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OZET

Biiyiik sehirlerde kilometre bagina diisen insan yogunlugu arttikg¢a trafik sikisikligi artmakta ve yolcularin daha
fazla stirelerini trafikte harcamaktadirlar. Trafik sikigikligi nedeni ile harcanan ekstra zaman ve yakit hem
kullanicilar hem de iilkeler i¢in biiyikk bir gider kalemidir. Biiyliksehirlerde yasayan vatandaslarin trafik
yogunlugunun zaman bazli degisimini tahmin etmek ve buna gore planlama yapmalari1 bir zorunluluk haline
doniismiistiir. Trafik sikigikliklarr genelde tiim gehirde ayni anda gergeklesmez. Bolgesel olarak yasanan trafik
sikigikliklart diger yollar1 da etkilemesi ile yayginlasir. Bu ¢alisma da yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak
oOnerilen yontem ile ge¢mis trafik verileri kullanarak bolgesel yogunluklar tahmin edilmeye ¢aligilacaktir. Calisma
birgok benzer ¢aligmadan farkli olarak hava durumu gibi cevresel etkenleri de alarak tahmin modellemesinin
basarisini arttirilmustir. Istanbul Biiyiik Sehir Belediyesi Acik Veri Portalindan toplanan 75 farkli noktaya ait
150.000 veri kullanarak 6nerilen model test edilmis ve yaklasik %90 basar1 ile bolgesel trafik yogunlugu tespit
edilebilmistir.

Anahtar Kelimeler: Trafik Tahmini, YSA, SVM, Ortalama Hiz, Biiyiik Veri.

PREDICTION OF REGIONAL TRAFFIC INTENSITY WITH
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND SUPPORT VECTOR
MACHINES

ABSTRACT

As the density of people per kilometer increases in big cities, traffic congestion increases and passengers spend
more time in traffic. The extra time and fuel spent due to traffic congestion is a big expense item for both users
and countries. It has become a necessity to predict the time-based change in the traffic density of citizens living in
metropolises and to plan accordingly. Traffic jams don't usually happen in the whole city at once. Regional traffic
jams become widespread as they affect other roads. In this study, it will be tried to predict regional congestions by
using historical traffic data with the proposed method using artificial neural networks (ANN). The study increases
the success of forecasting modeling by taking environmental factors such as weather conditions apart from many
equivalent studies. Using 150,000 data from 75 different points collected from the Istanbul Metropolitan
Municipality Open Data Portal, the proposed model was tested and the regional traffic density could be determined
with 90% success.

Keywords: Traffic Prediction, ANN, SVM, Average Speed, Big Data .

1. Giris

Bir ulusal medya ajansi olan Ajans Press’in medyadan ve dijital uygulamalardan derledigi
bilgilere gore Istanbul’da c¢alisanlarin insanlarin {igte biri her is giinii yaklasik 2 saatten fazla siireyi
trafikte zaman kaybetmektedir [1]. Ankara’da ¢alisan insanlar i¢in ise bu oran 1 saatin biraz lizerindedir.
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CuHaftada alt1 giin ¢alisan bir kisi 2021 y1li igerisinde 299 giin mesaiye gitmektedir. istanbul’da ¢alisan
bir kullanici 1 y1l igerisinde yaklagik 600 saatini yani 25 giiniinii trafikte harcamaktadir. Bundan dolay1
ozellikle trafigin hizlandirilmasi ile ilgili yapilacak ¢alismalar biiylik sehirde yasayan insanlarin hayatini
kolaylastirmasi adina arz etmektedir.

Makinalar gibi sistemlerinde sahip olduklar islem giicli diger bir deyisle kapasitenin belirli bir
siirt vardir. Kisitli kaynaklarla sonsuz ihtiyaglari giderme ekonominin temel maddelerinden biridir.
Diger bir deyis ile kapasite ve smirlamalar giinliik hayatin temel kurallardan biridir. Hi¢bir kaynak
sinirsiz olmadigi icin hizmet veren altyapilarin veya makinalarin kapasitelerinin optimize edilmesi hem
hizmetinin verimliligi hem de ekonomik faydanin maksimize edilmesi 6nemlidir.

Sanayi devriminin ardindan teknoloji gelistikce makine ve araglarin hayatimizdaki yeri artmustir.
Glnliik hayatta artik vazgecilmez olarak kabul edilen araglardan biri de kisisel kullanimdaki
otomobillerdir. Teknolojik gelismeler ile arag iiretiminin artmasi ve maliyetlerinin diismesi araglar1 daha
alt ekonomik diizeydeki kullanicilarin ulagmasini saglamistir. Ayrica altyapilardaki gelismeler bireysel
tasitlarin kullanim oranmi Onemli diizeyde arttirmistir. YoOneticilerin bireysel tasit sayisi artan
kullanicilardan gelen talepler dogrultusunda daha fazla ulagim altyapisina yatirim yapmast da yine
bireysel tagitlarin sayisini artiran etkenlerden biridir.

Her smirli sistem de arz talebi karsilamadigi zaman yogunluk yasanabilir. Arz/Talep dengesi
olarak adlandirilan bu olgu kapasitenin {izerinde hizmet talebi oldugunda goriiliir ve hizmet vermede
stkisma ve beklemeler olur. Bazi durumlarda talep zamana homojen yayilmayacagi igin giiniin belli
saatleri veya belli donemler i¢in hizmette yogunluk ve sikigiklik ortaya ¢ikabilir. Hem dijital diinyada
hem de fiziksel diinyada bu tiir sikisikliklar1 siklikla gérmekteyiz.

Talep ve altyap1 dengesizliginden dolayi siirecin diizgiin iselemedigi ve kullanicilarin bekledigi
alanlardan biri de trafiktir. Trafik tanim olarak araglarin ayni altyapiy1 yani yollan trafigin isleyisi
nedeniyle araglar belli bir sirayla yer alir ve bu sirayla yollar1 yani altyapiy1 kullanir. Eger hizmet
saglayict olan yollarin kapasitesi talep edenlerin yani hizmeti kullanmak isteyen araglarin sayisindan
daha diisiikse araglar ayni anda hizmet alamayacagi i¢in bir sira olusur. Bu durumda araglarin birbirini
beklemesine trafik sikigikligi olarak isimlendirilir. Trafik kullanicilar i¢in hem zaman hem de yakit
kayb1 yarattig1 i¢in ekonomik sonuglari olan bir problemdir.
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Sekil 1. ABD i¢in en ¢ok zaman ve para kaybina yol agan trafik sikigiklarinin haritasi [2]
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Tiim diinyada biiyiik sehirlerin sayisinda ve bu sehirlerin niifuslarinda artma egilimi vardir [3].
Ayrica dikey mimarinin artmasi nedeni ile kiigiik bir bolgede yasayan insan yogunlugu da artmaktadir.
Boylece bolgede yer alan insan sayist ve bolgede kullanilan arag sayisi da artmaktadir. Bireysel arag
sahibi sayisinin da artmasiyla olusan sikisiklik hemen hemen tiim diinyada goriilen ortak bir problemdir.
Bu trafik sikisikligindan dolay1 her sene milyonlarca insan milyarca dakika zaman kaybetmektedir.
Yapilan bir aragtirmaya gore trafik sikisikliginin Amerika Birlesik Devletleri ekonomisine maliyeti 2018
yili i¢in 87 Milyar dolar olmustur [2]. Sekil 1’de ABD’de en ¢ok trafik sikigikligi olan bolgelerin harita
iizerinde konumlar1 gosterilmistir.

Aragtirmacilar trafik sikisikliklarini diizenli tekrarlayan ve tekrarlamayan olmak iizere 2 ana
gruba ayirmiglardir. Toplu etkinlikler, yol bakim ¢aligmasi, ani hava durumu degisiklikleri ve kaza
yapan aracglarin yarattigi durumlar da dahil olmak iizere trafik yogunlugundaki olagandisi degisimler
tekrarlanmayan trafik sikigiklig1 kategorisindedir [4]. Trafik sikisiklarin yarisindan fazlasi tekrarlayan
sikigiklardir [5]. Tekrarlayan trafik sikigikligi incelendiginde sikisikliginin nedeninin daha ¢ok belli
bolgede yollarin sikigsmasi ve o yollarin yogunlagmasindan kaynakli tiim yollarda yogunlagsma olustigu
gozlemlenmektedir. Trafik problemi aslinda genellikle bir bolgedeki tiim yollar ile ilintili olmayip bazi
kesisim noktalarinda ortaya ¢ikmaktadir.

Arag yollar konusunda yapilan altyapi ¢alismalar1 hem mali hem de insan kaynaklar1 olarak ciddi
bir planlama ve biitce gerektirmektedir. Bundan dolay1 da sehir planlayicilart ve yoneticiler ihtiyagtan
¢ok daha genis yollar yapmak yerine kisa ya da orta vade de sehir biliylime planlarina gore yollar
yapmaktadir. Altyapt ¢aligsmalari disinda yerel yoneticiler trafigin akigini diizenlemeleri i¢in de bazi
yetkileri vardir. Trafik lambalarinin yonleri ve siirelerini degistirerek ve yollar ile ilgili akis kurallarini
glin i¢inde farkli zamanlarda degistirerek kismi olarak trafigin sikigikliginin Oniine gegilmesi
saglanabilir. Yerel yoneticilerin alacagi bu tip dnlemler diisiik maliyet ile kolayca uygulanabilir. Bu
¢ozlimler fiyat/performans metrigine gore degerlendirildiginde trafik sikisikliginda azaltilmasinda
onemli bir faydaya sahiptir.

Istanbul icerisindeki bir bélgede yer alan ve araglarin gecis hizlarini dlgen sensérler kullanilarak
trafikten alian verilerin gegmise yonelik analiz edilmesi ve bolgesel olarak hava durumu verilerinin ile
birlestirilerek gelecekteki trafik sikisikliginin zaman ve yogunluk olarak tespitinin yapilabilecegi bir
yontem sunar. Calisma sonucunda Onerilen yontem ile belli bir tarihte secilen boélgedeki trafik
yogunlugunu tahmin edilmeye calisilmistir. Béylece hava durumununda etkisiyle trafik sikigikligi
olusacak bolgeleri tespit edip yerel yoneticilere raporlayabilecek bir model ortaya koyulmustur. Boylece
yogunluk olacak bolgeler i¢in trafik kurali diizenlemeleri yapilabilir. Yeni yapilacak yol
planlamalarinda bu ¢aligma ile elde edilen sonuglar analiz edilebilir. Ayrica belediye gorevli araglarinin
gorev saati ve yerinin belirlenmesinde planlama amacli kullanilabilir.

Bu calisma dort boliim ile devam etmektedir. ikinci boliim trafikle ilgili yapilan dnemli calismalar
stralanmis ayrica Istanbul trafigi ile ilgili yapilan ¢aligmalar icin ayr bir paragraf ayrilmistir. Ugiincii
boliimde toplanan veri ve uygulanan yontem ile yontemin sonuglari detayli sekilde agiklanmistir. Son
boliim ise tartisma ve sonug kismuidir.

2. Literatiir Taramasi

Trafik sikigiklarinin nedenleri ve ¢oziimleri ile ilgili yapilan ¢aligmalar akademik yayinlar ve
raporlar olmak tizere ikiye ayrilabilir. Amerikan Ulusal Ulastirma Dairesi tarafindan akademisyenlere
ve arastirma kuruluslarina yaptirilan birgok rapor mevcuttur. Mazzenga ve Demetsky yaptiklari
arastirma raporunda onerdikleri yontem ile trafik sorununu ¢dzmek i¢in otoyollar ile ilgili yapilabilecek
degisikliklerin ilk y1l getirisinin yarim milyon dolar oldugu ve sadece onlarin 6nerdigi ¢6ziimden toplam
8 milyon dolara yakin tasarruf yapilabilecegini gostermistir [6]. Amerika Birlesik Devletleri Ulusal
Ulasim Kiitiiphanesinden [7] de bu konuda yapilmis ¢ok¢a calisma mevcuttur. Calismalar alinan kisa
vadeli Onerilerin de trafiginin akisim1 olumlu etkiledigi gostermislerdir. Amerikan Ulusal Ulastirma
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Dairesi raporlar1 daha ¢ok otoyollar ve bu otoyollara bagli yogunlagmalar ile ilgilenmistir. Bu caligmada
ise sehir i¢i ve ¢ogu otoyol olmayan ana ve tali yollardaki yogunluklara odaklanilmgtir.
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Sekil 2. Zaman periyodu boyunca futbol maglarindan sonra yogunlugun hesaplanmasi ve
modellenmesi [8]

Derin sinir aglar bir¢ok ¢alismada daha dnce trafik sikisiklariin tespiti amaci ile kullanilmaistir.
Sun ve arkadaslar1 [9] yaptiklar1 calismada derin sinir aglar1 kullanarak tekrarlamayan ve futbol
magclarindan kaynakli olusan trafik yogunlugunu tespit eden ve ¢dziim Oneren bir sistem onermislerdir.
Sun ve arkadaslarinin 6nerisi tekrarlamayan sikigikliklara odaklanmis olmasiyla bizim ¢alismamizdan
farkli bir alana odaklanmistir. Buna karsin sirali kontrol noktalarini takip etmesi ve noktalarin
yogunluklarini tespit etmesi bu calismada yer alan ayni caddenin sirayla birden fazla bdliimiine
odaklanmamiz ile benzerlikler tasir. Farrak ve arkadaslari [10] karayollariin sikisikligini hafifletmek
icin kullanilan Dynamic hard shoulder running ve ramp closure metotlariin basarisini simiilasyonlar
ile dlgmeye caligmislardir. Uyguladiklar testlerde dnerilen yontemlerin bazi durumlarda %50’ye yakin
tasarruf sagladigini ortaya koymuslardir. Brennan ve arkadaslar1 [11] eyaletler aras trafik sikigikligimin
tespiti ve analizi i¢in yontem 6nermisglerdir. Lan ve arkadaslar1 [12] tekrarlayan ve tekrarlamayan trafik
sikigikliklarint ABD otoyollarinda modelleyebilecek bir model dnermislerdir. Kidando ve arkadaglar
[13] Random Variation Markov Structured Model kullanarak yinelenen trafik sikisikliginin dinamik
evrimini analiz etmistir. Nguyen [14] ve arkadaslar1 nedensellik kavrami iginde birbirine neden olan
sikisikliklarin zamansal yayilimini arastirmis ve bu bilgiler ile gelecekteki tikanikliklar: tahmin etmeye
caligmislardir. Anjum ve arkadaslart [15] hem hava kalitesi hem trafik akis modellemesini kullanan
yiuginsal bir yaklagim ile trafik tikanikligin1 modellemeye ¢alismistir.

Amini ve arkadagslar1 [16] yaptiklar ¢alismayla toplu tasima ve toplu tasimanin kullandigi yollari
modellemeye calismislardir. Onerdikleri model ile serit kapatma ve diger durumlarda trafikteki artis1 da
ongormeye calismiglardir. Her ne kadar bu ¢aligma siirekli tekrarlayan sikigikliklar odaklanilmasa da
Sun ve arkadaslarin [9] Sekil 2°de gdsterilen yontemlerinde oldugu gibi tekrarlamayan sikisiklari calisan
aragtirmacilarin onerdikleri yontemlerden yararlanilmistir.

Bu caligmalar disinda trafik akisi ve trafik akigindaki problemleri analiz etmek ile ilgili de farkli
caligmalar yapilmistir. Wu ve arkadaglari [17] hibrit bir derin 6grenme yontemi ile trafik akigini tahmin
etmeye ve anlamaya ¢alismislardir. Fu ve arkadaglar1 [18] LSTM kullanarak trafik akis modellemesi
onermislerdir. Heejing ve arkadaslari [19] TenserFlow kullandiklart derin 6grenmeli bir model 6nermis
ve 5 dakikalik aralikli gergek veri kullanarak trafik tahmini yapan bir model 6nermislerdir. Sharma ve
arkadaslar1 [20] Hindistan’da iki seritli boliinmemis otoyol icin yapay sinir agin1 kullanarak kisa vadeli
bir trafik tahmin modeli 6nermiglerdir. Her iki ¢calimada da MAE minimum 15km/h olarak elde
edilmistir.

Istanbul’da yer alan trafik sorunu konusunda yapilmis akademik ¢alismalarda mevcuttur. Cetiner
ve arkadaslar1 [21] yapay sinir aglari kullanarak ge¢mis veri ile Istanbul’daki biiyiik kesisim
noktalarindaki degisen trafik boyutunu tespit etmeye calismiglardir. Canitez ve arkadaslari [22]
Istanbul'un siirekli degisen ulasim politikalari ve gelecek stratejilerini analiz etmistir. Yaman ve
arkadaglar1 [23] yaptiklar1 calisma ile 366 noktadan toplanan trafik verisi ile RMSE ve MAPE
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performans gostergelerini kullanarak trafik yogunlugunun tespitine ¢aligmislardir. Canitez ve Deveci
[24] toplu tasima sistemlerine biitiinlesmis ara¢ paylasim uygulamalarinin 6nemini ve bu ¢ergevede bir
model dnermistir.

3. Materyal ve Metod

Bu boliimde, c¢alisma igin Onerilen YSA algoritmasinin yapisi ve uygulama adimlari
aciklanmigtir. Ayrica caligmada toplanan gergek veriler ve bu verilerin &zellikleri bu kisimda
aciklanmistir. YSA'lar biyolojik sinir aglarindan ilham alinarak tasarlanmistir. YSA, tahmin uygulamasi
icin siklikla yontemler kullanmistir. Destek vektor makineleri (SVM), denetimli bir makine 6grenimi
yontemidir. Bu yontem YSA gibi birgok farkli alanda uygulanmaktadir. Bu ¢aligmada lineer destek
vektor makineleri (SVM Lineer), radyal tabanli fonksiyonlar kullanan destek vektor makineleri (SVM
RBF), ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 (MLP) ve genel regresyon sinir ag1 (GRNN) ydntemleri
kullanilmigtir.

3.1. Veri Toplama

Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi tarafindan Istanbul ile ilgili elde edilen verilerin akademik ve
diger amaglarla iicretsiz olarak erisebilmesi i¢in IBB Ag¢ik Veri Portali [25] kurulmustur. Bu portal
lizerine ¢evre, saglik, yer bilimi de dahil olmak iizere bir¢ok farkli disiplini ilgilendiren 100’den fazla
cesit veri paylasimi yapilmustir. Istanbul Biiyiik Sehir Belediyesi Itfaiye Daire Baskanlig: tarafindan
paylasilan veri seti 1 Ocak 2020 - 1 Ocak 2021 tarihleri arasinda Istanbul bblgesinde bulunan 30 dan
fazla istasyondan alian saatlik hava durumu veriler mevcuttur. Bu servis araciligi ile trafik yogunlugu
6lciim istasyonundan kullanilan bolgeye en yakin hava durumu bilgisi alinmigtir.
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Sekil 3. Calisma kapsaminda toplanan veri ve verinin harita tizerinde gdsterimi.

Istanbul Biiyiik Sehir Belediyesi Ulasim Daire Baskanlig1 tarafindan paylasilan veri seti 1 Ocak
2020 - 1 Ocak 2021 tarihleri arasinda Istanbul bdlgesinde bulunan 500 dan fazla trafik yogunluk
istasyondan alinan saatlik hava durumu veriler mevcuttur. Bu ¢alisma kapsaminda trafik yogunluk
Olciim istasyonlarindan 15’1, hava durumu istasyonlarindan ise 10 tanesi kullanilmigstir. Toplam 21000
trafik yogunluk durum verisi servis araciligl ile alinmis en yakin hava durumu istasyonu verisi ile
birlestirilerek sistemi egitmek ve test etmek igin veri tabanina kaydedilmistir. Toplanan veri ve
toplandig1 alanin konumlart Sekil 3’te gosterilmistir. API ile elde edilen tiim veriler iligkilsel bir
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veritaban1 olan MySQL’de tutulmustur. Bu veriler model egitimi yapilacagi belirli filtreler uygulanarak
CSV formatinda model egitimi yapilacak platforma aktarilmigtir.

Meteorolojik

Takvim Degiskenleri
Ay
Ayin gunu

Degiskenler Diger Degigkenler
Sicaklik (ortam, yol, Arag sayisi
hissedilen vb.) Lokasyon numarasi
Bagil Nem

Riizgar Yoni ve Hizi

Yagis

Haftanin glind
Saat

Sekil 4. Veri seti degiskenlerinin, yontemlerinin ve hedefin akig semasi

3.2. GRNN

GRNN, 6nemli YSA modellerinden biridir. GRNN, siirekli degiskenler saglar ve temel durgunluk
diizlemine yakinsar. Bu yontemin ana prensibi, olasilik yogunluk fonksiyonlarinin tahminidir. GRNN
en Onemli Ozellikleri hizli egitim siirelerinin olmasi ve dogrusal olmayan fonksiyonlar
modellenebilmeleridir. GRNN, dogrulanmamis bir dogrusallik varsayimi icin kullanilabilir. GRNN,
sadece bir egitim seti vererek, x ve y 'nin birlesik olasilik yogunluk fonksiyonunu tahmin etme
prensibine dayanir. Y (x), x girisinin tahmin degeridir ve su sekilde tanimlanir[26] [27]:

Th=q VK (x5 (1)
Eﬁ:l K(X,Xk)

Y(x) =
Yogunluk fonksiyonu K (x, x;) radyal tabanli fonksiyondur:

D? 2
K(x,x;) = e 242 )
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D?skaler fonksiyondur ve 6klid mesafesini temsil etmektedir. Bu mesafenin hesaplanmasi x; ve x
girisler cinsinden Denklem 3 ‘teki gibi ifade edilebilir.

D? = (x-— xj)T(x ) 3)

3.3. MLP

MLP, bir tiir ileri beslemeli sinir agidir. Birincisi, islenecek girig sinyalini alan giris katmanidir.
Cikis katmaninda tahmin ve siniflandirma yapilir. Girig ve ¢ikis katmani arasina yerlestirilen istege bagh
sayida gizli katman, MLP'nin hesaplama pargalaridir. Veri, giristen ¢ikis katmanina ileri yonde akar.
MLP'ler, herhangi bir siirekli fonksiyona yaklagmak i¢in tasarlanmistir ve dogrusal ve ayrilabilir
dogrusal olmayan sorunlari1 ¢dzebilir. MLP'nin baslica kullanimi, oriintii siniflandirma, tanima, tahmin
ve yaklagim uygulamalaridir.

( ) (4)
a=o 2 w;x; + b

j)

o(x) = G(b(2) + W(2)h(x)) (5)
h(x) = ®(x) = s(b(1) + W(1)x) (6)

a birimin aktivasyonudur. b(1),b(2) sapma vektorleridir; agirlik matrisleri W, G ve s aktivasyon
fonksiyonlaridir [28][29]. s fonksiyonu tipik segimler olarak belirlenebilir 6rnegin tanh veya lojistik
sigmoid segilebilir.

3.4. S¥M

SVM modelleri MLP'ye ¢ok benzemektedirler. Genel olarak, siniflandiricilar1 egitmek igin
kullanilir. Farkli kernel fonksiyonlar1 kullanilarak uygulanabilir. Bu uygulama i¢in RBF ve dogrusal
kernel secilmistir. Dogrusal kisitlamalarla ilgili ikinci dereceden bir programlama problemini ¢6zmek,
cekirdek islevindeki ag yapisinin agirliklarini belirler.

SVM'ler dogrusal olmayan bir siniflandirma uygulayabilir. SVM, hiper diizleme yakin veri
noktalarini 6zetler. Genel olarak, orijinal maksimum marj hiperdiizlem algoritmasi olarak dogrusal bir
siniflandirict kullanilir. Bununla birlikte, dogrusal olmayan siniflandiricilar kullanarak maksimum
marjli hiperdiizlemler i¢in ¢ekirdek hilesinden farkli yontemler kullanilir.

SVM yontemi i¢in kullanilan RBF kernel fonksiyonu Denklem 7’de [30] verilmistir.

K(x,x") = exp(=yllx — x'l|*) (7
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y=-L (3)

Burada x ve x', RBF ¢ekirdeginin iki 6rnegini temsil eder. o serbest parametre temsilidir.

3.5. GMDH

GMDH algoritmasi, normalde 6zel bir yapay sinir ag1 tiirii olarak siniflandirilan bir tiir ileri
beslemeli agdir. Model dogal secilim ilkesine bagli oldugu i¢in hayvan evrimi veya bitki yetismesi
ilkesine dayanmaktadir. Cok katmanli kriterler, birbirini izleyen nesiller i¢in iistiin aglar1 korur ve
sonunda optimal bir ag saglar.

GMDH algoritmasinda, girdi ve ¢ikti degiskenleri arasindaki genel baglanti, Kolmogorov-Gabor
polinomunun Volterra fonksiyonel serisi ile ifade edilir[27] [31][32].

y() = ag + X%y apx; + X%y Xk agixix; + Xy XLy Ykeq QXX X e 9

y(t) ¢ikis degiskenini, X(x1, X3, ... ..., Xy ) giris vektorlerini ve A(aq, ay, ... ....., Q) ise agirliklar
temsil etmektedir. Genellikle, denklem iki degiskenin ikinci dereceden formunda kullanilir. GMDH
aglarinda, giris katmani, x ile gosterilen her giris degiskeni i¢in néronlar igerir. Birinci katmandaki her
bir néron, girdilerini girdi katmanindaki iki nérondan alir. ikinci ve iigiincii katmandaki ndronlar,
girdilerini bir 6nceki katmandaki néronlardan ikisinden alir ve bu igslem ¢ikt1 katmanina kadar devam
eder. Cikt1 katmani, girdilerinden ikisini 6nceki katmandan alir ve girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki
iliskiyi saglamada en uygun analitik ifadeyi gdsteren nihai sonucu {iretir.

GMDH aglarinda bir katmandaki noron sayisi n ise, bir sonraki katmanda aday ndron sayisi hesabi
2 degiskenli polinomlar i¢in Denklem 10°daki sekilde yapilir.

() = (0

Egitim siirecinde, girisler ana egitim verileri ve kontrol verileri olmak iizere iki farkli sekilde
kullanilirlar. Kontrol verileri genellikle ana egitim verilerinin yaklasik %20'si kadar veri icerir. Egitim
algoritmasi sirasinda, her bir néron i¢in ortalama hata karesi degeri hesaplanir ve kontrol verilerine de
uygulanir. Gegerli katmandaki en iyi ndronun ortalama hata karesi, kontrol verisi bir dnceki katmandaki
en iyi noronun ortalama hata karesinden daha diisiiktiir ve maksimum katman sayisi heniiz elde
edilmemisse egitim siireci yeni bir katman olusturmaya devam eder. Aksi takdirde egitim siireci durur.
Asirt uyum gosterme bagladiginda, kontrol verileriyle Olgiilen hatanin artacagi, dolayisiyla egitim
stirecinin duracagi unutulmamalidir.

Y o6ntemin Pozitif Yonlerini;

e Verilen probleme gore uyarlanabilir ag topolojileri sunar,
e Giivenilirlik sayesinde yerel olarak iyi agirliklar bulurlar,
e Seyrek baglant1 yapisi ile hizla egitilebilirler,

Negatif Yonlerini;
e Basit sistemler i¢in oldukga karmagik polinomlar iiretme egilimindedirler,
e Gergek yapiy1 olusturmay1 garanti etmezler,
e En kiiciik kareler yontemi ile katsayilar1 yanli tahmin edebilirler,
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olarak siralayabiliriz.

4. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Trafik verisi ¢ok hareketlilik gdsteren bir veridir haftanin giinii, saat, hava durumu, bolgedeki 6zel
bir durum ya da etkinlige (kongre, miting, mag, konser vb.) gore de anlik olarak degismektedir.
Sekil 5 de giine gore ortalama hiz degisimlerinin grafikleri verilmistir. Ortalama hiz verisi IBB
servisinden alinmigtir.

Gunlere gore Ortalama Hiz (km/s)

37
36.5
36
35.5
35
34.5
34
335
33
325
32

Hiz (km/s)

Pazartesi Sali Carsamba Persembe Cuma Cumartesi Pazar

Haftanin Gunleri

Sekil 5. Haftanin Giinlerine gore Ortalama Hiz Degeri Grafigi

Grafik incelendiginde haftanin ilk ig giinii olan pazartesi gliniinde baglamak {izere ortalama hizin
azaldigi, pazar giinii ise is yogunlugu minimum seviyede olup sosyal yogunluktan kaynakl trafik
sikisiklig1 bulundugundan ortalama hizin bir miktar arttig1 gériilmiistiir.

Sekil 6’da saate gore ortalama hiz degisimlerinin grafikleri verilmistir. Benzer sekilde burada da
mesai saatleri igerisinde hizin en minimum seviyelerde oldugu gozlemlenmistir.

Saate gore Ortalama Hiz (km/s)

Hiz (km/s)
P R, NN W W b b U
U O U1 ©O U1 O U1 O U1 O

Saat (s)

Sekil 6. Giiniin Saatine gore Ortalama Hiz Degeri Grafigi
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MySQL veritabaninda yer alan hava durumu ve yol verileri ¢alismanin kapsamini daraltmak igin
belirli bir bolgedeki verileri almistir. Bu 6n isleme adimi JAVA ile gerceklestirilmistir. Onislemeden
gecen veriler MATLAB’a aktarilmak i¢in ortak CSV dosyalarina yazilmistir. Calismada gergeklestirilen
uygulamalar MATLAB kullanilarak egitilmis ve test edilmistir.

4\ MATLAB R20200 - X
e g e e weror E—s + - - |
a7 @ openv Rows Columns Transpose

New from &y print v |1 ] Insert Delete 2| 5ot v
Selection v
ARIABLE SELECTION eoit
<@ EE > C» Users » Casper ¥ Desktop » trafik tr dizin
Current Folder Sl E

[®G Variables - num

Name num
® _ dozeltme adiyaman ~ | 131129 table
©F gmdh.docx 7 2 7 3 9
97 gmdhscore.csv id DoW. HOURS ~ MONTH DOM DATETT  AVERAGE SPEED  AVERAGE TEMPERATURE NEM MINIMUM_SPEED ~ MAXIMUM_SPEED  NUMBER_OF VEH
2 grndocx 1 4 0 1 1/01 January 3 6 ” 6 75 ~
;:,' g:::i‘o'mw > 295686 4 1 1 1101 January 32 5 77 6 9%
& mip.docx 3 670242 4 2 1 1101 January' 29 5 67 6 %0
87 mipscore.csv 4 14468 4 3 1 101 January 34 4 62 6 107
©° rbfdocx 5 191923 4 4 1 101 January' 3 5 65 7 68
©7 SVM RBF.docx 6 288919 4 5 1 101 January’ 38 5 75 7 78
B telifhakiadevirformu.docx 7 177042 4 6 1 101 January 38 5 88 6 85
&4 telifhakiadevirformu.pdf 8 70475 4 7 1 101 January’ 36 5 a2 6 110
Wl telithakladevirformuimzalipdf 9 233595 4 8 1 101 January 15 6 95 6 30
O Trafikcsy
B2 Trafikadsx 10 265544 4 9 1 101 January 37 6 89 7 75
@ tr dizin traffic flow chartpptx 11 36215 4 10 1 101 January’ 31 8 68 6 74
A Untitled.dtr 12 54783 4 1" 1 101 January 29 8 65 6 84
4 Untitled2.dtr hd ] 169835 4 12 1 1701 January’ 32 8 62 6 78
Trafikxisx (Microsoft Excel Galisma Sayfasi) ~ s 151223 4 3 1 101 January’ 29 7 66 6 73
Workspace @15 166276 4 14 1 101 January 3 6 67 6 79
Name Value 16 415923 4 15 1 1701 January’ 3 6 66 6 27
B num TR 17 51712 4 16 1 101 January 2 6 64 6 93
18 149605 4 17 1 1101 January » 6 & 6 i

Sekil 7. Matlab ortaminda verilerin aktarimi

Bu boliimde, ¢aligmada uygulanan yontemlerde gore kullanilan konfigiirasyon bilgileri sirasiyla
aciklanmistir. MLP'de, en uygun sayida gizli katman ndronunun aranmasi i¢in 2 ila 20 ndron arasi
secilmistir. Aktivasyon fonksiyonlari, gizli katman i¢in lojistik, ¢ikis katmani i¢in dogrusal olarak
kullanilir. GRNN, Gauss g¢ekirdek isleviyle birlikte kullanilir. o deger araligi 0.001 ile 10 arasinda
belirlenir. GMDH uygulamasi i¢in maksimum ag katmani sayist 20, maksimum polinom derecesi 16,
her katmandaki maksimum néron sayisi 20 olarak belirlenmistir.

SVM uygulamasi i¢in ¢ekirdek fonksiyonu olarak RBF ve lineer olmak {izere iki ayr1 fonksiyon
secilmigtir. € -SVR regresyon modeli kullanilmig ve parametre araliklar1 C igin 0.1-5000, € i¢in 0.0001-
100 ve vy i¢in 10-3 ve 0.001-50 arasinda belirlenmistir.

Tiim modeller i¢in rastgele 6rnekleme uygulanir. Egitim verilerini olusturmak i¢in veri setinin %80'i
oraninda belirlenmis bir oran degeri kullanilir ve veri setinin %20'si dogrulama verilerini olusturmak
tizere ayrilir.

Yontem performanslarini karsilagtirmak igin ortalama mutlak hata (MAE) (Denklem10) ortalama
mutlak ylizde hata (MAPE) (Denklem11) ve R-kare (R?) (Denklem12) metrikleri kullanilir. Literatiirde
trafikle ilgili aragtirmalarda genel olarak s6z konusu metriklerin kullanildigr goriilmiistiir. Bu nedenle,
bu ¢alismada bunlar1 karsilastirmak icin ayn1 hata hesaplama tiirleri secilmistir.

IO — 9’

R =10 5 (10)

sy _ B0 =907 (11)
n

(12)
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n

100 =P

MAPE(%) :Tzlyl .lyll
=1 t

ly

Cizelge 1. Uygulanan Yontemler Performanslarnin Metrik Degerler Uzerinden Karsilastirilmasi

Konum 1 Hesaplanan Hata Oram
Yontem Tiir veya kernel cesidi I(\:ﬁﬁ]) ?&A)PE 5;))
MLP 4.272 13.508 82.762
YSA GRNN 3.078 9.372 89.888
RBF 3.912 12.645 84.885
GMDH 4.089 13.496 83.343
SVM SVM RBF 3.876 12.622 84.928
SVM Lineer 3.999 12.901 85.272

Sekil 8’de rastgele secilen 1 giin i¢in gercek ve GRNN ile tahminlenen ortalama hiz degerlerlerine
ait grafik goriilmektedir. En diisiik hata oranina sahip olan bu yontem ile yapilan tahminlerin ger¢ek
degerler ile ortiistii gozlemlenmektedir.

70
60
50

40

Hiz (km/s)

30
20

10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Saat (s)
Gergek Ortalama Hiz(km/s) Tahmin Edilen Ortalama Hiz(km/s) (GRNN)

Sekil 8. Gergek ve Tahminlenen Ortalama Hiz Degeri Grafigi

5. Sonugclar

Bu ¢alisma sonucunda yapay sinir aglar1 ve kara destek makineleri kullanilarak belirli bir zaman
aralig1 ve konum igin trafik yogunlugu tahmin modeli Onerilmistir. Literatiirde makine 6grenmesi
metotlar1 kullanilarak yapilan bu uygulamalara ilgi duyulmaktadir. Birbirinden farkli kurgulara sahip
yapay sinir ag1 modellemleri yapilmis ve sonuglari metrik olarak karsilagtirilmistir. Onerilen modeli
gelistirmek i¢in 75 noktadan toplanan 150.000 trafik verisi kullanilmistir. Ayrica veri setine bolgesel
hava tahmini raporlar1 (sicaklik, nem riizgar, yagis v.b) gibi ¢evresel raporlar ile trafik yogunlugu
tahminindeki basar1 gelistirilmistir. Yapay sinir aglar1 yontemlerinin trafik yogunlugu tahminleme
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uygulamlarinda kullamlabilecegi gorilmustir. Onerilen model %90 basar1 orani ile trafik yogunlugunu
dogru tespit ettigi goriilmiistiir. Boylece Istanbul’da yasayan yerel yoneticilerin ve arag sahiplerinin
yollar ile ilgili yogunluk tahmini veren bir model 6nerilmistir.
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