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Onemli Noktalar:

Baslica bulgular nelerdir?

* Urbanite projesi, her bir sehirdeki belirli hareketlilik zorluklarini etkili bir sekilde ele alan, dort farkh
Avrupa sehrine uygulanan birlesik, agik kaynakl bir similasyon platformu gelistirdi.

« Simulasyon, gelismis gorsellestirmeler, karar destek araglari ve makine 6grenimi modullerinin
entegrasyonu, kentsel planlamada karar alma surecini dnemli élctde iyilestirir.

Ana bulgunun anlami nedir?

« Politika yapicilar, kentsel hareketliligi ve strduralebilirligi iyilestirmek igin bu yapay zeka destekli araglari kullanarak
daha bilingli ve veri destekli kararlar alabilirler.

+ Metodolojinin diger sehirlere de uyarlanabilmesi, Urbanite platformunun cesitli kentsel ortamlarda
Olceklenebilirligini ve esnekligini gdstermektedir.

Soyut:Kentsel politika yapicilarinin trafik yonetimi degisikliklerinin kapsamli maliyet-fayda analizlerini
yurutmelerini saglayan gelismis araglara olan artan ihtiyaci karsilamak i¢in Urbanite H2020 projesi
yenilikci yapay zeka yontemleri gelistirdi. Bunlar arasinda, politika yapicilarin nesnel ve 6znel kriterleri
birlestirerek en uygun kentsel hareketlilik planlama degisikliklerini degerlendirmelerine ve se¢melerine
yardimci olan saglam bir karar destek sistemi bulunmaktadir. Acik kaynakli mikroskobik trafik simulasyon
araglarini kullanarak, dort pilot sehrin (Bilbao, Amsterdam, Helsinki ve Messina) her biri benzersiz
hareketlilik zorluklarini ele alan dogru dijital modelleri (veya "dijital ikizleri") olusturuldu. Bu zorluklar
arasinda Bilbao sehir merkezinde 6zel arag erisimini azaltmak, Amsterdam'da artan bisiklet trafiginin ve
nafus artisinin etkisini analiz etmek, Helsinki'de hareketliligi artiran bir tiinel insa etmek ve Messina'da
toplu tasima baglantisini iyilestirmek yer almaktadir. Arastirma bes temel yeniligi tanitmaktadir: cesitli
kentsel ortamlarda tutarli bir acik kaynakli simulasyon platformunun uygulanmasi, entegrasyon ve
tutarhlik zorluklarini ele almak; akilli sehirlerde gelismis karar destegi icin Dexi'nin 6nct kullanimi;
gelismis gorsellestirmelerin uygulanmasi; ve makine 6grenimi araci Orange'in kullanici dostu bir GUI
araylzlyle butunlestirilmesi. Bu yenilikler toplu olarak karmasik veri analizini teknik olmayan kullanicilar
icin erisilebilir hale getirir. Cok etiketli makine 6grenimi tekniklerinin uygulanmasiyla, karar alma streci
Uc kat hizlandirilir ve kentsel planlama verimliligi 6nemli dlcuide artirilir. Urbanite projesinin bulgulari,
mobilite mudahalelerinin hem beklenen hem de beklenmeyen sonuglarina iliskin degerli iggoruler
sunarak, dunya capindaki kentsel karar vericiler igin 6lceklenebilir, acik kaynakli A tabanli bir cerceve

sunar.

Anahtar kelimeler:akilli sehir; similasyon; hareketlilik politikasi; karar destegi; makine 6grenimi

1. Giris
1.1. Motivasyon

Kentlesmenin hizli temposu, cagdas kent merkezleri i¢in karmasik zorluklar ortaya cikariyor.
Buna yanit olarak, akilli sehir konsepti [1-4] ortaya ¢ikti, kentsel ydnetimi dénustirmek icin dijital
teknolojilerden ve yenilik¢ci metodolojilerden yararlanildi. Bu ilerlemeler
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sehirlerin geleneksel sinirlamalari agsmasini, daha fazla strdirulebilirligi, cevresel yoneticiligi,
dayaniklihgi ve yasanabilirligi tesvik etmesini saglar. Bu kentsel evrimin merkezinde "dijital ikiz"
kavrami yer alir [5,6], bir sehrin fiziksel ve sosyal altyapilarinin dinamik, gercek zamanli temsillerini
olusturmak icin dijital teknolojilerden yararlanir. Dijital ikizler, sehir plancilarina ve politika
yapicilara kritik icgoéruler sunarak, zorluklari 6ngérmelerine ve kentsel yasam kalitesini iyilestirmek
icin etkili c6zimler gelistirmelerine olanak tanir.

Yapay zeka (YZ) [7] makine 6grenimi (ML) ve yapay genel zeka (AGI) gibi alt alanlardan
yararlanarak akilli sehir zorluklarinin ele alinmasinda énemli bir rol oynar. Yapay zeka modelleri,
karmasik kentsel verileri analiz etmek ve insan analistlerin g6ztiinden kacgabilecek kaliplar
belirlemek i¢in paha bicilmezdir. Bu analitik yetenek, kentsel egilimlere iliskin 6ngérici icgoriler
Uretir, politikalarin etkisini degerlendirir ve altyapi optimizasyon énerilerini bilgilendirir. Ek olarak,
yapay zekayi dahil etmek, kentsel ortamlardaki degisikliklerin genis etkilerini kapsaml bir sekilde
degerlendirmek igin cok dnemlidir. Ister yeni bir altyapi tanitmak, ister ulagim sistemlerini yeniden
tasarlamak veya yenilikgi politikalar benimsemek olsun, bu degisiklikler, etkililiklerini ve sehrin
hedefleri ve degerleriyle uyumlarini saglamak i¢in dikkatlice degerlendirilmelidir [1,8]. Bu yenilikgi
Al tabanli yaklagimlar, kentsel planlamaya daha buttinsel bir yaklasim saglayarak trafik yénetimi
verimliligini artirir ve daha genis akilli sehir gelisimine katkida bulunur [9].

Yapay zekanin, verilerden 6grenme ve verilere dayali kararlar alma yetenegine sahip
sistemler olusturmaya odaklanan bir alt kiimesi olan makine 6grenimi (ML) de dahil olmak tzere
bu teknolojiler, en etkili kentsel hareketlilik stratejilerini degerlendirmek ve se¢mek icin temel
araclar haline geldi [10,11]. BuylUk miktarda gercek zamanli veriyi isleyerek, bu Al destekli sistemler
sehir planlamacilarinin trafik akigini optimize etmelerini, tikanikligi azaltmalarini ve genel kentsel
verimliligi artirmalarini saglayan dinamik, kanita dayal éneriler sunar. Urbanite gibi projeler, karar
alma sureclerini desteklemek ve kentsel trafik planlamasinin modern sehirlerin gelisen
ihtiyaclarina duyarli ve uyumlu kalmasini saglamak icin Al teknolojilerini dahil ederek bu
donldsimin 6n saflarinda yer almistir.

Yapay Zeka ve Makine Ogrenimine ek olarak, Uretken Onceden Egitilmis
Dénlsturacilerin (GPT'ler) gelistirilmesi yapay zekaya yeni bir boyut kazandirdi. insan
benzeri metinler Uretebilen bir yapay zeka turi olan GPT modelleri, dogal dil islemede
dikkate deger yetenekler gésterdi ve ¢eviri, 6zetleme ve yaratici yazma gibi gérevlerde
mukemmellik gésterdi. Bu modellerin etkileri teknik uygulamalarin dtesine gegerek
yapay zeka bilincinin kapsamli analizlerini ve ChatGPT gibi modellerin Turing Testi'ni
gecme potansiyelini tesvik etti [12].

Bu yeni ortaya ¢ikan teknolojiler akilli sehir zorluklarina gelismis ¢6zimler sunuyor.
Ornegin, yeni bir tiinel insa etmek kirliligi azaltabilir, ancak ayni zamanda baska faydalar veya
dezavantajlar da getirebilir. Karar vericiler genellikle her biri kendi avantaj ve dezavantaj
setiyle birlikte gelen ¢ok sayida secenekle karsi karsiyadir. Bu karmasiklik, ekonomik
uygulanabilirlik, cevresel surdurulebilirlik, sosyal esitlik ve toplum refahi gibi ¢ok cesitli
faktorleri dikkate alma ihtiyacindan kaynaklanmaktadir [3,4]. Etkili ¢c6zimler, maliyet etkinligi
ve verimlilik gibi nesnel dlcutlerin yani sira kamuoyu, kilturel degerler ve paydas katihmi gibi
0znel hususlari da ele almalidir [6]. Kentlesme zorluklarinin Ustesinden gelmek, toplumsal
acidan kapsayici, cevresel agidan surdurulebilir ve kultarel agidan alakali niceliksel veri odakl
analiz ile nitel iggoruler arasinda dikkatli bir denge gerektirir [13].

Kentsel trafik yonetimi, trafik akisini optimize etmek ve tikanikligi en aza indirmek i¢in uzun
zamandir cesitli araglar ve metodolojiler kullanmaktadir. Geleneksel yaklasimlar arasinda trafik sinyal
kontrol sistemleri, uyarlanabilir trafik ydnetim sistemleri (ATMS'ler) ve gercek zamanl trafik bilgi
hizmetleri yer almaktadir. Bu sistemler genellikle kosullari izlemek ve gercek zamanlh ayarlamalar
yapmak icin sensér aglarina, trafik kameralarina ve GPS verilerine giivenir. Ornegin, uyarlanabilir trafik
sinyal sistemleri, akis verimliligini artirmak icin mevcut trafik dizenlerine gére 1sik zamanlamalarini
degistirebilir. Ek olarak, 6ngéruci trafik modellemesi yaygin olarak kullanilmakta olup, sehirlerin ge¢mis
verilere ve mevcut egilimlere gore tikanikligi tahmin etmelerine olanak tanimaktadir.
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Geleneksel yontemler bir nebze etkili olsa da, modern kentsel ortamlarin giderek
karmasiklasan taleplerini karsilamakta siklikla zorluk cekerler. Tahmin edilemeyen trafik
duzenleri, yeni ulasim modlarinin entegrasyonu ve 6zellikle kilturel ve toplumsal etkiler g6z
dnunde bulunduruldugunda potansiyel sehir degisikliklerini degerlendirme ihtiyaci gibi
zorluklar, bu geleneksel yaklasimlarin sinirlamalarini vurgular. Urbanite projesi, gelismis Al
destekli karar destek sistemleri ve ML algoritmalarinin entegrasyonu yoluyla mevcut trafik
yonetim araclarini gelistirerek bu bosluklari ele alir. Bu teknolojiler, daha dogru tahminler ve
trafik kosullarina uyarlanabilir yanitlar saglayarak, ginumuzin sehirlerinin degisen
ihtiyaglarina daha uygun daha dinamik ve esnek yénetim stratejilerini kolaylastirir.

1.2. Katki

Bu makale, ¢cok sayida katilimcinin yer aldigi Gg yillik bir girisim olan Urbanite H2020
projesi kapsaminda gelistirilen bulgulara ve metodolojilere dayanmaktadir (daha fazla ayrinti
icin Urbanite projesinin web sitesini ziyaret edin:https://urbanite-projesi.eu, (11 Eylil 2024'te
erisildi). Proje, kentsel karar alma sireglerini iyilestirmek icin yikici teknolojilerden
yararlanmaya odaklaniyor.

Urbanite projesinin temeli, gesitli trafik senaryolarini modellemek icin gercek zamanl verileri
birlestiren agik kaynakh simulasyon araclarinda yatmaktadir. Bu araglar, karar vericilere trafigi proaktif bir
sekilde yonetmek icin eyleme gegirilebilir icgdruler sunan Al ve ML modiilleriyle gelistirilmistir. Dahasi,
Urbanite'in yaklasimi, yerel paydaslari karar alma surecine dahil etmek, ¢6zimlerin teknolojik olarak
gelismis, baglamsal olarak alakali ve sosyal olarak kapsayici olmasini saglamak icin tasarlanmstir.

Urbanite, bu yeniliklerle geleneksel trafik ydnetim sistemlerinin sinirlamalarini ele
aliyor. Kentsel mobilite ¢éztimleri icin yeni bir standart belirliyor ve 6znel ve nesnel
degerlendirmelere dayal strdurulebilir ve yenilikci sehir gelisiminin daha genis
hedeflerine katkida bulunuyor. Bu makale, Urbanite platformunun bes entegre
moduilinde kapsullenen cesitli yenilikleri tanitiyor. Bu modullerin her biri belirli bir
alanda yeni bir yaklagimi temsil ediyor:

1. Dort farkh sehirde test edilen birlesik, gelistirilmis, agik kaynakl bir simulatér: Bilbao,
Amsterdam, Helsinki ve Messina olmak tzere dort buyuk sehirde gercekgi kentsel
ortamlari modellemek icin birlesik, acik kaynakl bir similatériin uygulanmasi, bildigimiz
kadariyla, kentsel planlamada yeni bir basariyi temsil ediyor.

2. Dexi araciyla gelismis bir karar destek ve 6neri moduli: Bu makale, DEXi'nin gesitli
akill sehirler icin ilk uygulamasini sunarak, dort farkl kentsel ortamin benzersiz
ihtiyaglarina gdre uyarlanmis prototip karar destegi sunma yetenegini kanithyor.

3. Kapsamli politika degerlendirmesi icin gelismis gorsellestirmeler: Mevcut gorsellestirme
yéntemlerine ek olarak, politika etkilerine dayali ¢esitli senaryolarin beg boyutlu
sunumunu destekleyen gelismis gorsellestirmeleri sunuyoruz; bu sayede politika
degerlendirmesinin derinligi ve netligi dnemli 6l¢lide artiyor.

4. Orange aractyla bir ML moduli: Simulasyon ciktilarinin Orange makine 6grenme
aracityla butinlestirilmesi [14] sehir ekiplerinin geleneksel programlamaya ihtiyag
duymadan gelismis ML yeteneklerinden yararlanmasini saglayarak bu gugli
araclari daha genis bir kitleye ulastiriyor.

5. Gelismis ¢ok etiketli ML moduli: Bu modul, cok etiketli analizi etkinlestirmenin yani
sira, karar alma surecini 6nemli 6l¢tide hizlandirir, yeni politikalari simtle etmek
icin gereken sureyi U¢ kat azaltir ve politika degerlendirmelerinin saatler yerine
saniyeler icinde gerceklestirilmesini saglar [15,16].

Urbanite yaklasimi, her biri Urbanite sehir ekibi tarafindan belirlenen benzersiz gereksinimlere
sahip dort sehir olan Bilbao, Amsterdam, Helsinki ve Messina Gizerinde degerlendirildi. Bu yazilim
platformunun bu cesitli senaryolardaki basarisi, diger Avrupa sehirlerine potansiyel uygulanabilirligini
géstermektedir. Is birligini tesvik ederek, insan i¢gorilerini Al teknolojileriyle birlestirerek ve bir
simulasyon araci entegre ederek, sehirlere 6zgu 6znel temel performans
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Gostergeler (KPI'lar), bir 6neri motoru ve ML tekniklerini iceren bu proje, Avrupa sehirlerinin
akilli, gelecege hazir kent merkezlerine dontisiumuini zenginlestirmeyi hedefliyor.

Bu makalenin geri kalani su sekilde diizenlenmistir. Bélim2ilgili calismalari gézden
gecirir ve analiz eder. Bolum3d6nerilen sistemin genel bir tanimini saglar. Bu bolimde,
mimari ve modiillerin her biri aciklanir. Onerilen sistemle toplanan verilerin érnek
sonugclari Bélim'de sunulmusturdve Bélimde daha ayrintili olarak tartigiimistir5. Bélim
6Gelecekteki calismalara yonelik bir planla son bulur.

2. Literatiir Taramasi

Akillr sehir girisimleri, akilli, verimli ve strdurdlebilir kentsel ekosistemleri desteklemek icin
teknolojiyi entegre eden kentsel gelisimde dénusturtcl bir dénemin parcasidir. Bu girisimlerin 6n
saflarinda yer alan 6ncu bir proje olan Urbanite, Avrupa sehirlerindeki mobilite politikasini ve karar alma
sureglerini yikici teknolojiler araciligiyla devrim niteliginde degistirmeye odaklanmaktadir.

Akilli sehirler, akilli, verimli ve strdurulebilir ekosistemler icin teknolojiyi kullanarak
kentsel gelisimde bir degisimi ifade eder. Bu girisimler, trafik sikisikligi ve strduralebilirlik gibi
zorluklari ele alir ve kentsel yasami iyilestirir. Songdo ve Barselona Akilli Sehri gibi projelerde
gorulen konseptin evrimi, kapsaml kentsel yasam iyilestirmeleri icin dijital teknolojileri
entegre eder [17,18]. Temel kavramlar arasinda Nesnelerin Interneti (IoT) ve trafik, hava
kalitesi ve enerji tuketimi hakkinda gercek zamanl veriler i¢in sensdr aglari yer almaktadir [19
1, bilingli secimler icin karar destek sistemleri ve veri analitigi [20,21], sturdurulebilir ulagim igin
kentsel hareketlilik cozimleri, politika etki degerlendirmeleri icin simulasyon araclari ve
gercek zamanli sehir optimizasyonu icin dijital ikizler [22-25SUrdurdlebilirlik, vatandas
katihmu, siber guvenlik, agik veri girisimleri, is birligi ve dayanikhlik planlamasi, teknolojik
olarak gelismis, cevreye duyarli ve vatandasa duyarl sehirler yaratmanin ayrilmaz bir
parcasidir.

Tek sehirli akilli sehir projelerinde, cesitli girisimler kentsel gelisim icin teknolojinin
¢ok yonlt uygulamalarini sergiliyor. Singapur'un Akilli Ulus Girisimi [26] verimli trafik
yonetimi ve bilingli karar alma i¢in kapsaml IoT ¢ézumleri ve 6ngérica analizler kullanir.
Barselona'nin Akilli Sehir Projesi [18] IoT sensérleri ve veri analitigi uygulayarak
sUrddrulebilir ulasim ve veri odakli karar almaya 6ncelik verir. Gliney Kore'nin
Uluslararasi is Bélgesi olan Songdo, akilli ulasim sistemleri ve kentsel planlama icin dijital
ikizler gibi gelismis teknolojileri entegre eden yesil alan akilli bir sehir olarak éne cikiyor [
17]. Dubai'nin Akilli Dubai projesi [27] glvenli islemler ve karar destegi icin blok zinciri ve
yapay zekayi kullanan kapsamli bir donusume odaklaniyor. Kopenhag'da, Baglanti
projesi [28] veri odakli kentsel planlamayi vurgular, akilli trafik yénetimi ve strdurulebilir
ulasimla ilgili kararlar bilgilendirmek icin cesitli kaynaklardan gelen bilgileri entegre
eder. Toronto'nun Kaldirim Laboratuvarlari [29] gelismis sensdrler, veri analitigi ve
simulasyon araglari kullanarak yenilikci kentsel ¢c6ziimler sundu. Sardurulebilir kentsel
gelisimde makine 6greniminin kablosuz sensor aglariyla birlestirilmesinin dénustirici
potansiyeli kapsamli bir sekilde incelendi [30], akilli sehir girisimlerindeki dnemlerini
vurgulayarak. Amsterdam'in Akilli Sehri [31] girisimi, trafik optimizasyonu ve elektrikli
mobilite i¢in IoT uygulamalarini kullanarak strdirulebilir kentsel kalkinmayi tesvik
ediyor.

Cok sehirli, akilli sehir projelerinde, Akilli Sehirler ve Topluluklar Avrupa Yenilik Ortakligi
(EIP-SCC) [32] Avrupa genelinde akilli sehir girisimlerini destekleyen isbirlik¢i bir platformdur.
Uzmanlasmis bir ¢c6zim olarak Urbanite, 6zel mobilite politikasi ydnetimi, gelismis karar
destek sistemleri ve kentsel planlama icin etkili simulasyon araglari saglayarak akilli sehir
manzarasinda 6ne ¢ikmaktadir. ML'deki yenilige odaklanmasi, karar alma verimliligini daha
da artirmaktadir. EIP-SCC'nin daha genis hedefleriyle uyumlu olarak Urbanite, akilli sehir
¢o6zumlerini ilerletmede isbirlik¢i cabalara katkida bulunmakta ve kentsel gelisimin gelisen
manzarasi igcinde uzmanlasmis ve yenilikgi bir yaklasim sunmaktadir.

Son ¢alismalar, akilli sehirlerde kentsel strdurulebilirligi tesvik etmede veri odakh
yaklasimlarin dnemini vurgulamaktadir. ['de vurgulandidi gibi, paydas is birligini tesvik eden
akilli sehir politikalarina ihtiyag vardir33], Urbanite'in AB'yi hizlandirma hedefiyle uyumludur.
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Bilgi aligverisi yoluyla ropean sehir dontsimu. Karar alma sirecinde buyuk veri
analitiginin rold, [34], Urbanite'in gelismis karar destek sistemlerinin kullanimiyla
ortismektedir. Kentsel verimlilik icin dijital cézimlerin kesfi [35] ayrica Urbanite'in
kentsel yasam kalitesini artirmaya odaklanmasiyla da uyumludur. Ayrica, [36,37]
Urbanite'in yenilik¢i yaklagimini yansitan karar alma ve inovasyon i¢in yapay zekanin
nasil kullanilacagini tartisin. ['de énerilen strdurulebilirlik degerlendirme cerceveleri38]
Urbanite'in surdurilebilirlige olan bagliligini tamamlar. Ek olarak, ref. [39] kentsel
rekabetin ¢cok boyutlu yapisini vurgulayarak, kentlerin genel rekabet gicina artirmak
icin kentsel planlamada sosyo-kulturel, cevresel ve guvenlik yénlerinin
butinlestirilmesinin énemini vurgulamaktadir.

Scopus veritabanindaki akilli sehir literatrune iliskin kapsamli bir genel bakis [40]. Belirli
bir sorgu gonderildiginde su sonuglar elde edildi: “akilli sehir” (2021'de 4282, 2022'de 3537,
2023'te 3306), “yapay zeka” (2021'de 33.735, 2022'de 35.689, 2023'te 43.409) ve her ikisi bir
arada (2021'de 282, 2022'de 230, 2023'te 246). Bu rakamlar, ayni dénemde “yapay zeka”
anahtar kelimesi icin yapilan sonuclarda yaklasik tgte bir oraninda 6nemli bir artis oldugunu
ortaya koyuyor. Bu egilim, ézellikle Avrupa Birligi'nin bu alanda Cin, Singapur gibi bazi Asya
Ulkeleri ve Amerika Birlesik Devletleri'nden yogun rekabetle karsi karsiya olmasiyla, yapay
zekanin akilli sehir alaninda merkezi bir arastirma ve gelistirme alani olarak giderek artan
dnemini vurguluyor.

Urbanite, IHA'lar gibi cigir acan teknolojileri entegre ederek éne cikiyor [41] ve Al ve ML'yi
akilli sehir gelistirme icin birlesik bir platforma dénisturiyor. Belirli ydnlere odaklanan diger
¢alismalardan farkli olarak Urbanite, kentsel hareketlilik zorluklari igin butiinsel bir ¢6zim sunuyor.
Kisiye 6zel yaklasimi, baglamsal alaka saglayarak Avrupa sehirlerinin benzersiz ihtiyaglarini ele
aliyor. Dexi ve Orange ML gibi teknolojileri kullanan Urbanite'in gelismis karar destek sistemleri ve
simulasyon araglari, bilgilendirilmis karar alma ve politika similasyonunu mimkdan kiliyor. Dahasi,
Urbanite gercek dunya ¢6zimleri uygulayarak pilot sehirlerde etkinligini dogruluyor ve arastirma-
uygulama acigini kapatiyor. Paydas is birligine vurgu yapmasi kapsayiciligi sagliyor ve cesitli bakis
acilarini yansitiyor, bu da onu akilli sehir gelistirmede lider bir girisim haline getiriyor. Referanslar
Tablo'da sematik olarak sunulmustur.

Tablo 1.Akill sehir gelistirme ve teknolojilerinde temel referanslar.

Referans Odak/Katki Teknoloji/Tema
[17.18] Songdo ve Barselona'dan drneklerle Dijital teknolojiler, kentsel
' akilli sehir konseptlerinin evrimi gelisim

Gergek zamanli kentsel veri toplama igin

[19] o IoT, sensor aglart

IoT ve sensoér aglarinin kullanimi
[20,21] Kentsel planlama icin karar destek Karar destek sistemleri, veri

' sistemleri ve veri analitigi analitigi

Kentsel mobilite ¢6ztimleri, politika etki Simulasyon araglari, kentsel mobilite,
[22-25] N . ) L PR

degerlendirmeleri ve dijital ikizler dijital ikizler

Singapur'un Akilli Millet Girisimi, trafik P, . )

. gap . 'u. . N G N §.. ' fa.v. IoT, 6ngdricu analiz, trafik
[26] yonetimi i¢in IoT ve 6ngoricl analitigi e
yonetimi

kullaniyor
[27] Dubai'nin Blockchain ve Al kullanan Akilli Blockchain, Al, kentsel

Sehir donlisimi dénusim

Veri odakli kentsel planlama icin . s .
[28] \ e P nalts Veri analitigi, sehir planlama

Kopenhag'in Baglanti Projesi

Toronto'nun Sidewalk Labs'i gelismis sensérler, .. . el

) s - Sensorler, veri analitigi, simulasyon
[29] veri analitigi ve simiilasyon araclariyla
araglari

donatiimistir

130] Sardurulebilir kentsel kalkinmada ML ve Makine 6grenimi, kablosuz

WSN'lerin donustirict potansiyeli sensor aglari
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Tablo 1.Devami

Referans Odak/Katki Teknoloji/Tema
Amsterdam'in IoT uygulamalarini kullanarak

[31] stirdirdlebilir kentsel gelisime yénelik akilli sehir IoT, sUrdirdlebilir kalkinma
girigimi
Akilli Sehirler ve Topluluklar Konusunda

[32] Avrupa Yenilik Ortakhgi (EIP-SCC) is birligi Isbirligi, akilli sehir girigsimleri
platformu olarak
Akilli sehir politikalarinda is birliginin T . I

[33] R 3ENIrpo tikalarinda is birlig Isbirligi, politika gelistirme
onemi

[34] KeﬁtSd lfér.a.rélma?ureglermde buydk Buyuk veri analitigi, karar verme
veri analitiginin rolu

[35] Kentsel verimlilik icin dijital coziimler Dijital cdztmler, kentsel verimlilik
K % | i ici .

136,37] entsel karar alma ve inovasyon icin yapay Yapay zeka, inovasyon
zekanin kullaniimasi

[38] Akilli sehirler icin strdurdlebilirlik degerlendirme Surdurulebilirlik,
cerceveleri degerlendirme cerceveleri
Kentsel rekabette sosyo-kulturel, Kentsel rekabet gucd,

[39] cevresel ve givenlik boyutlarinin sosyo-kultirel, cevresel,
butunlestirilmesi guvenlik
K | iliteyi k icin IHA'I

[4"] entsel mobi tteyl artirmak igin ar IHA'lar, Yapay Zeka, Kentsel Mobilite

ve yapay zeka

Urbanite'in yenilikgiligi, ML, simllasyon araclari ve karar destek sistemlerinin kullaniminda
yatmaktadir. Bu teknoloji odakli yaklasim yalnizca kentsel planlamayi gelistirmekle kalmaz, ayni zamanda

modern sehirlerin dinamik karmasikliklarini da ele alir. Projenin mobilite politikasi ydonetimine vurgu

yapmasi, sehirlerin bugtin karsi karsiya oldugu kritik zorluklarla uyumludur.

3. Metodoloji

3.1. Genel Sema

Onerilen cerceve, Sekil'de gésterilmistir1, insanlarin hareketlerini ve sehrin altyapisini
kapsayan temel sehirle ilgili verileri toplamakla baslar. Karar vericiler daha sonra belirli
kentsel zorluklari ele almak igin bir dizi olasi senaryo taslagi hazirlar. Bu senaryolar
mikroskobik bir trafik simulatéra kullanilarak simule edilir ve 6nceden tanimlanir ve
degisiklikleri temel senaryoya gore degerlendirmek icin 6znel KPI'lar hesaplanir.

Temel performans gostergeleri (KPI'ler), Urbanite projesi kapsaminda kentsel hareketlilik
stratejilerinin etkinligini ve ilerlemesini degerlendirmek icin kullanilan temel dlcutlerdir. Bu
gOstergeler, trafik akisi, cevresel etki ve kamu memnuniyeti gibi kentsel gelisimin ¢esitli
boyutlarini degerlendirmek icin nicel bir temel sunar. Saglanan yizde araliklari, her katihmci
sehrin KPI'leri kendi benzersiz baglamina ve belirli hedeflerine uyarlamasini saglayan esneklik
icin tasarlanmustir. Bu degerler, hem uygulanabilir hem de gerceklige dayali olmalarini
saglayarak, tarihsel verilerin, simulasyonlarin ve uzman goéruslerinin bir sentezinden
thretilmistir. Urbanite 1.0 yazilm sistemi bu KPT'leri karar alma girdileri olarak kullanirken,
bunlarin evrensel olarak uygulanabilir olmadigini kabul etmek énemlidir. Bunun yerine, her
sehrin belirli kosullarini ve dnceliklerini yansitacak sekilde 6zellestirilmistir ve hem nesnel
Olcumleri (6rnegin, trafik akisi) hem de 6znel faktorleri (6rnedin, vatandas memnuniyeti)
kapsar. Bu genellestirilmis cerceve, her kentsel ortamdaki farkh kisitlamalari ve firsatlari
hesaba katmak icin vaka bazinda daha ayrintili KPI'ler gelistirilerek bir temel gérevi gérur. Bu
Ozel yaklasim, KPI'larin giincel ve eyleme gecirilebilir kalmasini saglayarak projenin kentsel
hareketlilik ve strdurulebilirlik Gzerindeki genel etkisini artiriyor.



Akilli Sehirler2024,7

2676

Scenarios

Advanced
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Microscopic
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support
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Machine
learning
(Orange)

Advanced
machine
learning

Sekil 1.Genel Sehirli semasi.

Daha sonra, hesaplanan KPI'lar her biri kapsamli bir analize katkida bulunan doért
ayri modul i¢in girdilerdir. Bu moduller, kullanici dostu gosterimler icin gelismis
gorsellestirmeler, bir karar destek sistemi, desen tanima ve simule edilmemis senaryolari
tahmin etmek icin Orange aracini kullanan bir ML moduili ve kullanici tanimh tercihlere
dayali politikalar 6neren gelismis bir ML modulu icerir.

Programci olmayanlar tarafindan kullanilmak tzere tasarlanmis Orange araci, ML
modullerinden birinin sorunsuz bir sekilde uygulanmasini saglar. Giris 6zellikleri olarak KPI'lari ve
hedef olarak bir mobilite politikasini kullanan gelismis ML modyild, algoritmasini veri 6grenimi
yoluyla iyilestirir. Bu siirec, modulun kullanici tarafindan belirtilen tercihlerle uyumlu en iyi mobilite
politikalarini tahmin etmesini saglar. Oziinde, bu mimari veri toplamayi, senaryo similasyonunu ve
analizi kentsel zorluklari ele almak icin birlesik ve erisilebilir bir ¢c6zime entegre eder. Asagidaki alt
bolimler, bu moddllerin her biri hakkinda ayrintili bir tartisma sunar.

3.2. Simdilasyon

Urbanite simllasyon modulu, her biri benzersiz talepler ve kentsel zorluklarla
mucadele eden dort ayri sehri ayni anda modelleme yetenegiyle karakterize edilir. Bu
calismadaki simulasyon iki temel amaca hizmet eder: birincisi, her bir sehirdeki mevcut
trafik dinamiklerinin dogru bir modelini olusturmak ve ikincisi, bu temel temsile dayal
cesitli senaryolari degerlendirmek. Mikroskobik trafik simulasyonlari, karmasik kentsel
trafik modellerini anlamak icin ayrintili, veri odakh bir cerceve sagladiklari icin bu
hedeflere ulagsmak icin olmazsa olmazdir.

Dért sehrin es zamanh modellemesi, esas olarak her bir kentsel ortamla iliskili i¢sel
karmasikliklar ve 6zellikler nedeniyle bircok zorlukla karsi karsiyadir. Bu karmasikliklar,
her bir sehir tarafindan saglanan verilerin cesitli bicimleri, veri 6zelliklerindeki farkliliklar
ve veri gizliligini cevreleyen genel endiseler dahil olmak Uzere cesitli faktorler tarafindan
yonlendirilir. Modelleme sireci MATSim (Coklu Ajan Tasima Simulasyonu) aracina
dayanmaktadir [42], SUMO (Kentsel Hareketlilik Similasyonu) gibi diger 6nde gelen
simulasyon yontemleriyle karsilastirildiginda amaclarimiz icin en uygun secim olarak
kabul edildi [24] ve PTV Vissim [43]. Secim i¢in cesitli simtlasyon yazihm paketleri dikkate
alindi, en uygun olanlar Tablo'da listelenmistir.2Gerekli 6zellikler
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araglar arasinda entegrasyon kolayligi ve genisletilebilirlik, en azindan araba, bisiklet ve toplu
tasima modlarini kapsayan ¢cok modlu simtlasyonlari destekleme yetenegi ve mikroskobik
simulasyonlar gergeklestirme yetenegdi yer alir. Cogu modern trafik similasyon araci bu kriterleri
karsilar; ancak, MATSim nihayetinde Ustln genisletilebilirligi ve entegrasyon kolayligi nedeniyle
secildi.

Tablo 2.Secili trafik simulasyon araclarinin karsilastirilmasi. Proje teklifinde belirtildigi gibi yalnizca
aclk kaynakli yazihm paketleri degerlendirilirken, ticari araglar endistri standardi olarak kabul
edildi ve 6zellik butinlagu icin bir élcut olarak kullanild.

Similasyon  Ac¢ik Kaynak Cok modlu Mikroskobik ~ Yorum

MATSIim Evet Evet Evet Genisletilmesi ve entegre edilmesi
SUMO Evet Evet Evet kolay Genisletilmesi ve entegre
TRANSIMLER Evet Kismen Evet edilmesi zor Gelistirme etkin degil
Herhangi bir mantik HAYIR Evet Evet Reklam

PTV Vizyonu HAYIR Evet Evet Reklam

Yaygin olarak benimsenen bir mikroskobik trafik simuilasyon araci olan SUMO, karmasik
ayrintilarla genis ulasim aglarini kopyalamada mukemmeldir. Tek tek araglarin 6zelliklerini,
etkilesimlerini ve kentsel trafigin dinamiklerini ustalikla yakalar. SUMO, serit degisikliklerini,
trafik 1siklarini ve yol altyapisini hesaba katarak son derece gercekgi kentsel trafik
simulasyonlari sunar.

Buna karsilik, PTV Vissim, programlar, rotalar ve yolcu davranislari dahil olmak tzere
cesitli toplu tasima sistemi bilesenlerinin kapsamli modellemesini sunan toplu tasima
simulasyonlarinda uzmanlasmistir. PTV Vissim, analistlerin toplu tasima performansini
degerlendirmesini ve verimliligi, glvenilirligi ve yolcu memnuniyetini iyilestirme firsatlarini
belirlemesini saglar.

MATSIm, karmasik ulasim sistemlerini modellemek i¢in 6zel olarak tasarlanmis,
aktivite tabanli, coklu ajan simulasyon ¢ercevesidir. MATSim igindeki ajanlar, kapsamli bir
agdaki bireysel yolcularin karmasik davranislarini ve etkilesimlerini simule eder. Cerceve,
6zUnde, ise gidis gelis kaliplari, ulasim modu secimleri ve rota secimi dahil olmak tzere
her yolcunun ginltk aktivitelerini kopyalar. Bu ayrintili simalasyon yaklagimi, ulagim
dinamikleri ve bunlarin kentsel hareketlilik icin 6nemli etkileri hakkinda ayrintili bir
anlayis sunar. Simulasyonu yuritmek icin, sehir haritalari ve trafik verileri gibi nifus
talebiyle ilgili cesitli girdi dosyalari (Sekil2), saglanmalidir. MATSim, esnekligi ve daha
buytk yazihm sistemlerine kusursuz entegrasyonu nedeniyle secildi.

Input
Public transport Other data (traffic
Travel demand City map <che uuleg counts, facilities
locations...)
MATSIim
|
[
Events file Simulation
statistics
Output

Sekil 2.MATSim giris/cikis verileri.
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Simulasyon, Mobsim modulinde islenen ve ardindan puanlama modulinde bir
degerlendirme yapilan ilk bir taleple baslar. Bu degerlendirme, yolculuk siresi, maliyet,
cevresel etki ve kullanici tercihleri gibi kriterlere dayanir. Simulasyon, sistem
performansini stirekli olarak optimize etmek icin birden fazla yinelemeden gecerek son
derece uyarlanabilirdir. Bu esneklik, simtlasyonun yeniden planlama moduli tarafindan
yonetilen degisen kosullara ve politika midahalelerine hizla yanit vermesini saglar. Bu
surecin déngusel ve uyarlanabilir dogasi Sekil'de gosterilmistir3.

Initial demand —> Mobsim —b Analyses

Replanning *—————

Sekil 3.MATSim ¢evrimi.

MATSim'i dort sehirde basariyla uygulamak icin, gercekgi aracilarin ve bunlara karsilik
gelen taleplerin gelistiriimesi de dahil olmak tzere girdi verilerinde birkag ayarlama yapiimasi
gerekiyordu. Ornegin, bir 6grenci normal kosullar altinda sabahleyin bir fakiilteye gitmek icin
tipik bir rotayi takip edebilir ancak trafik sikisikhgr durumunda alternatif bir rota secebilir.
Aracilar ve talepleri, Urbanite projesine 6zgU genel bir ¢cerceve icinde gelistirilen bir plan
olusturur. Tipik bir Pazartesi gibi belirli bir glinde, yas gibi niteliklere gore kategorize edilen
insanlarin hareketlerine iliskin sehre 6zgu verileri icerir. Urbanite similasyon modelini
gOsteren bir akis semasi Sekil'de verilmistir4.

Fopulation model

!

Travel demand
model

!

Initial plans loading

v

Simulation
(mobsim})

!

Scoring

!

Analysis le—Yes—<  Equilibrium reached >—No» Replanning —

Sekil 4.Urbanite similasyon modelinin akis semasi.
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3.3. KPI'larin hesaplanmasi

Bu alt b6lumde, bir trafik simulasyonunun 6zUnu yakalayan nesnel ve 6znel KPI
metriklerini belirlemek i¢in kullanilan algoritmalari inceliyoruz. KPI algoritmalari, sehrin karar
vericileriyle is birligi icinde tanimlanan trafik similasyonu sonuglarina dayali olarak belirli
metriklerin degerlerini hesaplar. KPI'lar, DSS (Karar Destek Sistemi) b6liumunde daha ayrintih
olarak aciklanan dort pilot sehrin tamaminda birlesik bir degerlendirme cergevesi saglar. Ek
olarak, hesaplanan KPI'lar tercih alanini tanimlayarak farkli mobilite politikalarinin
degerlendirilmesine ve karsilastirilmasina olanak tanir.

Her pilot sehirle isbirligi icinde, Tablo'da listelendigi ve agiklandigi gibi cesitli KPI'lar
gelistirildi.3Bu KPI'lar, tutarl bir ¢erceve icinde yasam kalitesini degerlendirmek i¢in
uzman bir yéntem sunar. Bu cerceve, karar destek ve éneri sistemiyle otomatik
entegrasyonu kolaylastirir.

KPI hesaplamalari, ilgili olaylari filtrelemeyi ve verileri uygun sekilde haritalamayi ve
toplamayi iceren simulasyon sonuclarini analiz etmeye dayanir. B6lim Sonuglari, her sehir icin
belirli KPI'larin nasil hesaplandidini ayrintili olarak aciklar.

Tablo 3.Temel performans gdstergelerinin aciklamalari ve bunlarin kentsel hareketlilik ve strdurilebilirligin

cesitli yonleriyle iliskisi.

KPI

Tanim

Pilotta Kullanildi

Puanlar, yol tirlerini kategorilere ayiran Open-StreetMap
verilerine (OSM) gdre her yol segmentine atanir. En yliksek

Bisiklet altyapisi puan "bisiklet yolu" olarak siniflandirilan segmentlere tahsis Amsterdam
edilirken, en dusik puanlar "otoyol" veya "basamaklar"
olarak belirlenen segmentlere verilir.
Puanlar, OpenStreetMap tarafindan saglanan maksimum
hiz siniri etiketine goére her yol segmentine tahsis edilir.
Bisiklet hiz siniri En yiksek puanlar, 30 km/saat hiz sinirina sahip yol Amsterdam
segmentlerine verilirken, en disuk puanlar, 50 km/saat
hiz sinirini asan segmentlere atanir.
Bisiklet yogunlugu Yol segmenti basina kaydedilen bisiklet trafigi hacmi. Amsterdam
Tikali yol bélimlerinin toplam uzunlugu, bisiklete binmenin yasak
Bisiklet sikisiklig) o!d.ugu‘ veya fn“umkuh .olr?ac}lgl yerleir hérlg olmak Uzere turﬁ bisiklete Amsterdam
binilebilen bélumler igin él¢tlir. Bu dlgiim, hesaplanan trafik akisi
degerlerine dayanir.
- 0 isi Bil ,
Bisiklet payl Toplam yolculuk sayisina gére bisiklet yolculuklarinin bgo
orani. Messina
Toplam yolculuk sayisina gére araba yolculuklarinin Bilbao,
Araba payi P y y g y .
orani. Messina
Payi Toplu tasima yolculuklarinin toplam yolculuk sayisina Bilbao,
toplu tasima orani. Messina
Hava kirletici emisyonlari, simule edilmis trafik verilerine dayali Bilbao,
Ortake, OBLEDEN SONRATS, HAYIRY Karayolu Tasimaciligi Emisyon Faktorleri El Kitabi (HBEFA) Helsinki,
kullanilarak tahmin edilmistir. Messina
Ortalama yaya P .
: Yaya yolculuklarinin ortalama stiresi. Bilbao
gezi zamani
Sigiauiarve  HEEenan o oks degenienne gore e
darbogazlar 3 9 yas gty 9
uzunlugu.
Liman alani Belirli bir noktada, Jatkasaari Akilli Kavsaginda élgilen Helsinki

trafik akisi

trafik akisi.
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Tablo 3.Devami
KPI Tanim Pilotta Kullanildi
Tdm toplu tasima araclarindaki toplam yolcu sayisi. .
Toplu tagima kullanimi P 3 ¢ P y y Messina
Ortalama hiz . .
TUm toplu tasima araclarinin ortalama hizi. Messina
toplu tasima
Bisiklet gezilerinin sayisi Bisiklet kullanilarak tamamlanan yolculuklarin toplam sayisi. Messina

3.4. Gelismis Gorsellestirmeler

Cok kriterli karar analizlerinde, gelismis gorsellestirmeler cesitli faktorler ve kriterler
arasindaki karmasik etkilesimi sunmada kritik 5neme sahiptir ve bdylece bunlarin etkilerinin
kapsamli bir sekilde anlasilmasini destekler. Ayrica, gorsel araglar cesitli politika seceneklerini
karsilastirmak, paydaslara her teklifin géreceli glcli ve zayif yonleri hakkinda net icgéruler
saglamak ve karmasik iliskilerin anlasiimasini saglamak icin énemlidir. Yenilikci ve gelismis
gorsellestirme teknikleri bu ihtiyaclari karsilamak icin olduk¢a uygundur ve mobilite politikasi
kararlari baglaminda birden fazla KPI'nin ayrintili bir sekilde degerlendirilmesini saglar.

Urbanite projesinde gelistirilen yeni yontem, renk, zaman ve cok figurlt katmanlar gibi
niteliklerin kullanimiyla ek boyutlarin dahil edilmesini saglayarak 9 boyuta (9D) kadar
gorsellestirmeye olanak tanir. Ancak, Urbanite projesinde yurutilen deneylere dayanarak,
karmasikhk ve kullanici tarafindan anlasilabilirlik arasinda optimum bir denge sagladigi icin 5
boyutlu (5D) bir gorsellestirme semasi benimsenmistir. Bu yaklasim, karar vericilerin her
boyutun belirli bir KPI veya niteligi temsil ettigi birden fazla senaryoyu ayni anda
karsilastirmasini saglar. Sistem hala 9D gorsellestirmeleri destekleyebilse de, 5D'nin ¢ogu
kullanici icin pratik sinir oldugu belirlendi, cinkd daha ylksek boyutlu temsiller ortalama bir
insan kullanicisinin biligsel kapasitesini agsma egilimindedir. 5D goérsellestirmeler bile,
karmasik, etkilesimli degiskenleri tek bir bakis agisiyla kavrayabilen ileri diizey kullanicilar igin
oldukca etkili bir ara¢ sunmalarina ragmen, birgok kisi icin zorluklar yaratmaktadir. Buna
karsilik, 3D ve 4D gérsellestirmeler genellikle daha sezgisel ve yorumlanmasi daha kolay
olarak kabul edilir.

Bu yeni gdrsellestirme tekniklerini kullanarak, karar vericiler KPI'lar arasindaki
karmasik iliskileri yorumlamak ve analiz etmek icin daha iyi donanimli hale gelir. Bu
teknikler, kullanicilarin farkli degiskenler arasindaki karmasik etkilesimi ve neden-sonug
iliskilerini gorsellestirmesine ve anlamasina olanak tanir ve getirilen degisiklikleri anlama
hizini ve kalitesini 6nemli élctide artirir. Bu gelismis anlayis, karar vericilerin daha bilgili,
stratejik ve zamaninda karar alma sureclerine katilmasini saglar.

3.5. Karar Destek Sistemi

Bu karar destek sistemi Urbanite projesindeki dort sehrin tamami icin uygulandi.
Her sehrin degisen gereksinimleri ve hedefleri nedeniyle dort ayri karar modeli
gelistirildi. Her model, belirli sehirle ilgili temel KPI'lar kullanilarak uyarlandi. Bu
baglamda, KPI'lar nitelikler olarak adlandirilir ve karar modeli ¢ok nitelikli bir model
olarak yapilandirildi.

Karar destek sistemi (DSS) icin Dexi araci kullanildi [44]. DEXi, sayisal degerlerden
ziyade kelimelerden olusan ayri 6lgekler olarak ifade edilen nitel (sembolik) nitelikleri
kullanir. Karar modelinin karmasikhigina bagli olarak, birkag niteligi bir ana nitelik altinda
gruplamak gerekebilir. Bu gruplama ¢ok énemlidir, ¢cinki model 6l¢ek degerlerinin tim
olasi kombinasyonlarini kapsayan bir kural kimesinin tanimlanmasini gerektirir. Béyle
bir gruplama olmadan, ana niteligi olmayan niteliklerin sayisi buytkse ve/veya 6lcekleri
birden fazla deger iceriyorsa model bir kombinasyonel patlamayla karsi karsiya kalabilir.

Urbanite DSS modelinin akis semasi Sekil'de gosterilmistir.5Cesitli senaryolarin
simulasyonu ve KPI'larin hesaplanmasinin ardindan bir sonraki adim sunlari igerir:
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DEXi icin verileri hazirlama. DSS (DEXi), hi¢bir degisiklik yapilmamis bir temel
simulasyonu, parametrelerinde ve/veya sehir aginda bir degisiklik yapilmis bir senaryo
simulasyonuyla karsilastirir. Her iki similasyonun KPI'lari karsilastirilir ve ikisi arasindaki
yuzdelik degisimi temsil etmek icin bir goreli say1 hesaplanir. Bu ytzde, asagidaki
seceneklerden dustigu arahga atanir:

+ <-%15 buytk bir azalmay! ifade eder;

+ <-9%5 kuguk bir azalmayi ifade eder;

e > — %5 ve <%5, hig veya ihmal edilebilir bir degisikligi ifade eder;

* > %5 kugUk bir artigi gosterir;

* > %15 bayudk bir artisi ifade eder.

Araliklar, cok sayida simulasyon gerceklestirildikten ve elde edilen KPI degerlerinin
istatistiksel analizi yapildiktan sonra belirlendi ve ardindan makul, yuvarlatiimis sayilarin
manuel olarak secilmesi saglandi. Bu araliklar, ana 6zellik olarak siniflandiriimayan 6zelliklere
uygulanir. Buna karsilik, ana ézelliklere (¢ olasi degerden biri atanir: Daha lyi, Ayni veya Daha
Kotu. Bu degerler, senaryo simulasyonundan gelen KPI'nin temel similasyondan gelen KPI'ye
kiyasla daha iyi, ayni veya daha kot olup olmadigini belirten 6znel bir puan saglar.

Collect data

!

Simulate scenarios

!

Calculate KPIs

Data preparation for DSS

Relativisation of Discretisation of
each KPI regards to — each KPlinto a
the baseline range
7 >

Policy evaluation

Evaluation of

i )
scenario (visualised performing +1/2

analysis to generate

Running Dexi » as a spider chart) to —» =
enerate general specific
g - recommendations
recommendations
e e

Sekil 5.Urbanite DSS modelinin akis semasi, temel ve senaryo simulasyonlarinin karsilastiriimasi, KPI
hesaplamasi ve DEXi kullanilarak ¢ok nitelikli modellemenin uygulanmasi dahil olmak tzere karar destek
sistemi surecini gostermektedir.

DSS bir similasyonu bir temel degere gore degerlendirdiginde, elde edilen sonuglar
her KPI icin 6znel degerler ve en Ust dizey nitelik olan Mobility Policy Quality'dir. Bu
nitelik kapsamli bir puan gorevi gérerek senaryonun temel degerden daha iyi, esit veya
daha kotu olup olmadigina dair genel bir dneri sunar. Simulasyonun performansinin
belirlenmis temel degere kiyasla kapsamli bir degerlendirmesini kapsar.



Akilli Sehirler2024,7

2682

Kapsamli bir#1 ve#2 analiz, nihai degerlendirme igin en Ust siradaki politikalar
Uzerinde gergeklestirildi. Bu analitik yaklasim, mobilite politikalarinin genel kalitesini
iyilestirmeyi amaclayan belirli 6neriler Gretir. Bu 6neriler,#1 6neri ve£2 éneri.#1 6neri,
hava kalitesi veya toplu tasima gibi belirli alanlarda kademeli iyilestirmeler icin icgoruler
sunarak politikanin kademeli olarak iyilestirilmesine yol acar. Buna karsilik, 2. dneri,
senaryonun genel kalitesinde daha kapsamli bir iyilestirme elde etmek i¢in ayni anda
birden fazla boyutu ele alan daha kapsaml ayarlamalar dneriyor.

The#1 ve#£2 analiz, DEXi'nin alt duzey niteliklerinin girdi degerlerini yinelemeli olarak
ayarlayarak, bunlari 1 veya 2 birim artirarak veya azaltarak calisir. Bu ayarlama, belirli bir
KPI'nin diistigl araligr kaydirir. islem her alt diizey KPI'ye uygulanir ve giincellenmis sonuclar
Uretmek icin tum DEXi dederlendirmesi yeniden calistirilir. Bu yeni sonuclar daha sonra
orijinal sonuclarla karsilastirilir. Bir degisiklik tespit edilirse, bu, Ust diizey KPI'lerde bir
iyilestirme meydana geldigini gosterir.

Bu analiz, sehir ekibine genel politika degerlendirmesini nasil etkileyecegi (yani analiz edilen
sehir degisikligini nasil iyilestirecegi) konusunda degerli ipuglari saglar ve hangi KPI'larin iyilestirme
icin 6nceliklendirilmesi gerektigini belirler. Ornegin, analiz, davranisi bireysel arac kullanimindan
toplu tasimacilia kaydirmak icin kamu kampanyalari uygulamanin, yeni bir otobus seridi
tanitildiginda sehirdeki genel yasam kalitesini dnemli 6lctide iyilestirebilecegini ortaya ¢ikarabilir.
Tersine, bu tur 6nlemleri ihmal etmek, durgunluga veya hatta 6nemli metriklerde disuse yol
acabilir. Sehir ekibi, iyilestirme icin dogru KPI'lari hedefleyerek, kentsel yasamin bir¢ok yoninde
daha genis faydalara yol agan bilingli kararlar alabilir.

3.6. Orange ile Makine Ogrenimi

Bu alt bolimde, karar vericilerin programlama olmadan ML avantajlarindan yararlanarak 6nerilen
politikalarin kalitesini degerlendirmesini saglamak icin tasarlanmis Urbanite ML modUluni tanitiyoruz.
Ornegin, bir sehrin belirli bir béliminiin kapatilmasinin trafie etkisi, énceki similasyonlara dayanarak
degerlendirilebilir ve bdylece bir politika degisikligi 6nerildiginde her seferinde yeni similasyonlar
yuritme ihtiyaci ortadan kaldinlabilir.

Geleneksel olarak, her politika degisikliginin etkilerini degerlendirmek icin kapsamli
bir mikroskobik trafik simulasyonu gerekir. Cok cesitli olasi degerlere sahip nitelikler igin,
bu genellikle niteligi birkag ayri degere bolmeyi ve her senaryo i¢in simulasyonlar
¢alistirmayi icerir. Her simulasyon hizli bir bilgisayarda yaklasik bir saat
surebileceginden, bu siire¢ zaman alici hale gelir. Ancak, makul sayida 6nceden simile
edilmis senaryonun sonuglarindan 6grenmek icin ML teknikleri uygulanarak, bu zaman
yogun sureg atlatilabilir. Urbanite ML moduli, politika etkilerini 6ngérur ve tekrarlanan
kaynak yogun simulasyonlara gerek kalmadan hizli ve verimli degerlendirmeler saglar.

Bu 6zel modul, bu politikalara atfedilen nesnel ve 6znel tercihleri degerlendirmeyi
amaglamaktadir. Egitim 6rnedi olarak tek bir simtlasyon ¢alismasina dayanan yenilikgi bir
yaklasim benimser ve ML modelinin simulasyon sonuglarindan 6grenmesini saglar.
Egitildikten sonra ML modeli, yeni senaryolari gorsellestirme veya degerlendirme gibi daha
fazla analize olanak tanir. Simulasyonun giris ve cikis parametreleri 6zellikler olarak hizmet
ederken, KPI'lar hedef degiskenleri temsil eder. Her ML gorevi icin, CO gibi yalnizca bir hedef
degisken secilebilirzemisyonlar.

Bu yaklasim iki 6nemli avantaj sunar: Birincisi, analiz ve gorsellestirme herhangi bir
programlama gerektirmeden bir ML araci kullanilarak gerceklestirilebilir. ikincisi, senaryo
parametreleri (6rnegin, politika degisiklikleri) ML moduli iginde ayarlanabilir, béylece yeni
simulasyonlar galistirma ihtiyaci ortadan kalkar ve boylece sehrin karar vericilerine en uygun
¢6zumu belirlemek icin daha hizli ve daha verimli araclar saglanir.

Birincil hedef, simulasyon aracini ML hizmetleriyle gelistirmektir, 6rnegin
gorsellestirme, yeni iliskilerin kesfi, vb. Bu, hareketlilik politikalarinin kalitesini
degerlendirirken degerli zaman, enerji ve kaynak tasarrufu saglayacaktir. ikinci hedef,
ML modullerinden seffaflik gibi ek hizmetler elde etmektir.
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Bu sureci sehir yetkilileri ve karar vericiler de dahil olmak Gzere daha genis bir kitleye
erisilebilir kilmak icin kullanici dostu Orange araci kullaniimaktadir [45]. Diger bircok ML
aracinin aksine, Orange programci olmayanlar icin tasarlanmistir. Simulasyon sonuglari bir
API aracihgiyla Orange girisine baglanir ve bu da kesintisiz bir veri akisi saglar. Gorsel
programlama ortami olarak hizmet veren Orange'daki diyagramatik bir araytz araciligiyla
kullanicilar ML yéntemini ve istenen raporlama veya gorsellestirme turtnu secebilirler.
Sekilde gosterilen slire¢6, simulasyon icin gerekli verilerin toplanmasiyla baslar. Daha sonra
bir dizi olasi senaryo tanimlanir ve ardindan simulasyon yuratilir. Tamamlandiginda, her
ornegin bir simulasyon giris/cikis verisi vektorini ve karsilik gelen KPI'lar1 temsil ettigi veri
setini olusturmak icin dnceden tanimlanmig bir dizi KPI hesaplanir. Bu veriler daha sonra
Orange aracina aktarilir ve burada farkli araclar kullanilarak cesitli analizler yapilabilir. Birden
fazla ML modeli uygulanabilir ve bu modeller nihayetinde dogruluk ve 6ngértict performansi
saglamak icin gérilmemis 6rnekler Uzerinde test edilebilir.

Collect data

!

Simulate scenarios

!

Calculate KPIs

!

Load data into
Crange

!

Analyse data using
—» Orange visualisation
tools

!

Build ML models

!

Test models on
unseen examples

Sekil 6.0range aracini kullanarak makine 6grenimi sirecinin akig semasina bir érnek. Bu diyagram, veri ice
aktarma, model egitimi ve gorsellestirme dahil olmak Gzere adim adim gérevleri, sorunsuz analiz igin etkilesimli
bir islem hatti araciligiyla birbirine baglanmis sekilde géstermektedir.

Orange programinin bir 6rnegi Sekil'de gdésterilmistir.7. Bu Orange is akisinda, widget'lar
veri ice aktarma, model egitimi ve gorsellestirme gibi farkl gorevleri temsil eder. Her widget,
ilgili veri sutunlarini segme, makine 6grenimi modellerini egitme veya ¢iktiyi bir karar agaci
gibi gorsellestirme gibi belirli bir islevden sorumludur. Widget'lar arasindaki baglantilar, bir
adimdan digerine veri akisini gorsel olarak tasvir ederek bir widget'tan gelen ¢iktilarin bir
digerinin girdisi olarak hizmet etmesini saglar. Bu yapi, kullanicilarin ¢esitli modelleri ve
senaryolari verimli bir sekilde ve programlamaya gerek kalmadan kesfetmesini saglayan
sorunsuz, etkilesimli bir analiz hatti olusturur.
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Sekil 7.0range aracini kullanarak makine 6grenimi stirecinin akis semasina bir érnek. Bu diyagram, veri ice
aktarma, model egitimi ve gorsellestirme dahil olmak Gzere adim adim gérevleri, sorunsuz analiz igin etkilesimli
bir islem hatti araciligiyla birbirine baglanmis sekilde gdstermektedir.

3.7. Hareketlilik Politikalarini Onermek Icin Cok Ciktili Makine Ogrenimi

Urbanite projesinin bir parcasi olarak Avrupa sehirlerindeki karar alma sureclerini
gelistirmeyi hedeflerken, gelismis ML tekniklerinin 6nemli bir rol oynama potansiyeli vardir.
Ozellikle, ok ¢iktili veya ¢ok etiketli ML, hareketlilik politikalari i¢in daha etkili éneriler
Uretmek icin kullanilabilir ve bu da simulasyon ¢iktilarini Orange gibi araclarla entegre ederek
elde edilenin étesinde kentsel alanlarda iyilestirmelere yol acabilir. Onceki durumlarda,
mevcut seceneklerden yalnizca bir sinif secilmis olsa da, akilli sehir karar alma surecindeki
karmasik zorluklarin ele alinmasi cok ¢iktill §grenmenin uygulanmasini gerektirir. Bu
yaklasim, birden fazla degdiskenin ve bunlarin birbirine bagimliliklarinin es zamanli olarak
tahmin edilmesini saglar.

Urbanite'ta kullanilan gelismis ML modiil, bu karmasik sorunlari ele almak igin sofistike
araglari entegre eder. Temel yeniligi, dogrudan simulasyon sonuclarina bagh olan ¢ok ¢iktih
ML modellerinin uygulanmasinda yatmaktadir. Bu, ¢esitli girdi degiskenleri kiimesine dayali
olarak birden fazla sonucun es zamanli olarak tahmin edilmesini saglayarak politika
etkilerinin daha kapsamli bir analizini sunar. ML modulinun birincil amaci, karar vericilerin
potansiyel sehir senaryolarini ve fayda islevlerini tanimlamalarina yardimci olmak
oldugundan, ML modeli verilen kisitlamalar ve tercihlerle en iyi sekilde uyumlu olan karmasik
politika ¢cdztimlerini belirlemelidir. Ornegin, bu gelismis ML modulii hem analiz derinligini
hem de politika test hizini 6nemli élctide artirabilir ve performans iyilestirmeleri potansiyel
olarak birkag buyukluk sirasina ulasabilir.

Sorunun karmasiklidi, hem ayrik hem de sirekli olan birden fazla hedef degiskeni
tahmin etme ihtiyacindan kaynaklanmaktadir. Ornegin, tahmin etmeyi amacladigimiz
politika, baslangi¢c saatlerini, kapanis suresini ve kapatilacak sehir merkezinin belirli
alaninrigerir. Bu, iki farkl makine 6grenimi gdrevi tirl yaratir: kapanis alaninin kategorik
dogasini ele alan siniflandirma ve baslangi¢ saatleri ve kapanis suresi gibi strekli
degiskenleri tahmin etmekle ilgilenen regresyon. Bu ¢ok ¢iktili sorunu ele alirken, bu
calisma her ikisinde de cesitli makine 6grenimi algoritmalarini test etti
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siniflandirma ve regresyon gorevleri. Cok etiketli siniflandirma igin, bir lojistik regresyon (LR)
temel siniflandirici uygulandi. Bu yontem, her etiket icin farkli tahminleri verimli bir sekilde
Ureterek, birden fazla ikili hedef icin es zamanli tahminlere olanak tanir. Regresyon tarafinda,
doénusim teknikleri, dogrusal destek vektor makinesi (LSVM), gradyan artirma regresoéru
(GBR), elastik ag (EN), stokastik gradyan inisi (SGD), destek vektdr regresyonu (SVR), Bayes
sirti (BR), dogrusal regresyon (LNR), k-en yakin komsular (KNN), bir karar agaci (DT) ve
rastgele orman (RF) regresérleri dahil olmak Uzere ¢esitli algoritmalara uygulandi. Bu
algoritmalar, cok ¢iktili regresyonu ele alma yetenekleri ve yorumlanabilirlikleri nedeniyle
secildi ve bu da onlari eyleme dénustirulebilir icgdriler saglamak icin uygun hale getirdi.
Tablolar4Ve5Donusum surecinde yer alan algoritmalari ve ¢oklu ¢ikti regresyonunu
destekleyebilen uyarlanmis algoritmalari 6zetleyin.

Tablo 4.Coklu ¢ikti regresyonu icin dénusturilmus algoritmalar.

Déniistiirilmiis Algoritmalar Aciklama

dogrusal destek vektor Destek vektér makinelerini kullanan dogrusal regresyon modelleri. Zayif
makinesi gradyan artirma ogrenenleri, genellikle karar agaclarini birlestiren topluluk yéntemi. Hem L1
elastik ag hem de L2 diizenlemesi olan dogrusal regresyon. Makine 6grenimi
stokastik gradyan inisi modellerini egitmek icin optimizasyon algoritmasi. Regresyon gérevleri icin
destek vektor regresyonu destek vektdr makinelerinin genisletilmesi. Olasiliksal modelleme icin Bayes
Bayes sirti dogrusal regresyonu.

Tablo 5.Coklu ¢ikti regresyonu icin uyarlanmig algoritmalar.

Uyarlanmis Algoritmalar Aciklama

dogrusal regresyon Degiskenler arasindaki iliskinin basit dogrusal modellemesi. K-en yakin
k-en yakin komsular komsularin ¢cogunluk sinifini kullanarak 6rnek tabanl 6grenme. Girig
karar agaci Ozelliklerine dayali karar alma agag benzeri model.

rastgele orman Coklu karar agaclari olusturan topluluk 6grenme yéntemi.

Birincil gérev asagidaki gibi tanimlanabilir. Degitim veri kimesini iceren Kuzeydogusen= (Xgen,
Evetsen)ornekler, neredeBen=1, . ..,NHer drnekEBenbir 6zellik vektoruyle iliskilidir XBen= (XBen1, XBen
2, ...,XBen)ve bir alt kiimesiEvetsenCL, Neresil={e//~1, . ..,Q)umesidir Qolasi etiketler. Gorev, bir
siniflandirici olusturmaktir Hetiketlenmemis bir 6rnegi dogru bir sekilde tahmin edecek £6zellik
vektoru ile tanimlandixve etiketlerin tanimlanmamis bir alt kimesi Evet, yani, H(E) - >Evet.

Figr8Urbanite Advanced ML yaklagiminin akig semasini sunar. Orange aracinin
aksine, bu yaklasim gercek kodlama gerektirir. Ortaya ¢ikan program tamamen evrensel
degildir, yani baska bir uygulama degisiklik gerektirebilir. Ancak, program agik
kaynakhdir ve yalnizca degisikliklerin kodlanmasi gerekir.

Cok etiketli algoritmalar, tek etiketli algoritmalara kiyasla farkli degerlendirme yéntemleri
gerektirir. Tek etiketli gérevlerde, 6rnekler dogru veya yanlis olarak siniflandirilirken, ¢ok etiketli
gorevlerde kismen dogru olabilirler. Bu, bir tahminin tamamen dogru olmadigi ancak gergek
sonugla yakin bir sekilde hizalandigi ve kismi krediye izin verdigi yumusak eslesme kavramini
ortaya cikarir. Degerlendirme icin, gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki ortalama farki
hesaplamak icin hem mikro ortalama hem de makro ortalama kullanilabilir. Mikro ortalama, tim
etiketlerdeki gercek pozitifleri, yanlis pozitifleri ve yanhs negatifleri toplayarak sonuglari bir araya
getirir ve performansa iliskin daha bitiinsel bir gériiniim saglar. Ote yandan, makro ortalama, tim
etiketleri esit sekilde ele alarak her etiket icin belirli bir metrigin ortalamasini hesaplar. Her iki
durumda da, 6nerilen yontemin performansi, ayni teknigi kullanan diger yéntemlerin sonuclariyla
karsilastirilan sonuglarla K katl capraz dogrulama kullanilarak degerlendirildi. Yumusak eslestirme
kavrami, 6zellikle ¢ok etiketli tahminlerde kismi dogrulugun degerlendirilmesi ve gercek degerlerle
yakindan eglesen tahminlerin uygun sekilde édullendirilmesi acisindan 6nemliydi.
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Sekil 8.Gelismis makine 6grenimi stirecini gdsteren akis semasi (A); makine 6grenimi modelinin is akisi (B), veri
girisinden model egitimi, degerlendirmesi ve cikti analizine kadar olan ardisik adimlari ayrintili olarak
aciklamaktadir.

Bir siniflandirma modelinin etkinligini belirlemek icin hassasiyet ve geri cagirma
hesaplanir.

Y veveeEvet TP'ler( veBen)
CHCmikro(H, D) = (1

3 vesenctvet TP 'ler(vesen) + FP'ler(veBen)

S vesencever TP 'ler(vesen)
RcImikro( H,D) = (2)
Y vesencEvet TP ler(vesen) + FN 'ler(vesen)
Y oo CHAD, VERen
Evet
Y e READ,VEgen
- Evet

CHCbem‘md/_/, D) = (3)

Rc /makro( H, D) = (4)
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Regresyon modelinin etkinligini belirlemek icin asagidaki dl¢utler hesaplandi:
ortalama karesel hata (MSE), ortalama mutlak hata (MAE), belirleme katsayisi (R2) ve kdk
ortalama karesel hata (RMSE).

MAE (Denklem (5)) tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki ortalama mutlak
farki 6lcer. Hatalarin ortalama buytkIGguna niceliksel olarak belirler:

Z BAbn=1 Evettahmin— Ydogru

MAE= N

(5)

MSE, tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki ortalama kare farkini élger (Denklem (
6)). Ayrica, kareli terim nedeniyle daha blyuk hatalari vurgular. Negatif isaret, MSE'nin daha
dusuk degerlerinin daha iyi bir model performansina karsilik geldigini gdsterir. MSE'yi
olumsuzlayarak, daha kug¢ik degerlerin daha iyi dogrulugu goésterdigi kuralla uyumlu hale
getiririz.

z REn=1(Evettahmin— Ydogru)2
olumsuzMSE= — N (6)

R2, bagimli degiskendeki varyansin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanabilen
oranini temsil eden istatistiksel bir 6lctidir (Denklem (7)). Regresyon modelinin
uyumunun iyi oldugunu gésterir.

z BEn=1(Evetdogru— Ytahmin)2

R2=1 (7)
Z Ren=1(Evetdogru— y_dag'ru)z
RMSE, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki ortalama kare farkinin
karekokunu 6lgen bir MSE cesididir (Denklem (8)). Tahminlerdeki hatalarin tipik
buyutklugunu élgmek icin kullanihr:
v
Z BEn=1( Evettahmin— Ydogru)2

RMSE= (8)

N

Denklemlerde (5)-(8) iistiinde, Evetiseahminigin Ongorilen degeri temsil eder Benornek,

“dsgruicin gercek degeri temsil eder Bendrnek, Moplam 6érnek sayisini temsil eder veS
dogrugercek degerlerin ortalamasini temsil eder.

Modellerin genel performansi, her hedef degisken i¢in degerlendirme 6lgtimlerinin ortalama
degeri olarak hesaplanirvesen€Evet.

Q

MA n/am: Z Ben=1 Beermeen ( 9 )

Denklemde (9), Qhedef degiskenlerin sayisini temsil eder ve Mbelirli bir metrige atifta

bulunur. Genel olarak, Urbanite projesinin ¢oklu ¢ikti moduld, trafik duzenleri ve seyahat
davranigi gibi faktorler arasindaki karmasik iliskileri agiklar. Sehir planlamacilarina bilgili
kararlarina yardimci olarak icgéruler ve dneriler saglar. Bu calisma, ¢oklu ¢ikti ML kullanarak
gercek bir sehirde politika testini ele alan ilk calismadir. Ek olarak, ML modulu simulasyonlari
birkag buytkluk sirasina gore hizlandirir ve zaman alici similasyonlari neredeyse etkilesimli
ML modullerine dénusturur.

3.8. Veriler

Bu alt b6lum, Urbanite cercevesi icinde kullanilan veri kaynaklarini 6zetlemektedir.
Temel senaryolar, her sehrin mevcut durumunu dogru bir sekilde temsil eden ve sehir ekipleri
tarafindan saglanan ek verilerle desteklenen, kamuya acik veriler kullanilarak titizlikle
gelistirilmistir. Verilerin cogu, sehir ekiplerinden ve 6nceden var olan veritabanlarindan
toplanmis ve simulasyonlar icin saglam bir temel olusturmustur. Ayrintili sehir haritalar



Akilli Sehirler2024,7

2688

OpenStreetMap'ten kaynaklanmistir. Seyahat planlarini modellemek icin, Avrupa Birligi Gelir
ve Yasam Kosullari Istatistikleri'nden (EUSILC) alinan veriler kullanilarak sentetik bir niifus
olusturuldu. Bu sentetik ntifus, dogrulugu saglamak igin her pilot sehre 6zgli marjinal
dagilimlar kullanilarak daha da rafine edildi. MUmkun oldugunda, konumlar arasindaki yolcu
akisini temsil etmek icin baslangic-varis matrisleri kullanildi. Emisyonlar, cevresel etkiyi
tahmin etmek icin simulasyon ¢iktilarina uygulanan Emisyon Faktorleri El Kitabi kullanilarak
hesaplandi. Simulasyonlar i¢in kullanilan verilerin bir 6zeti Tablo'da verilmistiré.

Tablo 6.Sehir haritalari, sentetik nifus verileri, baslangig-varis matrisleri ve emisyon faktérleri dahil olmak tzere

Urbanite simulasyonlari i¢in kullanilan temel veri kaynaklari.

Sentetik Niifus

Ornek veriler Yas ve cinsiyet 6zelliklerine sahip bireyleri iceren érnek veriler.
g/laag';rf'ilnnawllar ficelerdeki bireylerin yas ve cinsiyete gére dagilimlari.
Seyahat Talebi

OSM verileri $ehir.hari.ta5| hakklnd{;\ X‘ML formatinda digumler, yollar ve iliskilerle

temsil edilen detayli bilgi.
Hadi bakalim CSV dosyalarinda ulagim sistemi ayrintilari
OD matrisleri Kaynak-hedef matrisleri

Emisyonlar
HBEFA Emisyon Faktérleri El Kitabi.
4. Sonuglar

Asadidaki alt bélimler, 6zellikle Bilbao'ya odaklanarak cesitli modullerden elde edilen
sonuglari sunmaktadir. Sistemin karmasikhidi ve bu makalenin alan sinirlamalari g6z éniine
alindiginda, doért sehrin timu igin ayrintih sonuglar saglamak mimkun degildir. Bu nedenle, Bilbao
sistemin islevselligini ve performansini gostermek icin temsili bir vaka olarak kullanilmistir.

4.1. Cesitli Senaryolarin Simdilasyonu

Dort sehir igin veri toplamak, her sehrin kendine 6zgu gereksinimleri ve 6zellikleri
oldugu i¢in gizlilik hususlarini ve veri kullanilabilirligini ele almayi icerir. Mevcut trafik
kosullarini yakalamak icin bir temel senaryo modellemesiyle baslayarak tim pilot
sehirlerde tutarli bir metodoloji uygulandi. Bunu, temel senaryo ile karsilastirma igin
yeni bir hareketlilik politikasini simule etmek tzere degisikliklerin uygulanmasi izledi.
Her sehir icin en az iki simulasyon gergeklestirildi: biri temel senaryo i¢in ve digeri
onerilen hareketlilik politikasini yansitan. Degistirilmis senaryo icin, farkli sonuglari
kesfetmek icin birden ytzlerce varyasyon gerceklestirildi. Bilbao durumunda, ML
modullerinin gereksinimlerini karsilamak icin ikinci senaryoda ayarlamalar yapildi. Her
sehir icin 6zel senaryolar asagidaki gibi 6zetlenmistir:

* Bilbao: Sehir merkezindeki Moyua Meydani'nin 6zel araglara kapatilmasi. Bu senaryodaki
degisiklikler arasinda cesitli cevre alanlarinin farkli zaman ve surelerde kapatiimasi ve
yakinlardaki bisikletci sayisinin degistirilmesi yer aliyor.

* Messina: Sehir merkezine yeni bir otobus hattinin getirilmesi.

* Amsterdam: Yeni bir bélgenin insasi—Amsterdam Nord.

+ Helsinki: Liman bdlgesini otoyola baglayacak yeni bir tiinel insaati.

4.2. KPI'lar
Amsterdam bisiklet hareketliligi, bisiklet gtivenligi ve bisiklet sikisikligina odaklanmistir.
Asagidaki KPI'lar gelistirilmistir:
* Bisiklet altyapisi: Bisiklete binmeyi desteklemek icin mevcut altyapinin kapsami ve
kalitesi. Yolun ne kadar uygun olduguna gére her yol segmentine bir puan verilir.
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bisikletgiler icin. Sadece bisikletlerin gectigi yollar, bisiklet seritleri ve yasayan sokaklar ylksek puan
alirken, otoyollar, ana yollar ve merdivenli yollar distk puan alir.

* Bisiklet yogunlugu: Her yol segmentindeki bisikletli sayisi.

* Bisiklet glvenligi: bisikletler ve motorlu tasitlar tarafindan yollarin karisik kullanimi ve bunlarin
etkilesimleri icin tahmin. Bisikletlilerin oldugu yol bélimlerine ytiksek puan verilirken,
bisikletlilerin ve motorlu tasitlarin yolu paylastigi yol bélimlerine dusik puan verilir.

* Bisiklet sikisiklidi: tum sikisik yol bélumlerinin toplam uzunlugu. Yolun kapasitede veya
kapasiteye yakin olmasi nedeniyle bisikletcilerin yavas hareket ettigi her turlu trafik
durumu sikisiklik olarak kabul edilir.

Bilbao, toplu tasima, bisikletliler ve 6zel arabalar dahil olmak Gzere ¢ok modlu ulasimi g6z
6ninde bulundurarak sehir merkezindeki yasam kalitesine odaklanmistir. Asagidaki KPI'lar
gelistirilmistir:

+ CO2 dahil hava kirliligiz, HAYIRxve Bagbakan1o: Emisyon Faktérleri El Kitabi (HBEFA)
kullanilarak hesaplanmistir. Emisyon tahmini, simule edilen trafik durumlarini
(yavas hareket eden, sikisik trafik ile serbest akis kosullari vb.), arag filosunun
bilesimini, motor tipi ve EURO standardi destegini ve hatta aracin motorunun soguk
veya sicak olup olmadigini hesaba katar.

* GUraltd kirliligi: Sehrin bir bolimu Gzerindeki bir sebeke tzerinde, simile edilen trafik durumu ve
sehirdeki binalarin geometrisi baz alinarak tahmin edilir.

* Gunluk sehir ici bisiklet yolculuklar:

* Yaya yolculuk suresi: dakikalar cinsinden bir yaya yolculugunun ortalama uzunlugu. Tim
yolculuklar dikkate alinir, ancak yalnizca 60 dakikadan uzun yaya yolculuklari gorsellestirilir ve
raporlanir.

Helsinki, feribotlarin Bati Limani'na varmasiyla olusan trafige odaklanmistir. Liman, ana
karaya tek bir yolla baglanan bir yarimada tzerinde yer almaktadir ve bu durum bélgede sikisikliga
ve yasam kalitesinin dismesine neden olmaktadir. Asagidaki KPI'lar gelistirilmistir:

+ CO2 dahil hava kirliligi2, HAYIRxve Basbakan1o: yukarida anlatildigi gibi.

« Guralta kirliligi: Yukarida agiklandigi gibi.

« Sikisikhk ve darbogazlar: tum sikisik yol segmentlerinin toplam uzunlugu. Yolun kapasitede veya
kapasiteye yakin olmasi nedeniyle araglarin yavas hareket ettigi her turlt trafik durumu
sikisiklik olarak kabul edilir.

+ Liman alani trafik akisi: Limani anakaraya baglayan ana yol Uzerindeki trafik akisi.

Messina, sehirdeki toplu tasimacilia odaklanmistir. Asagidaki KPI'lar gelistirilmistir:

* Toplu tagima araclarinin ortalama hizi: Her bir arac icin ortalama hiz hesaplanir ve
araglarin toplam yolculuk uzunluklar dikkate alinarak agirlikli ortalama hesaplanir.

* Toplu tagima kullanimi: Toplu tasimayi kullanan kisi sayisi.
* Araba, bisiklet ve toplu tasima yolculuklarinin paylari: Ulasim moduna goére yapilan
gunluk yolculuk paylari.

4.3. Gelismis Gérsellestirmeler

Birden fazla senaryonun kapsamli bir sekilde karsilastiriimasini saglamak icin dért sehrin
tamaminda gelismis gorsellestirmeler uygulandi. Bu Urbanite gorsellestirmeleri, bes boyuta
kadar secim yapilmasina olanak tanir.ve-24 saatlik bir giin boyunca saat bagina zamani temsil
eden eksen ve X-eksen vezeksen iki temel performans gostergesini (KPI) temsil eder. Ek
olarak, baska bir KPI'yi tasvir etmek icin renk kullanilir ve bu da ayrintili bir karsilastirmayi
kolaylastirir. Bilbao'dan aciklayici bir 6rnek Sekil'de sunulmustur9, dért boyutun netlik icin
sergilendigi yer. Bu 4D gorsellestirmede, X-eksen farkli senaryolari temsil eder, ve-ekseni
gUnun saatini gosterir vezeksen yerel HAYIR'I yansitirxkirlilik seviyeleri. Renk gradyani yerel
CO2'yi temsil eder2konsantrasyonu, koyu maviden (dustk kirliligi gosterir) sariya (yuksek
kirliligi gésterir) kadar degisir. Ornegin, "Bilbao Moyua" terimi
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LTZ" tim giin boyunca meydanin tamamen kapatiimasini ifade eder ve senaryo adlari belirli
kapanis saatlerini belirtir. eksen kiimiilatif yerel HAYIR'I gdsterirxbes senaryoda kirlilik. Ozellikle,
meydani saat 16:00'dan 20:00'a kadar kapatmak daha ylksek kimdulatif NO ile sonuglanirxtemel
senaryoya kiyasla seviyeler, muhtemelen 6gleden sonra yogun saatlerde artan sikisikliktan dolayi.
Buna karsilik, meydani sabah 8'den 6glen 12'ye kadar kapatmak kiimulatif NO'da énemli bir farka

yol agmazx10.00-13.00 saatleri arasinda sokaga ¢ikma yasagi ise kirlilik oranlarinin artmasina
neden oluyor.
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Sekil 9.Gelismis gorsellestirmeler kullanilarak farkli senaryolarin karsilagtiriimasi.
4.4.KDS

DSS'den elde edilen sonuclar, Urbanite platformunun iki ana bileseni olarak
sunulur: érimcek grafigi ve éneri sistemi. Oriimcek grafigi, segilen simulasyon ile temel
deger arasindaki bagil degisimi gérsellestirir. Oriimcek grafigindeki ti¢ degeri, ilgili
nitelikte dnemli bir degisiklik olmadigini gosterirken, daha yiksek veya daha dusuk
degerler, niteligin karar modelinde nasil tanimlandigina bagl olarak iyilestirme veya
bozulma anlamina gelir. Ek olarak, dneri sistemi, simulasyon sonuglarina goére
uyarlanmis oneriler sunarak karar vericilerin en etkili mobilite politikalarini belirlemesine
yardimci olur. Bu sistem, ¢esitli KPI'lari iyilestirebilecek belirli eylemleri veya ayarlamalari
dnermek icin cok ciktil makine 6grenimi modellerinden yararlanir. Bu iki bilesen birlikte,
farkli senaryolarin performansina iliskin kapsamli iggériler sunarak daha bilgili ve veri
odakli bir karar alma strecini mumkun kilar.

Sekilde10, 6rimcek grafigi Bilbao sehri icin simule edilmis bir senaryo tanitildiktan
sonraki degisiklikleri gostermektedir. Karar modelindeki nitelikleri temsil eden ilgili
KPI'lari igerir. Alt duizey nitelikler icin daha genis bir baglam saglayan ana nitelikler de
gorantdlenir. "Bilbao Moyua LTZ (Sinirl Trafik Bélgesi) 16-20 (saat 16:00'dan 20:00'ye)"
senaryosundan 6nemli bir gdzlem, yerel NOx gibi emisyonlarinxve COz2, azaltildi ve
mobilite politikasinda genel bir iyilestirmeye katkida bulundu. Bu azalmalar, ¢evresel KPI
degerlerinin temel senaryoya kiyasla iyilesme gosterdigi 6rimcek grafiginde
gorsellestirildi. Bu iyilestirme blyuk 6lctde, etkilenen bdlgedeki kirliligi azaltan yogun
saatlerdeki kisith trafik akisindan kaynaklanmaktadir. Ancak, bu tur analizlerde siklikla
oldugu gibi, bazi KPI'lar bozulma géstermektedir. Ornegin, "Merkeze giris kapasitesi"
niteligi kotulesti ve sehir merkezine erisimin azaldigini gosterdi
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Kapanma déneminde. Kapasitedeki bu azalmanin nedeni muhtemelen sinirli trafik bélgesi
kisitlamalaridir. Bu kisitlamalar cevre kalitesini iyilestirirken ayni zamanda arag akisini
kisitlayarak sakinler ve ziyaretciler icin rahatligi etkilemektedir. Buna karsilik, "Toplu tasima
kullanimi" gibi bazi KPI'lar ayni kalarak, kapanmanin belirtilen zaman dilimi icinde toplu
tasima yolculugunu 6nemli élctide etkilemedigini géstermektedir.

Bilbao Moyua LTZ 16-20

City-wide
Mobility Policy Quality 5 City-wide Acoustic pollution
Local Traffic City-wide CO2
4
Local Pollution City-wide Daily internal bike travels
Local Pedestrian travel time . City-wide Emissions
Local PM10 1 City-wide NOx
Local NOx City-wide PM10
Local Emissions City-wide Pedestrian travel time
Local Daily internal bike travels City-wide Pollution
Local CO2 City-wide Traffic
Local Acoustic pollution Local Entry capacity to center

Sekil 10.Bilbao sehrine yonelik senaryo simulasyonuna ait érimcek grafigi, “Bilbao Moyua LTZ (Sinirh Trafik
Bolgesi) 16-20" senaryosu icin temel KPI'larin géreceli performansini gésteriyor ve emisyonlardaki, giris

kapasitesindeki ve diger 6zelliklerdeki degisiklikleri temel duruma gére karsilastiriyor.

Cevresel faktorlerdeki iyilestirmeler ile erisilebilirlikteki olasi tavizler arasindaki bu denge, kentsel
hareketlilik politikasi kararlarinin karmasikligini ortaya koyuyor. Burada bir niteligin iyilestirilmesi
digerlerinin azalmasina yol acabiliyor ve karar vericiler tarafindan dikkatli bir degerlendirme yapiimasi
gerekiyor.

Urbanite sisteminin 6neri bileseninde, DSS ayrica kullaniciya segili senaryo
simulasyonunun temel cizgiden daha iyi, ayni mi yoksa daha kéti mu olduguna dair
metinsel bilgi saglamak icin kullanilir. Asagida éneri motoru tarafindan olusturulan
metinsel dneriler yer almaktadir:

* Mobilite Politikasi Kalitesi KPI'sini %10 oraninda degistirebilmek icin PM'nin %10 oraninda iyilestirilmesi
gerekmektedir.

* Yerel Emisyonlar KPI'sini %10 degistirmek icin PM'nin %10 iyilestirilmesi gerekmektedir.

* Giris kapasitesinin merkeze gére KPI'sini %20 oraninda degistirebilmek i¢cin PM'nin %10 oraninda iyilestirilmesi

gerekmektedir.

* Mobilite Politikasi Kalitesi KPI'sini %10 oraninda degistirebilmek icin merkeze giris kapasitesinin %20 oraninda
iyilestirilmesi gerekmektedir.

Bu 6neriler, kentsel hareketlilik baglaminda belirli KPI'lari optimize etmeyi amaglayan
karar vericiler icin eyleme gegirilebilir icgoruler saglar. DSS'den elde edilen sonuglar, Urbanite
projesi sirasinda olusturulan web platformunda Bilbao icin mevcuttur. (Daha fazla ayrinti icin
Urbanite Bilbao proje web sitesini ziyaret edin:https://bilbao.urbanite.esilab.org/pages/ ana
sayfa(11 Eylal 2024'te erisildi).

4.5, Orange ile Makine Ogrenimi

Pratik bir gosterim igin, Bilbao'daki analiz, sehir merkezindeki Moyua Meydani'nin kapatilmasinin ve
bisikletci sayisinin artirilmasinin hava kirliligi seviyeleri Gzerindeki potansiyel etkilerine odaklaniyor ve
Ozellikle CO2 tahminine odaklaniyor.2emisyonlari. Birden fazla ML algoritmasi test edildi ve bulgular,
sehir merkezi meydaninin kapatilmasinin ve bisiklet kullaniminin tesvik edilmesinin CO2 emisyonlarini
azaltmada olumlu bir etkiye sahip oldugunu godsteriyor.2emisyonlar.


https://bilbao.urbanite.esilab.org/pages/home
https://bilbao.urbanite.esilab.org/pages/home
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Orange i¢gin veri setini olusturmak amaciyla, sehir merkezindeki Moyua Meydani'nin
6zel araclara kapatilmasinin sonugclarini inceleyen Bilbao'da 14 simulasyon
gerceklestirildi. Iki senaryo uygulandi: mevcut a§ durumunu yansitan temel senaryo ve
Moyua Meydani'nin kapatildigi degistirilmis bir senaryo. Ikinci senaryodaki degisiklikler,
bisiklet¢i sayisindaki (1500 ila 19.000 arasinda) ve sakin sayisindaki (2000 ila 20.000
arasinda) ayarlamalari iceriyordu. Bu degisiklikler, uygulanan politika ve bisiklet¢i sayisi
degisirse olasi sonuglari gosterdi.

Figur11Uygulanan politikanin sonuclarini gésterir ve bisiklet¢i sayisi ile CO
arasindaki iliskiyi acik¢a ortaya koyar2emisyonlari. X-ekseni meydanin yakinindaki
bisikletcileri gosterirken, ve-eksen merkezdekileri temsil eder. Farkh renkler farkli CO
seviyelerini belirtirzemisyonlari, turuncu dairenin temel senaryoyu gosterdigi sekilde.
Bulgular, ana meydani 6zel aracglara kapatmanin ve yakinlardaki arag sayisini azaltmanin
CO2'de bir azalmaya yol a¢tigini gdsteriyorzemisyonlar.
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Sekil 11.Bisikletci sayisi ile CO arasindaki iliskiyi géstermezemisyonlar.

Sekilden birkag ¢ikarim yapilabilir11, meydanin icindeki ve disindaki bisikletgi
sayisinin guglu bir sekilde iliskili oldugu gézlemi de dahil olmak Uzere - ne kadar ¢ok
bisikletci girerse, o kadar ¢ok bisikletgi cikar. Bu beklenen iliski simulatér tarafindan
yakalanir. Ek olarak, sekil ana meydani 6zel araglara (araba ve motosiklet gibi)
kapatmanin CO'da 6nemli bir dusise yol actigi beklenen sonucu dogrular2Ayrica, 6zel
araglara kapali olan meydanda daha fazla bisikletlinin bulunmasi, daha az araba ve
dolayisiyla daha az emisyon anlamina geliyor.

Ancak, geriye kalan bir miktar trafik oldugu icin, 6rnegin toplu tasima araglari ve bunlarin
CO'lar1 nedeniyle iliski tamamen dogrusal degildir.2Sekildeki sol-asagi similasyonu11blytk
miktarda CO oldugunu gosterirzemisyonlari; ancak, girdi verilerinde bir hata oldugu ortaya cikti.
Bu, simulasyon ciktilarini dogrulamanin énemini vurgular ve seffaf gorsellestirmelerin ve insan
dogrulamasinin bu tur sorunlari belirlemede ve ele almada ne kadar énemli bir rol oynadigini
vurgular.

Daha 6nce bahsedilen verileri kullanarak ML modelini (karar agaci) olusturduktan
sonra, daha dnce simtle edilmemis yeni 6érnekler icin sonuclari tahmin etmek mimkuin
hale gelir. Sekilde12, CO'yu tahmin etmenin sonuglarizyeni veri noktalari i¢cin emisyonlar,
Onceden simulasyon yapilmadan sunulur. Yeni veri noktalari dlceklendirilir ve CO
seviyesini temsil eden renginz, diger 6rneklerle tutarl bir sekilde hizalanir.

Daha 6nce bahsedilen verileri kullanarak bir karar agaci bigciminde bir ML modeli
olusturulduktan sonra, daha 6nce gérilmemis sonuglari tahmin etmek mumkun hale gelir.
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ornekler—ilk simulasyonlarin pargasi olmayan durumlar. Sekilde12, CO'yu tahmin
etmenin sonuclarizDaha 6nce simule edilmemis olan bu yeni veri noktalari igin
emisyonlar géruntulenir. Yeni érnekler netlik icin élgceklendirilir ve CO seviyesini temsil
eden renginzdaha 6nce simule edilmis diger 6rneklerle oldukga tutarh bir sekilde
uyumludur. Bu, ML bilgi modellerinin yeni senaryolar icin sonuclari tahmin etmedeki
etkinligini gOsterir ve ek simulasyonlara ihtiya¢ duyulmadan daha hizl ve daha verimli
politika degerlendirmesine olanak tanir.
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Sekil 12.ML modeli tarafindan uretilen ve CO'nun gérilmemis érnekleri icin 6ngodrilen sonuglari gosteren yeni
ek veri noktalarizemisyonlari. Bu tahminler daha 6nce simule edilmis senaryolarla uyumludur ve ML modelinin
analizi orijinal similasyon sonuglarinin étesine tasima yetenegini gdstermektedir.

4.6. Gelismis Makine Ogrenimi

Gelismis ML modeli, simule edilmis ve 6grenilmis senaryolardan elde edilen verilere
dayanarak belirli bolgeleri 6zel araglara kapatmak ve bu kapatmalar igin ideal zamanlamayi
belirlemek icin en iyi politikalari bulmaya calisirken Bilbao'nun Moyua boélgesinde test edildi.
Senaryolar, kapatmalarin baslangi¢ saatini ve suresini belirterek 1452 olasi kombinasyonla
sonuclandi. Zaman ve kaynak kisitlamalari nedeniyle, similasyon icin senaryolarin bir alt
kimesini se¢mek icin Latin hiperkip 6rneklemesi kullanildi. Kirleticilerle (CO2, HAYIRX, ve PM)
farkh cografi diizeylerde 6lculda ve kirlilik azaltma énlemlerinin etkinligi hakkinda fikir verdi.
Analiz, sehir merkezindeki sokaklarin kapatilmasi gibi belirli dnlemlerin kirlilik dizeyleri ve
tikaniklik Gzerindeki etkisini ele aldi. Kirlilige farkli ulasim modlarinin katkilari incelendi ve
etkili hareketlilik politikalari formule etmeye yardimci oldu. Analiz ayrica tikanikh§r da hesaba
katti ve surdurulebilir bir kentsel ¢evre icin hem tikanikligi hem de kirliligi ele alan politikalar
gelistirmek Uzere seyahat surelerini dahil ederek modelleme yapti. Analizdeki hedef
degiskenler, baslangic zamani ve sure igin strekli degerler ve dokuz 6znitelikli ikili bir
bicimde kodlanmis kapali alanlar iceren KPI'lar da dahil olmak Utzere girdi 6zelliklerinin
etkiledigi bir hareketlilik politikasini temsil ediyordu.

Gelismis ML modeli, belirli bolgeleri 6zel araclara kapatmak igin en uygun politikalari belirlemek ve
hem simule edilmis hem de 6grenilmis senaryolardan elde edilen verilere dayanarak bu kapatmalar icin
en iyi zamanlamayi belirlemek amaciyla Bilbao'nun Moyua bélgesinde test edildi. Senaryolar,
kapatmalarin baslangi¢ saati ve siresi gibi degiskenleri iceriyordu ve 1452 olasi kombinasyonla
sonuglandi. Zaman ve kaynak kisitlamalari nedeniyle, Latin hiperkup érneklemesi uygulandi
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simulasyon icin senaryolarin makul bir alt kimesini se¢mek igin kullanilir. CO gibi
kirleticilerle ilgili KPI'lar2, HAYIRx, ve partikul madde (PM), farkli cografi dizeylerde
olculdu ve kirlilik azaltma stratejilerinin etkinligi hakkinda fikir verdi. Analiz, sehir
merkezindeki sokaklarin kapatiimasi gibi belirli midahalelerin kirlilik dizeyleri ve trafik
sikisikhi@i Gzerindeki etkisini degerlendirdi. Genel kirlilige farkh ulasim modlarinin
katkilari da incelendi ve daha etkili mobilite politikalarinin gelistiriimesine yardimci oldu.
Analiz, kirlilik dizeylerine ek olarak, hem tikanikligi hem de kirliligi ele alan politikalar
gelistirmek icin seyahat siresi verilerini dahil ederek tikanikhi§i da hesaba katti ve daha
sardaralebilir bir kentsel cevreyi tesvik etti. Analizdeki hedef degiskenler, baslangi¢
zamani ve sure i¢in sUrekli degerler ve dokuz degisken boyunca ikili nitelikler olarak
kodlanan kapali alanlar dahil olmak Gzere cesitli girdi 6zelliklerinden etkilenen bir
mobilite politikasini temsil ediyordu.

Sureg, baslangi¢ zamanini ve slresini tahmin etmeyi amaglayan bir regresyon goéreviyle
baslar. Tahmin edilen degerler daha sonra 6zellik alanina eklenir ve sonraki siniflandirma
adimi icin 6zellikler olarak hizmet eder. Bu son asamada, kapanis alani tahmin edilir ve lojistik
regresyon kullanilarak dokuz ikili sinif olarak modellenir. Kapsamli bir degerlendirme
saglamak i¢in her gérev bagimsiz olarak degerlendirilir.

Analizin ilk b6liminde, 10 farkli regresyon algoritmasi test edilerek kapsamli bir
degerlendirme yapildi: dogrusal regresyon, k-en yakin komsular (KNN), karar agaci,
rastgele orman, dogrusal destek vektor makinesi (LSVM), gradyan artirma, elastik ag,
stokastik gradyan inisi (SGD), destek vektér regresyonu (SVR) ve Bayes sirti. Ilk dort
algoritma - dogrusal regresyon, KNN, karar agaci ve rastgele orman - algoritmik
uyarlama yoluyla ¢ok etiketli regresyonu dogal olarak desteklerken, kalan modeller
birden fazla ciktiyi islemek icin problem donusttrme teknikleri kullanilarak egitilir.

k kath capraz dogrulamanin uygulanmasi, ML modellerinin performanslarini
degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilir. k = 10 icin sonuglar Sekil'de sunulmustur13,
her katlamadaki puanlarin dagilimini bir kutu grafigi kullanarak gésterir. Dogrusal
regresyon, 1,514'lUk ortalama mutlak hata (MAE) ve 0,230'luk standart sapma ile en etkili
algoritma olarak ortaya ¢ikar. Bu, dogrusal regresyonun 6zel araglar icin Moyua
karesinin kapanmasinin baglangic zamani ve suresi icin yaklasik bir bucuk saatlik
ortalama hata ile dogru tahminler sagladigini gésterir.

Bir sonraki zorluk, dnceden tahmin edilen baslangi¢ zamani ve sureyi girdi 6zellikleri olarak
kullanarak kapanis alanini tahmin etmek igin bir model olusturmayi icerir. Bunu ele almak igin, cok
etiketli siniflandirma gorevini ele almak igin bir problem dénustirme yéntemi esastir. Her alani
tahmin etmek icin ayri1 ayri uygulanan lojistik regresyon, uygun bir yaklasim olarak tanimlanmistir.

ML modelinin genel performansi Sekil'de gdsterilmistir.14. Model, 6zellikler ve
etiketler arasindaki tam eslesmeler dikkate alindi§inda (turuncu renkle gdsterilmistir)
%90'lik bir hatirlama puani (gergek pozitif orani) ve %77'lik bir dogruluk elde etti. Buna ek
olarak, modelin etkinliginin daha kapsamli bir degerlendirmesini saglamak icin iki
alternatif yaklasim arastirildi.

Tam eslesmenin sinirlamasi, bir alan igin tek bir hatali tahmin nedeniyle 6érneklerin yanlis
siniflandiriima olasiliinda yatmaktadir. Bu, tahmin edilen kapanislarin bir kombinasyonu yoluyla
iyilestirilmis sonuglar elde etme firsatini g6z ardi ederek CO'nun azaltilmasina yol acar2emisyonlar
ve daha kisa yolculuk siireleri. Bunu ele almak icin alternatif bir yaklasim, tahmin edilen ve gergek
degerler arasindaki Oklid mesafesini dahil etti. Tanimli bir esik degerinin tanitiimasi, her érnek icin
dogru ve yanhs siniflandirmalar arasinda bir ayrim yapilmasina olanak sagladi. Sonuclari maviyle
vurgulayan ¢ubuk grafigi, %77'den %87'ye ¢ikan bir dogruluk artisi gosterdi. Bu degisiklik, tam bir
eslesme olmasa bile yeterince yakin bir ¢6zimuin kabul edilebilir olma olasiliginin ytiksek oldugunu
gOsteriyor. Bu gibi durumlarda gercek simulasyonlar araciligiyla ince ayar yapmak gerekebilir.
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Sekil 13.Regresyon gorevi icin ydontemlerin karsilastiriimasi, test edilen 10 regresyon algoritmasinin her
biri icin ortalama mutlak hatay! (MAE) ve standart sapmalari sunarak, Moyua kare kapanislarinin
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Sekil 14.Tam eslestirme, Oklid mesafesine dayali siniflandirma ve ézellik vektérii hizalamasi dahil olmak
Uzere siniflandirma gorevi icin farkli degerlendirme yaklasimlarinin dogrulugu, sonuclar turuncu, mavi ve
yesil olarak goruntulenir.

Tam eslestirmenin sinirlamasi, bir boyutta, 6érnegin bir kapanis alaninda tek bir
hatali tahminin, tim bir 6rnegin yanlis siniflandiriimasina yol acabilmesidir. Bu kati
yaklagim, tahmin edilen kapanislarin bir kombinasyonu yoluyla iyilestirilmis sonuglar
elde etme potansiyelini g6z ardi eder ve bu da CO'nun azalmasina yol a¢abilir2
emisyonlar ve daha kisa yolculuk sureleri. Bunu ele almak icin, tahmin edilen ve gercek
degerler arasindaki Oklid mesafesini iceren alternatif bir yaklagim tanitildi. Bir esik
tanimlayarak, bu ydntem, tahminler tam olarak eslesmese bile, her érnek icin dogru ve
yanlis siniflandirmalar arasinda ayrim yapar.

Sekildeki cubuk grafigi14, sonuclari mavi olarak gésterilen, %77'den %87'ye ¢ikan énemli
bir dogruluk iyilestirmesi gosterir. Bu ayarlama, gercekle mikemmel bir sekilde eslesmese
bile, "yeterince yakin" bir ¢6zimuin genellikle kabul edilebilir oldugunu gésterir.
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her boyutta degerler, ancak kabul edilebilir bir genel sonug saglar. Ancak, bu gibi durumlarda en
iyi sonuclari saglamak ve tahminleri daha da iyilestirmek icin ek simulasyonlar araciligiyla ince ayar
yapmak yine de gerekli olabilir.

Ek olarak, benzer politika sonuglari, kapanislar ve surelerle iliskili 6zellik vektorlerini
Oklid uzaklik élctimlerini kullanarak kesfetmek icin Gclincii bir yaklasim tanitildi. Tahmin
edilen sinif vektdérinin bu segili 6zellik vektéra siniflarindan herhangi biriyle yakindan

hizalanmasi durumunda, tahmin dogru kabul edildi. Sekildeki cubuk grafiginde yesil
renkle gosterilen bu semantik yaklasim, parametre ayarlamasi gerektirmeden %91
dogruluk elde etti. Bunun anlami, karar vericilerin hedefleriyle uyumlu politikalar
aracihgiyla benzer veya daha iyi sonuglarin elde edilebilecedi ve manuel veya otomatik
parametre 6lceklemesine gerek kalmayacagidir.

4.7. Mod(illerin Ozet Listesi

Tabloda birka¢ Urbanite modultinin listesi sunulmaktadir7.

Tablo 7.Urbanite projesinde kullanilan similasyon platformlari, makine 6grenimi modelleri ve

gorsellestirme teknikleri gibi araglar ve teknolojiler, bunlarin veri analizi, politika degerlendirmesi ve

karar destegindeki rollerini vurgulamaktadir.

Arag Adi Tanim Sehirlilikteki Rol
Makine 6grenimi icin acik kaynakl bir
- . . Simulasyon sonuglarindan gelen girdileri kullanarak,
veri gorsellestirme ve analiz aracl. ) i T
. gorsellestirme ve makine 6grenimi moddllerini
Turuncu Programlama olmadan karmasik veri
f A .. kullanan programci olmayan kisiler icin veri analizini
analizleri yurttmek igin kullanici dostu
. . < kolaylastirmak amaciyla kullanilir.
bir arayuz saglar.
Mikroskobik bir trafik simulasyon araci, bir Cesitli sehirlerdeki trafik senaryolarini
MATSIm ulasim agi icindeki bireysel yolcularin simule etmek, kentsel hareketlilige ve farkli
davranislarini ve etkilesimlerini modelliyor.  politika kararlarinin etkisine dair detayl
bilgiler saglamak icin kullanilir.
Karmasik senaryolari degerlendirmek ve o B .
.. . . . . Cesitli kriterlere gore politika senaryolarini
Oznel tercihlere dayali 6neriler Gretmek deserlendirerek k | ireclerini destekl
. . . N . ™ egeriendirerek karar alma sureclerini destekler
DEXi icin nitel cok nitelikli modeller kullanan 9 ¥

bir karar destek araci.

ve kent plancilarinin gesitli paydas girdilerini ve
tercihlerini dengelemesine yardimci olur.

Cok etiketli ML

Kararlarin veya siniflandirmalarin birbirine
bagl oldugu senaryolarda yararli olan, tek
bir girdi 6rnegdi icin birden fazla gikti
etiketini tahmin edebilen algoritmalari
ierir.

Farkli kentsel politikalarin sonuglarini tahmin
etmek ve bunlarin etkilerini ayni anda birden fazla
kriter Gzerinden degerlendirmek, boylece karar
alma strecini hizlandirmak igin kullanilir.

Gelismis

Gorsellestirme Araglari

Karmasik verilerin cok boyutlu grafiksel
gosterimini saglayan, farkli senaryolarin
sonuglarini yorumlamayi ve anlamayi
kolaylastiran araclar.

Politika yapicilarin, genellikle ti¢ ve nadiren
dort olmak Uzere bes veri boyutunu
gorsellestirmelerine olanak tanir.

Kullanici dostu bir sekilde politika etkilerinin
kapsamli bir sekilde degerlendirilmesini
kolaylastirmak.

5. Tartisma ve Sonuclar

Urbanite H2020 projesi, karar vericilerin karmasik kentsel hareketlilik zorluklarini

etkili bir sekilde ele almalarini saglayan birlesik bir ¢erceve saglayan cesitli yenilikgi Al
tabanh moduller sunar. Kirliligi azaltmaktan altyapiyi iyilestirmeye kadar ¢ok ¢esitli
kentsel zorluklari ele alarak, Urbanite sistemi gercek diinya hareketlilik sorunlarini ele
almada uyarlanabilirligini ve etkinligini géstermistir. Dahasi, Urbanite'in is birligini ve
bilgi paylasimini tesvik etmeye odaklanmasi, akilli sehir gelistirmede bir yenilik ve strekli
6grenme kaltirinu tesvik eder. Ortakliklar kurarak ve en iyi uygulamalari yayarak,
Urbanite kentsel strdirulebilirligi ve dayanikliligr artirmak icin kolektif bir cabada énemli
bir rol oynar. Projenin cesitli cografi ve profesyonel gruplari birbirine baglayan is birlikgi
ruhu, kentlesmenin cok yonlu zorluklarini ele almak ve kentsel gelisime kapsayici,
katilimci yaklasimlari savunmak icin hayati 6neme sahiptir.
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Belirli moduller agisindan, simulasyonlar, acik kaynakli simulasyon platformundaki
gelistirmeler yoluyla bir sehir haritasi ve seyahat verileri dahil etmek gibi minimum
ayarlamalarla herhangi bir sehre uyarlanabilir. Sistem dért pilot sehirde basariyla test edildi;
ancak, alan kisitlamalari nedeniyle, yalnizca Bilbao'dan gelen sonuglar ayrintili olarak
sunulmaktadir. Sehir ekipleriyle yapilan gérismeler, sistemin etkinligini ve gercek diinya
zorluklarini ele alma potansiyelini dogruladi. Dahasi, Orange aracindan yararlanilarak,
simulasyon ciktilari makine 6grenimi metodolojilerine sorunsuz bir sekilde baglanarak,
dogrudan programlamaya gerek kalmadan zahmetsiz desen tanimlamasi saglar. Ek olarak,
gelismis ¢oklu ML yaklasimi, bir politikayi test etmek igin gereken siireyi 6nemli 6l¢tide azaltir
ve bunu birkag saniyeye indirir. Makine 6grenimi kullanilarak sonuclarin hesaplanmasi, tam
simulasyonlari ¢alistirmaktan yaklasik tg kat daha hizliydi ve yine de %90 dogruluk elde edildi.
Son dogrulama yalnizca en umut verici ¢6ziimler belirlendikten sonra gerekliydi, bu da
yuzlerce simulasyon ¢alistirma ihtiyacini yalnizca birkagina indirerek streci 6nemli él¢tide
hizlandird.

Ek olarak, kapsamli karar destek araci, 6nerilen kentsel degisikliklerin faydalari ve
dezavantajlarinin hem éznel hem de nesnel analizlerini sunarak kapsamli bir
degerlendirme siireci saglar. Ozetle, hem proje ekibi hem de AB degerlendiricileri, proje
tarafindan getirilen yenilikleri islevsel bir prototip asamasinda bile islevsel olarak 6nemli
olarak kabul ettiler.

Geligsmis gorsellestirme modulu karmasik sonuglarin gorintilenmesini saglayarak tek
bir grafiksel gosterimde bes boyuta kadar temsil olanagi saglar. Cesitli senaryolar icin 24 saat
boyunca saatlik olarak simulasyon sonuglarini gorsellestirir ve belirli boyutlari KPI'lara ayirir.
Bu modul éncelikle iki senaryoda kullanilir ve secili KPI'lara odaklanir. Baslangigta, farkhhklari
tespit etmek icin 3-5 KPI secilir, ancak genellikle birkag¢ KPI perspektifinde hicbir farkhhk
gOzlemlenmez. Sonraki analizler genellikle belirgin farkliliklar gésteren KPI'lara yogunlasir.

ML modulleri iki duzeyde cahsir: simule edilen verilerdeki kaliplari belirler ve
simulatéru yansitan bir ML modeli olustururlar. Orange kullanilarak gelistirilen ve
kodlama deneyimi gerektirmeyen belirli bir ML modult, CO gibi belirli KPI'lari tahmin
edebilirzemisyonlarini azaltarak kapsamli similasyonlara olan ihtiyaci ortadan kaldirir.
Ornegin, CO'yu tahmin edebilir2Moyua Meydani'nin kapatiimasinin etkisi, Sekil'de
gosterildigi gibi daha énce karsilagiimamis senaryolar icin dogru tahminler sagliyor12.

Gelismis ML modulu, 6nceden tanimlanmis kullanici tercihleriyle uyumlu mobilite politikalar
Onererek karar alma surecini daha da iyilestirir ve simulasyonlarin ve uzman analizlerinin
geleneksel, zaman alici déngusune olan bagimhligi azaltir. Bu yaklasim, simulatorin hizli bir ML
modelini etkili bir sekilde olusturur ve politika gelistirme stirecini 6nemli 6l¢lide hizlandirir. Bilbao
baglaminda, moddl, kullanici tarafindan belirtilen KPI'larin iyilestiriimesiyle yonlendirilen sehir
merkezindeki ve ¢cevresindeki alanlardaki sokaklarin kapatilmasini dnerir. Bu yenilik, mobilite
politikalarinin sadece saniyeler icinde hizli bir sekilde degerlendirilmesini saglar ve bu, daha énce
tam simulasyonlar icin gereken saatlere kiyasla dnemli bir iyilestirmedir. ML tabanli model, orijinal
simulatérin sonuglarini tam olarak kopyalamasa da, Sekil 1'de gésterildigi gibi %90'in Gzerinde
dogruluk elde eder.14Sonug olarak, cesitli hareketlilik politikalarinin test edilmesinde ML simulator
modulunin kullaniimasi, hareketlilik politikalarinin hizl bir sekilde dogrulanmasini ve son
ayarlamalarin orijinal simualatér aracihgiyla dogrulanmasini saglar.

Ancak, Urbanite'in kapsamli yaklasimi ve Al ve ML teknolajilerinin yenilik¢i uygulamasi
akilli sehir planlamasinda 6nemli bir ilerlemeyi temsil ederken, projenin karmasikhgi ve
buayuklagu énemli zorluklar ortaya koymaktadir. Projenin ayrintili ve karmasik bir arastirma
prototipi olarak statiisu birincil endise kaynagidir. Tamamen islevsel bir yazilimin
uygulanabilirligini géstermesine ragmen, pratik, gercek diinya uygulamasi i¢cin 6nemli bir
yeniden yazma gerekebilir. Potansiyel yeniden muhendislik ihtiyaci, prototip olusturma ile
dagitilabilir, kullanici dostu ¢dzimlerin gelistirilmesi arasindaki ugurumu vurgular. Baska bir
sorun da bir alt modelin veya sistem desteginin birkag ayda bir glincellenmesidir. Mevcut
prototipin boyutu ve karmasikligi, sistemin inceliklerine asina olmayan topluluk gruplari igin
onu bir sekilde erisilemez hale getiriyor.
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Urbanite sisteminin pratik uygulamasi ek karmasikliklar getirir. Gercekte, bu
projenin kapsami dahilinde tinellerin insasi veya yeni bdlgelerin gelistirilmesi gibi
kentsel ortamlarda altyapisal degisiklikler yapmak genellikle mimkin degildir. Dahasi,
dogru simulasyonlar ve tahminler saglamak icin kapsamli veri toplama gerekliligi,
projenin 6lceklenebilirligini ve ¢esitli kentsel manzaralarda uyarlanabilirligini
engelleyebilecek kaynak gerektiren bir yéninu vurgulayarak, birden fazla simtlasyona
olan ihtiyaci vurgular.

Toplumsal bir bakis agisindan, Urbanite'in agik kaynakli cercevesi, A odakh mobilite ¢6zimlerini
kesfetmek, akilli sehir planlamasini demokratiklestirmek ve yenilikci teknolojilerin daha genis ¢apta
benimsenmesini tegvik etmek icin seffaf ve erisilebilir bir platform sunar. Bu cerceve, herhangi bir
toplulugun potansiyel kentsel mobilite iyilestirmelerini degerlendirmesine olanak tanir. Dahasi,
Urbanite'in yaklasimi, enerji ve su yonetimi gibi diger sektdrlere genisletilebilir ve kaynak kullanimini
optimize etmek ve kentsel hizmetler genelinde strdurulebilirligi tesvik etmek icin veri odakl iggéraler
saglayabilir.

Giriste beyan edilen bes 6nemli katkiya iliskin olarak 6zetle sunlar ¢ikarilabilir:

1. Dort farkli sehirde test edilen birlesik, ylkseltilmis, acik kaynakli bir simulator: Dért sehirde test
edilen bu platform, cesitli kentsel ortamlar icin simulasyonlari standartlastirma zorlugunu ele
ahyor. Kentsel politikalari karsilastirmada guvenilirligi ve tutarliigi artiriyor, ancak é6nemli
yuritme suresine duyulan ihtiyag bir zorluk olmaya devam ediyor.

2. Dexi araciyla gelismis bir karar destek ve éneri modula: DEXi aracinin entegrasyonu,
Oznel tercihlere dayal ayrintili 6neriler sunarak baglam farkinda karar destegini
mumkun kilar. Ancak, kullanicilarin potansiyelinden tam olarak yararlanabilmeleri
icin egitim gereklidir.

3. Kapsamli politika degerlendirmesi icin gelismis gorsellestirmeler: Gorsellestirme araclari
karmasik verilerin kesfini basitlestirir, ancak cogu kullanici yalnizca 3B veya 4B gosterimleri
isleyebilir. Daha yUksek boyutlu verilerin sunulmasi bir zorluk olmaya devam etmektedir.

4. Orange aracina sahip bir ML moduili: Bu modiil, kentsel planlama igin makine 6grenimini demokratiklestirir
ve veri odakli karar vermeyi uzman olmayanlar igin erisilebilir hale getirir. Ancak, kullanicilarin sistemin
yeteneklerini en Ust diizeye ¢ikarmak icin yine de birkag saatlik egitime ihtiyaci vardir.

5. Geligsmis ¢ok etiketli ML modult: Modul, hizli senaryo testine olanak taniyan énemli hiz
iyilestirmeleri sunar. Ancak karmasikligi, kullanicilarin sonuglari yorumlama ve icgoéruleri
etkili bir sekilde uygulama konusunda uzmanlik gelistirmesini gerektirir.

6. Sonuglar

Sonug olarak, Urbanite H2020 projesi, kentlesme ve sehir genislemesinin getirdigi
karmasik zorluklarla basa ¢ikmayi amaclayan ¢igir acici bir cerceve sunuyor. Yapay zeka
ve makine 6grenimi gibi yikici teknolojilerin gliciinden yararlanarak, proje kentsel
hareketlilik ikilemleriyle bogusan karar vericiler icin buttnsel bir strateji sunuyor. Girisim,
bes yenilik¢i bilesenle 6ne cikiyor: agik kaynakli bir simulator, gelismis karar destek ve
oneri modulleri, politika degerlendirmesi icin son teknoloji gorsellestirmeler ve iki
makine 6grenimi modulad.

Urbanite'in yaklasimi, tarihsel olarak uzman bilgisine dayanan ve kapsamli testlerin pratik
olmamasi nedeniyle potansiyel ¢6ziimleri kegfetmeyi sinirlayan geleneksel sehir planlamasini
devrim niteliginde degistiriyor. Yazihm simulatérleri bu zorlugun hafifletiimesine yardimci olurken,
Urbanite bunu daha da ileri gotlrerek karar alma surecini standartlastiriyor ve bilgilendiriyor ve
cesitli senaryolara iliskin degerli icgoruler sunuyor. Bu gerceve, bireysel sehirlere veya alanlara
odaklanan énceki calismalara gére dnemli bir ilerlemeyi isaret ediyor. Bilbao, Messina, Amsterdam
ve Helsinki olmak Uzere dort Avrupa sehrinde yapilan titiz testler, Urbanite'in kirliligin
azaltilmasindan toplu tasimaciliga ve bisikletli gtvenligi iyilestirmelerine kadar bir dizi zorlugun
Ustesinden gelme yetenegini gosterdi. Sistem, 6nerilen degisikliklerin etkilerine iliskin kritik
icgoruler sagladi ve hem nesnel hem de 6znel kriterlere dayal éneriler sundu.

Analizlerden iki 6nemli g6zlem ortaya ¢ikti. Birincisi, kentsel planlama degisiklikleri her
zaman temel senaryoyu asan sonuglar Gretmez ve genellikle karmasik sonuclar dogurur.
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sonuclar. Ornegin, CO'yu azaltmakzsehir merkezlerindeki emisyonlar, cevre bélgelerdeki
sikisikhgr istemeden artirabilir. Bu, her KPI'nin genel kentsel yasam kalitesi Uzerindeki daha
genis etkisinin degerlendirilmesinin dnemini vurgular. ikinci olarak, Urbanite sisteminin
karmasikhgi, yeteneklerini tam olarak kullanabilmek icin uygun kullanici egitimi gerektirir.
Gogu kullanici Gg boyutlu (3B) ve dort boyutlu (4B) gorsellestirmeleri kolayca
yorumlayabilirken, bes boyutlu (5B) gosterimler zorlayicidir. Ancak, yeterli pratik ile
kullanicilarin yaklasik tgte biri 5B gorsellestirmeleri anlamada yetkin hale gelir ve bu da
sistemin potansiyelini en Ust duzeye ¢ikarmak i¢in kapsamli egitimi gerekli kilar.

Guclu yonlerine ragmen, Urbanite projesi bazi sinirlamalarla karsi karsiyadir. Birincil
zorluklardan biri, yaklasik bir milyon satir kod ve onlarca modulden olusan yazilim sisteminin
muazzam boyutu ve karmasikliginda yatmaktadir. Bu genis kod tabani, bakimi, hata
ayiklamayi ve giincellemeleri 6zellikle zorlastirarak dlceklenebilirligi ve kullanici benimsemesi
icin potansiyel engeller yaratmaktadir. Sistemin karmasikligi, uzman olmayan kullanicilar
veya 6zel teknik ekipleri olmayan daha kiguk belediyeler icin erisilebilirligini de sinirlayabilir
ve daha genis cekiciligini azaltabilir. ikinci olarak, Urbanite sistemi, biiyiik élcekli dagitima
hazir, tamamen dogrulanmis ve test edilmis bir uygulama olmaktan ziyade bir arastirma
prototipi olmaya devam etmektedir. Kavram kaniti bircok pilot sehirde gdsterilmis olsa da,
sistem ol¢ekte gercek diinya uygulamasi icin gereken titiz dogrulamadan ge¢cmemistir. Bu,
ozellikle gelistirme asamasinda kapsamli bir sekilde test edilmemis senaryolarda
kesfedilmemis sorunlar olabilecedi anlamina gelir. Bir prototip olarak, mevcut sehir
altyapilarina sorunsuz entegrasyon icin Uretim dizeyindeki bir sistemin gerektirecegi ince
ayar ve kullanici dostu olma 6zelliginden de yoksundur.

Daha fazla gelistirme icin 6nemli bir alan, ¢erceveyi daha genis bir Avrupa sehri yelpazesini
kapsayacak sekilde genigletmek ve farkli kentsel baglamlarda potansiyel ¢6zimlerin daha kapsamli bir
sekilde degerlendirilmesine olanak saglamaktir. Ek olarak, cerceve su tiketimi veya kamusal aydinlatma
gibi diger sehir sektoérlerini de kapsayacak sekilde genisletilebilir ve bu da faydasini daha da artirabilir.
Ayrica, ML modiilleri gibi yalnizca belirli moddilleri daha fazla sehirde uygulama firsati da vardir ve bu da
Urbanite gergevesinin ¢ok yonliliguni ve genel etkisini artirir. Daha genis bir benimsenmeyi saglamak
icin, kullanici dostu arayuzler ve kapsaml kilavuzlar saglamak, sistemi ¢ok ¢esitli kullanicilar i¢in daha
erisilebilir ve pratik hale getirmek cok dnemli olacaktir.

Ozetle, Urbanite'in devam eden arastirma ve gelistirme cabalari akilli sehir
planlamasinda devam eden ilerlemenin sinyalini veriyor. Al tabanli metodolojilerden ve dért
pilot sehirden elde edilen icgérilerden yararlanarak Urbanite daha fazla yenilige hazir. Proje
yalnizca gindmauzun kentsel zorluklarini ele almakla kalmiyor, ayni zamanda teknolojinin
surdurdlebilir blyumeyi yonlendirdigi ve kentsel yasami iyilestirdigi bir gelecek 6ngéruyor.
Urbanite'in kentsel gelisimde Al kullanimi, sosyal, ekonomik ve cevresel faktorleri dikkate
almanin 6nemini vurgulayarak daha dayanikl ve sirdurulebilir sehirler icin zemin hazirliyor.
AB vatandaslarina bagimsiz mobilite degisiklikleri icin acik kaynakli bir platform saglama
hedefi henliz tam olarak gerceklestiriimemis olsa da, bu islevsel prototip konseptin
uygulanabilirligini gosteriyor ve gelecekteki gelismeler icin sahneyi hazirliyor.

Yazar Katkilari:MG, Urbanite sisteminin Jozef Stefan Enstittsu (JSI) kismi icin
kavramsallastirmanin, denetimin ve metodolojinin cogunu ve dolayisiyla bu makaledeki genel
yaklasimi da sagladi. MS (Miljana Shulajkovska), MS (Maj Smerkol) ve GN, programlamanin,
entegrasyonun, rapor yazmanin, proje yénetiminin ve benzerlerinin cogunu sagladi. Tim yazarlar,
el yazmasinin yayinlanmis versiyonunu okumus ve kabul etmistir.

Finansman:Bu calisma, 870338 numarali hibe sdzlesmesi kapsaminda Avrupa Birligi'nin Ufuk 2020
arastirma ve inovasyon programindan fon alan bir projenin parcasidir. Yazarlar ayrica Slovenya
Arastirma ve Inovasyon Ajansi'nin (arastirma cekirdek fonu No. P2-0209) finansal destegini de
kabul etmektedir.

Veri Kullanilabilirligi Beyani:Bu calismayla iliskili veriler su adrese depolanmistir:https://
repo.ijs.si/urbanite/ml-mobility-proposal/-/tree/master(11 Eylal 2024'te erisildi).

Tesekkiirler:Bu calisma, 870338 numarali hibe sézlesmesi kapsaminda Avrupa Birligi'nin Ufuk
2020 arastirma ve inovasyon programindan fon alan bir projenin pargasidir.
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yazarlar ayrica Slovenya Arastirma Ajansi'nin mali destegini de kabul etmektedirler (arastirma cekirdek
finansmani No. P2-0209). Sergio Campos, Dino Alessi, Tatiana Bartolomé, Sonia Bilbao, Mario Colosi,
Giuseppe Ciulla, Erik Dovgan, Maria Fazio, Maria José Lopez, Maria Llambrich, Francesco Martella, Isabel
Matranga, Ignacio Olabarrieta, Massimo Villari, Arianna Villari, Marit dahil olmak Gzere bircok kisi ilgili
projede 6nemli bir rol oynadi. Hoefsloot, Jure Grabnar, Jorge Garcia, Eduardo Green, Maitena Ilardia,
Torben Jastrow, Julia Jansen, Giovanni Parrino, Heli Ponto, Nathalie van Loon, Thomas van Dijk, Keye
Wester, Zdenko Vuk ve Ifiaki Etxaniz.

Cikar Catismalari:Cikar catismasi yoktur. Bazi proje Uyeleri ortak yazarlik icin degerlendirildi;
ancak, makalede listelenen yazarlar tarafindan temel katkilarin yapildigi belirlendi. Calismaya daha
az 6nemli katkida bulunan kisiler, tesekkurler bélimunde kabul edilmektedir.
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