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META ÖĞRENME MODELİYLE ŞEHİRLERİN 15 DAKİKALIK ŞEHİR 

KAVRAMINA OLAN UYUMLARININ DEĞERLENDİRİLMESİ: 

İSTANBUL ÖRNEĞİ 

ÖZET 

Günümüzde şehirler, hızla artan nüfus ve buna bağlı olarak genişleyen şehirlerin 

geometrik sınırları, plansız yerleşim alanlarının ortaya çıkması, sosyal eşitsizliklerdeki 

derinleşme, ekonomik kırılganlıkların artışı, trafik yoğunluğu ve hava kirliliği gibi çok 

yönlü kentsel zorluklarla karşı karşıyadır. Bu kentsel zorluklar, şehirlerin yalnızca 

fiziksel yapısını değil, toplumsal ve çevresel sürdürülebilirliğini de önemli ölçüde 

etkilemektedir. Bu sorunlarla mücadele edebilmek için, erişebilirliği ve aktif 

hareketliliği önceliklendiren yaşanabilir, kapsayıcı ve sürdürülebilir yaşam alanlarının 

oluşturulmasına yönelik çeşitli şehir planlama yaklaşımları geliştirilmiştir. Bu şehir 

planlama yaklaşımlarından biri Prof. Dr. Carlos Moreno tarafından 2016 yılında ortaya 

çıkarılan “15 Dakikalık Şehirler” kavramıdır. 15 Dakikalık Şehirler yaklaşımı, şehir 

sakinlerinin günlük yaşamlarında ihtiyaç duydukları temel hizmetlere evlerinden en 

fazla 15 dakikalık bir yürüyüş ya da bisiklet yolculuğu ile erişebilmesini amaçlayan 

bir şehir planlama anlayışıdır. 15 Dakikalık Şehir yaklaşımında amaç, çok merkezli ve 

birbirine yakın yaşam alanlarının oluşturulması olduğundan, erişebilirlik kavramın 

temel bileşenlerinden birini oluşturmaktadır. Bu tez çalışmasının iki amacı 

bulunmaktadır. Birincisi şehirlerin karakteristik özelliklerinin tespit edilebilmesi ve 

erişebilirlik performanslarının değerlendirilmesi için çerçeve tasarlanmasıdır. İkincisi 

ise şehirlerin 15 Dakikalık Şehir kavramına olan uyumlarının karşılaştırılmalı olarak 

değerlendirilmesi ve bütüncül bir çerçeve modelinin geliştirilmesidir. Bu bağlamda 

Avrupa genelinde 15 Dakikalık Şehir kavramına halihazırda uygun olan veya uygun 

olabilmesi için gerekli çalışmaların yapıldığı sekiz şehir seçilmiştir. Seçilen şehirler 

Amsterdam, Barselona, Bolonya, Madrid, Milan, Münih, Paris ve Viyana’dan 

oluşmaktadır. Bu seçilen şehirler ile İstanbul’a ait mekansal analizlerde ihtiyaç 

duyulan verilerin elde edilebilmesi için Python programlama dili kullanılarak bir veri 

toplama ve işleme programı geliştirilmiştir. Geliştirilen bu program aracılığıyla 

mekansal veriler OSMnx kütüphanesinden temin edilmiştir. Bu mekansal veriler yol 

ağı, ilgi noktaları (Point of Interest – POI) ve bina verilerinden oluşmaktadır. Dahası, 

şehirlerin topoğrafyalarına ait bilgiler NASADEM Küresel Dijital Yükseklik Modeli 

(Global Digital Elevation Model – GDEM)’nden elde edilmiştir. Gerekli verilerin elde 

edilmesinin ardından mekansal analizlerinin yapılabilmesi için bu veriler üzerinde ön 

işleme adımları uygulanmıştır. Ön işlemede ilk olarak tüm verilerin koordinat sistemi 

projeksiyon koordinat sistemine dönüştürülmüştür. Veri setinde bulunan bozuk 

geometriye sahip veriler ve tekrarlı veriler veri setinden çıkarılmıştır. Ön işleme 

adımlarının ardından veriler gerçekleştirilecek mekansal analizler için hazır hale 

getirilmiştir. Bu bağlamda öncelikli olarak yol veri setinde gerekli düzenlemeler 

yapılmıştır. Tez çalışmasının amacı yürüme temelli 15 Dakikalık Şehir analizi 

olduğundan, yol veri setinden yayaların yürümesine engel olan veya yayaların 

yürüyebilmesi için yeterli altyapıya sahip olmayan yol verileri yol veri setinden 
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çıkartılmıştır. Bu sayede yürünebilir yol ağı elde edilmiştir. OSMnx kütüphanesinden 

elde edilen POI verilerine yeni bir sınıflandırma yöntemi uygulanarak eğitim, günlük 

ihtiyaçlar, günlük diğer ihtiyaçlar, kamu hizmetleri, küçük sanayi alanları, kültürel 

faaliyetler, sağlık hizmetleri, sosyal altyapı, spor alanları, ticaret ve ekonomi, ulaşım 

ve rekreasyon alanları olarak isimlendirilen 12 sınıf altında POI verileri 

sınıflandırılmıştır. Bir şehir sakininin gündelik hayatında ihtiyaç duyabileceği her 

işlevsel hizmet noktasını içeren bu sınıfların belirlenmesinde literatürden ve Mekansal 

Planlar Yapım Yönetmeliği’nden yararlanılmıştır. Elde edilen POI verileri şehirlere 

göre karşılaştırıldığında İstanbul’un diğer şehirlere göre en fazla POI verisine sahip 

olduğu, özellikle sağlık, sosyal altyapı, ticaret ve ekonomi ile ulaşım sınıflarında 

yoğunlaştığı görülmüştür. Tüm şehirlerde en fazla POI, günlük ihtiyaçlar sınıfında yer 

alırken, küçük sanayi alanlarına ait veriler OSMnx kütüphanesinde yeterli öznitelik 

bilgisi bulunmadığından elde edilememiştir. Devamında, alan veri türünde OSMnx 

kütüphanesinden elde edilen bina verilerinin alanları hesaplanarak bu veriler nokta veri 

türüne dönüştürülmüştür.  

Çalışma kapsamında İstanbul’un seçilen ilçelerinin 15 Dakikalık Şehir kavramına olan 

uyumlarının değerlendirilmesi için ızgara yüzeyler kullanılmıştır. Her bir şehir için bu 

ızgara yüzeyleri Sony Computer Science Laboratories Roma (Sony CSL) tarafından 

gerçekleştirilmiş 15 Dakikalık Şehir analizlerlerinden alınmıştır. Izgara yüzeyleri, 

mekansal çözünürlüğü 200 metre olan altıgen şekillerden oluşmaktadır. Bu yüzeylerin 

tez çalışması kapsamında kullanılmasının sebebi kurulacak meta öğrenme modelinin 

doğrulanmasının sağlanmasından kaynaklanmıştır. 

Seçilen çalışma alanlarının 15 Dakikalık Şehir kavramına olan uyumlarının 

belirlenebilmesi amacıyla iki düzeye sahip Anahtar Performans Göstergeleri (APG) 

oluşturulmuştur. İlk düzeyde yakınlık, yoğunluk, ulaşım seçeneklerinin türel dağılımı, 

ulaşım ağı yapısı ve topoğrafya olarak isimlendirilen kümeler bulunmaktadır. Bu 

kümeler kendi içlerinde alt APG olarak isimlendirilen farklı mekansal analizleri 

içermektedir. Bu analizler erişebilirliğin ve şehirlerin karakteristik özelliklerinin 

kapsamlı bir şekilde incelenebilmesine olanak sağlamaktadır. Her bir ızgara hücresi 

için alt APG değerleri hesaplanmış ve dahil oldukları kümelerin değerleri bu alt APG 

değerlerine Entropi Ağırlık Yöntemi (EAY)’nin uygulanmasıyla elde edilmiştir. Her 

ızgara hücresi için hesaplanan beş ana düzey APG değeri, Sony CSL tarafından aynı 

hücreler için elde edilen yürüme temelli ortalama erişebilirlik süreleriyle birleştirilerek 

makine öğrenmesi modellerinin eğitimi için kullanılacak veri seti oluşturulmuştur. 

Ayrıca, Sony CSL tarafından sağlanan ortalama erişebilirlik süreleri üzerinde ikili 

sınıflandırma gerçekleştirilmiştir. Bu kapsamda, erişebilirlik süresi 15 dakikanın 

altında olan hücreler “15 Dakikalık Şehir”, 15 dakikanın üzerinde olanlar ise “15 

Dakikalık Şehir Değil” olarak etiketlenmiştir. Veri setinin oluşturulma sürecinde, 

çalışma kapsamında seçilen şehirlerden İstanbul dışındaki diğer şehirlerden elde edilen 

ızgara hücresi verileri kullanılmıştır. 

Üretilen eğitim seti Rastgele Orman (Random Forest – RF), XGBoost (eXtreme 

Gradient Boosting), CatBoost (Categorical Boosting), LightGBM (Light Gradient-

Boosting Machine) ve Yapay Sinir Ağları (Artificial Neural Networks – YSA) tabanlı 

Çok Katmanlı Algılayıcılar (Multilayer Perceptron – MLP) yöntemlerinde kullanılmış, 

makine öğrenmesi modelleri eğitilmiş ve performans metrikleri ile değerlendirilmiştir. 

Makine öğrenmesi modellerine ait performans metrikleri incelendiğinde, tüm 

modellerin sınıflandırma doğruluğunun %86 ile %89 arasında değiştiği görülmüştür. 

Doğruluk bakımından en iyi sonuç XGBoost modeliyle (%88,8), en düşük sonuç ise 

CatBoost ile (%86,9) elde edilmiştir. RF ve LightGBM benzer ve dengeli bir başarı 

sergilerken, kesinlik ve duyarlılık ölçütleri XGBoost’un 15 Dakikalık Şehir 
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kapsamında uygun hücreleri belirlemede en etkili model olduğunu göstermiştir. RF 

modeli ise uyumsuz hücreleri ayırt etmede diğerlerine göre daha başarılı olmuştur. 

MLP 15 Dakikalık Şehir kapsamında uygun hücreleri belirlemede yüksek kesinlik 

sağlamasına karşın, CatBoost’un simetrik ağaç yapısı mekansal karmaşıklığı diğer 

modellere kıyasla daha zayıf yakalamıştır. 

Devamında makine öğrenmesi yöntemlerinden Lojistik Regresyon yöntemi 

kullanılarak meta öğrenme modeli oluşturulmuştur. Bu modellerden elde edilen 

çıktılarla kurulan meta öğrenme modeli, 15 Dakikalık Şehir uyumluluğunu 

sınıflandırmada oldukça yüksek bir performans ortaya koymuştur. Dengeli doğruluk 

değeri %92’ye ulaşmış; ROC-AUC (Alıcı Çalışma Özelliği Eğrisi – Eğri Altında 

Kalan Alan) (0,9806) ve PR-AUC (Kesinlik Duyarlılık AUC) (0,9886) değerleri 

modelin sınıfları güçlü bir ayrımla tanımladığını göstermiştir. F1 skoru (0,9445), 

kesinlik (0,9409) ve duyarlılık (0,9483) değerlerinin birbirine yakınlığı ise, modelin 

hem uyumlu hem de uyumsuz hücreleri dengeli biçimde tespit edebildiğini ortaya 

koymuştur. 

Ardından meta öğrenme modeli İstanbul’un farklı ilçelerinde uygulanmış ve Sony 

CSL sonuçlarıyla karşılaştırılmıştır. Fatih ve Kadıköy’ün her iki yönteme göre de 

büyük ölçüde 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu olduğu görülmüştür. Her iki 

yöntemin de benzer sonuçlar vermesine rağmen Ümraniye’nin kuzey kesimlerinde 

meta öğrenme modeli ile Sony CSL sonuçları arasında farklılıklar görülmüştür. Bu 

farkların temel sebebi çalışma kapsamında geliştirilen kapsamlı mekansal analizlerdir. 

Bu analizler sayesinde meta öğrenme modeli ızgara hücrelerinin özelliklerini detaylı 

inceleyerek daha doğru sonuçlar üretebilmiştir. Fakat, meta öğrenme modelinin 

sınıflandırma doğruluğunun yüksek olmasına rağmen bazı ızgara hücrelerinin yanlış 

sınıflandırılığı görülmüştür. Bunun temelinde topoğrafyanın bazı ızgara hücrelerinde 

ki aşırı etkisinden kaynaklanmıştır. Üsküdar ilçesinde de her iki yöntem arasında 

farklılıklar görülmüştür. İlçenin güney kısımında erişebilirliği kısıtlayan yapılar 

olmasına rağmen Sony CSL çalışmasında bu ızgara hücreleri 15 Dakikalık Şehir alanı 

olarak elde edilmiştir. Meta öğrenme modeli ise bu alanların uyumsuz olduğunu 

başarıyla tespit etmiştir. Ayrıca iki model Üsküdar ilçesinin kuzey kesimlerinde 

önemli farklılıklar içermektedir. Sony CSL çıktılarında neredeyse Üsküdar’ın kuzey 

kesimlerinin tamamı 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumsuzdur. Fakat meta öğrenme 

modeli bu alanların büyük bir bölümünü uygun olarak tespit etmiştir. Benzer şekilde 

bu alandaki hücrelerin bir kısmının meta öğrenme modelinde uyumlu olarak tespit 

edilmesinin nedeni topoğrafyanın sonuçlara olan etkisinden kaynaklanmıştır. Beyoğlu 

ilçesi meta öğrenme modelinde neredeyse tamamen 15 Dakikalık Şehir kavramına 

uyumlu olarak elde edilirken, Sony CSL çıktıları ilçenin kuzey batı kesimlerinde aynı 

sonuçları vermemiştir. En önemli farklardan bir tanesi Ataşehir Ferhatpaşa 

Mahallesi’nde yaşanmıştır. Mahallenin sanayi, depolama ve toptan ticaret işlevlerine 

sahip olmasından dolayı sahip olduğu geniş yollar ve yol yoğunluğu, bu alanların 15 

Dakikalık Şehir olarak elde edilmesine neden olmuştur. Sony CSL ise bu alanları 

uyumsuz olarak tespit etmiştir. Maltepe’de sonuçlar incelendiğinde Sony CSL’in 

Başıbüyük Mahallesi’nde doğru sonuçlar vermediği görülmüştür. Farklı hizmet 

noktalarını içeren bu mahalle meta öğrenme modelinde uyumlu olarak elde edilmiştir. 

Son olarak Sarıyer ilçesinin büyük bir kısmı Sony CSL sonuçlarında uyumsuz olarak 

elde edilmesine karşı, özellikle ilçenin konut, ticaret ve eğitim alanlarını içeren güney 

kesimlerinin meta öğrenme modelinde 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu olduğu 

görülmüştür. 
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ASSESSMENT OF URBAN COMPLIANCE WITH THE 15-MINUTE CITY 

CONCEPT THROUGH A META-LEARNING MODEL: THE CASE OF 

ISTANBUL 

SUMMARY 

Cities today are undergoing profound transformations driven by globalization, 

technological change, climate pressures, and shifting socio-economic dynamics. These 

processes have intensified long-standing urban problems while generating new forms 

of spatial, social, and environmental inequality. Within increasingly constrained 

spatial and institutional contexts, cities are expected to balance competing demands 

related to housing, mobility, economic productivity, and environmental sustainability, 

leading to complex challenges such as rapid population growth, urban sprawl, social 

inequality, congestion, and environmental degradation. In response, urban planners 

have developed various strategies aimed at enhancing accessibility and promoting 

active mobility, all with the goal of creating livable, inclusive, and sustainable urban 

environments. A prominent approach among these is the “15-Minute City” concept, 

proposed by Professor Dr. Carlos Moreno in 2016. This framework envisions an urban 

design in which residents can reach essential daily services within a 15-minute walk 

or bicycle ride from their homes. By promoting polycentric and well-connected urban 

areas, accessibility emerges as a fundamental component that must be evaluated in a 

comprehensive manner. This thesis has two principal objectives. The first is to 

establish a framework that identifies the essential characteristics of cities and evaluates 

their accessibility performance. The second objective is to assess the extent to which 

cities conform to the 15-Minute City concept and to develop a comprehensive 

framework model for this evaluation. For this analysis, eight European cities that either 

currently embrace the 15-Minute City concept or are actively pursuing this goal have 

been selected for comparison. These cities are Amsterdam, Barcelona, Bologna, 

Madrid, Milan, Munich, Paris, and Vienna. A data collection and processing program, 

developed using the Python programming language, was created to acquire the spatial 

datasets necessary for conducting comparative analyses between these cities and 

Istanbul. This program retrieved spatial datasets from the OSMnx library, which 

encompasses road networks, points of interest (POIs), and building footprints. 

Additionally, topographical information for the cities was sourced from the 

NASADEM Global Digital Elevation Model (GDEM). Following the acquisition of 

the necessary data, several preprocessing steps were conducted to prepare the datasets 

for spatial analysis. Initially, all datasets were projected into an appropriate coordinate 

system. Furthermore, geometrically invalid features and duplicate entries were 

removed from the dataset. Once preprocessing was finalized, the data was prepared 

for subsequent spatial analyses. The road network was further refined to evaluate 

walkability in the context of the 15-Minute City. As part of this process, road segments 

that hinder pedestrian access or lack adequate pedestrian infrastructure were removed, 

resulting in a walkable road network. The POI dataset obtained from OSMnx was 

reclassified into 12 categories: education, daily needs, other daily needs, public 
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services, small-scale industrial areas, cultural facilities, healthcare services, social 

infrastructure, sports areas, commerce and economy, transportation, and recreation. 

These categories encompass essential service points that urban residents may require 

in their daily lives. Their definitions were based on both existing literature and 

Turkey’s Spatial Plans Construction Regulation. A comparison of the POI datasets 

across the selected cities revealed that Istanbul has the highest number of POIs, 

particularly in the categories of health, social infrastructure, commerce and economy, 

and transportation. In all cities, the majority of POIs were found in the daily needs 

category. Unfortunately, data for small-scale industrial areas could not be obtained due 

to a lack of sufficient attribute information in the OSMnx library. Lastly, building 

footprints retrieved as polygon data were converted into point features by calculating 

their areas, which allowed for their integration into subsequent analyses. 

In this study, grid-based surfaces were employed to evaluate the extent to which 

selected districts of Istanbul adhere to the 15-Minute City concept. These grid surfaces 

were derived from analyses conducted by Sony Computer Science Laboratories Rome 

(Sony CSL) specifically for the 15-Minute City framework. Comprising hexagonal 

cells with a spatial resolution of 200 meters, the grids were utilized in this thesis to 

enable the validation of the developed meta-learning model. 

To assess the compatibility of the selected study areas with the 15-Minute City 

concept, a framework of Key Performance Indicators (KPIs) was established, 

consisting of two levels. The first level comprises five indicator groups: proximity, 

density, modal distribution of transport options, transport network structure, and 

topography. Each group includes several spatial analyses known as sub-KPIs, which 

facilitate a comprehensive evaluation of accessibility and the distinct characteristics of 

urban areas. Sub-KPI values were computed for each grid cell, and the main KPI 

values were derived by employing the Entropy Weight Method (EWM) on the 

corresponding sub-KPIs. The five main KPI values calculated for each grid cell were 

then integrated with the walking-based average accessibility times generated by Sony 

CSL for those same cells. This integration formed the dataset used to train the machine 

learning models. Furthermore, a binary classification was applied to the average 

accessibility times provided by Sony CSL: grid cells with accessibility times below 15 

minutes were classified as “15-Minute City,” while those exceeding 15 minutes were 

labeled “Not a 15-Minute City.” During the dataset construction, grid data from cities 

beyond Istanbul were also utilized. 

The training dataset was leveraged to develop a range of machine learning models, 

including Random Forest (RF), XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), CatBoost 

(Categorical Boosting), LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), and Artificial 

Neural Networks based Multilayer Perceptron (MLP). These models underwent 

training and evaluation based on specific performance metrics. The evaluation results 

indicated that the classification accuracies of all models ranged from 86% to 89%. 

XGBoost achieved the highest accuracy of 88.8%, while CatBoost recorded the lowest 

at 86.9%. Both RF and LightGBM displayed comparable and stable performance 

levels. In terms of precision and recall, XGBoost emerged as the most effective model 

for identifying grid cells compatible with the 15-Minute City concept, whereas RF 

excelled at distinguishing incompatible cells. Although MLP showed high precision 

in recognizing compatible cells, the symmetric tree structure of CatBoost was less 

adept at capturing spatial complexity compared to the other models. 

A meta-learning model was developed using Logistic Regression. This model, which 

was built from the outputs of individual machine learning models, showed excellent 

performance in classifying compatibility with the concept of a 15-Minute City. The 



xxv 

model achieved a balanced accuracy of 92%, while the ROC-AUC score was 0.9806 

and the PR-AUC score was 0.9886, indicating a strong ability to discriminate between 

different classes. Additionally, the F1-score (0.9445), precision (0.9409), and recall 

(0.9483) values were very close to each other, demonstrating that the model effectively 

and consistently identified both compatible and incompatible grid cells. 

The meta-learning model was employed to assess various districts of Istanbul, and its 

findings were compared with those derived from Sony CSL. Both methodologies 

indicated that the districts of Fatih and Kadıköy largely align with the 15-Minute City 

concept. While the overall outcomes of the two approaches were similar, significant 

discrepancies arose in the northern regions of Ümraniye. These differences can be 

attributed to the comprehensive spatial analyses conducted within this study, which 

enabled the meta-learning model to evaluate grid cell characteristics in greater detail. 

Despite the high classification performance of the meta-learning model, some grid 

cells were misclassified, primarily due to the pronounced influence of topography in 

specific areas. In Üsküdar, further discrepancies between the two methods were 

observed. In the southern parts of the district, where various structures impede 

accessibility, Sony CSL classified certain grid cells as compatible. In contrast, the 

meta-learning model successfully identified these areas as incompatible. Additionally, 

the models exhibited significant differences in Üsküdar's northern regions: while Sony 

CSL deemed almost the entire northern area as incompatible, the meta-learning model 

classified a substantial portion of this region as compatible. Again, this discrepancy is 

attributed to the topographic factors influencing the meta-learning model's results. In 

Beyoğlu, the meta-learning model classified nearly the entire district as compatible, 

whereas Sony CSL marked the northwestern sections as incompatible. A particularly 

notable difference was identified in Ataşehir's Ferhatpaşa neighborhood. Due to its 

industrial, storage, and wholesale commercial functions, this neighborhood features 

wide roads and a dense street network, which led the meta-learning model to classify 

it as compatible. In contrast, Sony CSL assessed it as incompatible. In Maltepe, Sony 

CSL underestimated the compatibility of the Başıbüyük neighborhood; however, the 

meta-learning model accurately identified this area as compatible due to its diverse 

array of service points. Lastly, in Sarıyer, Sony CSL classified the majority of the 

district as incompatible, while the meta-learning model recognized the southern 

sections—characterized by residential, commercial, and educational functions—as 

compatible with the 15-Minute City concept. 

While the resulting meta-learning model generally exhibited superior performance 

compared to the findings from Sony CSL, certain limitations were noted in the 

classification outcomes. These limitations were attributed to the significant influence 

of topography on the model, the tendency for accessibility levels to be overstated in 

grid-based urban forms, and occasional misclassifications of areas where POIs are 

densely clustered. To enhance the model's accuracy, it is essential to expand the 

training dataset by incorporating data from cities across various countries. This 

approach would facilitate the development of a more robust meta-learning model that 

captures a broader range of urban characteristics and morphological features, thereby 

improving classification accuracy. Furthermore, refining the topographic indicators 

and other spatial analyses utilized in the study would contribute to a more accurate 

representation of urban characteristics. More detailed spatial and urban analyses would 

ultimately enable the model to provide more reliable results in future applications. 
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1.  GİRİŞ 

Günümüzde dünya nüfusunun yarısından fazlası şehirlerde yaşamaktadır ve kentsel 

nüfusun önümüzdeki yıllarda da artması beklenmektedir. Yapılan tahminlere göre 

2050 yılı itibarıyla dünya nüfusunun yaklaşık %70’i kentsel alanlarda yaşayacaktır. 

(Url-1).  Ayrıca, yıllardır süregelen yeni kentsel alanların oluşturulmasıyla birlikte 

şehirlerin geometrik sınırlarında hızlı değişimler yaşanmaktadır. Yaşanan bu 

değişimler ile birlikte kentsel alanlarda oluşan yüksek nüfus yoğunluğu başta trafik 

sıkışıklığı ve hava kirliliğine neden olmaktadır (Lu ve diğ, 2023). Bu nedenlerden 

dolayı şehirlerin, genişleyen sınırları için yeni stratejiler geliştirmesi ve artan 

nüfuslarının ihtiyaçlarını karşılamak için gerekli önlemleri almaları gerekmektedir 

(Arslan ve Laporte, 2025).  Dünyada artan sosyoekonomik problemlerle ve çevresel 

zorluklarla mücadele edebilmek, ayrıca gelecekteki nesillere daha iyi ve sürdürülebilir 

yaşam ortamları sağlayabilmek amacıyla Birleşmiş Milletler (BM) tarafından 

Sürdürülebilir Kalkınma Amaçları (SKA) yayınlanmıştır (Sharifi ve diğ, 2024). 

Ayrıca, yaklaşık 100 şehrin katıldığı C40 Kentleri’de bu sorunların çözümü için ortak 

hareket etmektedirler. C40 Kentleri, iklim kriziyle mücadele amacıyla bir araya gelen, 

dünyanın önde gelen şehirlerinden oluşan küresel bir ağdır.  C40 Kentleri’nin hedefi 

şehirlerdeki karbon emisyonunun 2030 yılına kadar yarı yarıya azaltılması ve sağlıklı, 

eşit, dayanıklı kentsel alanların oluşturulmasıdır (Url-2). Şehirlerde yaşanan sorunların 

çözümü ve sürdürülebilir kentsel alanların oluşturulması için Prof. Dr. Carlos Moreno 

tarafından “15 Dakikalık Şehir” isminde yeni bir şehir planlama yaklaşımı 

geliştirilmiştir (Moreno ve diğ, 2021). Başlangıçta 2016 yılında ortaya atılan bu yeni 

şehircilik yaklaşımı, COVID-19 pandemisinin getirdiği sıkı sağlık kontrolleri, evde 

kal uygulamaları, sosyal mesafelerin konulması ve hareket kısıtlamalarının getirilmesi 

ile birlikte şöhret kazanmıştır (Allam ve diğ, 2022a; Staricco, 2022).  15 Dakikalık 

Şehir yaklaşımı, şehir sakinlerinin evlerinden 15 dakikalık yürüme veya bisiklet ile iş, 

konut, gıda, sağlık, eğlence, eğitim, kültür, spor ve eğlence gibi tüm günlük 

ihtiyaçlarına erişebilecek şekilde şehirlerin tasarlanması gerektiğini vurgulamaktadır 

(Pozoukidou ve Angelidou, 2022; Núñez ve diğ, 2024; Wan ve diğ, 2024). Bu yeni 
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şehircilik kavramı, hedefleri bakımından SKA’nın 11’inci maddesi olan sürdürülebilir 

ve yaşanabilir alanların teşvik edilmesiyle uyumludur. Ayrıca 15 Dakikalık Şehirler 

yaklaşımı, pandemi sonrasında yeşil ve adil bir iyileşme sürecinin parçası olarak C40 

Kentleri tarafından da benimsenmiştir (Profiroiu ve diğ, 2025). 

15 Dakikalık Şehir yaklaşımının temelinde yaşanılan hayat kalitesinin ulaşımda 

harcanan zamanla ters orantılı olduğunu ifade eden zamansal şehircilik yer almaktadır 

(Moreno ve diğ, 2021). Bu yeni şehircilik kavramı kapsamında şehirlerin tek bir 

merkez ile tanımlandığı ve tasarlandığı planlama yaklaşımları terk edilmektedir. 

Bunun yerine yakınlık temel alınarak şehirler birden fazla merkezi nokta ile 

tanımlanmaktadır. Bu sayede insanların gündelik ihtiyaçlarına erişebileceği çok 

merkezli şehirlerin oluşturulması hedeflenmektedir (Ferrer-Ortiz ve diğ, 2022). Bu 

yeni sürdürülebilir kentsel yaşam alanlarında şehir sakinlerinin tüm ihtiyaçlarının 

karşılanabilmesi için şehirlerin gerekli hizmetleri içeren mahallelerden oluşması 

gerekmektedir (Guzman ve diğ, 2024). Dahası, 15 Dakikalık Şehirler kavramı; 

yakınlık, yoğunluk, çeşitlilik ve dijitalleşme olarak isimlendirilen dört farklı temel 

yapı taşına sahiptir (Allam ve diğ, 2022a). Bu dört temel yapı taşı, şehirlerin COVID-

19 pandemisi sırasında yaşadıkları zorlukların ve salgının yayılımının önlenebilmesi 

için uygulanan kuralların incelenmesi ile tanımlanmıştır. 15 Dakikalık Şehir kavramı 

kapsamında bu dört farklı yapı taşının uygulanması şehir sakinlerinin karşılaştığı 

kentsel zorlukların ele alınması, şehirlerin dirençli bir hale getirilmesi ve şehir 

sakinlerinin refahının arttırılması beklenmektedir (Moreno ve diğ, 2021). 15 Dakikalık 

Şehir yaklaşımı kapsamında yakınlık temel yapı taşına büyük önem verilmektedir. Bu 

temel yapı taşı şehirlerdeki kaynakların yeniden dağıtılması ve konumlandırılmasını 

sağlayarak şehir sakinlerinin günlük temel ihtiyaçlarına 15 dakikalık bir zaman 

diliminde erişebilmesini amaçlamaktadır (Khavarian-Garmsir ve diğ, 2023; Shoina ve 

diğ, 2024). Sürdürülebilir şehirlerin planlanmasında bir bölgede yaşayacak ideal insan 

sayısının belirlenmesi şehir sakinleri için gerekli olan hizmetlerin ve enerji tüketiminin 

belirlenmesi için önemlidir. Bu nedenle 15 Dakikalık Şehir kavramı kapsamında 

yoğunluk temel yapı taşı kilometrekare başına düşen insan sayısı ile ölçülmektedir 

(Moreno ve diğ, 2021). Bir diğer yapı taşı ise çeşitliliktir. Çeşitlilik, şehir 

planlamasında erişebilirliliği ve kapsayıcılığı vurgulamaktadır (Biraghi ve diğ, 2025). 

15 Dakikalık Şehir kavramında çeşitlilik iki açıdan ele alınmaktadır. İlki, şehirlerde 

ekonomik canlılığı, şehir sakinlerine yeterli barınma alanlarını, kapsayıcılığı ve 
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sürdürülebilirliği sağlayan karma kullanımlı mahallelerdir. İkincisi ise şehirde yaşayan 

kültür ve insan çeşitliliğidir (Moreno ve diğ, 2021). 15 Dakikalık Şehir kavramındaki 

son temel yapı taşı dijitalleşmedir. Dijitalleşme, bir şehrin işleyişinin temel yapı 

taşlarından biri olarak, hizmetlerin etkin sunulmasında ve kentsel sistemlerde değer 

yaratan fırsatların geliştirilmesinde kritik bir rol oynamaktadır (Allam ve diğ, 2022b). 

Ayrıca dijitalleşme, Akıllı Şehir kavramı ile ilişkilidir ve yakınlık, yoğunluk ile 

çeşitlilik yapı taşlarının gerçekleştirilebilmesini sağlamaktadır (Moreno ve diğ, 2021). 

15 Dakikalık Şehir kavramı dünyanın birçok ülkesinde benimsenmiştir ve şehirlerin 

bu yeni şehircilik anlayışına göre dönüşümleri için çalışmalar yapılmaktadır (Di 

Marino ve diğ, 2023). 2020 yılında İsveç’te 1 Dakikalık Şehirler hakkında çalışmalara 

başlanmış ve Stockholm, Göteborg ve Helsingborg’da test edilmiştir (Alberti ve 

Radicchi, 2023). Kopenhag’da ise 5 Dakikalık Şehirler üzerine çalışmalar 

yapılmaktadır (Url-3). Yapılan çalışmaların büyük bir kısmı ise 15 dakikalık zaman 

dilimi için gerçekleştirilmiştir. Paris, Madrid, Milan, Seattle, Ottawa, Şanghay ve 

Melbourne gibi şehirlerde 15 Dakikalık Şehir analizleri gerçekleştirilmiştir (Logan ve 

diğ, 2022). 20 Dakikalık Şehir uygulamaları ise genellikle şehir çeperinde düşük 

nüfusa sahip Amerika ve Avustralya gibi ülkelerde uygulanmaktadır (Staricco, 2022). 

Uygulamalarda kullanılan bu zamansal ölçekte farklılıklar bulunsa da tümünün ortak 

hedefi, yüksek yakınlık ilkesine dayanan sürdürülebilir ve erişilebilir kentsel yaşam 

alanları oluşturmaktır. Bu nedenden dolayı, farklı zaman tanımları içerisinde 

uygulanan tüm bu çalışmalar “X Dakikalık Şehirler” olarak literatürde 

adlandırılmaktadır (Logan ve diğ, 2022; Wolański, 2023; Megahed ve diğ, 2024). Bu 

alanda yapılan çalışmalar hem akademik literatürde hızla devam etmektedir (Lima ve 

Costa, 2023; Papadopoulos ve diğ, 2023; Sdoukopoulos ve diğ, 2024) hem de başta 

Driving Urban Transitions (DUT) (https://dutpartnership.eu/) tarafından yürütülen 

FORTHCOMING (Url-4), 15minESTATES (Url-5) ve ENACT 15mc (Url-6) 

projeleri olmak üzere farklı kurumlar tarafından projeler yürütülmektedir.  

1.1 Problemin Tanımı 

Modern dünyada şehir sakinlerinin sıklıkla karşılaştığı trafik sıkışıklığı, hava ve 

gürültü kirliliği, altyapı hizmetlerinin yetersizliği, ihtiyaç duydukları olanaklara erişim 

kısıtlılığı, yetersiz yeşil alan miktarı gibi sorunlar COVID-19 pandemisi sırasında 

şehirlerin direnç gösterememesi ve uygulanan hareket kısıtlayıcı sıkı önlemlerle 

https://dutpartnership.eu/


4 

birlikte daha belirgin hale gelmiştir. Bunun sonucunda şehirlerde sürdürülebilirliğin 

sağlanabilmesi, tekrardan pandemi gibi bir kriz meydana geldiğinde şehirlerin olası 

olumsuz etkilere karşı direnebilmesi, şehir sakinlerine yaşanabilir ve erişilebilir yaşam 

alanlarının oluşturulması ihtiyacı doğmuştur. Prof. Dr. Carlos Moreno tarafından 2016 

yılında geliştirilen yeni bir şehircilik yaklaşımı olan 15 Dakikalık Şehir kavramı 

günümüzde bahsedilen bu problemlere çözümler getirdiğinden dolayı dünya genelinde 

birçok farklı şehirde benimsenmiş ve şehirlerin dönüşümleri için gerekli çalışmalara 

başlanmıştır. Fakat yapılan bu çalışmaların büyük bir kısmında 15 Dakikalık Şehir 

sınırlarının belirlenmesinde nicel yöntemlerin kullanılmasında eksiklikler 

görülmektedir. Ayrıca gerçekleştirilen analizlerde şehir karakteristiği kapsamlı ele 

alınmamakta, detaylı mekansal analizler gerçekleştirilmemektedir. Dahası, şehirlerin 

15 Dakikalık Şehir olarak kabul edilebilmesi için gerekli ve yeterli ölçütler 

tanımlanmamıştır. Bunlar, 15 Dakikalık Şehir çalışmalarında karşılaşılan temel 

problemlerdir. 

1.2 Tezin Amacı 

Bu tez çalışmasının iki amacı bulunmaktadır. İlk amacı, şehirlerin karakteristik 

özelliklerinin tespit edilebilmesi ve erişebilirlik performanslarının değerlendirilmesi 

için çerçeve tasarlanmasıdır. İkinci amacı ise şehirlerin 15 Dakikalık Şehir kavramına 

olan uyumlarının karşılaştırılmalı olarak değerlendirilmesi ve bütüncül bir çerçeve 

modelinin geliştirilmesidir. Bu kapsamda; açık kaynaklı veri platformlarından 

yararlanılarak mekansal analizlerde kullanılacak verilerin elde edilmesi, Dünya 

genelinde 15 Dakikalık Şehir kavramı ile halihazırda uyumlu olan şehirlerin seçilmesi, 

şehirlerin 15 Dakikalık Şehir yaklaşımına olan uyumlarının değerlendirilmesi 

amacıyla ana ve alt düzeyden meydana gelen Anahtar Performans Göstergeleri 

(APG)’nin oluşturulması, Sony Computer Science Laboratories Roma (Sony CSL) 

tarafından hazırlanmış 15 Dakikalık Şehir analizlerinin bulunduğu veri setinin elde 

edilmesi, seçilen şehirlere ait 200 metre mekansal çözünürlüklü altıgen şeklindeki 

ızgara yüzeylerin bu veri setinden elde edilmesi, elde edilen ızgara yüzeylerinde alt 

düzey APG’lerin hesabı, her bir ızgara hücresinde ana düzey APG’lerin hesabı için 

Entropi Ağırlık Yöntemi (Entropy Weight Method – EAY)’nin uygulanması, Sony 

CSL veri setinden bu ızgara yüzeylere ait yürüme ile ortalama erişebilirlik sürelerinin 

elde edilmesi, erişebilirlik sürelerinin ikili sınıflandırma yapılarak etiketlendirilmesi, 
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eğitim veri setinin ızgara hücrelerinde hesaplanmış ana düzey APG ve 

etiketlendirilmiş ortalama erişebilirlik sürelerinden üretilmesi, bu eğitim seti ile beş 

farklı makine öğrenmesi modelinin kurulması, makine öğrenmesi modellerinin 

performans metriklerinin değerlendirilmesi, makine öğrenmesi modellerinden meta 

öğrenme modelinin kurulması, meta öğrenme modelinin performans metriklerinin 

değerlendirilmesi ve İstanbul’un seçilen ilçelerinde uygulanarak seçilen ilçelerin 15 

Dakikalık Şehir kavramına olan uyumlarının incelenmesi hedeflenmiştir. Çalışmada, 

aşağıda yer alan araştırma sorularına cevap aranmaktadır. 

• 15 Dakikalık Şehir yaklaşımı kapsamında, erişilebilirliğin ve şehirlerin 

karakteristik özelliklerinin belirlenmesinde kullanılan farklı analiz 

yaklaşımları nasıl bütünleştirilerek kapsamlı bir 15 Dakikalık Şehir 

değerlendirme çerçevesi geliştirilebilir? 

• Şehirlerin “15 Dakikalık Şehir” kavramı uyumlarının değerlendirilmesinde 

yapay zeka araçları nasıl kullanılabilir? 

1.3 Tezin İçeriği 

Tezin ikinci bölümü 15 Dakikalık Şehirler kavramı kapsamında şehirlerin erişebilirlik 

performanslarının değerlendirilmesinde mevcutta kullanılan parametreleri, bu 

parametrelerin ölçülmesinde kullanılan mekansal analiz yaklaşımlarını ve makine 

öğrenmesi yöntemlerinin 15 Dakikalık Şehirler kavramı kapsamında 

uygulanabilirliğini içermektedir. Üçüncü bölümde; çalışma bölgesi, kullanılan 

mekansal veriler, verilere uygulanan ön işleme adımları, ilgi noktalarının (Point of 

Interest – POI) belirlenen sınıflarda sınıflandırılması, yürünebilir yol ağının elde 

edilmesi, çalışma alanlarının 15 Dakikalık Şehir yaklaşımına olan uyumlarının 

değerlendirilmesi amacıyla geliştirilen APG’ler, farklı makine öğrenmesi 

algoritmalarının uygulanması, farklı makine öğrenmesi modellerinin elde edilmesi ve 

bu modellerden meta öğrenme modellerinin oluşturulması açıklanmaktadır. Dördüncü 

bölümde elde edilen meta öğrenme modeli İstanbul’un farklı ilçelerinde uygulanarak 

bu ilçelerin 15 Dakikalık Şehir kavramına olan uyumları incelenmiş ve bulgular 

tartışılmıştır. Beşinci bölümde ise elde edilen sonuçlar yer almaktadır. 
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2.  LİTERATÜR ARAŞTIRMASI 

15 Dakikalık Şehir yaklaşımı kapsamında gerçekleştirilecek çalışmaların, çalışma 

alanının karakteristik özelliklerini bütüncül bir şekilde ele alması önem arz etmektedir. 

Burada, Coğrafi Bilgi Sistemleri (CBS)’nin sağladığı mekansal bilgileri analizi ve 

sunum yeteneği ön plana çıkmaktadır. Gerçekleştirilecek farklı mekansal analiz 

yöntemleri ile birlikte 15 Dakikalık Şehirler kapsamında belirlenmiş hedeflere 

şehirlerin ne ölçüde eriştiği bilgisi elde edilebilmektedir. Mevcut çalışmalarda 15 

Dakikalık Şehirler ağırlıklı olarak sosyal açılardan ele alınmıştır. Ancak, son yıllarda 

mekansal analizler temel alınarak yapılan çalışmaların sayısında artış yaşanmaktadır. 

Yapılan bu çalışmalar kapsamında şehirlerin farklı kategorilerdeki POI’lere 

erişebilirliği incelenmiştir. Bu kategorilerin seçimi sırasında iki farklı yaklaşım göze 

çarpmaktadır. İlk yaklaşımda Prof. Dr. Carlos Moreno tarafından bir şehir sakininin 

15 dakikalık zaman dilimi içerisinde erişmesi gerektiğini belirttiği altı farklı sınıfa 

erişebilirlik incelenmektedir. İkinci yaklaşımda ise çalışma alanının içerdiği bilgiler 

yardımıyla yeni POI sınıfları oluşturulmakta ve analizler bu yeni sınıflara göre 

yapılmaktadır. Yeni sınıfların oluşturulmasında çalışmanın amacı ve ölçeği önemli bir 

rol oynamaktadır. Ayrıca, gerçekleştirilen bu çalışmalarda farklı mekansal analiz 

yöntemleri uygulanmaktadır. Örneğin erişebilirliğin belirlenmesinde en yaygın 

kullanılan yöntemler Dijkstra algoritması, tampon analizleri ve belli bir noktadan 

başlayarak ulaşım ağının kullanılmasıyla servis alanlarının belirlenmesidir. Dahası, 

belirlenen POI sınıflarının değerlendirilmesinde de farklı yaklaşımlar literatürde yer 

almaktadır. POI’lere erişebilirlik değerlendirildiğinde erişilen toplam sınıf sayısı, 

toplam POI sayısı ve POI’lerin entropisi gibi çeşitli yaklaşımlar yer almaktadır. Ayrıca 

gerçekleştirilen çalışmalarda mekansal analizlerin yapılabilmesi için başlangıç kabul 

edilen merkezlerde de farklılıklar görülmektedir. Çalışmaların önemli bir bölümü 

çalışma alanlarını ızgara hücrelerine bölmekte ve bu hücrelerin merkez noktalarından 

itibaren erişebilirlik analizleri yapmaktadır. Ayrıca literatürde nüfus sayım bölgeleri, 

kadastral parseller ve belirlenen bir ilgi sınıfından itibaren de analizler yapılmaktadır. 
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Son olarak literatürde 15 Dakikalık Şehirler kavramı bağlamında yapay zeka 

araçlarının kullanıldığı çalışma nadirdir. 

2.1 Dünya Genelinde 15 Dakikalık Şehir Uygulamaları 

Prof. Dr. Carlos Moreno tarafından 2016 yılında ortaya çıkarılan bu yeni şehircilik 

yaklaşımı, Paris Belediye Başkanı Anne Hidalgo’nun 2020 yılında, şehir sakinlerinin 

15 dakikalık bir zaman dilimi içerisinde günlük ihtiyaçlarına yürüyerek erişebilmesini 

sağlamak amacıyla, araçların kullandığı geniş caddeler üzerinde yayalara yönelik 

büyük yeşil alanlar oluşturmayı vaadiyle birlikte popülerleşmeye başlamıştır 

(Gaglione ve diğ, 2022; Papadopoulos ve diğ, 2023). Bugüne kadar birçok farklı 

şehirde 15 Dakikalık Şehir yaklaşımının uygulanabilmesi için dünya genelinde 

çalışmalara başlanmıştır. Yapılan bir çalışmada 98 şehirde uygulanan 414 adet 15 

Dakikalık Şehir uygulaması tespit edilmiştir. Yapılan uygulamalardan 34’ü 

Barselona’da, 24’ü Melbourne’da ve 19’u Paris’te yapıldığı görülmüştür (Büttner ve 

diğ, 2024). Allam ve diğ. (2024) tarafından yapılan bir başka çalışmada ise 15 

Dakikalık Şehir uygulamalarının yoğun olarak Batı Avrupa, Kuzey Amerika ve 

Okyanusya bölgelerinde olduğu tespit edilmiştir. Ülkemizde de 15 Dakikalık Şehir 

kavramıyla benzer özelliklere sahip “34 Dakikada İstanbul” projesi İstanbul 

Büyükşehir Belediyesi (İBB) tarafından yapılmıştır (Url-7). İBB’nin gerçekleştirdiği 

bir diğer proje ise “15 Dakikada İstanbul” isimli projedir. Bu proje kapsamında 

İstanbul’un 15 Dakikalık Şehir kavramı kapsamında zamansal erişebilirliği 

incelenmiştir (Url-8). Buradan anlaşılacağı üzere şehircilik anlayışına yeni bir bakış 

açısı getiren 15 Dakikalık Şehir kavramı birçok ülke tarafından hızlı bir şekilde 

benimsenmiş ve çalışmalara başlanmıştır. 

2.2 15 Dakikalık Şehir Uygulamalarında Kullanılan Yaklaşımlar 

Literatürde bulunan 15 Dakikalık Şehir çalışmaları, yöntemleri açısından farklılıklar 

göstermektedir. Bu farklılıkların başlıcaları erişebilirliğin belirlenmesi için kullanılan 

farklı zaman dilimleri, analizlerin başlatıldığı nokta ile hedef noktalar, erişebilirlik 

analizlerinde seçilen yürüme ve bisiklet gibi farklı ulaşım seçenekleri, seyahat 

hızlarındaki farklılıklar, erişebilirlik analizlerinde sınır değer olarak kullanılan farklı 

mesafeler, 15 Dakikalık Şehir yaklaşımı ile uyumun kontrolü sırasında kullanılan 

farklı yöntemlerdir (Sdoukopoulos ve diğ, 2024). Çalışmaların yapıldığı bölgelere 
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göre erişebilirliğin hedeflendiği zaman dilimlerinde değişiklikler yaşanmaktadır. 

Staricco (2022)’nun belirtiği üzere çoğu analiz kapsamında, bir zaman diliminin 

diğerine tercih edilmesinin karar verilmesi için ne teorik ne de deneysel 

gerekçelendirme bulunmamaktadır. Bu kavram kapsamında yapılan çalışmaların 

önemli bir kısmı 15 dakikalık zaman diliminde analizlerini yapmışlardır (Graells-

Garrido ve diğ, 2021; Guzman ve diğ, 2021; Abdelfattah ve diğ, 2022; Fazio ve diğ, 

2023; Gorrini ve diğ, 2023; Knap ve diğ, 2023). Az sayıda çalışma ise 20 dakikalık 

zaman dilimini kabul etmiştir (Capasso Da Silva ve diğ, 2019; Calafiore ve diğ, 2022). 

Bu zaman dilimleri haricinde 5 veya 10 dakikalık (Caselli ve diğ, 2022; Staricco, 2022; 

Willberg ve diğ, 2023) ve 30 dakikalık zaman dilimlerinde (Birkenfeld ve diğ, 2023) 

yapılmış az sayıda çalışma literatürde bulunmaktadır. 15 Dakikalık Şehir kavramında 

literatürde bulunan çalışmalarda analizler için seçilen başlangıç noktalarında da 

farklılıklar görülmektedir. Bu çalışmaların önemli bir kısmı yeterli çözünürlükte nüfus 

verisine sahip olmamasından dolayı nüfus sayım bölgeleri, şehir blokları, kadastral 

parseller, posta kodu alanları ve belirlenmiş ızgara hücreleri ile analizlerini 

gerçekleştirmiştir (Sdoukopoulos ve diğ, 2024). Ayrıca yapılan analizler kapsamında 

ağırlıklı olarak yürüme ulaşım türü olarak ele alınmıştır. Az sayıda çalışma ise bisiklet 

ile ulaşımı temel alarak analizlerini gerçekleştirmiştir (Papadopoulos ve diğ, 2023). 

Gerçekleştirilen erişebilirlik analizlerinde seyahat hızları ise çalışmalar arası farklılık 

göstermektedir. Çalışmaların önemli bir kısmı 4 ile 5 kilometre/saat arasındaki 

değerleri seyahat hızı olarak kabul etmiştir (Birkenfeld ve diğ, 2023; Di Marino ve diğ, 

2023; Fazio ve diğ, 2023; Rhoads ve diğ, 2023).  

15 Dakikalık Şehir analizleri kapsamında yapılan çalışmalarda görülen en önemli 

farkılık ise POI sınıflarında ve kullanılan erişebilirlik analizi yönteminde 

görülmektedir. Prof. Dr. Carlos Moreno bu sınıfları yaşam, çalışma, ekonomi, sağlık, 

eğitim ve eğlence olmak üzere altı sınıf altında tanımlamıştır (Moreno ve diğ, 2021). 

15 Dakikalık Şehir kavramı bağlamında önemli çalışmalardan birisi Bruno ve diğ. 

(2024) tarafından gerçekleştirilmiştir. Bu çalışmada dünya genelinde birçok şehir 200 

metre çözünürlüklü ızgara yüzeylerine bölünmüştür. Çalışma kapsamında erişebilirlik 

hem yürüyerek hem de bisiklet ile analiz edilmiştir. Erişebilirlik analizlerinde Open 

Street Map (OSM) veri tabanından elde edilen POI verileri kullanılmıştır. POI verileri; 

açık hava etkinlikleri, öğrenme, levazım, yeme, hareket, kültürel etkinlikler, fiziksel 

etkinlikler, hizmetler ve sağlık olmak üzere dokuz sınıfta sınıflandırılmıştır. Izgara 
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hücrelerinin her kategori bağlamında erişebilirlikleri zamansal açıdan 

değerlendirilmiştir. Bu değerlendirme, ızgara hücresine her kategoriden en yakın 20 

POI verisinin tespiti ve bu noktalara erişim süresinin ortalamasının alınmasıyla 

yapılmaktadır. Ardından ızgara hücrelerinin her kategori için erişebilirlik sürelerinin 

ortalaması alınarak, ortalama bir erişebilirlik süresi elde edilmiştir. Staricco (2022) 

tarafından Torino’da yapılan çalışma kapsamında eğitim, sağlık ile sosyal servisler ve 

eğlence olmak üzere üç farklı POI sınıfında 5, 10 ve 15 dakikalık erişebilirlik analizleri 

nüfus sayım bölgeleri başlangıç olarak alınarak yapılmıştır. Erişebilirlik analizleri bu 

nüfus sayım bölgelerinden servis alanlarının üretilmesiyle elde edilmiştir. Abdelfattah 

ve diğ. (2022)’nin yaptığı çalışmada ise dokuz farklı POI sınıfı belirlenmiştir. Bunlar 

gıda mağazaları, ticari mağazalar, kültürel alanlar, eğitim alanları, parklar ve yeşil 

alanlar, restoranlar, sağlık alanları, spor alanları ve diğer olarak isimlendirilmiştir. Bu 

çalışma kapsamında 5, 10 ve 15 dakikalık zaman dilimlerinde erişebilirlik analizleri 

tampon analiz ile 150 metrelik oluşturulan ızgara hücreleri üzerinden yapılmıştır. 

Ayrıca bu çalışmada erişebilirlik değerlerinin elde edilmesinde topoğrafyanın etkisinin 

analizlere dahil edilebilmesi için yol verisinin eğimi hesaplanmıştır. Liu ve diğ. (2024) 

tarafından Hong Kong için gerçekleştirilen analizlerde ise erişebilirlik İki Aşamalı 

Etki Alanı Yöntemi (Two-step floating catchment area method – 2SFCA) yöntemi ile 

elde edilmiştir. Bu çalışmada beş farklı olanak sınıfı bulunmaktadır. Bunlar yaşam, 

sağlık, eğitim, toplu ulaşım ve eğlencedir. Çalışmada erişebilirlik analizleri nüfus 

bölgelerinden yapılmıştır. Ferrer-Ortiz ve diğ (2022)’nin yaptığı çalışmada ise 

erişebilirlik analizleri kadastral parseller başlangıç kabul edilerek servis alanı 

mekansal analizleri Barselona için yapılmıştır. Bu çalışmada 5, 10 ve 15 dakikalık 

yürüme mesafelerinde kadastral parsellerinin ne kadarının olanaklara erişebildiği ve 

bu zaman aralıklarında ne kadar olanağa erişilebildiği incelenmiştir. Çalışma 

kapsamında beş farklı POI sınıfı belirlenmiştir. Bunlar bakım, eğitim, tedarik, eğlence 

ve ulaşımdır. Ayrıca bu çalışma diğer çalışmalardan farklı olarak beş sınıf içerisindeki 

noktaların hepsini sabit bir zaman dilimi içerisinde erişilebildiğine bakmamış, her bir 

POI sınıfı için farklı zaman değeri belirlemiştir. Calafiore ve diğ. (2022), Liverpool’da 

20 dakikalık zaman dilimi içerisinde analizler gerçekleştirmiştir. Analizlerinde gıda, 

ulaşım, spor, yeşil alanlar, rekasyonel alanlar, eğitim, sağlık, dini alanlar ve eğlence 

alanları olmak üzere dokuz farklı POI sınıfı belirlenmiştir. Erişebilirlik analizleri her 

POI verisi sınıfı için posta kodu bölgelerinden öklidyen mesafeye göre en yakın beş 

hedefe yönlendirilmiş yürüme süreleri üzerinden hesaplanmıştır. Imani Shamloo ve 
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diğ. (2025) tarafından yapılan çalışmada ise analizler mahalleler temel alınarak 

tampon analizleri ile yapılmıştır. Çalışma kapsamında belirlenen POI sınıfları eğitim, 

bankalar ve iş alanları, kültürel alanlar, spor alanları, meyve bahçeleri, park, dini 

alanlar, ticari alanlar, sağlık hizmetleri, kütüphaneler ve kültürel hizmetler, 

rekrasyonel ve turistik alanlardır.  

15 Dakikalık Şehirler kavramı bağlamında yapay zeka araçlarının kullanıldığı çalışma 

literatürde nadirdir. Literatürde bulunan çalışmalara bakıldığında, uygulanan yapay 

zeka araçlarının doğrudan erişebilirlik veya 15 Dakikalık Şehir tespiti için yapılmadığı 

görülmektedir. Örneğin yapılan çalışmaların bir tanesinde New York bağlamında 15 

dakikalık alanlar belirlenmiş ve şehir sakinlerinin hava kirliliğine maruz kalma 

eşitsizlikleri değerlendirilmiştir (Jiang ve Ma, 2025). Luo ve diğ. (2022) tarafından 

yapılan bir diğer çalışmada ise derin öğrenme algoritmaları kullanılmıştır. Yapılan 

çalışmada 15 Dakikalık Şehir kavramı mahalle düzeyinde yeşil alana erişim eşitsizliği 

farklı kaynaklardan gelen verilerin bütünleştirilmesiyle incelenmiştir. 

2.3 15 Dakikalık Şehirlerde Makine Öğrenmesinin Kullanılabilirliği 

Makine öğrenmesi, çok büyük veri kümelerini analiz etme ve bu verilerdeki karmaşık 

örüntüleri ortaya çıkarma yeteneği sayesinde, karar vericilere daha doğru, hızlı ve veri 

odaklı çözümler sunarak karar destek sistemlerinin etkinliğini önemli ölçüde 

artırmaktadır. Yapılan bir çalışmaya göre 15 Dakikalık Şehir kavramına, dijital ikizler, 

Nesnelerin İnterneti (Internet of Things – IoT), 6G gibi akıllı şehir ağ teknolojileri 

sayesinde önemli bir katkı sağlanabilir. Bu teknolojiler ile birlikte toplanan veriler 

makine öğrenmesi teknikleri ile analiz edilerek, kentsel doku hakkında değerli bilgiler 

elde edilebilir. Bu sayede de 15 Dakikalık Şehir yaklaşımının hedeflerine erişebilmek 

için yeni fırsatlar elde edilebilir Allam ve diğ. (2022b). Bu nedenle, makine öğrenmesi 

algoritmalarının 15 Dakikalık Şehir yaklaşımı kapsamında değerlendirilmesi önem arz 

etmektedir. Ayrıca, farklı makine öğrenmesi modellerinin tahminlerini birleştiren 

meta öğrenme modelleri, 15 Dakikalık Şehirlerin belirlenmesi sürecinde bireysel 

makine öğrenmesi modellerin sınırlılıklarını ve eksikliklerini gidererek daha kapsamlı 

ve doğru sonuçlar üretebilmektedir. 
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3.  VERİ VE YÖNTEM 

Çalışmanın amacına ulaşabilmesi için üç farklı veri seti kullanılmıştır. Bunlardan ilki 

OSM verilerini içeren ve Python programlama dili ile kullanılabilen OSMnx 

kütüphanesidir (Boeing, 2017). İkinci veri seti çalışma alanlarının topoğrafik 

özelliklerinin elde edilebilmesi için kullanılan NASADEM Küresel Dijital Yükseklik 

Modeli (Global Digital Elevation Model – GDEM)’dir. Son veri seti ise 15 Dakikalık 

Şehir kavramı bağlamında Sony CSL tarafından yapılmış 15 Dakikalık Şehir 

analizlerinin ızgara yüzeyleri ve bu yüzeylere ait yürüme ile ortalama erişebilirlik 

süresi değerleridir (Bruno ve diğ, 2024). Çalışma kapsamında belirlenen şehirlere ait 

analizlerde kullanılacak veriler temin edilmiş ve gerekli düzenlemeler yapılmıştır. 

Ardından, her şehrin ızgara hücreleri için iki düzeyli APG analizleri gerçekleştirilmiş; 

bu analiz çıktıları, Sony CSL tarafından elde edilen yaya yürüme temelli ortalama 

erişilebilirlik süreleriyle birleştirilerek makine öğrenmesi modellerinde kullanılacak 

eğitim veri seti oluşturulmuştur. Bu sınıflandırma işleminin ardından üretilen veri seti 

kullanılarak bagging tabanlı Rastgele Orman (Random Forest – RF), boosting tabanlı 

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), CatBoost (Categorical Boosting), LightGBM 

(Light Gradient-Boosting Machine) ve Yapay Sinir Ağları (Artificial Neural Networks 

– YSA) tabanlı Çok Katmanlı Algılayıcılar (Multilayer Perceptron – MLP) makine 

öğrenmesi modelleri kurulmuştur. Bu aşamadan sonra, beş farklı makine öğrenmesi 

modelinin performans metrikleri değerlendirilmiştir. Ardından bu modellerin 

çıktılarından yararlanılarak Lojistik Regresyon temelli bir meta öğrenme modeli 

oluşturulmuş ve performansı detaylı biçimde analiz edilmiştir. Elde edilen meta 

öğrenme modeli, Fatih, Kadıköy, Ümraniye, Üsküdar, Beyoğlu, Ataşehir, Maltepe ve 

Sarıyer ilçelerinde uygulanarak, 15 Dakikalık Şehir kavramına uyum gösteren bölgeler 

belirlenmiştir. Son olarak, modelin sonuçları Sony CSL’in İstanbul için hazırladığı 15 

Dakikalık Şehir analizleriyle karşılaştırılarak modelin doğruluğu ve güvenilirliği 

değerlendirilmiştir. 
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3.1 Çalışma Bölgesi 

Çalışma kapsamında meta öğrenme modelinin kurulabilmesi için Avrupa’nın sekiz 

şehri seçilmiştir. Bu şehirler Amsterdam (Hollanda), Barselona (İspanya), Bolonya 

(İtalya), Madrid (İspanya), Milan (İtalya), Münih (Almanya), Paris (Fransa) ve Viyana 

(Avusturya)’dan oluşmaktadır. Bu şehirler kullanılarak makine öğrenmesi modelleri 

eğitilmiştir. Çalışma kapsamında kurulan meta öğrenme modelinin test edilmesinde 

İstanbul’un Fatih, Kadıköy, Ümraniye, Üsküdar, Beyoğlu, Ataşehir, Maltepe ve 

Sarıyer ilçeleri kullanılmıştır. Bu ilçeler, İstanbul’un farklı kentsel karakteristiklerini 

temsil etmeleri nedeniyle seçilmiştir. Avrupa genelinden seçilen ve makine öğrenmesi 

modellerinin eğitiminde kullanılan bu şehirler literatürden elde edilen bilgilere göre 

15 Dakikalık Şehir kavramına uyumludur ve bu şehirlerde kavramın 

gerçekleştirilebilmesi için çalışmalar yapılmaktadır. Amsterdam yüksek bisiklet 

kullanımı ile bilinen bir şehirdir ve Büttner ve diğ. (2022) tarafından yapılan çalışmaya 

göre Amsterdam halihazır durumda 5 ve 10 dakikalık şehir olarak kabul 

edilebilmektedir. Barselona ise özellikle şehir merkezinde barındırdığı çok sayıda 

günlük ihtiyacın karşılanmasına yönelik olanağa sahip olmasıyla birlikte 15 Dakikalık 

Şehir kavramına uyumlu olduğu belirtilmiştir (Ferrer-Ortiz ve diğ. 2022).  İtalya’nın 

Bolonya şehrinde çocuklar için yapılan erişebilirlik analizlerinde şehrin merkez 

noktalarının yüksek erişebilirlik değerlerine sahip olduğu görülmüştür (Gorrini ve diğ. 

2023). Madrid ise 15 Dakikalık Şehir kavramı açısından en önemli örneklerden birisini 

teşkil etmektedir. Madrid Belediyesi’nin yaptığı çalışmaya göre her 10 şehir 

sakininden 9’u 15 dakikalık zaman dilimi içerisinde günlük tüm ihtiyaçlarına 

erişebilmektedir. Ayrıca şehir sakinlerinin tamamı 15 dakikada yeşil alanlara erişim 

sağlayabilmektedir (Url-9). Madrid Belediyesi tarafından yürütülen “Madrid La 

Ciudad de los 15 Minutos” projesi kapsamında yapılan analizlere göre Madrid’in 

Merkez ilçelerinde erişebilirlik çok yüksektir. Şehir merkezinden uzak kalan yerleşim 

alanlarında ise erişebilirlik değerleri düşüktür (Url-10). Abdelfattah ve diğ. (2022) 

tarafından Milan şehri için gerçekleştirilen erişebilirlik analizlerinde ise diğer 

şehirlerde olduğu gibi şehir merkezinde yüksek erişebilirlik görülürken şehrin 

çeperlerinde erişebilirlik değerleri düşmüştür. Münih ise erişebilirlik açısından 

Madrid’e benzerlik göstermektedir. Şehir nüfusunun %94’ü temel ihtiyaçlarına 15 

dakikalık zaman diliminde erişebilmektedir (Büttner ve diğ. 2022). Paris, 15 Dakikalık 

Şehir kavramının popüler hale geldiği şehir olması açısından önemli bir yere sahiptir 
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(Barbieri ve diğ. 2023). Paris’in 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu hale getirilmesi 

için çalışmalara devam edilmektedir (Url-11). Thaury ve diğ. (2024)’nin yaptığı 

çalışmada Paris’in merkez ilçelerinde erişebilirliğin çok yüksek olduğu, şehir 

merkezinden uzaklaştıkça erişebilirliğin düştüğü görülmektedir. Viyana’da 15 

Dakikalık Şehir kavramı ilk olarak Akıllı İklim Şehri Stratejisi Viyana: İklim Modeli 

Şehir Olma Yolu (Smart Klima City Strategie Wien: Der Weg zur Klimamusterstadt) 

belgesinde ulaştırma ve hareketlilik hedefleri olarak tanıtılmıştır. Şu anda Viyana’da 

15 Dakikalık Şehirler kavramına yönelik bir planlama politikası bulunmamaktadır 

fakat 15 Dakikalık Şehir kavramının vurguladığı çok merkezlilik ve yerel mahallelerin 

canlandırılması yerel yöneticiler tarafından benimsenmiştir (Büttner ve diğ, 2024). 

3.2 Veri 

Mekansal analizlerin gerçekleştirilebilmesi için ihtiyaç duyulan veriler OSMnx veri 

tabanından Python programlama dili ile geliştirilen program aracılığıyla elde 

edilmiştir. Çalışma kapsamında topoğrafyanın erişebilirlik ile ilişkisinin ölçülmesi 

amacıyla GDEM kullanılmıştır. Bu model Shuttle Radar Topography Mission 

(SRTM) verilerinden üretilen sayısal yüksellik modelleri ve ilişkili ürünlerin 

güncellenmiş sürümüdür. Modelin mekansal çözünürlüğü 30 metredir (Url-12). 

Ayrıca çalışmada mekansal analizlerin gerçekleştirilebilmesi ve kurulan makine 

öğrenmesi modellerinin eğitimi için Sony CSL tarafından yapılmış 15 Dakikalık Şehir 

analizlerinin ızgara yüzeyleri ve yürüme ile ortalama erişebilirlik süreleri (Bruno ve 

diğ, 2024) kullanılmıştır. Bu ızgara yüzeyleri 200 metre çözünürlüğüne sahip altıgen 

şekillerden meydana gelmektedir. Bu bağlamda seçilen şehirlere ait Sony CSL 15 

Dakikalık Şehir analiz sonuçları temin edilmiştir.  

3.3 Yöntem 

Çalışma kapsamında öncelikli olarak elde edilen mekansal verilere ön işleme adımları 

uygulanmıştır. Ön işleme adımlarında verilerin koordinat sistemleri dönüştürülmüş, 

bozuk geometriye sahip veriler ile tekrarlı veriler veri setinden çıkarılmıştır.  Ön 

işleme adımının ardından veriler analizler için hazırlanmıştır. Bu bağlamda öncelikli 

olarak yayaların yürümesine engel olan veya yayaların yürüyebilmesi için yeterli 

altyapıya sahip olmayan yol verileri veri setinden çıkarılarak yürünebilir yol 

üretilmiştir. Elde edilen POI verileri eğitim, günlük diğer ihtiyaçlar, günlük ihtiyaçlar, 
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kamu hizmetleri, küçük sanayi alanları, kültürel faaliyetler, sağlık hizmetleri, sosyal 

altyapı, spor alanları, ticaret ve ekonomi, ulaşım ve rekreasyon alanları olmak üzere 

12 farklı sınıfta sınıflandırılmıştır. Binaların alanları hesaplanarak poligon veri 

türündeki bu veri mekansal analizlerin kolaylaştırılabilmesi için nokta veri türüne 

dönüştürülmüştür. Üçüncü adımda şehirlerin 15 Dakikalık Şehir kavramına olan 

uyumlarının incelenmesi için APG’ler oluşturulmuştur. Bu APG’ler ana ve alt olmak 

üzere iki düzeyden meydana gelmektedir. Ana düzey; yakınlık, yoğunluk, ulaşım 

seçeneklerinin türel dağılımı, ulaşım ağı yapısı ve topoğrafya isimli beş kümeden 

meydana gelmektedir. Her bir küme farklı alt düzey mekansal analizlerini 

kapsamaktadır. Bu APG’lerin hesaplanmasında Sony CSL veri setinde bulunan ızgara 

hücreleri kullanılmıştır. Bu bağlamda, her bir ızgara hücresinin merkezi analizlerin 

başlangıç noktası kabul edilerek, öncelikle alt düzey APG’ler hesaplanmıştır. 

Ardından her bir ana düzey APG kümesinin değerleri, bu alt düzey APG değerlerinin 

EAY ile değerlendirilmesiyle hesaplanmıştır. Bu hesapların devamında, ızgara 

hücrelerinin Sony CSL tarafından hesaplanmış yürüme ile ortalama erişebilirlik 

süreleri temin edilerek makine öğrenmesi modellerinde kullanılacak veri seti 

üretilmiştir. Çalışma kapsamında 15 Dakikalık Şehir kavramına uygun alanların tespit 

edilmesi hedeflendiğinden dolayı, erişebilirlik süreleri ikili sınıflandırma ile 

etiketlendirilmiştir. Bu etiketler eğer erişebilirlik süresi 15 dakikadan az ise “15 

Dakikalık Şehir”, fazla ise “15 Dakikalık Şehir değil” şeklindedir. Veri setinin 

üretilmesinin ardından boosting, bagging ve YSA tabanlı beş farklı makine öğrenmesi 

algoritması eğitilmiştir. Boosting yöntemlerinde XGBoost, CatBoost ve LightGBM 

kullanılmıştır. Bagging tabanlı yaklaşımda RF, ANN’de ise MLP kullanılmıştır. Veri 

sızıntısının engellenmesi amacıyla makine öğrenmesi modelleri Leave-One-Group-

Out (LOGO) yaklaşımıyla üretilmiştir. Uygun parametrelerin belirlenmesi için 

hiperparametreler ayarlanmıştır. Uygun parametrelerin seçiminin ardından makine 

öğrenmesi modelleri eğitilmiş ve modellerin performans metrikleri 

değerlendirilmiştir. Ardından beş farklı makine öğrenmesi modeli kullanılarak meta 

öğrenme modeli Lojistik Regresyon yöntemi ile elde edilmiştir. Devamında meta 

öğrenme modelinin performans metrikleri incelenmiştir. Çalışma kapsamında meta 

öğrenme modeli, İstanbul’un farklı karakteristik özellikleri taşıyan Fatih, Kadıköy, 

Ümraniye, Üsküdar, Beyoğlu, Ataşehir, Maltepe ve Sarıyer ilçelerinde uygulanmış, bu 

ilçelerin 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu olan alanları tespit edilmiştir. Ayrıca, 

meta öğrenme modeli ile elde edilen sonuçlar, Sony CSL tarafından İstanbul için elde 
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edilen sonuçlarla karşılaştırılarak yorumlanmıştır. Çalışmanın sistem mimarisi Şekil 

3.1’de yer almaktadır. 

 

Şekil 3.1 : Sistem mimarisi. 

3.3.1 Mekansal verilere ön işleme uygulanması 

Elde edilen mekansal verilere ön işleme adımları uygulanarak verilerde gerekli 

düzenlemeler yapılmıştır. Ön işleme adımları sırasıyla; koordinat sistemi dönüşümü, 

bozuk geometriye sahip verilerin veri setinden çıkarılması ve tekrarlı verilerin veri 

setinden çıkarılmasıdır. 

3.3.1.1 Metrik koordinat sistemine dönüşüm 

Çalışma kapsamında kullanılan veri setleri, mekansal verileri metrik koordinat 

sistemlerde vermemektedir. Erişebilirlik analizlerinin gerçekleştirilebilmesi için 
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verilerin metrik sistemde olması gerekmektedir. Ayrıca dünyanın farklı şehirlerinde 

analizler gerçekleştirildiği için verilerin ortak bir sistemde değerlendirilmesi 

gerekmektedir. Bu nedenle elde edilen verilerin koordinat sistemleri Küresel 

Transversal Merkator (Universal Transversal Mercator – UTM) projeksiyon sistemine 

dönüştürülmüştür. 

3.3.1.2 Bozuk geometriye sahip verilerin veri setinden çıkarılması 

OSMnx üzerinden elde edilen mekansal verilerde bozuk geometriye sahip veriler 

bulunabilmektedir. Gerçekleştirilecek analizlerde verilerin geometrisinden kaynaklı 

sorunlarla karşılaşılmaması için bu gibi verilerin veri setinden çıkarılması önem arz 

etmektedir. Bu nedenle nokta, çizgi ve alan çeşitlerinde elde edilen mekansal verilerin 

geometrileri kontrol edilmiş ve bozuk geometriye sahip olan veriler veri setinden 

çıkarılmıştır. 

3.3.1.3 Tekrarlı verilerin veri setinden çıkarılması 

Aynı veri seti içerisinde tekrar eden veriler bulunabilmektedir. Bu durum özellikle POI 

gibi nokta verilerde sıklıkla görülmektedir. Analizlerin doğruluğunun arttırılabilmesi 

için bu verilerin elimine edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle çalışmada POI verileri 

geometrik ve özniteliksel olarak incelenmiş, tekrarlı veriler tespit edilmiş ve veri 

setinden çıkarılmıştır. 

3.3.2 Mekansal analizler için veri setinin hazırlanması 

Çalışma kapsamında ızgara hücrelerinden teorik yürünebilir 15 dakikalık alanların 

hesaplanmıştır. Bu nedenle yol ağında yayaların yürüyebilmesi için uygun olmayan 

verilerin analizlere dahil edilmemesi gerekmektedir. Ayrıca OSMnx üzerinden elde 

edilen POI verileri farklı işlevlere sahip olduklarından dolayı öznitelik bilgilerinde 

farklılıklar bulunmaktadır. Gerçekleştirilecek mekansal analizlerin ortak bir POI 

sınıflandırmasında yapılması önem arz etmektedir. Son olarak, büyük alanlarda alan 

veri türündeki bina verilerinin işlenmesi mekansal analizleri yavaşlatmaktadır. Bu 

nedenle binalara ait ihtiyaç duyulan bina alanı gibi geometrik bilgiler ile öznitelik 

bilgilerinin nokta veri türünde depolanması analizlerin kolaylaştırılması için yapılması 

gerekmektedir. 
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3.3.2.1 Yürünebilir yol ağının elde edilmesi 

OSM verilerini içeren OSMnx veri tabanı, çeşitli yol türlerini içeren kapsamlı bir yol 

ağı verisi sunmaktadır. Ancak bu yol türlerinin bir kısmı sahip oldukları altyapı 

özellikleri nedeniyle yayaların kullanımına uygun değildir. Çalışmanın kapsamı yaya 

erişebilirliği üzerine odaklandığından, otoyollar, metrobüs yolları, otoyollara bağlantı 

yolları ve yayalar için yeterli altyapıya sahip olmayan yol türleri erişebilirlik analizleri 

kapsamı dışında bırakılmıştır. Çalışma kapsamında erişebilirlik analizlerine dahil 

edilen yol türleri ve açıklamaları Çizelge 3.1’de verilmiştir. 

Çizelge 3.1 : Analizlerde kullanılan yol türleri. 

Öznitelik Açıklama 

secondary 
İlçeler arası bağlantı sağlayan, genellikle orta ölçekli, 

geniş caddelerdir. 

tertiary_link 
Mahalle veya yerel düzeyde bağlantı sağlayan, daha dar 

olan caddelerdir. 

residential Yerleşim alanlarındaki konut sokaklarını ifade eder. 

secondary_link “Secondary” yolların kısa bağlantı yollarıdır. 

tertiary_link 
“Tertiary” yolları birbirine veya daha üst sınıf yollara 

bağlayan bağlantı yollarıdır. 

living_street Yayaların öncelikli olduğu yollardır. 

service 
Otopark girişleri, bina arkaları, servis yolları gibi 

yardımcı ulaşım yollarıdır. 

pedestrian 
Yalnızca yayalar için tasarlanmış, taşıt trafiğine kapalı 

cadde ve sokaklardır. 

track 
Çoğunlukla kırsal alanlarda bulunan tarla, orman veya 

patika yollarıdır. 

footway 
Sadece yayalar için yapılmış kaldırımlar veya 

patikalardır. 

bridleway Kırsal alanlarda kullanılan yollardan birisidir. 

steps Merdivenleri ifade etmektedir. 

path 
Yayalar, bisikletliler veya atlılar için kullanılabilen çok 

amaçlı küçük patikalardır. 

3.3.2.2 İlgi noktalarının (POI) sınıflandırılması 

Elde edilen POI verileri işlevleri bakımından farklı özniteliklere sahiptirler. Bu 

nedenle, söz konusu verilerin belirlenmiş sınıflar altında sınıflandırılması, 

gerçekleştirilecek mekansal analizlerin daha sistematik bir şekilde yürütülebilmesi için 

önem arz etmektedir. Bu bağlamda, POI verileri yeni bir sınıflandırma yaklaşımı 

benimsenerek eğitim, günlük ihtiyaçlar, günlük diğer ihtiyaçlar, kamu hizmetleri, 

küçük sanayi alanları, kültürel faaliyetler, sağlık hizmetleri, sosyal altyapı, spor 

alanları, ticaret ve ekonomi, ulaşım ve rekreasyon alanları olarak isimlendirilen 12 
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farklı sınıfta sınıflandırılmıştır. Söz konusu sınıflar, şehir sakinlerinin günlük 

yaşamlarında ihtiyaç duydukları çeşitli hizmet noktalarını bütüncül biçimde 

kapsamaktadır. Bu sınıflandırma yaklaşımı geliştirilirken literatürden ve Mekansal 

Planlar Yapım Yönetmeliği’nden yararlanılmıştır. Çizelge 3.2’de bu yeni 

sınıflandırma yaklaşımının sınıfları ve bu sınıflara ait örnek ilgi noktası türleri 

sunulmuştur. 

Çizelge 3.2 : İlgi noktalarının sınıflandırılmasında kullanılan kategoriler. 

Sınıf Örnek Öznitelikler 

Eğitim Üniversite, okul, anaokulu 

Günlük İhtiyaçlar ATM, banka, süpermarket 

Günlük Diğer İhtiyaçlar Restoran, kafe, kiosk 

Kamu Hizmetleri Polis, itfaiye, idari binalar 

Küçük Sanayi Alanları Atölye 

Kültürel Faaliyetler Sinema, tiyatro, kütüphane 

Sağlık Hizmetleri Hastane, eczane, veteriner 

Sosyal Altyapı Dini yapılar, misafirhaneler, otel 

Spor Alanları Spor salonu, spor sahaları  

Ticaret ve Ekonomi Kuyumcu, elektrikçi, terzi 

Ulaşım Durak, taksi, istasyon 

Rekreasyon Alanları Park, oyun alanları, bahçe 

3.3.2.3 Bina verilerinin düzenlenmesi 

OSMnx üzerinden elde edilen bina verileri alan veri türündedir. Çalışma kapsamında 

gerçekleştirilen erişebilirlik analizlerinin işlem yükünün hafifletilmesi ve geliştirilen 

erişebilirlik algoritmalarının daha hızlı bir şekilde çalıştırılabilmesi için bu verilerin 

alanları hesaplanarak nokta veri türüne dönüştürülmüştür.  

3.3.3 Izgara hücrelerinin anahtar performans göstergelerinin hesabı 

Çalışma kapsamında gerçekleştirilecek erişebilirlik analizlerin yapılabilmesi için, 

analizlerin başlangıç noktalarının bilinmesi gerekmektedir. Literatürde, 15 Dakikalık 

Şehir kavramı kapsamında gerçekleştirilen erişebilirlik analizlerinde, analizlerin 

başlangıç noktalarının farklı yaklaşımlar doğrultusunda belirlendiği görülmektedir. 

Örneğin Barbieri ve diğ. (2023) tarafından yapılan çalışmada çizge teorisinden 

yararlanılmıştır. POI verileri çizge üzerinde bulunan en yakın yol parçasına yeni bir 

düğüm olarak eklenmiş ve analizler ilgi noktası verilerinden başlatılarak yapılmıştır.  

Bir başka çalışmada ise erişebilirlik analizleri nüfus sayım bölgeleri bilgileri 
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kullanılarak gerçekleştirilmiştir (Staricco, 2022). Pezzica ve diğ. (2023) tarafından 

yapılan çalışmada ise farklı şekil ve boyutlarda ızgara hücreleri kullanılmıştır. 

Çalışmada 1000 metre ve 500 metre kare ızgara hücreleri, 1000 metre ve 500 metre 

altıgen ızgara hücreleri ve voronoi hücreleri kullanılmıştır.  

Bu çalışmada, Sony CSL tarafından 15 Dakikalık Şehir analizleri kapsamında 

oluşturulan altıgen ızgara hücreleri kullanılmıştır. Bu ızgara yüzeylerinin tercih edilme 

nedeni, geliştirilen meta öğrenme modelinin doğruluğunu, Sony CSL tarafından elde 

edilen analiz sonuçlarıyla karşılaştırarak değerlendirmektir. Hücrelerin merkez 

noktaları erişebilirlik analizlerinin başlangıç noktası olarak kabul edilmiştir. Bu 

bağlamda, her bir ızgara hücresi için ana düzey APG değerleri hesaplanmıştır. Bu ana 

düzey APG’ler yakınlık, yoğunluk, ulaşım seçeneklerinin türel dağılımı, ulaşım ağı 

yapısı ve topoğrafyadır. Ana düzey APG değerlerinin hesaplanmasında alt düzey APG 

değerleri EAY ile değerlendirilmiştir. İlgili APG’ler ve EAY alt başlıklarda detaylı 

olarak açıklanmıştır. 

3.3.3.1 Yakınlık göstergesi 

15 Dakikalık Şehirler yaklaşımı ile birlikte çok yakın yaşam alanlarının oluşturulması 

hedeflenmektedir (Ferrer-Ortiz ve diğ, 2022). Bu nedenle bu yeni şehircilik 

yaklaşımında yakınlık çok önemli bir yere sahiptir. Yakınlığın belirlenebilmesi için 

erişebilirlik analizlerinin yapılması gerekmektedir. Literatürde yaygın olarak 

kullanılan beş farklı erişebilirlik analizi bulunmaktadır. Bunlar gravite, fayda, zaman, 

kişi ve olanak tabanlı erişebilirlik analizi olarak isimlendirilmektedir. Her bir yöntem 

erişebilirliği farklı bir açıda incelemektedir (Kelobonye ve diğ, 2020). Gravite tabanlı 

erişebilirlik analizleri bir azalma fonksiyonuna dayanmaktadır. Bu fonksiyon 

erişebilirliği daha kolay olan noktalara daha yüksek bir ağırlık değeri vermektedir. Bu 

yöntem ile birlikte insan seyahat davranışlarının doğası daha doğru bir şekilde 

yansıtılmaktadır (Klar ve diğ, 2023). Fayda tabanlı erişebilirlik analizleri ise insanların 

faydalarını en üst seviyeye çıkartmak için yaptıkları davranışlara dayanmaktadır 

(Guzman ve diğ, 2023). Üçüncü yaklaşımda erişebilirlik yalnızca mekansal boyut 

üzerinden değerlendirilmemekte, aynı zamanda zaman da önemli bir parametre olarak 

ele alınmaktadır. Zaman temelli analizlerde bireylerin belirli bir hizmet ya da mekana 

erişebilmek için ayırabilecekleri zaman bütçeleri dikkate alınmaktadır. Dördüncü 

yaklaşım ise kişi temelli ölçütlerdir. Bu yaklaşım, bireylerin yolculuk zinciri 
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davranışlarını ve zaman bütçelerindeki kişiler arası farklılıkları göz önünde 

bulundurarak erişilebilirliği daha gerçekçi bir biçimde değerlendirmektedir 

(Kelobonye ve diğ, 2020). Son yaygın kullanılan erişebilirlik yöntemi ise fırsat 

tabanlıdır. Bu bağlamda verilen bir alan içerisinde erişilebilen ilgi noktalarının toplamı 

hesaplanmaktadır (Kapatsila ve diğ, 2023).  

Çalışma kapsamında erişebilirliğin farklı boyutlarıyla değerlendirilmesi 

hedeflenmiştir. Bu bağlamda yakınlık kümesinde her bir ızgara hücresinin 

erişebilirliği üç farklı yöntem ile değerlendirilmiştir. Bunlar aynı zamanda yakınlık 

kümesinin alt düzey erişebilirlik analizleridir. Bunlardan ilki literatürde diğer 

çalışmalarda da sıklıkla görülen erişilebilir alanlar içerisinde kalan POI verilerinin 

toplam sayısının belirlenmesidir. Bu kapsamda ızgara hücresinin merkezinden itibaren 

belirlenen 15 dakikalık yürüme alanı içerisinde kalan POI’lerin sayısı belirlenmiştir. 

Bu hesabın formülasyonu Eşitlik 3.1’de verilmiştir. 

YA1
i
= ∑ I(tij≤15)

J

j=1

(3.1) 

Eşitlik 3.1’de YA1
i
 ifadesi i ızgara hücresinden erişilebilen toplam POI sayısını, J 

değeri POI verilerinin kümesini, j değeri POI verisini, tij ifadesi i ızgara hücresinden j 

POI verisine erişim süresini ifade etmektedir. Eşitlikte verilen I(tij≤15) ifadesi eğer 

erişim süresi 15 dakikadan az ise 1 değerini döndürmektedir. 

Yakınlık kümesi kapsamında gerçekleştirilen ikinci analiz, ızgara hücresinin erişim 

alanı içerisinde bulunan farklı kategorilerdeki en yakın POI verilerine ortalama en kısa 

erişim süresinin hesaplanmasına yöneliktir. Bu kapsamda, öncelikle her bir ızgara 

hücresinin erişebildiği en yakın POI verileri belirlenmiş ve bu noktalar ait oldukları 

sınıflara göre sınıflandırılmıştır. Ardından, her bir sınıfa ait POI’lere teorik erişim 

süreleri hesaplanmıştır. Son aşamada ise elde edilen değerlerin ortalaması alınarak her 

ızgara hücresi için ortalama erişim süresi elde edilmiştir. Bu sayede, her bir ızgara 

hücresi zamansal boyutta değerlendirilmiş ve mekansal erişebilirlik düzeyleri ortaya 

konmuştur. Ortalama erişim süreleri Eşitlik 3.2 ile elde edilmektedir. 

YA2
i
=

1

C
∑ min(tij)j∈Pc

C

c=1

(3.2) 
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Eşitlik 3.2’de görülen YA2
i
 değeri i ızgara hücresinden 15 dakikalık zaman dilimi 

içerisinde erişilebilen POI verilerine ortalama erişim süresini ifade etmektedir. C 

değeri POI verilerinin sınıf sayısı yani 12’dir. Bu eşitlikte c değeri sınıfları, 

min(tij)j∈Pc

değeri i ızgara hücresinden Pc isimli c sınıfına ait POI verisi kümesine 

minimum erişim süresidir. Bu küme kapsamında gerçekleştirilen son erişebilirlik 

analizi gravite tabanlı gerçekleştirilmiştir. Bu yöntemin temelinde uzakta bulunan 

noktaların erişebilirliğe etkilerinin daha az olması yer almaktadır. Bu yöntem ile 

gerçekleştirilen erişebilirlik analizlerinde Eşitlik 3.3 kullanılmaktadır (Geurs ve Van 

Wee, 2004). 

YAi
3
= ∑ Dp

n

p=1

x e-β × cip (3.3) 

Bu eşitlikte bir i ızgara hücresinin gravite erişebilirliği YAi
3
 olarak gösterilirken p 

değeri POI verileridir. Dp ile bir ızgaranın erişebildiği alanlardaki toplam POI sayısı 

ifade edilmektedir. Eşitlikte üstel fonksiyon ile gösterilen ifade azalma fonksiyonudur. 

Bu fonksiyon hassasiyet parametresi (β) ve i numaralı ızgara hücresi ile p hizmet 

noktası arasındaki seyahat süresi/mesafesine (cip) bağlıdır. Çalışma kapsamında 

azalma fonksiyonunda süre dikkate alınmıştır ve 7.5 dakikanın üzerinde erişebilirlik 

süresine sahip POI verilerinin ağırlıkları azaltılmıştır. 

3.3.3.2 Yoğunluk göstergesi 

Çalışma kapsamında yoğunluk kümesi dört farklı alt düzey analiz ile tanımlanmıştır. 

Bunlar bina yoğunluğu, yol yoğunluğu, 15 dakikalık zaman dilimi içerisinde kalan POI 

verilerinin çeşitliliği ve ortalama yol genişliğidir. Bina yoğunluğu parametresi 

kapsamında çalışma alanlarında bulunan binaların kapladıkları alan dikkate alınmıştır. 

Bina yoğunluğunun belirlenmesinde Eşitlik 3.4 kullanılmıştır. 

YOi
1
=

∑ alan(b)bϵB

alan(Gi)
(3.4) 

Yukarıdaki eşitlikte YOi
1
 değeri i ızgara hücresinin 15 dakikalık zaman diliminde 

eriştiği alandaki bina yoğunluğunu, b binaları, B bina kümesini ve Gi bu erişilen alanı 

ifade etmektedir. Gerçekleştirilen bir diğer analiz, yol yoğunluğunun belirlenmesine 

yöneliktir. Yol yoğunluğu yüksek olan bölgeler, daha fazla kentsel alanı barındırmaları 
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nedeniyle erişebilirliği artıran önemli bir parametre olarak değerlendirilmektedir. Yol 

yoğunluğu ise ızgara hücresi içinde kalan toplam yol uzunluğu, 15 dakikalık zaman 

dilimi içerisinde yürüyerek erişilebilen bölgenin alanına bölünerek hesaplanmaktadır. 

Bu alt düzey mekansal analizin hesabı Eşitlik 3.5 ile yapılmıştır. 

YOi
2
=

∑ y
iyϵY

alan(Gi)
(3.5) 

Eşitlik 3.5’de görülen YOi
2
 değeri i ızgara hücresinin eriştiği 15 dakikalık alanının yol 

yoğunluğu, y
i
 değeri bu alan içerisinde kalan yolun uzunluğunu, Y ise tüm yol 

verilerini ifade etmektedir. Gi bu erişilen alanı ifade etmektedir. Yoğunluk kümesi 

kapsamında gerçekleştirilen bir diğer analizde POI verilerinin entropisi her 15 

dakikalık erişilebilir alan için hesaplanmıştır. Bu bağlamda Shannon Çeşitlilik İndeksi 

kullanılmıştır. Bu indeks bir veri grubu içerisinde çeşitliliğin belirlenmesinde sıklıkla 

kullanılmaktadır. Ayrıca 15 Dakikalık Şehir kavramı üzerine yapılan çalışmalarda da 

kullanılmaktadır (Ma ve diğ, 2023; Petrova-Antonova ve diğ, 2025). Shannon 

Çeşitlilik İndeksi Eşitlik 3.6’da sunulmuştur. 

YOi
3
= - ∑ p

ki
 x ln(p

ki
)

m

k=1

(3.6) 

Eşitlik 3.6’da görülen YOi
3
 değerleri i ızgara hücresinin Shannon Çeşitlilik değerini, 

m erişilebilir alanda bulunan POI sınıflarının toplam sayısı ve p
ki

 i ızgara hücresinin 

erişilebilir alanında bulunan k kategorisine ait POI’lerin toplam POI sayısına oranını 

ifade etmektedir. Yoğunluk kümesi kapsamında gerçekleştirilen son analizde ızgara 

hücrelerinden erişilen 15 dakikalık yürüme alanındaki ortalama yol genişliği elde 

edilmiştir. Ortalama yol genişliği POI verilerinin dağılımında ve erişebilirlikte önemli 

bir rol oynamaktadır. Bu analiz Eşitlik 3.7 ile gerçekleştirilmiştir. 

YOi
4
=

∑ (LijxGij)
ni

j=1

∑ Lij
ni

j=1

(3.7) 

Yukarıdaki eşitlikte YOi
4
 değeri i ızgara hücresinin ortalama yol genişliğini ifade 

etmektedir. ni değeri i’nci ızgara hücresi için ortalama yol genişliğini, Lij değeri i’nci 
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hücreden erişilen j’nci yol segmentinin uzunluğunu ve Gij ifadesi i’nci hücreden 

erişilen j’nci yol segmentinin ortalama genişliğidir. 

3.3.3.3 Ulaşım seçeneklerinin türel dağılımı göstergesi 

Ulaşım seçeneklerinin türel dağılımı kümesinde üç farklı mekansal analiz 

gerçekleştirilmiştir. İlk analiz, ızgara hücrelerinin 15 dakikalık erişilebilir alanları 

içinde bulunan toplu ulaşım istasyonlarının sayısına odaklanmaktadır. Bu kapsamda, 

erişilebilir alanlarda yaşayan şehir sakinlerinin ulaşabileceği toplu ulaşım istasyonu 

sayısı hesaplanmıştır. Bu analiz Eşitlik 3.8 kullanılarak yapılmıştır. 

TDi
1= ∑ I(tij≤15)

J

j=1

(3.8) 

Eşitlik 3.8’de TDi
1 değeri i ızgara hücresinden erişilebilen toplam toplu ulaşım 

istasyonu sayısıdır. J ve j değerleri sırasıyla toplu ulaşım istasyonları kümesini ve 

herhangi bir toplu ulaşım istasyonunu ifade etmektedir. Eşitlikte kullanılan I(tij≤15) 

fonksiyonu ise eğer i ızgara hücresinden j toplu ulaşım istasyonuna 15 dakika veya 15 

dakikadan az bir sürede erişim sağlanıyorsa değer olarak 1 değerini döndürmektedir. 

Ulaşım seçeneklerinin türel dağılımı kümesinde gerçekleştirilen ikinci analiz bir ızgara 

hücresinden 15 dakikalık zaman dilimi içerisinde erişilebilen toplu ulaşım 

istasyonlarına olan ortalama erişim süredir. Bu analiz ile birlikte her ızgara hücresinin 

15 dakikalık erişebilir alanının toplu ulaşım istasyonlarına olan erişebilirliği zamansal 

açıdan incelenmiştir. Bu kapsamda Eşitlik 3.9 uygulanmıştır. 

TDi
2=

1

ni

∑ tij

ni

j=1

,   eğer tij≤15 (3.9) 

Bu eşitlikte TDi
2 değeri i ızgara hücresinden erişilebilen toplu ulaşım istasyonlarına ait 

ortalama erişim süresini, ni değeri i ızgara hücresinden 15 dakikalık zaman dilimi 

içerisinde erişilebilen toplu ulaşım istasyonlarının sayısını, j değeri i ızgara 

hücresinden erişilebilen her bir toplu ulaşım istasyonunu ve tij değeri i ızgara 

hücresinden j toplu ulaşım istasyonlarına olan erişim süresini (dakika biriminden) 

ifade etmektedir. Bu küme bağlamında gerçekleştirilen son analiz ızgara hücrelerinin 

erişilebilir alanlarının içinde kalan bisiklet yollarının tüm yollara oranının 
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belirlenmesidir. Bu analiz ile birlikte ızgara hücrelerinin sürdürülebilir ulaşıma 

yönelik altyapıları değerlendirilmiştir. Analiz kapsamında Eşitlik 3.10 kullanılmıştır. 

TDi
3=

Ui
bisiklet

Ui
tüm

(3.10) 

Yukarıdaki eşitlikte TDi
3 değeri i ızgara hücresindeki bisiklet yollarının oranını, 

Ui
bisiklet değeri i ızgara hücresindeki bisiklet yollarının metre biriminden toplam 

uzunluğunu ve Ui
tüm i ızgara hücresindeki metre biriminden toplam yol uzunluğudur. 

3.3.3.4 Ulaşım ağı yapısı kümesi 

Hansen (1959) tarafından erişebilirlik, etkileşim olanaklarının potansiyeli olarak 

tanımlanmıştır. Ayrıca erişebilirlik bir kentin ulaşım ağı içerisindeki konumunun ne 

kadar elverişli olduğunu yansıtmak için kullanılabilmektedir (Curtis ve Scheurer, 

2010; Jiao ve diğ. 2020). Bu bağlamda ağ bütünlüğü bir şehrin ulaşım ağına ne ölçüde 

bütünleştiğini yansıtmaktadır (Willigers ve Van Wee, 2011). Bu nedenle yapılan 

çalışma kapsamında her bir ızgara hücresinin eriştiği alan içerisinde ağ bütünlüğü 

analizleri gerçekleştirilmiştir. Ulaşım ağı yapısı kümesi altında üç farklı mekansal 

analiz gerçekleştirilmiştir. İlk analiz derece merkezliğidir ve derece merkezliliği bir 

düğümün doğrudan bağlı olduğu komşu düğüm sayısını göstermektedir (Zhang ve diğ. 

2011). Derece merkezliği Eşitlik 3.10 ile hesaplanmıştır. 

UAi
1
=

1

ni

∑
kj

ni-1

ni

j=1

(3.10) 

Eşitlik 3.10’da gösterilen UAi
1
 ifadesi i ızgara hücresinin erişilebilir alanının ortalama 

derece merkezliğini, ni i ızgara hücresinin erişebilir alanını içinde bulunan toplam 

düğüm sayısını, j erişebilir alan içerisinde kalan düğüm noktasını ve kj ise j 

düğümünün bağlı olduğu kenar sayısını ifade etmektedir. Çalışma kapsamında ağ 

bütünlüğüne yönelik gerçekleştirilen ikinci analiz yakınlık merkezliğidir. Yakınlık 

merkezliği, bir düğümün ağ üzerindeki genel erişilebilirliğini yansıtmaktadır (Zhang 

ve diğ. 2011). Bu analiz Eşitlik 3.11 ile gerçekleştirilmiştir. 

UAi
2
=

1

ni

∑
𝑛𝑖-1

∑ djk
n
k=1,  k≠j

ni

j=1

(3.11) 
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Eşitlik 3.11’de verilen UAi
2
 i numaralı ızgara hücresinin erişilebilir alanı içindeki 

ortalama yakınlığını, ni değeri i ızgara hücresinin erişebilir alanını içinde bulunan 

toplam düğüm sayısını, j erişebilir alan içerisinde kalan düğüm noktasını ve djk ifadesi 

j ile k düğümleri arasındaki en kısa yol mesafesini belirtmektedir. Ulaşım ağı yapısı 

kümesinde gerçekleştirilen üçüncü analiz ise arasındalık merkezliğidir. Arasındalık 

merkezliği, bir düğümün ağ içindeki tüm düğümler arasındaki en kısa yollar üzerinde 

ne sıklıkla yer aldığını ölçmektedir (Zhang ve diğ. 2011). Arasındalık merkezliği 

Eşitlik 3.12 kullanılarak hesaplanmıştır. 

UAi
3
=

1

ni

∑ ∑
σst(j)

σst
s≠j,j≠t

ni

j=1

(3.12) 

Eşitlik 3.12’de gösterilen UAi
3
 değeri i ızgara hücresinin erişilebilir alanı içindeki 

ortalama arasındalık merkezlilik değerini, ni ifadesi i ızgara hücresinin erişebilir 

alanını içinde bulunan toplam düğüm sayısını, j ile s ve t ifadeleri düğümleri, σst değeri 

s ve t düğümleri arasındaki toplam en kısa yol sayısını ve σst(j) değeri bu yolların kaç 

tanesinin j düğümünden geçtiğini belirtmektedir.  

3.3.3.5 Topoğrafya kümesi 

Topoğrafyanın hızlı değiştiği bölgelerde erişebilirlik düşmektedir (Hayauchi ve diğ, 

2023). Bu bağlamda çalışma kapsamında gerçekleştirilen son mekansal analiz çalışma 

alanlarının topoğrafik özelliklerine yöneliktir.  Bu analiz ile birlikte erişebilirliğin 

topoğrafya ile ilişkisi incelenmiştir. Topoğrayfa kümesi kapsamında her ızgara 

hücresinin eriştiği 15 dakikalık alanların ortalama eğimi hesaplanmıştır. 

3.3.3.6 Entropi ağırlık yöntemi  

EAY, çok kriterli karar verme analizlerinde ağırlıkların veya önem katsayılarının 

nesnel olarak belirlenmesi amacıyla sıklıkla kullanılan, bilgi entropisi kavramını temel 

alan bir yöntemdir (Qin ve diğ, 2024). EAY, her bir göstergenin içerdiği bilgiye göre 

ağırlıklar hesaplamakta ve böylece öznel yargıları ortadan kaldırmaktadır. Bu sayede 

ağırlıkların belirlenmesinde nesnel bir yaklaşım sunmaktadır (Bai ve Liu, 2023). EAY 

ile ağırlıkların belirlenmesinde kullanılan işlem adımları aşağıdaki gibidir (Ju ve diğ, 

2022; Qin ve diğ, 2024). 
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1. m tane alternatif ve n tane kriter için içeren karar matrisinin oluşturulur. 

X= [

x11 x12 … x1n

x21 x22 … x2n

… … … …

xm1 xm2 … xmn

] (3.13) 

Eşitlik 3.13’de X değeri karar matrisini, xij (i=1, 2, …, m; j=1, 2, …n) i’nci 

alternatifin j’inci indeksindeki değerdir. 

2. Karar matrisindeki xij değerleri farklı birimlerde olmasından dolayı 

normalizasyon yapılması gerekmektedir. Çalışma kapsamında minimum-

maksimum normalizasyonu uygulanmıştır. 

3. Her bir indeks için bilgi entropisi üretilir. 

Ej = -
1

ln(n)
∑ p

ij
 x ln (p

ij
) ; i=1, 2, …, n

n

i=1

(3.14) 

Eşitlik 3.14’de Ej indeksin bilgi entropisini, n alternatif sayısını ve p
ij
 değeri 

j’inci göstergeye ait değerlerin sütun toplamına bölünmesiyle elde edilen göreli 

orandır. 

4. Her bilginin farklılık dereceleri belirlenir. Aşağıdaki eşitlikte görülen g
j
 

değerleri kriterlere ait bilgilerin farklılık derecelerini ifade etmektedir. 

g
j
 = 1 - Ej (3.15) 

5. Kriterlerin ağırlıkları aşağıdaki eşitlik yardımıyla hesaplanır. Eşitlik 3.16’da 

Wj ile gösterilen değerler kriterlerin EAY yöntemi ile hesaplanmış ağırlıklarını 

ifade etmektedir. 

Wj = 
g

j

∑ g
j

m
j=1

(3.16) 

Çalışma kapsamında EAY, alt düzey APG değerlerinden ana düzey APG değerlerinin 

hesaplanmasında kullanılmaktadır. Bu sayede ızgara hücrelerinin beş farklı ana düzey 

APG değerleri elde edilmiştir. 
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3.3.4 Model eğitimi 

Çalışma kapsamında, bagging tabanlı RF, boosting tabanlı XGBoost, CatBoost, 

LightGBM ve YSA tabanlı MLP makine öğrenmesi modelleri kullanılmıştır. Bu 

modellerin üretilmesinde kullanılacak veri seti, Sony CSL tarafından üretilmiş ızgara 

hücrelerinin yürüme ile ortalama erişebilirlik süreleri ve çalışma kapsamında 

hesaplanan ana düzey APG değerlerinden üretilmiştir. Bu modellerin eğitiminin 

ardından meta öğrenme modeli kurulmuştur. İlgili modeller alt başlıklarda detaylı 

olarak açıklanmıştır.  

3.3.4.1 Topluluk öğrenmesi yöntemleri 

Topluluk öğrenmesi yöntemleri, çoklu makine öğrenmesi algoritmalarının 

tahminlerinini birleştirerek model performansını arttıran önemli bir makine öğrenmesi 

yöntemidir. Temel prensibi zayıf modellerden güçlü bir model üretmektir. Topluluk 

öğrenmesi yöntemleri genel olarak bagging ve boosting olmak üzere ikiye 

ayrılmaktadır (Aksu, 2023). Bagging, orijinal veri setinden yerine koyma yöntemiyle 

türetilen rastgele alt örneklemeler üzerinde birden fazla temel öğrenicinin bağımsız 

biçimde eğitilmesi ve bu modellerin çıktılarını birleştirmeye dayanan bir topluluk 

yöntemidir. Bagging yönteminde modeller ardışık olarak değil, birbirinden tamamen 

bağımsız ve paralel biçimde oluşturulmaktadır. Her bir temel öğrenici, yalnızca 

kendisine atanan rastgele örneklem üzerinden öğrenme sürecini gerçekleştirir ve diğer 

modellerin performansına dair herhangi bir bilgiye sahip değildir. Bu sayede her 

model, veri setinin farklı bir alt dağılımına maruz kalarak belirli örüntülere farklı 

düzeylerde duyarlılık geliştirir. Modeller arasındaki bu çeşitlilik, topluluk genelinde 

varyansın azalmasına katkı sağlar. Son tahmin, tüm temel modellerin katkısına dayalı 

olarak sınıflandırma problemlerinde çoğunluk oylaması, regresyon problemlerinde ise 

ortalama hesabıyla elde edilir. Bagging yönteminin temel amacı, yüksek varyansı 

azaltarak aşırı öğrenmeyi önlemek ve modelin genelleme yeteneğini güçlendirmektir. 

En sık kullanılan bagging yöntemlerinden bir tanesi RF’dir. RF, sonuç tahminlerini 

belirleyebilmek için tahmin değişkenleri üzerinde ikili bölünmeler yapan bir makine 

öğrenmesi modelidir (Speiser ve diğ, 2019). RF yönteminde, her bir ağaç veri setinden 

rastgele seçilen örneklerle eğitilir. Her ağaç bağımsız olarak bir sınıflandırma veya 

regresyon sonucu üretir. Daha doğru ve kararlı sonuçlar elde edebilmek için, orman 

bu bireysel ağaçların çıktılarından ortak bir tahmin oluşturur (Zhan ve diğ, 2021).  
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Boosting, zayıf öğrenicilerin sıralı biçimde bir araya getirilerek güçlü bir tahmin 

modeli oluşturulmasını amaçlayan, bagging yöntemine benzer bir topluluk öğrenmesi 

yöntemidir. Ancak bagging yönteminden farklı olarak boosting algoritmaları, 

modelleri birbirinden bağımsız ve paralel değil, ardışık bir şekilde inşa eder. Bu 

ardışıklık, her yeni modelin bir önceki modelin yaptığı hataları düzeltmeye 

odaklanmasını sağlar. Süreç boyunca yanlış sınıflandırılan veya yüksek hata oranına 

sahip gözlemlere giderek artan ağırlıklar verilerek, öğrenicilerin bu zor örnekler 

üzerinde daha fazla yoğunlaşması sağlanır. Böylece her bir sonraki model, sistematik 

hataları azaltmaya yönelik olarak eğitilir. Son tahmin, tüm temel öğrenicilerin 

performanslarına göre sınıflandırma problemlerinde ağırlıklandırılmış bir oylama veya 

regresyon problemlerinde ağırlıklı ortalama yöntemiyle elde edilir. Boosting 

yönteminin temel amacı, çok sayıda zayıf modeli bir araya getirerek modelin 

yanlılığını azaltmak, tahmin performansını ve genelleme kapasitesini en üst düzeye 

çıkarmaktır. Boosting yöntemlerinden birisi olan XGBoost, gradyan tabanlı bir makine 

öğrenmesi algoritmasıdır (Chen ve Guestrin, 2016). Temel prensibi, bir dizi zayıf 

öğreniciyi ardışık biçimde birleştirerek yüksek doğrulukta bir tahmin modeli elde 

etmektir. Ayrıca XGBoost yöntemini geleneksel boosting yöntemlerinden ayıran en 

önemli fark, modelin hem hesaplama verimliliğini hem de genelleme gücünü artırmak 

için ileri düzey optimizasyon teknikleri kullanmasıdır. Algoritma, her bir yeni ağacın, 

önceki ağaçların yanlış tahmin ettiği örnekler üzerine yoğunlaşmasını sağlamaktadır. 

Bu yinelenen süreçte model, kayıp fonksiyonunun türevine göre güncellenerek daha 

düşük hata seviyelerine ulaşmaktadır. Böylece her adımda model, önceki tahmin 

hatalarını öğrenmekte ve daha doğru sonuçlar üretmeye başlamaktadır.  

Sıklıkla kullanılan boosting yöntemlerinden bir diğeri Microsoft tarafından geliştirilen 

ve gradyan tabanlı LightGBM yöntemidir (Ke ve diğ, 2017). XGBoost gibi ardışık 

biçimde çalışan zayıf öğrenicilerden oluşmaktadır. Büyük veri setlerinde ve yüksek 

boyutlu özellik uzaylarında çok daha hızlı ve daha az bellek kullanan bir makine 

öğrenmesi modelidir. LightGBM yönteminin temel amacı, boosting yaklaşımının 

doğruluk avantajını korurken, hesaplama maliyetini ve bellek tüketimini minimuma 

indirmektir. Yandex tarafından geliştirilen CatBoost algoritması da literatürde yaygın 

kullanılan topluluk öğrenmesi algoritmalarından birisidir. Bu algoritma özellikle 

kategorik bilgileri doğrudan işleyebilmektedir (Prokhorenkova ve diğ, 2018).  
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3.3.4.2 Yapay sinir ağları 

Yapay zekanın önemli konularından birisi YSA’dır. YSA, insan beyninin sinir ağını 

bilgi işleme perspektifinden soyutlayarak basitleştirilmiş bir model oluşturmakta ve 

farklı bağlantı türlerine göre çeşitli ağ yapıları kurmaktadır. YSA, insan beyninin sinir 

ağı işleyişini ve hafıza bilgisini, bilgi işleme yaklaşımıyla taklit etmeyi 

amaçlamaktadır (Wu ve Feng, 2018). YSA, çok sayıda nörondan oluşmaktadır ve bu 

nöronlar birbirlerine bağlıdır. Ağda bulunan her bir nöron verinin alınması, işlenmesi 

ve model tahminlerinin üretilmesinden sorumludur (Zhang, 2017). YSA temelde üç 

katmandan meydana gelmektedir. Veriler giriş katmanından alınarak gizli katmanlarda 

işlenmekte ve çıkış katmanlarında sonuç tahminleri üretilmektedir.  

YSA kapsamında, MLP sıklıkla kullanılmaktadır. MLP, en az bir gizli katman içeren 

ve çok sayıda nöronun birbirine bağlı olduğu bir YSA modelidir. MLP’nin yapısında 

YSA’da olduğu gibi giriş, gizli ve çıkış katmanları bulunmaktadır. MLP’nin öğrenme 

süreci, kayıp fonksiyonu aracılığıyla tahmin edilen değerlerle gerçek değerler 

arasındaki farkın hesaplanmasına dayanmaktadır. Bu fark modelin hata oranını 

göstermektedir. Modelin doğruluğunu artırmak amacıyla geri yayılım algoritması 

kullanılır. Bu algoritma, hatayı katmanlar arasında geriye doğru ileterek, her bir 

nöronun ağırlığını gradyan inişi yöntemiyle güncellemektedir. 

3.3.4.3 Meta öğrenme modelleri 

Öğrenmeyi öğrenmek olarak tanımlanan meta öğrenme, makine öğrenmesi 

yöntemlerinden bir tanesidir. Meta öğrenmenin temel prensibi, öğrenmenin deneyim 

arttıkça daha hızlı gerçekleşmesidir. Bu, gelecekteki öğrenme süreçlerini daha verimli 

hale getiren çıkarımsal önyargıların veya bilginin edinilmesi yoluyla sağlanmaktadır 

(Wang, 2021). Meta öğrenmede algoritmalar, makine öğrenmesinde olduğu gibi belirli 

bir görevi öğrenmek üzerine tasarlanmamaktadırlar. Bunun yerine meta öğrenme 

algoritmaları öğrenme sürecini anlamak üzere tasarlanırlar. Bu sayede, az miktarda 

veya tek bir örnekle bile yeni görevlere veya değişen koşullara hızlı bir şekilde meta 

öğrenme modelleri uyum sağlayabilmektedir (Rafiei ve diğ, 2024).  

Meta öğrenmede sistem genellikle bir temel öğrenici (base learner) modeli ve bir meta 

öğrenici (meta learner) fonksiyonundan oluşmaktadır. Temel öğrenici model, eğitim 

veri setindeki kaybı en aza indirerek geleneksel şekilde parametreleri öğrenmektedir. 
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Meta öğrenici ise, hedeflenen meta öğrenme amacına bağlı olarak hesaplanan meta-

kayıp değerinin ek bir geri yayılım süreciyle temel öğrenicinin parametrelerini 

güncellemektedir (Ng ve Guan, 2024). Meta öğrenme süreci Şekil 3.2’de 

özetlenmiştir. 

 

Şekil 3.2 : Meta öğrenme süreci. 

3.3.4.4 Performans değerlendirme metrikleri 

Makine öğrenmesinde kullanılan sınıflandırma modellerinin performansının 

değerlendirilmesinde hata matrisleri sıklıkla kullanılmaktadır. Bu hata matrisinden 

kesinlik, duyarlılık, F1 skoru ve doğruluk olarak isimlendirilen farklı metrikler elde 

edilebilmektedir. Bu metrikler sayesinde sınıflandırma işlemlerinde makine öğrenmesi 

modellerinin veriyi sınıflandırma performansı ölçülebilmektedir. Bu hata matrisinde 

dört değer tanımlanmaktadır. Bunlar Doğru Pozitif (True Positive – TP), Doğru 

Negatif (True Negative – TN), Yanlış Pozitif (False Positive – FP) ve Yanlış Negatif 

(False Negative – FN) olarak isimlendirilmektedir. TP değeri, gerçekte doğru olan bir 

örneğin model tarafından doğru şekilde tahmin edilmesini ifade eder. FP değeri, 

gerçekte yanlış olan bir örneğin model tarafından doğru olarak tahmin edilmesi 

durumunu gösterir. TN değeri, gerçekte yanlış olan bir örneğin yanlış olarak tahmin 

edilmesini belirtir. FN değeri ise, gerçekte doğru olan bir örneğin model tarafından 

yanlış olarak tahmin edilmesi anlamına gelir. Hata matrisi Şekil 3.3’te gösterilmiştir. 
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  Referans 

  Doğru Yanlış 

Tahmin 

Doğru TP FP 

Yanlış FN TN 

Şekil 3.3 : Hata matrisi. 

Doğruluk değeri, modelin doğru tahmin ettiği örneklerin toplam örnek sayısına oranını 

ifade etmektedir ve modelin genel başarısını göstermektedir. Doğruluk metriği Eşitlik 

3.17 kullanılarak hesaplanmaktadır. Eşitlik 3.18 ile kesinlik metriği hesaplanmaktadır. 

Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen örneklerin gerçekten pozitif olanlara oranını 

belirterek pozitif tahminlerin güvenilirliğini yansıtmaktadır. Duyarlılık, gerçekte 

pozitif olan örneklerin ne kadarının model tarafından doğru biçimde pozitif olarak 

tahmin edildiğini ölçmektedir. Bu metrik Eşitlik 3.19 yardımıyla hesaplanmaktadır. F1 

skoru ise kesinlik ve duyarlılık değerlerinin harmonik ortalamasıdır ve modelin yanlış 

pozitif ve yanlış negatif tahminleri azaltma yeteneğini değerlendiren dengeli bir 

performans ölçütüdür. F1 skoru Eşitlik 3.20 ile hesaplanmaktadır. 

Doğruluk =
TP+FN

TP+TN+FP+FN
(3.17) 

Kesinlik=
TP

TP+FP
(3.18) 

Duyarlılık=
TP

TP+FN
(3.19) 

F1 skoru = 2 ×
Kesinlik × Duyarlılık

Kesinlik + Duyarlılık
(3.20) 

3.3.4.5 Meta öğrenme modelinin değerlendirilmesi 

Çalışma kapsamında makine öğrenmesi modelleri ile kurulan meta öğrenme modelinin 

doğruluk analizi, performans metrikleri ve Sony CSL sonuçları ile gerçekleştirilmiştir. 
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4.  BULGULAR VE TARTIŞMA 

Çalışma kapsamında mekansal analizlerin gerçekleştirilebilmesi amacıyla İstanbul, 

Amsterdam, Barselona, Bolonya, Madrid, Milan, Münih, Paris ve Viyana şehirlerine 

ait ihtiyaç duyulan mekansal bilgiler, OSMnx kütüphanesinden geliştirilen Python 

programlama dili tabanlı program ile elde edilirken bu şehirlerin topoğrafik bilgileri 

30 metre mekansal çözünürlüğe sahip GDEM modelinden alınmıştır. Ayrıca mekansal 

analizler 200 metre mekansal çözünürlüğe sahip ızgara yüzeylerinde 

gerçekleştirilmiştir. Bu yüzeyler, Sony CSL tarafından 15 Dakikalık Şehir analizleri 

kapsamında kullanılmıştır. Ardından her bir ızgara hücresinde çalışma kapsamında 

geliştirilen iki düzeyli APG’lerin hesapları yapılmıştır. Elde edilen APG sonuçları, 

ilgili ızgara hücrelerinin Sony CSL tarafından üretilmiş yürüme ortalama erişebilirlik 

süreleri ile birleştirilerek makine öğrenmesi modellerinde kullanılacak veri seti 

oluşturulmuştur. Ardından beş farklı makine öğrenmesi yöntemi bu veri seti ile 

eğitilmiş ve performans metrikleri değerlendirilmiştir. Çalışmanın devamında üretilen 

makine öğrenmesi modellerinden meta öğrenme modeli oluşturulmuştur. Modelin 

doğruluğu, performans metrikleriyle değerlendirilmiş ve ayrıca İstanbul’daki seçili 

ilçelerde elde edilen tahminlerin Sony CSL tarafından yürütülen analiz sonuçlarıyla 

karşılaştırılması yoluyla doğrulanmıştır. Son olarak seçilen ilçelerin 15 Dakikalık 

Şehir kavramına olan uyumları incelenmiştir. 

4.1 Mekansal Verilerin Analizlere Hazırlanması 

İhtiyaç duyulan POI, yol ağı ve topoğrafya gibi mekansal bilgiler çalışma kapsamında 

geliştirilen Python programlama dili kullanılarak geliştirilen program ile elde 

edilmiştir. Elde edilen verilere gereksinim duyulan ön işleme adımları uygulanarak 

veriler, geometrik ve özniteliksel hatalardan arındırılmıştır. Ardından çalışma 

kapsamında yürüme ile teorik erişebilirlik alanının belirlenmesi hedeflendiğinden 

dolayı yayalar için uygun olmayan yollar, yol ağı veri setinden çıkarılarak yürünebilir 

yol ağı elde edilmiştir. Bu kapsamda analizlerin gerçekleştirildiği şehirlerdeki yol 

ağları incelenmiş ve yürünebilirliğe uygun olmayan otoyol, otoyol bağlantıları, anayol 
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gibi yollar seçilerek veri setinden elimine edilmiştir. Bu işlemin devamında, OSMnx 

kütüphanesi üzerinden elde edilen POI verileri 12 farklı işlevsel sınıfa ayrılarak 

sınıflandırılmıştır. Bu sınıflandırma yaklaşımı her bir şehir için ayrı ayrı uygulanmış 

ve şehirler, sahip oldukları POI sınıfları doğrultusunda incelenmiştir. Yapılan 

incelemelerde, İstanbul’un barındırdığı 110.535 adet POI ile birlikte en yüksek kentsel 

faaliyete sahip şehir olduğu görülmektedir. Bu durum, İstanbul’un çok çekirdekli, 

karma kullanımlı ve yüksek nüfus yoğunluklu bir yapıya sahip olduğunu 

göstermektedir. İşlevsel sınıflar açısından incelendiğinde tüm şehirlerde en fazla 

bulunan POI sınıfı “günlük ihtiyaçlar” sınıfıdır. Bir şehir sakininin günlük en temel 

ihtiyaçlarını karşılaması için gerekli hizmet noktalarını içeren bu sınıfın tüm şehirlerde 

en çok sayıda olması 15 Dakikalık Şehir kavramının hedefleri için önemli bir yere 

sahiptir. Eğitim alanlarına bakıldığında İstanbul’un diğer şehirlere göre çok daha fazla 

sayıda eğitim alanına sahip olduğu görülmektedir. Bunun nedeni İstanbul’un kentsel 

nüfusunun diğer şehirlere göre daha yüksek olmasıdır. Ayrıca İstanbul; “sağlık 

hizmetleri”, “sosyal altyapı”, “ticaret ve ekonomi” ile “ulaşım” sınıflarında diğer 

şehirlere göre daha fazla POI içermektedir. Bu durum, kentin yüksek nüfus 

yoğunluğunun hizmet talebini karşılayabilmek amacıyla işlevsel alanlarını niceliksel 

olarak genişletmesinin bir sonucudur. Amsterdam ise “günlük ihtiyaçlar” sınıfında 

diğer şehirlere göre daha fazla veri içermektedir. 15 Dakikalık Şehir kavramına 

günümüzde en yakın olan şehirlerden birisi olan Madrid ise “spor alanları” ve 

“rekreasyon alanları” kategorilerinde diğer şehirlere göre öndedir. Paris ise “günlük 

diğer ihtiyaçlar”, “kamu hizmetleri” ve “kültürel faaliyetler” POI sınıflarında diğer 

şehirlere göre öndedir. “Küçük sanayi alanı” verileri ise hiçbir şehirde anlamlı 

değerlere sahip değildir. Bunun nedeni bu POI sınıfının OSMnx kütüphanesi içerisinde 

hem çok farklı sayıda etiket ile tanımlanmış olması hem de gerçekte sanayi alanı olan 

bu verilerin etiketsiz bir şekilde veride kaydedilmiş olmasıdır. Son olarak OSMnx açık 

kaynaklı bir veri platformu olduğundan dolayı veriler kullanıcılar tarafından veri 

tabanına kaydedilmektedir. Bu nedenle OSMnx üzerinden elde edilen POI verileri 

gerçeği tam olarak yansıtmamaktadır. Devamında POI verilerinin sınıflandırılmasının 

ardından bina verilerinin alanları hesaplanarak nokta veri türüne dönüştürülmüştür. 

Çizelge 4.1’de şehirlerin içerdiği POI sınıflarına ait sayısal bilgiler özetlenmiştir.  
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Çizelge 4.1 : Şehirlerdeki POI verilerinin dağılımı. 

POI Kategorileri 
Şehirler 

İstanbul Amsterdam Barselona Bolonya Madrid Milan Münih Paris Viyana 

Eğitim 6.421 913 1.286 644 3.473 1.495 3.112 3.575 2.022 

Günlük İhtiyaçlar 23.766 32.307 8.082 4.549 17.382 13.129 17.918 27.213 15.961 

Günlük Diğer İhtiyaçlar 12.489 4.212 6.211 1.735 10.042 6.342 4.831 17.038 6.446 

Kamu Hizmetleri 1.741 527 819 271 1.285 802 1.442 2.315 1.467 

Küçük Sanayi Alanları 9 0 2 0 16 0 4 11 4 

Kültürel Faaliyetler 1.177 1.549 1.860 449 1.735 842 1.862 4.940 3.347 

Sağlık Hizmetleri 7.017 447 1.267 431 3.386 963 2.148 2.542 2.323 

Sosyal Altyapı 5.861 1.003 1.020 785 2.046 1.111 1.644 3.249 1.442 

Spor Alanları 10.282 1.655 1.969 633 10.764 1.880 3.618 2.255 10.710 

Ticaret ve Ekonomi 17.595 4.561 2.810 1.136 5.914 5.432 5.469 11.011 5.309 

Ulaşım 16.650 3.066 4.916 2.778 11.973 10.116 6.545 6.995 8.119 

Rekrasyon Alanları 8.527 7.984 3.411 1.266 16.573 2.554 5.547 3.552 5.419 

Toplam 110.535 58.224 33.653 14.677 84.589 44.666 54.140 84.696 62.569 
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4.2 Anahtar Performans Göstergelerinin Oluşturulması ve Analizi 

Çalışma kapsamında APG'lerin hesaplanmasında, Sony CSL tarafından geliştirilen 15 

Dakikalık Şehir analizlerine ait ızgara hücreleri kullanılmıştır. Bu hücrelerin tercih 

edilme nedeni, meta modelin doğruluk analizinde Sony CSL tarafından elde edilen 

değerlerle doğrudan karşılaştırma yapılmasına olanak sağlamasıdır. Bu bağlamda, 

seçilen şehirler için oluşturulan ızgara yüzeyleri Sony CSL veri setinden temin 

edilmiştir. Izgara yüzeylerin elde edilmesiyle birlikte alt düzey APG analizleri 

gerçekleştirilmiştir. Elde edilen alt düzey APG sonuçları EAY ile değerlendirilerek 

ana düzey APG’ler hesaplanmıştır. Her bir şehir farklı kentsel dinamiklere ve 

morfolojiye sahip olmasından dolayı EAY, her bir çalışma alanı için ayrı şekilde 

uygulanmıştır. Çizelge 4.2’de çalışma alanlarının ana düzey APG’lerinin 

hesaplanmasında alt düzey APG değerlerinin ağırlıkları sunulmuştur. Hesaplanan 

ağırlık değerleri kategorik bazda incelendiğinde, yakınlık kümesinde tüm şehirlerde 

en yüksek ağırlık değeri, 15 dakikalık yürüyüş mesafesinde kalan POI sayılarını temsil 

eden YAi
1
 göstergesinde elde edilmiştir. Bu durum, yakınlık boyutunun şehirlerdeki 

erişilebilir alan içerisindeki hizmet yoğunluğuna öncelik verdiğini göstermektedir. 

Buna karşılık, POI noktalarına ortalama erişim süresini ifade eden YAi
2
 göstergesi ile 

gravite tabanlı erişebilirliği temsil eden YAi
3
  göstergesi oldukça düşük ağırlıklarda 

kalmıştır. Bu eğilim, yürüme mesafesi içindeki fırsat sayısının daha kritik hale gelmesi 

ve erişim süresi farklarının görece daha az ayırt edici olmasından kaynaklanmaktadır. 

Dahası, bu durum ortalama erişebilirlik sürelerinin her bir şehir için yaklaşık aynı 

olduğunu göstermektedir. Ayrıca İstanbul’da elde edilen gravite tabanlı erişebilirliğin 

ağırlığı diğer şehirlere göre daha yüksektir. Bu durumun ana nedeni İstanbul’un diğer 

şehirlere göre daha büyük bir geometrik alana sahip olması ve kentsel yapının 

sürekliliğidir. Bu süreklilik neticinde şehir sakinlerinin ihtiyaç duydukları çeşitli 

işlevlerdeki hizmet noktaları düzensiz bir dağılıma sahiptir. 
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Çizelge 4.2 : Ana APG hesaplamalarında alt APG değerlerinin ağırlıkları. 

Ana Düzey Alt Düzey 
Şehirler 

İstanbul Amsterdam Barselona Bolonya Madrid Milan Münih Paris Viyana 

Yakınlık 

YA1
i
 0,74 0,91 0,91 0,92 0,87 0,90 0,90 0,86 0,87 

YA2
i
 0,01 0,04 0,01 0,00 0,00 0,01 0,02 0,08 0,01 

YA3
i
 0,25 0,04 0,08 0,08 0,12 0,09 0,08 0,06 0,12 

Yoğunluk 

YO1
i  0,00 0,51 0,61 0,00 0,54 0,00 0,00 0,00 0,00 

YO2
i  0,83 0,14 0,19 0,96 0,16 0,51 0,43 0,89 0,42 

YO3
i  0,16 0,32 0,18 0,04 0,29 0,45 0,56 0,09 0,56 

YO4
i  0,01 0,03 0,02 0,00 0,01 0,04 0,01 0,02 0,02 

 TD1
i  0,30 0,79 0,38 0,51 0,34 0,35 0,31 0,57 0,35 

Ulaşım 

Seçeneklerinin 

Türel Dağılım 
TD2

i  0,00 0,04 0,03 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01 0,01 

 TD3
i  0,70 0,17 0,59 0,49 0,66 0,64 0,69 0,43 0,63 

Ulaşım Ağı 

Yapısı 

UA1
i
 0,36 0,61 0,76 0,44 0,63 0,64 0,73 0,78 0,64 

UA2
i
 0,41 0,21 0,05 0,39 0,18 0,22 0,12 0,03 0,19 

UA3
i
 0,23 0,18 0,19 0,17 0,19 0,14 0,15 0,19 0,17 

Topoğrafya 
Ortalama 

Eğim 
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 
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Yoğunluk kümesi incelendiğinde, üç alt düzey APG’nin farklı şehirlerde değişen 

biçimlerde öne çıktığı görülmektedir. Bu alt göstergelerden ilki olan bina yoğunluğu 

göstergesi YOi
1
, kentsel alanların genel olarak yoğun ve homojen bir yapı göstermesi 

nedeniyle İstanbul’da 0 ağırlık değeriyle sonuçlanmıştır. Bu durum, İstanbul’da bina 

yoğunluğunun şehir genelinde yüksek varyans göstermediğini, dolayısıyla modelin bu 

göstergeden ayırt edici bir katkı elde etmediğini göstermektedir. Amsterdam (0,51), 

Barselona (0,61) ve Madrid (0,54) şehirlerinde bu göstergenin diğer şehirlere kıyasla 

daha yüksek ağırlıklara sahip olması, bu kentlerde kompakt ve homojen bir yapılaşma 

modelinin erişebilirlik üzerinde güçlü bir etkisi olduğunu göstermektedir. Yol 

yoğunluğu olan YOi
2
 alt düzey APG incelendiğinde, İstanbul (0,83), Bolonya (0,96) 

ve Paris’te (0,89) bu değerin yüksek bir ağırlığa sahip olduğu görülmektedir. Bu 

durum, söz konusu şehirlerde ulaşım ağı yapısının sık ve birbirine bağlı bir yapıya 

sahip olduğunu, dolayısıyla erişilebilirlik açısından yol yoğunluğunun belirleyici bir 

faktör olarak öne çıktığını göstermektedir. Özellikle Bologna ve Paris gibi kompakt 

kentsel formlara sahip şehirlerde yüksek yol yoğunluğu, 15 dakikalık yürüme mesafesi 

içinde daha fazla bağlantı ve alternatif güzergah olanağı sağlayarak erişim kapasitesini 

artırmaktadır. Shannon Entropisi değerlerinin (YOi
3
) ağırlıkları incelendiğinde, Münih 

(0,56) ve Viyana (0,56) şehirlerinde bu göstergenin ağırlığının yüksek olduğu 

görülmektedir. Bu durum, yoğunluk kümesi kapsamında Shannon Entropisi’nin diğer 

göstergelere göre daha fazla ayırt ediciliğe sahip olduğunu ve bu şehirlerde yoğunluk 

göstergelerinin mekansal dağılımındaki çeşitliliğin erişebilirlik düzeylerini 

açıklamada önemli bir rol oynadığını göstermektedir. Şehirlerin ortalama yol 

genişliklerini temsil eden YOi
4
 göstergesinin ağırlıkları incelendiğinde, tüm şehirlerde 

bu göstergenin oldukça düşük ağırlık değerlerine sahip olduğu görülmektedir. Bu 

durum, yol genişliği değişkeninin şehirler arasında benzer düzeylerde olduğunu ve 

erişebilirlik açısından ayırt edici bir katkı sunmadığını göstermektedir. 

Ulaşım seçeneklerinin türel dağılımı ana düzey APG’sine ait alt düzey göstergeler 

incelendiğinde, Amsterdam gibi bisiklet dostu şehirlerde TDi
3 olarak tanımlanan 

bisiklet yolu oranı göstergesinin ağırlığının düşük (0,17) olduğu görülmektedir. Bu 

durum, Amsterdam’da bisiklet altyapısının şehir geneline homojen biçimde yayılmış 

olması nedeniyle, bu değişkenin erişebilirlikte ayırt edici bir rol oynamadığını 

göstermektedir. Buna karşılık, bisiklet yolu uzunluğunun görece az olduğu ve bu 



41 

konuda iyileştirme çalışmaları yürütülen İstanbul’da TD₃ göstergesinin ağırlığının 

yüksek olması, bisiklet altyapısındaki mekansal farklılıkların model açısından daha 

bilgilendirici olduğunu ortaya koymaktadır. Ayrıca, Amsterdam’da TDi
1 olarak ifade 

edilen 15 dakikalık yürüme alanı içerisinde erişilebilen toplu ulaşım istasyonu 

sayısının ağırlığının 0,79 olması, toplu ulaşım istasyonlarının dağılımında belirgin bir 

mekansal varyans bulunduğunu göstermektedir. Buna karşın, TDi
2 göstergesi olan 

toplu ulaşım istasyonlarına ortalama erişebilirlik süresi tüm şehirlerde oldukça düşük 

ağırlık değerlerine sahiptir. Bu eğilim, toplu ulaşım erişiminin şehir genelinde belirli 

bir dengeye sahip olduğunu ve sürenin erişebilirliği açıklamada sınırlı bilgi katkısı 

sağladığını göstermektedir. 

Ulaşım ağı özelliklerine ait göstergeler incelendiğinde, UAi
1 olarak ifade edilen derece 

merkezliği göstergesinin en yüksek ağırlık değerine İstanbul (0,57) ve Bologna’da 

(0,48) ulaştığı görülmektedir. Bu durum, bu şehirlerde yürünebilir yol ağının düğüm 

noktaları arasında yüksek bağlantı yoğunluğuna sahip olduğunu ve erişilebilirliğin 

büyük ölçüde ağın topolojik yoğunluğundan etkilendiğini göstermektedir. İstanbul 

özelinde bu sonuç, karmaşık ve yoğun ulaşım ağı yapısının erişim modellerini belirgin 

biçimde yönlendirdiğini ortaya koymaktadır. Yakınlık merkezliği olan UAi
2 göstergesi 

Barselona (0,38), Madrid (0,37), Münih (0,41) ve Paris (0,36) gibi kompakt ve iyi 

planlanmış şehirlerde görece yüksek ağırlıklara sahiptir. Bu durum, bu şehirlerde yol 

ağının genelinde mesafelerin kısa olduğunu ve ağ üzerindeki düğümlerin birbirine 

yakın konumlandığını göstermekte; dolayısıyla ulaşım süreleri açısından dengeli bir 

mekansal yapı kurulduğunu ifade etmektedir. Arasındalık merkezliği olan UAi
3 

göstergesi ise Madrid (0,34), Münih (0,32), Paris (0,32) ve Viyana’da (0,35) yüksek 

ağırlık göstermektedir. Bu eğilim, bu şehirlerde bazı düğüm noktalarının ağın genel 

akışında kritik rol oynadığını, yani ulaşım ağında belirli koridorların ve merkezlerin 

stratejik öneme sahip olduğunu göstermektedir. Çalışma kapsamında topoğrafya 

kümesi kapsamında yapılan analizlerde sadece ortalama eğim hesaplandığından dolayı 

bu gösterge EAY ile değerlendirildiğinde sabit bir değer (1) elde edilmiştir. 

4.3 Makine Öğrenmesi Modellerinin Eğitimi  

Sony CSL tarafından gerçekleştirilen 15 Dakikalık Şehir analizleri temin edilerek, 

yürüme ile ortalama erişebilirlik süreleri ikili sınıflandırma ile etiketlendirilmiştir. Bu 
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etiketler “15 Dakikalık Şehir” ve “15 Dakikalık Şehir Değil” olarak tanımlanmıştır. 

Etiketlerin tanımlanmasında erişebilirlik sürelerinin 15 dakikadan az olup olmadığı 

dikkate alınmıştır. Çizelge 4.3’de etkiketler ve değer aralıkları sunulmuştur. 

Çizelge 4.3 : Ortalama erişebilirlik sürelerinin etiketlerinin değer aralıkları. 

Etiket Değer Aralığı (dakika) 

15 Dakikalık Şehir 0 ≤ Erişebilirlik Süresi ≤ 15 

15 Dakikalık Şehir Değil Erişebilirlik Süresi ≥ 15 

Etiketlenen hücreler, ana düzey APG değerleriyle bütünleştirilmiştir. Ardından 

makine öğrenmesi algoritmaları uygulanmıştır. Bu adımda, modellerin eğitiminde veri 

sızıntısını önlemek ve modelin genellenebilirliğini artırmak amacıyla LOGO çapraz 

doğrulama yöntemi kullanılmıştır. LOGO yöntemi, her iterasyonda verilerin belirli bir 

grubunu eğitim dışında bırakarak modeli kalan verilerle eğitmekte ve daha sonra 

oluşturulan modeli eğitimde yer almayan grup verileri üzerinde test ederek tahminler 

üretmektedir. Ayrıca, aşırı öğrenmeyi önlemek amacıyla modellerin 

hiperparametreleri tekrarlı hesaplamalar yaparak belirlenmiştir. RF, XGBoost, 

CatBoost, LightGBM ve MLP makine öğrenmesi modellerinden elde edilen 

modellerin performans metrikleri Çizelge 4.4’de özetlenmiştir. 

Çizelge 4.4 : Makine öğrenmesi modellerinin performans metrikleri (Etiket değeri 1 

ise “15 Dakikalık Şehir”, 0 ise “15 Dakikalık Şehir Değil”). 

Model 
Etiket 

Değeri 
Kesinlik Duyarlılık F1 Skoru Doğruluk 

RF 
0 0,8233 0,8660 0,8441 

%88,5 
1 0,9229 0,8962 0,9093 

XGBoost 
0 0,8486 0,8368 0,8427 

%88,8 
1 0,9095 0,9166 0,9130 

CatBoost 
0 0,8017 0,8459 0,8232 

%86,9 
1 0,9111 0,8831 0,8969 

LightGBM 
0 0,8419 0,8370 0,8394 

%88,5 
1 0,9002 0,9122 0,9107 

MLP 
0 0,8194 0,8448 0,8319 

%87,8 
1 0,9117 0,8960 0,9038 

Çizelge 4.4 incelendiğinde, beş farklı makine öğrenmesi modelinden elde edilen 

doğruluk oranlarının %86 ile %89 arasında değiştiği görülmektedir. Bu durum, tüm 

modellerin ızgara hücrelerinin 15 Dakikalık Şehir kavramına uyum düzeyini yüksek 

doğrulukla belirleyebildiğini göstermektedir. En yüksek doğruluk oranı %88,8 ile 

XGBoost modelinden, en düşük doğruluk ise %86,9 ile CatBoost modelinden elde 
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edilmiştir. Diğer ağaç tabanlı algoritmalar olan RF ve LightGBM modellerinde 

doğruluk oranı %88,5 olarak gerçekleşmiştir. Bu sonuçlar, XGBoost, LightGBM ve 

RF modellerinin performans açısından birbirine oldukça yakın olduğunu; buna karşın 

CatBoost modelinin doğruluk değerinin görece düşük kaldığını ortaya koymaktadır. 

Bu farklılığın temel nedeni, modellerin karar ağacı yapılarına dayalı öğrenme 

mekanizmalarından kaynaklanmaktadır. CatBoost yöntemi, her ağaç seviyesinde 

düğümleri aynı bölme kurallarıyla ayırarak simetrik ağaç yapıları oluşturmakta; buna 

karşın RF, XGBoost ve LightGBM modelleri asimetrik ağaç yapıları kullanmaktadır. 

Çalışmada kullanılan girdiler, mekansal temelli ve karmaşık morfolojik özellikler 

içeren değişkenlerden türetilmiştir. Bu tür heterojen verilerin simetrik ağaç yapısı ile 

modellenmesi, öğrenme sürecinde genelleme kapasitesini sınırlamakta ve 

CatBoost’un diğer modellere göre daha düşük doğruluk üretmesine yol açmaktadır. 

YSA tabanlı MLP modelinde ise %87,8 doğruluk oranı elde edilmiştir. Bu oran, 

modelin mekansal verilerdeki doğrusal olmayan ilişkileri kısmen yakalayabildiğini, 

ancak ağaç tabanlı yaklaşımlara göre daha sınırlı bir genelleme başarısına sahip 

olduğunu göstermektedir. Modellerin kesinlik değerleri incelendiğinde, 15 Dakikalık 

Şehir olmayan ızgara hücrelerinin en doğru biçimde XGBoost modeli tarafından 

belirlendiği (≈ %85) görülmektedir. Buna karşılık, 15 Dakikalık Şehir kavramına 

uyumlu hücrelerin sınıflandırılmasında en yüksek kesinlik değeri MLP modelinde (≈ 

%91) elde edilmiştir. CatBoost modelinde ise 15 Dakikalık Şehir olarak 

tanımlanmayan hücrelerin belirlenmesinde diğer modellere kıyasla daha düşük bir 

kesinlik değeri (≈ %80) gözlenmiş; ancak 15 Dakikalık Şehir olarak tanımlanan 

hücrelerin tespitinde MLP modeline yakın bir doğruluk düzeyine ulaşılmıştır. 

Modellerin duyarlılık değerleri incelendiğinde, 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu 

olmayan ızgara hücrelerinin en doğru şekilde RF modeli tarafından belirlendiği (≈ 

%83), buna karşılık 15 Dakikalık Şehir olarak tanımlanan hücrelerin en yüksek 

duyarlılıkla XGBoost modeli tarafından tespit edildiği (≈ %92) görülmektedir. 

CatBoost modelinde ise 15 Dakikalık Şehir olmayan hücrelerin belirlenmesindeki 

duyarlılık değeri diğer modellere kıyasla daha düşük (≈ %79) olmakla birlikte, 15 

Dakikalık Şehir hücrelerinin yakalanmasında LightGBM ve MLP modellerine benzer 

bir performans göstermiştir. Modellerin F1 skorları incelendiğinde, 15 Dakikalık Şehir 

kavramına uyumlu olmayan ızgara hücrelerinde en yüksek F1 skorunun RF modeliyle 

elde edildiği (≈ %84), buna karşılık 15 Dakikalık Şehir olarak tanımlanan hücrelerde 

en başarılı performansın XGBoost modelinde (≈ %91) gözlendiği belirlenmiştir. 
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LightGBM modeli her iki sınıfta da yüksek ve dengeli F1 skorları üreterek genel 

sınıflandırma başarısını korumuştur. CatBoost modelinde 15 Dakikalık Şehir olmayan 

hücrelerin F1 değeri diğer modellere kıyasla düşük kalırken (≈ %82), 15 Dakikalık 

Şehir hücrelerinde MLP modeline benzer bir F1 skoru (≈ %90) elde edilmiştir. 

Sonuç olarak, tüm modellerin yüksek doğruluk, kesinlik, duyarlılık ve F1 skoru 

değerleri elde ettiği görülmekte; bu da ızgara hücrelerinin 15 Dakikalık Şehir 

kavramına uyum düzeyinin makine öğrenmesi algoritmalarıyla başarılı biçimde 

sınıflandırılabildiğini göstermektedir. Bununla birlikte, XGBoost ve LightGBM 

modelleri hem 15 Dakikalık Şehir olarak tanımlanan hem de tanımlanmayan 

hücrelerin belirlenmesinde en dengeli ve yüksek performansı sergilemiştir. Random 

Forest modeli genel olarak güçlü bir doğruluk ve F1 değeri sunarken, MLP modeli 15 

Dakikalık Şehir yüksek doğruluk göstermiştir. CatBoost modeli ise simetrik ağaç 

yapısına bağlı olarak mekansal karmaşıklığı tam olarak yakalayamadığından diğer 

modellere kıyasla daha sınırlı bir performans ortaya koymuştur. 

4.4 Meta Öğrenme Modelinin Kurulumu 

Meta öğrenme modeli, makine öğrenmesi modellerinin çıktılarının yığınlanmasıyla 

üretilmiştir. Yığınlamanın yapılabilmesi için Lojistik Regresyon yöntemi 

kullanılmıştır. Lojistik Regresyon yöntemi doğrusal bir sınıflayıcıdır ve genellikle ikili 

sınıflandırmada kullanılmakta ve makine öğrenmesi modellerinin tahmin olasılıklarını 

ağırlıklandırmaktadır. Kurulan meta öğrenme modelinin performans metrikleri 

Çizelge 4.5’de sunulmuştur. 

Çizelge 4.5 : Meta modelin performans metrikleri. 

Performans Metriği Değer 

ROC-AUC 0,9806 

PR-AUC 0,9886 

F1 Skor 0,9445 

Dengeli Doğruluk 0,9208 

Kesinlik 0,9409 

Duyarlılık 0,9483 

Karar Sınırı 0,3600 

Meta öğrenme modelinin performans metrikleri incelendiğinde, modelin 15 Dakikalık 

Şehir kavramına uyumlu ve uyumsuz ızgara hücrelerini ayırt etmede oldukça yüksek 

bir doğruluk düzeyine ulaştığı görülmektedir. Doğruluk değerleri %86 ve 89 arasında 
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değişen makine öğrenmesi modellerinden üretilen meta öğrenme modelinin dengeli 

doğruluğu %92’ye yükselmiştir. Bu doğruluk değeri modelin her iki sınıfı da benzer 

doğrulukta tanımlayabildiğini ve olası sınıf dengesizliklerine karşı genel 

performansını koruyabildiğini göstermektedir. ROC (Alıcı Çalışma Özelliği Eğrisi) – 

AUC (Eğri Altında Kalan Alan) değeri 0,9806 ve PR-AUC (Kesinlik Duyarlılık – 

AUC) değeri 0,9886 olup, bu sonuçlar modelin sınıflar arasında ayrım yapma gücünün 

son derece yüksek olduğunu ve 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu olan ızgara 

hücrelerinin güçlü bir tutarlılık sergilediğini göstermektedir. F1 skoru 0,9445 ile 

modelin kesinlik ve duyarlılık arasında dengeli bir performans sergilediğini ortaya 

koymaktadır. Modelin kesinlik (0,9409) ve duyarlılık (0,9483) değerleri birbirine 

oldukça yakın olup, modelin hem FP hem de FN değerlerini en aza indirerek dengeli 

bir sınıflandırma gerçekleştirdiğini göstermektedir. Bu durum, modelin 15 Dakikalık 

Şehir olarak tanımlanabilecek hücreleri yüksek bir doğrulukla tespit ederken, kavrama 

uyumlu olmayan hücreleri de başarılı biçimde ayırt edebildiğini göstermektedir. Karar 

eşiği değerinin 0,36 olarak belirlenmesi, modelin 15 Dakikalık Şehir sınıf olma 

duyarlılığını artırmak amacıyla eşik değerinin optimize edildiğini ve bu sayede FN 

tespit oranlarının azaltıldığını göstermektedir. 

4.5 Meta Modelin Uygulanması ve Doğrulanması 

Performans metrikleri değerlendirilen meta model İstanbul’un Fatih, Kadıköy, 

Ümraniye, Üsküdar, Beyoğlu, Ataşehir, Maltepe ve Sarıyer ilçelerinde uygulanmış, 

elde edilen sonuçlar Sony CSL tarafından yapılan çalışma ile karşılaştırılmıştır.  

Fatih ilçesi, İstanbul’un tarihi ve kültürel çekirdeğini oluşturan, şehrin en köklü 

yerleşim alanlarından biridir. İlçe, sahip olduğu çok çeşitli işlevlere sahip hizmet 

noktaları sayesinde başta turistik faaliyetler olmak üzere ticaret, kültür, kamu 

hizmetleri ve ulaşım gibi pek çok kentsel dinamiğe ev sahipliği yapmaktadır. Şekil 4.1 

incelendiğinde, hem meta modelden elde edilen sonuçların hem de Sony CSL 

tarafından yapılan analizlerin Fatih ilçesinin büyük ölçüde 15 Dakikalık Şehir 

kavramına uyumlu olduğunu ortaya koyduğu görülmektedir. Ancak meta model, 

yalnızca tek bir ızgara hücresini 15 Dakikalık Şehir özelliklerine uygun olmayan alan 

olarak sınıflandırmıştır. Bu hücrenin merkezi, Kennedy Caddesi’nin sahil kesiminde 

bulunan feribot iskelesinde yer almaktadır. Dolayısıyla erişebilirlik analizlerinin 

yapıldığı noktanın etrafında yürünebilir yol ağı yer almamaktadır. Bu nedenle ızgara 
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hücresi 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumsuz olarak tespit edilmiştir. Ayrıca ızgara 

yüzeyin Fatih’in tamamını kapsamadığı görülmektedir. Bu eksikliğin temel nedeni, 

Sony CSL’in oluşturduğu ızgara yüzeylerinde bazı ızgara hücrelerinin olmamasıdır. 

Çalışma kapsamında meta modelin Sony CSL tarafından yapılan analizlerin 

sonuçlarıyla doğrulanması hedeflendiğinden, bu eksik ızgara hücrelerinde herhangi bir 

değişiklik yapılmamıştır. Şekil 4.1’de Fatih ilçesinde elde edilen sonuçlar 

gösterilmiştir. Buna benzer durumlar diğer ilçelerde de gözlemlenmiştir. 

 (a)  (b) 

Şekil 4.1: Fatih analiz sonuçları: (a) Meta model. (b) Sony CSL. 

Ardından meta model Kadıköy ilçesinde uygulanmış ve Sony CSL sonuçları ile 

karşılaştırılmıştır. Kadıköy ilçesi, İstanbul’un en dinamik ve canlı ilçelerinden 

birisidir. İlçede yer alan çok sayıda ticaret alanı, eğitim kurumu, kültürel mekan ve 

sosyal etkinlik alanı, bölgenin kentsel hareketliliğini artırmaktadır. Ayrıca ulaşım 

olanaklarının çeşitliliği, farklı hizmet noktalarını içeren caddeler ve sahil şeridi 

boyunca uzanan kamusal alanlar, Kadıköy’ü hem ekonomik hem de sosyal açıdan 

kentin önemli çekim merkezlerinden biri haline getirmektedir. Şekil 4.2’de sunulan 

Kadıköy ilçesine ait analiz sonuçları incelendiğinde, meta öğrenme modeli ile Sony 

CSL çalışmasından elde edilen bulguların büyük ölçüde örtüştüğü görülmektedir. 

Sony CSL analizinde Kadıköy’ün tamamı 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu 

olarak değerlendirilmiştir. Buna karşılık meta öğrenme modeli, ilçenin belirli 

bölgelerinde bu kavrama uyum sağlamayan bazı ızgara hücreleri tespit etmiştir. Bu 

hücrelerden ikisi ilçenin kuzeyinde, D-100 karayolunun güneyinde yer almaktadır. 

Bunlardan biri Fikirtepe’de inşa edilen geniş site alanlarını kapsamaktadır; bu durum, 

site gibi kapalı yerleşim alanlarının erişebilirliği sınırladığını göstermektedir. Diğer 

hücre ise bir kavşak yakınında konumlanmış olup, yürünebilir yol ağının bulunmadığı 

bir bölgede yer almaktadır. Bu nedenle bölgede gerçekleştirilmesi gereken analizler 
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gerçekleştirilememiş ve hücre 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu olmadığı tespit 

edilmiştir. Ayrıca, ilçenin kuzeybatısında, Haydarpaşa Garı çevresinde bulunan iki 

hücrenin de 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu olmadığı tespit edilmiştir. Bu 

bölgelerin uyumsuz olarak belirlenmesinin nedeni, söz konusu hücrelerin tren garı 

alanında yer alması ve bu nedenle yaya erişimine uygun, bütünleşik bir yol ağına sahip 

olmamasıdır. Bu sonuçlar, çalışma kapsamında farklı mekansal analizlerle kurulan 

meta öğrenme modelinin 15 Dakikalık Şehir kavramı kapsamında hücreleri başarıyla 

sınıflandırma yeteneğini göstermektedir.  

 (a)  (b) 

Şekil 4.2 : Kadıköy analiz sonuçları: (a) Meta model. (b) Sony CSL. 

Ardından Ümraniye ilçesi kapsamında analizler gerçekleştirilmiştir. Ümraniye, 

İstanbul’un son yıllarda en hızlı gelişen yerleşim alanlarından biri olup, yoğun kentsel 

dokunun hakim olduğu merkez mahalleleri ile kuzey kesimlerinde yer alan geniş 

orman alanlarını birlikte barındıran karma bir kentsel yapıya sahiptir. Şekil 4.3’te 

verilen meta modelden elde edilen sonuçlar incelendiğinde, Ümraniye ilçesinin 

özellikle kuzey kesimlerinde 15 Dakikalık Şehir kavramına uyum göstermeyen çok 

sayıda alanın bulunduğu görülmüştür. İlçenin Beykoz sınırına yakın bu bölgelerinde 

geniş ormanlık alanlar yer almakta; Fatih Sultan Mehmet Mesire Alanı ve Hekimbaşı 

Mezarlığı gibi alanlar bu duruma neden olmaktadır. Bu bölgelerde yerleşim dokusu ve 

POI’lerin dağılımı, ilçenin diğer kesimlerine göre daha seyrek ve düzensizdir. Bu 

durum, hizmet noktalarına erişimde kısıtlılığa neden olmaktadır. Ayrıca meta öğrenme 

modelinin çıktıları incelendiğinde kuzeydeki hücrelerden iki tanesinin yanlış 

sınıflandırıldığı görülmektedir. Bunlar Ümraniye Kapalı Cezaevi ve Ümraniye Spor 

Kompleksi’nin bulunduğu hücrelerde görülmüştür. Bu hücrelerin yanlış bir şekilde 

sınıflandırılmasının sebebi topoğrafyanın sonuçlara olan etkisinden kaynaklanmıştır. 

İlçenin güneyinde de benzer biçimde 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumsuz bazı 
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ızgara hücreleri tespit edilmiştir. Bu hücreler, Anadolu Otoyolu’nun kuzeyinde yer 

alan İstanbul Finans Merkezi çevresinde bulunmaktadır. Bölgede yürünebilir yol 

ağının yetersiz olması ve geniş, kapalı site yerleşimlerinin bulunması erişebilirliği 

olumsuz yönde etkilemiştir. Ayrıca ilçenin doğu kesimlerinde, özellikle Dudullu 

Organize Sanayi Bölgesi, DES Sanayi Sitesi ve Esenkent Mahallesi’nde, POI’lerin 

azlığı, yürünebilir yol ağının eksikliği ve uzun ızgara sokak yapısının olması nedeniyle 

15 Dakikalık Şehir kavramına uyumsuz hücreler belirlenmiştir. İlçenin batısında yer 

alan Elmalıkent Mahallesi’nde de benzer bir durum gözlemlenmiştir. Bu hücre, diğer 

uyumsuz bölgelerde olduğu gibi geniş kapalı yerleşim alanlarının bulunduğu bir 

bölgeyi kapsamaktadır. Ayrıca bu hücre içerisinde az sayıda POI bulunmaktadır. 

İlçenin Anadolu Otoyolu’nun kuzeyinde kalan ızgara hücrelerinin bir bölümünde de 

15 Dakikalık Şehir kavramına uyumsuz ızgara hücreleri meta öğrenme modeli 

tarafından tespit edilmiştir. Sony CSL tarafından gerçekleştirilen analizlerde, 

Ümraniye’nin kuzey kesimlerinin tamamının 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu 

olmadığı belirlenmiştir. Ayrıca, meta öğrenme modelinde olduğu gibi Dudullu 

Organize Sanayi Bölgesi, DES Sanayi Sitesi, Esenkent Mahallesi ve İstanbul Finans 

Merkezi’nin bulunduğu ızgara hücrelerinin de bu yeni şehircilik yaklaşımına uyum 

sağlamadığı tespit edilmiştir. Meta öğrenme modeli ile Sony CSL analizlerinden elde 

edilen sonuçlar karşılaştırıldığında, meta öğrenme modelinin Sony CSL tarafından 

uyumsuz olarak sınıflandırılan bazı bölgeleri uyumlu olarak değerlendirdiği 

görülmektedir. Ayrıca Sony CSL tarafından uyumlu olarak tanımlanan bazı bölgelerin 

meta öğrenme modeli tarafından uyumsuz olarak tespit edilmesi de dikkat çekicidir. 

Bu fark, meta öğrenme modelinin kapsamlı mekansal analizlerden meydana 

gelmesinden dolayı yaşanmıştır. 

 (a)  (b) 

Şekil 4.3 : Ümraniye analiz sonuçları: (a) Meta model. (b) Sony CSL. 
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Devamında meta öğrenme modeli Üsküdar ilçesinde uygulanmıştır. Üsküdar, 

İstanbul’un önemli kentsel merkezlerinden biridir. İlçede sahil kesimlerinden iç 

bölgelere doğru ilerledikçe topoğrafyada belirgin yükseklik farkları ve eğim 

değişimleri gözlemlenmektedir. Sahil şeridinin büyük bölümü müstakil konut 

alanlarından oluşmakta olup, bu durum deniz kıyısına ulaşılabilirliği kısıtlayan bir 

etken olarak öne çıkmaktadır. Şekil 4.4’te yer alan meta öğrenme modelinin sonuçları 

incelendiğinde, Üsküdar’ın genel olarak 15 Dakikalık Şehir kavramına yüksek oranda 

uyum gösterdiği görülmektedir. Ancak ilçenin Beykoz’a komşu kuzey kesimlerinde 

yer alan bazı ızgara hücrelerinde bu kavrama uyumsuzluk tespit edilmiştir. Bu 

bölgelerde Küçüksü Kasrı Mesire Alanı ve çevresindeki düzensiz yerleşim dokusu 

dikkat çekmektedir. Söz konusu alanlarda hizmet noktalarının yetersizliği ve ulaşım 

ağlarının sınırlılığı, erişebilirlik düzeyini düşürmektedir. Ayrıca bu hücrelerde 

erişebilirliği kısıtlayan kapalı geniş site alanları da yer almaktadır. Benzer şekilde, 

sahil şeridinde de 15 Dakikalık Şehir kavramına uyum göstermeyen bazı ızgara 

hücreleri belirlenmiştir. Bunlardan biri, müstakil konut alanlarından oluşan Vaniköy 

Evleri’nin bulunduğu kuzey kesimdedir. Bir diğer uyumsuz hücre, 15 Temmuz 

Şehitler Köprüsü çevresinde yer almakta olup, burada Nakkaştepe Millet Bahçesi ve 

Beylerbeyi Sarayı gibi geniş yeşil ve kültürel alanların bulunması, hizmet noktalarının 

yoğunluğunu azaltmakta ve erişebilirliği sınırlamaktadır. Sahil hattının güneyine 

doğru ilerledikçe benzer özelliklere sahip hücreler gözlenmektedir. Bu bölgelerde 

yükseköğretim kurumları ve askeri tesisler yer almakta; bu kullanımların niteliği 

gereği ticari veya kamusal hizmet noktaları sınırlı kalmaktadır. Son olarak, ilçenin 

güneydoğusunda yer alan ızgara hücrelerinin de 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu 

olmadığı görülmüştür. Bu durumun temel nedeni, bu hücrelerin otoyol kenarlarında 

konumlanması ve çevresinde yerleşim veya hizmet yoğunluğunun düşük olmasıdır. 

Sony CSL’den elde edilen sonuçlar incelendiğinde ise ilçenin neredeyse kuzey 

kesimlerinin tamamı 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumsuz olarak tespit edilmiştir. 

Ayrıca ilçenin güney kesiminde iki farklı otoyolun kesiştiği ızgara hücresinde benzer 

sonuç elde edilmiştir. Meta model ile Sony CSL’in sonuçları karşılaştırıldığında 

ilçenin kuzey kesimlerinde ciddi farkların olduğu görülmektedir. Örneğin bu alanlarda 

bulunan Çengelköy, Kandilli ve Kuleli gibi bölgeler Sony CSL tarafından 15 

Dakikalık Şehir kavramına uyumsuz olarak tespit edilmiştir. Fakat bu bölgelerde 

yoğun miktarda kentsel yaşam alanı ve özellikle Çengelköy’de çeşitli hizmet noktaları 

yer almaktadır. Bu alanlar meta öğrenme modeli kapsamında 15 Dakikalık Şehir 
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kavramına uyumlu olduğu tespit edilmiştir. Bu farkların yanı sıra meta öğrenme 

modelinin Üsküdar ilçesinde iki ızgara hücresini yanlış tespit ettiği görülmüştür. 

Bunlar Beylerbeyi Sarayı’nın doğusunda yer alan ızgara hücreleridir. Bu ızgara 

hücreleri oldukça seyrek yerleşim içermekte ve Birinci Çevre Yolu’nun güney 

kesimlerinde yer almaktadır. Bu nedenle bu hücrelerin erişebilirliği kısıtlıdır. Meta 

öğrenme modelinin bu ızgara hücrelerini 15 Dakikalık Şehir alanı olarak tespit 

etmelerinin nedeni, topoğrafik etkinin bu ızgara hücrelerinde baskın olmasından 

kaynaklanmıştır.  

 (a)  (b) 

Şekil 4.4 : Üsküdar analiz sonuçları: (a) Meta model. (b) Sony CSL. 

Meta öğrenme modeli ardından Beyoğlu ilçesinde uygulanmıştır. Beyoğlu, 

İstanbul’un kültürel çeşitliliği, tarihi dokusu ve sosyal hareketliliği açısından en yoğun 

merkezlerinden biridir; Fatih ile birlikte kentin en eski yerleşim alanları arasında yer 

alır. Şekil 4.5’te sunulan meta model sonuçları incelendiğinde, iki ızgara hücresi 

dışında ilçenin genelinin 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu olduğu görülmektedir. 

Bu hücrelerden biri, ilçenin kuzeybatısında yer almakta olup, yoğun kentsel yerleşim 

alanlarına rağmen hizmet noktalarının görece az olduğu bir bölgeyi kapsamaktadır. 

Ayrıca bu hücre, otoyollar ve tünel arasında kalmaktadır. Bu nedenle yürünebilir yol 

ağı bu bölgede kısıtlıdır. Bu durum erişebilirliliği önemli ölçüde etkilemiştir. Diğer 

uyumsuz hücre ise İstiklal Mahallesi çevresinde konumlanmıştır. Bu bölge, çevresini 

saran otoyollar nedeniyle yaya erişebilirliğinin sınırlı olduğu bir konuma sahiptir. 

Ayrıca bu grid hücresinin erişebildiği alanlarda geniş kapalı bir site ve düzensiz 
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kentleşme görülmektedir. Sony CSL tarafından gerçekleştirilen analizlerde ise 

Beyoğlu’nun kuzeybatısındaki alanların 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu 

olmadığı belirlenmiştir. Bu durum, meta model sonuçlarıyla farklılık göstermektedir. 

Bu bölgeler incelendiğinde ızgara hücrelerinin Haliç Köprüsü’nün kuzeyinde yer 

aldığı ve erişebilirliğin kısıtlandığı görülmektedir. Ayrıca bölgede yeterli hizmet 

noktası da bulunmamaktadır. Fakat bu ızgara hücrelerinde topoğrafik etkiler meta 

öğrenme modelinde baskın gelmiştir ve ızgara hücreleri yeni şehircilik akımına 

uyumlu tespit edilmiştir. Bu nedenle bu ızgara hücrelerinin meta öğrenme modelinde 

doğru sınıflandırılmadığı görülmüştür. Ayrıca İstiklal Mahallesi’nde bulunan ızgara 

hücresinde de farklılık görülmektedir. Sony CSL tarafından uyumlu olarak tespit 

edilen bu ızgara hücresi, meta öğrenme modelinde uyumsuz olarak elde edilmiştir. Bu 

durum yürünebilir yol ağından kaynaklanmış, meta öğrenme modeli bu ızgara 

hücresini doğru bir şekilde sınıflandırmıştır. Ayrıca söz konusu farkın, meta öğrenme 

modelinde kullanılan mekansal değişkenlerin daha ayrıntılı şekilde 

değerlendirilmesinden kaynaklanmaktadır. 

 (a)  (b) 

Şekil 4.5 : Beyoğlu analiz sonuçları: (a) Meta model. (b) Sony CSL. 

Ardından meta öğrenme modeli Ataşehir ilçesinde uygulanmıştır. Ataşehir, 

İstanbul’un farklı sosyoekonomik dinamiklerini ve çeşitlenen kentsel dokularını 

barındıran ilçelerinden biridir. İlçenin doğusu genellikle az katlı binalardan meydana 

gelirken, batısında yüksek katlı binalar, rezidanslar ve geniş alan kaplayan site tipi 

yerleşim alanları bulunmaktadır. Ayrıca ilçenin batı kısımlarında farklı hizmet 

noktalarını barındıran geniş caddeler ve alışveriş merkezleri de yer almaktadır. Şekil 

4.6’da sunulan meta öğrenme modelinin sonuçlarına göre, ilçenin büyük bir 

bölümünün 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu olduğu görülmektedir. Bununla 

birlikte, ilçenin belirli bölgelerinde kavrama uyum göstermeyen ızgara hücreleri tespit 



52 

edilmiştir. Bu ızgara hücrelerinden bir kısmı Ataşehir’in doğusunda yer alan 

Ferhatpaşa Mahallesi’nde görülmektedir. Ferhatpaşa Mahallesi, kentsel doku ve arazi 

kullanımı bakımından Ataşehir ilçesinin en sorunlu yerleşim alanlarından biridir. 

İlçenin konut ve ticaret yoğunluğu yüksek kesimlerinden ayrışarak sanayi, depolama 

ve toptan ticaret işlevlerine geçiş bölgesi oluşturması, mahallenin mekansal karakterini 

belirleyen temel unsurdur. Bu işlevsel yapılanma nedeniyle mahallenin ulaşım ağı 

büyük ölçüde lojistik odaklıdır. Bunun bir sonucu olarak meta modelde yer alan ve 15 

Dakikalık Şehir uyumluluğunu pozitif yönde etkileyen ortalama yol genişliği ve yol 

yoğunluğu gibi göstergeler bu mahallede yüksek değerlerle temsil edilmektedir. Bu 

durum, mahallenin morfolojik yapısının belirgin bir çekirdek etrafında saçaklanan, 

geniş kesitli radyal yollarla şekillenmiş olmasından kaynaklanmaktadır. Mahalleyi 

çevreleyen makro ölçekteki fiziksel bariyerler de erişilebilirlik açısından önemli 

kısıtlar oluşturmaktadır. Bunlar güneyde Kayış Dağı’nın topoğrafik engeli, kuzeyde 

Anadolu Otoyolu’nun geçirimsiz karayolu sınırı ve doğuda yer alan geniş boş alanlar, 

yaya odaklı erişimi zayıflatan unsurlardır. Buna ek olarak, mahallenin içinde günlük 

ihtiyaçların karşılanmasına yönelik POI’lerin sayıca yetersiz olması, 15 Dakikalık 

Şehir ilkeleri açısından uyumsuzluğu daha da belirginleştirmektedir. Sony CSL 

tarafından gerçekleştirilen analizlerde Ferhatpaşa Mahallesi’nin bu nedenlerle 15 

Dakikalık Şehir kavramıyla uyumsuz bir bölge olarak tanımlanması beklenen bir 

sonuçtur. Ancak meta model, lojistik odaklı yol genişliği ve yol yoğunluğu gibi 

göstergeleri pozitif erişilebilirlik bileşenleri olarak yorumladığı için, söz konusu alanı 

hatalı biçimde uyumlu olarak değerlendirmiştir. Bu durum, mahalledeki yüksek yol 

kapasitesinin işlevsel niteliğinin model tarafından yeterince ayırt edilememesinden ve 

yaya temelli ihtiyaç noktalarının eksikliğinin diğer göstergeler karşısında görece zayıf 

kalmasından kaynaklanmaktadır. Ayrıca meta öğrenme modelinde ilçe merkezinin 

güney kesimlerinde de benzer uyumsuz hücreler tespit edilmiştir. Bu hücrelerden biri, 

Erenköy Gümrük Müdürlüğü ile İstanbul Elektrik Tramvay ve Tünel İşletmeleri 

Anadolu Garajı’nın bulunduğu bölgeyi kapsamaktadır. Diğer hücre ise Kayışdağı 

Mahallesi’nin güneyinde yer alan İnönü Mahallesi sınırlarında bulunmaktadır. Bu 

bölgeler yoğun kentsel yapılaşmanın ve erişebilirliğin kısıtlandığı alanlardır. Ayrıca, 

ilgili hücrenin güneyinde bir yükseköğretim kurumu kampüsünün bulunması, hizmet 

noktalarının sınırlı olmasına ve erişebilirliğin kısıtlanmasına neden olmuştur. İlçenin 

güneyinde benzer özellikler gösteren iki hücrede de uyumsuzluk tespit edilmiştir. Bu 

durumun nedeni, söz konusu alanlarda başka bir yükseköğretim kurumunun yer alması 
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ve buna bağlı olarak kamusal hizmetlerin sınırlı kalmasıdır. Ayrıca ilçenin kuzey 

kesimlerinde de benzer sonuçlar elde edilmiştir. Bu hücrelerin Anadolu Otoyolu’nun 

hemen güneyinde yer alması, yaya geçişlerini zorlaştırarak erişebilirliği olumsuz 

etkilemektedir. Son olarak, ilçenin batı kesiminde görülen uyumsuzlukların temel 

nedeni, bu bölgelerde yeterli yürünebilir yol ağının bulunmamasıdır. Bu ızgara 

hücrelerinin bir kısmı Sony CSL tarafından yapılan çalışmada 15 Dakikalık Şehir 

olarak etiketlendirilmiştir. 

 (a)  (b) 

Şekil 4.6 : Ataşehir analiz sonuçları: (a) Meta model. (b) Sony CSL. 

Devamında meta öğrenme modeli Maltepe ilçesinde uygulanmıştır. Maltepe, 

İstanbul’da topoğrafyanın en fazla değişim gösterdiği ilçelerden biridir. Sahil 

kesimlerinden iç bölgelere doğru gidildikçe yükseklik artmakta, bu da kentsel yerleşim 

biçimlerini ve erişebilirlik düzeylerini doğrudan etkilemektedir. Şekil 4.7’de 

görüldüğü üzere, meta öğrenme modeline göre topoğrafik değişimlerin daha sınırlı 

olduğu bölgelerde yer alan ızgara hücreleri 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu 

bulunmuştur. Başıbüyük Mahallesi, günlük ihtiyaçlara yönelik POI çeşitliliğinin diğer 

bölgelere göre daha yüksek olması nedeniyle istisnai biçimde 15 Dakikalık Şehir 

kavramına uyumlu alanlardan biri olarak belirlenmiştir. Ancak ilçenin doğu kesiminde 

geniş çaplı askeri alanların bulunması, bu bölgelerde POI çeşitliliğini belirgin şekilde 

azaltmakta ve çok işlevliliğe dayanan 15 Dakikalık Şehir yaklaşımının gelişmesini 

engellemektedir. Ayrıca ilçede yaygın olan geniş site yerleşimleri, yaya 

erişilebilirliğini kısıtlayan kapalı nitelikli mekansal düzenler oluşturduğu için bu 

alanlarda yer alan ızgara hücreleri de uyumsuz olarak tespit edilmiştir. Benzer şekilde, 

ilçenin kuzeybatısında bulunan yükseköğretim kurumu çevresinde de tek işlevli 

kullanım deseni ve günlük yaşama hizmet eden POI sınırlılığı nedeniyle erişilebilirlik 

eksikliği ortaya çıkmış, bu durum ilgili hücrelerin uyumsuz sınıflanmasına yol 
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açmıştır. Kayışdağı çevresindeki geniş ormanlık alanlar ise hem erişim kısıtı hem de 

düşük fonksiyon çeşitliliği nedeniyle bölgedeki ızgara hücrelerinde benzer biçimde 

uyumsuz sonuçlar üretmiştir. Sony CSL tarafından gerçekleştirilen analizlerde de 

Maltepe’nin doğu kesimlerinin büyük ölçüde 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumsuz 

olduğu belirlenmiştir. Bununla birlikte, meta öğrenme modelinde uyumlu olarak 

sınıflandırılan Başıbüyük Mahallesi’nin Sony CSL analizlerinde uyumsuz olarak 

değerlendirilmesi, iki yaklaşımın sınıflandırma eşikleri ve değişken duyarlılıkları 

arasındaki farklılıkları göstermektedir. Öte yandan, yükseköğretim kurumlarının 

çevresi ve sahil hattı gibi bazı bölgelerde her iki modelin de benzer sonuçlar ürettiği 

görülmüştür. Genel olarak değerlendirildiğinde meta öğrenme modeli, yerel 

topoğrafik ve mekansal özellikleri daha ayrıntılı biçimde yansıttığı için 15 Dakikalık 

Şehir kavramı açısından gerçekliğe daha yakın sonuçlar üretmektedir. 

 (a)  (b) 

Şekil 4.7 : Maltepe analiz sonuçları: (a) Meta model. (b) Sony CSL. 

Ardından Sarıyer’de meta öğrenme modeli uygulanmıştır. Sarıyer hem doğal hem de 

sosyoekonomik açıdan büyük bir çeşitlilik göstermektedir. Güney kesimlerinde yer 

alan Maslak, Ayazağa ve Darüşşafaka çevresi, yüksek katlı ofis binaları, iş merkezleri 

ve rezidanslarıyla şehrin önemli finans ve hizmet merkezlerinden biridir. Buna karşılık 

kuzey kesimleri geniş ormanlık alanlar, su havzaları ve şehir çeperindeki yerleşimler 

ile bilinmektedir. Şekil 4.8’de meta modelin sonuçları incelendiğinde Sarıyer ilçesinin 

büyük bir bölümünün 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu olmadığı görülmektedir. 

İlçenin kuzey ve iç kısımları ağırlıklı olarak ormanlık alanlar, düşük yoğunluklu 

yerleşimler ve ulaşım ağlarının sınırlı olduğu bölgelerden oluşmaktadır. Bu nedenle 

bu hücrelerde seyrek kentsel yerleşim alanları ve az sayıda hizmet noktası 

bulunmaktadır. Buna karşılık ilçenin güney kesimlerini oluşturan Maslak, Darüşşafaka 

ve Reşitpaşa çevrelerinde yoğun kentsel alanlar, karma kullanımlı yapılar, yüksek 
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nüfus yoğunluğu, ulaşım seçeneklerinin çeşitliliği bulunmaktadır. Bu nedenle bu 

mahallelerin bulunduğu bölgelerde 15 Dakikalık Şehir kavramına uyumlu ızgara 

hücreleri meta öğrenme modelinde tespit edilmiştir. Sony CSL tarafından yapılan 

çalışmalar incelendiğinde ise ilçenin neredeyse tamamının 15 Dakikalık Şehir 

kavramına uyumsuz olduğu görülmektedir. Sadece ilçenin güneyinde yer alan 

Ayazağa ve Reşitpaşa Mahaleleri ile İstanbul Teknik Üniversitesi’nin bulunduğu 

hücrelerin bir kısmında uyumlu alanlar tespit edilmiştir. Elde edilen bu sonuçlar, meta 

öğrenme modelinin şehir çeperlerindeki farklılıkları algılayarak daha doğru sonuçlar 

ürettiğini göstermektedir. 

 (a)  (b) 

Şekil 4.8 : Sarıyer analiz sonuçları: (a) Meta model. (b) Sony CSL. 
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5.  SONUÇ VE ÖNERİLER 

Bu çalışmada; şehirlerin karakteristik özelliklerinin tespit edilebilmesi ve erişebilirlik 

performanslarının değerlendirilmesi için çerçeve tasarlanması ve şehirlerin 15 

Dakikalık Şehir kavramına olan uyumlarının karşılaştırılmalı olarak değerlendirilmesi 

ve bütüncül bir çerçeve modelinin geliştirilmesi amaçlanmıştır. Bu kapsamda Avrupa 

genelinde seçilen sekiz 15 Dakikalık Şehir kavramına uyum gösteren şehir ile İstanbul 

için Sony CSL tarafından üretilen ızgara hücreleri temin edilmiş; çalışma kapsamında 

geliştirilen iki düzeyli APG sisteminin ana düzey APG değerleri bu ızgara yüzeyleri 

üzerinde hesaplanmıştır. Hesaplanan ana düzey APG değerleri ile Sony CSL’in aynı 

hücreler için elde ettiği yürüme temelli ortalama erişebilirlik değerleri birleştirilerek 

eğitim veri seti oluşturulmuştur. Bu eğitim veri setine İstanbul’dan elde edilen sonuçlar 

dahil edilmemiştir. Bu veri seti RF, XGBoost, CatBoost, LightGBM ve MLP 

yöntemleriyle eğitilmiş; elde edilen modellerin çıktıları kullanılarak Lojistik 

Regresyon temelli bir meta öğrenme modeli geliştirilmiştir. Son aşamada meta 

öğrenme modeli İstanbul’un Fatih, Kadıköy, Ümraniye, Üsküdar, Beyoğlu, Ataşehir, 

Maltepe ve Sarıyer ilçelerinde uygulanmış; model performansı değerlendirilmiş ve 

elde edilen sonuçlar Sony CSL analizleri ile karşılaştırılarak modelin geçerliliği test 

edilmiştir. 

Makine öğrenmesi modellerinin performans metrikleri incelendiğinde tüm modellerin 

%86–%89 aralığında sınıflandırma doğruluğuna sahip olduğu görülmüştür. En yüksek 

doğruluk XGBoost (%88,8), en düşük doğruluk ise CatBoost (%86,9) tarafından elde 

edilmiştir. RF ve LightGBM modelleri benzer ve dengeli performans göstermiştir. 

Kesinlik ve duyarlılık sonuçları, XGBoost’un özellikle 15 Dakikalık Şehir kavramına 

uygun olan hücrelerin tespitinde en güçlü model olduğunu, RF’nin ise uygun olmayan 

hücreleri daha iyi ayırt ettiğini göstermiştir.  

Bu makine öğrenmesi modellerinden kurulan meta öğrenme modeli, 15 Dakikalık 

Şehir uyumluluğunu sınıflandırmada yüksek bir başarı göstermiştir. Dengeli doğruluk 

değeri %92’ye ulaşmış, ROC-AUC (0,9806) ve PR-AUC (0,9886) sonuçları modelin 

sınıfları güçlü biçimde ayırt edebildiğini ortaya koymuştur. F1 skoru (0,9445), kesinlik 
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(0,9409) ve duyarlılık (0,9483) değerlerinin birbirine yakın olması, modelin hem 

uyumlu hem de uyumsuz ızgara hücrelerini dengeli bir şekilde tespit ettiğini 

göstermiştir.  

Meta öğrenme modeli İstanbul’un farklı ilçelerinde uygulanmış ve elde edilen 

sonuçlar Sony CSL analizleri ile karşılaştırılmıştır. Fatih ve Kadıköy ilçelerinin hem 

meta model hem de Sony CSL kapsamında büyük ölçüde 15 Dakikalık Şehir 

kavramına uyumlu bulunmuştur. Ümraniye ilçesinde özellikle kuzey bölgelerde geniş 

ormanlık alanlar, mezarlıklar ve düzensiz yerleşim dokusu nedeniyle çok sayıda 

uyumsuz hücre belirlenmiştir. Organize sanayi bölgeleri, az sayıda hizmet noktası 

içeren mahalleler ve erişilebilirliği sınırlayan otoyol çevreleri de uyumsuzluk üreten 

alanlar olmuştur. Meta öğrenme modeli bu bölgelerde bazı hücreleri Sony CSL’den 

farklı şekilde sınıflandırmıştır. Bu farkların temelinde meta modelin çok sayıda 

mekansal değişkeni birlikte değerlendirmesi ve yerel morfolojik özellikleri daha 

ayrıntılı şekilde ele alması yer almıştır. Üsküdar ilçesinde meta öğrenme modeli genel 

olarak yüksek uyumluluk tespit etmiş, ancak kuzeyde ormanlık ve düzensiz yerleşimli 

alanlarda, sahilde müstakil konut bölgelerinde, köprü çevresinde ve askeri tesislerin 

bulunduğu noktalarda uyumsuz hücreler belirlemiştir. Sony CSL ise kuzey kesimlerin 

büyük çoğunluğunu uyumsuz olarak sınıflandırmıştır. Özellikle Çengelköy, Kandilli 

ve Kuleli gibi yoğun kentsel alanların Sony CSL’de uyumsuz, meta modelde uyumlu 

olması, meta modelin daha ayrıntılı mekansal değişkenleri kullanmasından 

kaynaklanmıştır. Beyoğlu ilçesinde meta model yalnızca iki ızgara hücresini uyumsuz 

olarak belirlemiştir. Bu hücrelerden biri otoyollar ve tüneller arasında kısıtlı yaya 

erişimine sahip bir bölgeyi; diğeri ise İstiklal Mahallesi çevresinde kapalı site ve 

düzensiz kentsel dokunun erişilebilirliği azalttığı bir alanı kapsamaktadır. Sony 

CSL’in bazı kuzeybatı bölgelerini uyumsuz olarak değerlendirmesi ise meta modelden 

farklılık göstermiştir. Bu fark, meta modelde topoğrafyanın ve mekansal çeşitliliğin 

daha güçlü etkilenmesinden kaynaklanmıştır. Ataşehir ilçesinde genel uyumluluk 

görülmekle birlikte Ferhatpaşa Mahallesi başta olmak üzere bazı bölgeler uyumsuz 

bulunmuştur. Ferhatpaşa’daki sanayi ve depolama işlevlerine sahip lojistik odaklı yol 

ağı, ortalama yol genişliği ve yol yoğunluğu gibi göstergeleri yüksek göstermesine 

rağmen hizmet noktası azlığı ve yaya erişim kısıtları nedeniyle 15 Dakikalık Şehir 

kavramı ile uyumlu değildir. Meta model ise bu göstergeleri olumlu yorumlayarak 

kimi hücreleri yanlış sınıflandırmıştır. İlçe merkezinin güney ve kuzey kesimlerinde 
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de otoyol çevresi ve kapalı site alanlarından kaynaklanan uyumsuzluklar 

belirlenmiştir. Maltepe ilçesinde topoğrafik değişimlerin yoğun olduğu alanlar ve 

geniş askeri bölgeler uyumsuz olarak tespit edilmiştir. Kapalı site alanları ve 

yükseköğretim kurumları çevresinde de sınırlı hizmet noktaları nedeniyle uyumsuzluk 

görülmüştür. Başıbüyük Mahallesi ise POI çeşitliliği sayesinde biçimde uyumlu 

bulunmuştur. Sony CSL ile karşılaştırıldığında meta modelin bazı bölgelerde 

sınıflandırma farklılıkları gösterdiği, bunun da değişken duyarlılıkları ve eşik 

farklılıklarından kaynaklandığı anlaşılmaktadır. Sarıyer ilçesinde meta model 

kuzeydeki ormanlık ve düşük yoğunluklu yerleşim alanlarının büyük bölümünü 

uyumsuz olarak sınıflandırmıştır. Güneyde Maslak, Darüşşafaka ve Reşitpaşa çevresi 

ise yoğun kentsel yapı, karma kullanımlar ve ulaşım seçenekleri nedeniyle uyumlu 

bulunmuştur. Sony CSL ise ilçenin neredeyse tamamını uyumsuz olarak 

değerlendirmiş, yalnızca güneyde sınırlı alanlarda uyumluluk tespit etmiştir. Bu durum 

meta modelin mekansal çeşitliliği daha iyi yakalayabildiğini göstermiştir. 

Üretilen meta öğrenme modeli genel olarak Sony CSL sonuçlarına kıyasla daha 

yüksek bir performans sergilemiş olmasına rağmen sınıflandırmada belirli eksiklikler 

gözlemlenmiştir. Bu eksikliklerin topoğrafyanın modele olan yüksek etkisinden, 

ızgara şehir formlarında erişebilirliğin yüksek çıkmasından ve POI’lerin kümelendiği 

bölgelerin zaman zaman hatalı sınıflandırılmasından kaynaklandığı anlaşılmıştır. 

Modelin doğruluğunu artırmak için farklı ülkelerdeki şehirlerden veri toplanarak 

eğitim veri setinin genişletilmesi gerekmektedir. Böylece çeşitli kentsel 

karakteristikleri ve morfolojik özellikleri kapsayan daha kapsamlı bir meta öğrenme 

modeli elde edilebilecek ve sınıflandırma doğruluğu artırılabilecektir. Ayrıca çalışma 

kapsamında kullanılan özellikle topoğrafik göstergelerin ve diğer mekansal analizlerin 

daha ayrıntılı hale getirilmesi, şehirlerin kentsel özelliklerini daha doğru biçimde 

yakalamaya katkı sağlayacaktır. Bu doğrultuda yapılacak ayrıntılı mekansal ve kentsel 

analizler, modelin gelecekteki uygulamalarında daha güvenilir sonuçlar elde 

edilmesini mümkün kılacaktır. 
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