 0,87 622 1289 %7,4 0,82
Tiim Hat 1667 2639 %7,7 0,77 1780 | 3330 %8,8 0,72
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Bu tabloda verilen degerlendirme dlgiitlerine gore, test veri seti igerisinde yer
alan tek resmi tatil giinii 1 Ocak 2020 olmasina ragmen “Tatil” degiskeninin
modelin tahmin performansina belirgin 6l¢tide etki ettigi sOylenebilir. Tablo
4.10°da degerlendirme Olgiitleri verilen modellerin basarilar1 arasindaki fark 1 Ocak
2020 gliniinii tahmin etme basarisindan gelmektedir. Test veri setinden 1 Ocak 2020
tarihi cikartilarak tekrar hesaplanan degerlendirme oOlgiitleri de bu diisiinceyi
desteklemektedir (Tablo 4.11). Bu olg¢iitlere gore, test seti igerisindeki tek resmi
tatil olan 1 Ocak 2020 tarihine ait olan veri ve bu giine ait olan tahmin hesaba
katilmadiginda, bu iki modelin tahmin basarilar1 arasinda belirgin bir fark olmadig1
sOylenebilir. Dolayisiyla, test setinde sadece bir adet resmi tatil olsa da, “Tatil”
degiskeninin model basarisini etkiledigi sdylenebilir.

Tablo 4.11 “Tatil” degiskeni dahil edilerek ve edilmeyerek egitilen modellerin 1 Ocak 2020
tarihine ait verilerden aridirilmig olan test sonuglarinin degerlendirme 6lgiitleri.

Haftanin Giinii, Tatil, Etkinlik Haftanin Giinii, Etkinlik
istasyon Degiskenleri ile Egitilen Model Degiskenleri ile Egitilen Model
MAE | RMSE | MAPE | R kare | MAE | RMSE | MAPE | R kare
Yenikap1 3339 4443 %05,3 0,82 2545 | 3442 %3,9 0,89
Vezneciler 2172 2637 %11,7 0,76 1912 | 2414 %09,7 0,80
Hali¢ 1485 2000 %14,2 0,05 1537 | 2069 | %14,4 -0,02
Sishane 1229 1563 %05,2 0,77 1367 | 1793 %5,5 0,70
Taksim 2662 4591 %10,2 0,08 2318 | 4020 %8,9 0,30
Osmanbey 2121 2820 %5,6 0,94 2034 | 2704 %5,0 0,95
Sisli-Mecidiyekoy 1786 2322 %3,4 0,92 1545 2188 %2,8 0,93
Gayrettepe 1799 2299 %5,5 0,96 2157 | 2905 %5,8 0,93
Levent 1984 2492 %4,7 0,94 2813 | 3417 %6,6 0,88
4. Levent 1375 1708 %4,6 0,93 1213 | 1676 %3,8 0,93
Sanayi Mahallesi 570 726 %5,1 0,96 818 964 %7,1 0,94
ITU-Ayazaga 3082 4072 %15,5 0,90 2528 | 3660 %9,8 0,92
Atatiirk Oto Sanayi 674 821 %38,9 0,94 646 825 %8,1 0,94
Dariissafaka 385 477 %8,2 0,88 344 433 %06,8 0,90
Haciosman 1035 1386 %6,8 0,84 797 1071 %5,0 0,91
Seyrantepe 516 1124 %5,2 0,86 576 1215 %6,1 0,84
Tiim Hat 1639 2539 %7.,5 0,79 1572 | 2426 %6,8 0,80

4.2.5 Etkinlik degiskenlerinin model basarisina etkisi

Galatasaray Spor Kuliibii’niin futbol maglarini oynadigi Ali Sami Yen Spor
Kompleksi’ne ve Besiktas Jimnastik Kuliibii’lin futbol maglarini oynadig1 Besiktas




57

Stadyumu’na M2 metro hatti lizerinden ulagim saglanabilmektedir. Ali Sami Yen
Spor Kompleksi’ne Seyrantepe istasyonundan kolaylikla ulasim saglanabiliyorken,
Besiktas Stadyumu Taksim istasyonuna 1,3 km uzakliktadir. Dolayisiyla, bu iki
stadyumda bir organizasyon olmasi durumunun M2 metro hattindaki talebi
artiracag degerlendirilerek her iki stadyumda da futbol mag1 olup olmama durumu
(varsa milli maglar dahil) iki farkli degisken halinde modelde kullanilmis ve bu
degiskenler “Etkinlik” degiskenleri olarak adlandirilmistir.  “Etkinlik”
degiskenlerinin modelin tahmin performansi tizerindeki etkisini incelemek igin, bir
onceki bolimde “Haftanin Giinii” ve “Etkinlik” degiskenleri kullanilarak
gelistirilmis olan modelden elde edilen tahminler ile sadece “Haftanin Ginii”
degiskeni kullanilarak gelistirilen modelden elde edilen tahminlerin basari dlgiitleri
Tablo 4.12°de karsilastirilmistir. Bu tablodaki basari dlgiitlerine gore, modelin
genel basaris1 degerlendirildiginde R kare degerinin arttigi goriilmekle birlikte
MAE, RMSE, MAPE gibi hata olg¢iitlerinde iyilesme gézlemlenmemistir. Ancak,
Seyrantepe istasyonunda belirgin diizeyde iyilesme gozlemlenmistir. Seyrantepe
istasyonunda gerceklesen gercek seyahat sayilari ile bu iki modelin tahmin ettigi
seyahat sayilarini gosteren grafikler Sekil 4.6 ve 4.7°de verilmistir. Ali Sami Yen
Spor Kompleksi’nde futbol mag1 olan giinler gerceklesen yogun seyahat talebi bu
grafiklerde anlasilabilmektedir. Sekil 4.6’da gosterilen etkinlik degiskeninin dahil
edildigi model, futbol mac1 olan giinlerde beklenen sigramay1 yapmis, ancak bazi
giinlerde artis1 tahmin etmesine ragmen dogru seyahat sayisi tahminini yapma

konusunda eksik kalmstir.

“Etkinlik” degiskenlerinin sadece Taksim ve Seyrantepe istasyonlarini degil,
tiim metro hattindaki talebi etkileyecegi diisiiniilmektedir. Bu hipotezi test etmek
icin Seyrantepe ve Taksim istasyonlar1 egitim veri setinden ¢ikarilarak geriye kalan
14 istasyonda olusacak talebi tahmin etmek i¢in “Hava Durumu”, “Haftanin Giinii”,
“Tatil”, “Egitim” ve “Etkinlik” degiskenleri kullanilarak bir LSTM — ANN Hibrit
Modeli daha gelistirilmistir. Aynt model bir de etkinlik degiskenleri dahil
edilmeden gelistirilmis ve bu modellerin tahminlerinin basar1 Olgiitleri
karsilastirilmistir. Buradaki amag, etkinlik degiskeninin sadece Taksim ve
Seyrantepe istasyonlarini degil, tiim metro hattindaki talebi etkileyecegi hipotezini
test etmektir. Gelistirilen modeller ile iiretilen seyahat tahminlerinin degerlendirme

Olctitleri Tablo 4.13’te verilmistir.
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Tablo 4.12 “Etkinlik” degiskeni dahil edilerek ve edilmeyerek egitilen modellerin test sonuglarinin
degerlendirme oSlctitleri.

Haftanin Giinii, Etkinlik Sadece Haftanin Giinii
istasyon Degiskenleri ile Egitilen Model Degiskenleri ile Egitilen Model
MAE | RMSE | MAPE | R kare | MAE | RMSE | MAPE | R kare
Yenikap1 2972 | 5165 %4,9 0,77 3305 | 5328 %5,3 0,75
Vezneciler 2072 | 2865 | %10,9 0,72 1402 | 2231 %7,3 0,83
Hali¢ 1559 | 2087 | %14,6 -0,05 1377 | 1709 | %12,3 0,30
Sishane 1423 | 1890 %5,8 0,66 1436 | 1835 %6,1 0,68
Taksim 2467 | 4273 %09,1 0,32 2524 | 4372 %09,2 0,29
Osmanbey 2421 | 4396 %6,5 0,86 1731 | 4163 %4,8 0,88
Sisli-Mecidiyekoy | 1848 | 3482 %3,6 0,84 1819 | 3438 %3,5 0,84
Gayrettepe 2538 | 4494 %8,2 0,85 1826 | 4113 %06,6 0,87
Levent 3106 | 4387 %7,8 0,81 2293 | 3865 %5,6 0,85
4. Levent 1440 | 2639 %5,0 0,84 1299 | 2496 %4,6 0,86
Sanayi Mahallesi 946 1509 | %10,1 0,85 795 1450 %8,6 0,86
ITU-Ayazaga 2975 | 5439 | %16,8 0,83 3040 | 5322 | %175 0,84
Atatiirk Oto Sanayi | 757 1296 | %13,8 0,85 862 1377 | %14,1 0,83
Dariissafaka 397 644 %9,2 0,79 368 635 %38,5 0,80
Haciosman 941 1682 %6,5 0,78 935 1686 %6,5 0,78
Seyrantepe 622 1289 %7,4 0,82 1319 | 3459 | %111 -0,28
Tiim Hat 1780 | 3330 %38,8 0,72 1646 | 3293 %8,2 0,69

Tablo 4.13 Taksim ve Seyrantepe istasyonlari ¢ikarilarak, “Etkinlik” degiskeni dahil edilerek ve
edilmeyerek egitilen modellerin test sonuglarinin degerlendirme 6lgiitleri.

Hava Durumu, Haftanin Giinii, | Hava Durumu, Haftanin Giinii,

. Tatil, Egitim, Etkinlik Tatil, Egitim Degiskenleri ile
Istasyon Degiskenleri ile Egitilen Model Egitilen Model

MAE | RMSE | MAPE | R kare | MAE | RMSE | MAPE | R kare
Yenikapi 2545 | 3292 | %3,7 0,91 | 2621 | 3541 | %4,0 0,89
Vezneciler 942 | 1323 | %4,7 0,94 | 1231 | 1507 | %6,6 0,92
Halig¢ 888 | 1136 | %7,6 0,69 956 | 1327 | %8,2 0,58
Sishane 978 | 1312 | %4,1 0,84 | 1038 | 1584 | %44 0,76
Osmanbey 1621 | 2061 | %3,8 0,97 | 1599 | 1931 | %4,0 0,97
Sisli-Mecidiyekoy | 1399 | 1763 | %2,6 0,96 | 2061 | 2664 | %3,9 0,90
Gayrettepe 1265 | 1571 | %3,6 0,98 | 1739 | 2331 | %5,5 0,96
Levent 1441 | 1921 | %3,3 0,96 | 1683 | 2123 | %4,3 0,96
4. Levent 715 927 %2,3 0,98 | 1156 | 1491 | %4,1 0,95
Sanayi Mahallesi 386 506 %3,9 0,98 476 606 %4,7 0,98
ITU-Ayazaga 1631 | 2272 | %8,1 0,97 | 1950 | 2562 | %10,9 | 0,96
Atatiirk Oto Sanayi | 664 793 %38,5 0,94 582 748 %7,3 0,95
Dariissafaka 197 255 %4,0 0,97 498 575 | %11,6 0,84
Haclosman 576 716 %3,6 0,96 662 818 %4,2 0,95
Tiim Hat 1089 | 1617 | %4,6 0,93 | 1304 | 1900 | %6,0 0,90
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Sekil 4.6 “Haftanin Giinii” ve “Etkinlik” degiskenleri ile egitilen LSTM — ANN hibrit modelinin
Seyrantepe istasyonu icin yaptig1 tahminler ile gercek seyahat sayilarinin karsilagtiriimast.
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Sekil 4.7 Sadece “Haftanin Giinii” degiskenleri ile egitilen LSTM — ANN hibrit modelinin
Seyrantepe istasyonu igin yaptig1 tahminler ile gergek seyahat sayilarinin karsilagtirilmasi.

Bu boliimde goriildiigii lizere etkinlik degiskenlerinin modele eklenmesi
modelin tahmin basarisint her Olgilite gore belirgin diizeyde artirmaktadir.
“Etkinlik” degiskenlerinin sadece Taksim ve Seyrantepe istasyonlarindaki seyahat
talebini degil, tim hattaki seyahat talebini etkiledigi goriilmiis, bu degiskenlerin
modele eklenmesi halinde tiim hattaki genel tahmin basarisinin arttigi ortaya

koyulmustur. Bu tablodan yapilabilecek diger onemli ¢ikarim ise, tablodaki
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degerlendirme oSlgiitlerinin degerlerinin bu ¢alismada simdiye kadar goriilmiis olan
en iyi tim hat degerleri oldugudur. Bu beklenen bir durumdur. Zira, Taksim
istasyonu hat {izerindeki tahmin performansi en diisiik olan istasyondur. Bu
istasyonun modelden ¢ikarilmasiyla, genel tahmin basarisinda goézlemlenen artis

normal karsilanabilir.
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5. TARTISMA

Tahmin modelleri, karmasik veri setlerinden gelecekteki olaylarin tahmin
edilmesinde yaygin olarak kullanilan araglardir. Bu ¢alismada, Istanbul’daki M2
metro hattinin seyahat taleplerini tahmin etmek i¢in bes farkli derin 6grenme modeli
gelistirilmis, modellerin degerlendirme oOlgiitleri sonuglar1 ve elde edilen bulgular
bir onceki boliimde paylagilmistir. Ayrica, en iyi tahmin basarisin1 sergiledigi
gbzlemlenen LSTM — ANN hibrit modeline odaklanilmis, degiskenlerin modellerin
tahmin basaris1 iizerindeki etkisi bu hibrit model iizerinden incelenmistir. Bulgular,
bu modelin genel olarak tatmin edici sonuglar {irettigini gostermektedir. Ancak,
modelin tahmin performansini etkileyen cesitli degiskenlerin roliinii anlamak ve
degerlendirmek de onemlidir. Bu nedenle, ¢alismada kullanilan degerlendirme
Olciitleri, model gelistirme siireci, hibrit modellerin basarisi, degiskenlerin tahmin
basarist lzerindeki etkileri ve bu calismanin kisitlar1 detayli bir sekilde
tartistlmistir, bazi noktalarda Onerilerde bulunulmus ve gelecek potansiyel
calismalara Onerilerde bulunulmustur. Tahmin modellerinin potansiyelinin ve
sinirlamalarinin  daha iyi anlasilmasina katkida bulunulmustur. Elde edilen
sonuglarin  ger¢ek diinyadaki potansiyel uygulamalarina ve gelecekteki

arastirmalara yonelik daha detayli 6nerilere sonug bdliimiinde yer verilmistir.
5.1 Degerlendirme Olgiitlerinin Anlamlandirilmasi

Tahmin modellerinin performansini objektif bir sekilde degerlendirmek ve
sonuglarini anlamak, modelin ger¢cek diinyadaki uygulanabilirligini belirlemek
acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda, ¢alismada kullanilan degerlendirme

oOl¢iitlerinin nasil yorumlanmasi gerektigi bu boliimde incelenmistir.
5.1.1 R kare degeri ile uyum incelemesi

R kare degeri, modelin tahminlerinin gergek degerlere ne kadar uyumlu
oldugunu gosterir. Bu deger, gercek degerdeki degisim Oriintiilerini modelin
tahminlerinin yakalayip yakalayamadigini yansitir. Ancak yiiksek bir R kare degeri
her zaman hatanin minimum oldugu anlamina gelmedigi i¢in diger Olgiitlerle
birlikte degerlendirilmelidir. R kare degerinin sifira yaklagsmasi, modelin ortalama

degerlerden daha 1yi bir sonug iiretemedigini, negatif olmasi ise modelin ortalama
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degerlerden bile kotii sonug verdigini gosterir. Bu calismada gelistirilen hibrit
modellerin tahminlerine bakildiginda, bir¢ok istasyonun R kare degerinin oldukca
yiiksek oldugu gbzlemlenmis, dolayisiyla gelistirilen modellerin tahminlerinin test
veri setine olduk¢a uyumlu oldugu goriilmiistiir. Ancak, 6zellikle Taksim, Hali¢ ve
Sishane istasyonlari igin yapilan tahminlerin R kare degerlerinin diger istasyonlara
gore diisiik oldugu gézlemlenmistir. Bu durum, sonraki boliimlerde daha detayli bir

sekilde tartisilacaktir.
5.1.2 MAE ve RMSE degerleri ile hata analizi

MAE ve RMSE degerleri, modelin tahminlerindeki hatalar1 degerlendirmek
icin kullanilir. Ancak istasyonlar arasindaki talep seviyeleri farkli oldugundan,
istasyon tahmin basarilarini karsilastirmak igin uygun degildir. Ornegin, modelin
ayn1 oranda hatali tahmin ettigi iki istasyondan, daha yiiksek talep gorenin MAE ve
RMSE degerleri daha yiiksek ¢ikacaktir. Bu nedenle, istasyon tahmin basarilarini
degerlendirmek i¢in ideal olmasa da modelin genel basarisin1 degerlendirmek ve
modeller aras1 degerlendirme yapmak icin uygundur. Calisilan metro hattinda test
icin kullanilan 1 Ocak 2020 — 10 Mart 2020 tarihleri arasinda giinliik yaklasik
ortalama 473.000 seyahat gergeklesmistir. Gelistirilen LSTM — ANN hibrit
modelinin tahminleri i¢in hesaplanan MAE ve RMSE degerleri sirasiyla 1225 ve
2076°dir. Baz1 istasyonlar i¢in bu degerler daha yiiksek veya daha diistiktiir. Ancak
tim hat i¢in tahmin performansina bakildiginda, bu MAE ve RMSE degerleri

oldukca tatmin edicidir.
5.1.3 MAPE degeri ile oransal hata analizi

MAPE degeri, modelin ortalama olarak hangi oranda hata yaptigin1 belirtir.
Hem istasyonlar aras1 hem de modeller arasi tahmin basarilarini karsilastirmak i¢in
daha anlaml bir 6l¢iittiir. Yiizdesel hatalara odaklandig1 i¢in, istasyonlar arasindaki
talep farkliliklar1 g6z 6nilinde bulundurulur ve yapilan tahminin ortalama olarak ne

kadar hata icerdiginin bilgisini verir.

R kare, MAE, RMSE ve MAPE gibi dlgiitler, farkli yonleriyle modelin
tahmin yeteneklerini ele alirken, istasyonlar arast ve modeller arasi
karsilagtirmalarin saglikli yapilabilmesine katki saglar. Bu degerlendirme 6l¢iitleri,

tahmin modelinin gercek diinyadaki performansini degerlendirmek ve iyilestirmek
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icin Onemlidir. Bu c¢aligmada yapilan degerlendirmelerde talep hacminden
etkilenmedikleri igin agirlikli olarak R kare ve MAPE degerleri dikkate alinmstir.
Gelistirilen en basarili model olan LSTM — ANN hibrit modelinin yaptig1
tahminlerin MAPE degerleri incelendiginde, en yiiksek MAPE degeri iki tane aykiri
deger bulunan ve Olgiitlere gore en basarisiz olarak tahmin edilen Taksim
istasyonunda %9,9 olarak tespit edilmistir. En diisiik MAPE degeri hat {izerindeki
en yogun istasyonlardan biri olan Sisli — Mecidiyekdy istasyonunda %2,4 olarak
kaydedilmistir. Modelin genel tahmin performansina bakildiginda ise, tiim hattin
MAPE degeri %5,3 olmustur. Ortalama olarak tespit edilen %5,3’liilk MAPE degeri

modelin basarili tahminler yaptigini gostermektedir.
5.2 Model Gelistirme Siireci

Bir derin 6grenme modeli gelistirirken hem model mimarisine hem de egitim
sireci i¢in belirlenmesi gereken parametrelere kara vermek gerekir. Model
mimarisi tarafinda; katman sayisi, katman genislikleri, regiilarizasyon tekniklerinin
kullanilip kullanilmamasi, aktivasyon fonksiyonlari, LSTM modelleri i¢in hiicre
sayis1 ve dizi uzunlugu, CNN modelleri i¢in kernel (filtre) sayis1 ve boyutlar1 gibi
parametrelerin sec¢ilmesi gerekmektedir. Egitim tarafinda ise; iterasyon sayisi, hata
fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi gibi se¢imlerin yapilmasi gerekmektedir. Bu
parametreler veriye ve duruma 6zel olarak belirlenmelidir. Ancak bu parametrelere
karar vermek icin bir nicel yontem bulunmamaktadir. Bundan dolay1, bazi genel
kabuller yapilip, her bir parametrenin amaci ve modele etkisi diisiiniiliip baslangic
parametrelerine karar vermek, model gelistirme siirecinde ise deneme yanilma
yontemiyle bu parametrelerin iyilestirilmesi gerekmektedir. Deneme yanilma
slirecine tabi olan parametre sayist da oldukga fazla oldugu i¢in optimum parametre

kombinasyonunun tespit edilmesi oldukga giictiir.

Model gelistirme siirecinde 6nem verilen noktalardan birisi de modellerin her
egitimden sonra agirliklarinin yeniden hesaplaniyor olmasidir. Bu durum, her
egitim adimminda modelin optimize edildigi ve gelistirilen bir model tekrar
egitildiginde tahmin performansinin farklilik gosterebilecegi anlamina gelir. Ancak
bu farkliligin model gelistirme siirecinde hataya sebep olmamasi i¢in, ayni kosullar
altinda defalarca egitilen ve test edilen modellerin sonuclar incelenerek gerekli

kararlar verilmistir.
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5.2.1 Model mimarisinin gelistirilmesi

ANN yontemi kullanilan modellerde az sayida gizli katman ve diigiikk néron
sayilar1 kullanilarak gelistirme silirecine baslanmistir. Model basarilart diisiik
bulununca hem ANN modelinde hem LSTM — ANN hibrit modelinde, dar ve kisa
olarak olugturulan ANN katmanlarindaki néron sayilar1 ve gizli katman sayilari
artirllmistir. Modellerin ¢ok fazla sayida girdi aldigt ve 16 istasyon i¢in tahmin
drettigi diisiiniildiigiinde, az sayidaki gizli katmanin ve diisiik néron sayisinin
modeldeki karmasikligi 6grenemedigi degerlendirilmistir. Noron ve katman
sayilarinin ¢ok artirilmast modelde asir1 uyum sorunu gozlemlenmesine sebep
olmustur. Bundan dolay1 optimum sayidaki néron ve katman sayilar1 belirlenmis ve
“Gelistirilen Modeller” boliimiinde belirtilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
derin 6grenme modellerinde siklikla kullanilan ve basarili oldugu bilinen “ReLu”
ve “Sigmoid” fonksiyonlari tercih edilmistir. ANN katmanlarinda asirt uyumu
onlemek ve tahmin basarisini artirmak i¢in bazi regiilarizasyon teknikleri denenmis,
ancak tahmin basarisin1 artiran model yakalanmadigi i¢in bu teknikler

kullanilmamustir.

Yakin ge¢misteki seyahat sayilarimi girdi olarak kullanan LSTM ve CNN
modelleri i¢in yakin gegmisteki giin sayisini ifade eden dizi uzunlugu 6nemli bir
parametredir. Sadece CNN yontemi kullanilarak gelistirilen CNN modeli,
“Gegmis Giin Sayis1 x Istasyon Sayis1” boyutlarinda olan iki boyutlu bir veriyi girdi
olarak almaktadir. LSTM modelinin, LSTM — ANN hibrit modelinin ve LSTM —
CNN hibrit modelinin LSTM katmani gegmis giin sayist kadar tek boyutlu istasyon
sayis1 uzunlugunda vektorleri girdi olarak almaktadir. Burada istasyon sayisi sabit
olduguna gore, gecmis giin sayisim1 belirlemek Onemlidir. Yapilan testler
sonucunda, sadece LSTM ve CNN yontemlerinin kullanildigi modellerde modele
girdi olarak verilen gegmis giin sayis1 arttik¢a, bir yere kadar model basaris1 da
artmaktadir. Bunun sebebi, bu iki modelin ge¢mis giinlerde gerceklesen seyahat
sayilarindan bagka bir girdi kullanmiyor olmasidir. Dolayistyla veri sayisi arttikca
model basarisinin da bir yere kadar arttig1 gézlemlenmistir. Bu iki model igin,
modele girdi olarak verilen ge¢mis giin verisi sayisi 14 olarak belirlenmistir. Hibrit
modellerde ise, gegmis giin verisi sayisinin artmasiyla model basarisinin diistiigii

gozlemlenmistir. Bu durumdan dolay1, hibrit modellerin ge¢mis seyahat verileri
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disinda girdi olarak aldigi digsal faktor verilerinin, uzak gecmisteki seyahat
verilerine kiyasla yakin gelecekteki bir gilinii tahmin etme konusunda daha énemli
oldugu yorumu yapilabilir. Hibrit modellerin ikisinde de dizi uzunluklar1 bes
giinliik gecmis seyahat verisi olarak belirlenmistir. Ozetle, sadece ge¢mis seyahat
verilerini kullanarak tahmin yapan LSTM ve CNN modellerinde uzun dizilerin
basariy1 artirdig1, gecmis seyahat verileri disinda farkli degiskenlerin etkisini dahil

eden hibrit modellerde ise kisa dizilerin daha etkili oldugu sdylenebilir.

LSTM — CNN hibrit modelinde digsal faktér degiskenleri CNN kolundan
modele girdi olarak verilmistir. Bu uygulamanin amaci, tek boyutlu olan CNN
katmaninda kullanilan filtrelerin bu degiskenler arasindaki iliskiyi de ortaya
c¢ikararak bir tahmin yapmasidir. Bu amaca ulagmak i¢in filtre boyutunun uygun bir
bicimde belirlenmesi 6nemlidir. Buradaki filtre boyutu, CNN katmaninin yan yana
ka¢ degisken arasindaki iligkiyi ortaya c¢ikarmaya calisacagini gostermektedir.
Ornegin, boyutu bes birim olarak belirlenen bir filtre, yan yana dizilen bes girdi
izerinde islem yapmakta ve girdi verileri lizerinde sirayla gezmektedir. Ancak, bu
calismada filtre boyutu ile model basaris1 arasinda bir iliski kurulamamigtir. CNN
katmaninin arzu edildigi gibi ¢alismadigi ve beklenenin aksine LSTM — CNN hibrit
modelinin LSTM — ANN hibrit modeline istiinliik saglamadigi gozlemlenmistir.
Bunun sebebi olarak, LSTM — CNN hibrit modelinde CNN koluna girilen verilerin
cogunlugunun ikili etiket kodlama ile olusturulan kategorik veriler oldugu
sOylenebilir. Kategorik veriler ikili etiket olarak kodlandiklarinda girdi boyutlar
olduk¢a uzun olmaktadir. Ornegin, sadece ay degiskeni girdi setinde 12 degiskenle
ifade edilmektedir. Boyle olunca, CNN katmani farkli veriler arasindaki iligkiyi
ortaya koyma noktasinda basar1 gosterememis olabilir. Gelecekteki caligmalar i¢in,
kategorik degiskenlerin etiket kodlama gibi daha farkl bir yontemle kodlanarak ve
aralarindaki iliski dikkate alinarak bir siralama yapilarak modele verilmesi
onerilebilir. Bu durumda, girdi vektoriiniin uzunlugunun kisalacagi, degiskenlerin
konumlar1 birbirlerine daha yakin olacagi ve degiskenler daha anlamli bir sekilde
kendi aralarinda siralanacagi i¢cin CNN katmaninin degiskenler arasindaki iliskiyi

daha 1yi ortaya koymasi beklenebilir.
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5.2.2 Egitim siirecinin gelistirilmesi

Egitim siirecinde gelistirilebilecek parametrelerin en basinda iterasyon sayist
gelmektedir. Iterasyon sayisi arttikca, modelin egitim setindeki hatas1 azalsa da
belirli bir sayidan sonra test setindeki hata artmakta ve model asir1 uyum sorunu ile
kargilasmaktadir. Asirt uyum sorunu yasandiginda modelin egitim seti icerisindeki
verileri ezberledigi yorumu yapilabilir. En uygun iterasyon sayisi, farkli iterasyon
sayilariyla egitilen modellerin basarilar1 karsilastirilarak bulunabilir. Modelleri en
uygun iterasyon sayisiyla egitmenin bir diger yolu da validasyon veri seti
kullanmaktir. Validasyon veri seti, asir1 uyumdan kaginmak i¢in erken durdurma
tekniginden faydalanmak amaciyla kullanilir ve test veri setinden farkli olmasi
istenir. Erken durdurma, egitim siirecinde validasyon setindeki hata lokal
minimuma veya belirli bir esigin altina indiginde egitimin durdurulmasidir.
Boylece en uygun iterasyon sayisinda model egitilmis olur ve asirt uyumdan
kaginilir. Bu ¢alismadaki veri sayist kisitindan dolay1 validasyon seti test setinden
farkli olarak olusturulamamastir. Yine de iterasyon sayis1 ile modelin test verilerinin
basarist arasindaki iliskileri incelemek icin test verileri egitim siiresince modele
validasyon verisi olarak verilmistir. Ancak, validasyon seti olarak kullanilan test
setinin hata verileri lizerinden egitim siirecine erken durdurma gibi bir uygulama
yapilmamigtir. Sadece, iterasyonlar boyunca egitim siirecinin test seti hatasi
iizerindeki etkisi incelenmistir ve en uygun iterasyon sayisi Kkestirilmeye
calisilmistir. Bu kestirimi yapabilmek i¢in, gelistirme siirecinde defalarca egitilen
modellerin validasyon hatas1 — iterasyon sayisi1 grafikleri incelenmistir. Her bir
model i¢in validasyon hatasinin en az oldugu iterasyon araliklari gozlenmistir.
Hibrit modellerde bu say1 37 iterasyon, LSTM ve CNN modellerinde 40 iterasyon,

ANN modelinde ise 50 iterasyon olarak belirlenmistir.

Belirlenmesi gereken bir diger parametre ise hata fonksiyonudur. Hata
fonksiyonu modelin tahminlerinin gergek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini
Olgerek modelin tahmin hatasini degerlendirir. Model egitimi siiresince model
parametrelerini giincellemek i¢in gercek degerlerle tahminler arasindaki farklari
hesaplayarak optimizasyon algoritmas: tarafindan minimize edilir. Tahmin
modelleri gelistirilme siirecinde en ¢ok kullanilan hata fonksiyonlarindan birkac1

MSE, MAE, Huber Kaybi1 ve Logaritmik Kayip (Log Loss) olarak siralanabilir. Bu
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calismada gelistirilen biitiin modellerde veri setinde aykir1 degerler bulundugu goz
Oniine alinarak, aykiri degerlerden en az etkilenen hata fonksiyonu olan MAE

secilmistir.

Egitim siiresince hata degerlerini minimize edecek olan optimizasyon
algoritmasi olarak “Adam” algoritmasi secilmistir. Bu algoritma, gradiyent bazli
optimizasyon algoritmalarindan biridir ve derin 6grenme modellerinin egitiminde
siklikla tercih edilir. Aykir1 degerlere karsi oldukca dayaniklidir ve hizli bir sekilde
O0grenme saglamak amaciyla tasarlanmistir. "Adam" algoritmasi 6grenme oranini
her parametre i¢in ayr1 ayri adaptif olarak ayarladigi i¢in aykiri degerlerin modele

olumsuz etkisi daha az olur.
5.3 Hibrit Modellerin Basarisi

Bu c¢alisma kapsaminda gelistirilen bes modelden bir tanesi sadece “Hava
Durumu”, “Haftanin Giini”, “Egitim”, “Tatil” ve “Etkinlik” verilerini girdi olarak
alan ANN modeli, iki tanesi sadece yakin gegmis seyahat verilerini girdi olarak alan
ANN ve CNN modelleri, iki tanesi de hem “Hava Durumu”, “Haftanin Giinii”,
“Egitim”, “Tatil” ve “Etkinlik” verilerini hem de yakin ge¢mis seyahat verilerini
girdi olarak alan LSTM — ANN ve LSTM — CNN hibrit modelleridir. Bulgular
boliimiinde verilen degerlendirme Olgiitlerinden agikca gorildiigi lizere, sadece
gecmis seyahat verileri veya sadece “Hava Durumu”, “Haftanin Giinii”, “Egitim”,
“Tatil” ve “Etkinlik” verileri ile tahmin yapan modellerin bagarilari, 2019 yili
verilerinin haftanin gilinlerine gore ortalamalarinin seyahat artis orani ile 2020 yilina
projekte edilmis haline kiyasla belirgin derecede daha iyi degildir. Model
performansinin sadece gecmis seyahat verilerine dayali veya sadece dissal
faktorlere dayali modellerde diisiik oldugu gdzlemlenirken, bu iki veri tiiriiniin
birlestirilmesiyle elde edilen modellerin basarisinin 6nemli dlglide arttigi

gorilmiistiir.

Yakin gegmis seyahat verilerinin sistemin dinamiklerini ve ge¢mis seyahat
taleplerinin oriintiistinii yakalama konusunda 6nemli bir rol oynadigi séylenebilir.
Ote yandan, “Hava Durumu”, “Haftanin Giinii”, “Egitim”, “Tatil” ve “Etkinlik”
gibi faktorlerin, giinliik seyahat taleplerini etkileyen 6nemli degiskenler oldugu

goriilmiistiir. Bu calismada elde edilen sonuglar, farkli veri tiirlerinin birlestirilerek
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hibrit modellerin olusturulmasinin, tahmin performansin1 onemli dlglide
artirabilecegini gostermektedir. Bu sonuglar, model gelistirme siirecindeki veri
seciminin 6énemini vurgularken, farkli veri tiirlerinin birbirini tamamlayic1 bir

sekilde kullanilma potansiyelini a¢ik bir sekilde ortaya koymaktadir.
5.4 Degiskenlerin Tahmin Basaris1 Uzerindeki Etkileri

Bu c¢alismada kullanilan degiskenlerin tamaminin model performansi
tizerinde olumlu veya olumsuz olarak etkili oldugu “Degiskenlerin Tahmin Modeli
Uzerindeki Etkisi” boliimiindeki bulgularla ortaya koyulmustur. Bu bdliimde
“Hava Durumu”, “Haftanin Giinii”, “Ay”, “Egitim”, “Tatil” ve “Etkinlik”

degiskenlerinin model performansi lizerindeki etkileri tartigilacaktir.
5.4.1 Ay degiskeni

Ay degiskeninin modele girdi olarak eklenmesi model basarisin1 belirgin
ol¢tide olumsuz olarak etkilemistir. Tablo 4.7’de goriildiigii lizere, ay degiskeninin
dahil edildigi modelin egitim setindeki basarist oldukca yiiksekken, test setindeki
basarist oldukca diisiiktiir. Bu durumun asir1 uyum sorunu olarak degerlendirilebilir
ve asirt uyumun sebebi modelin, aylar igerisinde gerceklesen olaylardan kaynakli
olarak degisen seyahat talebini ay degiskeni ile agiklamaya ¢alisiyor olmasi olabilir.
Ornek vermek gerekirse, normalde tatil veya egitim degiskenleri ile agiklanmasi
gereken seyahat sayilarindaki diisiisler model tarafindan ay degiskeni ile
iliskilendirilmis olabilir. Bylece model, sebep — sonug iliskilerini yanlis 6grenmis
ve farkli bir degisken ile agiklamasi gereken seyahat taleplerini ay degiskeni ile
aciklamaya caligmistir. Egitim veri setinin bir yildan daha uzun siireler olarak
belirlenmesi ve modelin bu veri seti ile egitilmesi durumunda, modelin ay

degiskeninin etkisini daha iyi 6grenmesi beklenmektedir.
5.4.2 Haftanin giinii degiskeni

Haftanin gilinii degiskeni, seyahat talebine ve modelin tahmin basarisina
belirgin bir bicimde etki eden en 6nemli degiskendir. Herhangi bir istasyon i¢in
seyahat sayilarinin giinlere gore degisimi grafigine bakildiginda bu agik¢a
goriilmektedir. Seyahat talebinin haftanin giinleri arasindaki dagilimini sadece

hafta i¢i — hafta sonu ayrimiyla agiklamak eksik kalmaktadir. Her giinlin farkli
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istasyonlar iizerinde farkli etkileri vardir. Ornegin, cuma giinleri insanlar is ¢ikis
eglence ve sosyallesme aktivitelerinin yapilabilecegi yerlere hafta i¢i diger giinlere
gore daha sik giderler. Dolayisiyla, eglence ve sosyallesme aktivitelerinin
yapilabildigi konumlara ulasimin saglandigi istasyonlara daha yogun bir talep
olusmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismada modellerin gelistirilmesinde, haftanin her

giinii ayr1 bir degisken olarak tanimlanmustir.
5.4.3 Hava durumu degiskenleri

“Ortalama Hava Sicaklhig1”, “Yagis Miktar1” ve “Riizgar Hiz1”
degiskenlerinden olusan “Hava Durumu” degisken grubunun tahmin modelinin
performansini olumlu olarak etkiledigi Tablo 4.8’de verilmis olan degerlendirme
Olciitlerine bakarak sdylenebilir. Sicaklik degiskeninin insanlarin disarida hareket
etme egilimini etkileyecegi, asir1 sicak ve asir1 soguk havalarda insanlarin yiirtimek
yerine toplu tasima araglarini veya kisisel araglarmi tercih edebilecekleri
soylenebilir. Ote yandan, yagis miktar1 yiirilyiis veya bisiklet gibi acik alan
aktivitelerini olumsuz etkilemekte, bu da insanlar1 toplu tasima araglarina
yonlendirebilmektedir. Ayrica yagish hava trafik sikisikligina neden olabilmekte,
bu da kisisel arag yerine toplu tagimayi tercih etme egilimini artirabilmektedir.
Riizgar hiz1 da disarida hareket etmeyi etkileyen diger bir faktordiir. Siddetli
riizgarlar, firtinali havalar yiiriiyiis veya bisiklet gibi aktiviteleri zorlastirabilir ve
insanlar1 toplu tagima araglarina yonlendirebilir. Bu nedenlerle, “Hava Durumu”
degiskenlerinin tahmin modellerine eklenmesi dogru bir karar olarak

degerlendirilmistir.
5.4.4 Egitim degiskenleri

Istanbul Teknik Universitesi, Istanbul Universitesi, Bogazi¢i Universitesi ve
MEB’e bagl okullarin egitim doneminde olup olmadigini ifade eden “Egitim”
degiskenleri bu c¢alismada gelistirilen modellerde etkisi en belirgin sekilde
gozlemlenen degiskenler olarak gosterilebilir. Istanbul Universitesi ve Istanbul
Teknik Universitesi’nin yari yil tatiline girmesiyle 17 Ocak 2020 — 10 Subat 2020
tarihleri arasinda ITU — Ayazaga istasyonundaki, 24 Ocak 2020 — 10 Subat 2020
tarihleri arasinda da Vezneciler istasyonundaki seyahat talebinin belirgin bir sekilde

diistiigii gézlemlenmistir. Egitim degiskenlerinin kullanildigi tahmin modellerinin
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bu seyahat sayilarindaki belirgin diisiise uyumlu bir sekilde tahminler tirettigi Sekil
4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’te goriilmektedir. “Egitim” degiskenleri
kullanilmadan gelistirilen LSTM — ANN hibrit modelinin tahminleri ile gercek
degerlerin karsilastirilmasini gdsteren Sekil 4.5 incelendiginde, ITU — Ayazaga
istasyonunda ikinci tatil haftasindan itibaren model tahminlerinin gergek degerlere
yaklastig1 goriilmektedir. Bunun sebebi olarak gelistirilen modelin LSTM kolunun
basaris1 gosterilebilir. LSTM kolu bu 6rnekte, tahmin edilmek istenen giinden bes
giin onceye kadar olan ge¢mis seyahat verilerini kullanarak modelin tatil
donemindeki talep diisiikliigiinii 6grenmesini saglamis ve yartyil tatilinin ikinci

haftasindan itibaren model tahminlerinde bunun etkisi olmustur.
5.4.5 Tatil degiskeni

Bu calismada etkisi en az gézlemlenebilen degisken giiniin resmi tatil olup
olmadigini ifade eden “Tatil” degiskenidir. Test veri setinde "Tatil" degiskeninin
etkisinin gozlemlenebilecegi tek giin yilbagi giliniidir. Yilbasi gilinliniin
istasyonlardaki seyahat talebi lizerindeki etkisinin diger tatil giinlerinden farkli
olabilecegi diisliniilmesine karsin, yilda sadece bir kere tekrarlanan bir giin olmasi
nedeniyle bu giine 6zel bir degisken tanimlamanin modelin tahmin performansina
katki sunmayacag1 diisiiniilmektedir. Ayrica, ANN modeli disindaki gelistirilen
modellerde yakin ge¢mis seyahat verileri modellerde girdi olarak kullanilmaktadir.
Ornegin, LSTM — ANN hibrit modelinde tahmin edilecek giiniin dncesindeki siralt
bes giinliik ge¢mis seyahat verileri modele girdi olarak verilmistir. Dolayisiyla, bu
model i¢in kullanilan egitim setinin ilk 6grendigi tarth 6 Ocak 2019 tarihidir. Baska
bir deyisle 1 — 5 Ocak 2019 tarihleri arasindaki veri 6 Ocak 2019 tarihini tahmin
etmek icin girdi olarak kullanilmistir. 2018 y1lina ait herhangi bir veri bulunmamasi
nedeniyle bu model i¢in 1 — 5 Ocak 2019 tarihlerini arasindaki seyahatleri tahmin
edebilecek gecmis bes giinliik veri olusturulamamaktadir. Dolayisiyla, yakin
gegmis seyahat verilerini girdi olarak kullanmayan ANN modeli haricindeki
modellere yilbasi tatili etkisini 6grenebilecekleri herhangi bir veri sunulamamastir.
Ancak, egitim veri seti igerisinde diger tatil glinlerinin verileri bulunmaktadir.
Bunun sonucu olarak 1 Ocak 2020 tarihini tahmin etmek i¢in tatil degiskeni
kullanildiginda, sonuglarin istasyonlarin genelinde olumlu olarak degistigi

gozlemlenmistir. Gelistirilen modeller egitim veri setinden resmi tatil giinlerinde
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daha diisiik seyahat talebi iiretildigini 6grenmistir. Calisilan metro hatt1 tizerinde de
baz1 istasyonlarda yilbasi tatili gilinii seyahat talebi azalmis ve bu degisken
sayesinde model bu istasyonlarda daha basarili tahminler ortaya koymustur. Ancak
yilbas1 giinii Istanbul’daki Istiklal Caddesi gibi cazibe merkezlerine olan ulasim
talebini artirmaktadir. Ancak, gelistirilen modeller, 6grenmis olduklar “tatil glinii
talebi diiglirtir” olgusundan dolayr tiim istasyonlarda oldugu gibi Taksim
istasyonunda da o giin i¢in gerceklesenden ¢ok daha diisiik bir talep tahmini
yapmustir. Bu durum da hataya sebebiyet vermistir (Bkz. Sekil 4.1). Bu durumu
¢ozmek igin, haftanin her giinii birbiriyle ayn1 olmadig1 gibi her resmi tatili de
birbiri ile ayn1 degerlendirmemek ve resmi tatilleri gruplandirarak degerlendirmek
gerekebilir. Ancak, bu farkli tatil verilerini kullanarak gelistirilen modelin her
tatilin etkisini 6grenebilmesi i¢in ¢ok daha uzun siireli veriye ihtiyaci olacaktir.
Ornegin, bir yil igerisinde bir tane yilbasi tatili olmasi nedeniyle bir yillik veri
yilbasi tatilinin istasyonlardaki talep tizerindeki etkisinin 6grenilmesi i¢in yeterli

degildir.
5.4.6 Etkinlik degiskenleri

Kentteki biiyiik konserler, spor etkinlikleri veya festival gibi yiiksek katilimli
etkinlikler, metro hattinin kullanimin belirgin bir sekilde artirabilmekte ve bu tiir
etkinliklerin gergeklestigi glinlerde, metro hatlarinda daha yogun bir seyahat talebi
gozlemlenebilmektedir. Bu ¢alismanin odaklandigi M2 metro hatti kullanilarak
Galatasaray Spor Kuliibii’niin futbol maclarmi oynadigi Ali Sami Yen Spor
Kompleksi’ne ve Besiktas Jimnastik Kuliibii'niin futbol maclarin1 oynadig:
Besiktas Stadyumu’na Seyrantepe ve Taksim istasyonlar1 kullanilarak
ulagilabilmektedir. Ayrica, normal sartlarda M2 hatti seferleri Yenikap: —
Haciosman arasinda 15 istasyonla yapilmaktadir. Seyrantepe istasyonuna ulagim
ise “Sanayi” istasyonundan yapilan aktarma ile ger¢eklesmektedir. Ancak, Ali Sami
Yen Spor Kompleksi’nde futbol maci oynanan gilinlerin belli saatlerinde

Yenikap1 — Seyrantepe istasyonlar1 arasinda kesintisiz seferler yapilmaktadir.

Bu stadyumlarda yiiksek katilimla gergeklesecek olan futbol maglarina bu
metro hattt {izerinden ulasim saglanmasi1 beklenmektedir. Modelin tahmin
performansini desteklemek icin bu stadyumlarda futbol maci olan giinler (kuliip

veya milli takim magi olabilir) belirlenerek modelin egitiminde ve test edilmesinde
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kullanilan veri setlerine eklenmistir. Tablo 4.12°de verilmis olan bulgular
incelendiginde, etkinlik degigkenleri kullanilarak egitilen modelin genel tahmin
performansinin artt1g1 gdzlemlenmistir. Ozellikle Seyrantepe istasyonunda R kare
degerinin negatif degerden 0,82 gibi oldukga iyi bir seviyeye c¢ikmasi, bu
degiskenlerin Seyrantepe istasyonundaki seyahat talebi iizerinde oldukca etkili
oldugunu gostermektedir. Bunun yaninda, Sekil 4.6 ve Sekil 4.7’°de verilmis olan
grafikler incelendiginde Ali Sami Yen Stadyumu’nda futbol mag1 oldugu giinlerde

Seyrantepe istasyonuna olan asir1 talebe modelin uyum sagladigi s6ylenebilir.

Modele girdi olarak sadece bu stadyumda futbol mag1 olup olmadig: bilgisi
verilmistir. Ancak her futbol magina olan katilim birbirinden farklidir. Yaklasik
52.000 seyirci kapasitesi olan Ali Sami Yen Spor Kompleksi’nde 10.000 kisinin
katilimi ile de futbol macg1 oynandig: giinler olmustur. Dolayisiyla, modelin bu
giinlerdeki basarisin1 artirmak i¢in modele girdi olarak futbol maci olup olmadig:
bilgisinin yaninda satilan bilet bilgisi veya tahmini seyirci bilgisi verilebilir.
Boylelikle model, etkinlige katilacak olan seyirci sayisina gore degerlendirme

yaparak daha basarili seyahat sayis1 tahmininde bulunabilir.

Besiktas Stadyumu’na M2 metro hattinin Taksim istasyonundan ulasim
saglanabilmektedir. Ancak Tablo 4.12 incelendiginde etkinlik degiskeninin
eklenmesiyle modelin Taksim istasyonundaki tahmininde belirgin bir iyilesme
goriilememistir. Sekil 4.1 incelendiginde, Besiktas Stadyumu’nda futbol mag1 olan
giinlerde Taksim istasyonuna olan seyahat talebinde Seyrantepe istasyonundakine
benzer diizeyde bir artis goriilmemistir. Bu durumun sebepleri olarak su yorumlar
yapilabilir. Yolcular indikleri degil bindikleri istasyonlarda iicret toplama sistemi
icin ulagim kartlarin1 kullanmaktadir. Dolayisiyla seyahatin bittigi degil basladig1
istasyonlar ile ilgili veriler bulunmaktadir. Besiktas Stadyumu ile Taksim istasyonu
arasindaki mesafe yaklasik 1,3 km, rakim farki ise yaklasik 83 m’dir. Dolayisiyla
futbol mag1 sonrasi seyirciler yokus yukariya yiirlimeyi tercih etmeyip farkli ulagim
tiirlerini kullanmaya egilimli olabilir. Ancak, Seyrantepe istasyonu igin bdyle bir
secenek soz konusu degildir. Seyircilerin futbol mag¢1 sonrasinda agirlikli olarak
Seyrantepe istasyonundan M2 metro hattin1 kullanarak ulagimlarini sagladiklari

gorilmektedir.
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5.5 Calismamn Kisitlar

Bu galismanin en biiyiik kisit1 biitiiniiyle tam bir yillik test seti ile test
edilememis olmasi olarak degerlendirilebilir. Bu ¢alismaya baslanmadan 6nce 2018
yil1 verileri kullanilarak modeli egitmek, 2019 yil1 verilerinin tamamini kullanarak
modeli test etmek hedeflenmistir. Boylece, bir yillik veri tiimiiyle tahmin
modellerini test etmek ic¢in kullanilabilecegi i¢in tiim degiskenlerin model
performanslarina olan etkilerini ¢ok daha iyi bir sekilde ortaya koymak
hedeflenmistir. Ancak, 2018 yilinin verilerine ulasilamamasi ve 2020 yilinin biiyiik
bir kisminin Covid — 19 pandemisi etkisinde gegmesinden dolay1 2019 yil1 verileri
ile model egitilip 2020 y1linin ilk 70 glinliniin verileri ile test edilmistir. Egitim ve
test veri setlerinin ayrilmasinda yaygin uygulama %80 egitim — %20 test seklinde
kullanilmasidir. Bu ¢alismada 2020 y1l1 igerisinde 10 Mart tarihine kadar olan veri
test icin kullanilabilmis ve boylece egitim verilerinin tiim veri seti igerisindeki orani
%84, test verilerinin tiim veri seti i¢erisindeki orani ise %16 olmustur. M2 metro
hatt1 lizerinde 16 istasyon oldugu, her bir istasyon i¢in 70 giinliik tahmin yapildig:
degerlendirildiginde, modellerin genel basarisi, yapilan 1120 tahmin iizerinden
degerlendirilmistir. %16°lik test seti verisi oran1 ve yapilan tahmin sayis1 model
basarisini degerlendirmek i¢in yeterlidir. Ancak, tahmin modelinin bir y1llik verinin
bitlinii ile test edilemiyor olmasi1 bazi degiskenlerin etkisinin acikca
gozlemlenememesi ve modelin farkli mevsimlerde nasil performans gosterdiginin

incelenememesi gibi kisitlara sebep olmustur.
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6. SONUC

Bu tez c¢alismasi kent i¢i toplu tasima sistemlerinin dinamik bir sekilde
yonetilmesi, planlanmast ve operasyonel kararlarin alimmasi igin ¢iktilar
sunmaktadir. Bu ¢alisma, metro hatlarina olan talebi etkileyen ¢esitli faktorlerin
anlagilmasina fayda saglamakta, bu faktorlerin seyahat talebi tahmini i¢in nasil
kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Ayrica, derin 6grenme yontemlerinin
kapsamli degiskenlerle birlikte oldukga basarili seyahat talebi tahmini yapma
konusundaki potansiyelinin ortaya koyulmasina olanak saglamistir. Calismanin
sonuglari, hangi faktorlerin rayl sistemlerdeki talebi nasil etkiledigini ve hangi
yontemlerin daha dogru tahminler yapabildigini ortaya koyarak, basarili seyahat
tahmin modeli gelistirme konusunda literatiire katki sunmustur. Calisma
ciktilarinin bu boliimde yapilacak olan uygulama ve iyilestirme Onerileri
cergevesinde, gercek hayat uygulamalarinda kullanilmasi durumunda, kaynaklarin
daha etkili kullanilmasina ve hizmet kalitesinin artirilmasina yardimci olacagi

diistiniilmektedir.
Bu caligmadan elde edilen baglica bulgular sunlardir:

e Seyahat talebini etkileyen anlamli degiskenler kullanilarak, haftanin
giinlerine gore hesaplanan ortalama seyahat sayilarindan ¢ok daha iyi
seyahat talep tahmini yapan modeller gelistirmek miimkiindiir.

e Yakin ge¢miste ger¢eklesen seyahat talebi ile yakin gelecekte gerceklesecek
olan seyahat talebi arasinda bir iliski bulunmaktadir.

e “Hava durumu, haftanin giinti, okullarin ve tiniversitelerin ders doneminde
olup olmamasi, giinlin bayram veya farkli bir 6zel durum sebebi ile resmi
tatil olup olmamasi, kentte yiiksek katilimla gerceklesecek olan bir
etkinligin olup olmamasi gibi degigkenler toplu tasima sistemlerine olan (bu
ornekte metro sistemi) talebi etkilemektedir.

e Sadece gegmis seyahat talebi verileri veya sadece “Hava Durumu”,
“Haftanin Giinii”, “Egitim”, “Tatil” ve “Etkinlik” gibi digsal faktor verileri
kullanilarak gelistirilen seyahat talebi tahmin modellerinin basarilar1 yiiksek

olmamustir.
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e Gegmis seyahat talebi verileri ve digsal faktor verilerinin bir arada
kullanilmasiyla gelistirilen hibrit modellerin seyahat talebi tahmin
basarilarinin diger modellere gore belirgin derecede daha basarili oldugu
goriilmiistiir.

e Gelistirilen modeller arasinda LSTM — ANN ve LSTM — CNN hibrit
modellerinin tahmin basarilarinin birbirlerine olduk¢a yakin oldugu
goriilmiistiir. LSTM — CNN hibrit modelindeki CNN katmaninin istenen
etkiyi yaratamadigi belirtilmistir. Degiskenlerin modellerin  tahmin
basarilar1 tizerindeki etkileri LSTM — ANN hibrit modeli tizerinden test
edilmistir.

e Icinde bulunulan ay degiskeninin gelistirilen modelin tahmin basarisina
olumsuz etki yaptig1 goriilmiis ve modelin asir1 uyum sorunuyla karsilagmis
olabilecegi degerlendirilmistir. Bunun sebebi olarak, egitim siirecinde
modelin farkli degiskenlerin etkilerini ay degiskeni iizerinden yorumluyor
olabilmesi gosterilmistir.

e Digsal faktor degiskenlerinin tahmin modellerine dahil edilmesinin tahmin
basarisina olumlu etki yaptigi tespit edilmistir.

o “Egitim” degiskenlerinin tahmin modellerine dahil edilmesinin Vezneciler
ve ITU — Ayazaga istasyonlarindaki tahmin basarilarmi belirgin bicimde
olumlu etkiledigi gosterilmis ve agiklanmistir.

e “Etkinlik” degigkenlerinin modele dahil edilmesinin Seyrantepe
istasyonundaki tahmin basarilarin1 belirgin bigimde olumlu etkiledigi
gosterilmis ve agiklanmistir.

e “Tatil” degiskeninin etkisinin her istasyon igin farkli oldugu Taksim
istasyonundaki 1 Ocak 2020 tarihi igin tahmin edilen seyahat talebi ile

gerceklesen seyahat talebi verileri lizerinden 6rnek verilerek aciklanmustir.

Bu c¢aligmadan elde edilen ¢iktilar ger¢ek diinyada dinamik olarak bazi
operasyonel kararlarin alinmasina katkida bulunabilir. Bu g¢aligmanin amaci
istasyonlardaki giinliik toplam gergeklesecek seyahat sayisini tahmin eden bir
model gelistirmektedir. Tahmin edilen giinliik talep giin igerisindeki saatlere gore
agirliklandirlarak saatlik bazda talep kestiriminde bulunulabilir. Bdylece bu
calismanin ¢iktilar statik sefer tablolarini kullanmak yerine her giin i¢in talebe gore

degisen dinamik sefer tablolarinin olusturulmasina olanak taniyabilir. Istanbul’da
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baz1 metro hatlarinda dort vagonlu trenler ve sekiz vagonlu trenler karma olarak
kullanilmaktadir. Gelistirilen talep tahmin modelinden faydalanilmasi durumunda,
dort ve sekiz vagonlu trenlerin hizmet sikliklar1 ve saatleri beklenen talebe gore
giincellenebilecektir. Ayrica, yogun talep olacagi tahmin edilen iki istasyon arasina
ek seferler eklenerek seyahat talebi kargilanmaya calisilabilir. Bu gibi gergek hayat
uygulamalar1 ile toplu tasima sistemleri daha etkin bir sekilde yonetilebilir,

kaynaklardan tasarruf saglanabilir ve yolcu memnuniyeti artirilabilir.

Bu galismada belirtildigi tizere giinliik bazda her istasyon i¢in bir seyahat
talebi tahmini yapilmaktadir. Literatiirde saatlik bazda seyahat talebi tahmini yapan
bazi ¢alismalar da bulunmaktadir. Gelecek calisma olarak hem giinliik hem de
saatlik seyahat talebi tahmini yapan bir ¢alisma yapilmasi 6nerilebilir. Tahmin
edilen giinliik seyahat sayilarinin giin igerisindeki dagilimi da basarili bir sekilde
tahmin edilebilirse kaynaklarin verimli kullanilmasini ve yolcu memnuniyetinin

artmasini saglayacak olan operasyonel kararlarin etkileri daha bagarili olacaktir.

Hem giinliik hem de saatlik tahmin yapan bir model gelistirildikten sonra,
tahmin edilen giin igerisindeki operasyonel kararlar1 alan bir algoritma
gelistirilebilir. Bu algoritma, metro hatt1 igindeki tiim istasyonlarin seyahat
taleplerini gilinliilk ve giin i¢indeki dagilimi seklinde girdi olarak alarak dinamik
sefer tablolar1, ek sefer Onerileri gibi baz1 ¢iktilar sunarak operasyonel kararlara
destek olabilir. Bu algoritma yeterince gelistirilir ve smirlar1 belirlenirse bazi

operasyonel kararlar dinamik ve otomatik hale getirilebilir.

Bu calismada gelistirilen bes modelden dordii mimarileri geregi en yakin
giinliik gelecek olan yarin igin tahminler tiretmektedir. Sadece ANN modeli daha
uzun vadeli tahminler tretebilmektedir. ANN modelinin basarisi CNN ve LSTM
modellerine oldukc¢a benzer olsa da LSTM — ANN ve LSTM — CNN hibrit
modellerinin basarilarina kiyasla daha geride kalmustir. Hibrit modellerle de benzer
degiskenler ve yontemler kullanilarak daha uzak gelecek i¢in tahmin iireten
modellerin gelistirildigi bir calisma daha uzun vadeli kararlar alma noktasinda

otoritelere yardimci olabilir.

Bu calismada gelistirilen modellerden M2 metro hattinin 16 istasyonunun

tamami i¢in seyahat talebi tahmini yapmasi istenmektedir. Ancak, her bir istasyon
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icin farklt modeller gelistirilmesi, belki farkli parametreler, farkli degiskenler hatta
farkl teknikler kullanilmasi istasyon bazindaki tahmin basarisini artirabilir. Ciinkii
her istasyonun digerlerinden farkli karakteristikleri bulunmaktadir ve istasyonlar
Ozelinde gelistirilen tahmin modellerinin istasyonlarin karakteristik 6zelliklerini

o6grenmesi tahmin basarisini olumlu etkileyebilir.

Toplu tasima sistemlerini her giin yiiz binlerce insan kullanmaktadir.
Otomatik tcret toplama sistemi verileri bu sistemlere anlik olarak
kaydedilmektedir. Dolayisiyla iyi kurgulanmis sistemlerden her an veri ¢ekilebilir
ve bu veri islenebilir. Bir toplu tasima sistemi i¢in bir kere gelistirilen seyahat talebi
tahmin modelini uzun siireler boyunca kullanmak da tahmin bagarisini olumsuz
etkileyebilir. Giiniimiiz teknolojisinde giincel seyahat verilerine ulasmanin oldukg¢a
kolay olmasi, ertesi gilinii tahmin etmek i¢in kullanilacak olan tahmin modelinin her
giin giincel verilerle yeniden egitilebilmesine veya bir diger deyisle kalibre
edilebilmesine olanak tanir. Boylelikle tahmin modelinin siirekli giincel olmasi ve

her zaman en 1yi tahmin basarisini géstermesini saglanabilir.

Bu tez galismasi, rayli sistemler 6zelinde, toplu tasima sistemlerindeki talep
tahminlerinde derin 6grenme tekniklerinin etkili kullanimimi vurgulayarak
literatiire katkilarda bulunmaktadir. Cesitli degiskenlerin (hava durumu, kentteki
etkinlikler, tatiller, haftanin giinii vb.) tahmin modellerine etkisini ve tahmin
modellerine nasil entegre edilebilecegini sistematik bir sekilde inceleyerek, gercek
diinya kosullarinda daha hassas tahminlerin elde edilebilecegini gostermektedir.
Ayn1 zamanda, farkli veri tiirlerinin birlestirilmesiyle olusturulan hibrit modellerin,
tek tip veriye dayali modellere gére daha iyi performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Elde edilen tahmin sonuclarinin, operasyonel kararlarin alinmasinda
nasil kullanilabilecegine dair dneriler sunmakta ve toplu tasima sistemlerinin daha
etkin yonetilmesi ve hizmet kalitesinin artirilmasina katki saglamaktadir. Sonug
olarak, bu caligma literatiire toplu tagima talebi tahmininde derin 6grenme
modellerinin pratik uygulamalar1 konusunda rehberlik eden kapsamli bir yaklagim

sunarak, gelecekteki benzer arastirmalara destek olacaktir.
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Halil Ugur ERCAN ilk ve orta 6grenim egitimlerini iilkemizin kii¢iik turizm
kentlerinin birisi olan Didim'de aldi. 2014 yilinda ytliksek 6grenimine baglamak
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derecesinin yaninda birgok farkli tecriibeyle ayrildi. Universite yasam siiresince
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zamanli olarak calisti, Universitesindeki en biiyiik Ogrenci etkinliklerinin
organizasyon siiregleri igerisinde bulundu, birisi Polonya’da digeri ise
Avusturya’da olmak {izere Erasmus+ Ogrenim ve Staj hareketliliklerinden birer
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ofisinde Havacilik Emniyeti Uzman Yardimcist pozisyonunda calismalarini

surdirmektedir.
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