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OZET
TRAFIK UYGULAMALARINDA VERI ANALITiIGi VE OPTIMIZASYON

Zeynep Idil ERZURUM CICEK

Endiistri Miithendisligi Anabilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Ocak 2020
Danisman: Dog. Dr. Zehra KAMISLI OZTURK

Ulasim, toplumdaki tiim insanlarin vazgeg¢ilmez ihtiyacidir. Yaya ya da arag ile
sehir i¢i ya da sehir dis1 seyahat etmek, niifus ve arag sayisi artis1 sebebiyle giin gectikce
zorlagsmaktadir. Ulasim sebebiyle kaybedilen zamanin yol actig1 maddi ve manevi maliyet
katlanilmas1 gii¢ bir hale gelmektedir. Trafik sikisikligi, ihlaller ve kazalar sebebiyle
ortaya c¢ikan trafik stresi, birgok insanin ig ve ev yasantisina da olumsuz bir zemin
olusturmaktadir; hatta trafik stresinin c¢alisanlarin verimliligini dislirdiigii  bile
disiiniilmektedir. Trafikte yasanan zaman kaybi1 sebebiyle ortaya ¢ikan maliyetin boyutu
ise oldukca yiiksektir. Bu zararlardan korunmak ve siddetlerini azaltmak icin trafikte
optimal rotalarin se¢ilmesi, trafik darbogazlarinin belirlenmesi, performans 6l¢iimii, kaza

analizi vb. konularda optimizasyon, simiilasyon ve tahmin ¢alismalar1 yapilmaktadir.

Bu calismada trafik ile ilgili yasanan sorunlar i¢cin veri analitigi temelli calismalar
yapilmistir. Calismada bir zaman serisi olarak ele alinan trafik akisinin tahminlemesi i¢in
Yapay Sinir Ag1 temelli 6zgiin ve melez bir model dnerilmistir. Onerilen melez algoritma
cok bilinen zaman serisi tahminleme yontemleri ile karsilastirildiginda oldukga basarili
tahminler elde edildigi goriilmiistiir. Bunun yam sira, Eskisehir’de yasanan kazalarin
analizi yapilmis, olasilik dagilimlar1 belirlenmis ve kaza tahmini i¢in veri madenciligi
yontemlerinden faydalanilmistir. Tahminlerden ve elde edilen olasilik dagilimlarindan
faydalanarak, belirsiz ve dinamik olan trafik aglarinda en kisa siiren rotay1 ¢evrimdisi
olarak belirlemek i¢in Markov Karar Siireci temelli bir dinamik programlama yaklagimi
uygulanmistir. Uygulanan biitiinsel yaklasim, iiretilen problemler iizerinden test

edildiginde deterministik yaklagima goére daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Trafik, Tahminleme, Yapay sinir aglari, Markov karar stireci.
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ABSTRACT
DATA ANALYTICS AND OPTIMIZATIN IN TRAFFIC APPLICATIONS

Zeynep Idil ERZURUM CICEK

Department of Industrial Engineering

Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, January 2020
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Zehra KAMISLI OZTURK

Transportation is an indispensable need of all people in society. It is becoming more
and more difficult to travel by foot or by car in or out of the city due to the increase in
population and number of vehicles. The material and moral costs caused by the time lost
due to transportation become difficult to bear. Traffic stress due to traffic congestion,
violations and accidents also create a negative ground for many people's business and
domestic life; even traffic stress is thought to reduce employee productivity. Therefore,
the size of the cost due to the loss of time in traffic is quite high. To prevent and reduce
the severity of these damages, optimization, simulation, and prediction studies are carried
out for finding optimal routes in traffic, identifying traffic bottlenecks, analyzing

accidents, etc.

In this study, data analytical studies are conducted for the problems related to
traffic. Firstly, a novel and hybrid model based on Artificial Neural Network is proposed
for forecasting the traffic flow which is considered as a time series. Compared with the
well-known time series forecasting methods, the proposed hybrid algorithm is found to
be more successful. In addition, the accidents in Eskisehir are analyzed, probability
distributions of these accidents are determined and data mining methods are used for
accident prediction. Lastly, a dynamic programming approach based on the Markov
Decision Process is used to determine the shortest route offline in uncertain and dynamic
traffic networks by making use of forecasts and obtained probability distributions. When
the applied holistic approach is tested on the generated problems, better results are

obtained than the deterministic approach.

Keywords: Traffic, Forecasting, Artificial neural networks, Markov decision process.
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ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢aligma oldugunu; ¢alismamin hazirlik, veri toplama,
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ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.
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1. GIRIS

Siiriicii, yolcu veya yaya olarak siirekli i¢inde bulundugumuz aglar trafik olarak
adlandirilir. Trafik dinamik olarak degisen ¢evre kosullarindan anlik olarak etkilenir ve
normal akis1 kolaylikla bozulabilir. Trafik aglarinda fazla talep gerceklestiginde kapasite
— talep dengesizligi nedeniyle sikisikliklar meydana gelmekte, trafigin olagan akisi
aksamaktadir. Ayrica, trafik kazalari, yol ¢aligmalari, yanlis park vb. sebeplerle de trafik
akisinda sorunlar meydana gelmektedir. Trafikte yasanan sorunlar trafik aginin aksamasi
disinda; ayn1 zamanda siiriicii, yolcu veya yayalarin zaman, giivenlik ve saglik

konularinda kayiplar1 ile sonuglanabilir.

Trafikte beklemekle kaybedilenin sadece siire oldugu diistiniilmemelidir. Bekleme
stiresince tiiketilen yakit, kaybedilen siire esnasinda yapilabilecek islerin yapilamamasi,
yasanan trafik stresinden dolayr ortaya ¢ikan saglik sorunlar1 vb. sebeplerle trafikte
beklemenin maliyeti oldukga yiiksektir. Hareketlilik analizi ve baglantili ara¢ hizmetleri
konusunda calisan bir firmanm yaptig1 38 iilkede 200°den fazla sehirde tikaniklik ve
hareketlilik egilimlerini belirleyen ve siralayan ¢alisma sonucu sunduklar1 2018 Kiiresel
Trafik Puan Kartina gére Amerika’da trafik sikisikligi nedeniyle stiriicii bagina yilda
ortalama 97 saat siire kaybedilmis ve bu kayiplar 2018’de yaklasik 87 milyon dolara mal
olmustur (Reed ve Kidd, 2019). Kayip maliyet siirlici basmna 1348 dolar olarak
hesaplanmistir. Ayni ¢alismada olusturulan Diinya’nin en ¢ok sikigiklik yasayan sehirleri

siralamasinda Istanbul, Moskova’dan sonra ikinci sirada yer almistir.

Bunlara ek olarak, trafik sikisikliklar: trafikteki hareketlilik oranini diisiirmesinin
yant sira; karbon monoksit (CO), karbon dioksit (CO2), ucucu organik bilesikler (VOC)
veya hidrokarbonlar (HC'ler), azot oksitler (NOx), partikiil maddeler (PM) ve araglarla
iliskili diger kirleticilerin emisyonlarmi arttirir. Cesitli epidemiyolojik caligmalar,
motorlu tasit emisyonlarina bagl etkilere odaklanmistir ve siiriiciiler, her giin uzun siire
yolculuk edenler ile karayoluna yakin yasayanlar icin alerjik olmayan solunum
morbiditesi, kardiyovaskiiler morbidite, kanser, alerjik hastaliklar, olumsuz gebelik ve
dogum sonugclari, erkek dogurganliginin azalma risklerini ortaya koymuslardir (Shashank
vd., 2017). Trafik sikigikliklarmnin siiriiciilerde 6fke ve strese sebep oldugu ¢alismalarla
ortaya konmustur. Saldirganlik ve nevrotiklik gibi kisilik 6zelliklerinin, bilgi isleme
mekanizmasini bozan ve riskli davraniglara ve giivenlik kaybina yol agan 6fkeli bir duygu

durumunu ortaya ¢ikarmak i¢in trafik sikisikligi gibi dis stres faktorleriyle etkilesime



girdigini belirtmislerdir (Emo, Matthews ve Funke, 2016). Bu sebeple 6fke ve stres, trafik
giivenlik seviyesini olumsuz yonde etkileyerek trafikte aksama ve kaza olarak geri
donebilmektedir. Ayrica, stresin uzun donemde bir¢ok saglik sorununa sebep oldugu

bilinmektedir.

Trafikte yaganan bu olumsuz durumlarin ortadan kaldirilmasi ve trafigin aksamadan
akisimin saglanmasi konusunda yerel yonetimler ¢esitli ¢oziimler bulmaya calismaktadir.
Bu amaclarla trafigin izlenebilirligi ve kontrol edilebilirligini artirmak i¢in akilli olarak
tabir edilen sistemler kurulmaktadir. Avrupa Birligi, akilli ulagim sistemlerini glivenligi
artiran ve sikisiklik ile emisyonu azaltan bir ¢dziim olarak tanimlamaktadir (Isbak, 2018).
Akilli ulasim sistemlerinin alt bilesenlerinden biri de gelismis trafik yonetim
sistemleridir. Gelismis trafik yonetim sistemleri tikaniklig1 dinamik olarak yonetir. Akill
sistemler kullanarak mevcut altyapi kullanim verimliligini artirir (Isbak, 2018). Gelismis
trafik sistemleri veri toplama ve isleme, farkli kaynaklardan veri toplam, toplanan verileri
birlestirme ve bu verilerden sikisiklik tahmin etme gibi fonksiyonlar1 biinyesinde

barindirir.

Bu calismada da trafikte yasanan sorunlarin ¢oziimiine yonelik olarak trafik
sikisikligr ve kazalari ile ilgili veri analitigi uygulamalar1 yapilmis, tahminlerden elde
edilen bilgiler dogrultusunda trafik aginda optimal rota bulmak i¢in bir ¢6ziim yaklagimi
sunulmustur. Calismanin devaminda ¢alismanin katkis1 ve igerigi ile veri analitikleri ve
calismadaki yeri belirtilmis; ele alinan trafik aginin 6zellikleri ve yapis1 agiklanmistir.
Ikinci boliimde ise trafik akisi tahminlemesi icin melez bir algoritma onerilmistir.
Calismanin tigiincli boliimiinde kaza analitikleri ile bir kaza tahmin modeli iizerinde
calisilmistir. Calismanin son boliimiinde ise trafik agi, gercege yakin bicimde ele alinarak
ilgilenilen agda optimal ¢evrimdis1 rota belirlemek i¢cin Onerilen ¢oziim yaklasimi

aciklanmis ve ¢alismanin sonuclari tartisilmistir.

1.1. Veri Analitikleri

Veri analitikleri veriyi anlamli ve kullanilabilir bilgiye doniistiiriir. Veri analitikleri,
verilerdeki kaliplar1 ve egilimleri ortaya ¢ikarmak, gorsellestirmek, kesfetmek ve baglanti
kurmak i¢in istatistiksel teknikler (merkezi egilim Olciileri, grafikler vb.), bilgi sistem
yazilimlar1 (veri madenciligi) ve yoOneylem arastirmasi (dogrusal programlama)
metodolojilerinin kullanimini igeren bir siire¢ olarak tanimlanabilir (Schniederjans,

Schniederians ve Starkey, 2014).



Veri analitigi yaklasimlar1 genellikle dort baslik altinda incelenmektedir.

1. Tanimlayict analitikler: Tanimlayic istatistiksel tekniklerin kullanildigi bu veri
analitigi yaklagimi verideki “Ne oldu” sorusunun yanitini verir. Grafikler, merkezi
egilim Olciileri, olasilik dagilimlari, frekans dagilimlar1 vb. istatiksel yontemler
kullanilarak gerceklesen olaylara ait verilerin anlagilir hale gelmesi saglanir.

2. Kestirimsel analitikler: Kestirimsel analitikler, gecmis olaylardan gelecek olaylar1
tahmin etmek amaciyla ileri istatistiksel, veri madenciligi ve yoneylem arastirmasi
tekniklerini bir arada kullanan bir analitik tiirtidiir. Bagka bir deyisle, kestirimsel
analitikler “Ne olacak?” sorusunun yanitini verir. Buradan elde edilecek sonuglar,
firmanin {iriin ve hizmetlerini iyilestirmek i¢in yararlanabilecegi firsatlar1 tahmin
etmektedir (Ajah ve Nweke, 2019).

3. Teshis analitigi: Gergeklesen olaylarin veya problemlerin nedenlerini ortaya
¢ikarmak i¢in ge¢mis verilerin analiz edilerek sorunun derinliklerine inilmesine
yardimci olur. Teshis analitiginin igerigini olusturan “Neden oldu?” sorusunun
yanitini bulmak tizere tanimlayici analitikleri kullanir.

4. Kuralc1 analitikler: Bu analitikler, tahsis edilen kaynaklar1 en iyi sekilde
kullanmak i¢in karar bilimi, yOnetim bilimi ve yoOneylem arastirmasi
metodolojilerinin giiclinii  kullanir (Ajah ve Nweke, 2019). “Hangi siirec
uygulanmal1?”, “Nasil hareket edilmeli?” gibi bir durumda uygulanmasi gereken
stireci adim adim belirleyen analitik tiirtidiir. Veri seti lizerinden gelecek ile ilgili
ne olacagmin belirlenmesinin ardindan gerceklesebilecek olaylara karsi ne tiir
eylemler yapilabilecegine yonelik bilgiler sunar (Keskin ve Yildiz, 2018).
Ornegin bir siiriicii Google Haritalar’dan daha kolay bir rota aradiginda kuralci
analitikler devreye girer (Acadgild, 2019).

Bu analitik yaklasimlar, karar verme konusunda bilgi saglamak i¢in bagimsiz olarak

veya birlestirilmis halde kullanilabilmektedir (Ajah ve Nweke, 2019).

Onceki boliimde trafik ile ilgili bahsedilen birgok problemi ¢dzmek icin kurulan
akilli ulasim sistem c¢oziimleri tarafindan toplanan veriler, veri analitigi ile
anlamlandirilabilir. Ornegin, trafik sikigikliklarmin gergeklesmeden once gegmis
verilerden hareketle tahmin edilmesi bir kestirimsel analitik uygulamasidir. Benzer
sekilde Narishman ve digerleri (2017) ge¢mis kaza verilerini kullanarak gelecekte kag

adet kaza olacagini tahmin etmek i¢in bir kestirimsel analitik uygulamasi 6nermislerdir.



Ulagim filolarmin emisyonlarini en aza indirmek amaciyla Wu ve Yang (2017) kuralc1

analitiklerin bir parcasi olarak optimizasyon modeli 6nermislerdir.

1.2. icerik ve Ana Katki

Bu calismada trafik bir biitiin olarak ele almmustir. Ozellikle Eskisehir kapsamimda
gerceklestirilen calismada trafik uygulamalari i¢in tanimlayici, kestirimsel ve kuralci
analitik uygulamalar1 yapilmistir. Trafik kazalarinin karakteristiklerini anlayabilmek i¢in
verli madenciligi ve temel istatistiksel teknikler kullanilarak tanimlayici analitikler
olusturulurken; trafik akislarini tahmin etmek iizere istatisiksel ve makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak kestirimsel analitik ¢alismasi uygulanmistir. Calismanin son
boliimiinde iizerinde ¢alisilan trafik aginda rota bulma calismasi ise kuralci analitikler
kapsamina girmektedir. Burada 6nerilen kuralci analitik yaklasimi bir optimizasyon arac1

icermektedir.

Trafik akis sayimlar1 bir zaman serisi olarak ele alinmig ve 15 dakikalik zaman
periyotlar1 i¢in bir Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli 6nerilmistir. Onerilen YSA modelinin
mimarisi ve egitim silirecinin optimizasyonu i¢in bir metasezgisel ile melezlenmistir.
Secilen metasezgisel daha once literatiirde kesikli ve silirekli optimizasyon
problemlerinde Genetik Algoritmadan daha basarili oldugu gosterilmis olan Yanlh
Rastgele Anahtarli Genetik Algoritmalardir. YSA modelinin optimizasyonu ile ilgili
literatiirdeki c¢aligmalar incelendiginde daha once YSA ile Yanli Rastgele Anahtarl

Genetik Algoritmalari melezlendigi bir baska ¢alismaya rastlanilmamistir.

Eskisehir ilinde trafik glivenligi seviyesinin artirilmasi amaciyla trafik kazalarinin
karakteristiklerini ortaya ¢ikarmak i¢cin bazi tanimlayici istatistik ve veri madenciligi
uygulamalar1 yapilmistir. Gergek hayattan alinan kaza kayzitlari islenebilir hale getirilmis
ve anlamladirilmistir. Kazalara ait karakteristikleri belirlemek i¢in kiimeleme analizi
yapilmistir. Buna ek olarak, trafik kazalarmi tahmin etmek amaciyla makine 6grenmesi
temelli smiflandirma modelleri olusturulmustur. Trafik kaza tahminleme problemi
literatiirde daha 6nce benzerine rastlanmamis olan tek sinif siniflandirma problemi olarak
ele alimmstir. Trafik kaza verisetleri genellikle sadece kaza igeren durumlari icerdiginden
diger siniflandiricilari test etmek icin bir ters 6rnek olusturma prosediirii onerilmistir. Son
olarak, Eskisehir’de gergeklesen trafik kazalarmin gerceklesmelerine ait olasilik

dagilimlari ortaya ¢ikarilmaya caligilmstir.



Caligmanin son boliimiinde, trafikte rota dnerisi olusturabilmek i¢in ilk iki boliimde
elde edilen ciktilarin dahil edildigi bir Markov Karar Siireci temelli ¢6zim ydntemi
onerilmistir. Bu boliimde trafik, kavsaklar arasi seyahat siiresinin stokastik ve kavsaklarin
dinamik oldugu varsayimlari altinda ele alinmistir. Modelde iki kavsak arasindaki seyahat
stiresi, sabit hizda gidildiginde ger¢eklesen seyahat siiresine ek olarak ge¢misten elde
edilen trafik akis yogunlugu olasiliklar1 ve kaza gerceklesme olasiliklari ile trafik 1s181na
yakalanma olasiligina bagli olarak degisir. Trafik agmin dinamikligi ise ikinci ve tiglincii
boliimlerde elde edilmis trafik akis ve kaza tahminlerinin dogru oldugu varsayimi altinda
saglanmigtir. Bir kavsakta trafik akisinin yogun oldugu ya da bir yolda 6limlii ve
yaralanmali kaza gerceklestigi tahmin edildiginde; kavsagin ilgili zaman dilimi i¢in trafik
agindan cikarilmasi ve tersi durumda ise kavsagin aga geri eklenmesi ile trafik agi
dinamik bir ag olarak diisiiniilmiistiir. Ek olarak, problemin ama¢ fonksiyonuna eklenen
trafik 15181mna yakalanma durumu ile gercek trafik agi temsil edilmeye calisilmistir.
Literatiirde bu konuda yer alan ¢aligmalar incelendiginde ¢evrimdisi rotalama s6z konusu
oldugunda o6zellikle kaza ile ilgili tahminlerin kullanilmadigi goériilmiistiir. Yapilan
calismalar ¢ogunlukla ¢evrimi¢i durumlarda siirekli anlik bilgi alinan ya da rotalama
tamamen ¢evrimdisi ise stokastik seyahat siiresi i¢ceren yaklasimlar olarak diistiniilmiistiir.
Calismanin bu konudaki katkis1 ¢gevrimdisi rotalamada trafigi engelleyebilecek daha fazla

durumu ¢6ziim yaklagimina yansitmaktir.

Sonug¢ olarak, bu calismada bir trafik aginin dogal akisini engelleyebilecek
durumlardan bazilar1 g6z Oniine alinarak bir rota 6nerisi olusturabilmek i¢in biitiinsel bir

¢Oziim yaklasimi uygulanmstir.

1.3. Ele Alinan Yol Ag1

Bu caligmada uygulama yeri olarak Eskisehir sec¢ilmistir. Eskisehir’in segilme
sebebi, sehre kurulmus olan akilli kavsak sistemi ile bu sistemi yoneten bir trafik kontrol
merkezinin bulunmasidir. Eskisehir sehir ici trafik ag1 bulvar, cadde ve sokak toplami
olarak 3575.782 km’dir (Eskisehir Biiyiiksehir Belediyesi, 2016). Eskisehir yol ag1 Sekil

1.1°de verilmistir.



Sekil 1.1. Eskigehir yol agi

Eskisehir Biiyliksehir Belediyesi’ne bagli olarak c¢alisan akilli trafik kontrol
merkezi, Eskisehir biinyesinde baslangigta 17 adet akilli hale getirilmis kavsak vasitasiyla
trafigi incelemektedir. Akilli kavsak olarak adlandirilan kavsaklara yerlestirilmis olan
balik gozii kameralar araciligiyla kavsaklara ait tlim yonlerdeki arag sayilar1 her 15
dakikada bir toplanmaktadir. Sekil 1.2°de bir kavsaga ait kamera goriintlisii yer

almaktadir.

Sekil 1.2. Bir kavsaga ait kamera goriintiisii

Kameralar araciligiyla kavsaklara ait tim yonler izlenmekte ve sayimlar yon

bazinda elde edilmektedir. Trafik akis sayimlar1 ara¢ bazinda yapilmakta, bisikletten
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tramvaya kadar arag¢ tiirlerine ait sayim bilgisini icermektedir. Merkez, trafik akis
sayimlarini toplayarak kavsaklari incelemek ve yogun kavsaklarda bekleme siiresini

azaltmak amactyla ¢aligmalar yapmaktadir.

Akillr Trafik Kontrol Merkezi ayni zamanda trafik kazalari ile ilgili bilgileri de
barindirmaktadir. Trafik kaza bilgileri kaza esnasinda tutulan kaza raporlar1 araciligiyla
elde edilmektedir. Eskisehir trafik giivenligi acisindan incelendiginde Emniyet Genel
Miidiirliigiinin yaymlamis oldugu Trafik Istatistik Biilteni’nde (Emniyet Genel
Miidiirligi, 2018) belirtildigi tizere Eskisehir, yasanan trafik kaza sayilarinda 81 il i¢inde
23. swrada yer almaktadir. Bu durum da Eskisehir’in trafik giivenligi seviyesinin diigiik
oldugunu gostermektedir. Ayrica 2018’de Eskisehir’de gergeklesen olimli ve
yaralanmali kaza sayis1 2298 iken, bu kazalarda 68 olim ve 3680 yaralanma
gerceklesmistir. Ek olarak, 2744 adet maddi hasarli kaza gerceklesmistir. Bu agir bilango
sebebiyle Eskisehir’de yasanan trafik kazalar1 incelenerek sebeplerinin veya

karakteristiklerinin belirlenmesi gerekmektedir.

Sonug olarak, bu calismada trafik kontrol merkezinden temin edilen bilgiler
aracilifiyla trafik sorunlarina ¢oziim bulmak amaciyla Eskisehir i¢in daha Once

bahsedilmis veri analitigi ¢alismalar1 gergeklestirilmistir.



2. TRAFIK AKIS TAHMINLEMESI

Trafik akisi, yollarm ya da kavsaklarin belirlenmis noktalarindan belirli zaman
araliklarinda gegen ara¢ sayisi olarak ifade edilebilir. Trafik akisi sayimlari sokak
kameralari, kiiresel konumlama sistemi (GPS), sensorler vb. aragla toplanabilir. Veriler

genellikle 15 dakika gibi belirli zaman periyotlarinda toplanan veriyi igerir.

Trafik akis1 genellikle periyodiktir ve dongii genellikle bir giindiir. Cogunlukla,
trafik yogun saatleri sabah ve 6gleden sonra yasanir. Farkli gilinlerdeki trafik akisi
degiskenligi genellikle benzerdir. Sonug olarak, mevsimsellik, trafik akis1 i¢in dikkate
alinabilecek bir faktordiir (Yu ve Li, 2017). Sekil 2.1°de belirli bir noktaya ait 15 dakikada
bir toplanan 2 giinliik trafik akisinda da bahsedilen 6zellikler gozlenmektedir. Trafik akisi

tim bu 6zellikleriyle zaman serisi olarak ele alinir.

20

Sekil 2.1. Iki giinliik trafik akist

2.1. Zaman Serileri

Bir zaman serisi, her biri belirli bir zamanda kaydedilmis olan bir dizi gdzlemdir
(Brockwell ve Davis, 2016). Gozlemler sabit zaman araliklar1 i¢in kaydedilir. Zaman
serileri cogunlukla kesikli olarak ele alinir. Bir iirline ait aylik satig miktarlari, bir kavsaga
ait trafik akig sayimlari, bir sehrin giinliik hava sicaklik degerleri, bir finansal gostergenin
1 dakikalik degerleri, bir sehre ait giinliik elektrik tiiketimi miktar1 gibi ayn1 periyotlarla

ayni degisken i¢in toplanan veriler zaman serilerine 6rnektir.

Zaman serileri trend, mevsimsellik, dongii ve hata olmak {izere dort tiir bilesenden
olusabilir. Bir zaman serisi bu bilesenlerin bazilarin1 ya da tiimiini igerebilir. Uzun

donemli bir bilesen olan trend, zaman serisinde goriilen pozitif veya negatif egilimi ifade
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eder. Mevsimsel bilesen, serinin ayni1 zaman periyodlarinda (ayn1 ay, giin, vb.) diizenli
dalgalanmalar icermesi durumunda s6z konusudur. Veride goriilen sabit frekansta
olmayan birbirini takip eden artis ve azaliglar ise dongii bilesenini olusturur. Zaman serisi
tiim bu bilesenlerden arindirildiginda, kalan son kisim ise hata olarak adlandir. Bir zaman

serisi y;, Denklem (2.1)’de verildigi sekilde ifade edilebilir.
Yt = Tt + St + Ct + gt (21)

Burada Ty, S¢, C; ve €; sirasiyla trend, mevsimsellik, dongii ve hata kisimlarini ifade
etmektedir. Sekil 2.2°de zaman serileri bilesenleri i¢cin 6rnekler verilmistir. Sekil 2.2°nin

birinci kisminda mevsimsellik ve trend, ikinci kisminda ise dongii bilesenleri agikca

goriilmektedir.
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Sekil 2.2. Mevsimsellik, trend ve déngii iceren zaman serileri igin drnekler

Zaman serisi verilerini tahmin ederken amag, gozlem dizisinin gelecege nasil
devam edecegini tahmin etmektir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018). Bir zaman
serisinde ¢ aninda gelecek icin yapilacak tahminler, gecmis veriler aracilifiyla elde edilir.

Sekil 2.3’te bir zaman serisine ait zaman ¢izelgesini gostermektedir.

Gegmisg Gelecek

®

Sekil 2.3. Zaman serisi ¢izelgesi



2.2. Zaman Serileri Tahmin Yontemleri

Zaman serilerinde tahminler ge¢mis doneme ait veriler araciligiyla yapilir.
Gegmis verilerin smirli ya da yeni {riinlerin satisa sunulmasindaki gibi ge¢mis veri
olmadig1 durumlarda yargisal tahminler yapilabilir. Delphi metodu, ilgili konuda uzman
kisilerin bireysel olarak yapmis oldugu tahminlerden birlestirilerek nihai tahminin elde
edildigi yargisal tahmin yontemlerinden biridir. Zaman serileri tahmininde kullanilan

yontemler geleneksel yontemler ile makine 6grenmesi basliklar1 altinda incelenmistir.

2.2.1. Geleneksel yontemler
Zaman serisi tahminlemesinde kullanilan geleneksel yontemler hareketli
ortalamalar, iistel diizeltme, Holt-Winter iistel diizeltme ydntemi ve regresyondur.

Otoregresif modeller de bu kategoriye dahil edilebilir.

Hareketli ortalamalar, zaman serileri tahmininde ve ayristirmasinda kullanilan
genel bir yontemdir. Hareketli ortalamalar yonteminde gelecek donem tahmini, gecmis n
donemin ortalamasi almarak elde edilir. y;,;, gelecek donemin tahmin degeri n adet

geemis veri (V;, ¥i—1, - Yi—n) 1le Denklem (2.2)’de belirtildigi sekilde elde edilir.

n
1
Ve+1 = ;Z Yi-n (2.2)
=1

Ustel diizeltme ydntemi 1950°1i yillarda Holt (Holt, 2004) tarafindan 6nerilmistir.
Ustel diizeltme yontemleri kullanilarak iiretilen tahminler, gegmis gdzlemlerin agirlikli
ortalamalaridir ve agirliklar, gozlemler gecmise gittikge iistel olarak azalir. Bagka bir
deyisle, gozlem ne kadar tahmin edilen zamana yakinsa, gézleme iliskin agirlik da o kadar
yiiksek olur (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018). Bir t aninda 1 donem ilerisi i¢in

yapilacak tahmin y;,, iistel diizeltme yontemi ile Denklem (2.3)’deki sekilde hesaplanir:

Ver1i=aye + (1 —a)y,_q (2.3)

Denklem (2.3)’te yer alan a, [0,1] aralifinda deger alan iistel diizeltme

parametresidir.

Holt ve Winter, tistel diizeltme yontemini mevsimselligi de icerecek sekilde
genisleterek Holt-Winter yontemini sunmuslardir (Winters, 1960). Mevsimsellik iceren

toplamsal bir zaman serisi i¢in Denklem (2.4), (2.5), (2.6) ve (2.7) gelistirilmistir.
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Yeanie = le + hby + Stinm+) (2.4)

li = a(ye — se-m) + (1 —a)(le—q + be_y) (2.5)
by = ﬁ*(lt - lt—l) + (11— B9)bs4 (2.6)
Se =YW = limg — b)) + (L —¥)Seem (2.7)

Denklem (2.4)’teki £, tahmin i¢in kullanilan mevsimsel endekslerin tahminlerinin
serinin son yilindan gelmesini saglayan (h —1/m)’in tamsayir kismidir. Seviye
denklemi, 7 an1 i¢in mevsimsellikten arindirilmis gézlem olan (y, — s;_,,) ile mevsimsel
olmayan tahmini ifade eden (l,_; + b;_,)’in agirhikl ortalamasidir. Trend denklemi
Holt’un dogrusal yontemiyle aynidir. Mevsimsel denklem ise, t aninin mevsimsel indeksi
olan (y; — l;_q; — bs—1) ile bir 6nceki dénemin ayni mevsiminin (6rnegin m periyod

oncesi) agirlikli ortalamasidir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).

Zaman serilerini tahmin etmenin bir bagka yolu da dogrusal ya da dogrusal olmayan
regresyondur. Dogrusal regresyon ile bir y zaman serisini tahmin etmek i¢in diger zaman
serileri ile dogrusal bir iliskisi oldugunu varsayimi yapilir. Ornegin, bir giinliik sicaklik
degeri ve haftanin giinii verileri kullanilarak giinliik elektrik talebi regresyon yontemi ile
tahmin edilebilir. En basit durumda, regresyon modeli tahmin edilen bagimli y degiskeni
ile bagimsiz x degiskeni arasinda incelenen araliktaki her ¢ donemi i¢in Denklem

(2.8)’deki dogrusal iliskiyi kurar:

Ve = Bo + Bix: + & (2.8)

Bo, x¢ = 0 iken y’nin tahmin degerini veriken; [;, x’teki 1 birim artisin y’nin
ortalama tahmin degerindeki degisikligi ifade eder. Rastgele hata olarak adlandirilan &,

ise dogrusal modelden sapmay1 gosterir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).

Geleneksel tahmin yontemlerinden biri olan otoregresif birlestirilmis hareketli
ortalamalar yontemi calismada ele alindigindan Bolim 2.1.1.1°de detayli olarak

aciklanmistir.

2.2.1.1. Otoregresif birlestirilmis hareketli ortalamalar yontemi
Otoregresif Birlestirilmis Hareketli Ortalamalar Yontemi (ARIMA), ilk kez Box ve
Jenkins tarafindan onerilmistir. ARIMA siirecleri, zaman serilerini analiz etmek icin

kullanilan bir tiir stokastik siiregtir (Conteras vd., 2003). Bahsedilen stokastik siiregler
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otoregresif (AR), hareketli ortalamalar (MA), otoregresif hareketli ortalamalar (ARMA)

ve otoregresif birlestirilmis hareketli ortalamalar (ARIMA) yontemleri ile ele alinabilir.

ARIMA modellerinde duragan olmayan bir zaman serisi, veri noktalarmin sonlu
farklar1 uygulanarak duragan hale getirilmektedir (Adhikari ve Agrawal, 2013). Bir
ARIMA modelinde bir degiskenin gelecekteki degeri, gegmis gdzlemlerin ve rastgele
hatalarin dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade edilir. Baska bir deyisle bir zaman serisinin

altinda yatan yap1 Denklem (2.9)’deki gibi ifade edilebilir:
Ye =00+ Q1Yeo1 + @2Ve2 + o+ QpYVep + & — 0164 — b2 — - — 0464 (2.9)

Burada y;, &; sirasiyla t zaman periyodundaki gercek degeri ve rastgele hatayi; ¢4
(=1,2,....,p) ve 0; (j=1,2,...q) ise model parametrelerini ifade eder (Zhang, 2003). Bir
ARIMA modelinin d parametresi ise duraganlik icin ihtiya¢ duyulan mevsimsel olmayan
farklarin sayisidir. d parametresine gore yapilan fark alma islemi ile zaman serisi

mevsimsellik bileseninden armndirilir.

ARIMA'nin parametreleri, p, d ve ¢ sifira esit veya daha biiyiik tam sayilar

oldugundan ve modelin otoregresif, tiimlesik ve hareketli ortalama kisimlarmi ifade eder.

ARIMA modeli, mevsimsel faktdrler bulundugunda mevsimsel ARIMA
(SARIMA) modeline doniisiir. Mevsimsel otoregresif notasyonu P, mevsimsel hareketi
ortalama notasyonu Q olmak iizere bir SARIMA siireci (p,d,q)(P,D,0)s parametreleri ile
ifade edilir. Burada s mevsimsel periyodun uzunlugudur (Permanasari, Hidayah, &
Bustoni, 2013). B’nin backshift operatoriinii ifade ettigi SARIMA modelinin genel
gosterimi Denklem (2.10)’da verilmistir.

(Pp(B)(Pp(BS)Yt =0y + 6, (B)HQ(BS)Et (2.10)

2.2.2. Makine 6grenmesi yontemleri

Zaman serilerini tahmin etmek i¢in makine 6grenme algoritmalar1 da kullanilabilir.
Yapay Sinir Aglar1 ve tiirevleri, K-en yakin komsu regresyonu, destek vektor regresyon,
CART regresyon agaglar1 ve Gaussian siiregleri ile zaman serileri tahminleri yapilabilir
(Makridakis, Spiliotis ve Assimakopoulos, 2018). Bu c¢aligmada makine Ogrenmesi
yontemlerinden Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Regresyon kullanildigindan bu

yontemler detayli agiklanacaktr.
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2.2.2.1. Destek vektor regresyon

Destek Vektor Regresyon (DVR), smiflandirma i¢in makine Ogrenmesi
algoritmalarindan biri olan Destek Vektor Makinelerinin (DVM) bir tiirevidir. DVM,
Vapnik tarafindan siniflandirma i¢in sunulmustur ve Schlkopf ve digerleri (Scholkopf
vd., 2001) tarafindan regresyon modellemesi i¢in genisletilmistir. Belirli bir egitim seti
olan (x1,y4), ..., (xs, y;) ifadesinde y;, x/nin hedef degeridir. DVR, bu 6rnek igin bir
regresyon modeli egitir ve modeli gelecek hedef verilerini tahmin etmek i¢in kullanir.

DVR fonksiyonu Denklem (2.11)’deki gibi formiile edilmistir.
fx)=wlex)+b (2.11)

Burada x, girdi uzayindan 6znitelik uzayma dogrusal olmayan bir eslestirmedir. W
ise agirlik katsayilarmin vektorii ve b sapma sabitidir. W ve b Denklem (2.12), (2.13) ve

(2.14)’te verilen optimizasyon probleminin enkii¢iiklenmesi ile elde edilir:

minimum EIIWII2 (2.12)
yi—(w,o(x) + b)) <¢ (2.13)
w,o(x) + b)) —y; = ¢ (2.14)

Uygunluk sorunlar1 ile basa ¢ikmak ve yontemi daha giiclii hale getirmek igin
duyarsiz noktalar ¢ikartilmaz. Yerine bu noktalar Denklem (2.15), (2.16), (2.17) ve
(2.18)’de verildigi gibi &;, ;" aylak degiskenleri ile cezalandirilir.

l
minimum %”W”Z + CZ(Ei + &) (2.15)
yi— ((w,0(x) + b)) < e+§; (2.16)
(W, o(x) + b)) —y; =e+& (2.17)
$i,6i 20 (2.18)

Burada C >0 maliyet sabiti, model karmasiklig1 ile egitim hatas1 arasindaki dengeyi

belirler.

l

Flx) = Z(ai +a)K(x, %) + b (2.19)

i=1
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Denklem (2.19), problemin dualinin ¢éziimidiir. «;, @; sinif olmayan Lagrange
carpanlaridir ve K(x;x) i¢ carpimi ifade eden kernel fonksiyonudur. Kernel
fonksiyonlari, i¢ carpimin yliksek boyutlu bir 6znitelik uzayindan aktarilmasini saglar.
Gelen olarak kullanilan kernel fonksiyonlar1 dogrusal, polinom, Gaussian fonksiyonlar1

ile radyal tabanli fonksiyondur (RBF).

2.2.2.2. Yapay sinir aglari

Biyolojik sistemlerden ve 6zellikle insan beyniyle ilgili aragtirmalardan esinlenen
YSA deneyimlerden 6grenebilir ve genellestirebilir (Zhang, Patuwo, ve Hu, 1998).
Standart bir YSA modeli bir girdi, bir gizli ve bir ¢ikt1 katmanindan olusur. Sekil 2.4’te
bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani iceren bir YSA modeli 6rnegi

verilmistir.

Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

Sekil 2.4. U¢ katmanli biir YSA érnegi

Verilen YSA modelinde w; (i=1,...,9) noronlar arasindaki baglant1 agirliklarini, b;
(7=1,2,3) ise esik degerin gizli noronlara ait agirlik degeridir. YSA modelinin agiliklarmin
belirlenmesi siireci egitim olarak adlandirilir. ' YSA’lar denetimli  6grenme
mekanizmalaridir. Bagka bir deyisle, ag bir egitim asamasinda verilen 6rneklerin ¢iktilar:
ile egitilir ve egitim sonucu elde edilen model kullanilir. YSA’larm egitimi sonucunda

baglantilar arasindaki agirliklar ve esik degerleri agirliklar: belirlenmis olur.
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YSA’larin egitimi ama¢ fonksiyonu minimum hata olan bir optimizasyon
problemidir. Hata fonksiyonu olarak hedeften sapmanin karelerinin ortalamasi olarak
hesaplanir. Bu dogrusal olmayan problemi ¢6zmek i¢in genellikle geriyayilim algoritmasi
kullanilir. Geriyayilim algoritmasi, YSA’larin egitiminde en yaygin olarak kullanilan
algoritmadir. Geriyayilim algoritmasi, gradyan inis yOntemini kullanarak hata
fonksiyonun minimumunu arar. Hata fonksiyonunu minimize eden agirlik kombinasyonu

0grenme probleminin ¢6zliimii olarak kabul edilir (Rojas, 1996).

YSA’larda ileriye ve geriye dogru olmak iizere iki tiir hesaplama yapilir. ileriye
dogru hesaplama ile YSA’nin ¢ikt1 degeri hesaplanirken; geriye dogru hesaplama
araciligiyla elde edilen ¢iktmin gercek degerden farki olan hata degerine gore ndronlar

arasindaki baglant1 agirliklarinin glincellenmesi saglanir.

Sekil 2.4’te goriilen ti¢ katmanli YSA 6rnegi iizerinden YSA’lari ¢alisma prensibi
anlatilacaktir. Ileri hesaplamanmn ilk asamasinda her bir gizli néronun degerini
hesaplamak i¢in girdi degerleri ile ilgili ndrona ait agirliklar carpilarak her bir i gizli

néronu i¢in /; ile gosterilmis toplam degerler Denklem (2.20a), (2.20b), (2.20c¢) ile

hesaplanmaktadir.
hy =i Xwy +i, Xw, + (1%by) (2.20a)
h, =iy Xw, +i; Xwg + (1 *b,) (2.20Db)
hs; =i, Xws +1i; X wg + (1 * bs) (2.200)

Noronlara ait toplam degerler hesaplandiktan sonra her bir noron i¢in aktivasyon
fonksiyonu uygulanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tiirevlenebilir dogrusal olmayan bir
fonksiyon kullanilir. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu YSA’nin girdi ile ¢iktisi
arasinda dogrusal olmayan bir iligki kurar, aksi halde sinir ag1 bir dogrusal regresyon
modeli gibi ¢alisir. En c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlardan bazilar1 sigmoid,
hiperbolik tanjant ve Rektifiye Lineer Birimler (ReLU) fonksiyonlaridir. Sekil 2.5’te

bahsedilen fonksiyonlara ait fonksiyon grafikleri verilmistir.
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Sekil 2.5. Sigmoid, tanh ve ReLU aktivasyon fonksiyonlari

Her bir gizli néron i¢in aktivasyon islemi sigmoid fonksiyonu kullanilarak Denklem

(2.21a, 2.21b, 2.21c)’deki gibi hesaplanur.

1
= 2.21
M=o (2.21a)
h, = ! 2.21b
2T 14e (2.216)
h; = . 2.21
37 14 ehs (221¢)

[leri hesaplamanin son asamasinda, gizli néronlarda aktivasyon uyguladiktan sonra
elde edilen gizli noron degerleri ilgili agirliklarla carpilir ve elde edilen degerler

toplanarak ¢ikt1 degeri o Denklem (2.22)’deki verildigi sekilde elde edilir.
0:W7Xh1+W8Xh2+W9Xh3 (222)

YSA modelinin ¢iktis1 elde edildikten sonra hedef degere gore ne kadar hata
yapildig1 hesaplanmalidir. Cikt1 sayisi birden fazla ise her bir ¢ikt1 i¢in elde edilen hata
degerleri toplanir. Hata fonskiyonu olarak genellikle hatalarin kareleri ortalamasi (MSE)

kullanilir. Toplam hata degeri £ ile ifade edilmektedir.

Hata degeri hesaplandiktan sonra geriyayilim algoritmasi ile baglant1 agirliklar:
giincellenir. Bunun igin geriye dogru hesaplama yapilir. Oncelikle hatanm her bir agirhiga
gore tiirevi alinir. Bu islem Denklem (2.23a), (2.23b) ve (2.23c)’de verilen “zincir kurali”

ad1 verilen bir kural ile yapilir.

JE O0E 0do 0dhy
_ = —  —— %
dw, do dJdh; Jdw,

(2.23a)
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0E O0E Jo O0h,

dwg 00 Oh,  Owg (223b)

0E _OE 9o 0h,

dws 00 Ohs  dw, (2.23¢)

Hesaplanan tiirevler araciligiyla agirlik degerleri Denklem (2.24a), (2.24b) ve
(2.24c¢)’de verildigi sekilde giincellenir.

0E

Wy = W; — 1 * aw, (2.24a)
0E

Wg = Wg — 1] * s (2.24b)
0E

Wy = Wg — 17 * W (2.24¢)

n, dgrenme katsayisidir. Ogrenme katsayisi sabit olarak verilebilecegi gibi adaptif
olarak da belirlenebilir. Benzer sekilde girdi noronlar1 ile gizli néronlar arasindaki

agirliklar da giincellenir ve boylece YSA egitiminin bir iterasyonu tamamlanmis olur.

2.3. Literatiir Taramasi

Trafik akisi tahminlemesi lizerine literatiirde sunulan ¢alismalarin gogu istatistiksel,
metasezgisel ve makine 0grenme ile olusturulmus melez yontemleri igcermektedir. Bu

konuda gelistirilen melez yontemlerde YSA kullanimi olduk¢a yaygindir.

Chan ve digerleri (2011), iistel diizeltme, YSA ve GA’ya dayanan bir trafik akis
tahmin modeli kurmuslardir. Onerdikleri modelde {istel diizeltme yontemi ile veriye 6n
isleme uyguladiktan sonra YSA ile tahmin asamasinda modeli parametrelerini GA ile
optimize etmislerdir. Shen, Kong ve Chen (2011), kisa donemli trafik akis tahmini i¢in
Kalman Filtresi ve YSA ile ayr1 ayr1 olusturduklar1 tahminleri birlestirdikleri bir bulanik
birlestirme modeli yaklasimi sunmuslardir. Moretti ve digerleri (2015), kentsel trafik
akigin1 tahmin etmek tizere melezledikleri topluluk yaklagimli YSA modeli ile haftalik
akis dagilimi temelli bir istatistiksel yontem ile oldukga basarili sonuglar elde etmislerdir.
Chan ve digerleri (2013) ise kisa donemli trafik akis tahmini i¢in Parcacik Siirii

Optimizasyonu (PSO) ve YSA’y1 entegre eden bir model sunmuslardir.

Trafik akis tahminlemesi i¢in Onerilen melez yontemlerin bir kism1 da DVR

temellidir. Hu ve digerleri (2016), trafik akis tahmini i¢in olusturduklari DVR modelinin
17



parametrelerini PSO ile optimize etmeye calismislar ve onerdikleri algoritmanin DVR,
YSA ve ARIMA yontemlerinden daha iyi performans gosterdigini 6ne siirmiislerdir.
Benzer sekilde Cheng ve digerleri (2017) yine trafik akis tahminleme problemi igin
DVR’yi parametrelerini optimize etmek amaciyla altuzay ortogonal giivercin algoritmasi
ile melezlemisler; Onerdikleri algoritma ile basarili tahminler elde edebilmislerdir. Cai ve
digerleri (2019) ise gelistirdikleri DVR temelli trafik akis tahmini modeli i¢in DVR

parametrelerini yer¢cekimi arama algoritmasi ile belirlemislerdir.

Literatiirde trafik akis tahminlemesi i¢in farkli yaklagimlar da yer almaktadir.
Habtemichaela ve Cetin (2016) gelismis bir K-en yakin komsu algoritmasi kullanilarak
benzer trafik modellerini tanimlamaya dayanan kisa vadeli trafik tahmini i¢in parametrik
olmayan ve veriye dayali bir yontem onermislerdir. Wang ve Ye (2015) ise trafik akis1
zaman serisindeki veriler arasindaki degisen rastgele hatanin varyansin iistesinden
gelebilmek i¢in dogrusal ARIMA modeli ile dogrusal olmayan Aciklayici
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans yontemini birlestiren bir melez bir
yontem gelistirmislerdir. Kumar ve Vanajakshi (2015), trafik akisi tahmimi i¢in

mevsimsel ARIMA modeli 6nermislerdir.

Literatiirdeki ¢caligmalardan da goriildiigii tizere trafik akis tahmininde genellikle
melez algoritmalar kullanilmistir. Ayrica, YSA’nin belirtilen tahmin probleminde siklikla
kullanildig1 ve melezleri ile basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Bu ¢alismada da

trafik akis tahminlemesi i¢in YSA temelli bir algoritma iizerine ¢alisilmustir.

2.4. Trafik Akis Tahminlemesi i¢cin Melez Bir Algoritma Onerisi

Onerilen melez algoritmanim amac1 YSA mimarisini ve egitimini optimize etmektir.
Y SA optimizasyonu ad1 altinda uygun bir ag yapis1 bulmak ve optimal agirlik degerlerini
bulmak YSA'nin tasarimini zor optimizasyon problemleri haline getirir. Baska bir
deyisle, YSA'larin basarisi biiyiik 6l¢iide mimariye, egitim algoritmasina ve egitimde
kullanilan 6zelliklerin se¢imine baghdir (Karaboga, Akay ve Ozturk, 2007). Yapay sinir
aglarinm optimizasyonun iki ana konu ile karsilasilmaktadir. Bunlardan biri 6grenme
optimizasyonu adi verilen denetimli 6grenme siirecinde noronlar arasindaki baglanti
agirhiklarinin optimizasyonu iken; digeri ag yapisinin optimizasyonu olarak adlandiran
agin boyutunun veya dgrenme parametresinin optimizasyonudur (Vlahogianni, Karlaftis,
ve Golias, 2005). Bu noktada yapilan ¢aligmalarda bu parametreler tek tek veya eszamanl

olarak ele alimabilmektedir.
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YSA'larin egitim asamasinda geri yayilim gibi gradyan inisi tabanli 6grenme
algoritmalar1 kullanilir. Ancak, YSA'larm egitimi i¢in bu en eski yaklagimin kullanilmasi,
yerel minimuma takilmay1 kolaylastiran, diigiik hassasiyetli ve yavas yakinsama hizini
iceren bazi dezavantajlara yol agmaktadir (Alwaisi ve Baykan, 2017). Bu dezavantajlar,
YSA’larmm 6grenme siirecinde farkli yontemlerin aragtirilmasina sebep olmustur. YSA
O0grenme siireci, amact gercek verilerden sapmay1 ifade eden hatanin enkiigliklenmesi
olan bir optimizasyon problemi olarak ele alinabilir. Problem YSA’nin dogas1 geregi
dogrusal degildir. Problemin dogrusal olmayisi, karar degiskenlerinin ve kisitlarin
fazlalig1 sebepleriyle modelin kabul edilebilir siirelerde optimal degerini bulmak
imkansizdir. Bahsedilen bu sebeplerden dolayr YSA’larin egitim siirecinde kullanilan

klasik 6grenme algoritmalarina alternatif olarak metasezgiseller uygulanabilir.

Literatiirdeki pek ¢ok calismada bu konuda metasezgisel algoritmalar siklikla
kullanilmaktadir. Metasezgiseller, agirliklar, yapi, diigiimler vb. YSA bilesenlerini bir
optimizasyon problemi olarak formiile ederler (Ojha, Abraham ve Snasel, 2017).
Literatiirde YSA optimizasyonu konusunda yapilan ¢alisamalardan bazilar1 kullanilan

yontem ve optimize edilen YSA parametreleri ile Tablo 2.1°de 6zetlenmistir.
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Tablo 2.1. YSA optimizasyonu ile ilgili ¢aligmalar

Yil Yazarlar Optimize edilen Kullanilan Ele alinan
parametreler metasezgisel problem
2005 Vlahogianni, Karlaftis = Adim sayisi,  Genetik Tahminleme
ve Golias (2005) momentum Algoritmalar
katsayisi, (GA)
O0grenme  orani,
gizli néron sayisi
2007 Karaboga, Akay ve Baglanti Yapay Ar1 XOR problemi
Ozturk (2007) agirliklart Algoritmasi
2011 Irani ve Nasimi (2011) Baglanti GA Tahminleme
agirliklart ve esik
degeri
2013 Donate ve digerleri Girdi néronu  GA, Diferansiyel Tahminleme
(2013) sayisi, gizli ndron Evrim
sayisi, Ogrenme Algoritmasi
katsayzst,
agirliklarin
baglangic¢ degeri
2013 Panigrahi, Karali ve Baglanti GA, Diferansiyel Tahminleme
Behera (2013) agirliklart Evrim Algoritmasi
2014 Nur, Radzi ve Ibrahim  Baglanti Harmoni  Arama
(2014) agirliklart Algoritmasi
2015 Chen, Do, Hsieh (2015) Baglanti PSO, Guguk kusu Smiflandirma
agirhiklar, esik algoritmast
degeri
2017 Alwaisi ve Baykan Baglanti agirliklar1  Shuffled frog leap Siniflandirma
(2017) algoritmast
2019 Moayedi ve digerleri Baglanti agirliklar1  PSO Tahminleme
(2019)

Calismada YSA, Genetik Algoritmanm (GA) bir tiirii ile melezleneceginden

GA’nin kullanildig1 calismalara agirlik verilmistir. GA’nin YSA optimizasyonunda

kullanildig1 ¢aligmalar1 6zetleyen Chiroma ve digerleri (2017), GA ile cogunlukla basaril

sonucglar elde edildigini belirtmislerdir. Islam ve digerleri (2014), yiik tahmininde

kullanilmak tizere GA ile hibridlenmis bir YSA 6nermisler ve ¢calismalarinda kromozomu
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girdi ve gizli ndron sayisi ile baglant1 agirliklar: i¢in tanimlamislardir. Irani ve Nasimi
(2011), tahmin probleminde baslangi¢ agirlik ve esik degerlerini optimize etmek igin
onerdikleri hibrid GA-YSA algoritmasi ile geleneksel geri yayilimli YSA’ya gore daha
basarili sonuclar elde etmislerdir. Rangel ve digerleri (2017) ise kisa donemli icme suyu
talep tahmininde girdi sayisi, gizli ndron sayisi, baslangic agirlik degerlerini optimize
etmek tizere GA temelli bir YSA Onermislerdir. Son olarak Xu ve He (2018),
karbondioksit miktarim1 tahmin etmek {izere GA’y1 6grenme orani ve momentum
faktoriinii dinamik olarak optimize etmek i¢in kullanmislar ve deneylerle algoritmalarinin

etkinligini gostermislerdir.

Literatiirdeki caligmalardan da goriilecegi lizere, GA, YSA optimizasyonunda
siklikla kullanilan ve basarili sonuclar saglayan algoritmalardan biridir. Klasik tahmin
yontemleri ve YSA ile karsilastirildiginda, GA c¢ogunlukla daha iyi sonuglar elde
edebilmektedir. Bu sebeple ¢alismada trafik akisini tahmin etmek i¢in YSA, GA’nin daha
basarili sonuglar elde edilebilen bir ¢esidi olan Yanli Rastgele Anahtarli Genetik
Algoritma (YRAGA) secilmistir. YSA optimizasyonunda daha 6nce YRAGA kullanilan
bir bagka caligmaya rastlanilmamistir. Ayrica, YRAGA ’nin kromozom kodlama kolayligi

ve esnekligi bu metasezgiselin se¢ilmesinin sebeplerinden biridir.

2.4.1. Yanh rastgele anahtarh genetik algoritmalar

Rastgele Anahatarli Genetik Algoritmalar (RAGA) Bean (1994) tarafindan ¢oklu
makine ¢izelgeleme, kaynak tahsisi ve karesel atama problemi de dahil olmak tizere ¢ok
cesitli siralama ve optimizasyon problemlerini ele almak i¢in gelistirilmistir. RAGA
coziimleri kodlamak i¢in rasgele anahtarlar kullanir. Yanli bir rastgele anahtarli genetik
algoritma (YRAGA), ebeveynlerin ¢aprazlama i¢in se¢ildigi sekli olarak RAGA'dan
farklhidir. Bir YRAGA'da, her eleman, mevcut popiilasyonda seckin etiketli boliimden
rastgele secilen bir elemanm ve seckin olmayan bir tanesinin c¢aprazlanmasi ile
olusturulur. Boylece her caprazlamada belirtilen bir seviyeye gore iyi ¢0ziim veren
ozelliklerin belirli bir olasilikla bir sonraki popiilasyona taginmasmna olanak verilir.
Rastgele mutasyon aracilig1 ile de yerel optimale takilma problemi agilmistir. YRAGA
bir¢ok siirekli ve kesikli optimizasyon probleminin ¢éztimiinde kullanilmistir. Gongalves
ve Resende (2011), YRAGA nin standart GA’dan daha iyi oldugunu géstermek amaciyla

birgok kesikli ve siirekli optimizasyon problemi i¢in Ornekler vermislerdir. Proje
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cizelgeleme, makine c¢izelgeleme, montaj hatti dengeleme, paketleme, rotalama, ag

tasarimi, agirlik belirleme problemleri bu problemlerden bazilaridir.

YRAGA problem bagimli ve problem bagimsiz olmak iizere iki kisimdan olusur.
Algoritmanin problem bagimli kisminda kromozomun ilgilenilen problemin ¢dziimiine
donistiirtildiigli ¢oziimleyici yer alir. Problem bagimsiz kisimda ise YRAGA algoritmasi

adimlar1 uygulanir. Algoritmanin akis semas1 Sekil 2.6’da verilmistir.

Problem Bagimli

n vektorlik rassal

anahtar olustur vektorind ¢ozimle

I I
I I
I I
| Her bir rassal anahtar 1
I I
I I

.

Cozimleri elit ve elit
olmayan olarak
siniflandir

Durdurma
kriteri
saglandi?

Uyum degerlerine gore
| —
sirala

Evet

Elit ¢dzUmleri bir sonraki
popilasyona kopyala

Bir sonraki pop(lasyon
igin mutant ¢6zimler
olugtur

Elit ve elit olmayan

¢ozimleri caprazla ve bir | |

sonraki populasyona
ekle

- -y

Sekil 2.6. Yanl rastgele anahtarli genetik algoritmanin akis semasi

2.4.1.1. Baslangi¢ ¢oziimii
N popiilasyon biliylikliigiinii, m ise kromozom uzunlugunu ifade etmektedir.
Baslangic popiilasyonu, m uzunlugunda N adet vektor icerir. Her bir kromozom m adet

[0,1] arasinda rastgele say1 liretilerek olusturulur.

2.4.1.2. Coziicii

Kromozomda kodlanan bilginin probleme uygun hale doniistiiriilmesi amaciyla
¢oziicii (dekoder) adli yap1 kullanilir. Coziicii araciligiyla kromozomda yer alan degerler
probleme 6zgii olarak belirlenmis kurallar kullanilarak problemin ¢6ziimiine uygun hale
getirilir. Boylece ¢oziimlenen kromozomlar i¢in uyum degeri hesaplanabilir. Coziiciiniin
probleme 06zgili olmasi ve farkli problemler icin farkli ¢doziiciilerin tasarlanmasi
YRAGA’nin uygulanmasmi kolaylastirmaktadir. YRAGA’da uygulanan ¢oziicii harici

tiim prosediirler standarttir.
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2.4.1.3. Secim ve yeni jenerasyonun olusturulmasi

Probleme 6zgii olan uyum fonksiyonu ile uyum degeri hesaplandiktan sonra, uyum
degerleri amag¢ fonksiyonunun yoniine gore biiyiikten kii¢iige ya da kiigiikten biiyiige
siralanir. En 1yi sonug alinan belirli sayidaki kromozom elit ¢oziimler kiimesine alinir.

Popiilasyonda geri kalan ¢oziimler ise elit olmayan ¢oziimler olarak adlandirilir.

Yeni jenerasyonda elit ¢oziimler kiimesinde yer alan kromozomlar dogrudan
kopyalanir, belirli sayida mutant ¢6ziim olusturulur. Jenerasyonun geri kalan kismu ise
caprazlama ile olusturulur. Yeni jenerasyon olusturma siireci Sekil 2.7°de

gorsellestirilmistir.

Etiket Var olan popiilasyon Yeni popiilasyon

BLIT NN

ELIT | | | | | ‘ """"" > ‘ | | | ‘ Elit bireyler

ELIT RN R

e | [ | [ [} L[ [ [ ]|

= Mutant bireyler

ELiTDEGiL|||||‘|‘|||‘

Uyum fonksiyonu;
degerlerine gore |
artan siralama : . .

e I e

mrose. || | [ [ ) L[ [ ] ||

ELIT DEGIL ‘ I I ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ I ‘ I ‘ ‘~—  Yavru bireyler

mroson. | [ | [ [ ] L[ [ ][]

iELiTDEGiL““““““

Sekil 2.7. Yanl: rastgele anahtarli genetik algoritmada secim ve yeni jenerasyonun olusturulmasi

2.4.1.4. Mutasyon
YRAGA’da mutant coziimler, baslangi¢ c¢odziimiinde oldugu gibi olusturulur.

N X p,, adet m boyutlu vektor [0,1] arasinda iiretilen rastgele sayilar ile doldurulur.
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2.4.1.5. Caprazlama

YRAGA’da caprazlama elit kromozomlardan rastgele olarak secilen bir ebeveyn
ile elit olmayan kromozomlardan rastgele olarak secilen bir ebeveyn araciligiyla
gerceklesir. Belirlenen bir elit gen, se¢gme olasiligina gore elit ¢6ziimiin 6zelliklerini yeni
kromozoma tagir. Caprazlama operatorii Sekil 2.8’de verilmistir. Sekil 2.8°de goriildigi
tizere her bir gen i¢in [0,1] araliginda rastgele say1 olusturulur. Olusturulan rastgele sayzi,
onceden belirlenen ¢aprazlama orani p,’den kiigiikse elit bireyin ilgili geni, degilse elit

olmayan bireyin 1lgili geni yavruya aktarilir.

Elit birey 0.75 0.94 0.83 0.24 0.34 0.21 0.67 0.33 0.09 0.97 0.25 0.10
Elitc olmayan 0.79 0.63 0.25 0.36 0.55 0.17 0.21 0.76 0.84 0.01 0.54 0.46
birey Caprazlama

islemi

-
Uretilen 053 | 041 | 043 | 06 | 022 | o84 | 095 | 037 | 007 | 069 | 072 | 090

rastgele sayilar =07 | =07 | 0.7) (<6.7) =0.7) | =07 | G0 | =07 | <0.7) | 0.7 | 07 | ¢0.7)

Olusturulan 0.75 0.94 0.83 0.24 0.34 0.17 0.21 0.33 0.09 0.97 0.54 046 |«
yeni birey

Sekil 2.8. Yanli rastgele anahtarli genetik algoritmada ¢aprazlama siireci

Caprazlama oran1 p,’nin sec¢imi olusturulacak yavrunun ebeveynlerinden
hangisinden daha ¢ok gen aktarilacagimi etkiler. p,’nin daha biyiik secilmesi, elit
ebeveynin genlerinin olusturulan yavruya daha fazla oranda aktarilmasi saglar. Boylece
bahsedilen caprazlama sonucunda elit bireyin 6zelliklerinin yeni jenerasyona daha fazla

aktarilmas1 saglanir.

Popiilasyonun degerlendirilmesi ve yeni jenerasyon olusturma siirecleri belirlenen
durdurma kriteri saglanana kadar devam eder. Durdurma kriteri en fazla iterasyon sayisi,

iyilesme elde edilmeyen iterasyon sayis1 vb. secilebilir.

2.4.2. Trafik akis tahminlemesi icin yanh rastgele anahtarh genetik algoritma
temelli yapay sinir ag1 algoritmasi

Bu calismada ag mimarisi ile egitim siireci es zamanl olarak optimize edilmeye
calistlmistir. Onerilen algoritma ile bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikt1

katmanmdan olusan bir YSA’da yer almas1 gereken gizli noron sayis1 belirlenmis, gizli
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noronlara kars1 gelen esik degerlerine ait agirliklar ile tiim agdaki ndronlar arasindaki

baglantilara ait agirlik degerleri hesaplanmaistir.

Onerilen YRAGA-YSA algoritmasinda kodlanan bir kromozom 3 tiir bilgiyi tasir.
Bu bilgiler sirasiyla gizli néronun kullanip kullanilmayacagi, esik ve agirlik degerleridir.
Bagslangictaki ilk 4 gen, gizli néronun kullanip kullanilmayacagini gosteren 0-1
degiskendir. “4” en fazla kullanilmasi planlanan gizli néron sayisidir. Kromozomda yer
alan ikinci /# adet gen ise gizli ndronlarin esik degerlerini icerir. Kromozomun kalan

kisminda ise tiim agirliklar sirastyla yer almaktadir.

Kromozomun boyutu kullanilacak maksimum gizli noron sayist ile girdi
katmanindan verilecek girdi sayisina bagl olarak degisir. Kromozom uzunlugu Denklem

(2.25)’te verildigi sekilde hesaplanmaktadir:
KromozomUzunlugu = 3 X Gizli néron sayist + (Girdi sayist X Gizli néron sayist) (2.25)

Gongalves ve Resende’nin (2011) onermis oldugu gibi popiilasyon biiyiikligii
kromozom boyutuna baglidir. c€R" olmak iizere, “popiilasyon biiyiikligi ¢ x
koromozom biiyiikliigii” olarak hesaplanir. Ancak, ¢ degeri hesapsal islem boyutunu

fazlasiyla etkilediginden deneyler esnasinda 2 olarak ele alinmastir.

Sekil 2.9°da en fazla 3 gizli noron ve 2 girdi igeren tek ciktili bir sinir ag1 6rnegi

verilmistir.
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Y1 Y2 Y3 by b, bs wy w2 W3 Wy Ws Ws Wy Wg Wg

Y Y

Gizli néronun durumu Esik degeri agirhg:
(Kullanildikullaniimadi)

Baglanti agiriklan

Sekil 2.9. Ug gizli néron ve 2 girdi néronuna sahip ii¢ katmanl bir YSA ve bu mimariye ait kromozom
ornegi

Bu sekilde olusturulmus bir sinir ag1 i¢in olusturulan sirasiyla ¢oziimlenmemis ve

¢Oziimlenmis kromozomlar Sekil 2.7°de verilmistir.

Kromozomlar1 degerlendirebilmek igin dncelikle kromozomlarin probleme uygun
hale getirilmesi yani ¢6ziimlenmesi gerekmektedir. Bu sebeple probleme 6zgii 6nerilen
¢Oziicii, kromozomda yer alan 3 adet bilginin probleme uygun hale getirilmesi i¢in ¢aligir.
Kromozomun her bir béliimiinde farkli kurallara gére kromozomu ¢éziimler. Bu amagla

uygulanan 3 kural asagidaki gibi agiklanabilir:

Kural 1: ilk % adet genin degerlerinin 0/1 olmas: gerektiginden gendeki deger
0.5’ten biiyiik ise 1, degilse 0 olarak giincellenir.

Kural 2: Esik degerinin agirliklara karsi gelen /4 adet genin degeri i¢in; Denklem
2.26°da verildigi sekilde hesaplama yapilir:

b = y; X Qjyp-1 (2.26)

Kural 3: Kromozomun agirliklar1 temsil eden son kismi i¢in 4, {-1,1} kiimesinden
bir rastgele say1 olmak {izere her bir baglantinin agirlik degeri Denklem (2.27)’deki gibi

belirlenir:
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W; =Y X Qjpap—1 Xk (2.27)

Boylece rastgele olarak agirhigin [-1,1] araliginda deger almasi saglanir. Sekil

2.10°de verilen YSA i¢in ¢oziicliniin uygulanma sekli verilmistir.

Rastgele anahtarlt

! ’ N ! * % ; aﬁ » . n B s 4 s kromozom
KURAL 1 KURAL 2 KURAL 3
Vi Y. Vi b, by b W, W, W W, W W, W W W Coziimlenmis
kromozom

Sekil 2.10. Kromozomun ¢éziimlenmesi

Olusturulan kromozomlarin degerlendirilebilmesi i¢in uyum fonksiyonu olarak
MSE secilmistir. Bir j kromozomun uyum degeri, M birimlik bir veri setindeki her bir
gercek y; icin elde edilen tahmin degeri ¥, olmak iizere Denklem (2.28)’deki gibi

hesaplanir:

M
1
Uyum; =23 (v = 5)? (2.28)
i=1

Mutasyon ve caprazlama islemleri i¢in YRAGA adimlar1 uygulanmistir. Bir
sonraki popiilasyona aktarilacak elit birey orani p. %20, olusturulan her yeni popiilasyon
icin mutant birey orani pn, ise %20 olarak almmuistir. Popiilasyonun geri kalan %601
caprazlama sonucunda olusturulmustur. Caprazlama esnasinda genin seckin ebeveynden

gelme olasiligi p, = 0.7 olarak belirlenmistir.

YSA modeli igin daha Once belirtildigi gibi bir girdi, bir gizli ve bir ¢ikt1
katmanindan olusan ii¢ katmanli bir model ele alinmistir. Ele alinan modelde gizli
noronlarda kullanilacak aktivasyon fonksiyonu ReLU fonksiyonu secilmistir. ReLU

fonksiyonu formiilasyonu Denklem (2.29)’te verilmistir.

f(x) = max(0,x) (2.29)
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Algoritmanin egitim agamasinda durdurma kriteri maksimum iterasyon sayisi
olarak belirlenmistir. Maksimum iterasyon sayist 1000 olarak verilmistir. Ancak,
overfitting problemlerinden kaginmak i¢in farkli durdurma kurallari da belirlenmistir. Bu
kurallardan ilki, erken durdurmadir. Uyum fonksiyonu degerinde en az %20 kotiilesme
tespit edilip, uyum fonksiyonu degerinde kotiilesme devam ederse algoritma durdurulur.
Ek olarak, uyum fonksiyonu degerinde arka arkaya herhangi bir iyilesme olmayan

iterasyon sayis1 100 oldugunda algoritma sonlandirilir.

Gelistirilen YRAGA-YSA algoritmas1 adimlar1 Tablo 2.2°de verilmistir.
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Tablo 2.2. YRAGA-YSA algoritmast adimlart

Girdi n, pe, pm, Pe, Nyizti, Nairdi, Newkn, maksimumliterasyon

Cikt1 Gizli néron sayisi, gizli noronlarin esik degeri agirligi, baglant1 agirliklari

1:

2
3
4:
5
6

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

17:
18:
19:

20:
21:

Basla
iterasyon = 0
Popiilasyonu baslat: n vektorliik rastgele anahtar olustur
Eger iterasyon < maksimumlterasyon ise:
Popiilasyonun her vektoriinii ¢dziimle
Her bir vektor igin egitim veri setini kullanarak ileri dogru hesaplama ile
tahmin yap
Her bir vektor i¢in uyum fonksiyonu degerlerini hesapla
Uyum degerlerini artan sekilde sirala
Ik np. vektorii “ELIT” olarak etiketle
Kalanlar1 “ELIT OLMAYAN?” olarak etiketle
npm adet mutant birey olustur
ELIT ve ELIT OLMAYAN bireylerle ¢aprazlama ile yavrulari olustur
Popiilasyonu ELIT, yavru ve mutant bireylerle giincelle
iterasyon +=1
Popiilasyonun her vektoriinii ¢ozlimle
Her bir vektor igin dogrulama veri setini kullanarak ileri dogru hesaplama ile
tahmin yap
Her bir vektor i¢in uyum fonksiyonu degerlerini hesapla
Uyum degerlerini artan sekilde sirala
[lk siradaki vektor ile test veri setini kullanarak ileri dogru hesaplama ile tahmin
yap
MSE hesapla
Bitis

2.4.3. Uygulama ve veri setleri

Onerilen melez algoritmayr test etmek iizere Zaman Serileri Veri

Kiitliphanesi’nden (Hyndman, 2018) siklikla kullanilan baz1 veri setleri se¢ilmistir. Bu

veri setlerine ait bilgiler Tablo 2.3’te 6zetlenmistir.
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Tablo 2.3. Secilen zaman serisi veri setleri

Veri seti Aciklama Tiir Biiyiikliik
Airpassengers  Aylik  uluslararasi  ugak Mevsimsel 144
yolculart (Ocak 1949-Aralik
1960 arast
Deathandinjury Ingiltere’de gergeklesen trafik Mevsimsel 384
kazalarinda toplam oli ve
yarali sayist (Ocak 1969-
Aralik 1984 aras1)
Lynx MacKenzie nehrinde Duragan, 114
yakalanan yillik vasak sayisi mevsimsellik
(1821-1934 arasi) yok
RGNP Amerika’da reel gayri safi Duragan, 85
mili hasila (1800-1974 aras1)  mevsimsellik
yok
Sunspots Giinesteki leke sayis1 (1700- Duragan, 2820
1988 arast) mevsimsellik
yok
Vehicle Amerika’da petrol ve ilgili Duragan 252
driinlerin (kimyasal, komir, degil,
arag) sayist (1971-1991 arasi) mevsimsellik
yok
Veri setlerinin yapisini incelemek amaciyla veri setleri Sekil 2.11°de

gorsellestirilmistir.
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Sekil 2.11. Test edilen veri setleri

Calismanin ana konusu olan trafik akis tahminlemesi i¢in elde edilen Eskisehir
trafik akis verisetlerinden iki adet veri seti olusturulmustur. Ayrica Ingiltere trafik akis
sayimlar1 (Highways England, 2018) ag¢ik kaynak olarak paylagiimaktadir. Elde edilen
farkl trafik akis karakteristiklerine sahip ve daha biiyiik boyutlu olan bu verilerden de iki
adet veri seti elde edilmistir. Ele alman tiim trafik akis verisetlerinde trafik akis sayimlari

15 dakikalik periyodlar halinde toplanmstir. Trafik akis sayimi tahmini i¢in olusturulan

veri setleri ile ilgili bilgiler Tablo 2.4’te verilmistir.
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Tablo 2.4. Trafik akus veri setleri

Veri seti Aciklama Biiyiikliik
Eskisehirl ELMS kavsaginda bati-bati yoniinde 384

hareket eden araglarn 4 tam giinliik
arag sayimi
Eskisehir2 Trafo kavsaginda bati-gliney yoniinde 80
hareket eden araglarin 8 giinliik 16:30-
19:00 aras1 arag sayimlari
Ingilterel 5 tam giinliik trafik akisi 480
Ingiltere2 10 tam giinliik trafik akisi 960

Trafik akis veri setlerinin yapis1 Sekil 2.12°de verilmistir.
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Sekil 2.12. Trafik akis veri setleri

Daha 6nce belirtildigi gibi trafik akisinin mevsimsellik i¢erdigi ve bir giinliikk bir
dongii icerdigi Sekil 2.12°de de agikca goriilmektedir.

Tahminler gerceklestirilmeden once ele alinan veri setlerine Denklem (2.30)’da

verilen minmax normalizasyonu uygulanmistur.

x(i) — min(x)

4= max(x) — min(x) (2.30)

Denklem (2.30)’daki z; x veri setindeki x;’nin normallestirilmis halidir.
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Makine 6grenmesi algoritmalari ile bir zaman serisi tahmin modeli olugturmak igin
oncelikle zaman serisinden bir veri seti olugturulmalidir. Veri seti normallestirildikten
sonra, tahmin edilecek zaman i¢in istenilen deger hedef degeri olmak iizere; bu degeri
tahmin etmek i¢in kullanilacak ge¢mis veri ise hedef degere ait girdi olarak ifade edilir.
Ornegin, bir ¢ an1 i¢in yapilacak tahmin bir dnceki donem verisi ile saglanacaksa bu
durumda tahmin modelinin girdisi y-1, ¢iktis1 ise y; olacak sekilde tiim veri seti tahmin
modeline uygun hale getirilir. Tablo 2.5’te n donem Onceki ge¢mis veriden itibaren

olusturulan bir tahmin modeli i¢in veri setinin olusturulma sekli verilmistir.

Tablo 2.5. Zaman serisi tahminleme veri setinin olusturulmasi

Girdi Cikt1
YVt-2n, «oy Vt-n-2, Vt-n-1 Vin
Ven-1, «ooy V-3, V12 Vel
Ven, ooy Y2, Vt-1 Vi

Bu calismada da girdi sayisin1 belirlemek iizere YRAGA-YSA algoritmasinda girdi
noronu sayisi [1,10] araliginda degistirilerek en 1yi degeri veren girdi sayist bulunmustur.

Diger modeller i¢in de elde edilen bu girdi sayilar1 esas alinmustir.

Tahmin performansini 6lgmek amaciyla literatiirde en ¢ok kullanilan performans
metrikleri olarak ortalama mutlak hata (MAE), hata kareleri ortalamasi (MSE) ve
ortalama mutlak hata yiizdesi (MAPE) sec¢ilmistir. Performans metrikleri
sirastylaDenklem (2.31), (2.32) ve (2.33)’te verilmistir.

N
1
MAE == ZIFk—AkI (2.31)
k=1
1 N
MSE = Z(Fk 4> (2.32)
k=1
N
1 |Fk - Akl
MAPE =~ z B — 2l (2.33)
N LT A,
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Denklem (2.31), (2.32) ve (2.33)’teki Fi ve Aisirasiyla N adet veri iceren bir zaman

serisi veri setindeki k. 0rnegin tahmin ve gercek degerlerini ifade eder.

2.4.4. Algoritma parametrelerinin se¢cimi

YRAGA-YSA algoritmasinin parametreleri Gongalves ve Resende (2011)
tarafindan Onerilmis olan parametre araliginin bir kismi i¢in uygulanan grid search teknigi
ile belirlenmis ve en iyi tahmin degerlerini veren parametre kombinasyonu Tablo 2.6’da

verilen parametre degerlerinin arasindan se¢ilmistir.

Tablo 2.6. Parametre degerleri

Parametre Deger

De {0.1, 0.15, 0.20, 0.25}

Dm {0.1, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30}
Pe {0.5, 0.6, 0.7}

c {2,3}

Secilen parametreler Tablo 2.7’de verilmistir.

Tablo 2.7. YRAGA-YSA algoritmasi i¢i segilen parametreler

Parametre Deger
En fazla iterasyon sayisi 1000

En fazla gizli néron sayisi (k) 10
Popiilasyon biiyiikliigii () 2xl

Pe 0.20xn
Pm 0.15xn
Pe 0.7

Tilim verisetleri icin YRAGA-YSA algoritmast 10 kez calistirilmis ve elde edilen
en iyi degere ait YSA modeli parametreleri kullanilarak geriyayilimli YSA modeli

kurulmustur.

DVR ve ARIMA/SARIMA yéntemlerinin parametreleri icin grid search teknigi
uygulanmistir. Tablo 2.6’da verilen yontemlere ait parametre degerleri arasindan en iyi
degeri veren modeller segilerek ilgilenilen verisetleri i¢in tahminler elde edilmistir.

SARIMA modelinin mevsimsellik parametresi verisetlerine uygun olarak belirlenmistir.
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Tablo 2.8. DVR ve ARIMA/SARIMA yontemleri icin parametre deger kiimeleri

Yontem Parametre Deger
DVR Kernel Dogrusal, RBF
c 0.01,0.1,0.2,0.3
RBF katsayisi 0.01,0.1,0.2,0.3
Ceza parametresi le2, 1e3
ARIMA/SARIMA P 1,2
d 0,1
q 0,1

2.4.5. Hesaplamah sonuclar

Verisetleri hazirlandiktan ve algoritmalara ait parametreler belirlendikten sonra
verisetleri %70’1 egitim, %10’u dogrulama ve %20’si test olmak iizere ili¢ pargaya
boliinmiistiir. YRAGA-YSA ve geriyayilimli YSA modelleri 10’ar kez, DVR ve
ARIMA/SARIMA modelleri ise grid seach i¢in belirlenen parametrelerin denenebilmesi
icin her parametre kombinasyonu i¢in birer kere ¢alistirilmistir. Kullanilan tiim tahmin
modelleri Python 3.5.4 versiyonu ile kodlanmistir. DVR modeli i¢in Sci-kit Learn,
ARIMA/SARIMA modelleri igin ise Statmodels paketlerinden faydalanilmistir. Testler,
Intel(R) Core™ 17 islemcili 2.5 GHz ve 16GB RAM’e sahip bir bilgisayarda
gergeklestirilmistir.

Tiim testlerin sonucunda, test verisetleri icin elde edilen en 1yi degerler Tablo 2.8’de

verilmistir.
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Tablo 2.8. Secilen verisetleri icin tahminleme sonuglari

Veri seti Hata YRAGA- YSA DVR ARIMA/
metrigi  YSA SARIMA
AirPassengers MAE 23.743 39.048 23.668 46.437
MSE 954.787 2230.295 804.304 2824.763
MAPE  0.053 0.087 0.055 0.108
DeathandInjury ~ MAE 119.557 131.23 138.808 119.729
MSE 20842.798  29419.32 32704.447  25640.153
MAPE  0.084 0.097 0.102 0.87
Lynx MAE 426.139 533.532 543.877 643.857
MSE 550359.623  637203.868 570942.867  712988.96
MAPE  0.37 0.72 0.92 1.404
RGNP MAE 13.165 122.771 29.855 18.055
MSE 239.278 20791.433 1236.53 487.516
MAPE  0.021 0.179 0.045 0.028
Sunspots MAE 13.667 18.023 17.032 13.815
MSE 353.051 604.034 451.716 359.290
MAPE  0.472 0.321 1.458 0.438
Vehicle MAE 2.337 3.243 2.42 2.399
MSE 8.913 13.228 8.757 9.262
MAPE  0.140 0.172 0.138 0.143

Tablo 2.8’den goruldigii tizere, YRAGA-YSA algoritmasi ile diger uygulanan

algoritmalara gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. AirPassengers veri setinde en

iyi deger DVR yontemi ile elde edilmis olmasma ragmen, YRAGA-YSA de oldukca 1yi

sonuclar vermistir. MAPE degerlendirmesi i¢in Lewis’in dnermis oldugu Tablo 2.9°da

(Moreno vd., 2013) verilen 6lgek kullanilmastir.

Tablo 2.9. MAPE degerleri olcegi

MAPE Yorum

<10 Dogrulugu yiiksek tahmin
10-20 Iyi tahmin

20-50 Kabul edilebilir tahmin
>50 Yanlig tahmin

Bu olcege gore, YRAGA-YSA tarafindan AirPassengers, DeathandInjury ve

RGNP veri setleri i¢in elde edilen tahminler “dogrulugu yiiksek tahmin” olarak
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smiflandirilmaktadir. Vehicle veri seti i¢in tahminler “iyi tahmin” olarak kabul edilirken,
Lynx ve Sunspots i¢in elde edilen tahminler MAPE degerlerine “kabul edilebilir tahmin”

olarak siniflandirilmistir. Elde edilen tahminler Sekil 2.13te gorsellestirilmistir.

Airpassengers Deathandinjury
(=]
2 o |
L=
£ g 2&]
27 8.1
O =3 § 7
g -
Zaman
Rgnp
&
58 RS
) =
L=}
Sunspots Vehicle
[=3 T —
g 5] e
§ .g: n '73 ©
o P s
T 1 i I I I
0 100 200 300 400 500
Zaman Zaman
Gergek —----- Tahmin

Sekil 2.13. Test verisetleri igin gercek ve tahmin degerleri

YRAGA-YSA ile elde edilen tahminlerin diger tahminlerden istatistiksel farkl
oldugunu gostermek icin parametrik olmayan Wilcoxon isaret testi uygulanmustir.
Yapilan testte onerilen algoritma ile test verisetleri i¢in elde edilen tahminlerin mutlak
hata degerleri ile karsilastirma yapilan tiim algoritmalarla test verisetleri i¢in elde edilen
tahminlerin mutlak hatalar1 kullanilmistir. Buna gore sirasiyla her bir karsilastirma icin
asagidaki hipotezler kurulmus ve uygulanan Wilcoxon isaret testi sonuglari Tablo 2.10’da

verilmistir.
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Ho: YRAGA-YSA ile ... yontemi arasinda fark yoktur.

Ha: YRAGA-YSA ile ... yontemi birbirinden farklidir.

Tablo 2.10. Wilcoxon isaret testi sonucu karsilastirmalara ait elde edilen p-degerleri

Karsilastirllan Yontem p-degeri
YRAGA-YSA & YSA 0.010
YRAGA-YSA & DVR 0.000
YRAGA-YSA& ARIMA/SARIMA 0.044

Tim testler i¢in elde edilen p-degerleri 0.05’ten kiiclik oldugu icin Ho hipotezi

reddedilir. Sonug olarak, %95 giiven seviyesinde YRAGA-YSA algoritmasi ile elde

edilen tahminler diger tiim yontemlerle elde edilen tahminlerden farklidir.

Trafik akis verisetleri i¢in yapilan tahminlerin test verisetlerine ait performans

degerleri ise Tablo 2.11°de verilmistir. Ayrica elde edilen tahmin degerleri ile gercek

degerler Sekil 2.4°te gorsellestirilmistir.

Tablo 2.11. Trafik akis verisetleri i¢in tahminleme sonuglar

Veriseti  Hata YRAGA-  YSA DVR ARIMA/
Metrigi YSA SARIMA
Eskisehir]l MAE 17.407 18.616 17.261 18.139
MSE 484.990 578.232 510.266 546.235
MAPE 0.204 0.239 0.202 0.212
Eskisehir2 MAE 21.183 22.251 22.374 26.173
MSE 1087.492 1159.884 1179.210 1363.259
MAPE 0.174 0.180 0.185 0.229
Ingilterel MAE 17.195 21.539 17.448 18.023
MSE 629.718 827.256 669.701 707.237
MAPE 0.272 0.514 0.269 0.267
ingiltere2 MAE 10.548 11.961 8.860 11.970
MSE 248.100 242.814 152.575 335.285
MAPE 0.119 0.135 0.109 0.132
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Sekil 2.14. Trafik akis verisetleri igin gercek ve tahmin degerleri

Trafik akig wverisetleri icin elde edilen tahminlerin performans degerleri
incelendiginde YRAGA-YSA ve DVR algoritmalar1 ile bagarili tahminler elde edildigi
goriilmiistir. DVR’nin daha basarili oldugu tahminlerde de YRAGA-YSA’nin
performansmin DVR’ye oldukg¢a yakin oldugu goriilmiistiir. Lewis’in 6l¢egine gore trafik

akis verisetleri i¢in iyi ve makul tahminler elde edilebilmistir.

Onerilen melez algoritmanmn herhangi bir asir1 uyum sorunu olup olmadigini
gbzlemlemek icin egitim ve dogrulama verisetlerinin uygulanan iterasyonlar boyunca
degisimi gbzlenmistir. Sekil 2.15’te test edilen iki veri seti icin egitim asamasinda egitim
ve dogrulama verisetlerinin uyum fonksiyonu degerleri verilmistir. Goriildiigl iizere

herhangi bir asir1 6grenme sorunu ile karsilasilmamastir.
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Sekil 2.15. Egitim ve dogrulama verisetlerine ait iterasyon bazinda uyum fonksiyonu degerleri

2.5. Sonu¢

Bu boliimde bir zaman serisi olarak diistiniilen trafik akiginin tahminlemesi i¢in
Yapay Sinir Ag1 temelli melez bir algoritma Onerilmistir. Onerilen melez algoritma
geriyayithmli YSA, DVR ve ARIMA/SARIMA yontemleri ile karsilastirilmis ve
cogunlukla basarili sonuglar elde edilmistir. Algoritmanin g¢alisma siirelerinin YSA
mimarisini de es zamanli optimize etmeye calistigindan egitim seti biiyiikligi, girdi
katmaninda yer alan ndéron sayisi ve en fazla gizli néron sayis1 arttikca uzadigi
goriilmiistiir. Bu problem melezlenen Yanl Rastgele Anahtarli Genetik Algoritma’nin
paralel programlanabilme kolaylig1 ile ortadan kolayca kaldirilabilir. Bunun yanima
YRAGA-YSA algoritmasmin kullanilmasmnin avantajlar1 da ortaya c¢ikmistir.

Algoritmay1 kullanmanin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir.

1. Algoritmanm elde edilen eniyi sonuctaki gizli noron sayisini kendisinin
belirlemesi,

2. Aktivasyon fonksiyonu olarak tiirevlenebilir bir fonksiyon kullanma
zorunlulugunun ortadan kalmasi,

3. Algoritmanin her iterasyonda rastgele olarak olusturulan yeni ¢oziimleri de
popiilasyona dahil ettiginden asir1 6grenme probleminin ortadan kalmasi,

4. Yerel minimuma takilma tehlikesinin 6niine gecilmesidir.
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3. TRAFIK KAZALARININ ANALIZI VE TAHMINI

Trafik kazalari trafik giivenlik seviyesini diisiiriirken; bir¢ok sayida can kaybi,
yaralanma ve maddi hasarla sonuglanmaktadir. Trafik kazalari, siiriicii, yolcu, yaya, yol
ve ara¢ kusurlarindan kaynaklanir. Tiirkiye’de gerceklesen kazalarin ortalama %92.3’i
stirticli; %6.51°1 ise yaya kusurlarindan kaynaklanmakta; yolcu, yol ve arag¢ sebepli kaza

orani %1.25’lerde kalmaktadir.

TUIK trafik kaza istatistiklerinde (Tiirkiye Istatistik Kurumu, 2020) belirtildigi
iizere 2002- 2018 aras1 Tiirkiye’de gerceklesen toplam 16,577,394 kazada 82,942 6lii
3,762,358 yarali meydana gelmistir. Gergeklesen kazalarin, 6lii ve yarali sayilariin

yillara gore dagilimlar1 Sekil 3.1°de verilmistir.

Kaza Sayilan Oli-Yarah Sayilan

Sekil 3.1. Tiirkiye 'de ger¢eklesen kazalar ve élii-yarali sayilar

Bu agir bilango, trafik giivenligi seviyesinin arttirilmasina yonelik caligmalar
yapilmasi1 gerekliligini gostermektedir. Kazalarin sebeplerini anlamak gergeklesebilecek

kazalar1 6nleyebilmek i¢in oldukca 6nemlidir.

Bu amagla, diinyanin farkli yerlerindeki birgok sehirde trafik kazalari ile ilgili
calismalar yapilmaktadir. Kaza faktorlerinin, siiriiciilerin, yol parametrelerinin kazaya
etkisi arastirilmig; kazalar gerceklesmeden tahmin edebilmek i¢in ¢aligmalar
sunulmustur. Bu ¢alisgmada da Eskisehir’de gerceklesen kazalar iizerinde c¢aligilmis;
kazalarla ilgili baz1 tanimlayici analitikler sunulmustur. Bunun yani sira, kaza tahmini

icin bir kestirimsel analitik yaklagimi uygulanmistir.

3.1. Literatiir Taramasi
Bir¢ok arastirmaci, uzun yillardir trafik kazalar1 konusunda ¢aligmaktadir.
Literatiirdeki ¢aligmalarin cogu gercek hayatta gerceklesen kaza verilerini islemislerdir.

Aragtirmacilar zamansal, hava durumu, yol ve nadiren insan faktorleri gibi degiskenleri
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kullanarak yaralanma siddeti, kaza sayisi, kaza riski, 6liim / yaralanma sayis1 gibi farkli
kaza degiskenlerini tahmin etmeye; kazalar1 analiz ederek kaza karakteristiklerini ve

sebeplerini ortaya koymaya caligsmislardir.

Trafik kazalarinin tahmini i¢in ele alinan ¢aligmalar, kazalarla ilgili en ¢gok tahmin
edilen degiskenler olan kaza gerceklesme riski, kaza siiresi ve kaza siddeti lizerinden
incelenmistir. Kaza riski tahmini i¢in Lin, Wang ve Sadek (2015) K-en yakin komsu ve
Bayes aglar1 modellerini sunmus ve ayrica tiim degiskenlere ve basarili bir 6znitelik
secim yontemi Onermiglerdir. Son yillarda, makine Ogrenmesi yOntemleri kaza
tahmininde yaygin olarak kullanilmaktadir. Sharma, Katiyar ve Kumar (2015) ile Lv ve
digerleri (2009) kaza riski tahmin problemi i¢in Destek Vektor Makinesi (DVM)
kullanmistir. Sharma, Katiyar ve Kumar (2015) DVM'yi ¢ok katmanli algilayict (MLP)
ile karsilastirmis ve Gaussian kernelli DVM'nin, MLP'den ve polinom kernelli DVM'den
daha iyi performans gosterdigini raporlamislardir. Lv ve digerleri (2009) ise, gercek
zamanl karayolu trafik kazasi tahmininde ilk kez K-en yakin komsu yontemini
uygulamistir. Ayrica Yuan ve digerleri (2017), Iowa eyaletinde 2006 — 2013 arasinda
gerceklesen motorlu tasit kazasi verilerini kullanarak DVM, Karar Agaci, Rastgele
Orman ve Derin Sinir Ag1 (DNN) olmak tizerr dort siniflandirma degerlendirmis ve DNN
modeliyle yliksek dogruluk degerini elde etmislerdir. Sozii edilen ¢alismalardan farkh
olarak, sosyal medya verileri trafik kazalarmi tahmin etmek icin de kullanilabilir.
Ornegin, Zhang ve digerleri (2018), Twitter'dan toplanan sosyal medya verileriyle trafik

kazalarmi tespit etmek igin derin 6grenme yontemini kullanmiglardir.

Kaza olusumunun yani sira, tahmin edilen diger kaza degiskenlerinin literatiiriine
de kisaca deginilmistir. Trafik kazalarinin tahmin edilen degiskenlerinden biri olarak,
trafik kazasi siiresi, kazanin meydana gelmesi ile temizlenmesi veya yoldan kaldirilmasi
arasindaki siire olarak tanimlanmaktadir. Chung (2010) Kore Otoyol Sistemlerinde kaza
stiresi modellemesi i¢in bir lojistik-lojistik hizlandirilmis ariza siiresi (AFT) metrik
modeli Oonermistir. Ayrica, Yu ve digerleri (2016), YSA ve DVM'yi kaza siiresinin
tahmini i¢in kargilastirmig ve DVM modelinin YSA modelinden daha iyi sonu¢ verdigini
belirtmislerdir. Alkaabi, Disssanayake ve Bird (2011) ise Abu Dabi, Birlesik Arap
Emirlikleri'nde kaza siiresi tahmininde gama heterojenligi olmayan bir Weibull modeli

kullanmustir.
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Tahmin edilen diger bir kaza degiskeni, kaza siddetidir. Abdelwahab ve Abdel-Aty
(2001), Chang ve Wang (2006), Alkheder, Taamneh ve Taamneh (2016) kaza siddeti
iizerine ¢alismislardir. Tiim bu ¢alismalarda, bu tahmin probleminin ¢6zliimii i¢in makine

O0grenmesi modelleri Onerilmistir.

Trafik kazalar1 incelenmesi ve sebep olan faktorlerin belirlenmesi iizerine yapilan
calismalar genellikle gercek verisetleri kullanilarak uygulanmistir. Caligmalarda Birlesik
Arap Emirlikleri, Japonya, Ispanya, Etiyopya gibi iilkelere ait trafik kazasi verileri
kullanilmistir. Taamneh, Alkheder ve Taamneh (2017), Abu Dhabi’de 2008 — 2013 yillar1
arasinda gerceklesen kaza verilerini kullanarak kazalarla ilgili tanimlayici istatistikler
sunmuslar, inceledikleri veri setindeki kazalar ile ilgili ¢esitli kurallar ortaya koymaya
calismiglardir. Watanabe ve Nakamura (2016), Japonya’daki anayollardaki kazalari
etkileyen faktorleri belirlemek icin faktor analizi ve regresyon analizi modelleri
olusturmusglardir. Chen, Zhang ve Xu (2016), Cin’de yasanan biiylik kayiplara yol acan
Olimlii yol kazalarinin etkileyen faktorlerin 6nem siralamasini belirlemek i¢in faktor
analizi uygulamislardir. Molla (2016), Amerika’da Kolombiya bdlgesi ve Alaska harici
48 eyalete ait kazalardaki stiriicii 6zellikleri i¢in Temel Bilesen Analizi ve eyaletler icin
hiyerarsik kiimeleme uygulamistir. Beshah ve Hill (2010) ise, Etiyopya’daki kazalarin 40

Ozelligini ele alarak kaza siddetini siniflandirmaya ¢aligmislardir.

Benzer sekilde Tiirkiye’de de trafik kazalar1 konusunda ¢alismalar yapilmistir.
Murat ve Sekerler (2009), Denizli ili 2004, 2005 ve 2006 yillarmna ait trafik kaza verilerini
klasik ve bulanik kiimeleme yontemleriyle analiz etmis, elde edilen kiime merkezlerine
yakm bdlgelerdeki trafik kazalarmin daha yogun oldugu noktalar kara nokta olarak
belirlenmistir. Akgiingér ve Dogan (2010), izmir’de yasanan kazalar i¢in gelecege
yonelik tahminler olusturacak regresyon, genetik algoritma ve yapay sinir ag1 modelleri
olusturmuslardir. Yildirim ve Ozcan (2015) ise Ankara ili rneginde trafik kazalarmni

azaltacak ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 modeli sunmuglardir.

Incelenen c¢alismalar dogrultusunda, literatiirde ¢ogunlukla trafik kaza
degiskenlerini tahmin etmeye ve kazalari anlamaya yOnelik caligmalar yapilmstir.
Benzer sekilde bu calismada da Eskisehir’de yasanan trafik kazalarini anlamaya ¢alismak
icin bazi istatistiksel ve veri madenciligi yontemleri kullanilarak tanimlayici analitikler

olusturulmustur. Bunun yan1 sira, kaza gergeklesme tahmini i¢in literatiirde bir 6rnegine
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rastlanilmayan tek sinif smiflandirma modeli kurulmus ve farkli yontemler ile

karsilastirilmasi tizerine ¢aligilmistir.

3.2. Tahminleme Yontemleri

Iki smif siniflandirma iki grup olarak verilen kiimenin elemanlarini siniflandirma
islemidir. En bilinen iki smif smiflandirma yontemlerinden bazilar1 Destek Vektor
Makineleri, K-en yakin komsuluk yontemi, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman

Algoritmasidir.

Tek smif siniflandirma algoritmalart ise negatif smifin olmadigi, yetersiz
ornekledigi ya da 1yi tanimlanmadiginda siniflandirma modelleri kurmay1 amaclar. Tek
smif smiflandirma algoritmalari, tek sinif DVM’ler ve YSA, karar agaclar1 ve en yakin
komsuluk gibi diger algoritmalardir. Bu ¢alismada tek simif DVM kullanildigi i¢in detayl

olarak a¢iklanacaktir.

3.2.1. Rastgele orman algoritmasi

Rastgele Ormanlar (RO), ilk kez Breiman tarafindan smniflandirma ve regresyon
problemleri i¢in sunulmustur. Genuer ve digerleri (2010), RO’nun ¢alisma prensibini bir
L 6grenme orneginden Onyliklemeli 6rnekler ve X aciklayici degiskenlerinin rastgele

secilen bir alt kiimesini kullanarak bir¢ok karar agaci olusturmak seklinde agiklamaktadir.

RO, “degisken 6nemi” olarak adlandirilan bir 6nem puani hesaplayarak 6znitelik
secimi i¢in de kullanilabilir. RF ¢er¢evesinde, belirli bir degiskenin 6nemi i¢in en yaygin
olarak kullanilan puan, bu degiskenin gozlenen degerlerine torba dis1 6rneklerde (OOB;)
rastgele izin verildiginde ormandaki bir agacin hatasinin ortalamasindaki artistir (Genuer,

Poggi ve Tuleau-Malot, 2010).

Bir X’ 6zniteliginin degisken 6nemi (V7) izleyen sekilde tanimlanir. Ormanin her
agaci ¢ igin, iligkili OOB, 6rnegi diisiiniilsiin. errOOB,, dikkate alman OOB; 6rnegi
iizerindeki tek bir agacin t hatasini belirtir. errOOB, alternatif olarak regresyon i¢in
MSE degeri ve smiflandirma i¢in yanlis siniflandirma orani olarak agiklanabilir. Boylece
bir ¥’ 6zniteligi i¢in VI Denklem (3.1)’de verildigi sekilde hesaplanur:

1
ntree

VI(x)) = Z(errOOBtj — err00B,) (3.1)
t
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Denklem (3.1)’de belirtilen toplam, Rastgele Ormanin tiim agaclar1 {izerindedir ve
ntree ise Rastgele Ormandaki agac¢larinin sayisini belirtir (Genuer, Poggi ve Teleau-

Malot, 2010).

3.2.2. K-en yakin komsuluk yontemi

K-En Yakin Komsu (kNN), bir veri noktasinin belirli sayida k komsu veri noktasina
minimum mesafesini bulmaya dayanan basit ve en yaygin smiflandirma
algoritmalarindan biridir. En yakin komsularin sayist olarak & parametresini belirlemek
cogunlukla zordur, ancak smiflandiric1 performansi icin hayati onem tasir. kNN
algoritmasinin kendisi oldukga basittir ve asagidaki adimlarla 6zetlenebilir (Raschka,

2015):
1. k sayisim1 ve mesafe metrigini segilir.
2. Smiflandirilmak istenen 6rnegin en yakin k adet komsusu bulunur.
3. Sinif etiketi oy ¢oklugu ile atanir.

3.2.3. Lojistik regresyon

Lojistik Regresyon (LR), bagimli degiskenin ikili oldugu kategorik bir degiskenin
tahmini ic¢in istatistiksel bir smiflandirma modelidir. LR'min ana konsepti olasiliga
dayanmaktadir. LR, ¢ikis degerini O ile 1 arasinda sinirlayan bir maliyet fonksiyonu
olarak sigmoid fonksiyonunu kullanir. Denklem (3.2), dikkate alinan Y degiskeninin p
bagimsiz degiskenle gerceklesme olasiligini gosterir:

1

P(r=1) = 1 4+ e~ (BotPrx1tfaxz++Ppxp)

(3.2)

Denklem (3.2)’deki By, By, B2, ---, Bp regresyon katsayilaridir.

Denklem (3.3), Y’nin gergeklesme olasihgmm (P(Y = 1)), gergeklesmeme
olasiligmma (1 —P(Y = 1)) oraniin dogal logaritmas: X;’ye bagl dogrusal bir model

Vertr.

g(x) = ln( Pr=1 )> = Bo + B1x1 + Baxz + -+ Bpxy (3.3)

1-P(Y=1
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g(x), bir dogrusal regresyon modelinin istenilen birgok 6zelligine sahiptir. Bagimsiz
degiskenler, siirekli ve kategorik degiskenlerin bir kombinasyonu olabilir (Kurt, Ture ve

Kurum, 2008).

3.2.4. Destek vektor makineleri
Smiflandirma problemleri i¢in en popiiler makine 6grenimi yontemlerinden biri
Vapnik tarafindan gelistirilen DVM’lerdir. DVM istatistiksel 6grenme teorisinden

tiiretilen ve denetimli 6grenme yapan bir yontemdir.

DVM’lerin amact N boyutlu bir 6znitelik uzaymda veri noktalarint ayri ayri
siniflandiran bir hiperdiizlem bulmaktir. Tki sinifa ait verileri smiflandirmak igin birgok
hiperdiizelm secilebilir. Ancak DVM bu hiperdiizlemler arasindan maksimum marja
sahip olan hiperdiizlemi bulur. Bu optimizasyon probleminde marj karar sinir1 olan
hiperdiizlem ile veri setindeki herhangi bir 6rnek arasindaki en kisa uzaklik olarak

tanimlanir. DVM’lerin temel fikri Sekil 3.2°de gorsellestirilmistir.

Sekil 3.2. DVM ’lerin ¢alisma prensibi

Algoritmik olarak, DVM'ler kisitli kuadratik optimizasyon problemini ¢dzerek veri
kiimeleri arasinda optimal aywrma smirlarmi olusturur (Dreiseitl ve Ohno-Machado,
2002). Dogrusal, polinom ve RBF gibi kernel fonksiyonlar kullanilarak, dogrusal olarak

ayrilamayan veriler DVM ile basariyla siniflandirilabilir.

3.2.5. Tek simif destek vektor makineleri
Scholkopf ve digerleri, tek sinif siniflandirma problemi i¢in tek smif DVM’yi,
DVM’nin bir uzantisi olarak sunmuslardir. {x;,i = 1,2, ..., n}'nin egitim drnekleri oldugu

varsayilarak bir ¢(.) fonksiyonu bir x; 6rnegini X girdi uzayindan F dznitelik uzayma
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eslestirir. Tek sinif DVM’nin temel fikri, tiim veri noktalarinin baslangi¢ noktasmnin karsi
tarafinda yer aldig1 ve marjin pozitif olacag: sekilde, baslangi¢c noktasindan maksimum
uzaklikta olan bir hiper-diizlemin olusturulmasidir (Xiao, Wang ve Xu, 2015). Tek sif
DVM’nin matematiksel modeli Denklem (3.4) ve (3.5)’te verilmistir.

n iy 3.4
miy WP+ 6 (34)
L

WEF,EeR™,peR 2

st we))zp—3&, &§=20 (3.5)

Denklemlerde w hiperdiizlemin normal vektorii, p esik degeri ve ¢; ise aylak
degiskendir. Diizenleme terimi v kullanici tarafindan verilen, 6diinlesimi kontrol eden ve

tanim digindaki kabul edilebilir 6rnek oranini gésterir. (Zhou vd., 2005).

Tek smif DVM probleminin Lagrange ikili, Denklem (3.6), (3.7) ve (3.8)’de

verilmistir.
1 n
max —- Z al-ajk(xl-,xj) (3.6)
ij=1
s.t. 0<a < i (3.7)
n
Z a; =1 (3.8)
i=1

Burada k(xl-, xj) kernel fonksiyonudur. Kernel fonksiyonu ile amag fonksiyonu tek

sinif DVM’nin Denklem (3.9)’da verilen karar fonksiyonu olan f(x)’e doniisir.

fG) = w,p@) = p =) ak(e,x)—p (3.9)

Eger f(x) = 0 olursa x; 6rnegi hedef olarak etiketlenirken; diger durumlarda hedef

olmayan seklinde etiketlenir (Xiao, Wang ve Xu, 2015).

3.3. Kaza Verileri
Eskisehir Akilli Trafik Kontrol Merkezi’'nden almnan veriler dogrultusunda
Eskisehir’de 2005 ile 2014 yillar1 arasinda gergeklesen Oliimlii-yaralanmali ve maddi

hasarli kazalar bilgileri incelenmistir. Sekil 3.3’te gerceklesen kaza sayilar1 verilmistir.

47



Kaza Sayilar

2014
2013
2012
2011
2010
2009
2008
2007
2006
2005

o

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

m Olimlii ve yaralanmali ~ ® Maddi Hasarh

Sekil 3.3. Eskisehir’de gerceklesen kaza sayilar

Kaza verileri kaza raporlarindan elde edilen kaza bilgileri, kaza zamani ile ilgili
bilgiler, kazanin yasandigi yerle ilgili bilgiler ve kazaya karisan arag ile arag siiriiciisii
hakkinda bilgiler igerir. Oliimlii-yaralanmali kazalar ek olarak kazaya karisan yaya veya
yolcu bilgilerini de icermektedir. Tablo 3.1°de dlimlii-yaralanmali ve maddi hasarl

kazalara ait 6znitelikler 6zetlenmistir.
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Tablo 3.1. Kaza oznitelikleri

Kategori Oznitelik Deger
Kaza bilgileri Kaza tiirii Tek aragli, zit yonlii iki aragli, ayni
yonlii iki aragli, cok aragli
Carpisma tiirii Park halindeki araca ¢arpma, yayaya
carpma, yandan carpigsma, arkadan
carpma, ...
Kazaya karisan arag sayist <4
Olii say1st >0
Yaral1 sayisi >0
Maddi hasar miktar1 TL
Zamansal Saat Saat: Dakika
bilgiler Tarih Giin/Ay/Y1l
Haftanin giinii Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe,
Cuma, Cumartesi, Pazar
Mevsim [lkbahar, Yaz, Sonbahar, Kis
Giin durumu Giindiiz, aksam, gece
Hava durumu Acik, bulutlu, sisli, yagmurlu, karl,
firtinali
Yol yiizeyi Kuru, 1slak, buzlu, tuzlu, camurlu, yag
veya akaryakit dokiilmiis
Kaza yeri Yol tiirii Ana yol, il yolu, devlet karayolu,
bilgileri sokak, kavsak, diger
Yol bolimii Boliinmiis/bolinmemis
Serit sayisi >1
Serit cizgileri Var:1, Yok:0
Yolun kaplama cinsi Asfalt, beton, parke, stabilize, ham
Kaldirim Var:1, Yok:0
Banket Var:1, Yok:0
Viraj tiirii Diiz yol, hafif viraj, keskin viraj
Gegit Kontrollii demiryolu gecidi,
kontrolsiiz demiryolu gecidi yaya
gecidi, okul gecidi, ...
Trafik 15181 Var:1, Yok:0
Trafik isareti Var:1, Yok:0
Tiimsek Var:1, Yok:0
Yol galigsmast Var:1, Yok:0
Kavsak tiirii Déner kavsak, 3 yonli (T-sekli), 3
yonlii (Y-sekli), ..., kavsak yok
Diger Dar yol, kasis, menfez isti, ...
Kisisel bilgiler Siirticiiniin yas1 18- 80 arasi
Siirlicliniin cinsiyeti Kadin, erkek
Siiriicti belgesi tiirii A,B,C,D,F,G
e e e Ilkokul, ortaokul, lise, iiniversite,
Siiriiciiniin egitim durumu . .
yiikseklisans
Otomobil, bisiklet, motosiklet,
motorbisiklet,  minibus,  otobiis,

Arag tiirii

Kandaki alkol seviyesi

kamyon, kamyonet, traktor, tramvay,
tren, is makinesi, ¢ekici, ...
mg alkol / 100 ml kan

Siiriiciiniin asli kusur 2918 nolu  Karayollar1  trafik
urueunu usurd kanununda belirtilen kusur
Kazaya karigan yaya/yolcu  Var:1, Yok:0

Elde edilen veri kayitlarindaki eksiklerden dolayr 2005-2012 yillar1 arasindaki

kazalar kullanilarak kaza verisetleri olusturulmustur.
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3.3.1. Veri onisleme

Trafik kaza verileri kaza sonrasi tutulan raporlardan elde edilmektedir. Her gercek
hayat verisinde oldugu gibi veri toplama veya giris esnasinda yanlisliklar
yapilabilmektedir. Elde edilen verilerde kaza Ozniteliklerinin olmasi gereken deger
araliklarinda ya da formatta girilmemesi, bir 0znitelik bilgisinin bir baska Oznitelik
alanina girilmesi ya da bir alanin tamamen bos birakilmas1 gibi sistematik olmayan insan
hatalar ile karsilasilmistir. Bu sebeple eksik veriler disindaki tiim hatalar ilk asamada el

ile diizeltilmistir.

Elle diizeltme isleminden sonra eksik veriler Ozniteligin tiirline gore
doldurulmustur. Eksik verilerin i¢cinde yer aldigi kategorik ve sayisal degere sahip
Oznitelikler sirasiyla ilgili siitundaki en ¢ok tekrarlayan deger ve ilgili siitunun ortalama
degeri ile doldurulmustur. Sekil 3.4°te kaza verisetleri i¢in uygulanan 6nisleme adimlari

verilmistir.

Verilerin - Eksik verilerin .| Kategorik verilerin
Birlestiriimesi Ellle dizeltme ] giderilmesi i islenmesi

A4

Sekil 3.4. Onisleme adimlar:

Verilerin iizerinde herhangi bir islem yapilabilmesi i¢in kategorik degere sahip
Ozniteliklerin sayisallastirilmasi gerekmektedir. Kategorik verilerin
sayisallastirilmasinda kategoriye ait degerler dogrudan sayisal degerlere doniistiiriilemez.
Ornegin, kaza yapan birinci araca ait siiriiciiniin cinsiyeti kadin ve erkek degerlerini alir.
Kadin ve erkek kategorilerine dogrudan bir sayisal deger atanmasi daha sonra yapilacak
islemlerde anlamsizliga sebep olur. Bu amacla kategorik degere sahip Oznitelikler i¢in
sayisallagtirma uygulanir. Sekil 3.5°te yapilan saywsallastrma islemi i¢cin bir 6rnek

verilmistir.

Suricu Saricu Suriicu
Cinsiyeti Cinsiyeti_Kadin Cinsiyeti_Erkek

Kadin Sayisallagtirma

Erkek " 0 1
Erkek 0 1
Kadin 1 0
Erkek 0 1

Sekil 3.5. Kategorik degiskenlerin sayisallastiriimast

50



3.3.2. Temel istatistikler

Bu boliimde Eskisehir’de yasanan trafik kazalar1 i¢in temel istatistiksel yontemlerle
elde edilen sonuglarar deginilmistir. Onisleme asamasindan sonra kazalar ile ilgili
Ozniteliklerin aralarmnda iliski bulunup bulunmadigi tespit etmek i¢in korelasyon

matrisleri olusturulmustur.

Korelasyon, iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi gosterir. Korelasyon degeri -
1 ile +1 degerleri arasinda hesaplanir ve degiskenlerin arasinda iliski yoksa “0” degerini

alr.

Sekil 3.6’da oliimlii-yaralanmali kazalar icin hesaplanan korelasyon matrisi
gorsellestirilmistir. Olusturulan korelasyon matrisi incelendiginde birbiriyle iliskili
oldugu diisiiniilen &znitelikler disinda giiclii korelasyon bulunmamaktadir. Ornegin, hava
durumu Oznitelikleri ile yol yiizeyi 6znitelikleri arasinda, yol yonii ile yol boliimleri
Oznitelikleri arasinda giiclii iligkiler vardir. Bunun disinda zamansal 6znitelikler arasinda

giiclii iligkiler bulunmustur.

LN YUz
il
YOLUN YUZEYI_ f\ iy

KazA YERI_11-TEA8(

--0.4

Sekil 3.6. Oliimlii-yaralanmali kazalara ait ézniteliklerin korelasyon matrisi
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Benzer sekilde Sekil 3.7°de maddi hasarli kazalar i¢in olusturulmus korelasyon
matrisi gorsellestirilmistir. Maddi hasarli kazalar i¢in de 6limlii-yaralanmali kazalarda

elde edilen sonuglara benzer sonuglar elde edilmistir.

at -#

Sa,
KAZA YERI(KAV
KAZA YERI(CAD.
YOLDAN KAYNAKLANAN SOR
YO SRR Lioad)
IEYDMLATMA
YOLSERITCIZGISI
YAYA KALDIRIMI

BANKET
TRAFIK ISARET LEVHASI
A CALISM
RAFIK GOREVLISI
GORUSE ENGEL CISIM

AY TEMMUZ
MEVSIM_TLKBAHAR
M KIS

MEVSIM SONBAFlyAR

HAFTANIN GUNU CARSAMBA

NIN GUNU CUMA

HAFTANIN GUNU_CUMARTESI
HAFTANII

NS
I
m&nxﬁﬁkﬁ%&"s

YOLUN YU
YOLUN YUZEYI_YAGVEYAKARYAKIT

\3
AD,
LA

E“E

{8} fus]

Zeonzg
o3z
Swv0

YE!
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Sekil 3.7. Maddi hasarl kazalara ait ozniteliklerin korelasyon matrisi

Bunun yani sira, kazalarda en biiylik kusur oraninin siirticiilerde oldugu daha 6nce
belirtilmisti. Bu sebeple verisetlerinde yer alan siiriicti kusurlar1 incelenmistir. Trafik

kazalarina en ¢ok sebep olan kusurlar Sekil 3.8’de gosterilmistir.

Oliimlii-yaralanmali kazalar Maddi hasarl kazalar

Sekil 3.8. Kazaya sebebiyet veren siiriicii kusurlar
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3.4. Kaza Gerg¢eklesme Olasihiklarinin Belirlenmesi

Trafik Kazalar1 i¢in genellikle Poisson (Nicholson ve Wong, 1993) ve Negatif
Binom olasilik dagilimlar1 uygun goriilmektedir. Bir verinin belirlenen bir dagilima uyup
uymadigini belirlemek igin iyi uyum testi uygulanir. Kikare Iyi uyum testi, veri ile veriye
uydugu varsayilan dagilim arasindaki farka gore dagilimin veriye uyup uymadigini

gosteren istatistiksel bir testtir.

Trafik kazas1 olma olasiliklarinin belirlenmesi i¢in Eskisehir’de 2005-2012 yillar1
arasinda sadece caddelerde gergeklesen 2920 adet Oliimlii-yaralanmali ve adet maddi
hasarli  kazalar  incelenmistir.  Caddelerde = ve  kavsaklarda  gerceklesen
Olimlii&yaralanmali ve maddi hasarli kaza olma olasiliklarin1 belirleyebilmek icin
frekans dagilimlar1 incelenmistir. Bu amagla olusturulan frekans dagilimlarma ait

histogramlar Sekil 3.9°da verilmistir.

Oliimlii-yaralanmali kazalar Maddi hasarl kazalar
900
800
700
600
500 -
400 +—
300
200
100

iii —_— OI|‘| “Ill-
4 6 1 2 3 4

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Frekans
Frekans

600
500
400
300
200
100

Kaza sayist Kaza Sayis1

Sekil 3.9. Kazalarin frekans dagilimlart

Trafik kazalar1 modellerinde cogunlukla Poisson ve Negatif Binom dagilimlari
kullanilir (Lord ve Mannering, 2010), (Abdel-Aty ve Radwan, 2000). Her iki frekans
dagilimina da bakildiginda kazalarin olma olasiliklarinin bahsedilen dagilimlara uygun

oldugu soylenebilir.

Kazalarmm Poisson dagilimma uygun oldugu varsayimi altinda dagilimlarin A
parametreleri tahmin edilmistir ve dagilimlarin verileri temsil edip etmedigini test etmek

icin her iki tiir kaza i¢in de iyi uyum testleri uygulanmistir.

X rastgele degiskeni 1 giinde meydana gelen ortalama oliimlii&yaralanmali kaza
sayisint ifade etmektedir. Bu durumda oOliimlii ve yaralanmali kazalarin Poisson

dagilimma uygun oldugu varsayimi altinda, Poisson dagilimi parametresi olan 4,=1.8281
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kaza/giin olarak tahmin edilmistir. Dagilimin veriye uygun olup olmadigmi test etmek

iizere asagidaki hipotezler kurulmustur:

Hipotezler Test Istatistigi Karar Kurah

Ho:Oliimlii&yaralanmali

kazalar parametresi 1.8281

kaza/giin olan Poisson

dagilimina uymaktadir.

_(0; - Ep)? X§ > Xgp-p-1 ise

(X; ~ Poisson(1.8281)) X¢
E; Hored

H,: Oliimlii&yaralanmali
kazalar parametresi 1.8281
kaza/glin  olan  Poisson

dagilimina uymamaktadir.

%95 giiven seviyesinde X§ =3.30594E-12 < X{y525_1-1 = 15.507 oldugundan
Ho reddedilemez. Oliimlii&yaralanmali kazalar parametresi 1.8281 kaza/giin olan

Poisson dagilimina uymaktadir.

Benzer sekilde X rastgele degiskeni 1 glinde meydana gelen ortalama maddi hasarh
kaza sayismni ifade etmektedir. Maddi hasarli kazalarin Poisson dagilimina uygun oldugu
varsayimi altinda, Poisson dagilimi parametresi olan 1,=4.4602 kaza/giin olarak tahmin
edilmistir. Dagilimin veriye uygun olup olmadigin1 test etmek iizere asagidaki hipotezler

kurulmustur:
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Hipotezler Test Istatistigi Karar Kurah
Ho: Maddi hasarli kazalar
parametresi 4.4602
kaza/giin olan Poisson
dagilimma uymaktadir.

0. — E)? X§ > X
(X, ~ Poisson(44602))  x2 = Qi B o7 ek

E; ise Hored

Ha: Maddi hasarl kazalar
parametresi 4.4602
kaza/giin olan Poisson

dagilimina uymamaktadir.

%95 giiven seviyesinde X§ =15.262 < X{gs25-1-1 = 35.172 oldugundan Ho

reddedilemez. Maddi hasarli kazalar parametresi 4.4602 kaza/giin olan Poisson

dagilimina uymaktadir.

Sonug olarak Eskisehir’de bir giinde gerceklesen Oliimlii-yaralanmali ve maddi

hasarli kazalarin Poisson dagilimmna uygun oldugu istatistiksel olarak dogrulanmistir.

Belirlenen dagilimlarin verilere uygunlugu Sekil 3.10°dan da gozlemlenebilir:

Olimli-yaralanmals kazalar Maddi hasarls kazalar

Frekans

0 _
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
Kaza Sayst

mmmm Gergeklesen  =——Beklenen (Poisson)

Sekil 3.10. Belirlenen olasilik dagilimlarina gore beklenen ve gergeklesen degerler

3.5. Oznitelik Se¢imi

Oznitelik segimi bir veristinde ilgilenilen ¢iktiya en ¢ok katkida bulunan

ozniteliklerin belirlenmesidir. Oznitelik secimi ile veri setinin boyutu kiigiildiigiinden
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egitim siireleri azalirken, asir1 6grenme probleminin Oniine gecildigi bilinmektedir.
Onisleme asamasindan sonra uygulanan 6znitelik secimi ile veri seti sadece faydali olarak
goriilen Oznitelikleri iceren bir bicime indirgenir. Oznitelik se¢imi yontemleri filtre,
sarmal ve gomiili yontemler olmak {izere ii¢ baslik altinda incelenebilir. Filtre
yontemleri, bir Onisleme siireci gibi bir Olcege gore belirlenen yiliksek dereceli
Oznitelikleri secer. Sarmal yontemlerde Oznitellik se¢im kriteri, bir siniflandiricinin
performansidir, smiflandirici en yiiksek siniflandirma performansini veren bir altkiimeyi
bulan bir arama algoritmasma sarilir. Gomiilii yontemler ise verileri egitim ve test
setlerine bdlmeden egitim silirecinin bir pargast olarak Oznitelik se¢imi igerir
(Chandrashekar ve Sahin, 2014). Calismada Oznitelik secimi i¢in kullanilan RO

algoritmas1 gomiilii yontemler icinde yer alir.

Kazalar i¢in 6nemli 6znitelikleri belirlemek amaciyla ayri ayr1 incelenen kazalar
icin RO ile 6zniteliklere ait onem dereceleri hesaplanmistir. Hesaplanan 6nem dereceleri
biiyiikten kiiciige siralanarak birikimli 6nem dereceleri olusturulmustur. Boylece toplam
onemin %95’ini olusturan 6znitelikler belirlenmistir. Sekil 3.11 ve Sekil 3.12°de sirasiyla
Olimlii-yaralanmali kazalar icin 6znitelik Onemleri ve biiylikten kii¢iige siralanan

birikimli 6nemler verilmistir.

Sekil 3.11°den goriilecegi lizere en yiiksek 6nem derecesine sahip Oznitelik kaza
saatidir. Bunun disinda aydinlatma, trafik isaret levhasi, haftanin giinii, hava durumu, yol
yiizeyi gibi bazi Ozniteliklerin de diger Ozniteliklere oranla daha 6nemli oldugu

gorilmiistiir.

56



Ozniteliklerin Onem Derecesi (Olimlii&yaralanmali Kazalar)
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Sekil 3.11. Oliimlii-yaralanmal kazalarin éznitelik 6nem dereceleri
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Sekil 3.12. Oliimlii-yaralanmal kazalarin éznitelik biriklimli Gnem dereceleri
Onisleme asamasindan sonra §liimlii-yaralanmali kazalar versieti 91 adet 6znitelige
sahiptir. Oliimlii-yaralanmali kazalar veri seti 6znitelik se¢imi asamasindana sonra Sekil
3.12’de belirtildigi lizere toplam Onemin %95’ini olusturan 59 Oznitelik segilerek
indirgenmistir.
Benzer sekilde Sekil 3.13°te verilen maddi hasarli kazalara ait dnem derecelerine

gore kaza saati aydilatma, yol ylizeyi gibi 6znitelikler yliksek dnem derecesine sahipken;
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Sekil 3.14’teki birikimli dnem derecelerine gore daha cok kaza zamani ile ilgili
Ozniteliklerin oldukc¢a 6nemli oldugu goriilmiistiir. Maddi hasarli veri setindeki 6znitelik

sayis1 59’a ulasirken 6znitelik se¢imi ile 43°e indirgenmistir.

Ozniteliklerin Onem Derecesi (Maddi Hasarli Kazalar)
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Sekil 3.13. Maddi hasarli kazalarin dznitelik 6nem dereceleri

Kumulatif Gnem {Maddi Hasarli Kazalar}
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Sekil 3.14. Maddi hasarli kazalarin oznitelik biriklimli 6nem dereceleri
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3.6. Eskisehir’de Gerc¢eklesen Kazalarin Kiimelenmesi
Kiimeleme analizi olarak da bilinen veri kiimelemenin amaci, bir dizi desen, nokta
veya nesnenin dogal gruplandirmasini (unsurlarini) kesfetmektir (Jain, 2010). Kiimeleme

analizi i¢in en ¢ok kullanilan yontemlerden biri K-ortalamalar algoritmasidir.

K-ortalamalar kiimeleme, bir veri kiimesini k gruplarina otomatik olarak aymrmak
icin yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. “A” baslangi¢c kiime merkezlerini secerek ve

ardindan asagidaki adimlari iteratif olarak uygulamaktadir.
1. Her 6rnek d; en yakin kiime merkezine atanir.
2. Her bir kiime merkezi C;, 6rneklerinin ortalamasi olarak giincellenir.

Algoritma, drneklerin kiimelere atanmasinda baska bir degisiklik olmadiginda sona
erer (Wagstaf vd., 2001). K-ortalamalar yontemi biiyiik veri kiimelerini kiimelemede

etkinligi i¢in 1yi bilinir (Huang, 1998).

K-ortalamalar yonteminin “4” kiime sayisinin belirlenmesinde literatiirde c¢esitli
yontemler onerilmistir. Bagparmak yontemi, dirsek yontemi, bilgi 6lgiit yaklagimi, golge
analizi, capraz dogrulama bu yontemlerden bazilaridir. Calismada dirsek yontemi

kullanildigindan bu yontemle ilgili bilgi verilmektedir.

Kiime sayis1 belirlemede en eski yontemlerden biri olan dirsek yontemin
kiimelenmelerin sayisinin bir fonksiyonu olarak agiklanan varyans yiizdesine bakan bir

yontemdir. Dirsek yonteminin adimlar1 asagidaki gibi siralanabilir:

1. k'nin farkli degerleri igin kiimeleme algoritmasi uygulanir (Ornegin, & 1'den 10'a

kadar degistirilerek)
2. Her k i¢in hata kareleri ortalama (SSE) degerleri hesaplanir.
3. SSE egrisi ¢izilir.
4. SSE egrisindeki dirsek (kirilim) noktasi uygun kiime sayis1 olarak alinir.

Kiimeleme analizi sonucu 6liimlii-yaralanmali kazalar i¢in 6 adet, maddi hasarl
kazalar i¢in 4 adet kiime olusturulmus ve her iki tiir kaza i¢in kiimelerde yer alan kaza
karakteristikleri incelenmistir.. Olusturulan kiimelerde yer alan kaza sayilar1 Tablo 3.2°de

verilmistir.
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Tablo 3.2. Kiimeleme analizi sonucu olusturulan kiimeler ve icerdikleri kaza sayilar

Kaza tiirii Kiime Kaza sayisi
Oliimlii-yaralanmal1 kazalar 1 320
2 1325
3 336
4 991
5 54
6 395
Maddi hasarli kazalar 1 1781
2 64
3 4093
4 23028

Oliimlii-yaralanmali kazalar i¢in olusturulan birinci kiimede ¢ogunlukla bir ya da
iki aracin karistig1 kazalar yer alir. Hava durumu agik ve bulutlu, yol yiizeyi ise kurudur.
Kazalarin ¢ogu caddede yandan ¢arpma carpisma ve yayaya ¢arpma seklinde olusur.
Kazaya sebep olan ilk araglar %40 bisiklet %21 kamyondur. Araglarin %93’1 ticari

amagla kullanilmaktadir. Kaza sonucu 0-2 arasi 6lii, cok sayida yarali olusmaktadir.

Ikinci kiime, ¢cogunlukla bir ya da iki aracin karistig1 kazalar1 igermektedir. Hava
durumu agik, yol ylizeyi ise kurudur. Kazalarin %61°1 caddede, %36’s1 sokakta
gerceklesir. Kazaya karisan ve ¢cogunlukla 6zel amagh kullanilan ilk araglarin %56’s1
otomobil, %16’s1 kamyonettir. Kazaya karisan ilk aracin %24’i iki tekerli araglardir.

Kaza sonucu 0-2 arasi 6lii, en fazla 10 yarali olusmaktadir.

Genellikle iki aracin karistig1 kazalarin yer aldig: iiclincii kiimede hava durumu
acik, yol yiizeyi ise kurudur. Kazaya karisan ve ¢ogunlukla 6zel amaclh kullanilan ilk
araglarin %62’si otomobil, %17’si kamyonettir. Kazalarin %69°u caddede %25°1 devlet
yolunda gergeklesir. Kaza sonucunda 0-4 arasi O6li ve 0-9 arast yarali ile

sonuglanmaktadir.

Dordiincii kiimede ¢cogunlukla bir ya da iki aracin karistig1 kazalar yer alir. Hava
durumu agik, yol yiizeyi kuru ve yollar ¢cogunlukla diiz yol veya hafif virajhidir. Yandan
carpma veya yandan ¢arpisma seklindeki kazalar1 iceren bu kiimedeki kazalarm ¢ogu 0-

3 6lii ve 0-11 aras1 yarali ile sonuglanmaktadir.
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Tek aragli kazalarin yer aldig1 besinci kiimede kazalarin tiimii korkuluksuz sert viraj
olan cadde statiilii yollarda gerceklesir. Hava durumu acik, yol yiizeyi ise kurudur.
Kazaya karisan birinci arag¢ ¢gogunlukla otomobildir. Bu kazalar ¢ogunlukla 0-2 6li veya

1-5 yaral1 olugsmaktadir.

Olusturulan son kiime olan altinci1 kiime ise ¢ogunlukla bir ya da iki aracin karistig1
kazalar1 icermektedir. Hava durumu bulutlu ve yagmurlu, yol yiizeyi ise islaktir. %70
oraninda caddelerde meydana gelen bu kazalarda 0-2 arasi olii ve 0-11 arasi yaraliyla

sonu¢lanmaktadir.

Maddi hasarli kazalar i¢in olusturulan dort kiimeye ait 6zellikler incelendiginde
kiimelerin genellikle kazaya karisan araglara gore kiimelendigi goriilmiistiir. Maddi
hasarh kazalar igin olusturulan birinci kiimede Ug ve dort arach kazalar yer almaktadir
ve asli kusurlu aracin cinsi %65 otomobildir. Bu kiimede yer alan kazalardaki asli
kusurlar cogunlukla arkadan ¢arpma, dogrultu manevralar1 yanlis yapma, kavsakta gegis
onceligi, park halindeki araclara ¢arpmadir. %46°s1 orta hasarla sonug¢lanan kazalarda,

stirticiilerin %352 sinin yas118-35 arasi, %40’ min yas1 36-55 arasindadir.

Olusturulan ikinci kiime dort aragh kazalar1 igermektedir. Bu kazalarda asli kusurlu
aracin cinsi 6zel ve ticari amaglarla kullanilan %58 otomobil ve %23 kamyonettir. %54’
orta derece maddi hasarla sonuglanan kazalarda siiriiciilerin %50’sinin yas118-35 arasi,

%45’ min yas1 36-55 arasindadir.

Maddi hasarli kazalarin {igiincli kiimesinde ¢ogunlukla 6zel ve ticari amaglarla
kullanilan %70’1 otomobil olan tek arach kazalar yer almaktadir ve kazalarin %511
hasarsiz sonu¢lanmigtir. Bu kazalarmm olugmasina sebebiyet veren asli kusurlar
cogunlukla dogrultu ve manevralar1 yanlis yapma, kavsakta gecis Onceligi, manevra
kurallarina uymama, park halindeki araglara carpma ve serit ihlalleridir. Kazaya karigsan

birinci aracin siirliciilerinin %56’smim yas1 18-35 arasi, %40’ min yas1 36-55 arasindadir.

Dordiincii kiime ise cogunlukla 6zel ve ticari amaglarla kullanilan %58’1 otomobil
%21°1 kamyonet ve rayl araglar1 iceren iki aracli kazalardir. Bu kazalarda asli kusurlar
cogunlukla arkadan carpma, dogrultu ve manevralar1 yanls yapma, kavsakta gecis
onceligi, hiz kurallarina uymama ve serit ihlalidir. %48’1 diisiik dereceli maddi hasarla
sonuc¢lanan bu kazalarda da asli kusurlu aracin siiriiciilerin %47’sinin yas1 18-35 arasi,

%44’1inilin yas1 36-55 arasindadir.
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3.7. Eskisehir icin Trafik Kaza Tahmini

Boliim 3.1°de verilen literatiir taramasindan da goriilecegi iizere, trafik kazalari ile
ilgili degiskenler uzun yillar makine 6grenmesi ve istatistiksel yontemler kullanilarak
tahmin edilmeye ¢aligilmistir. Ayrica, tiim bu ¢alismalarda gergek kaza verileri dikkate
almmustir. Literatiirden farkli olarak, bu ¢alismada kaza tahmin problemi tek siniflt bir
smiflandirma problemi olarak tanimlanmistir. Birgok c¢alismaya benzer sekilde,
uygulanan tek smif smiflandirma modelinin performansini degerlendirmek iizere elde

edilen sonuglar ikili siniflandirma modelleri ile karsilastirilmistir.

3.7.1. Ters 6rnek olusturma

Trafik kaza verisetleri cogunlukla sadece kaza olan durumlar1 icerir. Bu amagla
trafik kaza tahmin problemi bir tek sinif siniflandirma problemi olarak tariflenmistir. Tek
smif siniflandirma modelini test etmek amaciyla kaza veri seti kaza olmayan durumlar1
icerecek sekilde genisletilmistir. Kaza olmayan durumlari veri setine eklemek i¢in zaman
ile ilgili 6znitelikler sec¢ilmistir. Bunun sebebi veri setinde liretilebilecek yeni verilerin
mekansal 6zniteliklerinin Eskisehir’i temsil etmemesi riskidir. Mekansal 6zniteliklerinin
degistirilmesi halinde veri setinde Eskisehir’de hi¢ yer almayan tiirde yol ve yapilar
icermesinin Oniine gecilmistir. Ters 6rnek olusturma prosediiriinde segilen 6znitelikler ve

degisim araliklar1 Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3. Degisebilir oznitelikler

Oznitelik Deger arahg

Saat [0,23]

Giin {Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe, Cuma, Cumartesi, Pazar}
Mevsim {Ilkbahar, yaz, sonbahar, kis}

Yol yiizeyi {Kuru, 1slak, camurlu, karli, buzlu, tuzlu, yag veya akaryakit dokiilmiis}

Dengeli bir veri seti olusturmak i¢in, olusturulan kazasiz 6rneklerin sayisi varolan
kaza verisinin biiyiikliigii kadardir. Uygulanan ters 6rnek olusturma prosediirii Tablo

3.4’te verilmistir.
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Tablo 3.4. Ters 6rnek olusturma prosediirii

Girdi Kaza veri seti, degigebilir oznitelikler listesi, ornek sayisi

Cikti Veri seti

1: Basla

2 Veri seti = [], Uretilen 6rnek sayisi= 0

3 Uretilen érnek sayist < rnek sayisi:

4. Kaza veri setinden rasgele bir drnek se¢

5 Degisebilir znitelikler listesinden rasgele bir dzniktelik se¢

6 Secilen ozniteligin degerini deger kiimesinden rastgele bir deger secerek

degistir ve Yeni Satir’a ata.

7: Eger Yeni satir Veri setinde yoksa:

8: Yeni satirin sinif degerini “0” olarak ayarla
9: Yeni satiri Veri setine ekle

10: Uretilen érnek sayist +=1

11: Adim 3’e git.

12: Eger Yeni satir Veri setinde varsa:

12: Adim 3 e git.

13: Bitir

Saat ve mevsim ile ilgili 6znitelikler kullanilarak olusturulan ters orneklerde
sirastyla aydinlanma ve ay Oznitelikleri de es zamanli olarak saat veya mevsime uygun
bicimde degistirilmistir.

3.7.2. Hesaplamah sonuclar
Tek smif smiflandrma modelinin basarisim1  karsilastirmak amaciyla ikili
smiflandirma modelleri olusturulmustur. K-en yakin komsu, destek vektor regresyon,

rasgele orman smiflandiricilar: ikili smiflandirma modellerini  olusturmak igin

sec¢ilmislerdir.

Ikili siniflandirma modellerinin parametrelerinin segimi igin grid search ydntemi
kullanilmistir. Her bir smiflandirict i¢in kullanilan parametre araliklar1 Tablo 3.5°te

verilmistir.
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Tablo 3.5. Model parametre araliklar:

Smiflandiricr  Parametre

kNN k: [1,10]

DVM Kernel: {Dogrusal, R}
C: {1, 10, 100, 1000}
v: {0.001, 0.0001}

RO mtry: {w/bznitelik sayist, log,(06znitelik sayist), Oznitelik sayLSL}
ntree: {100, 300, 500, 800, 1000}
ODVM Kernel: {Dogrusal, RBF, Polinom}

Aykirt deger orani: {0.25, 0.50, 0.75, 0.95}

Kaza olmayan durumlara ait veriler olusturulduktan sonra meydana gelen
verisetlerinin biiyiikliikleri Tablo 3.6’da verilmistir. Parantez iginde ise verisetlerinin

icinde yer alan sirasiyla kaza olan ve olmayan 6rnek sayilar1 verilmistir.

Tablo 3.6. Veri seti biiyiikliikleri

Veri seti
Siiflandirici Oliimlii-yaralanmah Maddi hasarh
Tek smf 8280 (8280, - ) 16337 (16377, -)
iki smnif 16560 (8280, 8280) 32754 (16377, -)

Bahsedilen smiflandiricilar hem tiim veri seti i¢in hem de RO smiflandiric ile elde
edilen indirgenmis veri seti i¢in test edilmistir. Her iki durum i¢in de egitim ve test veri

seti biiyiikliikleri aynidir.

Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamast olan F-skoru,
smiflandirici performanslarmim 6l¢timii i¢in kullanigmitir. F-skoru, tek siif smiflandirma
probleminde uygun bir performans degerlendirme 6l¢iitiidiir (Sokolova, Japkowicz ve
Szpahowicz, 2006). Kesinlik, duyarlilik ve F-skoru Denklem (3.10), (3.11) ve (3.12)

kullanarak hesaplanir:

Kesinlik = e 3.10
esinli = TP I FP (3.10)
D Lilik = i 3.11
uyarlili = TP T FN (3.11)
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Kesinlik X Duyarlilik
X -
(Kesinlik + Duyarlilik)

F — skoru = 2 (3.12)

TP, TN, FP ve FN sirastyla siniflandirici ile elde edilen dogru pozitif, dogru negatif,
yanlis pozitif ve yanlis negatif tahmin sayilarini ifade eder.

10 katlamali ¢capraz dogrulama ile yapilan testler sonucunda Sliimiilii-yaralanmali
ve maddi hasarli kaza verisetleri i¢in elde edilen F-skorlar1 Tablo 3.7°de verilmistir.

ODVM ile diger smiflandiricilara gore daha iyi sonuglar elde edildigi sdylenebilir.

Tablo 3.7. Testler sonucu elde edilen F-skorlar

Oliimlii-yaralanmal Maddi hasarh

F skoru F skoru F skoru F skoru
Smiflandirici (indirgenmis) (indirgenmis)
kNN 0.486 0.519 0.612 0.615
LR 0.519 0.564 0.640 0.643
RO 0.552 0.531 0.591 0.510
DVM 0.252 0.582 0.501 0.688
O-DVM 0.600 0.588 0.600 0.672

F-skoruna ek olarak, dogru ve yanlis kaza alarm oranlar1 da hesaplanmistir. Yanlis
alarm orani, yanliglikla kaza olarak tahmin edilen normal durumlarin oranini ifade eder.
(Lin, Wang ve Sadek, 2015), dogru alarm orami ise dogru tahmin edilen kaza oranini
belirtmektedir. Sekil 3.15’te Oliimlii-yaralanmali kazalar i¢in dogru ve yanlis alarm
oranlar1 verilmistir. ODVM siniflandiricis1 hem dogru hem de yanlis alarm oranlarinda
en yiksek degere sahiptir. Test edilen diger iki smif smiflandiricilarinin dogru alarm
oranlarinin diisiik oldugu goriilmektedir. Bu da test edilen smiflandiricilarin gergek bir

kaza durumunu gozden kacirabilecegini géstermistir.
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Sekil 3.15. Oliimlii-yaralanmal kazalar i¢in dogru ve yanlis alarm oranlari

Maddi hasarl kazalar i¢in yapilan tahminler sonucu hesaplanan dogru ve yanlig
alarm oranlar1 Sekil 3.16’da verilmistir. Tiim kaza very seti icin DVM en diistik yanlis
alarm oranina sahip olsa da, dogru kaza alarm orani oldukga diisiiktiir. ODVM ile elde
edilen dogru alarm oran1 DVM disindaki diger iki siif siniflandiriclarla rekabet edebilir
oldugu goriilmiistiir. indirgenmis very setinde icin hesaplanan dogru ve yanlis alarm

oranlarma gére ODVM ile en diisiik yanlis ve alarm oranlarina ulasilmastir.

 —
// ,
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Dgru alarm

Yanls alarm(+0s)

KNN ., Dogru alarm (+05)
opwm ®

Sekil 3.16. Maddi hasarli kazalar igin dogru ve yanlig alarm oranlar

3.8. Sonug¢

Bu bolimde Eskisehir’in trafik giivenliginin gelistirilmesi amaciyla ge¢miste
gerceklesen trafik kazalari iizerinde calisilmistir. Eskisehir’de gerceklesen kazalara ait
veriler diizenlenerek kazalarla ilgili tanimlayici analitikler sunulmus; kazalarin

gerceklesme olasilik dagilimlar: belirlenmistir. Maddi hasarli ve 6liimlii yaralanmali
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kazalar ayr1 ayri1 ele alindiginda bir giinde ger¢eklesen ortalama kaza sayilarimin Poisson
dagilimina uygun oldugu iyi uyum testiyle dogrulanmistir. Ek olarak, kaza verisetlerinde

yer alan 0zniteliklerin 6nem dereceleri RO yontemi ile belirlenmistir.

Kaza gergeklesmesini tahmin edebilmek i¢in farkli modeler {izerinde ¢aligilmistir.
Literatiirde daha ¢ok iki smif smiflandirma problemi olarak ele alinan kaza tahminleme
problemi, bu calismada kazalar icin daha Once 6rnegine rastlanilmamis olan tek sinif
siniflandirma problemi olarak ele alinmustir. Oliimlii kazalar i¢in olusturulan tek siif
siniflandirma modeli ile basarili sonuclar elde edilirken; maddi hasarli kazalar1 tahmin
etmede tek smif siiflandirma modeli, karsilastirilan iki sinif siniflandirma modelleri ile
rekabetc¢i sonuglar elde edilebilmistir. Kaza tahminlemesi i¢in tek simif siniflandirma
modelinin performansmi gelistirmek amaciyla kaza olmayan durumlara ait veriler
toplanarak verisetlerine eklenmelidir. Ayrica farkh tek smif smiflandirma modelleri

olusturularak performansi ylikseltmek amaciyla topluluk yaklagimlari uygulanabilir.
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4. DINAMIK VE STOKASTIK TRAFIK AGLARINDA ROTA ONERISI

Trafik aglar1 yapis1 geregi belirsiz ve dinamiktir. Trafik durumu siirekli degisen ve
degisen kosullardan etkilenen bir yapiya sahiptir. Trafik sikisikligi, trafik kazalari, yol
yapimmi vb. sebepler trafik durumunu dogrudan etkiler. Trafikte gegirilen siire trafik
durumuna bagli olarak degisir. Bu sebeple, belirli bir ¢ikis noktasindan bir varis noktasina
gecen siireyi ifade eden seyahat siiresi belirsizdir. Trafikteki bu belirsizlikler ve trafik
kosullarmmin dinamik olmasi sebebiyle, istenilen varis noktasina mesafe olarak en kisa
olan rota, ¢ogunlukla siire olarak en kisa rota olmayabilir. Trafikte seyahat siiresi
hesaplanirken trafigin durumunu géz Oniine almak en kisa siiren rotanin bulunmasini
saglayabilir. Ayn1 zamanda trafikte araclarin geg¢irdigi slirenin azalmasi uzun dénemde

araclarin atmosfere salmis oldugu karbon emisyonunu da biiyiik 6l¢iide azaltacaktir.

Trafikte rota bulma mekanizmalar1 ¢evrimi¢i ya da cevrimdisi olarak calisir.
Cevrimici rota bulma mekanizmalari, cogunlukla GPS, sokak kamerasi veya sensor tiirti
anlik veri toplayan cihazlar1 kullanabilir. Cevrimigi oneri yapabilmek i¢in rota 6nceden
planlanmistir; araglar rotada ilerlemeye basladiginda, algoritma degiskenlerin
degisikliklerini izleyecek ve yeniden rotalama ihtiyacini kontrol edecektir (Isa,
Mohamed, & Yusoff, 2015). Cevrimdisi rota bulma mekanizmasi ise seyahat baglamadan

rota olusturur; stokastik seyahat siireleri ve tahminler ile ¢alisabilir.

Bu c¢alismada trafikteki belirsizlikleri gz Oniine alan bir en kisa yol problemi
iizerinde calisilmistir. Problem ¢evrimdisi olarak ele alinmus; stokastik seyahat siireleri
ile daha 6nceki boliimlerde bahsedilen tahmin modelleri bir kuralc1 analitik uygulamasi
olan ¢6zlim yaklasimma eklenmistir. Bagka bir deyisle; gecmis verilerden elde edilen
bilgiler dogrultusunda siiriicii yola ¢ikmadan Once bir rota belirlemek amaciyla bir
yaklagim uygulanmistir. Kazalarin ve trafik akismin yarattigi belirsizlik sebebiyle
baglant1 yollarindaki seyahat siiresinin de belirsiz oldugu varsayimi altinda bir sonlu
Markov Karar Siireci modeli olusturulmustur. Problemin stokastik kismi i¢in kaza
olasilik dagilimlar1 ve trafik akis olasiliklar1 hesaplanmistir. Olusturulan model bir
dinamik programlama yaklasimi ile geriye dogru deger yinelemesi algoritmas: ile
coziilmiistiir. Markov Karar Siirecinin ¢0ziimii i¢in Onerilen geriye dogru deger
yinelemesi algoritmasi ile elde edilen ¢6ziim, deterministik problemlerde kullanilan
Dijkstra algoritmasi ile elde edilen ¢oziim ile karsilastirilmistir. Karsilagtirmalar,

olusturulan test problemleri ve farkl tiirdeki senaryolar lizerinden yapilmustir.
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4.1. Literatiir Taramasi
Trafikte rota bulma problemi, literatiirde en kisa yol problemi, rota bulma, rota
Onerisi vb. basliklar altinda incelenmistir. Bu konudaki ¢alismalar genellikle trafigi farkli

yapilarda ele almigtir.

Dener ve digerleri (2011), problemi zamana bagh ve dinamik olarak ele almis ve
Ankara i¢in olusturmus olduklar1 6rnek problem i¢in GA temelli bir ¢dziim yontemi
onermiglerdir. Q1 ve Schneider (2015), trafikteki seyahat siiresini artiran durumlar1 EKS
problemine yansitmak amaciyla, rotanin toplam seyahat siiresine saga doniis orani,
rotadaki trafik 15181 sayis1 ve trafigi etkileyecek diger durumlari ifade eden bir degiskeni
belirlemis olduklar1 cesitli katsayilarla c¢arparak amag fonksiyonuna eklemislerdir.
Olusturduklar1 problemin ¢6ziimii i¢cin ilk asamasi “Graph Partitioning” olan bir rota
bulma sezgiseli 6nermislerdir. Sun ve digerleri (2017), trafikte rota belirleme icin trafik
agmin esnekligini ve hiyerarsisini goz Oniine alarak, sabit bir zamanda baglamak ve
hedefe olabildigince erken ulagsmak ve yogun saatlerden kaginmak i¢in en iyi yola ¢ikis
zamanin1 se¢mek amaglariyla iki adet Bellman-Ford algoritmasi temelli sezgiseller
onermiglerdir. Taksilerden toplanan veriler araciligiyla yapmis olduklar1 testlerde
Bellman-Ford, A* arama ve bazi probleme 6zel gelistirilen algoritmalardan daha iyi
sonug elde ettiklerini raporlamislardir. Hu ve digerleri ise (Hu, ve digerleri, 2018), A*
arama algoritmasi ile birlestirdikleri enerji tiiketim modelinde trafik 15181na yakalanma
olasiliklar ile araglarin yavaslama ve hizlanma durumlarin1 da g6z oniine almiglardir.
Sever ve digerleri (2018), gegmis ve gercek zamanli verileri kullanarak dinamik ve zaman
bagimli stokastik bozulmalar1 iceren EKS problemi iizerine ¢alismislardir. Gegmis veri
araciligiyla agdaki diiglimler arasindaki seyahat siiresi stokastik olarak ele alinirken;
gercek zamanl veri araciliiyla ag dinamik hale getirilmistir. Problem kesikli zamanli
sonlu Markov Karar Siireci olarak ele alinmis ve kiimeleme ile yaklagik Dinamik

Programlama algoritmasi ile ¢oziilmiistiir.

Literatiirde yapilan ¢caligmalarda da goriildiigii tizere trafik aginda EKS probleminin
¢cOziimii i¢in genellikle probleme zaman boyutu, stokastik seyahat siireleri kullanilmas;
trafik ag1 dinamik olarak ele alinmaya ¢alisilmistir. Bu sebeple, yapilan ¢alismada Sever
ve digerlerinin (2018) yapmis oldugu ¢alisma baz olarak almmus; trafik agi gecmis
verilerden yola ¢ikarak elde edilen olasilik dagilimlar1 ve daha 6nceki boliimlerde elde

edilmis tahminlerden faydalanilarak stokastik ve dinamik olarak ele alimmustir.
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4.2. En Kisa Yol Problemleri
V digiimler ve A digimler arasindaki ayritlar olmak iizere verilen bir
G = (V,A) yonlii ag1 ve her (i,j)€A i¢in ayrit maliyeti ¢; igin, en kisa yol problemi
baslangi¢ diigiimii s ve bitis diigiimii 7 arasindaki en az maliyetli yolu bulmaya ¢aligir. Bir
en kisa yol probleminde bir diiglimiin birden fazla ziyaret edilmedigi varsayimi

oldugunda edilen rota temel olarak adlandirilir.

En kisa yol problemleri, tek kaynakli ve tiim ikililer arasinda en kisa yol problemleri
olmak iizere iki tiire sahiptir. Tek kaynakli en kisa yol problemi bir diiglimden diger tiim
diiglimlere olan en kisa yolu bulmayi amaclarken; tiim ikililer arasinda en kisa yol

problemi tiim diigiim ¢iftleri arasindaki en kisa yolu belirlemeye calisir.

Verilen G aginda 67 (i) ve 6~ (i) sirasiyla bir i diigiimiine gelen ve i diiglimiinden
giden ayritlar1 ifade eder. (i,j) ayritinin maliyeti cij olmak tiizere, bir s diigiimiinden bir ¢

diiglimiine en kisa yolu belirlemek i¢in tamsayili model kullanilabilir (Taccari, 2016).
Karar degigkeni:

L {1, (i, ) ayriti rotadaysa
v o, diger durumlarda

EKS problemi i¢in bir standart bir tamsayili model asagidaki gibi verilebilir.
min Z Cl'jxl'j (41)
(i,))eA

1 i=sise
xij— Z xﬁ={ -1l i=tise VieVv (4.2)

(i,))€8+ (D) (i,))€8~ () 0 diger durumlarda
@NHEST ()

Problemin amaci minimum seyahat maliyeti Denklem (4.1)’de verilmistir.
Denklem (4.2) akis kisitidir. Denklem (4.3), her bir diiglimden en fazla 1 ¢ikisin olmasmi
saglar. Denklem (4.4) karar degiskeni i¢in isaret kisitdir. Ayrit maliyetlerinin negatif

olmas1 durumunda modele alt tur engelleme kisitlar1 eklenmelidir.
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Tek kaynakli EKS probleminin ¢6ziimiinde Dijkstra algoritmasi, Bellman-Ford

algoritmasi, A* arama algoritmasi1 vb. algoritmalar kullanilir.

Dijkstra algoritmasi, bir agdaki diigiimler arasindaki en kisa yolu bulmak i¢in
bilgisayar miithendisi Edsger W. Dijkstra (1959) tarafindan gelistirilmigtir. Tiim ayrit
maliyetlerinin pozitif olmasi ve yonlii bir ag olmasi durumunda, Dijkstra algoritmasi
agdaki bir baslangic diiglimiinden diger tiir diiglimlere olan en kisa yolu bulabilir. Verilen
G aginda baslangic noktasi s diigiimiinden diger diiglimlere olan en kisa yol maliyetleri

Dijkstra algoritmasi ile Tablo 4.1°de verildigi gibi hesaplanir (Reedy, 2013).

Tablo 4.1. Dijkstra algoritmasi

Girdi V ag1, s basglangic noktasi, w uzaklik matrisi
Ciktt  Uzaklik
1: Basla

2: Uzaklik(v) =0

3: Herv € V(s) igin:

4: Uzaklik(v) = o

S S={}

6: Q=V

7: Q = {} olana kadar:

&: u = minUzaklik(Q, Uzaklik)

9: S=Su{u}

10: Her v € Komsu(u) igin:

11: Eger Uzaklik(v) > Uzaklik(uw) + w(u, w):
12: Uzaklik(v) = Uzaklik(uw) + w(u, w)
13: Bitir

Dijkstra algoritmasina benzer olan Bellman-Ford algoritmasi negatif ag maliyetleri
s6z konusu oldugunda kullanilir. Negatif maliyetler rotada dongiilere sebep olabilir ve
Dijkstra algoritmast bu durumun Oniine gegemez. Dijkstra algoritmasi her iterasyonda
bulunulan diiglime bagli olan digiimlerle ilgilenirken; Bellman-Ford algoritmasi her

iterasyonda tliim ayritlar1 inceler.

EKS probleminin ¢odziimiinde kullanilan bir bagka algoritma da Dijkstra
algoritmasnin bir uzantis1 olan A* algoritmasidir. Hart, Nilsson ve Raphael (1968)

tarafindan onerilen A* ("yildiz" olarak), yol bulmada yaygin olarak kullanilan, diigtimler
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olarak adlandirilan noktalar arasinda verimli bir sekilde yonlendirilebilir bir yol ¢izme

islevi olan bir bilgisayar algoritmasidir (Reedy, 2013).

EKS’de ele alinan ag genellikle statiktir. Buna karsilik, bir ag dinamik olabilir,
diigiimler ve ayritlar zaman i¢inde eklenebilir, giincellenebilir ya da silinebilir (Madkour
vd., 2017). Dinamik aglar agin kenarlar, koseler veya agirliklar gibi farkl
parametrelerinin giincellenmesi agisindan hicbir kisitlamasinin olmadigi problemlerdir
(Sunita ve Garg, 2018). Dinamik aglarin zaman boyutu vardir. Her bir zaman dilimi i¢in

diglimler aga eklenir ya da agdan cikarilir; ayrit maliyetleri giincellenir.

4.3. Markov Karar Siireci
Sonlu durumlu, sonlu eylemli Markov karar siireci belirsizlik altinda, 6zellikle basit
ve nispeten izlenebilir bir sirali karar verme modelidir (White, 2011). Bir Markov Karar

Stireci (MKS) modeli sunlari igerir (Givan ve Parr, 2001):

e Olasi1 durumlar kiimesi S
e Olasi1 hareket kimesi A
e Gergek bir degerli 6diil fonksiyonu (s, a)

e Her bir eylemin her bir durumdaki etkisi T

MKS, Markov 6zelligini tagir. Yani bir /+/ anmnda sistemin durumu S, yalnizca
istemin t anindaki S' durumuna baghdir. Sonlu olmayan MKS’lerin ¢oziimiinde deger
yinelemesi, politika yinelemesi ve dogrusal programlama kullanilir. Deger yinelemesinin
sonucu Bellman denkleminin ¢6zlimii olan tek bir rota verir. Buna karsin politika
yinelemesi ise baslangicta rastgele se¢ilmis bir politikadan en iyi duragan politikay1 verir.
Dogrusal programlama ile politika yinelemesi gibi optimal duragan politika elde edilir.

Sonlu MKS’lerin ¢dziimii i¢in dinamik programlama kullanilabilir.

MKS’nin gecis olasiliklar1 ve ddiilleri belirlendikten sonra deger yinelemesi
yontemi uygulanir. Deger yinelemesi yontemi geriye dogru dinamik programlamaya
benzer (Song vd., 2000). Deger yinelemesi algoritmas1 Bellman tarafindan gelistirilen
iteratif bir siirectir. Algoritma her durumun beklenen faydasimi komsu durumlarin
faydalarini kullanarak ve birbirini izleyen durumlar yeterli derecede birbirine yaklasana

kadar hesaplamaya devam eder.
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4.4. Dinamik ve Stokastik Aglarda En Kisa Yol Problemi i¢cin Dinamik
Programlama Temelli Bir Coziim Yaklasim

Problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilen Markov Karar Siireci temelli ¢dziim
yaklagiminda siiriicliniin bir baslangi¢ noktasindan bitis noktasina gidecegi rota, siiriicii
yola ¢ikmadan Once belirlenmektedir. Problem g¢evrimdisi olarak ele alinmuistir, yani
stirticii yolda iken herhangi bir anlik veri sisteme gelmemekte ve rota yola ¢ikmadan
belirlenmektedir. Sistemle ilgili tiim veriler ge¢mis verilerden elde edilen olasilik
dagilimlar1 ve tahminler araciligiyla elde edilmektedir. Kazalar ve trafik akisi i¢in dnceki
boliimlerde bahsedilen tahmin modellerinin ¢iktilarmin tamamen dogru oldugu varsayimi
ile ele alman trafik aginda, diiglimlerin agdaki varliklar1 her 15 dakikalik zaman dilimi

icin glincellenmektedir. Coziim yaklasimimin kapsami Sekil 4.1°de 6zetlenmistir.

Trafik Kazalari

Trafik kaza tahmini

Verisetinin

olusturulmasi > Onigleme
Trafik kazalarinin
gerceklesme olasilik
7l dagiimiannin
belirlenmesi
Stokastik ve dinamik trafik aginda
rota Onerisi
Trafik Akigt
. Trafik akis olasilik
Traﬂka:I;iszlianmn dagiimlarinin
belirlenmesi
Verisetlerinin —
olusturulmasi

Trafik akig tahmini

Sekil 4.1. Calismanin kapsami

Problem tek kaynakli bir EKS problemi olarak diisiiniilmiistiir. Ele alinan
problemde trafik ag1 yonlii bir agdir ve karar verme noktalar1 kavsaklardir. Bagka bir
deyisle, kavsaklar trafik aginin diigtimlerini, kavsaklar arasindaki yollar ise trafik aginin

ayritlarini ifade etmektedir.

Trafigin durumunun 15 dakikada bir giincellendigi varsayildigindan olagan trafik

akisinin aksamasinda bes tlir durum oldugu varsayilmistir. Bu durumlar trafikte yasanan
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aksamalarm seviyesine baglidir. Birinci durumda herhangi bir aksamanin yaganmadigi,

ticlincii durumda orta dereceli aksamalarin ve besinci durumda ise ¢ok yiiksek dereceli

aksamalarin yagsandig1 varsayilmistir. Aradaki seviyeler ise bir 6nceki aksama seviyesinin

benzeri olup, trafik 15181 ya da seyahatten meydana gelen siirenin eklenmesi sebebiyle 15

dakikalik zaman dilimi agim1 i¢in s6z konusudur. Trafikte yasanan her bir aksama zaman

kaybina sebep olmaktadir. Bahsedilen durumlar Tablo 4.2°de 6zetlenmis ve Sekil 4.2°de

aksama seviyeleri i¢in 6rnek verilmistir.

Tablo 4.2. Trafigin aksama seviyeleri

Aksama seviyeleri

Aksamaya sebep olan durumlar

Kaybedilen

zaman (dakika)

Trafik akisi Kaza
1: Aksama yok Hafif - 0
2: Diisiik aksama Hafif - 15
3: Orta aksama Orta dereceli trafik akist ~ Maddi hasarli 30
4: Yiiksek aksama - - 45
5: Cok yiiksek aksama Agir trafik akisi Oliimlii-yaralanmal1 60
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Aksama seviyesi 1

Aksama seviyesi 3

Aksama seviyesi 5

Sekil 4.2. Aksama seviyelerinde trafik agimin durumu

Trafikte aksamaya sebep olan durumlarin tamamen birbirinden bagimsiz oldugu
yaklagimi altinda kaza gerceklesme olasiliklari ile trafik akiglari ile ilgili olasilik degerleri
geemis veriler araciligiyla hesaplanmistir. Bu sekilde elde edilen olasilik degerleri

kullanilarak iki kavsak arasindaki beklenen seyahat stireleri hesaplanmaktadir.

Trafikte zaman kaybina sebep olan bir baska durum ise trafik 1siklaridir. Trafik
isiklarinda kirmiziya yakalanma durumunda yavaslama ve kalkis aninda hizlanma
sebepleri ile bekleme siiresine ek olarak zaman kaybi yasanmakta; ayrica durus-kalkis
sebebiyle yakit tiiketimi ve dolayisiyla maliyet ile emisyon artmaktadir. Bahsedilen
maliyetleri ve zaman kayiplarmi azaltmak amaciyla gelistirilen yaklasimda trafik 1s181na

yakalanma durumu da g6z oniine alinmustur.
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Dinamik aglarda en kisa yol problemleri genellikle ¢evrimici modellerdir.
Calismada cevrimigi bilgi alinamadigi i¢in, trafik aginin dinamik hale getirilmesinde ise
tahmin modelleri kullanilmistir. 15 dakikalik sabit zaman periyotlar1 i¢in yapilan
tahminler sonucunda 6liimlii ve yaralanmali bir kaza gerceklesecegi ya da trafik akiginin
yogun olacagi kavsak ya da yollar agdan ¢ikarilir. Benzer sekilde daha once agdan
c¢ikarilan bir kavsak ya da yolda tahmin sonucunda bir aksaklik tespit edilmezse aga tekrar
eklenir. Tablo 4.3’te bir aga ait bir saatlik zaman dilimi i¢in diiglim ekleme ve silme

stirecine 0rnek verilmistir.
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Tablo 4.3. Diigiim ekleme ve silme islemleri

Zaman Arahg1 Ornek islem

12:00:00-12:14:59

12:15:00-12:29:59

Diigim

silme

12:30:00-12:44:59

Diigim

ekleme

12:45:00-12:59:59

Diigim

silme

Belirtilen problemi ¢6zmek ilizere Markov Karar Siireci temelli geriye dogru
dinamik programlama algoritmasi dnerilmistir. Onerilen ¢dziim yaklagimu ile elde edilen
rotalarin degerlendirilmesi i¢in siirliciiniin belirtilen baslangi¢ ve bitis noktalar1 arasini

belirlenen rota ile gergekte ne kadar siirede kat ettigi hesaplanmistir. Farkli seviyedeki
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aksamalar i¢in olusturulan senaryolar iizerinden MKS temelli ¢6ziim yaklagimu ile elde
edilen rotlar ve Dijkstra algoritmasi ile elde edilen rotalarin gergeklesme siireleri

hesaplanmistir ve karsilagtirilmustur.

4.4.1. Durum uzayl
Bir k kararinda, sistemin durumu S;’dir. Sistem durumunun 15 dakikada bir
degisecegi varsayimi altinda en kotii senaryoda bir kavsaktan diger kavsaga gidis siiresi,
sabit seyahat siiresi ve en yiiksek seviyede bir aksama gergeklestiginde ortaya ¢ikacak
maliyet olan 60 dakikanm toplamidir. Bu sebeple sistemin tiim durumlar1 gézden
gecirilebilmesi i¢in her bir kavsaga ait en kotii senaryoda varilacak siireler gz oniine

almmuistir. Bahsedilen yaklasim Sekil 4.3’teki 6rnek {izerinden anlatilacaktir.

Asama 1 Asama 2 Asama 3 Asama 4

Sekil 4.3. Bir ag ornegi

1 kavsagindan 7 kavsagina en kisa yolu bulmak iizere sistem 4 asamada ele alinir.
Birinci asamada 1 kavsagindan 2,3 ve 4 kavsaklarma, ikinci asamada 2,3 ve 4
kavsaklarindan 5 ve 6 kavsaklarina, ii¢lincli agsamada ise 5 ve 6 kavsagindan 7 kavsagina
varilir. Bu 6rnek i¢in en kotii senaryoda 7 kavsagina, kavsaklar aras1 deterministik seyahat
stiresine ek olarak 180 dakikada ulagilabilir. Sistemin her 15 dakikada bir glincellendigi
varsayildigindan en kotii durumda sistemin ne kadar giincellenecegi hesaplanir. Ornegin,

7 kavsagi i¢in 180/15 = 12 durum s6z konusu olacaktir. Sistemde herhangi bir aksama
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olmamasi1 durumu da eklenerek toplamda 7 kavsagi i¢in 13 durum gegerlidir. Benzer
sekilde birinci asamadaki kavsaklar i¢in 5 durum, ikinci asamadaki kavsaklar i¢in 9

durum s6z konusu olacaktir.

Sistemin herhangi bir asamadaki bir durumunun hesaplanabilmesi i¢in sistemin
bir sonraki asamaya ait ve bulunulan zamandan itibaren 60 dakikalik zaman diliminde

yer alan durumlar kullanilir.

4.4.2. Aksiyon uzayi
Sistem Sj, durumunda iken; bir i kavsaginda verilecek karar seyahat edilecek bir
sonraki xx komsu kavsagidir. Karar verilecek kavsak ile aralarinda yol bulunan kavsaklar

hareket edilebilecek komsu kavsaklar olarak adlandirilir.

4.4.3. Amag fonksiyonu

Ele alinan problemin amag fonksiyonu belirlenen bir baslangi¢ ve bitis noktalar1
arasindaki seyahat siiresinin enkiigiiklenmesidir. Kavsaklar arasindaki seyahat siiresi
sabit seyahat siiresine ek olarak trafikteki belirsizliklerden dolay1 gerceklesen ilave
stirenin toplamidir. Ara¢ hizinin (/=30 km/sa) sabit oldugu varsayimi altinda i ve j
kavsaklar1 arasindaki /;; uzunlugundaki baglant1 yolunun sabit seyahat siiresi (tjj) Denklem
(4.5)’te verildigi sekilde hesaplanir.

li;

tij = 7 (45)

Trafikte gergeklesen trafik sikisikligi ve trafik kazasi sebepleri ile trafikte yasanan

aksamalardan kaynaklanan zaman kayiplar1 ise amag¢ fonksiyonun stokastik kismini

olusturur.

Iki kavsak arasinda yer alan trafik 1s1klar1 da trafikte gegirilen siireye etki eder. Bu
amacla kavsaklar arasindaki yollarda bulunan trafik isiklar1 da amag¢ fonksiyonuna
eklenmistir. Trafik 1siklarmin birbirinden bagimsiz oldugu varsaymmu altinda bir trafik
1s181na yakalanma olasilig1 0.5 olarak alinmis ve trafik 1513mda kirmiziya yakalanma
durumunda durus, bekleme ve kalkis dahil ortalama 2 dakika kaybedilmesi belirlenmistir.

Iki kavsak arasinda trafik 15131na yakalanma olay1 X ile ifade edilmistir.

Problemin amag fonksiyonu minimum beklenen seyahat siiresidir. Seyahat siiresi
deterministik seyahat siiresi ile trafik durumlarindan dolay1 meydana gelecek gecikmenin

beklenen degerinin toplami olarak ifade edilir. Denklem (4.6)’da sistemin her bir durumu
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icin, sistem Sy durumunda iken x; kavsagina gitmenin maliyetlerinin toplaminin enkii¢iigii

olarak ifade edilir.

z= minz c(Sk, x) (4.6)

k

Sistemin her bir ix karar noktasindaki maliyet Denklem (4.7) ile hesaplanir. Her
bir ik karar noktasinin maliyeti her bir komsu karar noktasi i¢in hesaplanir. Hesaplanan
her bir maliyet degeri karar ve komsu diigiimler arasindaki deterministik ve trafik 15181

maliyetleri ile ile komsu kavsagin beklenen degerinin toplami olarak ifade edilir.

V(i X, Sk) = tix, (Sk) + E[Kikxk] + Z P(S-1)1Sk) V(xp» Sk-1) (4.7)
Sk-1
tikxk(Sk), sistem S, durumunda iken ix ve xi kavsaklar1 arasindaki seyahat
stiresidir. Bu siire iki kavsak arasindaki sabit siire ile durumlar aras1 gecisten kaynaklanan

stirenin toplamudir.

Her karar noktasinda her bir komsu kavsaga hareket edilmesi durumunda
karsilagilacak maliyetler hesaplandiktan sonra bu maliyetler arasindaki her bir durum en
kiiciik degere sahip xx kavsaga hareket edilir ve Denklem (4.8)’de verildigi sekilde ik
kavsaginin maliyeti hesaplanan enkii¢iik maliyet degerini alir.

, min .
V(lk,.gk) = X, € K0m$U.(ik) v(lk, xk,Sk) (48)

Komsu(i,)’da yer alan kavsaklar her 15 dakikada bir sistemde elde edilen kaza

ve trafik akis tahminlerine bagli olarak giincellenir. Bagka bir deyisle, her 15 dakikada bir

Komsu(i,) kiimesine diigiim eklenebilir ya da kiimeden diigiim ¢ikarilabilir.

Sonug olarak baslangic kavsag: “0” olarak isaretlenirse Denklem (4.9) problemin

¢Oziimiinii verecektir.
Vo =V(0,5,) (4.9)

4.4.4. Gecis matrisi
Gecis matrisleri her bir yol icin ayr1 ayri olusturulmustur. Yollara ait gecis

matrislerinin olusturulmasi i¢in daha dnce bahsedilen aksama seviyeleri kullanilmistir.
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Gecis matrisi, bir yol i¢in li¢ durumu ve aralarindaki gecis olasiliklarini igerir. Gegis

matrislerinin olusturulmasi i¢in asagidaki varsayimlar yapilmistir:

Aksama seviyesi 1 ve 2 digindaki tiim seviyelerindeki aksamalarin kosullu olasilik
degerlerini belirlemek i¢in kaza gerceklesme ve trafik akis diizeylerinin
birbirinden bagimsiz olarak ele alinmistir.

Aksama seviyesi 1 ve 2 disindaki tiim seviyelerindeki aksama seviyelerine ait
durumlar arasinda ge¢is yoktur. Baska bir deyisle, bir zaman araliginda belirli bir
yolda maddi hasarli bir kaza varsa; bir sonraki zaman araliginda oOlimlii-
yaralanmali kaza ger¢eklesmez.

Aksama seviyesi 3, 4 ve 5’in 1 ve 2 engelleme seviyesine ge¢is olasiliklar1 0.5
olarak varsayilmistir. Yani, bir zaman araliginda belirli bir yolda gerceklesen
maddi hasarli bir kazanin bir sonraki zaman araliginda ortadan kalkmasi olasilig1

0.5°tir.

Her bir 1 yolu i¢in sistemin 5 aksama seviyesini igeren sistemin S durumundaki

gecis matrisi Denklem (4.10)’da verilmistir.

pi1 piz pis Pl pis
P31 D32 Dbz Doa Dis
@sk: P§1 péz pés p§4 pés (4.10)
Pi Piz Dis DPis Dis

L L L L l
P51 Psz2 DPs3  Pss4  Pss

Matriste her bir p' degeri, i kavsaginm bir aksama durumdan bir baska duruma

gecmesi olasiligini ifade eder. Gegis matrisi sistemde her 15 dakikada bir giincellenir.

Boylece gecen siireye gore ka¢ adim ileriye gidilecegi belirlenmis olur. Hesaplanan

seyahat siiresi 15 dakikadan az ise matris ayni1 kalirken, 15 ile 30 dakika arasinda ise

matrise 1 adimlik gecis uygulanir.

Daha 6nce kazalar i¢in belirlenen olasilik dagilimlarina ait rastgele degiskenler ve

parametre 1 giin i¢indir. Uygulanan ¢6zim yontemi 15 dakikalik periyotlar1 icerdiginden

hesaplanan A parametreleri 15 dakikaya uygun bi¢imde giincellenmistir.

4.4.5. Coziim yaklasim

Dinamik ve stokastik aglarda en kisa yol probleminin ¢6ziimii i¢in dnerilen geriye

dogru dinamik programlama temelli algoritma Tablo 4.4’te verilmistir.
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Tablo 4.4. Coziim yaklasimi adimlart

Girdi Kavsak kiimesi (1), kavsak sayisi, ¢ikis (0), varg
Cikti  Rota, minBeklenenSiire

1: Basla

2: kararSayis1 = kavsak sayisi
3: rota =[]

4 V(ivans'sk) =0

Eger kararSayist > 0:

6: 'l](ik, Xk, Sk) = tikxk(sk) + E[Kikxk] + Z P(S(k_1)|5k) V(xk,Sk_l)
Sk-1
T: . _ min .
V(i Si) = X, € Komsu(iy,) V(e X Sie)
10: Her x;,, € Komsu(i,,) i¢in:
11: Eger V(iy, Sk) = V(xy,Sy) ise:
12: rota;s, = iy +rotay,s,
13: kararSayist = kararSayist — 1
14: minBeklenenSire = minV (0, S,)
15: Bitir

4.4.6. Senaryolar

Elde edilen rotalar1 degerlendirmek i¢in trafikte gergceklesebilecek durumlari igeren
3 tilir senaryo Uretilmistir. Birinci tip senaryo, trafigin dogal akisin1 bozacak herhangi bir
durumun ger¢eklesmedigi senaryodur. Bu senaryoda sadece trafik 1sigmnin etkisi sz
konusudur. Ikinci tip senaryo trafigin hafif etkilendigi durumlari igerir. Bu durumlar bir
yolun ya da kavsagim, ¢ok kisa siireli ve genellikle kismen trafige kapanmasina sebep
olacak maddi hasarli kazalar ile ortalama trafik akismin s6z konusu olmasidir. Son
senaryo olan {igiincii tip senaryoda ise trafik akisinda yogun aksama durumlarinin modele
yansitilmasi saglanmaya galisiimistir. Oliimlii ve yaralanmali kazalar ile cok yogun trafik
akis1 bu senaryoda yer almaktadir. Ayrica yogun aksamaya ek olarak, ikinci tip senaryoda

yer alan durumlar da i¢lincii tip senaryoya dahildir.

Bahsedilen senaryolar her test problemi icin ayri ayr1 olmak {izere 10’ar adet
tiretilmistir. Ele alinan agin rasgele olarak segilen yollarinda 3 ve 5 seviyesinde aksamalar
olusturulmustur. Ayrica her bir senaryo tipi i¢in etkilenecek yol sayisi, agdaki toplam

yollarm %10, %30, %50 ve %70’1 olarak belirlenmistir. Olusturulan senaryolar Tablo
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4.5’te 6zetlenmektedir. Boylece her bir test problemi i¢in elde edilen rotalar, 9 tip senaryo

iizerinden 10’ar farkli senaryo i¢in degerlendirilmistir.

Tablo 4.5. Senaryo bilgileri

Senaryo Etkilenen en fazla yol oram Sebep olan durumlar
1 - -
2 %10 Maddi hasarli kazalar
%30 Ortalama trafik akisi
%350
%70
3 %10 Oliimlii ve yaralanmali kazalar
%30 Yogun trafik akisi
%50
%70

Senaryolara ek olarak, ama¢ fonksiyonu hesaplamasinda bir yol ge¢mek igin
secildiyse tiim kirmizi 1siklara yakalanildigi varsayilmistir. Bunun amaci amag

fonksiyonuna yansitilan trafik 15181 boliimiiniin etkinliginin 6l¢tilmesidir.

4.4.7. Test problemleri
Uygulanan ¢6ziim yaklasimmi test etmek amaciyla 8 adet test problemi
olusturulmustur. Bunlardan biri  Eskisehir’den toplanan veriler aracilifiyla

olusturulmustur.

Eskisehir test problemi, baslangic ve bitis diiglimleri dahil 15 kavsaktan
olusmaktadir. Sekil 4.4’te problem i¢in ele alinan ag verilmistir. Belirlenecek rotanin
baslangic noktasi olarak Otogar kavsagi, bitis noktasi olarak ise Kurtulus Miizesi

civarmdaki Yediler kavsagi secilmistir.
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Sekil 4.4. Eskisehir test problemi

Eskigehir test probleminde trafik aginin ele alinan kismi i¢in trafik 15181 sayilari

olusturulmus ve yapilan tahminler ile ag dinamiklestirilmistir. Eskisehir test problemi i¢cin

olusturulan senaryonlardan biri ise Tablo 4.6’da verilmistir.

Tablo 4.6. Eskisehir test problem i¢in olugturulan senaryolara ornekler

Senaryo Zaman arahg Gergeklesen durum
16:00-16:15 Yunus Emre Caddesi 1. kisim Orta derecede trafik akisi
Yunus Emre Caddesi 2. kisim Orta derecede trafik akis
16:15-16:30 Yunus Emre Caddesi 1. kisim orta derece trafik akisi
Senaryo2
16:30-16:45 Cumhuriyet Bulvari 2. kisim maddi hasarl kaza
16:45-17:00 Cumhuriyet Bulvari 1. kisim orta derece trafik akisi
Cumhuriyet Bulvari 2. kisim orta derece trafik akisi
16:00-16:15 -
16:15-16:30 Cumbhuriyet Bulvari 3. kisim 6liimlii&yaralanmali kaza
Sivrihisar-2 Caddesi agir derecede trafik akisi
Senaryo3
16:30-16:45 Sivrihisar-2 Caddesi orta derecede trafik akis1
16:45-17:00 Sarper Bulvari agir derecede trafik akist

Cumbhuriyet Bulvari 3. kisim agir derecede trafik akisi

84



Eskigehir test problemine ek olarak farkli boyutlarda test problemleri

olusturulmustur. Diiglim sayis1 10, 30, 50, 100, 200, 500 ve 1000 olmak iizere olusturulan

test problemleri i¢in ayritlardaki trafik isiklari, zamana bagli olarak agdaki diigiim

bilgileri, Senaryo 2 ve Senaryo 3’lin her bir durumu i¢in etkilenecek olan ayritlar rastgele

olarak olusturulmustur.

4.4.8. Hesaplamah sonuclar

Onerilen ¢dziim yaklasimi Intel(R) Core™ i7 islemcili 2.5 GHz ve 16GB RAM’e

sahip islemcili bir bilgisayarda Python 3.5.4 versiyonu ile kodlanmistir. Dijkstra

algoritmasi ise Python Networkx paketi araciligi ile ¢calistirilmagtir.

Elde edilen rotalarin degerlendirilmesi icin Boliim 4.4.6’da belirtilen senaryolar

icin amag fonksiyonu degerleri hesaplanmistir. Eskisehir test problemi i¢in elde edilen

rotanin 9 tip senaryo i¢in elde edilen sonuglara ait ortalamalar Tablo 4.7°de verilmistir.

Tablo 4.7. Eskisehir érnek problemi icin elde edilen sonuglar

Senaryo  Etkilenen en Dijkstra MKS Fark (%)
fazla yol oram
(%)
Senaryo 1 - 3.280 3.280 -
Senaryo 2 10 3.280 3.280 -
30 3.280 3.280 -
50 6.280 6.280 -
70 15.280 15.280 -
Senaryo 3 10 3.280 3.280 -
30 12.280 12.280 -
50 36.280 36.280 -
70 24.280 24.280 -

Tablo 4.2’den de goriildiigii lizere kiiglik boyutlu Eskisehir test problemi i¢in her

iki yaklasimla ayni rotalar elde edilmis ve tiim senaryolar degerlendirildiginde sonuglar

arasinda herhangi bir fark olmadig1 goriilmiistiir.

Senaryo 1 i¢in test problemlerine ait sonuglarin ortalamalar1 Tablo 4.8’de

verilmistir.
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Tablo 4.8. Senaryo 1 icin test problemlerine ait elde edilen ortalama seyahat siireleri (dakika)

Diigiim Dijkstra (dakika) MKS (dakika) Fark (%)
sayisi

10 1.004 1.004 -

30 9.461 1.651 -82.55

50 9.479 1.899 -79.97
100 27.437 4.307 -84.30
200 50.2 49.533 -1.33

500 241.486 194.452 -19.48
1000 182 126 -30.77

Ozellikle daha biiyiik boyutlu problemlerde kaza ve sikisiklik gibi bir aksamanimn
olmadig1 durumda basarili sonuglar elde edilmistir. Céziimlerde deterministik yaklagimla
trafik 151g1a yakalanma durumu g6z 6niine alinmadigi i¢in daha kisa seyahat siireleri elde

edilebilmistir.

Senaryo 2 icin test problemlerine ait sonuclarin ortalamalar1 Tablo 4.9°da

verilmistir.
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Tablo 4.9. Senaryo 2 icin test problemlerine ait elde edilen ortalama seyahat siireleri (dakika)

Etkilenen en fazla yol oram

Diigiim %10 %30
sayisi Dijkstra MKS Fark (%) Dijkstra MKS Fark (%)

10 1.004 1.004 - 1.004 1.004 -

30 12.461 4.651 -62.67 9.461 4.651 -50.84
50 9.479 1.899 -79.97 12.479 4.899 -60.74
100 27.437 7.307 -73.37 30.437 13.307 -56.28
200 50.2 49.533 -1.33 53.2 49.533 -6.89
500 241.486 194.452 -19.48 241.486 197.452 -18.24
1000 182 126 -30.77 182 126 -30.77

Etkilenen en fazla yol oram

Diigiim %50 %70
sayisi Dijkstra MKS Fark (%) Dijkstra MKS Fark (%)

10 1.004 1.004 - 4,008 4,008 0

30 9,461 1,651 -82,55 18,461 13,651 -26,05
50 9,479 7,899 -16,67 18,479 13,897 -24,80
100 30,437 4,307 -85,85 33,437 7,307 -78,15
200 56,2 49,533 -11,86 50,2 52,533 4,65

500 241,486 197,452 -18,24 244,486 197,452 -19,24
1000 185 132 -28,65 182 129 -29,12

Senaryo 2 i¢in elde edilen sonuglar incelendiginde genellikle uygulanan
yaklasimla daha kisa seyahat siireleri elde edilebilmistir. Bu da agin durumundaki
aksamalarin artmasinin sonucudur.

Senaryo 3 i¢in test problemlerine ait sonuglarin ortalamalar1 Tablo 4.10’da

verilmistir.
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Tablo 4.10. Senaryo 3 igin test problemlerine ait elde edilen ortalama seyahat siireleri (dakika)

Etkilenen en fazla yol oram

Diigiim %10 %30
sayis1 Dijkstra MKS Fark Dijkstra MKS Fark
10 1.004 1.004 - 13,004 13.004 -
30 12.461 4.651 -62.67 15,479 7.651 -50.57
50 9.479 1.899 -79.97 15,479 7.899 -48.97
100 27.437 4.307 -84.30 57,467 7.307 -87.28
200 532 52.533 -1.25 62,2 52.533 -15.54
500  241.486 194.452  -19.48 241,486 197.452 -18.24
1000 182 126 -30.77 182 132 -27.47
Etkilenen en fazla yol oram
Diigiim %350 %70
sayis1 Dijkstra MKS Fark Dijkstra MKS Fark
10 7.004 7.004 - 16.004 1.004 -
30 12.461 10.651 -14.52 27.479 28.651 4.27
50 9.479 1.899 -79.97 21.479 22.899 6.61
100 33.467 4.307 -87.13 48.435 4.307 -91.11
200 622 63.675 2.37 68.2 76.533 12.22
500  253.486 200452 -20.92 241.486 177.552 -26.48
1000 188 126 -32.98 197 129 -34.52

En agir aksamalarin yasandigi Senaryo 3 i¢in elde seyahat siireleri incelendiginde
onerilen MKS temelli yaklasim ile deterministik ¢6ziim yontemine baskin ¢éztiimler elde
edilebilmistir. Senaryo 2 ve Senaryo 3 birlikte ele alindiginda, aksama seviyeleri ve

etkilenen yol oranlar1 arttkca MKS temelli yaklasim daha kisa seyahat siireleri

saglayabilmektedir.

olusturuldugundan elde edilen sonuclarin senaryo bazindaki ortalamalari ise Tablo

4.11°de verilmistir.

Senaryolarda
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Tablo 4.11. Elde edilen ortalama ortalama seyahat siireleri (dakika)

Diigiim Dijkstra MKS Fark (%)
sayisl

10 6.004 6.004 -

30 14.132 8.651 -38.78

50 12.812 7.232 -43.55

100 35.11 6.307 -82.04

200 56.2 55.105 -1.95

500 243.153 194,574 -19.98

1000 184.667 128 -30.69

Tablo 4.10’dan da goriilecegi iizere problemin amag¢ fonksiyonuna trafik igiklarinin,
kaza ve trafik akis olasiliklarinin eklenmesi sonuglar1 olumlu yonde etkilemistir. Boylece
deterministik ¢oziim yaklagimlari ile ele alamadigimiz gercek trafik kosullar1 da ele

alinmustir.

Test problemleri i¢cin her bir senaryo tiirii i¢cin olusturulan 10’ar adet trafik
simiilasyonu i¢in elde edilen sonuglar ayr1 ayr1 incelenmis ve 6nerilen MKS yaklagiminin
baskin bir sekilde daha kisa seyahat siireleri sagladigi goriilmiistiir. Uygulanan tiim

testlerde MKS ve Dijkstra’nin baskin gelme sayilar1 Sekil 4.5°te gorsellestirilmistir.

100
- m Dijikstra
av MK
.
10
0
10 30 50 100 200 500 1000

Digum sayisi

Cozum sayisi

Sekil 4.5. Uygulanan testlerde ¢oziim yontemlerinin baskin gelme sayilar

4.5. Sonug¢
Trafik aginda rota 6nermek i¢in trafigin degisen ve belirsiz kosullarini géz oniine
almak gerekir. Bu ama¢ dogrultusunda, ¢alismada trafik aginda rota 6nermek icin gegmis
trafik verilerinden elde edilen olasilik dagilimlar1 ve tahminler araciligiyla agdaki
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belirsizlikler ve degisebilecek durumlar en kisa yol hesaplamasina dahil edilmistir. Bir
kuralct analitik uygulamasi onerilen MKS temelli ¢6ziim yaklasimi ¢evrimdisi rota
olusturmada farkli tiirdeki senaryolar iizerinden Dijkstra algoritmas1 ile
karsilastirildiginda ¢ogunlukla daha iyi sonuglar elde edilebilmistir. Ote yandan, 6nerilen
yaklagimm ¢6ziim siireleri degerlendirildiginde problem boyutu arttikga ¢6ziim
stirelerinin de iistel olarak artacagi goriilmistiir. Bu sebeple, ¢oziim siirelerini optimize

etmek icin paralel programlama vb. yontemler uygulanabilir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA
Bu caligmada trafik ile ilgili veri analitigi uygulamalar1 yapilmistir. Trafikte
yasanan aksakliklara ve yarattigi sorunlara deginilmis ve bu sorunlarin ¢éziimii i¢in veri

analitiklerine dayali yaklasimlar dnerilmistir.

Calismanin ikinci bolimiinde trafik akislar1 igin bir kestirimsel analitik yaklasimi1
sunulmus ve bir zaman serisi olarak ele alinan trafik akisi i¢in 6zgiin ve melez bir
algoritma olan Yanl rastgele anahtarli genetik algoritma temelli bir Yapay Sinir Ag1
modeli gelistirilmistir. Gergeklestirilen testlerde Onerilen 6zgiin algoritma ile basarili

sonuglar elde edilebilmistir.

Calismanin iglinci boliimiinde Eskisehir’de yasanan trafik kazalarina yonelik
tanimlayict analitik yaklasimlart uygulanmistir. Gergeklesen trafik kazalarinin
Ozelliklerini ortaya ¢ikarmak igin bazi istatistiksel yontemler, kiimeleme ve Oznitelik
secimi uygulanmistir. Ayrica, kazalar1 tahmin etmek igin bir tek smif siniflandirma
yaklasimi sunulmustur. Literatiirde daha dnce tek smif siniflandirma problemi olarak ele
almmayan trafik kaza tahmin problem i¢in uygulanan testler sonucunda rekabet¢i

sonugclar elde edilebilmistir.

Calismanin son boliimiinde trafik aglarinda optimal rota bulmak icin bir kuralci
analitik uygulamasi olarak Markov Karar Siireci temelli bir dinamik programlama
yaklasimi sunulmustur. Diisiinlilen trafik aginda yasanabilecek aksamalardan dolayi
kavsaklar arasindaki seyahat siireleri belirsizdir ve yasanabilecek aksamalar yollarin
tamamen kapanmasina sebep olabilir. Trafikte yer alan trafik 1siklar1 da seyahat siiresini
etkiler. Tiim bu gecikme yaratabilecek durumlar g6z Oniine alinarak trafikte en kisa
stirecek optimal rotay1 bulabilmek icin sezgisel bir yaklasim Onerilmistir. Cevrimdist
olarak tasarlanan bu yaklasimda ¢alismanin 6nceki boliimlerinde uygulanan tahminler
sonucu elde edilen bilgiler de sisteme dahil edilerek agda yasanabilecek aksamalar
sonucu yol kapanma durumlarinin énceden tahmin edildigi varsayilmistir. Onerilen bu
yaklasim ile elde edilen rotalar, en kisa yol problemlerinde optimal ¢éziimii veren
Dijkstra algoritmasi ile elde edilen rotalarla farkli tiirdeki senaryolar {izerinden
karsilastirildiginda Onerilen yontemin bazi durumlar i¢in baskin oldugu sonucuna

varilmstir.
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Calismada trafik tek yon olarak varsayilarak modellenmistir. Gelecek c¢alisma
olarak yollarin ¢ift yon olarak ele alinip rota olusturulurken karsi yone gegcme durumlar1
da modele dahil edilmelidir. Ayrica Eskisehir 6rneginde oldugu gibi tramvay gibi trafik
akigm aksatabilecek daha fazla durum modele yansitilabilir. Onemli giinler, yollari
etkileyen belirli olaylar da trafik akisini aksatmaktadir. leride yapilacak calismalarda
olay tabanli bu durumlarin da rotalama modeline eklenerek gercek trafik agma daha fazla

yaklagmak planlanmaktadir.

Sonug olarak bu ¢alismada, trafik i¢in biitlinsel bir yaklagim uygulanmistir. Tahmin
edilen trafik degiskenleri kullanilarak deterministik yontemlere gére daha iyi sonuclar
elde edilebilmistir. Onerilen bu ¢dziim yaklasimi ambulans, polis, itfaiye gibi acil durum
ekiplerie ve ticari taksilerin rota 6nerisi vermek amaciyla kullanilabilir. Ayrica, ¢evrimigi
bilgiler saglayabilecek entegre bir sistem ile daha basarili rotalar elde edilebilir.
Uygulanan yaklasim ¢evrimigi bilgi toplama ve isleme sistemi de dahil edildiginde bir

akillr trafik sistemi uygulamasi olarak degerlendirilebilir.
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