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OZET

TOPLU TASIMA ARACLARININ DURAKLARA VARIS SURELERININ
TAHMININDEKI SAPMALARI iYILESTIRMEYE YONELIK BiR VERI
MADENCILiGi UYGULAMASI (iIETT ORNEGI)

Kadir Kustul
Doktora Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Programi
Danisman: Prof. Dr. Emin Murat Esin
Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, 2022

Metropollerde yasayan insanlarin zamaninin biiyiik bir kismi sehir i¢i yolculuklarda
gecmektedir. Bu durum, Istanbul gibi biiyiikk metropollerde kisisel ulasim planlamasi

yapmay1 zorunlu kilar.

Istanbul da ulagim icin kullanilan Akilli Kart verilerine gore en ¢ok tercih edilen ulagim
tirti yaklasik %50’lik oranla otobiislerdir. Bu nedenle yolcunun ulasim planim saglikli
bigimde yapabilmesi ve kurumsal kaynaklarin verimli kullanilabilmesi i¢in Akilli ulagim
sistemleri olusturulmustur. Bu kapsamda verilen hizmetlerden birisi de otobiislerin
duraklara varig zamanin1 dinamik olarak tahmin etmek ve bu verileri mobil uygulama ya

da akilli durak gibi platformlarda kullanicisi ile paylagsmaktir.

Sistem, hizmetteki her bir otobiisiin planlanmis sefer baslangic saatinden itibaren
giizergahi lizerindeki her bir duraktan bir sonrakine varisi icin gegecek zaman araligini
tahmin etmek ve kiimiilatif toplam1 mutlak zaman cinsinden yolculara bildirmek fikrine
dayanmaktadir. Bu siireler i¢in yapilan tahminler, otobiisiin giizergahinda ilk duraklar
i¢in daha isabetli olmasina karsilik sonraki duraklar i¢in hata payr artmaktadir. Yolculuk
stiresi; Yyolculugun yapildigi zaman dilimi, bu zaman diliminde giizergahin trafik
yogunlugu, yolcu sayisi, soforiin siirlis performansi, arag¢ tipi gibi bircok parametreye
baglidir. Yolculuk verilerinin kayitlarina bakildiginda bu parametrelerin etkisiyle

tekrarlanan patternlerin varligi goriilmektedir.



Bu c¢aligmada, yolculuk siirelerinin tahmininde geg¢mis kayitlara dayali genel gecer
istatistikler yerine, daha ayrintili kiimelendirilmis parametrelere dayali bir yontem teklif

edilmektedir.

Onerilen yontemi gelistirmek ve sinamak icin Istanbul’da bir otobiis hatt1, drnek veri seti
olarak ele alinmistir. Ge¢gmis veriler, veri madenciligine dayali olarak degerlendirilmistir.
Bu yontemle yapilan tahminler halen kullanilan yontemlerle yapilmis yolculuk siiresi

tahminleri ile kiyaslanarak elde edilen sonuglar tartisilmistir.

Anahtar Sozciikler: Kiimeleme Algoritmalari, Veri Madenciligi, Akilli Ulagim, Seyahat

stiresi tahmini, Toplu Tagima.
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ABSTRACT

A DATA MINING APPLICATION FOR IMPROVING THE DEVIATIONS IN
THE ESTIMATION OF TIME OF ARRIVAL OF PUBLIC TRANSPORT
VEHICLES (IETT EXAMPLE)

Kadir Kustul
PhD Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Programme
Thesis Advisor: Prof. Dr. Emin Murat Esin
Maltepe University Graduate School, 2022

A large part of the time of people living in metropolises is spent on urban journeys. This
situation necessitates personal transportation planning in big metropolises such as

Istanbul.

According to the Smart Card data used for transportation in Istanbul, the most preferred
mode of transportation is buses with a ratio of approximately 50%. For this reason,
Intelligent transportation systems have been created in order for the passenger to make a
healthy transportation plan and to use corporate resources efficiently. One of the services
provided in this context is to dynamically predict the arrival time of the buses at the stops
and share this data with the user on platforms such as mobile applications or smart stops.

The system is based on the idea of estimating the time interval for each bus in service to
arrive at the next from each stop on its route from the scheduled start time and reporting
the cumulative total to passengers in absolute time. Although the estimations made for
these times are more accurate for the first stops on the bus route, the margin of error
increases for the next stops. Travel time; The time period of the journey depends on many
parameters such as the traffic density of the route in this time period, the number of
passengers, the driving performance of the driver, and the type of vehicle. When the
records of the trip data are examined, it is seen that there are repeated patterns with the
effect of these parameters.

Vii



In this study, a method based on more detailed clustered parameters is proposed for the
estimation of travel times, rather than the usual statistics based on historical records.

In order to develop and test the proposed method, a bus line in Istanbul is taken as a
sample data set. Historical data has been evaluated based on data mining. The estimations
made by this method are compared with the travel time estimations made by the currently

used methods and the results obtained are discussed.

Keywords: Clustering Algorithms, Data Mining, Smart Transportation, Travel Time

Prediction, Public Transport
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1. GIRiS

Diinya niifusunun yarisindan fazlasinin kentlerde yasadigi bilinmektedir. 2050 yilina
dogru kentlerde yasayan niifus oraninin %68’e ¢ikacagi tahmin edilmektedir (Gozellik,
2018). Bu niifusun biiyiik béliimii giinliik sehir ici yolculuklar yapmaktadir. istanbul’da
ulagim i¢in kullanilan Akilli Kart verilerine gore en ¢ok kullanilan sehir i¢i ulasim araci
yaklasik %350 lik oranla otobiislerdir. Bu hesapla Istanbul’da otobiislerle gergeklestirilen
giinliik ortalama yolculuk sayis1 yaklasik 2 milyondur.

Istanbul’da otobiislerle ulasim hizmetleri IBB biinyesinde IETT tarafindan
yiiriitiilmektedir. IETT tarafindan kurulmus “Akilli Ulasim Sistemleri” (AUS) dinamik
yolcu bilgilendirme kapsaminda yapilan islerden birisi de otobiislerin duraklara varig
zamanini tahmin etmek ve bu verileri mobil uygulama ya da akilli durak gibi

platformlarda gostermektir.

Tahmin sistemi; bir arag daha sefere baglamadan once giizergahi lizerindeki duraklara
kagar dakika ara ile ulasabilecegini tahmin etme fikrine dayanmaktadir. Giizergahin ilk
duraklari i¢in daha dogru bir sonug iiretilmesine ragmen sonraki duraklar i¢in hata payi
artmaktadir. Hata pay1; trafik yogunlugu, yolcu sayisi, soforiin siirlis performansi, arag
tipi gibi bircok parametreden etkilenmekledir. Ancak asil hatanin halen kullanilan ve bu
parametreleri yeterince ayrintili degerlendiremeyen yontemlerden kaynaklandigi

degerlendirilmektedir.

Literatiirde otobiisiin duraga varis siiresinin tahmin edilmesi probleminin ¢6ziimii igin

yapilan ¢alismalar {i¢ farklt model kullanilarak ele alinmaktadir.

Bunlardan ilki geleneksel yontem olan arsiv verisine dayali modeller, bu modelde argiv
verisinin ortalamasi alinarak tahmin verisini belirleme iizerine calismalar yapilmistir
(Chen, Yang, An, ve Zhang, 2012). Bu c¢alismalarda kullanilan algoritmada mesafe
arttikca hata yiizdesi artmaktadir. Caligma icerisinde performans degerlendirmeleri

(Sekil 6, Sekil 7) de goriilmektedir.



Ikinci olarak; kullanilan istatistiksel verilere dayali modellerdir. Bu calismalarda zaman
serilerinin kalman filtresi ile siniflandirilmasi yolu 6nerilmektedir. Son zamanlarda bu

yontemlerle yapilan birgok ¢alisma vardir (Zhang, ve digerleri, 2022).

Bu tarz tahminleme ¢aligmalarindan biri Malezya {iniversitesinde yapilmis ve %12 hata
oraniyla bir sonraki durak tahminini ger¢eklestirmistir (Md Noor, Yik, Kolandaisamy, ve
Ahmedy, 2020).

Tahmin g¢alismalarinda makine O6grenmesi yontemleri son zamanlarda popiiler hale
gelmistir (Boylu, 2021), (Hua, Wang, Wang, ve Ren, 2017). Makine &grenmesi
yontemlerinin sakincalarindan ilki; yliksek hesaplama siire ve kapasitesine ihtiyag

duymalari, ikincisi ise beklendigi kadar isabetli galismamalaridir.

Bu caligsmada; oOncelikle yapilmis daha onceki calismalar incelenmistir. Otobiislerin
duraklara varis siirelerini etkileyen parametreler ele alinmis, bu parametreleri kullanarak

arsiv ve anlik verileri birlikte kullanan daha etkin bir yontem tasarlanmaya calisilmistir.

Literatiirde yer alan ¢aligmalarin daha ¢ok algoritma veya yontemin iyilestirilmesine
odaklanmis oldugu anlasildigindan ¢alismamizda veri giivenirliliginin arttirilmasinin

daha 1iyi bir baslangi¢ olacag diisiiniilmiistiir.

IETT anlik konum basta olmak iizere, aracin giizergah boyunca tiim kayitlarini toplayip
merkezle paylasan bir ara¢ bilgisayar1 kullanmaktadir. Burada toplanan verilerin

kayitlarina daha sonra ulasmak ve bunlar {izerinde ¢alismak miimkiin olabilmektedir.

GPS ve diger nedenlerden kaynaklanan yanlis kayitlarin bu teknolojinin kullanildig: tim
toplu tasima araglar i¢in gecerli oldugu bellidir. Bu nedenle hatali olma ihtimali ytliksek

olan verilerin kullanimindan kaginilmasi gerektigi de agiktir.

Verilerin karakteristik yapisin1 belirleyebilmek amaciyla 6ncelikle IETT nin halen

kullandig1 gergek bir ulasim hatt1 secilerek bu hatta iliskin arsiv verileri alinmstir.

Hat verilerinin haftanin giinlerine ve giin iginde saat dilimlerine gore farkl
karakteristikler gosterecegi hipotezimiz sinanmistir. Toplanan veriler; bu iki Kriter

kullanilarak karakteristik olarak ayrisan zaman dilimleri haline getirilebilmistir. Bu



dilimler i¢inde kalan verilerde olagandis1 olanlar1 ayirarak temizleme iglemi yapilmis,

calisma bu temiz kiimeler i¢inde siirdiiriilmiistiir.

Calismada arsiv ya da anlik veriler degil, birgok ¢alismanin aksine hem anlik hem de arsiv

verilerinden faydalanilarak daha basarili sonug elde edilebilecegi 6ngoriilmiistiir.
1.2. Duraklara Varis Zamanin1 Tahmin Etme Problemi

Istanbul da otobiislerle, 13708 duraktan bir alt kiimeyi kullanan 828 hat olusturulmustur.
Bu sartlarda schrin tim noktalarina ulasan giinliik ortalama 60.000 sefer
gerceklestirilmektedir. Bu seferler yolcu yogunluguna gore dagilarak merkezi noktalarda

daha sik, kirsal noktalarda daha seyrek seferler olacak sekilde diizenlenmistir.

Tablo 1. IETT’nin 2019 Yilinda Bir Giinde Tamamlanan Sefer Ornekleri
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Bu seferlerin ne zaman baglayacagi hangi giizergah iizerinden devam edecegi otobiisiin
ne zaman gelecegi gibi bilgiler web sitesinde ve mobil uygulamada yolcularla
paylasilmaktadir. Ayn1 zamanda otobilis duraklarinda ki dijital ekranlar sayesinde

duraktan gecen hatlar ve bu hatlarin duraga varis zamanlar1 yolculara sunulmaktadir.

Mobiett programi beklediginiz otobiisiin duraga varig zamanini ya da bulundugunuz
duraktan hangi hatlarin gegtigini ve kac dakika sonra gelecegini gorebileceginiz bir

programdir.
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Sekil 1. Mobiett, IETT Web Sitesi ve IETT Duraklarinda Yer Alan Bilgilendirme
Ekranlar

Mobil cihazlar haricinde IETT web sitesi altindaki nasilgiderim.iett.gov.tr adresi
tizerinden de durak ve otobiislere dair bilgi alinabilir, rota belirlenebilir, rotay1 belirlerken
Istanbul iginde kullanilan tiim toplu ulasim araglarindan (otobiis, minibiis, vapur,

tramvay, metro vs.) faydalanilarak rota olusturulur.

Istanbul’da 960 noktada akilli durak mevcuttur. Bu duraklarda ki ekranlar sayesinde
mobil uygulama ya da farkli bir kaynaga ihtiya¢ duymadan, duraktan 40 dakika igerisinde
gececek olan otobiisler listelenmektedir. Duraga varis tahmin siirelerine gore otobiisler

listelenmektedirler.

Ucg uygulama da yogun bir sekilde kullanilmakta ve hatali bildirimle karsilasildiginda

yolcular tarafindan geri bildirim kanallar iizerinden geri dontisler yapilmaktadir.

Bu calismaya baslarken oncelikle yolcu sikayetleri incelenmistir. Bunlardan anlasildigina
gore; otobiisiin duyurulan zamandan bir dakika 6nce ile ii¢ dakika sonraya kadar olan siire

icinde gelmesi olagan kabul edilmektedir.

Yolcu sikayetleri; otobiisiin beklendigi duraga bildirilen zamandan daha ge¢ gelmesinden

cok, tesadiifen uygun bir trafik bulan otobiisiin bildirilen zamandan 6nce gelip-gecmis



olmasindan kaynaklanmaktadir. Yine onemli bir sikayet konusu otobiis seferinin iptal

edildigi halde yolculara bildirilmemis olmasidir.

Tablo 2 de yolcuya 6nceden duyurulmayan, hatta tahmin verisi yolcu ile paylasilan, fakat
aslinda iptal edilmis olan seferlere 6rnekler gosterilmistir. Tablolarda yer alan “I” harfi
“Sefer Iptal”, “OY” harfleri “Otobiis Yoklugu” anlamma gelmektedir. Bu durum sefer
saati geldigi halde hareket amirinin hatta tahsis edecek otobilis bulamamasindan
kaynaklanmaktadir. Baz1 donemlerde bu olay kroniklesmektedir. Bazi hatlarda her giin
ayni1 saatlerde gorevlendirilecek otobiis yoklugu sikintis1 yaganmaktadir. Boyle durumlar

yolculart magdur etmekte ve sikayet konusu olmaktadir.

Tablo 2. Sefer Iptallerine Ornekler
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Asagidaki iki tablo, belli bir durakta bir yil ara ile yapilmig gbzlem sonuglarini

vermektedir.

Tablo 3. IETT Eyiip Sultan Duraginda 2018 Yilinda Yapilan Analiz Calismasi

NO| ~ DURAK ADI ~ | DURAK YON ~ | HAT BILGi¢ ~ | KAPIN ~ TARIH | ~ | KONTROL SAA ~ |  MOBIETT{DK] ~ GERGEK ZAMAN - SAPMA |~
1 EYUP SULTAN ALIBEYKAY 55 B-050 | 2152018 16:20 10 16:31

2 EYUP SULTAN ALIBEYKOY 55-T B-251 | 2152018 16:20 11 16:32

3 EYUJP SULTAN ALIBEYKOY 9g-A B-1747 | 21.5.2018 16:20 12 16:29

4 EYUP SULTAN ALIBEYKAY 48-A 01208 | 2152018 16:20 13 16:33

s EYiJP SULTAN ALIBEYRSY 86-V A-287 | 21.5.2018 16:20 13 16:35

6 EYUP SULTAN ALIBEYKOY 55 B-091 | 2152018 16:20 17 16:33

7 EYUP SULTAN ALIBEYKOY 55-T B-292 | 21.5.2018 16:20 17 16:35

8 EYiJP SULTAN ALIBEYRSY 95-A B-050 | 2152018 16:20 18 16:35

E EYUP SULTAN ALIBEYKAY 39-8 B-1920 | 2152018 16:20 18 16:37

10 EYUP SULTAN ALIBEYKOY 39-¥ B-1799 | 21.5.2018 16:20 20 16:43

11 EYUJP SULTAN ALIBEYKOY 86-V a288 | 21.5.2018 16:20 20 16:42

12 EYUP SULTAN ALIBEYKAY 55-T 8-293 | 2152018 16:20 23 16:41

13 EYiJP SULTAN ALIBEYRSY 86-V A-234 | 2152018 16:20 25 16:50

14 EYUP SULTAN ALIBEYKOY 9g-A B-051 | 2152018 16:20 26 16:44

15 EYUP SULTAN ALIBEYKOY 55 B-162 | 21.5.2018 16:20 27 16:41

15 EYiJP SULTAN ALIBEYRSY 55-T B-294 | 2152018 16:20 29 16:46

17 EYUP SULTAN ALIBEYKOY 39 K1102 | 21.5.2018 16:20 32 17:00

18 EYUP SULTAN ALIBEYKOY 94-¥ k1175 | 21.5.2018 16:20 32 16:52

19 FYLIP SLITAN AlTRFYKEYY 2G-n M2357 215208 1620 22 1649

Tablo 4. IETT Fabrikalar Duraginda 2019 Yilinda Yapilan Analiz Caligmasi

A B c D E F G H | |
NO DURAK ADI DURAK YOMU HAT BILGISI | KAPI NO TARIH KONTROL SAATI | MOBIETT(DK) GERCEK ZAMAN SAPMA
1 FABRIKALAR | FSM KGPROSU ¥ON 122¢ C1006 | 17.5.2019 11:42 30K 11:48 3+
2 FABRIKALAR | FSM kOPROSD YON E3 C1086 17.5.2019 11:42 30K 11:46 1+
3 FABRIKALAR | FSM KOPRUSU YON 1218 €231 17.5.2018 1142 70K 11:50 1+
4 FABRIKALAR | FsM kOPROSD vON 1218 c230 17.5.2019 11:42 7DK GELMEDI GELMEDI
5 FABRIKALAR | FSM kOPROSU YON 5225T C140 17.5.2019 11:42 10DK 11:47
3 FABRIKALAR | FSM KOPROSU YON 121B c232 17.5.2019 11:42 12DK 11:58 4+
7 FABRIKALAR | FSM kOPROSD YON 122C 073 17.5.2019 11:42 13DK 11:56 1+
g FABRIKALAR | FSM KOPRUSU YON 1218 C1842 | 17.5.201% 11:42 16DK 11:56
9 FABRIKALAR | FsM kOPROSD vON 121A c2g5 17.5.2019 11:42 18DK 19:52

10 FABRIKALAR | FSM kOPROSU YON 5225T c141 17.5.2019 11:42 18DK 11:55

11 FABRIKALAR | FSM KGPROSU ¥ON 5218 €097 17.5.2019 11:42 180K 12:03 3+
12 FABRIKALAR | FSM kOPROSD YON 121B €233 17.5.2019 11:42 18DK 12:00 8+
13 FABRIKALAR | FSM KOPRUSU YON 622 C1870 17.5.201% 11:42 230K 12:02 _
14 FABRIKALAR | FsM kGPROSU ¥ON E3 c10ss | 17.5.2018 11:42 230K 12:05 0
15 FABRIKALAR | FSM kOPROSU YON 121B5 c302 17.5.2019 11:42 26DK 12:10

16 FABRIKALAR | FSM KGPROSU ¥ON 5225T €142 17.5.2019 11:42 28DK 12:06

17 FABRIKALAR | FSM kOPROSD YON 121B 234 17.5.2019 11:42 32DK 12:18 4+
18 FABRIKALAR | FSM KOPRUSU YON 5218 co9g 17.5.201% 11:43 34DK 12:21 5+

Iki nokta arasinda ulagim siiresini tahminleme problemi, sistemi etkileyen parametrelerin

degisken olmadigi durumlarda kolay bir problemdir, 6rnegin metro, tramvay gibi bu

etkenlerden arindirilmis araglarda zaman kaymalart ¢ok daha az goriilmektedir.

Otobiislerde ise trafik yogunlugu, operator, arag tipi, kaza, yagis vb. etkenler bu problemi

karmasik hale getirmektedir.



1.3. Literatiir Arastirmasi

Malezyanin Petaling Jaya sehrindeki toplu tasima sisteminde PJO3 hatti verileri izerinden
tahmin verilerinin iyilestirilmesine yonelik c¢alisma yapilmistir (Md Noor, Yik,
Kolandaisamy, ve Ahmedy, 2020). Tahmin verisinin dogrulugunu arttirmak i¢in

kullanilan algoritma SVR (Support vector regression, Destek vektor regresyonu)

algoritmasidir.
Input SV,R Prediction B‘,"S
A algorithm Model Test Data arrival
’ to train time
- Segments of stations - Parameters - Accuracy or error

Distance
- Peak/Non-Peak Hour
- Weather

Duration

Sekil 2. SVR Algoritmasinin Fonksiyonel Akis1 (Md Noor, Yik, Kolandaisamy, ve
Ahmedy, 2020)

SVR modeli, performans ve genelleme yetenegi ile veriyi egitmek i¢in kii¢iik miktarda
veri kiimesine ihtiya¢ duymaktadir. Modelin egitimi igin, bir yolun mesafesi, hava
durumu ve yogun veya yogun olmayan saatlerde ¢alisma girdi olarak kullanilmistir. SVR
modelinin Calismanin sonuglarina bakildiginda, RMSE(Root Mean Square Error)
ortalama karekdk sapmasi’nda elde ettigi 22 saniyelik hata orani ile daha Onceki
calismalara gore daha iyi sonug elde edilmistir. Onerilen modelin daha fazla veri ve
ozellik ile test edilmesi gerekliligi vurgulanmistir (Md Noor, Yik, Kolandaisamy, ve
Ahmedy, 2020).

ABD nin Wisconsin eyaletindeki trafik verileri kullanilarak yapilan ¢alisma da Kalman
filtresi kullanilarak tahminleme modeli olusturulmustur, modelin degerlendirme Kriterleri
ve indeksleri i¢in Madison'daki 2. rotanin seyahat siiresi se¢ilmis ve tahmin sonuglarinin
hata analizi gerceklestirilmistir. Sonuglar, modelin seyahat siiresi tahmininin dogruluk
gereksinimlerini karsilayabildigini ve giizergahin biitiiniiniin tahmin verisinin iki durak

aras1 tahminleme verisinden daha iyi sonuglar iirettigini géstermektedir. Calisma tek bir



hat tizerine gerceklestirilmistir ancak biiyiik 6l¢ekli toplu tagima aginda testinin yapilmasi

gerekliligi vurgulanmistir (Zhang, ve digerleri, 2022).

Yapilan ¢alismada tahminleme problemi {izerine istatiksel modeller ve makine 6grenmesi
modelleri ve algoritmalar incelenmistir. Karsilastirmalar yaparak en iyi algoritma ya da
yontemi tespit etmeye calismiglardir, ancak inceledikleri literatiirde c¢aligmalarda
kullanilan veriler standart olmadigi i¢in anlamli bir karsilagtirma yapilamamistir. Caligma
sonunda yapilan oneride, kullanilacak yontemlerin bir standarda oturtulmasi gerekliligi
ve tahmin dogrulugunun olgiilebilmesi i¢in diinya c¢apinda bir standardin olmasi
gerekliligine (Reich, Budka, ve Hulbert, 2021) vurgu yapilmis ve 3 maddelik oneride

bulunulmustur.

Bunlar;

e Toplu tasima verilerinin standartlastirilmis bir g¢ergeve igerisinde kullanilmasi
gerekmektedir.

e Veriye dayali uygulamalarin kullanilabilmesi i¢in giizergdh modellerinin
standartlastirilmasi gerekmektedir.

e Sehir i¢i otobiis aglarinda tahmine dayal1 algoritmalar icin 6zel olarak bir kiyaslama

yapist gelistirilmesi gerekmektedir.

Bir bagka arastirmada Chen ve arkadaslari yolculuk verileri arsivine dayanan bir
algoritma gelistirilmistir ve iki model belirlenmistir. Bu modeller link-based (baglanti
tabanli) model ve section-based (boliim tabanli) modeldir. Bu modeller ti¢ farkli yontemle
sinanmustir, ilk olarak hafta i¢i ve hafta sonuna gore ikinci olarak haftanin giinlerine gore
ve son olarak da giiniin yogun saatleri ve yogun olmayan saatlerine gore testler

yapilmugtir.
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Hat arahgi Sefer Siresi

Sekil 3. GPS Konum Bilgisi Isleme Akis Diyagrami (Chen, 2012 Esas Alinarak
Cizilmistir.)

Sonug olarak baglanti tabanli modellerin boliim tabanli modellerden daha 1yi performans
gostermesi mimkiin olsa da, bolim tabanli modellerin genellikle baglanti tabanli
modellerden daha giivenilir ve iistiin oldugu ifade edilmistir (Chen, Yang, An, ve Zhang,
2012).

Istanbul daki toplu tasima sistemi iizerine yapilan ¢alismada, Akilli ulasim sistemleri ile
Tirkiye ve diinya ornekleri ile ilgili genel bir bilgilendirme yapilmistir, kullanilan
ekipmanlardan bahsedilmistir, iilkelerin akilli ulasim projelerinden bahsedilmistir.
Tahminlemeyi iyilestirme metodu olarak Ustel Diizlestirme (Exponential Smoothing)
yontemi kullanilarak veri temizleme islemi yapilmistir. Sonrasinda veriler
karsilagtirilarak sonuglar degerlendirilmistir. Basit ortalama yontemi ile elde edilen
sonuglarla, ¢alismada elde edilen sonuglar karsilastirilmis Onerilen yontemin ¢ok daha

basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir (Tiryaki, 2015).

Yapilan ¢aligma da ¢ok yogun bir literatiir aragtirmasi yapilmis ve 6ncelikle tahminleme
modelleri irdelenmistir. Arsiv verisine dayali modeller, istatiksel modeller ve makine

O0grenmesi modelleri olarak 3 ana tahmin modeli incelenmistir.



Arsiv verisine istatistiksel Makine 6grenmesi
dayali modeller modeller modelleri

¢ Ortalama ¢ Kalman Filter * Cok degiskenli
Seyahat Siiresi e Zaman Serileri dogrusal
regresyon

¢ Yapay Sinir Aglari
o Destek vektor
makinesi

Sekil 4. Tahmin Modelleme Tiirleri (Boylu, 2021 Esas Alinarak Cizilmistir)

Istanbul un farkli bélgelerinden 6 hat (11US, 17, 14, 252, 16C, 18K) ile ¢alisilmis ve bu
hatlarda galisan araglarin GPS cihazlarindan elde edilen veriyi kullanarak, makine
ogrenmesi teknigi ile ¢ok degiskenli dogrusal regresyon algoritmasini kullanarak olumlu

sonuglar elde etmistir (Boylu, 2021).

Kayseri biiyiik sehir belediyesindeki veriler kullanilarak, toplu tasima araclarinin
duraklara varig zamanini dogru bir sekilde tahmin edebilmek i¢in birlesik yapay sinir

aglart (YSA) algoritmasi tabanli bir sistem iizerine ¢aligilmistir.

10



Arag GPS Verileri

Oracle spatial iizerinde ilgili
parametre hesaplamalarinin
yapilmast

v

Birlesik YSA kullanarak
seyahat stirelerinin
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veritabanina kayit edilmesi

v

Seyahat siirelerinin
veritabanindan ¢ekilmesi

v

Web servisi ile mobil
uygulama veya web sitesine
seyahat siiresinin bildirilmesi

Durak bilgisi 5

Sekil 5. Sistem Mimarisi ( Tasytirek,2020 Esas Alinarak Cizilmistir)

Akillr otobiis durak verileri ve 800 adet farkli otobiis hattinin GPS verisi ve akilli
duraklarda bulunan kare kodlar (QR) okutularak duraktan hangi otobiisiin ne zaman
gececegi birlesik Yapay sinir aglart modeli ile tahmin edilebilme {izerine bir ¢alisma
yapilmigtir. Gelistirilen  yapay sinir aglar1 tahmin algoritmasinin sonuglar1 lineer
regresyon yontem ile elde edilen sonuglar ile karsilastirilmis ve daha basarili sonuglar

verdigi gozlemlenmistir (Tasylirek ve Celik, 2020).
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2017 yilinda Haitao Xu tarafindan, 2 ay boyunca 1000 otobiisten elde edilen GPS verileri
kullanilarak yapilan ¢aligmada, elde edilen veriler hafta i¢i ve hafta sonu olmak tizere iki
kiimeye ayrilmistir. Herhangi iki durak arasindaki katedilen mesafe / siire orantisinin
degisken dagilimlarini 6grenmek icin bir kiimeleme algoritmasi sunulmustur. Aylik
periyotta elde edilen veri setini kullanarak otobiis varis zamani tahmin sistemi
olusturulmustur. Yapilan kapsamli deneyler, yontemin diger yontemlere gore daha az
anlik hesaplama ile daha dogru varis zamanini tahmin edebilecegini gostermektedir (Xu

ve Ying, 2017).

Trajectory Processing  Path-section Graph Construction Arrival Time Estimation

GPS Road Networks Real-time

Logs GPS Data

Path-section Graph
Ed Buili
v uiling v
Trace Arrival Time
Segmentation v > prediction
Travel Time Estimation
\d l
Map Matching | &
™ | Time-dependent Electronic
Path-section Bus Stop
Graph Board

Sekil 6. Sistem Goriintimii, (Xu ve Ying, 2017)

Baskaya ve arkadaglar1 tarafindan 2020 yilinda yapilan ¢alismada, ulasima etki eden
faktorlerin ve parametrelerin dinamik bir yapida toplanarak yapay zeka teknikleri
analizleri neticesinde otomatik planlarin hazirlanmasi ve etkin toplu ulagim faaliyetlerinin
yiriitiilmesi ile ¢evre kirliligine, trafik yogunluguna, yiiksek maliyet problemlerine
¢Oziim getirilmesi, bunun sonucunda, belirli periyotlar da hazirlanan ulasim planlamasi
1§ yiikii ve maliyetinin azaltilmasi hedeflenmistir. Ger¢eklesen ulasim hareketlerinin kayit
altinda tutulmasi ile ileride olusacak olan ulasim hareketlerinin analizi yapilabilecek ve
gelecekte gerceklesmesi beklenen ulasim hareketlerinin diisiik bir yanilma pay ile
yaklagik olarak tahmin edilerek ulasim planlanmasinin somut bir bilgiye bagli kalarak
yapilmasi amaglanmistir. Akilli sehirler kapsaminda yapay zeka teknikleri kullanarak
etkin ulagim planlarinin olusturulmasi iizerine bir model Onerisi ¢alisilmistir. Haftalik
olarak gerceklestirilen sefer sayilarinin %52 oraninda optimize edildigi basarili bir

calisma yapilmistir (Baskaya, Agacsapan, ve Cabuk, 2020).
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2. TEMEL KAVRAMLAR VE ALGORITMALAR

2.1. Kiimeleme Algoritmalar:
2.1.1. Kiime nedir?

Tanim1 yapilmis birbirine yakin ya da benzer nesneler topluluguna kiime denir. Bir kiime
gosterimledigi elemanlarinin kiime i¢i uzakliklarint minimum, kiimeler aras1 uzakliklar
maksimum seviyede tutacak bi¢imde diizenlenir. I¢inde barindirdigi nesneleri en iyi
sekilde temsil eder ve o yonde sinirlart belirlenir. Kiimelerin barindirdig veriler nesne

olarak ifade edilir. Her bir nesne iki boyutlu gosterimde noktalarla ifade edilir.
2.1.2. Kiimeleme nedir?

Kiimeleme, birbirine benzer ya da ortak 6zellikte {iyeleri olan gruplari, kiime kiime olacak
sekilde diizenleme siireci olarak tanimlanabilir. Kiimeleme de 6nemli olan nokta en iyi
kiimelemenin olusmas1 igin nasil karar verilecegidir. Olgiitii belirlemesi gercken
kullanicidir.  Kiimeleme islemi bittikten sonra g¢ikan sonucun kullanicinin

gereksinimlerini kargilamasi gerekir.

Sekil 7. Kiimeleme Gosterim
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2.1.3. Veri madenciligi nedir?

Veri madenciligi, gézlem ya da farkli yontemlerle elde edilmis biiyiik ¢apli verilerden
olusan kiimeleri inceleyerek, kiimeler arasi fayda saglayacak benzerlikler ya da iliskiler
bulmak, verileri anlasilir ve kullanilabilir halde 6zetlemektir. Veri madenciligi ¢alismasi
ile elde edilmis bu iliski ve 6zetler cogunlukla model ve Oriintiiler olarak tanimlanir.
Kiimeler, c¢izge ve agac¢ yapilari, zaman serilerinde tekrarli oriintiiler 6rnek olarak
gosterilebilir (Hand, Mannila, ve Padhraic, 2001). Veri madenciligi ile ilgili 6n plana
cikan araglar kontrol edildiginde, bir ¢ok aracin var oldugu goriilecektir. Bunlar arasinda
popiiler olan birka¢ araci belirtmemiz gerekirse, R, Python, Kaggle, Knime, SPSS ve

WEKA programlari 6rnek olarak verilebilir.
2.1.4. Kiimeleme algoritmalarinin é6rnek uygulama alanlari

Kiimeleme algoritmalarmin kullanildig1 birgok alan vardir. Ornek vermek gerekirse;

e Toplu ulasim karti: Kart basis bilgileri iizerinden yogunluk belirleme ile ilgili
caligmalar yapilmaktadir.

e Marketing: Gegmiste yaptig1 satin almalardan ve 6ne ¢ikan o6zelliklerinden benzer
miisterileri gruplayarak pazarlama teknikleri gelistirilmek tizere kullanilmaktadir.

e Zooloji, Botanik: Hayvanlar ve bitkilerin siniflandirilmasi igin kullanilmaktadir.

e Metin Madenciligi: Kullanicinin talebine gore, metinde gecen her bir harfi ya da
anlam ifade eden her bir kelimeyi kaynak kabul ederek ¢alismalar yapilmaktadir.

e Jeoloji: Yagislar ile ilgili caligmalar ya da deprem c¢alismalarinda kullanilmaktadir.

e Kiitiiphaneler, Kitap satis1 yapilan siteler: En c¢ok tercih edilen tiirler kitap
sipariglerinin 6zellikleri vs. ¢aligmalarda kullanilmaktadir.

e Parali Kanallar: Miisterinin takip ettigi film, dizi ve program tiirlerine gore, miisteriye
onerilerde bulunma, en cok tercih edilen tiirlerde icerik iiretme gibi alanlarda

kullanilmaktadir.
2.1.5. Kiimeleme algoritmasinin ¢alismalara kazandirdig faydalar

e Olgeklenebilirlik
e  Ogzellik farkliliklarini yakalayabilmesi

e Giiriiltii dedigimiz kiime dis1 degerleri belirleyebilmesi
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e Ortaya ¢ikan sonuglarin yorumlanabilir olmasi

e Verinin biiyiikliigliniin, girdi sayisinin ¢oklugunun sorun teskil etmemesi

Asagida siklikla kullanilan bazi algoritmalardan kisaca bahsedilmektedir.

2.1.6. K-means kiimeleme algoritmasi

K-Means boliimlemeli kiimeleme yaklagimidir. Kiimeleme algoritmalarindan biri olan k-
means algoritmasinin mantig1 n tane datadan olusan data setini, belirlenen k degeri kadar
kiimeye boliimlemektir. Amag, gerceklesen kiimeleme isleminde elde edilen kiimelerin
kiime i¢i nesnelerin benzerliklerinin maksimum olmasi, kiimelerin birbiri ile
benzerliklerinin ise minimum olmasidir. Kiime de benzerlik, kiimenin agirlik merkezi
olan nesne (centroid) ile kiime igerisindeki diger nesnelerin aralarindaki uzakliklarinin

ortalama degeri ile belirlenmektedir.

Algoritma adimlart:

e Oncelikle kiimelenecek nesnelerin kaga béliinecegini ifade eden merkez noktalar
(centroid) belirlenir. Merkez noktalar genellikle rastgele noktalar olarak belirlenir.
Ornek olarak nesneler 2 kiimeye béliinecekse iki adet agirlik merkezi var demektir.
K=2 seklinde ifade edilir.

e Kiime sayisi belirlendikten sonra her bir nesne 2 adet merkez nokta ile olan
yakinliklarina gore kiimelere yerlestirilir.

e Biitiin nesneler yerlestirildikten sonra merkez noktalarin yerleri yeniden hesaplanir.

Bu hesaplama adimlari merkez noktalarin yeri degismeyecek duruma gelene kadar

devam eder. Boylelikle kiimeleme siireci tamamlanmis olur.

Ornegin asagidaki veri setinin k=2 seklinde iki ayri gruba ayirmaya calisildig

varsayilsin.
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Sekil 8. K-Means Ornek Calisma

e ki farkli gruba ayrilmak istendigi icin cl1 ve c2 adinda rastgele iki siif merkezi
belirlenir.
e Her bir noktanin belirlenen merkez noktalara uzunlugu hesaplanarak c1 nolu merkeze

yakinsa 1, c¢2 nolu merkeze yakinsa 2 seklinde etiketlenir.

- -
C2 g W . ,
L
@ o a
o |
-
G S o« C1

Sekil 9. K-Means Ornek Calisma Adim 1 ve 2

e Daha sonra mavi noktalarin agirlik merkezi bulunur ve bu nokta yeni merkez olur.
Kirmizi noktalarin agirlik merkezi bulunur ve bu nokta yeni merkez kabul edilir. Bu
islemler yeniden yapilir ve tliyeler bu yeni merkezlere gore yeniden kiimelere ayrilir.

Bu merkez giincelleme islemi alttaki gibi gosterilebilir.
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Sekil 10. K-Means Ornek Calisma Adim 3

Kiimelere ayirma islemi, merkez noktanin yeri degismeyinceye kadar yani kiimelerin
elemanlar1 tam olarak belirleninceye kadar devam eder. Tiim merkez noktalar belirlenip

kiimelerin sinirlar1 belirlendikten sonra islem bitirilir.
K-means algoritmasinin avantajlari

e Gergeklestirilmesi kolayca yapilir

o Karmagikligi diger kiimeleme algoritmalaria gore daha azdir
K-Means algoritmasinin dezavantajlari

e Veriler gruplar halinde ve boyutlar: farkl: ise
o Verilerin yogunluklar: farkl: ise
e Veri gruplariin sekli kiiresel degilse

e Veri iginde aykiriliklar var ise

Yukarida dezavatajlar kisminda sayilan ozelliklere sahip veri gruplart K-Means
algoritmas1 ¢aligtirilarak kiimeleme yapilmak istendiginde, basarili kiimeleme yapamaz

ve elde edilen sonug basarisiz olur Sekil 11°de 6rnegi gériinmektedir.
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Noktalarin Orjinal Hali K =2
Sekil 11. K-Means Dezavantajli Durumlara Ornek Bir Grafik (K-Means Algorithm for
Cluster Analysis, 2018)

Sekil 11 incelendiginde, sekli kiiresel olmayan iki farkli veri grubu goriiyoruz, K-means
ile kiimeleme yaptigimizda sonug istenildigi gibi ¢ikmamaktadir. K-means in bu tarz

kiimeleme ¢aligmalarinda basarisiz oldugu bilinmektedir.
2.1.7. Hiyerarsik kiimeleme

Hiyerarsik aga¢ seklinde organize edilmis i¢ ice kiimeler iiretir. Agac modeli olarak
gorsellestirilebilir. Aglomeratif ve Boliicii kiimeleme olarak iki ¢esidi vardir. Bu

calismada aglomeratif kiimeleme anlatilmistir.

0.2f

015

01F

0.05f

Sekil 12. Hiyerarsik Kiimeleme (Bilgin, 2019)
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2.1.8. Aglomeratif kiimeleme algoritmasi

En ¢ok tercih edilen hiyerarsik kiimeleme teknigidir. Algoritmanin adimlari;

e Yakinlik matrisi hesaplanir

e Her bir nokta bir kiime olarak alinir

e Adimlar tekrar edilir

e Birbirine en yakin iki kiime birlestirilir
e Yakinlik matrisi giincellenir

e Bir kiime kalana kadar islem devam ettirilir

Iki kiimeye ait yakinlik hesaplanmasi &nemlidir. iki kiime arasindaki mesafenin

tanimlanmasinda kullanilan birbirinden farkli yaklagimlar algoritmalari ayirir.

Isleyis bir 6rnekle agiklanacak olursa;

e Baslangic Durumu: ilk olarak her bir noktay: kiime olarak al ve buna goére yakinlik

matrisini olustur.

O pll p2 | p3 | p4|p5
O O p1
O p2
O p3
© O p4
ON®; O p5

Yakinhk Matrisi

p1 p2 p3 p4 p9 p10  p11 p12

Sekil 13. Aglomeratif Kiimeleme Algoritmasi Adim 1 (Bilgin, 2019)

e Ara Durum: Birbirine yakin birkag nokta i¢in birlestirme adimindan sonra, bazi yeni

kiimeler ortaya ¢ikar
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Sekil 14. Aglomeratif Kiimeleme Algoritmas1 Adim 2 (Bilgin, 2019)

e Ara Durum: iki en yakin kiime olan (C2 ve C5) kiimelerini birlestirerek yakinlik

matrisinin giincellenmesini sagliyoruz.

c1|c2| c3| calcs
c1
c2

e — . ca

Yakinhk Matrisi

Sekil 15. Aglomeratif Kiimeleme Algoritmasi Adim 3 (Bilgin, 2019)

Birlestirmeden sonra: Yakinlik matrisi su sekilde giincellenecektir.
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Sekil 16. Aglomeratif Kiimeleme Algoritmasi Adim 4 (Bilgin, 2019)

J

.J_____
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p1 p2 p3 P4

Bu asamada kiimeler aras1 mesafe tanimlanir: Kiimeler aras1 mesafe 3 farkli yontemle

yapilabilir

e Kiimeler aras1 benzerlik - MIN
e Kiimeler arasi benzerlik - MAX

e Kiimeler arasi benzerlik - Grup Ortalama

Kiime arasi benzerlik - MiN Kiime arasi benzerlik - MAX Kiime arasi benzerlik - Grup Ortalamasi
f e
Y\
(¥/r
2 5 5 seN

igige Kameler Dendrogram
Igige kiimeler Dendrogram Igige Kumeler Dendrogram

Sekil 17. Kiimeler Arasi Benzerlik 3 Farkli Yontemin Gosterimleri (Bilgin,
2019)

Hiyerarsik Kiimelemenin Gii¢lii Yanlar

e Kiime sayisinin belirlenmesine gerek yoktur

e Uygun bir seviyeden dendrogrami keserek istenilen sayida kiime bulunabilir
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Hiyerarsik Kiimelemenin Zayif Yanlari

e iki kiimenin birlestirilmesine karar verildikten sonra geri al yapilamaz.
e Girilti ve aykiriliklara duyarlidir.

e Boliinmemesi gerektigi halde biiyiik kiimeleri bolebilir.

2.1.9. DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)

kiimeleme algoritmasi

Yiiksek yogunluklu kiimeleri diisiik yogunluklu kiimelerden ayirmak i¢in makine
ogreniminde kullanilan bir kiimeleme yontemidir. DBSCAN'n yogunluga dayali bir
kiimeleme algoritmasi oldugu géz oniine alindiginda, verilerde gézlemlerle ¢ok yogun
olmayan alanlara kars1 yiiksek gézlem yogunluguna sahip alanlari aramak igin basarili
sonug verir. DBSCAN, verileri farkli sekillerde kiimeler halinde de siralayabilir, bu da
bir bagka gii¢lii avantajdir. DBSCAN su sekilde ¢alisir:

e Veri kiimesini boler n boyutlar

e DBSCAN, veri kiimesindeki her nokta igin o veri noktasinin etrafinda n boyutlu bir
sekil olusturur ve ardindan bu sekle kag tane veri noktasinin diistiglinii sayar.

e DBSCAN bu sekli bir kiime olarak sayar . DBSCAN, kiime i¢indeki her bir noktadan
gecerek ve yakindaki diger veri noktalarinin sayisini sayarak kiimeyi yinelemeli

olarak genisletir.
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Kirmizi: Merkez Noktalar

Sarr Smur Noktalar

Mavi: Giiriiltii Noktalar

Border ~2""J__ MinPts = 4

Sekil 18. DBSCAN Kiimeleme Ornek Gosterimi (Lutins, 2017)

Yukarida bahsedilen stireci adim adim gerceklestiren DBSCAN,
verileri n boyuta bolerek baslayacaktir. DBSCAN bunu yaptiktan sonra rastgele bir
noktadan baslayacak (bu durumda kirmizi noktalardan biri oldugunu varsayalim) ve
yakinlarda kag¢ tane daha nokta oldugunu sayacaktir. DBSCAN, yakinlarda bagka veri
noktast kalmayincaya kadar bu isleme devam edecek ve ardindan ikinci bir kiime

olusturmaya calisacaktir.

Grafikten de agikga goriildiigi gibi, DBSCAN isini yapmadan 6nce verilmesi gereken iki

parametre sunlardir:
Tek bir kiimeyi belirlemek i¢in gereken minimum veri noktas1 sayis1 nedir?
Ayni1 kiime i¢inde bir nokta bir sonraki noktadan ne kadar uzakta olabilir?

Grafige geri doniiliirse epsilon, veri noktalar1 arasindaki mesafeyi test etmek igin verilen
yarigaptir. Bir nokta, baska bir noktanin epsilon mesafesi i¢indeyse, bu iki nokta ayni

kiumede olacaktir.

Ayrica, bu senaryoda gereken minimum puan sayisi 4'e ayarlanmistir. Her bir veri
noktasindan gecerken, DBSCAN birbirinden epsilon mesafesinde 4 nokta buldugu

siirece bir kiime olusur.
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Onemli: Bir noktanin “cekirdek” nokta olarak kabul edilebilmesi
igin, epsilon mesafesi icinde minimum sayida noktay1 icermesi gerekir. Noktanin kendisi
sayima dahildir., DBSCAN algoritmasinda mutlaka her veri noktasi kategorize

edilmistir. Asagidaki grafik incelenirse;

Sekil 19. Sekil 19: K-Means - DBSCAN Karsilastirma (Lutins, 2017)

Soldaki goriintli, ¢ok boyutlulugu hesaba katmayan K-Means gibi daha geleneksel bir
kiimeleme yontemini gostermektedir. Dogru goriintli, benzer kiimeleri bulmak igin
DBSCAN'in verileri nasil farkli sekil ve boyutlara doniistiirebilecegini gosterir. Ayrica,
sagdaki resimde, veri kiimesinin dis kenar1 boyunca yer alan noktalarin bir sinifa dahil

edilmedikleri goriilmektedir. Bu da baz1 verilerin aykirilik tasidigini diisiindiirmektedir.

DBSCAN'n avantajlar::

e Belirli bir veri kiimesinde yiiksek yogunluklu kiimeleri diisiik yogunluklu kiimelere
kars1 ayirmada olagantistii basarilidir

e Veri kiimesi i¢indeki aykir1 degerlerin islenmesinde olaganiistii basarilidir
DBSCAN'1In dezavantajlari:

e DBSCAN, giiriiltii ve aykiriliklara duyarlilig1 oldugu i¢in belirgin yogunluk farki olan
kiimeleri ayirmada olaganiistii basarili olsa da, birbirine benzer yogunluklu kiimeleri

ayiririrken kotii bir performans sergiler.
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3. PROBLEMIN COZUMUNDE ONE CIKAN COZUM
YONTEMLERI

Duraklara varig zamaninin tahmini ¢ok uzun zamandan beridir ¢oziilmeye ¢alisilan ve en

iyl sonucun alinmaya caligildig1 bir problemdir. Giiniimiizde tahmin verisi iiretirken,

farkli yaklagimlar tizerinde durulmaktadir.

Iki nokta arasindaki mesafeyi tahminleme problemini karmasik hale getiren durumlara

adim adim bakildiginda;

Trafik Yogunlugu: Giin i¢inde ayni giizergdh i¢in yapilan tahminlerde hatanin
degistigi gbzlenmektedir. Veriler ayrintili olarak analiz edildiginde yolcularin giinliik
yer degistirme egilimlerine gore olusan trafik yogunlugunun buna etken oldugu
anlasilmaktadir. Nitekim yolculuk siiresini uzatan tikanmalarin gliniin hep ayni
saatlerinde ve ayn1 noktalarda oldugu goriilmektedir. Yolcuya yapilan
bilgilendirmelerde trafik yogunlugunun pik seviye de oldugu zamanlarda hata
oranlari daha fazla olmaktadir. Burada tizerinde durulan yogunluk, trafik kazasi yada
anlik bir olaydan kaynakli trafik yogunlugu degil, her giin tekrar eden ve artik

rutinlesmis yogun trafiktir.

manmuisevkelpasa

e Zerzavatci Cumhe
Samla:

Polonezkoy: Polonez
Tabiat'Parki

—_

il
‘Esenyurt

Sekil 20. istanbul Trafik Yogunluk Haritas1
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e Arag tipi: Otobiis isletmecileri envanterlerin de solo ve koriiklii olmak iizere iki tip
ara¢ bulundurmaktadir. Solo araglar trafikte koriiklii araglara gére ¢ok daha rahat
hareket etmektedir. Koriiklii araglarin tercih nedeni ise solo araglara gore daha fazla
yolcu kapasitesine sahip olmasidir. Ancak koriikli araglar sehir igcinde manevra
yapmalar1 gerekirken ¢ok zorlanmakta ve zaman kaybina ugramaktadir. Bu farklilik
tahminlemede sapmalara neden olmaktadir.

e Operator: Otobiis isletmeciligi birden fazla sirket tarafindan yiriitiilebilmektedir,
ornegin Istanbul’da ii¢ farkl sirket tarafindan otobiis isletmeciligi yapilmaktadir. Bu
stirecte ticari kaygilar nedeniyle duraklara normalden ge¢ varma ya da erkenden
gegme gibi durumlar yogunlukla yasanmaktadir. Bu gibi durumlar da tahminleme
siirecini zorlastirmaktadir.

e Sofor siirlis performansi: Soforlerin otobiisii sakin yada agresif kullanimi da tahmin
stireclerini etkilemektedir. Bu nokta da otobiis isletmeleri soforlerin siiriis egitimi ile
ilgili olarak, simiilasyon merkezleri kurmakta ve ulasim da ¢alisacak soforlere giivenli
ve ekonomik siiriis teknikleri egitimi vermekte ve siirlicii  sertifikasi alacak kisilerden
bu belge talep edilmektedir.

e Kaza, yagis vb. planlanmamis olaylar: Plan dahilinde olmayan ve trafigi etkileyen her
olay tahminleme performansin diisiirmektedir. Istanbul gibi biiyiik metropollerde ana
giizergahtaki bir kaza yada 5 dakika gibi kisa bir siire yagan yagmur trafigi ciddi
manada etkilemektedir.

Asagida argiv verilerinin ortalamasini kullanarak tahminleme, makine 6grenmesi
yontemlerini kullanarak yapay sinir aglari yontemi ile tahminleme, Kalman Filtresi vb.

algoritmalarla tahminleme gibi baslica yontemlere deginilmistir.

3.1. Ortalama Seyahat Siiresi (Average Travel Time)

Belirlenen iki nokta arasindaki belli bir zaman araligina ait sefer siirelerinin ortalamasi
alinarak tahmin verisi tiretmektedir. Buradaki verilerde degerlendirilirken de kaza, yol
kapanmasi, okul vb. anlik durumlar dikkate alinmadig1 halde verinin egitilmesi ¢ok uzun
zaman almaktadir. Ortalamay1 hesaplamak icin arsiv verisi alinirken, hangi hat igin

calisma yapiliyorsa, o hat ile ilgili veriler kullanilmaktadir.
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3.2. Makine Ogrenmesi Yapay Sinir Aglar1 (Machine Learning Artificial Neural
Network)

Son yillarda tahminleme ile ilgili bircok c¢alisma yapay sinir aglar1 kullanilarak
yapilmistir. Ulkemizde de bu ydnde akademik calismalar yapilmaktadir. Yapilan
calismalar incelendiginde uygulamada en biiyiik dezavantajlarinin ¢ok gii¢clii donanim

birimlerine ihtiya¢ oldugu anlasilmaktadir.

Yapay sinir aglarinin giinlimiizde en yaygin olarak kullanilan modeli ¢ok katmanli

algilayici aglaridir. Cok katmanli yapay sinirleri temelde 3 kisimdan olugmaktadir:

e Giris katmani: Bu katmanda bilgi isleme ger¢eklesmez. Giris verileri alinarak gizli
katmanma iletilir.

e Gizli katmanlar: Bir dizi proses elemanindan olusur. Girdi katmanindaki her bir
elemani, gizli katmandaki proses elemanlarinin tiimiine baghdir. Bu kisimda girdi
katmanindan gelen bilgiler islenir. Bir adet gizli katman ile bir¢ok problemi ¢6zmek
mimkiindiir. Ancak problemin karmasikligina bagli olarak birbirine ardigik
baglanmis birden fazla gizli katman da kullanilabilir.

e Cikis katmant: Gizli katmandan gelen islenmis veri sonuglarini disart iletir.

Yapay sinir aglarinda girdi degerleri baglanti agirliklar ile ¢arpilir ve birlestirme
fonksiyonu ile birlestirilerek agin net girdisi ortaya ¢ikar. Net girdi, aktivasyon

fonksiyonunda islem gordiikten sonra agin net ¢iktisi elde edilmis olur. (Ulgen, 2017)

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Girig 2

Girig 3

U
QOO

Sekil 21. Cok Katmanl Yapay Sinir Aglari
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3.3. Kalman Filtresi (Kalman Filter)

Kalman filtresi algoritmasi 20. Yiizyilin 6énemli buluslarindan biri olarak kabul edilir.
Matematik¢i Rudolf Kalman tarafindan bulunmus ve algoritma soyadi ile
isimlendirilmistir. Kalman filtresi, optimal tahminleme algoritmas1 olarak tarif edilebilir.
Isminde filtre ifadesi gegse de; onceki durum verilerinden yararlanarak, sonraki durum
verilerini tahmin etmeye yarayan bir algoritmadir. Kalman filtresi algoritmasi, igerisinde
guiriiltilii verilerinde bulundugu verilerden, gergeklesen veriye miimkiin oldugunca yakin

tahminleme yapilabilmesini miimkiin kilar.

Arsiv verilerini agirliklandirarak yakin zamandaki verilerin agirligini ortalamada yiiksek
tutan bir algoritmadir, arsiv verileri ile anlik veriyi kullanarak tahminleme yapmaktadir,
yapilan bir ¢aligmaya gdre otobiisiin bir sonraki istasyona varig zamanim %12 hata

oraniyla tahmin edilebilmektedir (Md Noor, Yik, Kolandaisamy, ve Ahmedy, 2020).

Ol¢iim Giincelleme (“Hatasiz”)

Zamani Giincelle (“Tahmin”) (1) Kalman kazancini hesapla

(1) Tahmin Verisini Giincelle K, = P}CHE(H;(P}CHE + VkRkV,{)_l

X, = f(x;._u,0) (2) z; Olgimii ile tahmini giincelle

(2) Hata kovaryansini ileriye yansit %k = %k + Kk(zk - h(fck, 0))

(3) Hata kovaryansini giincelle

Py = AP AL+ W0, W]

P, = (I-KH,)P,

Yi ve Pricinilk
tahminler

Sekil 22. Kalman Filtresi Formiil Gosterimi (Esme, 2009)
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4. ONERILEN YONTEMDE KULLANILAN YAKLASIM

Yapilan ¢aligmalar incelendiginde, yakin zaman verileri kullanilmakta, veri seti ¢ok
kiiciik tutulmaktadir. Kullanilan veriler giin tipi olarak, is glinleri ve tatil giinleridir. Saat
tipi olarak ise trafigin yogun oldugu saatler ve rahat oldugu saatlerdir. Bu krtiterler
dikkate alinarak veri diizenlemesi yapilmaktadir. Ancak giin tipini sadece tatil ve is giinii
olarak ele almak elde edilecek tahmin verisinin kalitesini diistirmektedir. Hafta i¢i sefer
stirelerinin cumartesi giinkii sefer siirelerinden daha uzun oldugu diisiiniilebilir. Ancak
Tablo7 deki veriler incelendiginde, ortalama sefer siirelerinin en uzun oldugu giiniin
Cumartesi giinii oldugu goriinmektedir. Yine saat dilimlerini sadece yogun saatler ve
rahat saatler olarak ele almak elde edilecek tahmin verisindeki hata oranin1 arttiracaktir.
Saat dilimleri incelendiginde her saat araliginda ki trafik verisi diger saat araligindan
mutlaka farklilik gdstermektedir (Tablo 8). Mevcut algoritma incelendiginde, biiyiik
oranda hatali tahmin verilerinin, negatif ya da ¢ok yiiksek siirelerin veri seti igerisinde yer

almasindan kaynaklandig1 goriilmektedir.

Bu c¢alismada; verilerin kiimelenmesi ile ilgili diger ¢alismalardan farkli bir ¢alisma
yapilarak 3 farkli giin tipi belirlenmistir. Giin tipleri Hafta i¢i, Cumartesi ve Pazar olarak
degerlendirilmistir. Ayrica her bir giin i¢in tiim saat dilimleri ayr1 birer kiime olarak ele
alinmis ve bu kiimeler iizerinde yapilan kiimeleme calismasi sayesinde benzerlik gésteren
saatler kiimelenmistir. Hem arsiv hem de anlik verilerden ayni zamanda faydalanilarak
ortalama belirlenmektedir. Bu sayede arsiv verileri sayesinde, tahmin yapilacak rota
lizerinde, rutin yasanan trafik bilgisi anlik verinin olmadigi zamanlarda tahmin verisi
olarak kullanilirken, anlik veri sayesinde rota lizerindeki kaza, yagmur vb. gecici
durumlarin etkileri ortalamaya dahil edilecektir. Verilerin temizlenmesinde kullanilan
yontem sayesinde rota lizerinde ortaya ¢ikan minimum ve maksimum siireler hesaplanmis
bu sayede kiime icerisinde negatif ya da asir1 yiiksek siire verilerinin ortalamaya dahil

edilmesi engellenmistir.

Yapilacak calismanin adimlar1 agsagidaki gibidir;

e Verilerin elde edilmesi

e Verilerin kiimelenmesi
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a. Verilerin giin tipine gore kiimelenmesi
b. Giin tipi verilerin saat dilimine gore kiimelenmesi
e Yontemin algoritmasinin Uygulanmasi
a. Verilerin temizlenmesi
b. Arsiv verilerinin ortalamasinin belirlenmesi
i.  Alt1 aylik arsiv verilerinin ortalamasi
Ii.  Aylik arsiv verilerinin ortalamasi
iii.  Arsiv verilerinin ortalamasini belirlenmesi
e Anlik gegis verilerini ortalamaya dahil edilmesi
e Belli periyodlarla arsiv verisinin giincellenmesi

e Verinin paylasiimasi
4.1. Verilerin Elde Edilmesi

Verilerin elde edilebilmesi i¢in IETT nin izni dahilinde ger¢ek veri tabanindaki birgok
sema ve o semalarin altindaki tablolarla ¢alismak gerekmistir. Bu ¢alisma igin sorguda
isimlerini degistirerek verdigim GOREV, DURAK_YONETME, ARSIV_VERILER
semalariin altindaki ilgili tablolarin ilgili kolonlar1 ¢ekilmistir. (Sekil 23) 2019 yilinin
ilk alt1 ayinda gergeklestirilen 121541 kodlu durak ile 118791 kodlu duraklar (55 hattinin
ilk 20 durag1) arasinda kalan duraklardan gegen tiim hatlara dair sefer gergeklestiren
araglarin iki durak aras1 mesafeyi alma siiresi saniye cinsinden hesaplanmaktadir. Bu
hesaplamalarin yapilabilmesi i¢in Sekil 23” deki sorgu yazilmistir. Bu sorgunun sonucu
giinliiktiir. Her giin i¢in ortalama 5500 satir veri gelmektedir. Bu ¢alismada 6 aylik veriyi
elde etmek i¢in; toplamda 1.5 milyon satirin tizerinde veri kullanilmis, 59 farkli hat ve bu
hatlarda gorevli 80 farkl giizergah kullanan 1324 adet farkli kapi nolu aracin durak gegis

verileri ile galisilmugtir.
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«Oracle - AK... 53 | [T <ORACLE_TEST - ... IT <MySOL - iett... [T «Oracle - ARSI... [T «Oracle - AKY...

SELECT ROWNIM,
T.cikissirano,
T.wvarissirano,
T.=aat,
T.gun,
T.variszamani,
T.cikiszamani,
ROUND |
{ 1440
* (CAST (T.wvariszamani AS DATE) - CAST (T.cikiszamani AS DATE) ) *e0),
2)
AS s=sure,
cikisdurak,
warisdurak,
guzergah,
KapilNo
FROM (SELECT g.n=sirano Af cikissirano,
TO CHAR(g.dtgeciszamani, 'HHZ4') AS saat,
TO CHAR(g.dtgeciszamani, 'DRY') AS gun,
g.dtgeciszamani AS cikiszamani,
. SMOETAKCDU AS cikisdurak,
LEAD (g.dtgeciszamani)
OVER (PARTITION BY g.ngorevid OBRDER BY g.nsirano)
AS wariszamani,
LEAD (g.nsirano)
OVER (PARTITION BY g.ngorevid OBDER BY g.nsirano)
AS warissirano,
LEAD (g.SHOETRECDT)
OVER (PARTITION BY g.ngorevid OBDER BY g.nsirano)
varisdurak,
A .SEAPINUMARL AS KapilNo,
KG.5GUZERGAHKCDU guzergah
FROM ARSIV VERILER.L DURLK GECIS g
INNER JOIN ARSIV _VERILER.A NGOREV hg
ON hg.NGOREVID = g.ngorevid
INNER JOIN GOREV.K OTOLRR a2
ON a.S5FAPINUMARR = hg.SEAPINUMARR
INNER JOIN DUBRAK YONETME|.K GUZERGAH kg
ON kg.SGUZERGAHKCDU = hg.SGUZERGRHECDD
WHERE hg.SGUZERGAHKCDU MNOT LIEE '%+%°
AND HG.NEAYITGUMNT = 20190101
AND G.NEAYITGUNU = 20130101 ) T
WHERE T.cikisdurak IN
(*121541°','121551"','1 121 '121011,'120772, *121452" "

'180761','180771',"118651"', "118681 1187 11

'120772','121452", ' 120982,

Sekil 23. iki Durak Arasindaki Varis Siireleri

Durak gecis verileri i¢in yazilan sorguda LEAD fonksiyonu kullanilmistir

3','118664", '118761", *177

=- K_AR

120

. LEAD

fonksiyonunu kullanarak, “VARISSIRANO” kolonundaki verinin “CIKISSIRANO” dan

bir fazla olmasi saglanmistir, bu sayede sirali iki durak arasindaki seyahat siiresi

hesaplanmaktadir.(Tablo 5)
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Tablo 5. Sirali ki Durak Aras1 Varis Siireleri Sorgu Sonucu

T SELECT ROWNUM, T.cikissirano, T.varissirar vy T:@ ~ -
123 CIK\SS\RAN[WI| 123 VARISSIRANOT § | aec SAATT T | mec GUN T1| €5 VARISZAMANI T 65 CIKISZAMANI T 123 SUREF:| apc CT§| mec VART T | mec GUZE’HI!I| nec KAPWQ|

153 13 15 15 SALI 2019-01-01 15:43:15 2019-01-017 15:41:11 124 118723 118761 EMZ_G_ DO  B-1604
F 13 16 13 SALI 2019-01-01 15:453:12 2019-01-01 15:43:15 17 118761 177621 EM2_G_DO  B-1604
F 13 15 16 SALI 2019-01-01 16:15:42 2019-01-01 16:14:06 9 118723 118761 EM2.G D0 A-107
W 15 16 16 SALI 2019-01-01 16:17:46 2019-01-01 16:15:42 124 118761 177621 EM2_G D0 A-107
F 13 15 16 SALI 2018-01-01 16:26:05 2019-01-01 16:22:59 186 118723 118761 EMZ2_G DO B-1718
E 13 16 16 SALI 2019-01-01 16:27:17 2019-01-01 16:26:05 T2 118761 177621 EM2_G_DO  B-1718
W 13 15 17 SALI 2019-01-01 17:28:55 2019-01-01 17:27:07 108 118723 118761 EM2.G D0 A-107
W 13 14 17 SALI 2019-01-01 17:38:00 2019-01-01 17:34:46 194 118723 118664 EM2_G D0 B-1718
W 14 15 17 SALI 2018-01-01 17:38:14 2019-01-01 17:38:00 14 118664 118761 EMZ2_G DO B-1718
F 13 16 17 SALI 2019-01-01 17:38:54 2019-01-01 17:38:14 40 118761 177621 EM2_G_DO  B-1718
? 15 16 18 SALI 2019-01-01 18:17:46 2019-01-01 1&:16:23 83 118761 177621 EM2.G D0 A-105
W 13 15 18 SALI 2019-01-01 18:34:45 2019-01-01 18:33:09 % 118723 118761 EM2_G D0 A-107
? 15 16 18 SALI 2018-01-01 18:36:11 2019-01-01 18:34:45 86 118761 177621 EMZ2_G DO  A-107
F 13 15 17 SALI 2019-01-01 17:33:38 2019-01-01 175211 &7 118723 118761 EM2_G_DO  B-1730
F 15 16 17 SALI 2019-01-01 17:55:00 2019-01-01 17:53:38 82 118761 177621 EM2.G DO B-1750
W 15 16 18 SALI 2019-01-01 18:07:45 2019-01-01 18:06:32 73 118761 17TR21 EM2_G_ DO B-1604
W 13 15 19 SALI 2019-01-01 19:33:43 2019-01-01 19:31:45 118 118723 118761 EMZ2_G DO A-106
W 13 15 19 SALI 2019-01-01 19:12:23 2019-01-01 19:10:26 17 118723 118761 EM2_G_DO  B-1604
T 15 16 19 SALI 2019-01-01 19:13:31 2019-01-01 1%:12:23 68 118761 177621 EM2. G D0 B-1604
H 13 15 21 SALI 2019-01-01 21:02:27 2019-01-01 21:00:33 114 118723 118761 EM2_G D0 B-1718
W 15 16 21 SALI 2018-01-01 21:04:07 2019-01-01 21:02:27 100 118761 177621 EMZ2_G DO B-1718
W 13 15 19 SALI 2019-01-01 19:03:29 2019-01-01 19:02:10 79 118723 118761 EM2_G_DO  B-1730
F 15 16 19 SALI 2019-01-01 19:04:53 2019-01-01 19:03:29 84 118761 177621 EM2.G DO B-1750
W 13 15 18 SALI 2019-01-01 20:01:02 2019-01-01 19:59:30 %2 118723 118761 EM2_G_ DO  B-1657
F 15 16 20 SALI 2019-01-01 20:01:52 2019-01-01 20:01:02 50 118761 177621 EMZ2_G_ DO  B-1657
W 13 15 20 SALI 2019-01-01 20:43:26 2019-01-01 20:41:58 88 118723 118761 EM2_G_ DO A-106
W 15 16 20 SALI 2019-01-01 20:44:34 2019-01-01 20:43:26 68 118761 177621 EM2.G D0 A-106
W 13 15 21 SALI 2019-01-01 21:17:30 2019-01-01 21:1&:15 75 118723 118761 EM2_G_ DO  B-1657
W 15 16 21 SALI 2019-01-01 21:18:05 2019-01-01 21:17:30 35 118761 177621 EMZ2_G_ DO  B-1657
E 13 14 19 SALI 2019-01-01 19:33:17 2019-01-01 19:50:46 151 118723 118664 EM2_G_DO  B-1718
E 14 15 19 SALI 2019-01-01 19:53:59 2019-01-01 1%:53:17 42 118664 118761 EM2.G D0 B-1718
W 15 16 19 SALI 2019-01-01 19:55:20 2019-01-01 19:53:59 &1 118781 17Te21 EM2_G D0 B-1718
E 8 9 07 SALI 2018-01-01 07:41:29 2019-01-01 07:40:40 49 180761 180771 5004_G_D0 A-286
W 9 10 07 SALI 2019-01-01 07:42:49 2019-01-01 07:41:29 80 180771 118631 5004 G DD A-286
W 10 1 07 SALI 2019-01-01 07:43:50 2019-01-01 07:42:49 61 118651 118681 5004_G_ D0 A-286
E n 13 07 SALI 2019-01-01 07:45:22 2019-01-01 07:43:50 %2 118681 118723 5004_G_D0  A-286
H 15 16 07 SALI 2019-01-01 07:48:39 2019-01-01 07:4T:47 52 118761 177621 500A_G_D0 A-286
W 16 17 07 SALI 2019-01-01 07:49:52 2019-01-01 07:48:39 T3 177621 118791 5004 G D0 A-286
W 3 4 07 SALI 2019-01-01 07:48:59 2019-01-01 07:48:13 46 118712 118723 522 D DO C-002
W 4 4 07 SALI 2019-01-01 07:48:43 2019-01-01 07:48:59 -16 118723 118723 522_D_D0 C-002
? 4 4 07 SALI 2019-01-01 07:48:59 2019-01-01 07:48:43 16 118723 118723 522 D DO C-002
W 4 6 07 SALI 2019-01-01 07:50:18 2019-01-01 07:48:59 79 118723 118761 522 D DD C-002
? ] 707 SALI 2019-01-01 07:51:07 2019-01-01 07:50:18 49 118761 177621 522 D DO C-002
E 7 8 07 SALI 2019-01-01 07:52:07 2019-01-01 07:51:07 60 177621 118791 522_D_D0 C-002
? 2 3 08 SALI 2019-01-01 08:56:55 2019-01-01 08:55:45 70 118761 177621 54E_G_D8573 B-046
W 3 4 08 SALI 2019-01-01 08:38:27 2019-01-01 08:56:55 %2 177621 118791 54E_G_D8573 B-046
W 21 2 06 SALI 2019-01-01 06:44:21 2019-01-01 06:41:45 156 120082 180761 3IM_G D0  B-1971
ﬁ 22 25 06 SALI 2019-01-01 06:46:39 2019-01-017 06:44:21 138 180761 118681 3IVM_G_DD  B-1971
F 25 27 06 SALI 2019-01-01 06:48:19 2019-01-01 06:46:39 100 118681 118723 3IM_G_D0  B-1971
E 27 30 06 SALI 2019-01-01 06:51:35 2019-01-01 06:43:19 196 118723 177621 ITM_G D0 B-1971
ﬁ 30 31 06 SALI 2019-01-01 06:52:19 2019-01-01 06:51:35 44 177621 118791 3IM_G D0  B-1971
W 24 25 08 SALI 2019-01-01 08:25:39 2019-01-01 08:25:00 39 180761 180771 41AT D_DO  B-1796
E 25 26 08 SALI 2019-01-01 08:27:03 2019-01-01 08:25:39 84 180771 118651 41AT_D_DO B-1796
R 26 27 08 SALI 2019-01-01 08:27:46 2019-01-01 08:27:03 43 118631 118681 41AT D DO B-1796
F 27 29 08 SALI 2019-01-01 08:28:59 2019-01-01 08:2T:46 73 118681 118723 41AT D_DO  B-1796
ﬁ 29 31 08 SALI 2019-01-0108:31:33 2019-01-01 08:28:59 154 118723 118761 41AT D_DO  B-1796
H 31 31 08 SALI 2019-01-01 08:31:33 2019-01-01 08:31:33 0 118761 118761 41AT_D_DO B-1796
W 3 32 08 SALI 2019-01-01 08:32:29 2019-01-01 08:31:33 56 118761 177621 41AT D DO B-1796
F 32 33 08 SALI 2019-01-01 08:: 2019-01-01 08:32:29 &7 177621 118791 41AT D_DO  B-1796
H 35 36 07 SALI 2019-01-01 07 2019-01-01 07:20:39 58 1807617 180771 3B6M_G DO 02047
F 36 37 07 SALI 2019-01-01 07:22:31 2019-01-01 07:21:37 54 180771 118651 36M_G_ DO 02047
H 37 38 07 SALI 2019-01-01 07:23:11 2019-01-01 0T:22:31 40 118651 118681 36M_G DO 02047
H 33 40 07 SALI 2019-01-01 07:26:47 2019-01-01 07:23:11 216 118681 118723 36M_G D0 02047
F 40 42 07 SALI 2019-01-01 07:27:59 2019-01-01 07:26:47 72 118723 118761 3B6M_G DO 02047
F 42 83 07 SALI 2019-01-01 07:28: 2019-01-01 07:27:59 49 118761 177621 36M_G_ DO 02047
K 43 4407 SALI 2019-01-01 07 2019-01-01 0T:28:48 71177621 118791 36M_G DO 02047
F 35 36 15 SALI 2019-01-01 15:1 2019-01-01 15:09:58 55 180761 180771 36M_G_ DO 01004
F 36 37 15 SALI 2019-01-01 15:11: 2019-01-01 15:10:53 50 180771 118651 3B6M_G_ DO 01004
F 37 38 15 SALI 2019-01-01 15:12:36 2019-01-01 15:11:43 53 118651 118681 36M_G_DO 01004
E 38 40 135 SALI 2019-01-01 15:14:11 2019-01-01 15:12:36 95 118681 118723 36M_G DO 01004
H 40 42 15 SALI 2019-01-01 15:16:36 2019-01-01 15:14:11 145 118723 118761 36M_G_ DO 01004
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Bu tabloda veriler ham hali ile ¢ekilmistir. Veriler dikkatli bir sekilde incelendiginde
bazilarinin sorunlu oldugu goriilmektedir. 192. satirdaki -16 saniyelik veri 6rnek olarak
gosterilebilir. Tabloda “CIKISSIRANO” siitunu otobiisiin ¢ikis yaptigr duragi,
“VARISSIRANO” siitunu otobiisiin geldigi duragi belirtir, burada verinin kabul edilebilir
olmasi i¢in “VARISSIRANO” nun “CIKISSIRANO” dan bir fazla olmas1 gerekir, ancak
tabloya dikkatli bakildiginda, bu kurala uymayan fazlaca veri oldugu fark edilmektedir.

Bu veriler veri temizleme asamasinda temizlenecektir.

Tabloda dikkat edilmesi gereken bir baska nokta da durak kodu ayni olmasina ragmen
durak numaras: farkli olan satirlar var, bunun sebebi verinin bozuk olmasi degildir, her
hatta ait sira numaralarinin farkliligidir, 6rnegin belirlemis oldugumuz kesit igerisinde

36M hattinda 118651 kodlu durak 37. siradayken, 55 hattinda 13. siradadir.
4.2. Verilerin Giin Tipine ve Saat Dilimine Gore Kiimelenmesi

Bir kiime temsil ettigi nesneleri en iyi sekilde ifade edecek bigimde diizenlenir.
Kiimeleme isleminin uygulandigi veri setindeki her bir veriye nesne adi verilir. Bu
nesneler iki boyutlu diizlem iizerinde noktalarla gosterilir. Kiimeleme analizi, veri
indirgeme veya nesnelerin dogal siiflarini bulma gibi ¢esitli amaclarla kullanilmaktadir.
Bu alanlardan en ¢ok giindemde olanlar 6riintii tanima, veri analizi, resim tanima, metin
madenciligi alaninda yapilan aragtirmalardir (Oguz, 2018). Tahminleme problemlerinin
¢Oziimiinde One ¢ikan kiimeleme algoritmalarindan 2 tanesi olan K-Means ve DBScan
kiimeleme algoritmalar1 incelenmis, bu calismada giin tipi ve saat dilimine gore
kiimeleme probleminin ¢oziimiine uygun olmas1 sebebiyle DBScan kiimeleme

algoritmasi tercih edilmistir.

Bu calismaya konu algoritmanin temelinde yapilan islem ilk olarak, mevcut arsiv verileri
tizerinde kiimeleme islemi yapilmaktadir. Kiimeleme isleminde takip edilecek adimlar

sunlardir.

e Giin tiplerine gore kiimeleme

e Saat dilimlerine gore kiimeleme

33



4.2.1. Giin tiplerine gore kiimeleme

Her giinlin ayn1 saatlerindeki sefer verileri incelendiginde hafta i¢indeki giinlerin ayni
saatlerdeki sefer siireleri uyumluluk gostermekle birlikte Cumartesi ve Pazar giinleri
belirgin farkhilik gostermektedir (Tablo6, Tablo 7). Bu nedenle veriler 6ncelikle giin
tipleri olarak kiimelere ayrilmalidir. Mevcut algoritma da giin tipleri olarak Hafta I¢i = H,

Cumartesi= C ve Pazar(Tatil Giinleri)=P seklinde kiimeleme yapilmaktadir.

Tablo 6. 55 Hattinin 2019 Y1ili Sefer Tamamlama Siireleri Ve Giin Tipleri

NARSIVGOREVID NGOREVIISHATKODU SSOFORSICILISKAPINUMA DTBASLAMAZAMANI DTBITISZAMANI NKAYITGUNU SEFER SURESI GUN

173.149.653 124.213 55 HOO0377 B-135 15.2.201916:40 19.2.201919:12 20190219 02:32:38 H
173.097.958 134.754 55 HOO0377 B-135 15.2.201919:07 19.2.2019 20:38 20190219 01:30:42 H
173.214.267 128.628 55 HOO0377 B-135 20.2.2019 16:47 20.2.201918:46 20190220 01:59:41 H
173.157.724  128.099 55 HOO0377 B-135 20.2.201907:00 20.2.2019 08:16 20190220 01:16:37 H
173.157.725  134.903 55 HOO0377 B-135 20.2.2019 08:22 20.2.2019 10:06 20190220 01:44:43 H
173.157.726  128.152 55 HOO0377 B-135 20.2.201910:26  20.2.201912:26 20190220 02:00:15 H
173.157.727 128.577 55 HOO0377 B-135 20.2.201912:30 20.2.201914:21 20190220 01:50:27 H
173.157.728  128.604 55 HOO0377 B-135 20.2.2019 14:31 20.2.2019 16:25 20190220 01:54:27 H
173.157.729 134.945 55 HOO0377 B-135 20.2.201919:02 20.2.2019 20:55 20190220 01:52:55 H
173.397.678 136.620 55 HOO0377 B-135 23.2.201912:52 23.2.201916:30 20190223 03:38:58 C
173.375.216  130.314 55 HOO0377 B-135 23.2.201907:19 23.2.2019 08:35 20190223 01:16:06 C
173.375.217 132.702 55 HOO0377 B-135 23.2.201908:45 23.2.201909:58 20190223 01:13:06 C
173.375.218 136.602 55 HOO0377 B-135 23.2.201910:53  23.2.201912:14 20190223 01:20:41 C
173.375.219 136.638 55 HOO0377 B-135 23.2.2019 14:59 23.2.2019 16:48 20190223 01:48:22 C
173.447.255 137.150 55 HOO0377 B-135 24.2.201912:44 24.2.201916:14 20190224 03:30:07 P
173.403.169 129.807 55 HOO0377 B-135 24.2.201910:33  24.2.201911:38 20190224 01:05:18 P
173.403.170 137.168 55 HOO0377 B-135 24.2.201915:00 24.2.201916:27 20190224 01:27:40 P
173.403.171 137.186 55 HOO0377 B-135 24.2.201917:09 24.2.201918:26 20190224 01:16:58 P
173.517.504 135.533 55 HOO0377 B-135 26.2.201909:25 26.2.201911:10 20190226 01:44:47 H
173.517.505 127.940 35 HO0377 B-135 26.2.201911:24 26.2.201913:19 20190226 01:55:35 H
173.517.507 127.958 55 HOO0377 B-135 26.2.201915:35 26.2.201917:40 20190226 02:05:09 H
173.517.508 135.602 55 HOO0377 B-135 26.2.201917:52 26.2.2019 20:02 20190226 02:10:29 H
172.684.920 137.789 55 HOO570 B-141 12.2.201906:45 12.2.201907:58 20190212 01:13:21 H
172.684.921 133.608 55 HOO570 B-141 12.2.201908:11 12.2.2015 09:49 20190212 01:38:00 H
172.684.922 133.218 55 HOO570 B-141 12.2.201910:13  12.2.201911:41 20190212 01:28:39 H
172.684.923  133.227 55 HO0570 B-141 12.2.201912:11  12.2.201913:44 20190212 01:33:41 H
172.684.924 133.236 55 HOO570 B-141 12.2.2019 14:14  12.2.2019 15:56 20190212 01:42:12 H
172.684.925 133.244 55 HOO570 B-141 12.2.2019 16:30 12.2.2019 18:39 20190212 02:08:51 H
172.684.926  133.650 55 HOO570 B-141 12.2.201918:49 12.2.2019 20:55 20190212 02:06:15 H
172.792.577 123.124 55 HOO570 B-141 14.2.201910:26  14.2.201912:11 20190214 01:44:37 H
172.792.578 123.133 55 HOO570 B-141 14.2.201912:28 14.2.201913:59 20190214 01:31:02 H
172.840.968 123.142 55 HO0570 B-141 14.2.201914:25 14.2.2019 16:29 20150214 02:00:36 H
172.849.337 123.150 55 HOO570 B-141 14.2.2019 16:44 14.2.20159 18:43 20190214 01:58:45 H
172.849.441 134.041 55 HOO570 B-141 14.2.2019 18:59 14.2.2019 20:32 20190214 01:32:30 H
172.946.268 128.144 55 HOO570 B-141 16.2.201907:15 16.2.2015 08:13 20190216 00:57:46 C
172.946.269 128.170 55 HOO570 B-141 16.2.2019 08:37 16.2.2019 09:50 20190216 01:12:25 C
172.946.270 128.594 55 HOO570 B-141 16.2.201910:44 16.2.201912:01 20190216 01:16:56 C

Tablo 6°daki veriler, 2019 yilinda 55 hattinda tamamlanmis sefer verilerinin ayrintilarini
gostermektedir. Bu tablonun tamamu dikkate alinarak 55 hattinin 2019 yili i¢in saat 10
diliminde baslayan seferleri dikkate alinarak giin tiplerine gore sefer tamamlama

siirelerini kontrol ettigimizde Tablo 7 deki sonuglar ortaya ¢ikmaktadir. Bu sonuglari
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yorumlamak gerektiginde Cumartesi giiniiniin 87 dakika ile diger giinlere gére daha uzun,
Pazar giiniiniin ise 75 dakika ile en kisa sefer ortalamasina sahip oldugu goriilmektedir
(Tablo 7).

Tablo 7. 2019 Yili Giin Tiplerine G6re Ortalama Sefer Tamamlama Siireleri

¥il OrtalamaSure  |HaftaninGL Saat
2019 87 48|Cumartesi 10 OrtalamaSure
2019 81,83 |Hafta ici 10
2019 7559 |Pazar 0 @ i
&5 31,83
80 75,59
75
70
65
Cumartesi Hafta ici Pazar

4.2.2. Saat dilimlerine gore kiimeleme

Gin tiplerine gore veriler incelendiginde saat bazli sefer siire farkliliklar1 goze
carpmaktadir. Giin tiplerine gore kiimeleme yaptiktan sonra saat bazli kiimeleme yapmak
verinin kalitesini daha da arttiracaktir. 2019 yilinda 55 hattinda hafta igi ger¢eklesen sefer
stirelerini saat bazli inceledigimizde 57 dakika ile 106 dakika arasinda sefer tamamlama
siireleri oldugu ve diger saatlerde de birbirinden farkli sefer siirelerinin gergeklestigi
goriilmektedir (Tablo 8, Tablo 9). Saat dilimine gore kiimeleme de, saat dilimleri
seferlerin baslangig saatlerine gére belirlenmektedir. Ornegin saat 14:01°de baslayan
sefer i¢in saat dilimi 14 olarak belirlenir, 15:58 de baslayan seferin saat dilimi ise 15
olarak belirlenir sefer baslangi¢c anindaki saat dilimi kiimeleme i¢in dikkate alinmaktadir.
Tablo 9 ve Sekil 24 incelendiginde, sefer siirelerinin saatlere gore benzerlikler icerdigi

gozlemlenmektedir.
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Tablo 8. 2019 Y1l Sefer Verileri

SHATKODU SSOFORSICILSKAPINUM DTBASLAMAZAN DTBITISZAMANI NKAYITGUNU SEFER SURESI GUN TIPI SAAT DiLiMI

53 005619
55 005619
55 005619
55 005619
53 005619
55 005619
55 005619
55 005619
53 005506
55 005506
55 005506
53 005506
53 005506
55 005506
55 005506
53 005506
55 005506
55 005506
55 005506
53 005506
55 005506
55 005506
55 005506
53 005506
55 005506
55 005498
55 005498
553 005498
55 005498
55 005498
55 005498
553 005498
55 005498
55 005498
55 005498
553 005498
55 005429
55 005429

B-1717
B-1717
B-1717
B-1717
B-1717
B-1717
B-1717
B-1717
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1772
B-1775
B-1775
B-1775
B-1775
B-1775
B-1775
B-1775
B-1775
B-1775
B-1775
B-1775
B-092

B-092

18.1.2019 07:46
18.1.2015 09:45
18.1.2019 12:01
18.1.2019 16:34
19.1.2019 16:50
19.1.2015 14:28
20.1.2019 11:27
20.1.2019 13:35
7.1.2019 09:34
7.1.2019 11:52
7.1.2019 14:07
7.1.2019 16:29
10.1.2019 10:03
10.1.2015 12:19
10.1.2019 14:35
9.3.2019 07:44
9.3.2019 09:24
9.3.2019 11:32
9.3.2019 15:44
9.3.2019 18:11
11.3.2013 06:15
11.3.2015 09:43
11.3.2019 11:48
11.3.2019 13:49
11.3.2019 18:30
6.1.2019 12:45
6.1.2019 14:53
6.1.2019 17:00
6.3.2019 09:41
6.3.2019 11:30
6.3.2019 13:34
6.3.2019 15:51
8.3.2019 11:48
8.3.2019 13:48
9.3.2019 16:10
9.3.2019 18:40
10.1.2019 14:45
12.1.2019 15:04

18.1.2019 09:24
18.1.2019 11:22
18.1.2019 13:44
18.1.2019 17:57
19.1.2019 18:24
19.1.2019 16:06
20.1.2019 12:32
20.1.2019 15:09
7.1.2019 11:13
7.1.2019 13:12
7.1.2019 15:45
7.1.2019 18:13
10.1.2019 11:49
10.1.2019 13:38
10.1.2019 16:16
9.3.2019 08:30
9.3.2019 10:34
9.3.2019 13:02
9.3.2019 17:20
9.3.2019 19:44
11.3.2019 07:15
11.3.2019 11:12
11.3.2019 13:13
11.3.2019 15:24
11.3.2019 20:03
6.1.2019 13:51
6.1.2019 16:16
6.1.2019 18:18
6.3.2019 11:07
6.3.2019 12:55
6.3.2019 15:01
6.3.2019 17:27
8.3.2019 13:14
8.3.2019 15:27
9.3.2019 17:46
9.3.2019 19:39
10.1.2019 16:27
12.1.2019 16:33
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20190118
20190118
20190118
20190118
20130119
20190119
20190120
20190120
20130107
20190107
20190107
20130107
20190110
20190110
20190110
20130309
20190309
20190309
20190309
20130309
20190311
20190311
20190311
20190311
20190311
20190106
20190106
20130106
20190306
20190306
20190306
20130306
20190308
20190308
20190309
20130309
20190110
20190112

DL:38:23 H
01:36:31 H
01:43:09 H
01:23:33 H
01:34:43 C
01:37:37 C
01:04:43 P
01:33:32 P
DL:38:52 H
01:19:49 H
0L:38:11 H
01:43:32 H
01:43:05 H
01:18:28 H
01:40:42 H
01:05:36 C
01:09:36 C
01:29:25 C
01:36:20 C
L3322 C
00:59:51 H
01:29:09 H
01:24:50 H
OL:3315 H
01:32:43 H
01:05:26 P
01:22:51 P
QL1730 P
01:25:57 H
01:25:09 H
01:26:42 H
DL:3e:13 H
01:25:33 H
01:39:08 H
01:35:55 C
0L19:21 C
01:41:43 H
01:29:10 C

9
11
13
17
18
16
12
15
11
13
15
18
11
13
16

8
10
13
17
19

7
11
13
15
20
13
16
18
11
12
15
17
13
15
17
19
16
16



Tablo 9. 2019 Yilinda Hafta ici Yapilan Seferlerin Saat Bazli Ortalama Sefer Siireleri

Yil T OrtalamaSur¢ * HaftaninGunuAdi-T Saz ~

2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
| 2019
2019
2019
2019
2019
2019

576 Hafta Igi
62,6 Hafta Ici
76,4 Hafta Ici
85,3 Hatfta Ici
80,2 Hafta Igi
78,8 Hafta Igi
83,7 Hatfta Ici
87,2 Hafta Igi
93,0 Hafta Igi
95,0 Hatta Ici
97 4 Hafta Igi
1009 Hafta Ici
1061 Hafta Igi
103.9 Hafta i
88,0 Hafta Ici
79,2 Hafta Igi

1200

1000

8

=

0

[

=
=

.
=
=]

[
=
=

2019 Yili -Hafta lci - Saat Bazli - Ortalama Sefer Siireleri

1051 1035
gp 350 5410 9 o

8,0
853 537 B12 g
754 802 788 792

57,6

LB
L=

Ortalama Sefer W Saat Dilimi

Tablo 9 incelendiginde 2019 y1l1 iginde hafta i¢i yapilmis olan seferlerin saat araliklarina

gore ortalama sefer siireleri belirtilmistir. Saat dilimlerine gore ortalama sefer siireleri

57.6 dakika ile 106.1 dakika arasindadir. Saat dilimlerine gore kiimeleri inceledigimizde

16 adet kiime olusmustur. Benzer kiimeleri birlestirerek kiime sayisini belirleyebilmek

i¢in, kiimeleme algoritmalarindan hiyerarsik kiimeleme algoritmasi kullanilacaktir.

Plot: wekal
185

L13. 59

#

az

8w x
%

Saat 3
H

Class col

7

12 14 15 18 20
1 13 15 17 13

Sekil 24. Veri madenciligi araclarindan biri olan Weka'da olusturulan, siirelere ait nokta

yogunluk grafigi
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Hiyerarsik kiimeleme algoritmasindaki temel mantik, benzer verilerin birlesmesine ya da
bolinmesine dayanmaktadir. Bizim mevcuttaki 16 adet kiimemizi, ideal kiime sayisina
diistirmemiz gerekmektedir. Bu yontemi uygularken mevcut veri madenciligi
araglarindan birinden faydalanmamiz gerekir. Giintimiizde Python, R, Spss, Weka, vb.
birgok program kullanilarak veri madenciligi islemleri kolaylikla ger¢eklestirilmektedir.
Bizim yapacagimiz islem icin Python tercih edilmistir. Oncelikle verilerimizi
hazirlayarak dosyamizi olusturuyoruz. Kullanacagimiz veriler, 55 hattina ait 2019 yilinda
gerceklesen 20829 adet seferin, siireleri olacaktir. Veri etiketi olarak sefer saat dilimleri

kullanilacaktir.

[=] vericsv E3 |
1 saatdilimi,surﬂ
5,43
5,47
5,48
5,48
5,49
5,49
5,49
5,50
1C 5,50
5,50
5,50
5,50
5,50
5,51
5,51
1 5,51
18 5,51
13 5,51
20 5,51
21 5,51
22 5,52
23 5,52

] o LN oo Qb R

J

I
[

1 o LN s L

Sekil 25. Pyt-h-on da kullanilacak veri seti dosya igerigi

Hiyerarsik kiimelemeyi igeren Python da hazirlanmis kodu inceledigimizde(Sekil 26),

sirasi ile agagidaki islemler gerceklestirilir;

e Uygulama da kullanilacak python kiitiiphaneleri ¢agrilir.
e Sonrasinda csv formatinda hazirlanmis veri setinin oldugu dosya tanimlanir.

e Siireler saat dilimine gore gruplanir ve ortalamalar1 belirlenir.
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e Flde edilecek sonuclarin gosterimi i¢in dendrogram kullanilmistir. Dendrogram

iiretilirken baglant1 yontemi olarak “ward” kullanilmistir.

e Dendrogram 1 nereden kesilecegi belirlenir. Bu uygulama igin 20. Itesrasyondan

sonra kesilmesi belirlenmistir.

matplotlib

glomerativeClustering

dir_path = os.path.dirname(os.path.realpath(_ file ))
veri = pd.read_csv(dir_path +

ortalama = veri.groupby('s

p', labels=labels,

ortalama})

leaf counts=

Sekil 26. Hiyerarsik kiimeleme i¢in Python da yazilan kod

Elde edilen sonug Sekil 27 deki gibi goriinmektedir. Dendrogram incelendiginde kesikli

¢izginin dendrogrami kestigi yerlerden asagi dogru agag yapilarini alirsak, birlestirilmesi

gereken kiimeler su sekilde belirlenmistir;

e [.Kiime:5,6

e 2. Kiime: 14, 15, 13, 16, 18, 17
e 3.Kime: 9,10, 11,8, 12,7

e 4 Kiime: 19, 20
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5 ] 7 13 14 15 16 18 7

Sekil 27. Python da hazirlanan kiimeleme algoritmasinin dendrogram ciktisi

Dolayisiyla giin tiplerine bdliindiikten sonra saat olarak belirlenen kiimelere
boliindiigiinde tahmin verisi daha saglikli hale gelecektir.

4.3. Yontemin Uygulanmasi

Bu calismada uygulanacak yontemin adimlart su sekilde olacaktir. Her giin, bir 6nceki
giiniin gerceklesen yolculuk verileri arsivlenecektir. Buradaki yolculuk verileri tizerinde
veri temizleme islemi yapildigi igin sorunlu veriler tabloda yer almayacaktir. Her bir kesit
(ardigik iki durak araligi) icin 6 aylik ve 1 aylik ortalamalar belirlendikten sonra arsiv
ortalamalar1 alinacaktir. Bu islem her giliniin sonunda yapilacaktir, bu sayede veri
temizleme arsiv verisinin olusturulmasi siireci tamamlanmis olacak ve islem yogunlugu
noktasinda kolaylik saglayacaktir. Tahmin iiretimi i¢in ilgili veriler arsiv ortalamalarinin

tutuldugu tablodan cekilerek algoritma uygulanacaktir.

Uretilen

Her giin ayni N tahmin

& ¥ Onceki giin . o

c zamanda Vel VEHIETE verileri,
@ ron Arsiv_Tahmin Algoritma
Job Tablosuna uygulanir

aktarilir

Tablosundan

i Arsiv_Tahmin
veriler cekilir

lracle
N

Sekil 28. Tahmin Algoritmasinin Isletilmesi
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Ayrintilarina baktigimizda takip edilecek adimlari su sekilde ifade edebiliriz;

[ A,H kesiti igin Tahmin ]

Gun Tipini Belirle
Saat Dilimini Belirle
v
Yolcunu Bekledigi Durak (H)
Otobdsiin Bulundugu Durak (A)
— > v
< A ; \<

Zarsiv = alt1 aylik*0.35+aylik*0.65

y

A-B kesitinden
son bir saat
icerisinde
gerceklesen gecis
verisi varmi

Hayir

Tahmin AB= Zarsiv

Tahmin AB = Zanlik *0.65 + Zarsiv *0.35

AH Kesiti Nokta

Sayisi >=5 Tahmin AH = AB + BC + CD + DE + EF + FG + GH

Tahmin AH=(AB+BC+CD+DE+EF+FG+GH)-1

Sekil 29. Tahmin Algoritmasinin Isletilmesi
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4.3.1. Verilerin temizlenmesi

Otobiislerin GPS antenlerinin arizalanmasi, Soforiin aktif seferi bitirememesi ya da ¢ok
erken bitirmesi, aracin yolda ariza yapmasi, ara¢ bilgisayar1 yazilimindaki bir hata vb.
sebeplerden veri tabaninda anlamsiz veriler olusur. Bu sefer siireleri bazen ¢ok uzun
olmakla birlikte bazen de ¢ok kisa hatta negatif veriler olabilir. Bu veriler kirli veriler
olarak diisiiniilebilir. Dogruluk orani yiliksek bir sonu¢ verisi elde edebilmemiz igin
mevcut veriyi kaliteli hale getirmemiz gerekir. 2019 yili i¢in 55 hatt1 sefer siirelerine
baktigimizda, ilgili tablolarda (Tablo 10, 11) goriildiigii tizere 9 saatin iizerinde siiren

sefer yaninda baglama saatinden ¢ok dnce biten seferin de varligi goriilmektedir.

Tablo 10. 2019 Y11 En Uzun Sefer Siireleri

HAT |-T KAPI Nt~ | DURUMN ~ | BASLAMA -T| BITIS -T|GUN ~ |SURE
55 B-102 T 5.9.2019 06:36 5.9.2019 20:32 20190905 13:56:25
55 B-1531 T 6.6.2019 06:20 6.6.2019 17:54 20190606 11:33:19
55 B-094 T 5.4.2019 10:44  5.4.2019 21:04 20190405 10:20:06
55 B-136 T 30.7.2019 06:02 30.7.2019 16:11 20190730 10:08:34
55 B-119 T 5.11.2019 06:00 5.11.2019 16:06 20191105 10:06:49
55 B-1531 T 6.6.2019 07:48 6.6.2019 17:54 20190606 10:06:15
55 B-089 T 26.6.2019 06:05 26.6.2019 16:05 20190626  10:00:58
55 B-1771 T 10.1.2019 06:10 10.1.2019% 16:08 20190110 09:57:47
55 B-1722 T 17.7.2019 07:12 17.7.2019 17:09 20190717 09:57:38
55 B-1511 T 24.6.2019 06:35 24.6.2019 16:26 20190624 09:51:38
55 B-112 T 28.8.2019 06:55 28.8.2019 16:40 20190828 09:45:41

Tablo 11. 2019 Y1l Hatali Sefer Siireleri — Baslama Siiresinden Once Biten Seferler

HAT -T|KAPI Ml ~ | DURUM ~ | BASLAMA -T| BIiTI5 T GUON - |SURE
55 B-1774 T. 7.9.2019 18:10 7.9.2019 12:16 20190907 | tHEHHEHHAHEHE
55 B-1633 T 11.2.2019 138:11 11.3.2019 13:02 20190311 HEHHEHHRHE
55 B-091 T. 27.6.2019 17:56 27.6.2015 12:50 20190627 | HHEHHEHHIHER
55 B-106 T. 1.1.2019 17:55 1.1.2019 14:54 20190101 | $HEHHEHHRHEH
55 B-098 T 7.1.2019 17:36 7.1.2019 14:36 20190107 | HHHHHERRHHEH
55 B-158 T. 24.4.2019 17:31 24.4.2019 14:40 20190424 | tHEHHERHAHER
35 B-1735 T I 16.5.2019 12:3D| 16.5.201% 09:46 20190510 HEHHRHHRHE
55 B-1794 T 2.1.2019 14:26 2.1.2019 11:44 20190102 | HHEHHEHHEHERT
55 B-1633 T 11.3.2019 15:43 11.3.2019 13:02 20190311 | HHEHHERHHRHEH
55 B-141 T 10.5.2019 14:59 10.5.2019 12:21 20190510 | HHHHERRHHE
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2019 yilinin ocak ve subat aymndaki 55 hattina ait tamamlanan 6500 seferi
inceledigimizde, 45 adet sefer negatif tamamlanma siiresi ya da ¢ok diisiik sefer siiresine
sahipken, 100 {in {izerinde sefer ise ¢ok yiiksek siirelerle tamamlanmis goriinmektedir. iki
durak aras1 gegis verilerini kontrol ettigimizde bu say1 ¢ok daha fazla olmaktadir ve bu
verilerin ortalamaya etkisi liretilen tahmin verisinin kalitesini diistirmektedir (Sekil 30).
Oncelikle bu verilerin temizlenmesi ve sonrasinda tahmin verisinin {iretilmesi

gerekmektedir.

Siire (Saniye) 2019 Yili Ocak ayi en yiiksek siire ortalamasina sahip (120982-118651) durak araligi siire grafigi

1200
1000

800

200

-200

-600

-800

Sekil 30. 120982-118651 Durak Araligina Ait 2019 Yili Ocak Ayi Siire Grafigi (Ham
Veri)

Sekil 30 da grafigi verilen 2019 yili ocak ay1 gegis verilerini kontrol ettigimizde, negatif
gecis verileri ve ortalamanin ¢ok iistiindeki gecis siireleri dikkat ¢ekmektedir.
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B &0 . ® ® B

ib.pyplot == 200

200

-200

8],[54,42],[49,6 9
7 ,[54,54

-400
-600

-800 .
-150 =100 =50 0 50 100 150

»45], [41,
1,32], [
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earn.neighb

clf = LocalOutlierFac

pred =clf.fit_predict(df)

print (pred)

Sekil 31. Local Outlier Factor Algoritmasi Ile Anormal Verilerin Tespiti

Bu calisma da belirlenen kiime sinirlart incelenen 1.500.000 durak gecis verisi lizerinde
veri 6n inceleme calismasi yapilmustir. Ideal kiime sinirlarini belirlemek icin durak gegis
slire ortalamasi 50.05 saniye ile en diisiik olan durak araligi ile (121541-121551) ve durak
gecis slire ortalamasi 344.4 saniye ile en yliksek olan durak aralig1 (120982-118651) gecis

verileri ile ¢aligilmistir.

Yapilan calismada Python programlama dilinde elimizdeki verilere dbscan kiimeleme
algoritmas1 uygulanmistir. Ayrica yine Python dilinde anomaly detection (aykirilik
tespiti) i¢in kullanilan local outlier factor (aykir1 deger tespit) algoritmasi kullanilmistir.

Iki algoritmayi inceleyelim.

1. DBSCAN kiimeleme algoritmasi:: DBSCAN, popiiler bir yogunluk tabanli veri

kiimeleme algoritmasidir. Algoritma adimlarin1 inceleyelim.
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e Adim 1: Ilk olarak, veri setinden rastgele bir nokta segilir ve ona yakin tiim komsu
noktalar1 bularak baglar, bulunan noktalarin sayisi, kiime olusturmak i¢in gerekli
sayidan biiylik veya esit olmasini dikkate aliriz. Ardindan, en yakin noktalar ile ilk
kiime olusturulur. Ilk kiime olusturduktan sonra, tiim noktalar incelenir ve ilgili kiime
icindeki elemanlara yakin noktalar varsa yeni elemenlar eklenerek kiime
genigletilir. Bu kiimeye eklenecek bagka nokta kalmayincaya kadar devam eder.

e Adim 2: Kiimeye atanmamis noktalar arasinda herhangi bir nokta c¢ekirdek nokta
olarak belirlenir ve yeni bir kiime olusturulur.

e Adim 3: belirlenen kiimelere, yinelemeli olarak bagli tiim noktalar bulunur ve atanir.

e Adim 4: Verilerin igerisindeki tiim katilimsiz noktalar bulunur ve bunlar kendilerine
en yakin mesafesindeki noktalarin oldugu kiimeye atanir. Bir nokta mevcuttaki

herhangi bir kiilmeye uymuyorsa, o nokta giiriiltii noktasi olarak tespit edilmis olur.

2. Local Outlier Factor (aykir1 deger tespit) LOF algoritmasi: LOF algoritmas, bir veri
kiimesinde olagandis1 veya anormal degerleri bulmakla ilgilenen bir veri bilimi
teknigidir.

e LOF algoritmasi, bir noktanin yerel yogunlugunu, en yakin k komsusunun yerel
yogunluklariyla karsilastirarak calisir.

e Yerel yogunlugu komsularindan daha diisiik olan noktalar aykir1 deger olarak
siiflandirilacaktir.

e LOF algoritmasinda analist kontrolii altindaki birincil parametre, komsu sayisi olan
k'dir. Minimum k degerinin en az verideki bilinen en kii¢iik kiimenin boyutu kadar
olmasi gerekir, bu sayede bu kiimenin etrafinda yerel aykir1 degerler tespit edilebilir,

aksi durumda kiimenin noktalar1 aykir1 deger olarak siniflandirilabilir.
Bu iki algoritma uygulanarak kiime sinirlar ile ilgili su kurallar belirlenmistir;

1. Siire ortalamasi en diisiik olan (121541-121551) durak aralig1 i¢in, mesafe ve azami
hiz dikkate alinarak bir otobiisiin en iyi ortamda katedebilecegi en diisiik siire 15
saniye olarak belirlenmistir. 15 saniyeden diisiik sefer siireleri varsa, bu veriler kiime
disina cikarilir.

2. Siire ortalamasi en yiiksek olan (120982-118651) durak aralig1 i¢in, mesafe dikkate

alinarak bir otobiisiin kat edebilecegi en yiiksek siire 1000 saniye olarak
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belirlenmistir. 1000 saniyeden biiyiik sefer siireleri varsa, bu veriler kiime digina
cikarilir.

3. Ilk iki maddedeki kurallar, Tiim giin tipleri i¢in(H,C ve P) ve tiim saat dilim kiimeleri
icin, uygulanacaktir ve 15 saniyeden kiigiik ve 1000 saniyeden biiylik veriler, gegis
verisi olarak kaydedilmeyecektir. Bu sayede negatif ya da ¢ok yiiksek gegis verileri
kiime diginda kalarak, elde edilecek ortalama gegis verisinin daha saglikli olmasi
saglanmustir.

4. Iki durak arasi sefer siirelerinin ortalamasi alinir, sefer siireleri icerisinde ortalama
sefer siiresinin iki katindan fazla sefer siireleri varsa, bu veriler kiime disina ¢ikarilir.

5. 1ki durak arasi sefer siirelerinin ortalamasi alinir, sefer siireleri icerisinde ortalama

sefer siiresinin %2 sinden daha az sefer siireleri varsa, bu veriler kiime disina ¢ikarilir.

Sekil 30 teki verilere veri temizleme islemi i¢in belirlenen kurallar uygulandiktan sonra

sekil 32 deki gibi yeni bir grafik elde edilmistir.

Siire (Saniye) 2019 Yili Ocak ayi en yiiksek siire ortalamasina sahip (120982-118651) durak araligi stre grafigi

700

300

Sekil 32. 120982-118651 Durak Araligina Ait 2019 Yili Ocak Ay1 Siire Grafigi (Veri
Temizligi Yapilmis Hali)

Veriler temizlenmeden 6nce giin tipi ve saat dilimine gore kiimelendigi i¢in, iki durak

arasi sefer gecis siireleri birbirine yakin gergeklesen siireler olmaktadir. Kirli verilerin

46



tespiti ve temizlenmesi icin belirlenen yontem hem 6 aylik ortalama hem de 1 aylik

ortalama belirlenirken kullanilacaktir.
4.3.2. Arsiv verilerinin ortalamasim belirlemek

Kiimelenen ve kirli verileri temizlenen arsiv verileri artik kullanmaya miisait verilerdir,
bu ¢alismadaki en 6nemli iddia giiriiltiili verilerden arindirilmis arsiv verilerinin tahmin
algoritmasinin igine katildiginda algoritmayi giiclendirecegidir. Arsiv verileri giin ve saat
dilimi dikkate alinarak olusturulur. Ornegin 15:52 deki sorgu i¢in arsiv de giin tipine gore

saat 15 diliminde gegis sliresi verilerinden faydalanilir.
4.3.2.1. Alt1 aylik arsiv verilerinin ortalamasini belirlemek

6 aylik verilerin veri seti igerisinde yer almasi ¢ok onemlidir. Merkez bolgelere gore daha
az sefer diizenlenen tasra bolgelerde bazen saatlik veri olmaz, aylik veriler ise verinin
kalitesi i¢in istenilen sayida olmayabilir. Bu gibi durumlarda tahmin verisinde ki dogruluk
oranina etkisi olumlu olacaktir. Ayrica belirlenen giizergahta tiim kosullarin rutin
gerceklesmesi, 6 aylik ortalamanin digerlerine gére daha dogru tahmin verisi iiretmesi
muhtemeldir(Sekil 33). Bir kesit i¢in alt1 aylik ortalama veri elde edilmesi igin yapilacak

islem su sekilde olacaktir.

A ={x1,x2,x3...,xn}

Aort =(x1+x2+x3+...+xn)/n

A = {x: 15< x <1000 ve Aort/2< x <Aort*2)
Aort =( x1+x2+x3+...+xn)/n

A 1 Son 6 aylik gecis verilerinin kiimesi

X 1 Gegis sliresi verileri (saniye)

Aort : Son 6 aylik gegis verilerinin ortalamasi

Alt1 aylik gegis verilerinin oldugu kiimenin oncelikle ortalamasi alinir, gegis Vverileri
icerisindeki 15 saniyeden kiigiik ve 1000 saniyeden biiylik gecis siireleri kiime disina
cikarilir, ortalamanin yarisindan kiigiik olanlar ve ortalamanin iki katindan biiyiik olanlar
kiime disina ¢ikarilarak yeni ortalama bulunur, elde edilen deger 6 aylik ortalama gecis

verisidir.
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Tahmin Edilen Yoleuluk Stresi

30 Dakika

Gergeklesen Sire 1 Aylik Arsiv Ortalamasi 6 Aylik Arsiv Ortalamasi Anlik

Kalkig Durak Varig Durak Vanig Zamani Kalkig Durak Vang Durak ORT {Sn) Kalkig Durak Vang Durak ORT ($n) ORT

Sekil 33. OrerTahminleme Uygulamasinda Ornek Tahminleme
4.3.2.2. Aylik arsiv verilerinin ortalamasim belirlemek

Arsiv verileri igerisinde son 1 aylik arsiv verilerinin agirligi daha fazla olacaktir.
Glizergah tlizerinde olabilecek, sefer siiresine etki edecek siirecler daha hizli yakalanacak
ve arsivden gelen verinin agirligini aylik verinin ortalamasi belirlemis olacaktir. Bir kesit

icin alt1 aylik ortalama veri elde edilmesi icin yapilacak islem su sekilde olacaktir.

B ={x1,x2,x3...,xn}

Bort =(x1+x2+x3+...+xn)/n

B = {x: 15< x <1000 ve Aort/2< x <Aort*2)
Bort =( x1+x2+x3+...+xn)/n

B: Son 1 aylik gecis verilerinin kiimesi

X: Gegis siiresi verileri (saniye)

Bort: son 1 aylik gegis verilerinin ortalamasi

Son 1 aylik gecis verilerinin oldugu kiimenin dncelikle ortalamasi alinir. Gegis verileri
igerisindeki 15 saniyeden kiiciik ve 1000 saniyeden biiylik gegcis siireleri kiime disina
¢ikarilir. Ortalamanin yarisindan kii¢iik olanlar ve ortalamanin iki katindan biiytik olanlar
kiime disina ¢ikarilarak yeni ortalama bulunur, elde edilen deger son 1 aylik ortalama

gecis verisidir.
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4.3.2.3. Arsiv verilerinin ortalamasimi belirlemek

Arsiv verileri bazi durumlarda dogrudan tahmin verisi olarak kullanilacaktir, son bir saat
igerisinde kesitten ortalama gegis verisi gelmemesi durumunda, ortalama verisi olarak
direk arsiv verisi kullanilacaktir. Genelde bu gibi durumlarla, giiniin ilk saatlerinde
gerceklestirilen seferlerde ve ¢ok az sefer gergeklestirilen giizergahlarda son bir saat
icerisinde gerceklesmis sefer bilgisi bulunmamasi durumunda tahmin verileri igin arsiv
verileri kullanilacaktir. Sekil 34 kontrol edildiginde, saatlik ortalamanin hesaplandigi
siitun incelendiginde ilk durak harici ortalama verisi gelmemektedir. Dolayisiyla verinin
gelmedigi kesitlerdeki ortalama tamamen arsiv verisinden elde edilmistir. Arsiv ortalama
verileri, giiniin sonunda her gece saat 02.00 itibari hesaplanarak giincel bir tabloda
tutulacaktir. Bu sayede tahmin verisi hesaplanirken arsiv verisi hizlica ilgili tablodan
cekilecek ve islem yogunlugunun Oniine ge¢ilmis olacaktir. Tablo 12° de, 12.01.2019

tarihli veriler igin 6rnek bir arsiv gegis siire ortalama tablosu olusturulmustur.
Arsiv ortalama verisi su sekilde hesaplanacaktir.

Cort = Aort * 0.35 + Bort * 0.65

Cort : Arsiv gegis verilerinin ortalamasi

Bort : Son 1 aylik gegis verilerinin ortalamasi

Aort : Son 6 aylik gegis verilerinin ortalamasi
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1422019

Tahmin Edilen Yolculuk Suresi
] 6

Gergekiesen 05:52 05:53 0554 05:55 05:56 05:56 05:57 05:50 06:04

Durak No 1 2 3 4

Tahmin 0552 0553 0554 05:55 05:56 0556 0557 0559 06:04

Fark 00 dk 00 dk 00 dk 00 dk 00 dx o0 dk 000k 00 dk

Gergeklesen Sire 1 Aylik Arsiv Ortalamas & Aylik Arsiv Ortalamasi Aniik
Kalkis Durak Van Durak Vars Zamami Kalkig Durak Varts Durak ORT (8n) Kalkig Durak vang Durak ORT (8n) oRT
(sn)

1 2 055258 1 2 14

055333

Sekil 34. Orer Tahminleme Programinda Giiniin 1k Seferi i¢in Yapilan Tahmin

Tablo 12. 2019.06.01 itibari Ile Olusan Hafta i¢i Ortalama Arsiv Verisi

12.1.2019 SAAT DiLimi
DURAK ARALIGI | 5 6 7 8 9 10 11 12 | 13 | 14 | 15 | 16 17 18 19 20 21 22
121541 - 121551 | 40,25 | 48,16 | 47,29 |49,324| 47,35 | 47,20 | 48,35 | 46,462 | 47,69 | 45,03 | 46,76 | 45,64 | 44,89 | 45,37 | 45,06 | 45,26 | 46,25 | 46,09
121551- 120791 | 61,49 | 64,16 | 69,70 | 75,536 | 74,79 | 80,24 | 75,26 | 79,857 | 76,87 | 78,06 | 77,28 | 77,79 | 72,18 | 75,82 | 73,45 | 74,99 | 66,14 | 65,45
120791- 121532 | 51,03 | 51,48 | 55,69 | 61,842 | 60,41 | 61,67 | 63,27 | 67,949 | 64,91 | 70,84 | 66,98 | 69,49 | 62,37 | 67,00 | 63,99 | 65,94 | 55,73 | 55,52
121532-120782 | 43,6 | 48,53 | 55,73 | 61,984 | 59,08 | 63,27 | 67,28 | 76,606 | 70,55 | 76,38 | 72,59 | 75,05 | 64,18 | 71,25 | 66,65 | 69,64 | 61,82 | 57,11
120782 - 121011 | 48,42 | 50,15 | 60,06 | 70,991 | 62,81 | 62,46 | 63,98 | 70,873 | 66,39 | 71,83 | 68,30 | 70,59 | 62,26 | 67,67 | 64,15 | 66,44 | 52,65 | 54,99
121011- 120772 | 42,59 | 45,27 | 52,20 | 59,114 | 57,24 | 60,27 | 68,11 | 69,788 | 68,70 | 76,72 | 71,51 | 74,89 | 98,60 | 83,19 | 93,21 | 86,70 | 53,86 | 59,00
120772-121452 | 53,3 | 53,72 | 64,38 | 72,555| 70,92 | 75.51 | 86,54 | 99,271 | 90,99 | 127,83 | 103,88| 119,45 | 136,97 | 125,58 | 132,99 | 128,17 | 82,25 | 80,31
121452 - 120982 | 111,14 | 118,44 | 132,03 | 146,97 | 143,65 | 152,17 | 163,07 | 175,41 |167,39 191,93 | 175,98| 186,34 | 178,54 | 183,61 | 180,32 | 182,46 | 150,10 | 153,60
118651 - 118651 | 272,02 | 288,47 | 304,73 | 323,09 | 311,77 | 323,84 | 352,69 | 380,27 |362,34| 418,23 | 381,90| 405,52 | 389,91 | 400,05 | 393,46 | 397,75 | 381,18 | 330,77
118651- 118681 | 52 | 54,15 | 58,27 | 62,469 | 62,19 | 62,93 | 63,90 | 94,282 | 74,53 | 123,76 | 91,76 | 112,56 | 88,35 | 104,08 | 93,86 | 100,50 | 78,89 | 58,19
118681 - 118723 | 91,06 | 98,26 | 105,78 | 123,21 | 114,39 | 122,94 | 149,02 | 198,97 |166,50| 238,82 | 191,81| 222,37 | 213,25 | 219,18 | 215,33 | 217,83 | 108,52 | 101,74
118723 - 118761 | 131,57 | 135,31 | 154,76 | 165,27 | 152,93 | 151,36 | 158,14 | 165,88 | 160,85 | 169,65 | 163,93| 167,65 | 161,33 | 165,44 | 162,77 | 164,50 | 140,45 | 136,07
118761- 177621 | 34,45 | 59,16 | 68,09 |81,841| 78,51 | 82,40 | 90,70 | 94,371 | 91,98 | 103,43 | 95,99 | 100,82 | 81,52 | 94,07 | 85,91 | 91,21 | 59,65 | 63,17
177621- 118791 | 25,33 | 51,87 | 60,39 | 71,736 | 71,38 | 76,72 | 80,35 | 85,417 | 82,12 | 93,00 | 85,93 | 90,52 | 80,70 | 87,09 | 82,94 | 85,63 | 71,37 | 67,75

4.3.3. Anlik gecis verilerinin ortalamaya dahil edilmesi

Tahmin verisini tiretirken iki veriden yararlaniriz, arsiv verileri ve anlik gecis verileri.
Anlik gecis verileri diye belirttigimiz veriler, tahmini yapilacak kesitten son bir saat
icerisindeki gegis siire ortalamasidir. Anlik gecis verileri, tahmin verisinin kalitesi i¢in
¢ok dnemlidir. Normal sartlarda arsiv verisine benzer bir trafik durumu varsa, anlik veride
arsiv verisine benzer ¢ikacaktir ve iyi bir tahmin verisi elde edilecektir. Ancak o giine
0zel olusan bir trafik ya da kaza, yol ¢aligsmas1 vb. herhangi bir sebepten dolay1 arsiv
verilerine gore farkli bir veri olusacaksa, bu durumu anlik gegis verisi ile yakalamis
oluruz. Anlik gecis verisinin ortalama da agirlig1 fazla oldugu i¢in iyi bir tahmin verisi

elde edilmis olacaktir.
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Durak No

Gergeklesen

Gergeklesen Sire
Kalkig Durak

Vanis Durak

2

a

4

Vans Zamani

1820

16:20

00 ak

161933

162045

1621

53

Tahmin Edilen Yolculuk Stresi

28

1623 16:24
1623 16:24

oo ok

1 Aylik Arsiv Ortalamas

Kalkig Durak

Vans Durak ORT(sn)

2 a4

Dakika

6 Aylik Arsiv Ortalamasi
atika
Kalkig Durak Van
2

3

A

$ Durak

‘Saat il

ORT (Sn)

a4

16:18:44

47 1648 1650

1642 1645 1646 1648

O1ok 02Ok Oz 020K 010K

Sekil 35. Orertahminleme Uygulamasinda Ornek Tahminleme

Anlik gecis verilerine bakarken sadece bakilan hat’in gegis verileri yerine de tiim gecis

verilerine bakmak elimizdeki verinin kalitesini arttiracaktir. Ornegin 55 hattimin 1 Ocak

2019 tarihinde 120782 duragindan 121011 duragma varisi ile ilgili tahmin yapmak

istedigimizde sadece 55 hattinin gegis verisini kullanilirsa, toplamda 4 satirlik veriden

yararlanabilirken, ayni saat diliminde aymi durak araligindan gecen tiim hatlar

incelendiginde sonug olarak 22 satirlik veri gelmektedir.

Sira No| v | Cikis§ | Varis§~ | Saat

545

672

758
1045
1279
1399
2993
3002
3026
3032
3061
3076
3539
3618
3859
3867
4375
4716
4723
4778
4950

= - - - - - - - - - - - - - - - - = -

R - N N N N N - N N N N R RN N RN RN NN

T
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10

Gin

I I TIXIIIIIIIIIIIIIIIITITITIT

= | Varis Zamani
01.01.2019 10:25:45
01.01.2019 10:37:44
01.01.2019 10:45:17
01.01.2019 10:22:39
01.01.2019 10:41:58
01.01.2019 10:56:51
01.01.2019 10:31:48
01.01.2019 10:55:55
01.01.2019 10:10:38
01.01.2019 10:45:30
01.01.2019 10:01:56
01.01.2019 10:53:38
01.01.2019 10:22:25
01.01.2019 10:11:36
01.01.2019 10:15:07
01.01.2019 10:21:48
01.01.2019 10:37:48
01.01.2019 10:16:10
01.01.2019 10:05:19
01.01.2019 10:49:20
01.01.2019 10:36:13

~| Cikis Zamani
01.01.2015 10:28:47
01.01.2019 10:36:35
01.01.2015 10:44:23
01.01.2015 10:21:44
01.01.2019 10:41:02
01.01.2015 10:56:00
01.01.2015 10:31:13
01.01.2019 10:55:21
01.01.2015 10:09:50
01.01.2015 10:44:46
01.01.2019 10:01:19
01.01.2015 10:52:05
01.01.2015 10:21:20
01.01.2019 10:10:56
01.01.2015 10:14:23
01.01.2015 10:20:42
01.01.2019 10:37:03
01.01.2015 10:14:23
01.01.2015 10:08:29
01.01.2019 10:43:27
01.01.2015 10:35:38

-T| Sure

- | Cikis O-T.
58 120782
69 120782
45 120782
55 120782
56 120782
51 120782
35 120782
34 120782
45 120782
44 120782
37 120782
93 120732
65 120782
40 120782
38 120782
66 120782
45 120782

107 120782
50 120782
53 120782
35 120732

Varis [~
121011
121011
121011
121011
121011
121011
121011
121011
121011
121011
121011
120772
121011
121011
121011
121011
121011
120772
121011
121011
121011

Guzergah v | Kapin/~
99A G D0  B-074
994_G_DOD  B-067
99A_G_DO B-1758
99A_ G D0 B-073
994_G_DOD  B-068
99A_G_DO  B-1770
55T_G_D546 B-263
55T_G_D546 B-268
35T_G_D546 B-1792
55T_G_D546 B-266
55T_G_D546 B-1783
55T G D546 B-267
55_G_D5463 B-1794
55_G_D5463 B-1791
55T G D546 B-271
55T_G_D546 B-272
55_G_D5463 B-1795
99A G D511 B-072
99A_G_D511 B-071
55_G_D5463 B-101
55T G D546 B-264

Sekil 36. Anlik Gegis Verilerinin Ortalamasinda Tiim Hatlarin Kullanilmasi

Bir kesit i¢in anlik ortalama gecis verisi elde edilmesi i¢in yapilacak islem su sekilde

olacaktir.
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D ={x1,x2,x3...,xn}

Dort =(x1+x2+x3+...+xn)/n

D = {x: 15< x <1000 ve Aort/2< x <Aort*2)
Dort =( x1+x2+x3+...+xn)/n

E =Dort * 0.65 + Cort * 0.35

D: Son 1 saatlik gecis verilerinin kiimesi

X: Gegis siiresi verileri (saniye)

Dort: son 1 saatlik gecis verilerinin ortalamasi
Cort : Arsiv gegis verilerinin ortalamasi

E : Elde edilen tahmin verisi

4.3.4. Yolcu ile veriyi kontrollii paylasmak

Yolcu ile paylasilan tahmin verisinin -1 / +3 dakika araliginda olmas1 yolcu tarafindan
makul karsilanmaktadir. Gerek IETT ye gelen sikayetler, gerekse IBB Beyaz Masaya
gelen otobiis gecikmesi ile ilgili sikayetler incelendiginde otobiisiin beklenenden 1 dakika
once gelmesi ya da 3 dakika ya kadar ge¢ kalmasi yolcu tarafindan sorun edilmiyor.
Ancak c¢ok fazla ge¢ kalma ya da otobiisiin ¢cok erken ge¢mesi yolcularin sikayetci
olmasma neden oluyor. Bu ¢alismada yapilan en iyi yontemlerden biriside yolcuya
tahmin verisi sunulurken, eger beklenen otobiis 5 durak ya da 5 duraktan daha uzakta ise
tahmin verisinin 1 dakika daha diisiiriilerek yolcu ile paylasiimasidir(Sekil 37). Bu sayede
yolcularin daha temkinli davranmasina neden olacaktir. Bir kesit i¢in elde edilen tahmin

verisini iyilestirme islemi su sekilde olacaktir.
F={yly2y3,....,yn}
G=F>=5ise E-1

G=F<5iseE
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F : Tahminleme yapilacak olan durak sayis1
y : Tahminleme yapilacak olan duraklar
E : Ortalama Tahmin Verisi

G : Elde edilen tahmin verisi

Kalkig Durak (Otobs Vars; Durak (Yelcu) Saal D

T Tatein Zaen
422019 1 1 1214
o v Se .
Tahmin Edilen Yelculuk Sdresi
Durak No 1 2 ] 4 5 6 7 8 ] 10 LU R R
Gergerlesen 1214 1216 1217 1218 12:19 1221 1222 12:25 1231 1232 1284 1238 1240 1241
Tahmin 1214 1215 1217 1z18 12:19 1220 1222 12.24 12:30 1224 12234 237 12239 1242
o0 00 dk 00 ok 0 dk o0 00 dkc 00 dk 00 ok o1k fdk | ODdk DOck ODdk 01dk
Gergeklegen Slre 1 Aylik Arglv Ortalamasi 6 Aylik Arglv Crtalamasi Anlik Tahmin Sonucu
26 Dakika 27 Dakika Dakk 280
Kalkrs Durak Vans Durak Vans Zamani Kalkrs Durak Varg Durak ORT(Sn) Kalkr Durak Varg Durak ORT(Sn) oRT
(sm)
1 2 121457 1 2 50 1 z a7
0
121623 2 3 7 2 3 78
7
3 4 121715 3 a 0 a
™

Temn Hat

Seat i
422019 s 1 12 1
99.22.9yyy =] Secinz - Segniz v v seoni -
Tahmin Edilen Yolculuk Suresi
Durak No. 1 2 3
Gergeklegen 1214 1216 1217
Tahmin 1214 1215 1247
Fark 00 dk 00 dk 00 dk
Gergeklegen Stire 1 Aylik Argiv Ortalamas! & Aylik Argiv Ortalamas Anlik Tahmin Sonucu
03 Dakika 3 Dakka 3 Dakka 30 3 Dakka
Kalki Durak Vang Durak Vans Zamam Kalkig Durak Vang Durak ORT (s} Kalkis Durak Vang Durak ORT(sn) ORT
(sm)
1 2 121457 2 s0 1 a7
o
2 3 121623 2 3 w 2 3 76
-
a 4 121715 E] 4 T0 3 4 74
3

Sekil 37. 5 Duraktan Az Ve 5 Duraktan Fazla Tahminleme I¢in Tahmin Sonuglari
Sekil 37 teki resimler incelendiginde 5 duraktan fazla mesafe icin ve 5 duraktan az
mesafe i¢in yapilan tahminleme goériinmektedir. ilk resimde 1. ve 15. durak araligi igin
tahminleme yapilmistir, ortalama deger 28 dakika 6 saniye ¢ikmustir, 5 duraktan fazla

oldugu igin tahmin verisi 27 dakika olarak iiretilmistir. Ikinci resimde 6. ve 10. durak
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araligr i¢in tahminleme yapilmistir, ortalama deger 10 dakika 45 saniye ¢ikmustir, 5

duraktan az oldugu i¢in tahmin verisi 10 dakika olarak iiretilmistir.
4.4. Uygulamanin Calismasi ve Ekran Goriintiileri

Bir durumun tahminlemesi problemi {izerine bir¢ok uygulama gelistirilmistir. Bu tarz
uygulamalar gelistirilirken Microsoft .Net, Java, Python vb tarzda platformlar
uygulamanin gelistirme ortamlari olarak kullanilmistir. Bu ¢alisma da .Net Framework
programlama dili, OrerTahminleme uygulamasmin gelistirildigi ~ platformdur.
OrerTahminleme uygulamast web tabanli bir uygulamadir. Yapilan ¢alismanin

sonuglarint gérebilmek i¢in gelistirilmistir.

OrerTahminleme uygulamasin da onerilen ¢alismanin. Bir testi niteliginde olmak tizere
55 hattina ait Mayis 2018 ile Mart 2019 araligindaki 1.500.000 gegis verisi, veri kaynagi

olarak kullanilmistir. Uygulama da istenilen verileri tek tek incelendiginde;

Tarih: Tahminlemenin yapilacag tarih verisidir, yani yolcunun durakta bekledigi giin

olarak diisiinebiliriz.

Hat: Yolcunun bekledigi hat, yapilan ¢alisma 55 hatt1 ile ilgili oldugu i¢in hat verisi

olarak 55 se¢ilmesi gerekmektedir.
Vans Durak: Yolcunun bekledigi duraktir.

Kalkis Durak: Otobiisiin hangi durakta oldugu bilgisidir, Kalkis ve Varig durak
verilerinin bu sekilde istenme nedeni, durak araliklarini istedigimiz gibi(bazen 2 durak,
bazen 14 durak) ayarlayarak, uygulamanin ¢aligma performansini 6lgmek yani tahmin

verisinin kalitesini 6l¢gmek i¢in 6nemlidir.

Saat: Tarih, Hat, Kalkis durak ve Saat Dilimi verilerine gore listelenir. Girilen tarih, saat
ve Hat verisine gore, secilen kalkis duraktan gerceklesmis gegis verilerini listeler. Diger

veriler hazir sablondan ¢ekilirken, bu veri diger verilere gére otomatik doldurulacaktir.

Saat Dilimi: Secilen kalkis durak tan gerceklesmis gegis verilerini segilen saat dilimine

gore listeler.
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Sekil 38. Orertahminleme Uygulamasi Veri Giris Alani

Programa dair kod yapis1 ve ekran goriintiileri asagidaki gibidir.

Lt hesapla(DateTime girilentarih, hat, kalkisDurak, varisDurak, saatdetay)

1 ViewInfo
ViewDatal[" h irilentarih.TeShortDateString();
ViewData[" ;
ViewDatal[" i kalkisDurak;
ViewData[" varisDurak;
ViewData["
ViewDatal[" t "] = saatdetay;

gun = girilentarih.DayOfWeek;
1 tanimlar
birsenrakidurak = kalkisDurak + 1;

switch (gun)

Time eksi6Ay = girilentarih.AddMonths(
> altiAylikList =
DateTime eksilAl girilentarih.AddMonths(-1);
<ortal l> aylikList =
> eksiSaatlList =
l> TahminList =

case DayOfWeek.Sunday:

gorevid7 = db.Pazar.First(x => x.CikisZamani == saatdetay && x.Hat == hat && x.Saat == saat && x.Tarih == girilentarih).Gorevid;
if (gorevid7 !=

Sekil 39. Tarih, Hat, Kalkis Durak, Varis Durak, Saat Dilimi verilerinin girildigi alan,

Saat alan1 diger verilere gére otomatik doluyor
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Tablo 13. Gergeklesen Siire Tablosu

Gerceklesen Sire

26 Dakika
Kalkig Durak Varig Durak Varg Zamani
1 2 12:14:57
2 3 12:16:23
3 4 12:17:15
4 5 12:18:34
5 6 12:19:43
6 7 12:21:22
7 8 12:22:48
8 ) 12:25:48
9 10 12:31:31
10 " 12:32:49
11 12 12:34:55
12 13 12:38:21
13 14 12:40:14
14 15 12:41:00

gorevid7 = db.Pazar.First(x => x.CikisZamani == saatdetay & x.Hat == hat &6 x.Saat == saat & x.Tarih == girilentarih).Gorevid;
if (gorevid? != o
{

liste = db.Pazar.Where(x => x.Gorevid == gorevid7 && x.Hat == hat & x.Tarih == girilentarih && x.CikisNo >= kalkisDurak && x.VarisNo <= varisDurak).OrderBy(x x.CikisNo).ToList();

= liste.Min(x => x.CikisZamani);
Lliste.Max(x => x.VarisZamani);
liste.OrderBy(x => x.CikisNo).ToList();
i Span.Parse(varissaat.ToString()) - TimeSpan.Parse(cikissaat.ToString());
ViewBag. cikissaat = timecikissaat;

Sekil 40. Tahmin Edilmesi istenen Araligin Ne Kadar Siirede Gegildigi Bilgisi Bu
Alanda Verilmistir. Son Kesitin Siiresinden Saat Kisminda Segilen Siire Cikarildiginda

Gergeklesen Siire Ortaya Cikar.
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Tablo 14. 1 Aylik Ortalama Tahmin Veri Tablosu

1 Aylik Arsiv Ortalamasi

27 Dakika

Kalkis Durak varis Durak ORT (Sn)
1 2 50
2 3 77
3 4 70
4 5 74
5 3 70
[ 7 72
7 8 99
8 ] 172
] 10 354
10 1 78
1 12 153
12 13 164
13 14 106

if (varisDurak != @)

{

t dongu = kalkisDurak;
int deger = wvarisDurak;
int rownumber = 2;
int bironcekisira = kalkisDurak;
il birsonrakisira = kalkisDurak + 1;
while (dongu deger)

if (dongu == deger)
{
r son = (fr a in db.Pazar
a.Saat == saat
a.CikisNo bironcekisira - 1
= a.VarisNo birsonrakisira
a.Tarih >= eksilAy && a.Tarih <= girilentarih
a.Sure).Average(x C Jx.Value) ?? @;
r snc Round(son, 2);

r temizVeriOrt = ( a in aylikList
select a.sure).Sum();
r snc3 = M . ToDouble(temizVeriOrt / 60), 2);
ViewBag.OrtlAylikH4 = snc
ViewBag.OrtlAylik = aylikList.ToList();

break;

a in db.Pazar
a.Saat == saat
a.CikisNo bironcekisira
= a.VarisNo birsonrakisira
a.Tarih >= eksilAy && a.Tarih <= girilentarih
a.Sure).Average(x C e?)x.Value) ?? @;

r snc n.Round(son, 2);
aylikList.Add(ne L id = rownumber, cikisdurak = bironcekisira, varisdurak = birsonrakisira, sure = snc });

rownumber++;
bironcekisira++;
birsonrakisira++;
dongu++;

H

Sekil 41. 1 Aylik Tahmin Verisinin Hesaplandig1 Alandir, Arsiv Verisi Igerisinde %65
Oraninda Agirligi Vardir, Genel Tahmin Verisine %23 Gibi Bir Etkisi Vardir.
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Tablo 15. 6 Aylik Ortalama Tahmin Veri Tablosu

6 Aylik Arsiv Ortalamasi

27 Dakika
Kalkis Durak Varig Durak ORT(Sn)
1 2 47
2 3 76
3 4 74
1 5 74
5 3 66
3 7 70
7 8 100
g 9 173
9 10 361
10 11 70
11 12 162
12 13 160
13 14 104

if (varisbDurak != @)
{
dongu
deger
rownumber
bironcekisira = kalkisDural
birsonrakisira = kalkisDurak + 1;
while (dongu deger)
{

kalkisDurak;
arisDurak;

if (dongu == deger)
{
son = ( a db.Pazar
a.Saat == saat
a.CikisNo ironcekisira - 1
a.VarisNo birsonrak: ra
a.Tarih >= eksi6Ay && a.Tarih <= girilentarih
a.Sure).Average(x C ?)x.value) ?
snc ath.Round(son, 2);
temizVeriOrt = ( a altiAylikList
a.sure).sum();

snc5 = Math.Round( ToDouble(temizveriort
ViewBag.Ort6AylikH4 = snc!
ViewBag.Ort6Aylik = altiAylikList.ToList();
break;

db.Pazar
a.Saat == saat
a.CikisNo ironcekisira
a.VarisNo birsonrakisira
a.Tarih »= eksi6Ay && a.Tarih <= girilentarih
a.Sure).Average(x C ?)x.value) ?

snc = h.Round(son, 2);
altiAylikList.Add( 1 { id = rownumber, cikisdurak = bironcekisira, varisdurak = birsonrakisira, sure = snc })
rownumber+
bironcekisira++;
birsonrakisira++;
dongu++;

H
Sekil 42. 6 Aylik Tahmin Verisinin Hesaplandig1 Alandir, Arsiv Verisi Igerisinde %35
Oraninda Agirligi Vardir, Genel Tahmin Verisine %12 Gibi Bir Etkisi Vardir.
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Tablo 16. Anlik Ortalama

I
75
63
59
64
91
165
299
80
238
164
107

183

if (varisDurak !

bironcekisira
birsonrakisira
& Cdongu <= deger)

yenitarih
if (dongu == de
i

son a y r '{yenitarih}' And {bironcekisira - 1} No="{birsonrakisira}*
ortAl
Value) 22 8;
veriort = ( eksisaatlist
a.sure).Sum();
sncé h. Round ToDouble(veriort

viewsag.SaatlikVerihy = snc6;
ViewBag.SaatlikVeri = eksiSaatlist;

='{yenitarih}* And Ciki: {bironcekisira}* A risNo='{birsonrakisira}' An

value) 77 @;
altiaylikList
i romnumber
(¢ Ix.sure) .FirstorDefault();
-ToDouble(cd)
Il sne < 51/ 2)

eksiSaatList.Add( Model { id = rownumber, cikisdurak = bironcekisira, varisdurak = birsonra

eksiSaatList.Add( id = rownumber, cikisdurak = bironcekisira, varisdurak
1

rownumber++

dongut+;

Sekil 43. Saatlik Tahmin Verisinin Hesaplandig1 Alandir, Genel Tahmin Verisine %65
Gibi Bir Etkisi Vardir.
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Tablo 17. Tahmin Sonucu

Tahmin Sonucu

28 Dakika

if (eksiSaatlist !=

altify C Jx.sure) .FirstOrDefault();
aylikList (x.ciki Jx.sure) . FirstorDefault();
it .

.Mhera(; sure) .FirstOrDefault();

ToDouble(C) *
ToDouble(A) * 35 ert . TeDouble(B)
TahminList. Add( 0 L I er2, cikisdurak = bironeekis:

TahminList. Add( id = rownumber2, cikisdurak = bironcekisir

rownumber2++;
bironcek:
birsonrakisira2
dongu2++,
i
VeriOrt2 a TahminList
a.sure).Sum();

ToDouble(Veriort2 /
ViewBag.OrtalamaVerihd
ViewBag.OrtalamaVeri = TahminList
ViewBag. TahminSonuc = snct

Sekil 44. Tahmin Verilerinin Hesaplandigi Alandir.
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Tahmin Edilen Yolculuk Stresi

27 Dakika

Sekil 45. Yolcuya Bildirilen Tahmin Siiresi

r VeriOrt2 = a in TahminList
t a.sure).Sum();

ar sncé rt. ToDouble(VeriOrt:

ar snc7 = sncé — 1.Floor(snc6)
ncT = sncT = 60 / 186;
-Floor(snc6)]) + -Round(snc7, 2);

ViewBag.OrtalamaVerih4 = snc6;
ViewBag.OrtalamaVeri = TahminList;
if ((varisDurak - kalkisDurak) > u)
{

ViewBag.TahminSonue fath.Floor(snc6) — 1

Sekil 46. Tahmin Verisi Yolcuya Bildirilirken, Algoritmaya Gore Tahmin Edilen Kesit
5 Duraktan Biiyiik Ise Yolcu ile 1 Dakika Eksik Paylasiimaktadir.

Tablo 18. Gerceklesen Yolculuk Siiresi Ile Tahmin Edilen Yolculuk Siiresi Arasindaki
Fark Tablosu

Dursk No 1 2 3 a 5 0 7 8 ] 10 Mmooz 13 u
Gergeklesen 1214 216 1247 2:18 1219 221 1222 225 1232 1234 1238 1240 1241
Tanhmin 1214 1217 2:18 1219 22 224 123 242
Fark 00 dk 00 dk 00 dk 00 dk 10 gk dk 0 dk o1 d o1 dk 1 dk

DayOfWeek. Sunday:
r list = fr x in db.Pazar
e x.Tarih girilentarih & x.Hat == x.CikisNo kalkisDurak & x.Saat
e x.CikisZamani;
return Json(list, JsonRequestBehavior.AllowGet);
case DayOfWeek.Monday:
r listl = F x in db.Haftaici
arih girilentarih & x.Hat ==
select CikisZamani;
return Json(listl, JsonRequestBehavior.AllowGet);
= DayOfWeek. Tuesday:
r list2 = fr x in db.Haftaici
x.Tarih girilentarih 5 kalkisDurak
ikisZamani;
eturn Json(list2, JsonRequestBehavior.AllowGet);
DayOfWeek.Wednesday:
db.Haftaici
h irilentarih & x.Hat % X. kalkisDurak &

return Json(list3, JsonRequestBehavior.AllowGet);
DayOfWeek. Thursday:
r listh = fr db.Haftaici
arih irilentarih % X. kalkisDurak &

t ikisZamani;
eturn Json(listd, JsonRequestBehavior.AllowGet);
2 DayOfWeek.Friday:
r listS = fr in db.Haftaici
girilentarih & x.Hat 5 kalkisDurak
ikisZamani;
return Json(list5, JsonRequestBehavior.AllowGet);
= DayOfWeek.Saturday:
r list6 = fr db.Cumartesi
arih girilentarih & x.Hat & X. kalkisDurak &

Sekil 47. Fark Tablosuna Ait Kodlar
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4.5. Deneysel Sonuclar

OrerTahminleme uygulamasi tizerinde test amacli olarak 16 giin i¢in her giin farkli zaman
dilimleri olmak tizere 100 tahmin verisi tiretilerek toplamda 1600 adet tahmin verisi elde
edilmistir. Sonuglar gayet basarili olmustur, bu sonuglarin gosterimi i¢in giinliik ortalama
veriler almarak grafik gosterimi saglannmustir(Tablo 18). Ozellikle yolcu ile
paylasilmadan Once tahmin verisi iizerinde yapilan doniisiim sayesinde ¢ok olumlu
sonuglar elde edilmistir. Bu test verileri tahmin verilerinin, dogru tahmin olarak kabul
edilebildigi aralik -1 dakika ile +3 dakika olarak kabul edilmistir. Ger¢eklesen veri, ¢cikan
tahmin verisi, yolcu ile paylasilan tahmin verisi verileri lizerinde durulmus ve asagidaki

tablodaki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 19. Yapilan Tahmin Calismasindan Bir Boliim (Tahmin Siitunu: Tahmin Verisi,

Tahmin -1 Siitunu: Yolcu Ile Paylagilan Tahmin Verisi)

Kalkig Varig
Tarih Durak({Otobis) |Durak{Yolcu) |Gergeklesen|Tahmin  |Tahmin -1)
7.2.2019 1 15 28 30 29
7.2.2019 1 15 26 28 27
7.2.2019 1 15 30 29 28
7.2.2019 1 15 32 29 28
7.2.2019 1 15 36 35 34
7.2.2019 1 15 35 33 32
7.2.2019 1 15 30 28 27
7.2.2019 1 15 21 19 13
7.2.2019 1 15 34 36 35
7.2.2019 1 15 34 35 34
7.2.2019 1 15 30 28 27
7.2.2019 1 15 25 24 23
7.2.2019 1 15 36 33 32
7.2.2019 1 15 30 25 24
7.2.2019 1 15 26 28 27
7.2.2019 1 15 35 35 34
7.2.2019 1 15 21 21 20
7.2.2019 1 15 21 23 22
7.2.2019 1 15 29 30 29
7.2.2019 1 15 36 35 34
7.2.2019 1 15 27 26 25
7.2.2019 1 15 23 20 19
7.2.2019 1 15 31 32 31
7.2.2019 1 15 25 23 22
7.2.2019 1 15 36 36 35
7.2.2019 1 15 24 34 33
7.2.2019 1 15 27 26 25
7.2.2019 1 15 25 25 24
7.2.2019 1 15 31 29 28
7.2.2019 1 15 24 23 22
7.2.2019 1 15 34 33 32
7.2.2019 1 15 26 28 27
7.2.2019 1 15 35 37 36
7.2.2019 1 15 32 32 31
7.2.2019 1 15 29 27 26

62



Tahmin verilerini incelendiginde, 1600 adet tahmin verisinin 141 tanesinin hatali oldugu
gozlemlenmistir, tahmin edilecek kesit 5 duraktan fazla ise 1 dakika eksiltilerek tahmin
paylasilir kuralin1 uygulayarak iretilen yeni tahmin verisi ile hatali veri sayisi 129 a
diistiriilmiistiir. Bu kurali uygulamaktaki amag¢ yolcuya bildirilen tahmin verisinin
gerceklesen siireden az olmamasidir. Bu kural sayesinde, gerceklesen siireden daha biiyiik

hesaplanan 68 adet hatali tahmin verisi, kabul edilebilir araliga ¢ekilmistir.

Tablo 20. 16 Giuinlik 1600 Adet Tahmin Verilerinin Glinliik Ortalama Gosterimi

Tarih Gergeklesen Tahmin Tahmin -1
7.2.2019 29,87 28,9 27,9
8.2.2019 28,68 28,33 27,33
9.2.2019 28,36 27,86 26,86
10.2.2019 27,88 27,75 26,75
11.2.2019 28,43 28,21 27,21
12.2.2019 23,62 23,33 28,33
13.2.2019 28,5 28,47 2747
14.2.2019 29,7 29,4 28,4
15.2.2019 29,08 28,99 27,99
16.2.2019 28,15 27,88 26,88
17.2.2019 28,76 28,87 27.87
18.2.2019 28 28,1 27,1
19.2.201% 28,69 28,56 27,56
20.2.201% 28,86 28,84 27,84
21.2.2019 27,67 27,65 26,65
22.2.2019 29,23 29,23 28,23

Gunlik Ortalamalar

31

30

| ‘| || | || ||| || ||| ||‘ ‘ || “
S

s ,,;» r&?' rs?' rs?' »9“' —9" —9" 1;9“' {9 S S
& c’ 's 's 's 's 's‘" ~f?' N - v 1

[}

[
=

[}
[=1]

B Gergeklesen M Tahmin B Tahmin -1

Sekil 48. 16 Giinliikk 1600 Adet Tahmin Verilerinin Giinliik Ortalamasinin Grafiksel

Gosterimi
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Uretilen tahmin verileri, giinliik ortalamalar1 almarak Tablo 20 de gdsterilmistir. Tablo
ve tabloya bagli grafik incelendiginde tahmin verileri, Tahmin -1 verilerine gore daha iyi
performans gostermis @ibi goriinmektedir. Ancak sonuglara baktigimizda, tahmin

verilerindeki hata oran1 %10, Tahmin -1 deki hata orani ise %8.9 dur.
4.5.1. Dogruluk orani karsilastirmasi

Yapilan ¢alismanin sonuglarini gérebilmek i¢in, 6nerilen yontem ile mevcutta kullanilan
algoritmanin sonuglar1 karsilagtirilmistir.  Tahmin sonuglarini karsilastirirken {ic adet
performans gostergesinin uygun oldugu degerlendirilmistir. Bunlar, MAE, MAPE ve
RMSE olacaktir. Bu ii¢ii sayesinde, iki algoritma sonuglari karsilagtirilarak, tahmin edilen
stire ile gerceklesen siire arasindaki farklardan kaynakli hata oranlar1 degerlendirilmistir.
Ayrica tahmin verilerinin -1 dakika ile +3 kuralina uygunluk durumunu da

degerlendirilmistir.

MAE (Mean Absolute Error): Ortalama mutlak hata 6l¢tim islemini yaparken gergeklesen
deger ile tahmin arasindaki farkin mutlak degerini aliriz, bu sayede negatif degerlerden
kurtulmus oluruz, ¢ikan degerlerin ortalamasini aliriz ve MAE Ortalama Mutlak Hata

degerini buluruz.

MAE =

N
>kl
i=1

==

MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Ortalama mutlak ylizde hata 6l¢lim islemini
yaparken gerceklesen deger ile tahmin arasindaki farkin mutlak degerini aliriz, bu sayede
negatif degerlerden kurtulmus oluruz, ¢ikan degerlerin ortalamasini aliriz ve MAE

Ortalama Mutlak Hata degerini buluruz.

yapp — 100 i|ki|
N : |4;]
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RMSE (Root Mean Squared Error): Ortalama karekok hata olgiim islemini yaparken
gerceklesen deger ile tahmin arasindaki farkin karesini aliriz, farklarin ortalamasini

aldiktan sonra karekokiinii aliriz ve RMSE Ortalama Karekok Hata degerini buluruz.

RMSE = |#=tL
N

MAE, MAPE ve RMSE degerleri iizerinden mevcut algoritma ile OrerTahminleme

algoritmasinin karsilastirmalarina bakildiginda;

Tablo 21. Hata oranlan

RMSE MAE MAPE
OrerTahminleme 2,19 1,52 4,82
Mevecut Algoritma 4,45 3,44 20,97

Orer Tahminleme ile Mevcut Algoritmanin Karsilastiriimasi
25,00

20,00
15,00
10,00

5,00

000 ] . 1 - .
MAE

RMSE MAPE

B OrerTahminleme W Mevout Algoritma

Sekil 49. Hata Oranlar1 Grafiksel Gosterimi
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Tablo 21 de hata oranlarini kontrol ettigimizde, RMSE hata oran1 mevcut algoritmada
4.45 c¢ikarken OrerTahminleme de 2.19 ¢ikmaktadir. MAE hata rakamlarina baktigimizda
mevcut algoritma 3.44 ¢ikarken OrerTahminleme 1.52 ¢ikmaktadir. Son olarak MAPE
hata oranlarmi inceledigimizde mevcut algoritmada 20.97 ¢ikarken OrerTahminleme
4.82 c¢ikmaktadir. Hata rakamlar1 kontrol edildiginde OrerTahminleme ile mevcut

algoritma arasindaki fark belirgin bir se kilde goriinmektedir.

Tablo 22. Hata Oranlari

OrerTahminleme |Mevcut Algoritma
Dogru Tahmin 91% 42%
Hatalh Tahmin 9% 58%

Grafik Bashgi

100% 91%
90%
80%
70%
60%
50% 42%
40%
30%
20% 9%
10%

0% .

OrerTahminleme Mevcut Algoritma

58%

M DogruTahmin  ® Hatah Tahmin

Sekil 50. Hata Oranlar1 Grafiksel Gosterimi

Mevcut algoritma da yapilan tahminlemelerde -1 dakika ile +3 dakika araliginda kalan ve
dogru tahmin olarak kabul edilen degerlerin oran1 %42°dir. OrerTahminleme de yapilan
dogru tahmin orani ise %91°dir. Mevcut algoritmadaki hatali oranin bu kadar yiiksek
olmasi dogrudan ham veri tizerinde ¢alistirilmasidir. Oysa oncelikle veriler incelenmeli,

negatif ya da ¢ok yiiksek olan veriler gegis verisi olarak kayit edilmemelidir.
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5. SONUC ve ONERILER

Toplu tasima araglarini kullanan bir¢ok yolcu yanlis tahmin verilerinden kaynakli zaman
kayiplar1 yagamaktadir. Yapilan bu calismada tahmin verilerindeki sapmalar minimize
edilmeye c¢alisilmistir. Arsiv  verilerinden faydalanilarak yeni bir algoritma
olusturulmustur. Yapilan testler sonucunda 6nerilen yontemin mevcut yonteme gore daha

saglikli sonuglar verdigi gosterilmistir.

Bu c¢alismada, 55 hattinin ilk 20 duragindaki 1.500.000 gecis verisinden olusan arsiv
verileri iizerinde veri madenciligi ¢alismasi yapilarak, tahmin verisi lireten bir yaklagim
sunmaktadir. Bizim yontemimizde sirasiyla, giin tipi ve saat dilimi kiimesi verileri
dikkate alinarak, veriler kiimelenmekte ve bu veriler lizerinden gerceklesecek seferin
zamani tahmin edilmektedir. Verinin temizlenmesi ve arsiv verilerinin giin tipi ve saat
dilim kiimesine gore giin sonunda olusturulmasi sayesinde hesaplamadaki yiik
azaltilmistir. Onerilen yonteme uygun, OrerTahminleme uygulamasi gelistirilmistir.

Yapilan testlerde %92 dogru tahmin rakamina ulasarak basarili bir sonug elde edilmistir.

Varis zamanimin tahmini probleminde, arsiv verilerinin saat dilim kiimelerine gore
ayrilmas1  ve arsivlenmesi hiyerarsik  kiimeleme algoritmasi  kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan giin tipi mantig: farkli calismalarda da vardir
ancak, farkli galismalarda giin tipi olarak hafta i¢i, hafta sonu olarak iki giin tipi
belirlenirken bu ¢alismada giin tipleri, hafta ici, cumartesi ve Pazar(tatil giinleri) olarak

tic gruba ayrilmistir.

Yapilan islemler sonucunda elde edilen tahmin verisinin yolcu ile paylagilmadan 6nce
tahmin edilen araliktaki durak sayis1 5 ten fazla ise tahmin verisinden 1 dakika ¢ikarilarak
yolcu ile paylasilmasi da ilk defa bu ¢alismada kullanilmistir. Sonuglar1 kiyaslandiginda

cok 1yi sonuglar elde edilmistir.

Algoritmada elde edilen %92°lik dogru tahmin sonucunun ¢ok daha yukarilara taginmasi
icin farkli verilerde algoritmaya dahil edilebilir. Hava durumu ve trafik verilerinin
algoritmaya dahil edilmesi durumunda dogruluk oraninin c¢ok daha yiiksek olacagi

muhtemeldir.
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