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Oz

Bu c¢alisma, kentsel toplu tasima sistemlerinde otobiislerin duraklar
arasi tahmini varig siirelerini (Estimated Time of Arrival, ETA) daha
yiiksek dogrulukla ongorebilmek amaciyla karar agaglar: tabanli makine
ogrenmesi algoritmalarimin kapsaml bir karsilagtirmasini sunmaktadir.
MBTA tarafindan saglanan “Bus Arrival/Departure Times (2024)” veri
seti kullanilarak ham zaman damgalar, sefer kimlikleri ve durak siralart
cok asamalr bir on isleme siirecinden gegirilmis, her seferdeki tiim i <
j durak kombinasyonlarint kapsayan durak cifti olusturulmustur. Bu
yvaklasim, hem kisa mesafeli hem de uzun mesafeli segmentlerin ayni
cercevede modellenmesine olanak taniyarak seyahat stiresi dinamiklerinin
daha ayrintili temsil edilmesini saglamistir.

Calismada Karar Agaci, Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM ve
CatBoost algoritmalart ayni egitim ve test ayrimi altinda degerlendirilmis;
performanslart MAE, RMSE ve R? metrikleri ile ol¢iilmiistii. Her hat
icin zaman serisi yapisina uygun 5 katli ¢apraz dogrulama uygulanmis
ve raporlanan tiim metrikler katmanlar iizerinden elde edilen ortalama
degerler olarak sunulmustur. U¢ farkli hat iizerinde yapilan deneylerde
CatBoost en yiiksek dogrulugu saglamistir. Ortalama sonuglara gére Hat
01’de RMSE = 237.46, MAE = 157.08 ve R?> = 0.86, Hat 111 ’de RMSE
= 161.31, MAE = 98.31 ve R? = 0.85; Hat CT2 de ise RMSE = 260.98,
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MAE = 156.52 ve R? = 0.89 elde edilmistir. Egitim stiresi gorece uzun olsa
da CatBoost 'un dogruluk ve istikrar agisindan ETA tahmini igin tistiin bir
performans sundugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Varis Siiresi Tahmini, Karar Agaglari, Rastgele
Orman, LightGBM, CatBoost, XGBoost

Comparison of decision tree-based machine
learning models for arrival time prediction in

public transportation

Abstract

This study presents a comprehensive comparison of decision tree-based
machine learning algorithms to predict bus arrival times (ETAs) between
stops with higher accuracy in urban public transportation systems. Using
the “Bus Arrival/Departure Times (2024)” dataset provided by the MBTA,
raw timestamps, trip IDs, and stop sequences were subjected to a multi-
stage preprocessing process. A stop-pair structure encompassing all stop
combinations i < j on each trip was created. This approach allows for the
modelling of both short-distance and long-distance segments within the
same framework, providing a more detailed representation of travel time
dynamics.

In this study, Decision Tree, Random Forest, XGBoost, LightGBM, and
CatBoost algorithms were evaluated under the same training and testing
split using MAE, RMSE, and R’ metrics. A 5-fold cross-validation strategy
consistent with the time-series structure was applied for each route, and
all reported metrics represent average values across folds. Across three
different routes, CatBoost achieved the highest accuracy. Based on average
results, the model obtained RMSE = 237.46, MAE = 157.08, and R*> = 0.86
for Route 01; RMSE = 161.31, MAE = 98.31, and R?> = 0.85 for Route
111; and RMSE = 260.98, MAE = 156.52, and R?> = 0.89 for Route CT2.
Although its training time was longer, CatBoost demonstrated superior
performance and stability for ETA prediction.

Keywords: Time to Arrival Estimation, Decision Trees, Random Forest,
LightGBM, CatBoost, XGBoost
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Giris

Kentsel toplu tasima sistemlerinde varig siiresi tahminlerinin (ETA)
dogrulugu, hem operatorler i¢in operasyonel verimliligi artirmada
hem de yolcular icin bekleme siiresi belirsizligini azaltmada kritik
bir rol oynamaktadir (VIlahogianni ve ark., 2014). GPS (Kiiresel
Konumlama Sistemi) ve AVL (Otomatik Ara¢ Konumlama) gibi otomatik
konumlandirma teknolojilerinin yayginlagsmasi, otobiis hareketlerine
iligkin yiiksek hacimli verilerin diizenli olarak toplanmasini saglayarak,
istatistiksel ve makine 6grenimi yontemleri kullanilarak seyahat siiresinin
daha ayrintili modellenmesini miimkiin kilmistir (Biichel ve Corman,
2020).

Son yillarda yapilan c¢ok sayida calisma, ger¢ek zamanli AVL/GPS
verilerinin toplu tasimada seyahat siiresi ve varig siiresi tahmininin
dogrulugunu 6nemli dl¢iide artirdigini géstermistir. Cesitli calismalar, GPS
ile elde edilen ara¢ konum verilerinin diizenli araliklarla islenmesiyle kisa
vadeli seyahat siiresi tahmininin iyilestirilebilecegini gostermistir (Sun
ve ark., 2007; Fan ve Gurmu, 2015). Ayrica, diisiik 6rnekleme frekansl
verilerin, uygun veri isleme teknikleri kullanilarak modellendiginde kentsel
aglarda giivenilir seyahat siiresi tahmini saglayabilecegi bildirilmistir
(Jenelius ve Koutsopoulos, 2013).

Akall sehirler baglaminda, [oT tabanli sensorler, trafik kameralar1 ve GPS
destekli araclardan elde edilen verilerin ug bilisim altyapilart ile birlikte
kullanilmasi, trafik ve ulasim sistemlerinin daha gercekei ve anlik olarak
modellenmesine olanak tanimaktadir. Bu tiir sistemlerin, 6zellikle trafik
yogunlugu ve ara¢ hareketlerinin tahmininde 6nemli avantajlar sundugu
vurgulanmaktadir (Okutucu ve Kaya, 2025). Benzer sekilde, IoT tabanh
sensorlerden elde edilen yliksek frekansli operasyonel verilerin yapay
zeka algoritmalari ile entegre bicimde kullanilmasi, dinamik ve degisken
sistemlerde tahmin dogrulugunu ve kaynak kullanim verimliligini 6nemli
Olciide artirmaktadir. Jobani ve Kaya (2025), farkl iklim kosullar altinda
calisan veri merkezleri i¢in gelistirdikleri hibrit IoT ve yapay zeka
tabanli modelde, ger¢ek zamanli sensor verilerinin makine 6grenimi
yontemleriyle islenmesinin sistem performansint anlamli diizeyde
iyilestirdigini gostermistir. Bu bulgular, kentsel toplu tagima sistemlerinde
AVL/GPS tabanl ger¢ek zamanli verilerin makine 6grenimi modelleri ile
birlikte kullanilmasinin, varis siiresi (ETA) tahmin problemleri i¢in de
uygulanabilir ve genellenebilir bir yaklasim sundugunu desteklemektedir.
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Makine 6grenimi alaninda, karar agaci tabanli modeller, 6zellikle dogrusal
olmayan iligkileri yakalama ve acgiklanabilirlik kabiliyetleri nedeniyle
otobiis seyahat sliresi tahmini literatiiriinde 6ne ¢ikmustir. Cesitli galismalar,
Rastgele Orman ve modern gradyan artirma modelleri (XGBoost,
LightGBM, CatBoost) gibi topluluk yontemlerinin klasik yontemlere gore
daha yiiksek dogruluk sagladigini géstermektedir (Moosavi ve ark., 2023).
Ancak, bu algoritmalar1 ayn1 veri kiimesi ve 6zellik miithendisligi siireci
icinde sistematik olarak karsilastiran ¢alismalar nispeten azdir.

Bu calismada, Massachusetts Bay Transportation Authority (MBTA)
tarafindan saglanan “Bus Arrival/Departure Times (2024)” veri seti
kullanilarak bes karar agaci tabanli makine Ogrenmesi algoritmasinin
(Karar Agaci, Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM ve CatBoost)
kapsamli bir karsilastirmasini yiirtitmektedir (MBTA, 2024). Veri setindeki
orijinal zaman damgalar1 ve durak dizileri, her rotadaki tiim ardisik durak
ciftlerini igerecek sekilde durak ¢ifti formatina dontistiiriilmiis ve boylece
mikro diizeyde seyahat siiresi damgalar1 olusturulmustur. Modeller, ayn1
egitim ve test boliimii altinda MAE, RMSE ve R? performans ol¢iitleri
kullanilarak degerlendirilmistir.

Problemin tanimi

Sehir i¢i toplu tagima aglarindaki duraklara otobiislerin tahmini varig
zamanini (ETA) yiiksek dogrulukla tahmin etmek, hem yolcu bilgilendirme
sistemlerinin etkinligi hem de filo yoOnetimi, hiz optimizasyonu ve
operasyonel planlama gibi idari siiregler i¢in kritik bir gerekliliktir. Ancak,
seyahat siireleri trafik yogunlugu, sinyal dongiileri, istasyon giris ve
¢ikis dinamikleri, siiriicli davraniglar1 ve hat 6zellikleri gibi ¢ok boyutlu
ve zamanla degisen faktorlerden etkilendigi i¢in olduk¢a stokastik ve
dogrusal degildir. Bu nedenle, ETA tahmin problemi klasik dogrusal
yaklagimlarla coziilemeyecek kadar karmasiktir ve gelismis makine
Ogrenimi yontemlerinin kullanilmasini gerektirmektedir.

Bu calismada ele alinan problem, yaygin olarak incelenen "ardisik
duraklar arasindaki seyahat siiresi tahmini" probleminin Gtesine gegerek
daha kapsamli bir ¢cergeve sunmaktadir. Buna gore, her durak i¢in yalnizca
bir sonraki durak degil, ayn1 zamanda sonraki duraklarin tim durak ¢ifti
kombinasyonlari (i < j) da dikkate alinmakta ve bir baslangi¢ duragindan
herhangi bir varis duragina kadar olan seyahat siiresi tahmin edilmektedir.
Bu cergeve, tiim glizergah boyunca hem kisa mesafeli hem de uzun mesafeli
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segmentlerin ayni modelleme c¢ercevesine entegre edilmesini saglayarak,
duraga 6zgii, hat 6lceginde ve zamana bagli seyahat dinamiklerinin birlikte
Ogrenilmesini miimkiin kilmaktadir.

MBTA’nin “Bus Arrival/Departure Times (2024)” veri seti kullanilarak
her bir sefer i¢in durak sirasi, yon bilgisi ve gercek zamanli zaman
damgalar1 islenmis; her durak-¢ifti i¢in gercek seyahat siiresi su sekilde
hesaplanmistir:

b’if = Timestamp(j) — Timestamp(i), 0<i<j<N

Burada N, ilgili seferin toplam durak sayisini, Yij ise baslangic duragi i ile
hedef duragi j arasindaki gercek seyahat siiresini (saniye cinsinden) ifade
etmektedir.

Boylelikle problem, bagimsiz degiskenler vektorti X;; (durak sirast, yon,
hat bilgisi, zaman bilesenleri ve sefer 6zellikleri) ile hedef degisken ¥;
arasindaki fonksiyonel iliskiyi modelleyen bir lineer olmayan regresyon
problemi olarak tanimlanmaktadir:

bA’ij = f(Xij)

Amag, tahmin edilen deger Vij ile gercek deger % arasindaki hatay1
minimize eden en uygun modeli f() elde etmektir. Bu dogrultuda
caligmanin temel arastirma sorusu; “Genis kapsamli durak-¢ifti seyahat
siiresi tahmin probleminde, karar agaclari tabanli makine 6grenmesi
algoritmalarindan hangisi en yiiksek dogruluk ve genelleme performansini
sunmaktadir?” seklinde ifade edilebilir.

Seyahat siirelerindeki yiiksek degiskenlik, duraklar arasi mesafelerin
heterojenligi ve veri setindeki kategorik degiskenlerin (6r. route id,
direction_id, stop id) yogunlugu gbéz Oniine alindiginda, bu problem
olduk¢a karmasik bir ogrenme yapist sergilemektedir. Bu nedenle,
karar agaclarina dayali saglam topluluk yontemlerinin performansinin
sistematik olarak karsilastirilmasi, hem literatiirdeki bosluklar1 gidermek
hem de pratik ETA tahmin uygulamalarina katkida bulunmak i¢in 6nemli
bir arastirma ihtiyacini karsilamaktadir.

Materyal ve yontem
Bu calismada, MBTA tarafindan saglanan “Bus Arrival/Departure Times
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(2024)” veri seti kullanilarak otobiislerin duraklar arasi seyahat siirelerini
tahmin etmek amaciyla karar agaclar1 tabanli bes makine 6grenmesi modeli
karsilagtirilmistir. AVL/GPS zaman damgalart silinerek, seferler yon ve
durak sirasina gore diizenlenmis, ardindan her seferdeki tiim ileri durak
kombinasyonlarini igeren durak ¢ifti tabanli bir temsil olusturulmustur.
Bu doniisiim, ayn1 modelleme cercevesi igerisinde hem kisa hem de uzun
mesafeli durak segmentlerinin 6grenilmesine olanak saglamistir.

Model egitim siirecinde zaman (ay, giin, saat), giizergdh ve konumsal
(durak sirasi, durak farki) 6zellikler kullanilmistir. Kategorik degiskenler
uygun bi¢imde sayisallastirilmis, tiim modeller ayni egitim—test ayrimi
altinda uygulanmigtir. Karar Agaci, Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM
ve CatBoost algoritmalari, MAE, RMSE ve R? performans Olgiitleri ile
degerlendirilmistir. Boylece ¢esitli aga¢ tabanli yontemlerin ETA tahmini
tizerindeki karsilastirmali performansi sistematik bigimde analiz edilmistir.

Veri

Bu c¢alismada kullanilan MBTA “Bus Arrival/Departure Times (2024)”
veri seti, her bir otobiis seferine ait durak bazli zaman damgalarini ve
giizergah bilgilerini i¢eren ¢ok boyutlu bir yap1 sunmaktadir. Veri setinde
her satir, bir seferde belirli bir duraga gergeklesen varis veya ayrilisi temsil
etmektedir. Veri yapist asagidaki alanlardan olugmaktadir:

1. service date: Seferin gerceklestigi takvim giinii. Bu alan, giinliik trafik
yogunlugu, hafta i¢i/hafta sonu farkliliklar1 ve donemsel etkilerin
modellenmesi agisindan 6nemlidir.

2. route_id: Otobiis hattinin kimligi. Her hat farkli bir giizergdhi temsil
ettigi i¢in, rota bilgisi seyahat dinamiklerindeki yapisal degiskenliklerin
yakalanmasinda temel bir kategorik degiskendir.

3. direction_id: Sefer yonii (Inbound/Outbound). Ayni hat lizerinde karsit
yonlerde trafik kosullar1 ve durak dizilisleri farklilik gosterebildigi igin
model acisindan kritik bir degiskendir.

4. half trip_id: Bir seferi benzersiz olarak tanimlayan kimlik numarasidir.
Ayni hat ve ayn1 giin icinde gerceklesen ylizlerce seferi ayirt etmek
icin kullanilir. Durak cifti doniistimiinde segmentlerin dogru sefer
baglaminda gruplanmasi i¢in zorunludur.

5. stop_id: Seferin ugradigi duragin benzersiz kodudur. Tahmin edilecek
seyahat siiresinin baslangi¢ ve hedef duraginin tanimlanmasinda temel
rol oynar.
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6. time point id: MBTA’nin dahili durak kodlama sistemine ait ek
tanimlayicidir. Durak konumlarinin dis kaynaklarla eslestirilmesinde
kullanilir.

7. time point order: Sefer i¢indeki durak sirasidir. Bu alan sayesinde
bir seferdeki duraklar arasinda dogrusal bir ilerleyis saglanmakta
ve durak c¢ifti donlisimiinde (1 < j) iliskisi giivenilir bi¢imde
olusturulabilmektedir.

8. point_type: Duranin baslangi¢ (Startpoint), orta nokta (Midpoint) veya
bitis duragi (Endpoint) olup olmadigin1 belirtir.

9. standard type: Seferin Schedule veya Headway standardina tabi olup
olmadigimi gosterir. Bu alan planlanan zamanlarin anlamlandirilmasi
i¢in gereklidir.

10. scheduled: Planlanan varig/ayrilis zaman damgasidir. ETA tahmin
modellerinde dogrudan kullanilmasa da hat planlamasi ve sefer
gecikmelerinin analizinde baglamsal bilgi saglar.

11. actual: Gergeklesen varis zamani. Bu c¢alisma kapsaminda seyahat
stiresi hesaplamalarinin temel bileseni olup tiim etiket (label) degerleri
bu alandan tiiretilmistir.

12. scheduled headway: Bir dnceki sefere gore planlanan zaman araligini
(headway) saniye cinsinden ifade eder.

13. headway: Sefer aralig1 bilgisini temsil eder; veri setinde ¢ogu satirda
bos olsa da bazi hatlarda basta kullanilan tamamlayict bir alandir.

Veri on isleme

Veri seti dogrudan kullanilabilir nitelikte olmadigindan, modelleme
siirecine aktarilmadan once kapsamli bir yapilandirma asamasindan
gecirilmistir. Tlk olarak, veri setinde yer alan gozlemler hat numarasina
gore ayristirilmis ve her bir route id degeri i¢in bagimsiz alt veri kiimeleri
olusturulmustur. Bu tercih durak dizilimleri, trafik yogunluk profilleri
ve operasyonel karakteristikleri nedeniyle heterojenligi azaltarak daha
istikrarli bir 6grenme ortami saglamaktadir. Benzer sekilde, giirtiltiilii ve
heterojen veri kaynaklarinda modelleme Oncesi gerceklestirilen veri 6n
isleme ve ayristirma adimlarinin, makine 6grenimi modellerinin tahmin
performansini ve kararliligini artirdigt literatiirde vurgulanmaktadir (Kaya
ve ark., 2021).

Biiyiik 6lcekli ve zamana bagli veri kiimelerinde, gozlemler siklikla
giiriiltii, eksik degerler ve yapisal diizensizlikler icerebilmekte; bu durum,
makine O6grenimi modellerinin dogrudan uygulanmasi halinde tahmin
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performansini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu nedenle, modelleme
oncesinde gerceklestirilen veri on isleme, giiriiltii azaltma ve uygun 6zellik
cikarimi adimlarinin, tahmin dogrulugunu artirmada kritik bir rol oynadigi
vurgulanmaktadir. Isler ve ark. (2025), zaman serisi tabanli tahmin
problemlerinde uygulanan sistematik veri 6n isleme yaklasimlarinin,
model kararliligin1 ve genellenebilirligini 6nemli Olclide iyilestirdigini
gostermistir.

Her hat alt kiimesinde seferler (half trip id) kronolojik olarak siralanmig
ve duraklarin gergeklesme zamanina (¢(@) gore yeniden diizenlenmesi
saglanmistir. [ISO-8601 formatindaki zaman damgalari, regresyon analizine
uygunluk amaciyla epoch saniyesine doniistiiriilmiis ve bdylece zaman
degiskeni siirekli, tek boyutlu ve aritmetik islemlere elverisli bir forma
kavusturulmustur. Bir seferdeki duraklar, 1,2, 3, ..., N seklinde siralanarak
her durak i¢in deterministik bir sira indeksinin atanmasi saglanmugtir.

Bu ¢aligmanin en kritik metodolojik bileseni, klasik “ardisik durak farki”
yaklasiminin 6tesine gegerek her seferdeki tiim durak ciftlerinin durak ¢ifti
uzayinda modellenmesidir. Buna gore, bir seferdeki duraklarin olusturdugu
indeks kiimesi iizerinde asagidaki tiim ¢iftler dikkate alinmistir:

(i,)) éyleki 1<i<j<N

Bu tanim sefer basina olusan ornek sayisinin dogrusal degil, karesel
biiylimesini saglayan kombinasyonel genislemeye yol agmaktadir. Durak
cifti sayist:

Ny NON-1)

(2) -T2

seklinde olup, 6zellikle N degerinin biiyiik oldugu hatlarda veri hacminin
asimptotik olarak O(N?) o6lgeginde genisledigini gostermektedir. Bu
genisleme, modelin yalnizca kisa menzilli segment dinamiklerini (or.
i = i+ 1) degil, ayn1 zamanda uzun menzilli kiimiilatif yolculuk siirelerini
de (or. m, j — ibiiyiik) 6grenebilmesini miimkiin kilarak daha kapsaml
bir tahmin uzay1 saglamaktadir. Her durak c¢ifti icin hedef degisken olan
gercek seyahat siiresi su sekilde tanimlanmastir:

ij =4t

Bu ifade, seyahat siiresinin deterministik bir zaman farki olarak dogrudan
Olgiilmesine olanak tanir. Zaman damgasi kaymalarindan, GPS jitter
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davranisindan veya veri giris hatalarindan kaynaklanabilen ;; < 0
kosulunu saglayan tiim gozlemler fiziksel olarak imkansiz kabul edilerek
veri kiimesinden ¢ikarilmaistir.

Gozlem vektorleri, yalnizca zaman farkina dayali tekil bir 6l¢lim i¢ermez;
bunun 6tesinde mekénsal, zamansal ve operasyonel baglami temsil eden
cok boyutlu bagimsiz degiskenlerle zenginlestirilmistir. Her durak cifti
gbzlemi asagidaki ozellik vektorii ile temsil edilmistir:

P(i, j = [route_id, direction_id, stopid;, stopid ;, i, j, (j — ), month, day, hour]

Bu o6zellik seti; hattin operasyonel kimligini, duraklarin gilizergah
lizerindeki goreli konumlarini, duraksal mesafe derecesini (j — i), ve
seyahat siiresi tizerindeki time-of-day etkilerini modellemeye imkan
tanir. Boylece veri seti, hem diizensizlik ve giiriiltiiden arindirilmis hem
de seyahat dinamiklerinin ¢ok boyutlu temsilini igeren yapisal bir forma
ulasmustr.

Sonug olarak, veri 6n isleme asamasi; hat bazli ayristirmayi, zaman
damgalarinin sayisal doniisiimiinii, durak ¢ifti kombinasyonlarinin karesel
genislemesini ve ¢ok boyutlu 6zellik mithendisligini igeren biitiinlesik bir
stire¢ olarak, karar agaclar1 tabanli makine 6grenmesi modellerine uygun
yiiksek ¢ozilintirliiklii bir veri uzay1 olusturmustur.

Veri setinin bu sekilde yapilandirilmasinin ardindan, kullanilan bagimsiz
degiskenlerin hedef degisken olan seyahat siiresi ile iliskisini nicel olarak
degerlendirmek amaciyla Cramér’s V bagimlilik katsayis1 hesaplanmastir.
Cramér’s V, ki-kare bagimsizlik testine dayanan, iki kategorik degisken
arasindaki iligki giictinii 0 ile 1 arasinda 6lgen parametrik olmayan
bir istatistiksel bagimmlilik katsayisidir (Cramér, 1946). Katsaymin
1’e yaklagmasi giiclii iliskiye, 0’a yaklagmasi ise bagimsizliga isaret
etmektedir. Bu analiz kapsaminda stop id, order, stopid_target, order
target, month, day, hour ve order diff degiskenlerinin hedef degisken
olan y(i,j) lizerindeki etkisi incelenmis; elde edilen sonuglar Tablo 1°de
sunulmustur.
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Tablo 1. Degiskenlerin Cramér s V degerleri

Degisken Cramér’s V Iliski Diizeyi
stopid 0.42 Yiiksek
order 0.42 Yiiksek
stopid_target 0.22 Orta
order target 0.22 Orta
month 0.17 Diistik
day 0.17 Diisiik
hour 0.19 Diisiik-Orta
order diff 0.45 En Yiiksek

Analiz sonuglari, seyahat siiresi varyansiin 6zellikle mekansal konum
bilgisi ve duraklar arasindaki segment mesafesini gosteren degiskenlerle
daha giiclii iliskili oldugunu ortaya koymaktadir. Buna karsilik month ve day
gibi makro zaman bilesenleri, hedef degiskeni agiklamada oldukca sinirlt
katki sunmustur. Bu durum, toplu tasimada seyahat siiresi dinamiklerinin
biiyiik 6l¢tide durak dizilimi, duraklar aras1 mesafe ve giiniin saatine bagl
olarak sekillendigini gosteren literatiirle tutarlidir (Cats, 2011; Jenelius ve
Koutsopoulos, 2013).

Modelleme yaklasim

Bu ¢alismada, durak-¢ifti temelli seyahat siiresi tahmini i¢in karar agaglari
tabanli bes farkli makine 6grenmesi modeli degerlendirilmistir. Modeller,
veri On isleme agsamasinda olusturulan durak cifti yapis1 tizerinden, her bir
route_id hatt1 icin ayr1 ayr1 egitilmistir. Boylelikle her hattin kendine 6zgii
durak dizilimi, trafik akisi, glizergah uzunlugu ve operasyonel degiskenligi
modele daha tutarli bicimde yansitilmistir. Agag tabanli yontemler, dogrusal
olmayan iligkileri yakalama kapasiteleri, biiyiik veriyle 6l¢eklenebilirlikleri
ve kategorik degiskenleri etkili isleme yetenekleri sayesinde toplu tasimada
ETA tahmini literatiiriinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Vlahogianni ve
ark., 2014). Bu kapsamda kullanilan modeller ve temel 6zellikleri asagida
Ozetlenmistir.

Karar agaci (decision tree)

Karar agact modeli, veri uzayim art arda bdlerek her bir alt bolgede sabit
bir tahmin degeri iireten temel bir agac yapisidir. Model, her diiglimde
belirli bir dzellik X}, i¢in bir esik degeri ¢ secerek veri kiimesini iki alt
kiimeye ayirir:
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X <cveXi>c

Regresyon problemlerinde her diigiimdeki safsizlik, diigiim igindeki
orneklerin ortalama kare hatasi ile 6l¢iiliir. Bir diigtimdeki 6rnek kiimesi S
ve hedef degerleri Vi olmak tizere safsizlik:

1 _
I1(S) = EZ i — ¥,)?

1€S8

seklinde tanimlanir. Aday bdlme (X, ¢) secildiginde veri S;, ve S alt
kiimelerine ayrilir. Karar agaci, tlim olas1 bolmeler i¢cinde agirlikli safsizligi
en aza indiren bdlmeyi seger:

|S.| Sl
—I1(S,) + —I(S

Bu siireg tekrarlandikg¢a agag biiyiir ve her yaprakta sabit bir tahmin degeri
elde edilir. Karar agaglar1 yorumlanabilir olmalar1 nedeniyle siklikla taban
model olarak kullanilsa da tek baslarina yiiksek varyans egilimlidir ve bu
nedenle topluluk yontemlerinin gerisinde kalirlar (Hastie, Tibshirani ve
Friedman, 2009).

Rastgele orman (random forest)

Random Forest, cok sayida karar agacinin bootstrap 6rneklemeleri lizerinde
egitilmesi ve tahminlerin ortalamasinin alinmasi prensibine dayanir. Bu
yontem asirt 0grenmeye karsit olduk¢a direnglidir ve yiliksek boyutlu,
kategorik degisken yogunluklu veri kiimelerinde kararli performans
gostermektedir (Breiman, 2001). Bu nedenle toplu tasima seyahat siiresi
literatiiriinde sikca tercih edilen gii¢lii bir ansambl yontemidir.

XGBoost

XGBoost, gradyan artirmali karar agaglarinin diizenlilestirme terimleriyle
giiclendirilmis optimize edilmis bir siiriimiidiir. Ardisik her agag, bir
onceki modelin hatasin1 azaltacak yonde {retili. XGBoost, yiiksek
performansi, eksik veri tolerans1 ve L1-L2 diizenlilestirme mekanizmalari
nedeniyle farkli ulasim uygulamalarinda basarili sonuglar vermistir (Chen
ve Guestrin, 2016). Biiyiik ve karmasik veri setlerinde stabil bir 6grenme
davranisi sunmasi, ETA tahmin problemleri i¢in 6nemli bir avantajdir.
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LightGBM

LightGBM, histogram tabanli bdlme algoritmasi ve yaprak odakh
(leaf-wise) biiylime stratejisiyle, boosting yontemleri arasinda en hizl
modellerden biridir. Ozellikle ¢ok genis veri setlerinde hesaplama
maliyetini 6nemli 6l¢lide azaltmaktadir (Ke ve ark., 2017). ETA tahmini
gibi yiiksek boyutlu ve ¢ok sayida durak cifti 6rnegi iceren problemlerde
bu hiz ve 6l¢eklenebilirlik 6nemli bir tistiinliik saglamaktadir.

CatBoost

CatBoost, kategorik degisken yogunlugu yiiksek veri setleri i¢in 6zel
olarak tasarlanmistir ve bu 6zelligiyle toplu tagimada yaygin kullanilan
stop_id, direction_id, route id gibi alanlarda 6nemli performans kazanci
saglamaktadir. CatBoostun en kritik bileseni, kategorik degiskenlerin
klasik hedef kodlama yontemlerinden farkli olarak s6zde zamanli bir
islemle donustiirilmesidir. Boylece hedef sizintisi olusmaz ve model
kategorik slitunlardan daha giivenilir bilgi 6grenir (Prokhorenkova ve
ark., 2018). Literatiirde CatBoost’un ulasim ve seyahat siiresi tahmininde
yiiksek dogruluk iirettigi ¢esitli calismalarda rapor edilmistir (Moosavi ve
ark., 2023).

Tim modeller ayni egitim—test stratejisi ile degerlendirilmis ve zaman
siras1 korunarak veri %80 egitim, %20 test olacak sekilde ayrilmigtir.
Performans degerlendirmesinde Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok
Ortalama Kare Hata (RMSE) ve R? metrikleri kullanilmistir. Bu metrikler
seyahat siiresi tahmin ¢aligmalarinda yaygin olarak tercih edilmekte olup
RMSE’nin biiyiik hatalar1 cezalandiran yapisi, ETA tahmininde 6nemli bir
avantaj sunmaktadir (VIahogianni ve ark., 2014).

Deneysel kurulum

Bu caligmada karar agaclar1 tabanli makine 6grenmesi modellerinin
performanslarint karsilagtirmak amaciyla tiim deneyler ayni donanim
ve yazilim ortaminda yiiriitilmiistiir. Deneyler, Windows 11 isletim
sistemi lizerinde g¢alisan Intel Core 17-14700 2.10 GHz islemci ve 32
GB RAM donanimina sahip bir makinede gergeklestirilmistir. Tim
modeller Python 3.10.4 ortaminda uygulanmis; XGBoost, LightGBM ve
CatBoost kiitiiphaneleri giincel kararl: siiriimleriyle kullanilmigtir. Egitim
stireclerinde GPU kullanilmamus, tiim algoritmalar yalnizca CPU iizerinde
degerlendirilmistir.

86



Turgay SARIOGLU, Hakan Burak EMEKLI

Veri seti, her bir route id i¢in bagimsiz olarak ele alinmis ve modelleme
stireci hat bazinda yiriitiilmistiir. Her hat, daha 6nce aciklanan durak
¢ifti donilisiim adimmin ardindan yiiksek hacimli gézlem matrislerine
ayrilmistir. Veri setlerinin zaman boyutunda tasidigi ardisiklik nedeniyle
rastgele karistirma uygulanmamis; zaman serisi tutarliligimi korumak
amactyla veriler kronolojik siraya gore yapilandirilmistir.

Model performanslarinin daha giivenilir ve genellenebilir bigcimde
degerlendirilmesi amaciyla, her hat i¢in zaman serisi yapisina uygun 5
katli c¢apraz dogrulama (5-fold cross-validation) uygulanmistir. Capraz
dogrulama siirecinde, her bir katman kronolojik biitiinliik korunacak
sekilde olusturulmus ve boylece ileriye doniik bilgi sizintisinin 6niine
gecilmistir.

Capraz dogrulama sonucunda elde edilen performans metrikleri katmanlar
iizerinden aritmetik ortalama alinarak raporlanmis, katmanlar arasindaki
degiskenlik ise standart sapma ile ifade edilmistir. Ayrica, modellerin
gercek operasyon kosullarindaki davranislarini degerlendirmek amaciyla
veri setinin son %20’1ik boliimii bagimsiz bir test kiimesi olarak ayrilmistir.
Bu yaklagim, hem model kararliliginin hem de zamansal genellenebilirligin
daha saglikli bicimde analiz edilmesini amaglamaktadir.

Model hiperparametreleri

Hiperparametre ayarlari, her model igin literatiirde yaygin olarak
onerilen temel konfiglirasyonlar dikkate alinarak belirlenmis; asir1 uyum
(overfitting) riskini azaltmak amaciyla aga¢ derinlikleri sinirlandirilmis
ve yaprak basma minimum 6rnek sayilari artirilmistir. CatBoost modeli
ozelinde kategorik degiskenlerin dogal islenmesi etkinlestirilmis;
boylece ek kodlama adimlarina ihtiya¢ duyulmadan, durak kimlikleri ve
zamansal kategoriler gibi ayrik degiskenlerin model tarafindan dogrudan
ogrenilmesi saglanmistir. Benzer sekilde LightGBM modelinde, biiyiik
olcekli veri kiimeleri i¢in bellek verimliligi ve egitim hizi avantaji sunan
histogram tabanli boliinme algoritmasi tercih edilmistir. XGBoost modeli
icin ise tree_method=hist se¢enegi kullanilarak hem hesaplama maliyetleri
azaltilmis hem de biiyiik veri hacimleri altinda daha kararli bir egitim
siireci hedeflenmistir.

Model performanslarinin degerlendirilmesinde MAE, RMSE ve R?
metrikleri birlikte kullanilmistir. Bu metriklerin tercih edilme nedeni;
MAE’nin ortalama mutlak hata biiyiikliigiinii dogrudan yorumlanabilir
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bicimde sunmasi, RMSE’nin biiyiik hatalara daha duyarli olmasi sayesinde
asir1 sapmalarin etkisini ortaya koyabilmesi ve R*’nin modelin hedef
degiskendeki varyansi ne dl¢iide agikladigini gostermesidir. Bu {i¢ metrigin
birlikte raporlanmasi, modellerin yalnizca ortalama performanslarini degil,
hata dagilimlarimi ve aciklayicilik kapasitelerini de ¢ok boyutlu olarak
degerlendirmeye olanak tanimaktadir.

Tiim modeller, ayn1 egitim—test ayrimi, ayn1 ozellik seti ve ayni veri 6n
isleme prosediirii altinda degerlendirilmis olup, deneysel sonuglarin
karsilastirilabilirligi titizlikle korunmustur. Ayrica, modeller arasi adil
bir karsilagtirma yapilabilmesi amaciyla, herhangi bir modele 6zgii
avantaj saglayabilecek 6zel veri manipiilasyonlarindan veya model dis1
ek bilgi kullanimindan ka¢imilmistir. Bu yaklasim, gézlenen performans
farklarinin dogrudan algoritmik &zellikler ve 6grenme stratejilerinden
kaynaklandiginin daha net bi¢imde yorumlanmasina imkan tanimaktadir.
Buna ek olarak, ¢apraz dogrulama siirecinde elde edilen performans
Olciitlerinin katmanlar arasindaki degiskenligi incelenerek, modellerin
zamansal kararliliklar1 ve genellenebilirlikleri de degerlendirilmistir.
Katmanlar arasinda diisiik varyans sergileyen modellerin, farkli zaman
dilimlerinde daha tutarli tahminler iiretebildigi gézlemlenmis; bu durum,
ozellikle operasyonel kullanima yonelik ETA tahmin senaryolarinda model
secimi acisindan onemli bir kriter olarak ele alinmistir. Boylece, yalnizca
tek bir zaman dilimine 6zgii yliksek performans gdsteren modeller yerine,
farkli kosullar altinda istikrarli sonuclar iiretebilen yaklagimlarin 6nemi
vurgulanmistir.

Tablo 2. Model hiperparametreleri

iterations/n_ | max_ | learning .
Model estimators | depth e Diger Parametreler

Decision

Tree - 6 - Varsayilan parametreler

Random 100 6 - Varsayilan parametreler

Forest

CatBoost 100 6 0. | loss_function=RMSE,
verbose=100
objective=reg:squarederror,

XGBoost 100 6 0.1 colsample bytree=0.3,
alpha=10

LightGBM 100 6 0.1 objective=regression
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Bulgular

Bu boliimde, ti¢ farkl giizergah (Hat 01, Hat 111 ve Hat CT2) i¢in durak
cifti tabanli seyahat siiresi tahmin modellerinden elde edilen sonuglar
sunulmaktadir. Modeller; MAE, RMSE, R? ve egitim siiresi bakimindan
karsilastirilmis ve her hat i¢in performanslar ayri tablolar halinde rapor
edilmistir.

Hat 01’e ait sonuglar incelendiginde (Tablo 3), ansambl yontemlerin tek
bir karar agacina gore belirgin bicimde daha iyi genelleme performansi
gosterdigi goriilmektedir. Ozellikle CatBoost, RMSE ve MAE degerlerinde
tiim modellerin 6niine gegerek bu hat icin en isabetli tahminleri {iretmistir.
XGBoost ve LightGBM egitim siiresi agisindan daha hizli olmakla birlikte,
dogruluk seviyesi bakimindan CatBoost’un gerisinde kalmistir. Rastgele
Orman ise yliksek varyanshi hata davranisi ve daha uzun egitim siiresi
nedeniyle diger modellerden ayrigmaktadir.

Tablo 3. 01 Hatti i¢in model performans karsilastirmast

Tekil

RMSE MAE & Egitim

Stiresi (s)

Catboost | 237.46 (std: 21.99) | 157.08 (std: 13.49) | 0.86 (std: 0.02) 0,7

Xgboost | 239.65 (std: 22.75) | 157.73 (std: 10.68) | 0.86 (std: 0.02) 0.2

Lightgbm | 242.16 (std: 24.00) | 159.85 (std: 13.15) | 0.85 (std: 0.02) 0.3

f;;‘g 249.55 (std: 29.86) | 161.96 (std: 14.44) | 0.85 (std: 0.02) 0.2

g“”ge’e 247.87 (std: 30.63) | 160.36 (std: 15.22) | 0.85 (std: 0.02) 10.9
rman

Hat 111’e iliskin sonuglar (Tablo 4), genel egilimin korundugunu
gostermektedir. CatBoost, 6zellikle disik MAE degeriyle kisa mesafeli
durak ciftlerinde kararli bir 6§renme performansi sergilemistir. Bu hatta
XGBoost, CatBoost’a gore daha diisiik egitim siiresine sahip olmasina
ragmen dogruluk metriklerinde ayni stiinliigii saglayamamistir.
LightGBM ise hiz agisindan avantajli olsa da hata degerleri bakimindan
orta seviyede kalmistir.
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Tablo 4. 111 Hatti i¢in model performans karsilastirmasi

Tekil
RMSE MAE R? Egitim
Stiresi (s)
Catboost 161.31 (std: 9.22) | 98.31 (std: 3.28) | 0.85 (std: 0.02) 1,3
Xgboost 162.53 (std: 9.23) | 100.80 (std: 3.08) | 0.84 (std: 0.02) 0.3
Lightgbm | 164.94 (std: 11.19) | 100.01 (std: 3.56) | 0.84 (std: 0.02) 0.4
Karar . . .
Agact 170.87 (std: 8.15) | 104.97 (std: 3.75) | 0.82 (std: 0.01) 0.4
Rastgele . . .
Orman 169.77 (std: 8.20) | 104.68 (std: 3.83) | 0.82 (std: 0.01) 30.2

Hat CT2 i¢in elde edilen bulgular (Tablo 5), duraklar arasi mesafe
degiskeninin ve trafik kosullarinin daha heterojen olmasi nedeniyle hata
metriklerinin mutlak deger olarak yiikseldigini gostermektedir. Buna
ragmen CatBoost bu hatta da en yiiksek R? degerini saglayarak model
kararliliginm1 korumustur. XGBoost ve LightGBM yine daha kisa egitim
stireleri sunmakla birlikte tahmin dogrulugu bakimindan CatBoost’un
gerisinde kalmistir. Tek bir karar agaci ise her ii¢ hatta da diistiik dogruluk
ve yiiksek varyans nedeniyle tatmin edici performans sergileyememistir.

Tablo 5. CT2 hatti i¢in model performans karsilastirmasi

Tekil
RMSE MAE R Egitim
Stiresi (s)
Catboost | 260.98 (std: 38.55) | 156.52 (std: 15.81) | 0.89 (std: 0.03) 0.3
Xgboost | 261.94 (std: 37.95) | 159.14 (std: 16.90) | 0.88 (std: 0.03) 0.1
Lightgbm | 266.27 (std: 31.92) | 160.43 (std: 14.42) | 0.88 (std: 0.02) 0.2
f‘,’m’ 275.43 (std: 14.76) | 166.65 (std: 36.87) | 0.87 (std: 0.03) 0.1
gaci
g“s’gele 272.33 (std: 15.10) | 163.91 (std: 37.96) | 0.88 (std: 0.03) 3.9
rman

Sekil 1, Sekil 2 ve Sekil 3’te sunulan RMSE, MAE ve R? metrikleri
birlikte degerlendirildiginde, algoritmalarin hatlar arasi performanslarinin
yalnizca mutlak hata seviyeleri agisindan degil, ayni1 zamanda kararlilik ve
genellenebilirlik acisindan da farklilik gosterdigi goriilmektedir. Ozellikle
hatlar arasinda gozlenen hata dagilimlarimin degiskenligi, modellerin
veri yapisindaki heterojenlige verdikleri tepkilerin birbirinden ayristigini
ortaya koymaktadir.
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Gradyan artirma tabanli yontemler, tiim hatlarda daha dengeli hata
profilleri ve daha yiiksek acgiklama giicii sergileyerek, dogrusal olmayan
iligkileri ve degiskenler aras1 karmasik etkilesimleri daha etkin bi¢cimde
modelleyebilmistir. Capraz dogrulama sonuglari, bu ydntemlerin veri
dagilimindaki degisimlere karsi daha dayanikli oldugunu ve zamansal
yapidan kaynaklanan belirsizlikleri daha etkin bigimde yakalayabildigini
ortaya koymaktadir. Bu baglamda, algoritmalar arasindaki performans
farklarinin yalnizca model karmasikligiyla aciklanamayacagi; kullanilan
ogrenme stratejileri, hata fonksiyonlari ve veri yapisinauyum yetenekleriyle
dogrudan iliskili oldugu anlasilmaktadir.
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Sekil 1. Modellerin hat bazinda RMSE karsilastirmasi
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Sekil 2. Modellerin hat bazinda MAE karsilastirmasi
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Sekil 3. Modellerin hat bazinda R? karsilastirmasi

Genel olarak tiim hatlarda gozlenen sonuclar, CatBoost’un kategorik
degiskenleri dogal isleme kabiliyeti, siral1 artirmali 6grenme yaklagimi ve
giiriiltiilii/veri dengesizligi i¢eren veri kiimelerinde sagladigi stabilizasyon
sayesinde ETA tahmininde en yiiksek dogruluk seviyesini sundugunu
gostermektedir.

Sonug¢

Bu calisma, kentsel toplu tasima sistemlerinde duraklar arasi varig
stiresi tahmini (ETA) icin karar agaclari tabanli makine 6grenmesi
modellerinin sistematik bir karsilastirmasin1 sunmus ve MBTA nin “Bus
Arrival/Departure Times (2024)” veri seti durak ¢ifti temelli bir yapiya
doniistiiriilerek yiiksek ¢oziintirliiklii bir tahmin uzay1 olusturulmustur. Bu
dontistim, ardisik duraklar yerine tiim durak ¢iftlerinin modele dahil edilmesi
sayesinde hem kisa menzilli hem de uzun menzilli seyahat dinamiklerinin
biitiinciil bi¢imde Ogrenilmesini saglamistir. Bes farkli modelin ii¢ ayri
giizergah tizerinde degerlendirilmesi sonucunda, ansambl y&ntemlerinin
tekil karar agac1 modeline kiyasla belirgin tistlinliik sagladig1 goriilmiistiir.
Ozellikle CatBoost, kategorik degiskenleri dogal olarak isleme kapasitesi,
siral1 artirmal1 6grenme mekanizmasi ve asir1 6grenme azaltan diizenleme
ozellikleri sayesinde tiim gilizergahlarda en yiiksek dogruluk seviyesini
elde etmistir. R degerlerinin 0.85-0.89 araliginda ger¢eklesmesi, modelin
hem giiclii hem de istikrarli bir agiklayicilik sundugunu gostermektedir.
Egitim siiresinin XGBoost ve LightGBM'e kiyasla daha uzun olmasina
ragmen, CatBoost’un dogruluk-hiz dengesi agisindan pratik uygulamalara
uygun bir ¢o6ziim sundugu belirlenmistir.
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Elde edilen bulgular, durak cifti tabanli karar agact modellerinin, 6zellikle
CatBoost mimarisinin, gergek zamanli ETA tahmini yapan toplu tagima
sistemlerinde etkin bicimde kullanilabilecegini gdstermektedir. Gelecek
calismalarda trafik yogunlugu, hava durumu ve yolcu yiikii gibi ek
degiskenlerin modele entegrasyonu ile tahmin dogrulugunun daha da
artirilmast miimkiindiir. Ayrica diger kentlerdeki veri setlerinin test
edilmesi, modelin genelleme kapasitesinin degerlendirilmesine katk1
saglayacaktir.

Cikar catismasi beyani
Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Etik kurul beyam

Bu aragtirma, yalnizca MBTA tarafindan saglanan agik erigimli “Bus
Arrival/Departure Times (2024)” veri seti kullanilarak gergeklestirilmistir.
Calismada insan veya hayvan denekleri iizerinde herhangi bir deneysel
uygulama yapilmamis, kisisel veri toplanmamis ve miidahale iceren bir
stire¢ yuriitilmemistir. Bu nedenle etik kurul onay1r gerekmemektedir.
Arastirma ve yayin etigi ilkelerine uygun olarak yiiriitiilmiistiir.
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