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ORUNTU TANIMA VE OZNITELIK SECME YONTEMLERiI KULLANARAK
KISA ZAMAN SONRAKI YOL TRAFIK HIZ ONGORUSU

OZET

Trafik 20. yiizyilda hayatimiza girdiginden bugiine kadar 6nemini giderek arttirmistir.
Bugiin ise biiyiik kentlerde trafigin hayat: kolaylastirdigindan degil, hayati ne kadar zor
hale getirdiginden bahsedilmektedir. Bunun temel nedeni trafikte harcanilan zamanin
giderek artmasi ve trafik sikisikligi gibi bir ¢ok soruna neden olarak insanlarin
hayatlarini zorlastirmasidir. Modern diinyanin neden oldugu bu soruna yine modern
yontemlerle ¢oziim bulabilmek i¢in akilli ulasim sistemlerinin gelistirilmesine ve
kullanilmasina biiyiik kentlerde 6nem verilmeye baslanmistir. Bu akilli servisler i¢inde
trafigin durumuna gore trafik lambalarinin yanma siiresini degistiren veya yolcu
otobiislerinin konumlarina gore ne zaman durakta olacaklarini bildiren sistemler
sayilabilir. Bu tezde iizerinde calisilan trafik hizi ongoriisii de akilli ulagim sistemleri
icinde c¢oziilmeye calisilan konulardan bir tanesidir. Bu 0OngOriiniin insanlara
duyurulmasiyla yolcular programlarin1 daha diizenli yapabilecek, trafik sikisikligi yogun
olabilecek bolgeden uzaklastinlarak alternatif yollara yonlendirilebilecektir. Trafik
sikisikliginin azalmasi sonucu hem zaman kazanci olacak, hem de aracglar daha az yakit
harcayacagindan maddi getirisi de olacaktir.

Trafik hiz1 Ongiiriisii, kullanicilarin gececegi yollarda olusacabilecek hizi 6ngdérmeyi
amaglamaktadir. Bunun i¢in yolculugun siirecegi rota boyunca yerlestirilen sensorlerden
alman hiz bilgileriyle her sensor icin genel hiz davraniy durumunun cikarilmasi
amaglanmaktadir. Genel hiz davranis durumunun Ogrenilmesinden sonra yapilmasi
gereken su anki hizi bu duruma gore yorumlayarak x dakika sonraki olusabilecek hizi
tahmin etmektir.

Trafigin genel durumu haftanin hangi giiniinde olundugu, hangi mevsimde olundugu,
trafige cikan arac sayisina gibi bir ¢ok parametrenin etkilemesi sonucu olugmaktadir. Bu
nedenle bir noktada olusabilecek hizi bulmak karmasik bir islem haline gelmektedir. Bu
calismada karar destek regrasyon(SVR) yontemi kullamlarak trafik hizi Ongoriisii
yapilacaktir. SVR yontemi yerel smirlara yakalanmamasi ve zaman serileri analizinde
basarili sonuglar verdigi icin bu caligmada kullanilmistir. SVR ile yapilan testleri
karsilastimak i¢in k-En Yakin Komsu metodu kullanilmistir.

Calismada kullanilan veriler istanbul Biiyiiksehir Belediyesi Trafik Kontrol
Merkezinden almmustir. Biitiin Istanbul’a yayilmis 327 sensoriin verileri 1-2 dakika
araliklarla 45 giin boyunca alinmis ve calismada kullanilmistir. Calismada trafik hizi
Ongoriisii i¢in temel olarak 4 yontem kullanmilmistir.



a) Sadece 1lgili sensoriin verileri kullanilarak 5 dakikadan 60 dakikaya kadar trafik hizi
ongoriisii yapilmistir. SVR ve KNN yontemlerinin performansi karsilastirilmistir.

b) Sensore yakin konumlardaki ve bagl yollardaki diger sensor verileri kullanilarak 5
dakikadan 60 dakikaya kadar trafik hizi Ongoriilmeye calisilmistir. SVR ve KNN
yontemlerinin performansi karsilastirilmagtir.

c¢) Sensore yliksek korelasyonla bagli sensorler bulunarak ilgili sensor i¢in trafik hizi
ongoriinde yardimcr olarak kullanilmistir. SVR ve KNN yontemlerinin performansi
karsilagtirilmistir.

d) llgili sensor verileri kullanilmadan sadece yiiksek korelasyonla bagli bulunan
sensorlerin verileri kullanilarak trafik hizi ngoriisii yapilmgtir. Ilgili sensorden veri
almmamadiginda olusabilecek hizlar1 tahmin i¢in kullanmilabilir.

Yapilan testler sonucunda genel olarak SVR yonteminin KNN yonteminden daha
basarili oldugu goriilmiistiir. Fakat yontemlerin basarim oranlar sensoriin konumu, bagh
olan yollarin durumu, trafik yogunlugunun sik¢a oldugu bir yerde olup olmadig: gibi bir
cok parametreye bagh oldugundan degisiklik gostermektedir. Ilgili birden ¢ok sensor
verisi kullanilarak yapilan tahminlerin ise bir sensor verisi kullanilarak yapilan
tahminlerden daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Tlgili sensériin bozuldugu varsayilarak
onun yerine korelasyonu yiiksek diger sensor verilerinin kullanildiginda sonuglarin ilgili
sensoriin kullanildi1g1 duruma gayet yakin sonuclar verdigi goriilmiistiir.
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SHORT TIME TRAFFIC SPEED PREDICTION USING PATTERN
RECOGNITION AND FEATURE SELECTION METHODS

SUMMARY

The importance of traffic has been increased since 20th century. However, nowadays the
bad reputation of traffic is greater than its good reputation, because of the time wasting
especially in big cities. This problem is created by modern world so modern methods are
necessary for solve this problem. So, intelligent transformation system is developed and
used in metropol to solve traffic problem. These intelligent systems can change the time
of traffic lamb according to traffic situation or understand the public bus positions and
give information to their waiting passengers. Short time traffic speed prediction, which
is subject of this thesis, is one of the subjects of intelligent transportation systems. When
passengers learn short time traffic situation, they can make their plan more correctly and
can be guided to alternative roads. If traffic conjestion is decreased, people can arrive
their target more rapidly and they can decrease their fuel usage.

Short time traffic speed prediction estimates traffic speed on passengers’ road when they
travel. To make this, they calculate general speed situation for every sensor location on
passenger route. After finding general speed situation, current traffic speed is used to
predict x minutes later traffic speed.

Situation of traffic is effected by lots of parameters like the day of the week, the season
of current day, number of vehicles in traffic. Because of this, predicting the speed in one
location becomes a complex problem. In this working the short time speed prediction is
calculated by using Support Vector Regrassion (SVR) method. Since support vector
machines have greater generalization ability and guarantee global minima for given
training data, it is believed that support vector regression will perform well for this
problem. To compare result of SVR, k-Nearest Neighbor (KNN) method is also used.

The data used in this thesis is obtained from the Istanbul Municipality Trafic Control
Center’s web site. Speed data of 327 different sensors is taken by 1 or 2 minutes
throughout 45 days. In this thesis, 4 main methods are used to make traffic prediction.

a) Only one sensor's data is used to make speed prediction between 5 minutes to 60
minutes. SVR method performance ise compared with KNN method performance.

b) Other sensor data's is also used which is near to main sensor and near to connected
road's sensors and maked prediction between 5 minutes to 60 minutes. SVR method
performance is compared with KNN method performance.
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¢) With finding most correlated sensors to main sensor, their data is used to help
prediction. SVR method performance ise compared with KNN method performance.

d) To simulate sensor failure, only most correlated near sensor is used to predict failure
sensor speed.

According to test results, SVR method is successful than KNN method for this problem.
However, the success of methods is changed by lots of parameters like sensor location,
connection road which is near sensor and traffic situations. Tests show us that using
more than one sensor’s data is better than using only the main sensor's data. Also tests
show us that, using near or most correlated sensor's data is good to predict failure
sensor's speed.
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1. GIRIS

Sehirlerin biiyiimesi ve niifusun kalabaliklagmasiyla beraber insanlarin sehrin i¢inde bir
noktadan bir noktaya araclaryla ulagmalan giderek daha da zorlagmaktadir. Giiniin
belirli vakitlerinde olusan olagan trafik sikistkliginin yam sira beklenmeyen trafikte
bekleme siireleri insanlarin hayatlarin1 olumsuz sekilde etkilemektedir. Her ne kadar
belediyeler bu durumu ¢ézmek ¢esitli onlemler alsa da, bunlar hem cok fazla maliyete
neden olmakta hem de 6zellikle sehirlerin eski yerlesim birimlerinde yeni yollart agmak
miimkiin olamamas1 gibi cesitli etkenler sonucu bu c¢abalar ¢cogu zaman sonugsuz
kalmaktadir. Akilli trafik sistemleri bu noktada yardimimiza kogmakta ve trafik isaretleri
kontrol sistemi, elektronik bilet toplama sistemi, transit yollar yonetim sistemleri gibi bir
cok uygulamay1 yolcularin ve trafik kontrol servislerinin daha akici ve giivenli bir trafik

hizmeti sunmasini saglamaktadir (U.S. Highway Administration, 1999).

Kisa zamanh trafik hizi tahmini yolcularin seyahat siirelerini en dogru sekilde
ongormelerini saglamaktadir. Yola ciktiktan hedefe varincaya kadar gidilecek rota
tizerinde olusabilecek trafik sikisikligini onceden Ongoriilmesiyle kullanicilar bagka
rotalara  kaydinlmasi  saglanmakta ve trafigin daha homojen yayilmasi
saglanabilmektedir. Boylece insanlarnin trafikte gecirdikleri siirenin en aza indirilmesi

hedeflenmektedir.

Trafik uzun siireli gozlendiginde giiniin belirli saatlerinde birbirine benzer hiz egrileri
gozlenmektedir. Bu hiz egrilerinin inis ¢ikislar genelde insanlarin giinliik rutinlerini
yansitmaktadir. Ornegin genelde yollarda sabah saat 7 ile 9 arasinda insanlarin islerine
gitmesi nedeniyle bir yogunluk olusmakta, yine aksam 18 ile 20 saatleri arasinda isten
doniis zaman1 olmasi nedeniyle tekrar bir yogunluk yasanmaktadir. Bu beklenen trafik
yogunlugu disinda yolun cesitli 6zelliklerinden dogan rutin sikigikliklar olusmaktadir.
Ornegin taraftar1 fazla olan bir takimm stad yollar1 periyodik olarak mag¢ zamani
tikaniklik yasamaktadir. Bunun disinda genelde yollarda hafta ici trafik sikisikligi daha

fazla olmaktayken hafta sonlar1 calisan insanlarin sayisinin azalmasi ve insanlarin daha



cok kendi ihtiyaclar icin trafige ¢ikmasi sonucu trafigin yogunluk miktar1 ve saatleri
degismektedir (Chrobok ve dig., 2000). Beklenilen trafik sikisikliklar1 disinda olusan
kaza, yol yapim calismas: gibi beklenmeyen cesitli olaylar neticesinde yine trafikte
bekleme siireleri artmaktadir. Bunun yani sira binlerce dgrencinin oldugu bir sehirde
okullarin acik kalma zamanlarina gére mevsimsel olarak trafigin durumu degismektdir.
Ayrica goriis mesafesinin fazla oldugu giinesli bir giinde trafigin acik oldugu goriiliirken,
yagmurlu bir giinde fren mesafesinin artmasi ve goriisiin azalmasi gibi etkiler nedeniyle
kullanicilar daha giivenli bir sekilde hedeflerine ulagmak i¢in hizlarini diisiirmekte, bu da

trafigin daha agir ilerlemesine neden olmaktadir.

Goriildiigii gibi bir ¢ok dis etken trafigin seyir durumunu degistirmektedir. Insanlar
evlerinden ¢ikip varmak istedikleri yere gitmek istediklerinde onlarca dis faktor onlarin
trafikte gecirecekleri zamani etkilemektedir. Bu noktada trafik hizi 6ngoriisii yapabilmek
icin ilk yapilmasi gereken, araglarin anlik hiz bilgisini 6l¢mektir. Trafik hiz1 6l¢iimii i¢in
gelistirilen bir ¢ok cihaz ile anlik hiz 6l¢iimii yapilabilmektedir. Bu cihazlarin baslicalan
Remote Traffic Microvawe Sensor (RTMS) cihazlar1 (Petty ve dig., 1998), kilavuz
araclar (Chen ve Chien, 2004), yeniden ara¢ taninabilmesi (Zhang ve Rice, 2001) ve
video kameralardir (Balcilar ve Sonmez, 2008). RTMS cihazlar1 yol kenarinda cesitli
yiiksek yerlere konularak hizi olgiilen cihazlardir (EIS Electronic, 2003). Kilavuz
araglar belirli periyotlarla trafik hizi dl¢iilmek istenilen yolda seyir eden araclardir. Bu
cihazlardaki GPRS sistemi sayesinde her noktadaki hiz 6lciilmektedir (Chen ve Chien,
2004).

Yolun cesitli noktalardaki anlik hiz bulunduktan yol uzunlugunun hiza béliinmesiyle
olusan seyahat siiresinin hesaplanabilir. Fakat trafigin durumunun yola ¢iktiktan varig
noktasina ulasincaya kadar degismesi yola ¢ikildiginda alinan hiz bilgileriyle hesaplanan
tahmini varig siiresi yaniltict olmasina neden olmaktadir. Bu ylizden tahmini varig
stiresini hesaplamak icin, seyahat siiresince olusabilecek tahmini hizlarin hesaplamasi

zorunludur.

Seyahat siiresince olusabilecek tahmini hizlar hesaplamak i¢in ¢esitli yontemler ortaya
¢ikmigtir. Bu amagla ilk denenen yontemlerden biri dogrusal yontemdir (Rice ve Zwet,

2001; Sun ve dig., 2003; Van Lint ve dig., 2000; Zhang ve dig., 2001). Dogrusal



yontemlerin hiz degerleri arasindaki karmasik iliskiyi tam olarak verememesinden dolay:
yapilan tahminler 15 dakikadan kisa periyotlarda iy1 sonu¢ vermekte, daha uzun
zamanda yapilan tahminlerde ilgili zaman diliminde ge¢cmis zamanin ortalamasi alinarak
yapilan Ol¢iimler daha iyi sonu¢ vermektedir (Kwon ve dig., 2000; Hobeika ve dig.,
1994). Yine trafik Ongoriisiinde kullanilan ve zamana bagli parametreler kullanan
Kalman filtresi yontemi yine ileriki zaman dilimi tahminlerinde hatal1 sonuclar

verebilmektedir (Park ve Rilett, 1999).

Problemin karmagsikligi goz oniine almarak bir ¢cok calismada SVM (Support Vector
Machine, Karar Destek Makinesi) ve ANN (Artificial Neural Network, Yapay Sinir
Aglan) yontemleri, bu yontemlerin belirli bir fonksiyon seklinde olmamasi ve
baslangigcta belirli parametrelere ilk deger verme zorunlugu olmamasi Ozellikleri
nedeniyle kullanilmistir. ANN’ler insan beyninin hesaplama yapisin1 modelleyerek cok
katmanl bir hesaplama birimi olusturmaktir ve trafik hizi 6ngoriilii bir ¢ok caliymada
kullanilmistir (Lingras ve Mountford, 2001; Mark ve Sadek, 2004; Park ve Rilett,
1999; Van Lint ve dig., 2000). Fakat SVM'de kullanilan yapisal risk kii¢iiltme yontemi
(SRM), ANN'de kullanilan deneysel risk kiiciiltme (ERM) yOnetimine gore, yerel
sinirlara takilmamasi ve genel degerleri daha iyi yakalamas1 nedeniyle daha iyi sonuglar

vermektedir (Wu ve dig., 2004; Bin ve dig., 2006).

Bu calismada SVM ve kNN (k-En Yakin Komsu) yontemleri ve Istanbul’'un 327
noktasindan 45 giin boyunca toplanilan hiz verileri kullanilarak kisa zamanli hiz tahmini
yapilmaktadir. Hem ayni1 noktada yapilan Olciimler, hem de o noktaya baglanan
yollardan almman Ol¢iimler ve Oznitelik se¢me yontemleri kullanilarak hiz tahmini
yapilmistir. Tezin geri kalani su sekilde diizenlenmigtir. 2. boliimde akilli ulagim
sistemleri ve trafik hizi Ongoriisii icin ge¢cmiste yapilan calismalar anlatilmistir. 3.
bolimde kullanilan veri kiimesi ve bu kiimenin nasil Onislendigi hakkinda bilgi
verilmistir. 4. bolimde kullanilan Oriintii tanima yOntemleri ve Oznitelik se¢me
yonteminden bahsedilmistir. 5. boliim bir ve birden fazla noktadan alinan hiz bilgileriyle
yapilan trafik hiz1 6ngoriisii deney sonuglarini icermektedir. 6. Boliimde ise genel olarak

varilan sonuglar1 ve gelecekte yapilabilecek ¢alismalar anlatilmigtir.



2. AKILLI ULASIM SISTEMLERI VE GECMIS CALISMALAR

2.1 Akillh Ulasim Sistemleri

Sehirlerdeki ara¢ sayisinin giderek artmasiyla beraber trafik sikigikligi artmaya baslamus,
kaza sayisinda artis gézlenmis ve mali acidan bir ¢ok kayip meydana gelmistir. Bu
sorunu ¢ozmek icin akilli ulasgim sistemleri kavrami ortaya atilmis ve trafigi cesitli
bilimsel yontemlerle gozleyerek onun diizenlenebilecegi savi iizerine bir cok sistem
hayata gecirilmistir. Akilli trafik sistemleri (ITS) trafik sinyal kontrol sistemi, kaza
yonetim sistemi gibi bir ¢ok uygulamayi yolcularmm ve trafik kontrol servislerinin
hizmetine sunarak daha akici ve giivenli bir trafik hizmeti sunmasini saglamaktadir. Yol
durumu hakkinda gercek zamanli bilgilendirme, acil durumlarda hizli miidahale ve
yasam Kkalitesinin artmasi icin bu servisler desteklenmektedir. Bu sistemleri 1984
yilindan beri kullanan California kenti %13 yakit tasarrufu saglamis, %41 ara¢ durus
sayisii azaltmig, %18 seyahat etme siiresini indirmis, %16 ortalama seyahat hizini
arttirmis ve trafikte gecikme oranini %44 indirmistir (U.S. Highway Administration,
1999).

2.1.1 Trafik Sinyal Kontrol Sistemi

Trafik sinyallerinin trafigin durumuna gore otomatik degismesini hedeflemektedir.
Trafik 1s1klarn 6niine konan kameralar ve diger cihazlar yardimiyla trafik durumu gercek
zamanl olarak izlenmekte ve durum degisikliklerinde trafik 1siklarinin zamanlamast
degistirilmektedir. Boylece yollardaki arag¢ akisi siirekli hale getirilmeye ¢alisilmaktadir.
San Diegoda kurulu SCOOT sistemi sayesinde yogun saatlerde trafik yogunlugu %11
azaltilmistir (U.S. Highway Administration, 1999).



2.1.2 Transit Yollar Yonetim Sistemi

Araglara konulan OGS tarzi1 cihazlarla radyo dalgalariyla ara¢ kimligi tespit edilmekte ve
ticretlendirme otomatik olarak yapilmaktadir. Boylece para ddeme giselerinde arag

kuyruklart olugsmamaktadir (U.S. Highway Administration, 1999).
2.1.3 Kaza Yonetim Sistemi

Kaza oldugunu araclarin normal hizlarindaki degisime gore algilamakta ve kaza olan
yere gerekli araglart yollamaktadir (U.S. Highway Administration, 1999). Ayrica kaza
olan yerde trafigi rahatlatmak icin gerekli uyarilar1 ve yOnlendirmeleri yapmaktadir.
Kaza olan yerleri istatistiksel olarak isaretleyerek kaza olma riski yiiksek yerleri
belirlemektedir. Sistem su an San Fransicco kentinte kullanilmaktadir. Kullanici
bilgilendirme sistemi sayesinde siiriiciiler  bilmedikleri yollarda daha az zaman
harcayarak hedeflerine ulagsmaktadir (U.S. Highway Administration, 1999). Ayrica
internet ve cesitli telekomiinikasyon araglariyla on-line olarak yol durumunu
gorebilmektedir. Acil durumlarda (deprem vs.) bu gibi bilgilendirmeler ¢cok daha hayati

olabilmetedir.

2.1.4 Toplu Tasmma Araclar1 Yonetim Sistemi

Toplu tasima araclarinin durumlarini ve yolcularin aktivitelerini gozetleyen bir sistemdir
(U.S. Highway Administration, 1999). Toplu tasima araglarinin otomatik olarak

yerlerinin belirlenmesi sonucu olas1 problemlere miidahale edilebilir.

2.2 Kisa Zamanh Hiz Tahmini Konusunda Yapilmis Calismalar

Kisa zaman sonra hiz 6ngoriisii lizerine bir ¢cok calisma bulunmaktadir. Asagidaki

boliimlerde bu ¢aligmalarda kullanilan yontemler hakkinda detaylar verilmistir.

2.2.1 Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon yontemleri trafik zaman ©Ongoriisii ¢caligmalarinda ilk kullanilan
yontemlerdendir (Rice ve Zwet, 2001; Sun ve dig., 2003; Van Lint ve dig., 2000;
Zhang ve dig., 2001). Su anki hiz degeri ile gelecekte olusacak hiz degeri arasinda



dogrusal bir baglanti oldugu varsayimina gore calismaktadir. Aradaki dogrusal iliski

bulunurken ge¢mis hiz degerleri kullanilir.

(2.1)’deki gibi dogrusal fonksiyon kullanilarak gelecekteki hiz tahmin edilmek

istenmektedir.

V(t+At) =out, At)V(t) +(t, At) +€ 2.1)
Burada V(t) su anki seyahat hizi, alfa ve beta ve epsilon zamanla degisen katsayilardir.
V(t + At) ise At dakika sonra tahmin edilmek istenen hiz degeridir. Burada alfa ve

beta degerlerini Olciilmek istenen zamana gore en dogru sekilde bulmak Onem
kazanmaktadir ve bu bir minimizasyon yontemini kullanarak basarilabilir (Rice ve Zwet,

2001).

Dogrusal regresyon yontemlerinin temel zaafi su anki hiz ile gelecekteki hiz arasindaki
iliski her zaman dogrusal olmadigindan dolayr genellikle 15-20 dakika aralig1 gibi kisa
zamanl1 hiz Ongoriilerinde basarili olmalarndir. Daha uzun zaman araliklarinda yapilan

calismalarda tarihsel ortalamalar daha basarili sonuglar vermistir (Kwon ve dig., 2000;

Hobeika ve dig., 1994).

2.1.2 Kalman Siizgeci

Kalman siizgeci veri kayb:r ve giiriiltiisii ¢ok olan dinamik sistemler i¢in tasarlanmig
etkili, kendini tekrarlayan bir stizgectir. Kendini tekrarlayan bir stizge¢ olmasi nedeniyle
su anki durum sadece bir 6nceki duruma ve su anki dlciimlere dayanmaktadir. Dogrusal
en kiiciik kareler yontemini kullanarak en uygun parametreleri bulmaya caligmaktadir.
Trafik hizi Ongoriisiiniin yapist bu tanima uygun oldugundan bazi calismalar bunu
kullanmistir (Sheng, 2002; Okutani ve Stephanedes, 1984). Fakat bu metotta dogrusal
yontemdeki gibi uzun zaman tahminlerinde yanilma pay: fazla olmaktadir. 1-2 kendini
tekrarlayan dongii (10-15 dakika) icin ise oldukca iyi sonuglar vermektedir (Park ve
Ritett, 1998).

2.1.3 Benzetim

Benzetim trafik hizi bulma yontemlerinde bir benzetim sistemi tasarlanarak, trafik yol

durumu gercek zamanli girilerek gelecege dair hiz/zaman tahmini yapilmaktadir



(Chrobok, 2001; Wahle ve dig., 2000). Ajan tabanh yazilimlarda bu kategoride
degerlendirilebilir (Zhang ve Levinson, 2004). Belirli konumlarda 6lciilen hiz ve arag
sayist degerleri daha Once sistem iizerinde olusturulmus yollara girilmekte ve araclar
gercek zamanl olarak benzetim gerceklenmektedir (Chrobok, 2001). Ayrica gelecege
yonelik tahmin yapmak i¢in ge¢mis hiz degerlerinden de yararlanmaktadir. Bunun i¢in
yollarda gecen ara¢ sayis1 — hiz bilgisi giinliik ve mevsimsel olarak kayit edilmekte ve
bunlar siirekli giincellenmektedir. Giinliik olarak trafik durumunu gruplarken benzer arag
trafigi gosterdigi i¢in pazartesi — persembe, cuma, cumartesi ve pazar giinleri kendi
icinde gruplandirilmaktadir. Mevsimsel olarak arag trafigini ¢ikarmak i¢in her aya trafik
yogunluguna gosteren bir katsayr verilmektedir. Mag¢ gibi 6zel durumlarda trafik
durumunun normal seyirinde seyretmiyecegi varsayilarak ayrica sisteme girilmektedir.
Benzetimde olusturulan yollarin gercek yollarla birebir aym oOzellikleri gostermesi
basarimi arttirmaktadir. Bu 6zellikleri saglamasi i¢in yollar, kavsaklar ve gecis yollar: da
benzetimle gerceklenmektedir. Simiile edilen her ara¢ yolun Ozelliklerine gore
hizlanabilmekte, diger yollara gecis yapabilmekte ve Oniinde bulunan araglarin durmasi
durumunda yavaslayabilecek sekilde programlanmaktadir. Benzetim sistemlerinin
avantaji eger veriler dogru hesaplanip girilirse herhangibi bir anda yol iizerindeki
herhangi bir noktanin yol durumunu gostermesidir. Benzetim sistemlerinin kotii tarafi ise
hesaplanacak c¢ok fazla parametre olmasi ve bilgilerin gercek zamanl islenmesi

gerektiginden hizli sistemlere ihtiyag duymasidir.

2.1.4 Neural Network

ANN (Alpaydin, 2004) insan beyninin hesaplama yapisin1 modelleyerek cok katmanh
bir hesaplama birimi olusturmaktadir. Giris ¢ikis katmanlan arasinda gizli katmanlar
konularak oriintii lizerindeki karmasik iligkiler ogrenilmeye calisihr. ANN, SVM’de
oldugu gibi istatistik yontemlerinin tersine hesaplanmasi gereken nokta sayis1 arttiginda
islem zamani da ona paralel olarak artmaz, cok daha az bir hesaplama giicii ile sonuca
ulagilabilir (Mark ve Sadek, 2004). Fakat SVM’e gore kotii tarafi kayip verilere karsi
daha duyarhdir ve veri eksikligi durumda sonuglar kotiilesir (Wu ve dig., 2004). Ayrica
ANN’ye baslangic degeri verme zorunlulugu farkli baslangic degerleri verildiginde yerel

sinirlara takildigindan farkli sonucglarin olugmasina neden olmaktadir. Ayrica ANN ile



calisirken degiskenlere ilk degerlerin verilmesi, gizli katmanlarimin boyutlarinin
ayarlanmasi ve 6grenme oraninin belirlenmesi 6nemlidir. Wu ve dig. (2004), Bin ve dig.

(2006) calismalarinda SVM’in ANN’ye gore daha iyi sonug verdigi gosterilmistir.

2.1.5 Karma Yontemler

Cesitli yontemleri ortak kullanarak trafik hizi 6ngoriisiinde daha iyi sonug elde edilmek
istenmistir. Ornek olarak Sheng (2002) calismasinda kalman siizge¢i ve ANN
yontemleri ortak kullanilarak daha iyi basarim saglandigi belirtilmistir. Zou ve dig.
(2007) calismasinda ise dogrusal regresyon yontemiyle gecmis zamanin ortalamasinin

birlesimi kullanilmistir.



3. VERI KUMESI VE VERiIi HAZIRLAMA

3.1 Veri Kiimesi

3.1.1 Trafik Ongoriisiinde Kullamlan Veri Kaynaklar

Trafik hizi Ongoriisii i¢in temel veri bir noktada araclarin ge¢mis hiz degerleridir.
Araclarin ge¢cmis hiz degerleri ¢esitli sekillerde dlciilmekte ve kayit edilmektedir. Hiz
degerlerini Olgmek icin kullanilan cihazlar tek-cevrim dedektorler, c¢ift-cevrim
dedektorler Petty ve dig. (1998), kameralar Balcillar ve Sonmez (2008) ve vekil
araclardir Chen ve Chien (2004). Kamera kullanilmasi durumunda cesitli goriintii
isleme yontemleri kullanilarak cihazlarn hizlar tespit edilir. Ayn1 zamanda giivenlik ve
cesitli gozetleme islemleri icinde yollarin kenarma sikg¢a yerlestirilen kameralardan elde
edilen verilerle hiz tespit edilmesi yararli olmaktadir. Cift-cevrim detektorler belirli siire
araliklarla trafik hizim 6l¢lip ana merkeze gonderen cihazlardir. Tek-cevrim dedektorler,
Cift-cevrim dedektorler farkli olarak yalnizca akis ve yogunlugu 6l¢mektedir (Petty ve
dig., 1998). Akis ve yogunluk kullanilarak araglarin ortalama hizi hesaplanmaktadir.
Trafik hizin tespit etmek i¢in ilk kullanilan dedektorlerden oldugundan eski alt yapilarin
cogunda bulunmaktadir. Bu ylizden veriler bu tip dedektorlerden alindiginda hizlar elde

etmek icin bir 6n isleme gerekmektedir (Wang ve Nihan, 2003).

Trafik hiz1 ongoriisii yapildiginda 6ngorii yapilan yol boyunca olabildigince ¢cok noktada
hiz 6l¢limii yapilmasi yararli olmaktadir. Sensor araliklarinin fazla oldugu yerlerdeki hiz
degisimleri ¢cok hassas sekilde hesaplanamayacagindan tahmin edilen hiz degerleri ile
gercekte olusacak hiz degerleri arasinda fark olusabilmektedir. Bu sebepten

olabildigince ¢ok noktadan hiz verisi alinmasi bagarim arttiracaktir.

Trafik hizi Ongoriisiinde veri toplamak i¢in kullanilan bir diger yontem ise gezici
araclardir. Sehrin c¢esitli noktalarinda gezen araglar siirekli merkeze yerlerini GPRS
araciligla gondermekte gonderilen degerler kullanilarak araclarin gectigi noktalardaki

anhik trafik hizi hesaplanmaktadir. Gezici aracla trafik hizi dl¢iim yontemi diger hiz



Olciim yontemlerine gore daha masrafli oldugundan c¢ok fazla tercih edilmemektedir
(Chen ve Chien, 2004). Ayrica benzer sekilde araclar taniyabilen algilayicilarda hiz
tespitinde kullanilabilmektedir. 2 ayr1 noktaya yerlestirilen bu cihazlar ile araglarin 2
algilayict arasindaki gecis zamani kullanarak araglarin hizlarnn hesaplanmaktadir (Petty
ve dig., 1998). Bu yontemin araglar1 tanima kosununda basarimi yolun durumuna gore

degisiklik gosterdiginden ve maliyeti ¢cok yiiksek oldugundan kullanim orani azdir.

3.1.2 Cahismada Kullamlan Veri Kaynagi

Bu c¢ahgmada kullanilan veriler Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi Trafik Kontrol
Merkezinin (IBB-TKM) sayfasindan alinmaktadir. Trafik kontrol merkezi biitiin
Istanbul’a yayilmis 327 RTMS (Remote Traffic Microwave Sensor) ile ilgili seritlerden
gecen araclarin hiz ortalamalarint alarak 1-2 dakika araliklarla web sitesinden
yayimlamaktadir. RTMS cihazlar ¢ift ¢cevrim sensorlerin bir ¢esididir (EIS Electronic,
2003). Trafik sensorlerinin sikga dogru sonu¢ vermemesine neden olan sensor agi
degisimleri ve Oniine sensorii engelleyici yabanci cisimlerin gelmesi (agag¢ dali vs.) gibi
durumlar Trafik Kontrol Merkezi c¢alisanlarinin yaptigr diizenli bakim c¢aligmalan

sayesinde onlenmektedir.

Trafik kontrol merkezi sayfasinda bulunan canlandirma sayesinde yollarin su anki
durumu gorsel olarak 6grenilebilmektedir. Sekil 3.1°de yesil olan yollar trafigin akici
oldugu yerleri belirtmekte iken kirmizi tonlara yaklasildikca trafik yogunlugunun arttig

belirtilmektedir.

http://tkm.ibb.gov.tr/data/newDM.aspx adresinde yayimnlanan anlik hiz bilgilerinin yapisi

asagidaki gibidir.
$2t=23:57&s2d1=105&s2d2=105&s2d3=101&ts2d 1 =&ts2d2=&ts2d3=&s3t=23:57 &s3d
1=86&53d2=88&s3d3=84&ts3d1=82&ts3d2=80&ts3d3=78&s4t=23:56&s4d1=105&s4

d2=100&s4d3=99 &ts4d1=&ts4d2=&ts4d3=&s5t=23:56&s5d1=105&s5d2=T6&s5d3=1
12&ts5d1=&ts5d2=&ts5d3=&s61=23:56&s6d 1=82&s6d2=89&s6d3=82 &ts6d | =&ts6d2

Bu sayfadan 327 RTMS’ten saghkli veri alinabilenlerin anhk hiz bilgileri
yaymlanmaktadir. Sadece bir RTMS icin gonderilen veri ise asagidaki sekildedir.

(s2)t=23:57&(s2)d1=105&(s2)d2=105&(s2)d3=101
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Sekil 3.1: IBB Trafik Kontrol Merkezi Sayfasinda Trafigin Anlik Durumunu Gosteren
canlandirma (IBB-TKM, 2008).

[IPS4]

Parantez i¢indeki kissm RTMS numarasmi gostermektedir. Her bir RTMS “s” veya “ts”
ile baslayan bir kod numaras: ile kodlanmistir. “sX” RTMS ile “tsX” RTMS konum
olarak ayni yerde bulunmaktadir, fakat “tsX”, “sX” goOre ters seritin hiz bilgilerini
Olcmektedir. Buna gore “s2” nolu RTMS ile “ts2” nolu RTMS ayni yerde Kkarsit

seritlerin hiz bilgilerini 6l¢mektedir.

RTMS numarasindan sonra bulunabilecek isareler ise t,d1,d2,d3’diir. RTMS numarasi,
“t” ile belirtilirse kendisinden sonra RTMS o0l¢iim zamam verilecegi, d1 ile verilirse
RTMS’den t zamanindaki 0l¢iilen hiz bilgisinin verilecegi, d2 ile verilirse (t-1) dakika
onceki hiz bilgisinin verilecegi, d3 ile verilirse (t — 2) dakika Onceki hiz bilgisinin
verilecegi anlagilir.

IBB-TKM web sitesindeki bilgiler dakikada bir giincellendiginden her dakika basi
calistirilan bir programla bu bilgiler ¢ekilerek calismada kullanilan veri bi¢cimin ¢evrilip,
saklanmigtir. Calisma i¢cin her bir RTMS’in dakikalik hiz bilgileri toplam 45 giin

boyunca ¢ekilmis ve veritabaninda saklanmistir.
RTMS’lerin alinan bilgileri agsagidaki bigcimde saklanmistir.
ID:Kayit numarasi

RTMSNO:Verinin hangi RTMS’den alindig:

HIZ:1lgili RTMS igin ilgili tarihte alman hiz bilgisi
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TARIH:Hizin 6l¢iildiigii tarih

01.12.2007 tarihi ile 15.01.2008 tarihleri arasinda alinan veriler yukarida belirtilen
bicimde saklanmis ve calisma bu veriler {lizerinden yiiriitiilmiistiir. Toplam 33351102

kayitlik bir veritaban1 olusmustur. Ornek bir kayit blogu Tablo 3.1°de gosterilmistir.

Tablo 3.1: Ornek Kayit Blogu

Id SensorNo Hiz Tarih
2729 s102 112 2007-12-12 13:31:50.520
3036 s102 110 2007-12-12 13:32:51.457
3364 s102 112 2007-12-12 13:32:10.787
3682 s102 110 2007-12-12 13:33:50.520
4066 s102 110 2007-12-12 13:33:10.800
4520 s102 110 2007-12-12 13:34:10.940
4667 s102 107 2007-12-12 13:34:50.537
5236 s102 107 2007-12-12 13:35:10.787
5313 s102 107 2007-12-12 13:35:50.067
5620 s102 109 2007-12-12 13:36:52.520
5940 s102 107 2007-12-12 13:36:10.833
6266 s102 109 2007-12-12 13:37:50.223
6642 s102 109 2007-12-12 13:37:10.770

Veritabaninda kullanilan veri saklama bi¢imi olabildigince sade tutulmaya calisiimistir.
Bunun nedeni c¢aligmanin herhangibi bir veri kaynagindan alman verilere
cevrilebilmesinin saglanmasidir. Diger veri kaynaklar1 boliimiinde goriilebilecegi gibi
Istanbul kenti  alnabilen hiz-konum bilgileri, diinyanin bir cok kenti icinde
almabilmektedir. Bu caliymada kullanilan yontemler, diger kentlerden hiz bilgileri
alindig1 takdirde kullanilabilecektir. Ayni zamanda veri hazirlama boliimiinde

anlatilacag: gibi bu alinan verilerin cesitli yontemlerle islenebilmesi i¢in her yontem i¢in
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belirli bir bigime ¢evrilmesi gerekmektedir, verilerin bu temel sekilde saklanmasi sonucu

herhangi bir bagka bicime ¢evrilmesi icin temel teskil etmektedir.

3.1.3 Diger Veri Kaynaklar1

Diinyanin cesitli noktalarinda, IBB-TKM sitesinden alinabildigi gibi, canli trafik
durumunu yayinlayan web siteleri bulunmaktadir. Bu calismada IBB-TKM disinda
alman bir veri kullanilmamistir. Baska bir veri kaynaginin bilgilerin kullanilmamas:
nedeni her yolun kendine has 6zellikleri olmasidir. Ayn1 yolun bile c¢esitli tarihlerde hiz
durumu farklilik gostermektedir. Bu nedenle farkli yollardan alinan veriler ¢caligmada
kullanilsa bile bunlarin karsilastirilmasinin bir anlami olmayacaktir. Fakat asagida
belirtilen kaynaklardan da canli trafik bilgileri alinarak trafik hiz ve zaman 6ngoriisii
yapilabilir. Ayn1 veri bi¢imine ¢evrilerek ve aymi Oriintii tanima yontemleri kullanilarak

gelecege dair hiz tahmini yapilabilecektir.

3.1.3.1 BeatTheTraffic

Amerika birlesik Devletleri’nin otuzu askin kentinin canli trafik bilgisi bu sayfadan

yaymlanmakta ve gorsel olarak kullanicilarin erisimine sunulmustur.

[& New York City Traffic Map - Windows Internet Explorer BEX|
GO - > i Sl 2
File Edit View Favorites Tools Help
Google[G= [v]etof= v B+ | ¥¥ Favorierr B4 tane engelend | % Kontrol£t v s Alav 4 @ avarar
w [%H?rrqas TRAFIK YOGUNLU. . b New York City TrafficMap X [7‘ - B & - reege - Greds -

Auto Insurance

Compare competing quotes, quickly.
2P code where you park at night: |

Do you currertly have a 7 OYes ONo

vilaiions inthe
Powered by: InsWeb.com Get Quotes! »

Ewon -

Sekil 3.2: Beat the traffic sayfasindan bir goriintii (Beatthetraffic, 2008).
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3.1.3.2 Tayvan Uluslararasi Yollar Yonetim Merkezi (TANFB)

Tayvan uluslararas: yollar yonetim merkezi (Taiwan Area National Freeway Bureau -
TANFB) sayfasinda canli yol bilgileri alinabilir. Yine yol bilgileri resim ilizerinde ¢esitli
renk kodlan ile yol durumunun ne durumda oldugu belirtilmistir. Wu ve dig. (2004)
calismast buradaki verileri kullanarak yapilmistir. Fakat buradaki veriler internet
izerinden dogrudan erisilememekte, 6zel izin ile alinabilmektedir.

2008/4/18 T 10:22:31

TEREETR
@ 802/ )5bL L
O 60-802= /)4
© 40-8022/1i5
£ @ 402%/148T
TR e O mprR

5 @ TR

Sekil 3.3: TANFB’den alinan anlik yol durum bilgisi (TANFB, 2008).

3.2 Veri Hazirlama

Calismada kullanilan verilerin SVM ve KNN yontemlerinin isleyebilecek hale gelmesi
icin veritabanma saklanilan verilerin belirli bir bigime cevrilmesi gerekmektedir. Bu

bicim tek bir sensor ve egitim kiimesi i¢in agsagidaki sekildedir.
Vi(t-s[n]) Vi(t-s[n-1]) ..... Vi(t-s[2]) V(t-s[1]) Vi(t-s[0])
V«(t) : x sensorii i¢in t aninda Olgiilen hiz
s : Ozniteliklerin hangi zaman araligindan alinacagini belirleyen bir zaman serisi

s serisi’nin Ornek bir serisi (0, -5, -10, -15, -20, -25, -30) seklindedir. t an1 ve seri halinde
ondan beser dakikalik 6nceki hizlar olmak iizere toplam 7 andaki hiz egitim kiimesinin
bir satir1 olarak almmaktadir. Diger satirlarda t’nin belirli araliklarla degistirilerek

olusturulur. Eger satirlar i¢in t'nin degistirilme aralig1 5 dakika verilirse, baslangic t
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zamani ve Ornek S serisi i¢in olusturulucak egitim kiimesinin genel yapis1 asagidaki gibi

olusur.
Vy(t-30) Vy(t-25) Vy(t-20) V,(t-15) Vi(t-10) Vi(t-5) V(1)
Vy(t-35) Vy(t-30) V,(t-25) V,(t-20) Vi(t-15) Vi(t-10) Vi(t-5)
V(t-40) V,(t-35) V,(t-30) V,(t-25) V4(t-20) Vi(t-15) V,(t-10)
V(t-45) V,(t-40) V,(t-35) V,(t-30) V4(t-25) V4(t-20) V(t-15)

s serisinin boyu ayni zamanda oznitelik sayisin1 vermektedir. Oznitelik sayisi n olarak
verilirse trafik hizini tahmin i¢in kullanilan cesitli algoritmalarin temel olarak yaptig: ilk
n-1 Oznitelik vektoriinii kullanarak n’inci Oznitelik vektoriinii tahmin etmek i¢in bir

O0grenme kiimesi olusturmaktir.

Birden c¢ok sensoriin kullanildiginda 6grenme islemlerinde  kullanilan bigim ise

asagidaki sekildedir.

Vs[n,()](t-S[l’l,l]) Vs[n_l,()](t-S[l’l-l,l]) ..... Vs[z,o](t-S[Z,l]) Vs[l,()](t-S[l,l]) Vs[l,()](t-S[O,l])

Vi 1y(t) @ 1lgili sensor i¢in t aninda Olgiilen hiz. Sensér numaras: S serisinden

alinacaktir.

s : Ozniteliklerin hangi sensérden ve hangi zaman araligindan alinacagini

belirleyen bir zaman serisidir.

S serisi’nin Ornek bir serisi ([s2:0], [s2:-5], [s2:-10], [s2:-15], [s2:-20], [s4:-5], [s4:-10],
[s4:-15], [s4:-20]) seklinde olabilir. Tek sonsoriin kullandig1 seriden farkli olarak hangi
sOnsoriin verilerinin kullanilacag bilgisi seri i¢cinde yer alir. Yine satirlar i¢in t baglangi¢
zamani farki 5 dakika verilirse 6rnek s serisi i¢in olusacak egitim kiimesinin yapisi

asagidaki sekildedir.

Vau(t-20) Vyu(t-15) Vau(t-10) Vu(t-5) Vo(t-20) Vo(t-15) Va(t-10) Vo(t-5) Vao(t)
Vau(t-25) Vau(t-20) Vau(t-15) Vu(t-10) Vo(t-25) Vo(t-20) Vo(t-15) Vo(t-10) Va(t-5)
Vau(t-30) Vau(t-25) Vau(t-20) Vu(t-15) Vo(t-30) Vo(t-25) Vo(t-20) Ve(t-15) Vo(t-10)

Vau(t-35) Vau(t-30) Vau(t-25) Vu(t-20) Vo(t-35) Vo(t-30) Vo(t-25) Vo(t-20) Vo(t-15)
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15 6zellikli 6rnek bir egitim kiimesinin goriintiisii tablo 3.2’deki gibi olugmaktadir.

Tablo 3.2: Egitim Kiimesi Goriintiisii

v(t- v(t-  |v(t- |v(t- |v(t- vt (vt [v(t | v(t vt (vt | v(t- | vt [v(t | V()
10080)| 1440) |60) [55) [50) |45) [40) [35) |30) |[25) [20) |15) [10) |5)

120 (114 (113 (114 (113 |111 |110 |113 (112 |113 |112 |113 |116 [113 |112

116 (118 (112 (113 (114 |113 |111 |110 (113 (112 |113 |112 |113 |116 |113

110 (115 (109 (112 |113 |114 |113 |111 (110 |113 |112 |113 |[112 [113 |116

112 (115 (107 109 (112 |113 |114 |113 (111 [110 |113 |112 |113 |112 |113

112 (117 (107 (107 {109 |112 |113 |114 (113 |111 |110 |113 |[112 [113 |112

110 (117 (109 (107 (107 |109 |112 |113 |114 |113 |111 |110 |113 |112 |113

110 (110 (113 109 {107 |107 |109 |112 |113 |114 |113 |I111 |[110 (113 |112

113 (108 (111 (113 109 |107 |107 |109 |112 |113 |114 |113 |111 |110 |113

116 (111 (116 (111 |113 |109 |107 |107 (109 |112 |113 |114 |113 [111 |110

Egitim yapildiktan sonra hiz tahmini yapilmasmi istedigimiz andan Onceki verileri
vererek hiz tahmini yapilmaktadir. Bu veri kiimesi test veri kiimesidir. Egitim kiimesiyle
egitilmis hiz 6ngoriisii yontemi test verisini alarak sonra olusacak degeri hesaplamaya

calisir. Test veri kiilmesinin yapis1 asagidaki sekildir.
Vi(t-s[n]) Vi(t-s[n-1]) ..... Vi(t-s[2]) Vi(t-s[1])

Test kiimesinde kullanilan s serisi e8itim sirasinda kullanilan s serisi ile aym1 olmak
zorundadir. Tek farki Olciilmek istenen andaki hizi bilemedigimizden bunu vermemis
olmamizdir. (0, -5, -10, -15, -20, -25, -30) Ornek s serisi i¢in test veri kiimesinin yapisi

asagidaki sekildir.
Vi(t-30) Vi(t-25) Vi(t-20) Vi(t-15) Vi(t-10) V(t-5)

s serisinin yapist degistirilerek tahmin yapilmak istenen zaman aralifi degistirilebilir.
Tahmin yapilmak istenen zaman s serisinin sifirinci ile birinci elemaninin farkindan elde

edilmektedir. Ornek s serimizde bu zaman farki 5 oldugundan, bu s serisiyle 5 dakika
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sonraki hizin tahmin edilmek istendigi anlagiir. 60 dakika sonraki hizi 6lgmek

istedigimizde Ornek s serisinin yapisi su sekilde olabilir: (0, -65, -70, -75, -80, -85, -90).

s serisinin birinci indeksinden sonraki elemanlar ilgili sensor i¢in en iyl sonu¢ vermis
zaman araliklarindan secilir. Oznitelikleri olusturan bu sayilar ilgili sensoriin bulundugu
yolun durumuna degisiklik gosterebilmektedir. Sensoriin bulundugu konumdaki yol
konumu goriildiigii s serisinin yapisin1 belirlemektedir. Oznitelik secimi sirasinda s
serisinin yapist da ortaya ¢ikmaktadir. Tabiki bunun her sensor i¢in ayr ayr yapilmasi
gerekmektedir. Ayrica 2-3 sensoriin ortak kullanildigi durumlarda yine 6znitelik se¢imi

bu sensorler icin ¢alistirilarak s serisi ortaya c¢ikartilmalidir.

3.3 Veri Temizleme

Hiz ol¢tim sensorleri cografik olarak ¢ok bilyiik bir alana yayildigr ve acik alanda
oldugundan dolayr dis etkilere mahruz kalabildiginden cesitli veri kayiplan
olusabilmektedir. Sorunun olus bi¢imine gore etkisi de farkli sekillerde olugmaktadir.
Sik¢a yasanan sorunlardan biri sensor ile sensor verilerinin tutuldugu merkez arasinda
iletisimin  kesilmesidir. Bu durumda IBB-TKM ilgili sensor ile ilgili verileri
yaymlamamaktadir. Degerler kayit edilirken ilgili sensOr i¢in sorun olusan tarihler
arasinda bir bilgi kaydi olugsmamaktadir. Veri hazirlama esnasinda egitim kiimesi
olusturulurken eger sensor degerinin olmadig: veya 0 oldugu bir alana rastlanirsa bu alan
ile ilgili bilgi egitim siirecini yaniltabileceginden alinmamaktadir. Eger ilgili sensoriin
yakin yerlerinde benzer hiz degerleri iireten baska bir sensor bulunuyorsa onun hiz

degerleri kullanilabilir.

Veri lizerinde olusabilecek baska bir sorun ise sensoriin hatali 8l¢iim yapiyor olmasidir.
Sensoriin ag¢1 degisimleri veya sensoriin Oniine onun dl¢lim yapmasini engelleyici cesitli
cisimlerin gelmesi sonucu sensoriin mevcut hizi dogru sekilde 6l¢mesini engellenecektir
(EIS Electronic, 2003). Bu durumda sensor siirekli olarak aymi hiz degerini
tiretebilecegi gibi, degisik hiz verilerini liretmeye devam edebilir. Sayet sensor siirekli
ayn1 hiz degerini c¢ikti olarak veriyorsa bunun gercekte fiziksel olarak gerceklesme
olasiliginin ¢ok diisiik oldugundan bu iiretilen sonucu yanlis olarak degerlendirip islem

yapilmaktadir. Eger sensor yanlis degerler olctiigli halde siirekli degisen degerler

17



veriyorsa bu durumun anlasilmasi daha zordur. Oncelikle IBB-TKM’de kullanilan
sensorler belirli araliklarla bulundugu cografi alan gidilerek ol¢tiigli degerler ile gercek
degerler karsilastinmak sureti ile verdigi degerlerin olabildigince dogru degerler olmasi
saglanmaktadir. Fakat yine de sensor degerlerinin ne kadar dogru sonu¢ verdigi ondan

once ve sonra baglanan yollardaki hiz degerlerine bakilarak ol¢tilebilir.

3.4 Veri isleme

Egtim ve test veri kiimesi olusturulurken alinan degerler beser dakika araliklarla alinarak
Oznitelikler olusturulmaktadir. Fakat IBB-TKM’den alinan veriler dakika basi
giincellenmektedir. Bu durumda 5 dakikalik verinin sadece 1 dakikasi kullanilmakta
diger anlardaki hizlar egitim ve test siirecinde kullanilamamaktadir. Bunu onlemek icin t
anindaki hiz alimirken direk t anindaki hizi ¢ikti olarak vermek yerine t-2, t-1, t, t+1, t+2
anindaki hizlar alinarak bunlarin aritmetik ortalamasi ¢ikti olarak verilmektedir. Boylece

anlik hiz artislarinin hatali sonug iiretmesi 6nlenmektedir.

3.5 Birbirine Bagimh Sensorlerin Bulunmasi

Birbirlerine bagimlh sensorlerin korelasyon yontemiyle bulunmasi i¢in sensorlerden

alman hizlar asagidaki bi¢imde hazirlanmistir.

s1_0sl1_5s1_10s1_15s1_20s1_25s1_30s1_35s1_40s1_45s1_50s1_55s1_60s2_0
s2.5s2 10s2_15s2_20s2_25s2_30s2_35s2_40s2_45s2_50.....

327 sensOriin verileri yukaridaki bi¢im siitunlar olusturacak sekilde hazirlanmigtir. Her
sensoriin 5 dakikadan 60 dakikaya kadar 13 farkli zaman farkindaki hiz degerleri
stitunlara yazilmistir. Boylece 327 sensor * 13 zaman bolgesi toplam 4251 siitundan
olusturulmustur. Satirlar ise toplam 30 giinliik ilgili sensoriin ilgili zamanina karsilik
gelen hiz bilgisinden olusmaktadir. 5 dakika araliklarla olusturan satirlar toplamda 8640

olmaktadir.

4251*8640 boyutunda hazirlanan ilgili sensorlerin ¢esitli zaman aralifinda hiz bilgisini
iceren bu matriksin hazirlanmasindaki amag¢ bu sensorlerin birbirlerine ne kadar bagiml
olduklarmi1 bulmak veya hangi sensorlerinin birbirlerine benzer hiz 6zelliklerini

verdiklerini gormektir.
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Matlab’ta “corr” komutuyla ilgili sensorlerden birbirleriyle iligkili olanlar bulacak iliski

matriksi elde edilmistir.

Matlab’ta “corr” komutuyla bulunan 2 sensOr arasinda bagintiyr bulan matematiksel

formiil (3.1)’deki gibidir.

55, = 2 (%~ 0~ ) 3.1)
SSxy : X ile y’nin bagmtisi

Xj : X'in 1. eleman1

yi: y’in i. Eleman

X : x’nin ortalamasi

Y: y’nin ortalamasi

Bagintis1 bulunmak istenen x ve y dizilerinin her bir eleman1 ayni1 oranda ortalamadan
aynt anda yiiksek olmasi veya ayni anda diisik olmasi iliskiyi yiikseltmektedir.
Sensorlerde Olciilen hiz degerleri icin diisliniirsek iki sensoriin ayni1 anda kendi
ortalamasindan yiiksek olmasi bunlar arasinda bagintiyr arttirirken, biri  kendi
ortalamasidan diisiik degerde iken diger sensoriin kendi ortalamasindan yiiksek olmasi
aralarindaki bagmtiy: diisiirmektedir. Ayn1 anda hiz degerleri yiikselen ve ayni anda hiz
degerleri diisen iki sensoriin hiz bakimindan yiiksek bagintiya sahip oldugu sdylenebilir.
Bu fiziksel anlamda ayni yol iizerinde bulundugunu anlamma geldigi testlerde
goriilmiistiir. Yiiksek bagintiya sahip sensorlere bakildiginda bunlarin ayni yol iizerinde

bulunan sensorler oldugu goriilmektedir.

Matlab’ta islem sonucunda 4251*4251 boyutunda sensorlerin bagintilarini belirten bir
matris olusur. Bu matris kullanilarak ilgili 2 sensore karsilik gelen bagintiya bakilarak bu

2 sensoriin ne kadar birbirlerini etkiledikleri bulunabilir.

Bagintilart en yiiksek c¢ikan sensor degerleri tablo 3.3’de gosterilmistir. Gosterim olarak
altcizgiden Onceki deger sensOr numarasini, sonraki deger ise ne kadar bir zaman

sapmasi ile hiz degerini verdigini gostermektedir.
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Tablo 3.3: Yiiksek bagintiya sahip sensorler

s95_-5 s73_-0
s95_-40 s73_-35
s95_-45 s73_-40
s95_-10 s73_-5
s95_-35 s73_-30
s95_-15 s73_-10
s95_-20 s73_-15
s95_-30 s73_-25
s95_-25 s73_-20

s95_-0 s73_-0
s95_-50 s73_-45
s95_-40 s73_-40
$266_-5 ts266_-10
$266_-30 ts266_-30
$266_-10 ts266_-15
$266_-15 ts266_-20
$266_-20 ts266_-25
$266_-0 ts266_-5

Tablo 3.3 goriilebilecegi gibi s95 ile s73 birbirlerine 5 dakika zaman farki ile bagimlidir.
Bunun anlami s95°te olusan bir trafik yogunlugu veya trafik acilmasinin 5 dakika sonra
s73’tin hizm da ayni sekilde etkiledigidir. s73’iin su anki hiz degeri s95’in 5 dakika
onceki hiz degeri ile bagmtis: yiiksektir. s95’in 40 dakika onceki hiz degeri s73’iin 35
dakika Onceki degeriyle bagintis1 yiiksektir. Buradan ayn1 s95 ile s73’iin yol iizerindeki
aralarinda 5 dakikalik yol mesafesindeki iki sensor oldugu sOylenebilir. Ayni1 sekilde
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tablo 3.3’ye bakilarak s266 — ts266’m ve s156 — ts156’1n yiiksek korelasyona sahip

sensorler oldugu sdylenebilir.
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4. ORUNTU TANIMA YONTEMLERI

4.1 Regrasyon Yontemleri
4.1.1 Karar Destek Yontemi

4.1.1.1 Karar Destek Makinas1 (SVM)

SVM Burges (1998), yaklasik son 10 yildir kullanilan, degisik problemler icin iyi
sonuglar vermis, bir Oriintii tanima yontemidir. Vapnik tarafindan 1995 yilinda
gelistirilmis ve bir ¢ok etkileyici 6zelligi ve pratikte ¢cok i1yl sonu¢ vermesi sonucu bir
cok calismada kullamilmistir. SVM temel olarak yapisal risk kiiciiltme iizerine dayanir.
Bu yontem ANN’de kullanilan deneysel risk kiiciiltme yontemine gore, yerel simnirlara
yakalanmamas1 ve daha genel degerler vermesi nedeniyle daha basarilidir. SVM, ilk
olarak siniflandirma problemlerinde kullanilmak iizere kullamilmis ve gelistirilmistir.
Fakat tahmin problemlerinde de basarili olacak sekilde gelistirilmis ve bu ¢aligmada
kullanilan SVR (Support Vector regression) yontemi dogmustur.

Smiflandirma problemlerinin en basiti iki sinift birbirinden ayirma problemleri olarak
diisiiniilebilir. Simiflandirma problemlerinde ama¢ mevcut 6rnekleri kullanarak iki siifi
birbirinden ayiracak bir smiflandirict olusturmaktir. Sekil 4.1°de bir ¢ok dogrusal
siniflandirict 6rnekleri birbirinden ayirabilmektedir. Fakat yalniz bir tanesi en yakin veri
noktalarina uzakligin en fazla olmasini saglamaktadir. Bu olusturulan sinir, siniflandiric
olarak en 1yi sonug¢ verilecegi tahmin edilir ve en 1yi ayiran diizlem (optimal seperating

hyperplane) olarak isimlendirilir.

Eger problemi egitim vektorlerini iki ayr sinifa ayirmak olarak diisiintirsek.

(yl,xl), ........ (yl X Lxe RM ye {-1,+1}

(4.1)’deki gibi formula olan diizlemi bulmak amacimizdir.

w.x)+b=0 4.1)
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Sekil 4.1: Iki sinifi ayiran 6rnek smiflandirilar

Eger egitim vektorleri hatasiz sekilde ayrilirsa ve diizleme en yakin veri noktalarinin
uzaklig1 maksimal olursa bu vektorler en 1yi sekilde ayrilmistir. (4.1) SVM’in en basit
hali olan dogrusal SVM’i de tanimlamaktadir. Diizleme en yakin noktalar ise sekilde
gosterildigi karar destek noktalaridir. Aradaki uzaklig1 maksimize ederek hata yapilmasi

olasiligini en aza indirilmektedir.

Destek Vektérleri

T
M: Margin genigligi

Sekil 4.2: Karar Destek Makenizmasinda Destek Vektorleri
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Eger kirmiz1 noktalara yakin gri ¢izgiyi +1 ayiraci(artt diizlem), mavi noktalara yakin
cizgiyi -1 ayraci(eksi diizlem) olarak isimlendirsek, kirmizi noktalar i¢in asagidaki
denklemin saglanmasi gerekir. Burada +1 ve -1 uzakliklar gésterim icin sabit uzakliklar
olarak alinmistir. Tabiki gercek bir problemde sinirlar arasindaki uzaklik sabit bir say1
olamaz. Bu durumda sinirlar arasindaki uzakliginda bilinmeyen bir katsayr olarak
denklemlere girmesi gerekir. Fakat anlatimi basitlestirmek i¢in burada sabit bir katsay1

olarak kullanilmistir.

wx+b>=1 4.2)
Ayni sekilde maviler i¢inde asagidaki denklemin saglanmasi gerekir.

W.X +b <= -1 4.3)
Eger denklemi genellestirirsek (4.4)’deki denkleme ulasmis oluruz.

-l<wx+bx<l1 4.4)

Ayrica w vektorii art1 ve eksi diizleme dik oldugu goriilebilir. Bu durumda eksi diizlem
tizerinde herhangi bir x” noktasi alirsak ve art1 diizlemde ona en yakin olacak sekilde x*
noktas: segersek asagidaki esitligin oldugunu varsayabiliriz. Ciinkii w bu diizlemlere dik

oldugundan w’nun bir katsayi ile ¢arpilmasi sonucu x* ya ulagilabilecegi goriiliir.

x"=x + Aw 4.5)
+1 sinif alan
x+
wix+b=1 > A
wx+b=0 M : margin
genisligi
wx+b=-1 & ~J
X—
-1 sinif alani

Sekil 4.3: Siniflandiric1 Gosterimi

Eger A’y1 M cinsinden ifade etmek istersek (4.6) esitligi karsimiza gikar.
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w.x + Aw)+b=1

(WX +b)+ Aww=1 4.6)
1+ Aww=1
Ao 2

W.W

M’de bu durumda (4.7)’deki gibi ifade edilebilir.

M=IK"-xI=1Awl
=Alwl= AN w.w @.7)

_2Nww 2
w.w NV WwW

Artik tahmin edilen w ve b parametreleri ile her noktanin dogru bolgede olup olmadig:

hesaplanabilir ve marginin genisligi bulunabilir. Bize verilen egitim noktalarindan w ve
b parametrelerini tahmin etmek icin belirli bir dogrusal kosul altinda karesel
fonksiyonlar1 ¢ozen karesel programlama (quadratic programming) kullanilmaktadir. En
diisiik hale getirmek istedigimiz deger burada smir uzunlugunun en fazla olmasi i¢in
w.w’dur. Ayn1 zamanda asagidaki esitligi saglamas1 gerekmektedir. Bu durumda R adet

ornek noktamiz oldugu durumda toplam R adet kosula sahip olmaktay1z.
wXxg+b>=1egeryg=1 4.8
wxg+b<=-legeryc=1

(4.8)’deki denklem tamamiyle dogrusal bir sekilde ayrilan diizlemler icin dogru
olabilmektedir. Fakat pratikte bu her zaman miimkiin olmamaktadir, belirli bir hata
payini bastan kabul ederek veya ne kadar hata payin1 kabul edebilecegimizi belirten bir
C parametresiyle hem simir en fazla oldugu degere cekilmeye calisilmakta ayn1 zamanda
hata oran1 verilen C hata cezasi katkis1 goz oniine alinarak azaltilmaya ¢alisilmaktadir. R
verl noktasi i¢in olusabilecek R tane € hata pay1 kabul edilmistir. Daha sonra ¢alismada
kullanilacag: gibi bu C parametresi disaridan verilerek ayirma isleminin ne kadar hassas

olabilecegi kararlastirilabilmektedir. Kiiciik C degerleri kiigiik cezaya denk gelmektedir,
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bu durumda hata olma oram yiiksek olabilmektedir, bunun yerine smirin genis olmasi
daha biiyiik bir 6ncelik teskil etmektedir. Buna karsin yiiksek C degerlerinde sinirlar ¢ok
daha kati kurallarla ¢izilmektedir.

]
- ]
® &
€ £
2 11
wx+b=1
£ ’ -
wx+b=0 M=—
v ww
wx+bz=-1
&
- & .
® ™

Sekil 4.4: Karar Destek Makinasinda Hata Kabulii

Bu durumda minimize edilmeye calisilan deger (4.9) daki gibidir.
MW +CYe, 4.9)
k=1

Kosul degerleride formiil (4.10) daki gibi olugmaktadir.

wXk+b>=1-¢gregeryc=1

wXxg+b<=-1+¢g egeryc=1 4.10)
ek >= 0 biitiin k degerleri i¢in

Bunlar1 karasel programda yerine koyarsak maksimize edecegimiz deger (4.11) olur.

ZR:ak_;ZR:ZR:akalel 4.11)

k=1 k=1 I=1

le = YkYI(Xk‘Xl)
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Yukarda maksimize edilmesi gereken degerin sinir kosullar: (4.12) de bulunmaktadir.

0<=a<=C Vk 4.12)

R
2.2,y =0
k=1

Bu durumda w ve b su sekilde ifade edilebilir.
W=D ay,X, 4.13)

b=y (-€,)—-x,.w, K = argyx max ax

Ne yazik ki her zaman n adet 6znitelik vektorlii bir veri kiimesi i¢in n boyutta dogrusal
bir ¢oziim olusmamaktadir. Ornek olarak Sekil 4.5°de goriilecegi gibi 2 boyutlu
diizlemdeki i¢i dolu noktalar ile i¢ci bos noktalar icin 2 boyutta dogrusal bir ¢oziim
tiretilememektedir. Fakat Sekil 4.6’da goriildiigi gibi Zk:(Xk,sz) islemi mevcut noktalara
uygulandiginda denklem c¢ok boyutlu uzaya tasinmakta ve mevcut iki sinifi ayirrmak ic¢in
bir diizlem bulunabilmektedir. Bu ¢cok boyutlu uzaya ¢ikarma islemi yapan fonksiyonlara

kernel fonksiyonu denilmektedir.

aae e OO0 P

Sekil 4.5: Dogrusal Diizlemde Siniflandirma

Cekirdek fonksiyonlarinin uygulanmas: sonucu karesel denklem asagidaki sekilde

olmaktadir. Cekirdek fonksiyonlart @ (x) ifadesiyle gosterilmektedir.
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ZRlak —%ZR‘,ZR‘,akalel (4.14)
Qu = ¥ Y (P(x,)-P(x)))
w :ZR:akkak

4.1.1.2 Karar Destek Regresyon (SVR)

SVR, SVM’in ilereye donelik tahmin yapmak i¢in kullanilan 6zel bir versiyonudur.
SVR’de SVM’den farkli olarak yeni verilen Ornegin bulundugu smf degil, y
eksenindeki degeri tahmin edilmek istenmektedir. Asagidaki sekilde tek bir smifa ait
elemanlar bulunmaktadir. Ogrenilmek istenen yeni elemanmn y eksinindeki degeridir.
SVR burada noktalarin en olmas1 gereken konumlar1 bularak hatalart minimize eder ve
margini en genis tutar. Tabiki sekil 4.7°deki noktalar 2 boyutta oldugundan dogrusal bir
cizgi ile smir ifade edilebilmistir. Daha karmasik durumlarda cok boyutlu ve daha

karmagsik bir sinir diizlemi ortaya ¢ikabilmektedir.

SVR’in SVM’den temel farki hata oramini hesaplayan kayip fonksiyonunun
hesaplanmasinin farkli olmasidir. SVR’da minimize edilmek istenen degerin formiilii

(4.15) deki gibidir.
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ng(f):CiF(f(xi)—yi)+;wz 4.15)

Sekil 4.7: SVR ile regrasyon

SVR’da kay1p fonksiyonun en ¢ok kullanilan formiilii (4.16)’daki gibidir.

T(f(0)-y) = {g(x)_y me eger Sy 2e (4.16)

disin da

Tablo 4.1: Cekirdek Fonksiyonlar1

Cekirdek Fonksiyon
Dogrusal X-y
Polinom [( X*X ) + l]d
RBF(Radial 2

Basis Function) cXp {_ 7|x — X }
Neural tanh(ax * y + b)
anova (Z exp{— }/ix — x[|2})d

SVM ve SVR’da en c¢ok kullanilan c¢ekirdek fonksiyonlar1 tabloda bulunanlardir.

Calismada en 1y1 sonucu veren dogrusal ¢cekirdek kullanilmistir.
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4.1.3 k-Nearest Neighbor(KNN)

kNN Alpaydin (2004), yontemi en basit Oriintli tanima yoOntemlerinden birisidir.
Smiflandirma problemlerinde kullanilan KNN, bu c¢alismada regrasyon icin
kullanilmistir. KNN kendisine verilen bir test noktasinin sinifin1 bulmaya calisirken
kendisine daha Once verilen egitim noktalarina bakar ve bunlardan en yakin 6zellikli k
taneyi secer. En yakin k tane egtim noktasinin mevcut bulundugu smiflara bakar ve
bunlarin en fazla bulundugu sinifi 6rnek test noktasini uygun goriir. Ornek olarak Sekil
4.8’de k=5 olarak ayarlanmistir. Sinifi anlasilmaya calisilan X noktasindan baglayarak 5
adet egitim noktasina rastlayincaya kadar egitim noktalarini kapsayan daire biiyiitiiliir. 5
adet nokta bulundugu anda arastirma sonlandirihr ve en ¢ok hangi sinifa ait egitim
noktalarinin bulunduguna bakilir. Sekil 4.8’de yuvarlak kirmizilarin sayis1 daha fazla
oldugundan X 6rnek noktamiz yuvarlak kirmizi olarak degerlendirilcektir. Daire i¢inde
kalan k nokta icin yalniz sayisal iistiinliigiin onemli olmadig X noktasma uzakliginda
degerlendirildigi bir hesaplamada yapilabilir. Bu durumda her noktaya uzakligmin tersi
oraninda bir katsayr verilebilir. Calismamizda oldugu gibi regresyon isleminin
yapilacagr durumda smifa degil kendisine en yakin k tane noktanin y koordinatindaki

degerlerin ortalamasi alinir.

Calismada Oznitelik vektorii sayis1 birden fazla oldugundan noktalarin birbirinden

uzakligini 8lgmek i¢in asagidaki formiil kullanilmistir.

D (a,b)=(Y(a,-b))" 4.17)

Py
D (a,b): ave b noktalarr arasindaki uzaklik

a : a’nin k. Ozelligi

by :b’nin k. Ozelligi

K adet en yakin hiz noktasi belirlendikten sonra bu hizlarin aritmetik ortalamas1 alinarak

tamini hiz elde edilir. Calismada k degeri i¢in en uygun deger yapilan testler sonucu 25

olarak bulunmustur.
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Sekil 4.8: KNN metodu gosterimi

4.2 Oznitelik Secme Yontemleri

Oznitelik se¢me yontemleri (feature selection), veri boyutu azaltma (dimensionality
reduction) yontemlerinin bir alt grubudur. PCA, ICA gibi 0Oznitelik projeksiyon
yontemleri, biitiin Olciilen Ozniteliklerin dogrusal birlesimi olan ama daha az sayida
boyut kullanirken, ileri ya da geriye dogru Oznitelik secimi (forward/backward feature
selection) sadece belirli ©znitelikleri secip kullanmaktadir. Ozellikle olgiimlerin
allmmasinin ya da saklanmasinin zaman ya da para acisindan masrafli oldugu durumlarda

Oznitelik segcme yontemleri, znitelik projeksiyon yontemlerine tercih edilir.

Ornek problemimizde 6znitelik segme yontemlerinin kullanilmasi zorunlu olmustur
clinkii Oznitelik sayisi1 arttikga hesaplama siiresi karesi oraninda artmaktadir. Ayrica
sonuclar gostermektedir ki ortalama 7-8 Ozniteligin kullanilmasi en 1iyi sonucu
vermektedir. En 1yi Ozniteliklerin bulunmasi i¢in ileriye yonelik 6zellik se¢im ydntemi
kullanilmistir. Baslangicta n adet 6znitelik vektorii ile baslanmig ve her dongii sonucu en

kotii ozellik gosteren Oznitelik atilarak algoritmalarin performansi 6l¢tilmiigtiir.

4.3 Oriintii Tamma Algoritmalarimn Performanslariin Ol¢iimii

Ongoriilmesi istenen zamanlari, ger¢ek hiz degerini, ise 6ngoriilen hiz1 gostersin.
Performans olciitii olarak gercek ve Ongoriilen hizlarin farklarinin mutlak degerinin,

gercek hiza oranmin ortalamasi alinmistir. Formiil (4.18)’de bu gosterilmistir.
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RME =~V 0 VO, (4.18)
n‘s V(t),
4.4 mySVM Programi

4.4.1 Programin Kullamlmasi

mySVM Stefan Riiping tarafindan Oriinti tanima ve regrasyon problemlerinde
kullanilmak icin C++ ile yazilmis agik kaynak kodlu bir yazilimdir (Ruping, 2004).
Calismada SVR tahminleri yapmak i¢in bu program kullanilmistir. mySVM kendisine
parametre olarak 3 adet dosya almaktadir. Bu dosyalarm biri SVR parametrelerini

icermekte, digeri egitim kiimesini icermekte, iiclinciisii ise test kiimesini icermektedir.

3 cesit giris tipi alarak kendisine verilen dosyanin ne cesit bilgiler icerdigi mySVM

tarafindan anlasilir. Bu giris tipleri sunlardir.

@parameter: mySVM’in kullanilacagi parametrelerin giris yapilacagini belirtir.
@kernel : kernel tipinin giris yapilacag belirtilir.

@example: egitim veya test kiimesinin giris yapilacag: belirtilir.

Parametreleri iceren dosyada su Ozellikleri belirterek SVR’in  calisma sekli

degistirilebilmektedir.

Pattern: Eger oOriintli tanima Ozellikleri kullanilacaksa olusabilcek siniflarin yapisi

belirtilir.
Regression: SVR’1n kullanilacag: belirtilir. Varsayilan olarak bu secilidir.

Format: Alinacak egtim ve test verilerinin bigcimi bu parametre ile belirtilir. Eger

belirtilmezse varsayilan bicimde kabul eder.

C: Hata ceza orani belirtmektedir. Yiiksek hata ceza oranlar olabildigince dogru bir
sinir egrisi aragtirilmasina neden olmaktadir. Bu durumda tekrar eden dongii sayis1 ¢cok
fazla olmaktadir. Hatta 1 000 000 dongiide bile kesin sonucun bulunamadigi durumlar
olusabilmektedir, bu ayn1 zamanda programin ¢alisma zamanini oldukga arttirmaktadir.
Hiz Ongiiriisii sistemleri gibi gercek zamanda islem yapmasi gereken sistemlerde C

diisiik tutularak calisma zamani azaltlabilir. Boylece daha fazla hataya olasilik versede
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calisma zamanindan kar edilecektir. Caliymada yapilan testler sonucunda C’nin 40

verilmesinin en 1yi sonucu verdigi goriilmiistiir.

Epsilon: Duyarsizlik katsayis1 olarak degerlendirilir. Hata degeri bu degerden diisiik

olan noktalar cezalandirilmazlar. Caligmada bu katsay1 0.1 olarak verilmistir.

Working_set_size: Egitim ve test veri kiimesindeki eleman sayisin1 belirtmektedir. Eger

verilmezse bu parametreler ilgili dosyalardan alinir.

Max _iterations: En fazla ka¢ dongiide sonuca ulagilmazsa programin durdurulacagini
belirtir. Elde edilen en iyi sonu¢ geri dondiiriiliir. Varsayilan degeri 100 000°dir. Fakat
bu rakam calisma zamanini oldukca arttirmaktadir bu yiizden ¢alismada bu deger 10 000
olarak verilmistir. Yapilan testler sonucu dongii sayisinin diisiiriilmesinin %0.1 den fazla

hata oranm arttirmadig1 goriilmiistiir.

Programda kullanilacak c¢ekirdek ise @kernel satirindan sonra secilebilmektedir. Bu
kernel SVR’1 ¢ok boyutlu hale getirecek fonksiyonu belirtmektedir ve daha Once
belirtilen c¢ekirdek fonksiyonlart bolimiine karsilik gelmektedir. Kullanilabilecek

cekirdekler ise sunlardir.
Dot: Parametre almamaktadir. Varsayilan olarak bu ¢ekirdek kullanilmaktadir.

Polynomial: Polinom c¢ekirdeginin kullanilmasini1 saglar. Parametre olarak polinomun

derecesini almaktadir.

Radial: Radial ¢ekirdeginin kullanilmasini saglar. Parametre olarak gamanin degerini

alir.
Neural: Neural ¢ekirdeginin kullanilmasini saglar. Parametre olarak a ve b degerini alir.

Anova: Anova cekirdeginin kullanilmasini saglar. Parametre olarak gamma ve

polinomun derece degerini alir.

User kernel: Kullanici derlenmis kendi yazdigi kernelide *.cpp dosyasini parametre

vererek kullanabilir.
Calismada kullanilan kernel dosyasinin icerigi asagidaki gibidir.

@kernel
type dot

33



@parameters
C40
epsilon 0.1

max_iterations 10000

Egitim veri dosyasinin yapisinin icerigi ise su sekildedir.

@examples

format xy

dim 2

112

-1-14

200

Burada kullanilan 6zellikler sunlardir.

format : Kendisine verilen bicimin ne sekilde olacagi belirtilir. Orek gosterimde xy
biciminde veri verilecegi belirtilmistir. Bu durumda kendisine dim komutu ile verilen
Oznitelik sayis1 kadar x 6zelligi verilir. Son eleman ise bu x elemanlarina karsilik gelen
cikistir. mySVM kendisine verilen her bir satirn alarak bir Ornek nokta olarak

degerlendirir ve kendisini x degerlerine karsilik gelecek y degeri verecek sekilde egitir.

dim: Egitim kiimesindeki elemanlarin ka¢ boyutlu oldugunu belirtir. Bu ayn1 zamanda

Oznitelik sayisina karsilik gelir.

Calismada kullanilan Ornek bir egitim veri kiimesi dosyasi asagidaki sekildedir. 14

boyutlu bir 6znitelik vektoriine karsilik gelmektedir.

@examples

dim 14

format xy

120114 113 114 113 111 110113 112 113 112 113 116 113 112
116 118 112113 114 113 111 110113 112113 112113 116 113
110115109112 113 114 113111 110113 112 113 112 113 116
112115107109 112113 114113 111 110 113 112 113 112 113
112117 107107 109 112 113 114 113 111 110 113 112 113 112
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110117 109 107 107 109 112 113 114 113 111 110 113 112 113
110 110 113 109 107 107 109 112 113 114 113 111 110 113 112

Test veri kiimesi : Egitim veri kiimesi ile egitilmis mySVM, sinir egrisini kullanarak
test dosyasindaki noktalarin y eksenine karsilik gelen c¢iktisini iiretmektedir. Test
kiimesinin y elemanlar1 tahmin edilmeye calisildigindan bu degerler verilmez. Format
parametresi de bunun icin sadece x seklinde belirtilmistir. Format parametresinde y olup
olmamas1 ayni zamanda verilen dosyanin egitim mi, test veri kiimesi mi oldugunun

anlagilmasinda kullanilmaktadir.

@examples
format x
dim 2

11

-1-1

20

Calismada kullanilan 6rnek bir test dosyasinin ise su sekildedir.

@examples

dim 14

format x

102112105113 111110110 110 109 109 112 102 103 107
104 111 108 105 113 111 110110 110 109 109 112 102 103
109110 114 108 105 113 111 110 110 110 109 109 112 102
107112 114114 108 105 113 111 110 110 110 109 109 112
110117 112114 114108 105 113 111 110 110 110 109 109
110118 115112114114 108 105 113 111 110 110 110 109

4.4.2 Programin Cahstirilmasi

Programin calistirilmasi i¢in learn.exe’ye yukarida belirtilen 3 adet kaynak dosyasinin

verilmesi gerekmektedir. Ornek bir calistirma komutu asagidaki gibidir.

learn.exe param.txt train.txt test.txt
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Programin c¢alistirllmas1 sonucu olusan ekran goriintiisii asagidaki gibi olmaktadir.
Goriildiigi gibi egitim siirecinin kag¢ iterasyonda yapildigi, destek vektorlerinin sayisi

gibi egitim siireci ile ilgili bilgiler ekranda verilmektedir.

B C:\WINDOWS\system32icmd. exe o | ﬂ
D ele P - -

Sekil 4.9: mySVM Programinin Ciktis1

Programin ¢aligsmasi sonucu testdosyasiismi.pred uzantili bir dosya olusur. Bu dosyada
verilen test noktalari icin tahmin edilen y degerleri bulunmaktadir. Ornek dosyamiz igin
tiretilen test dosyasmin icerigi asagidaki gibidir. Her satirdaki son deger tahmin

kendisinden 6nce verilen x noktasi i¢in tahmin edilen y degerini vermektedir.
@examples

# svm example set

dimension 14

number 1011

b 98.3951

format xy

102112105113 111 110 110 110 109 109 112 102 103 107 106.604

104 111 108 105 113 111 110 110 110 109 109 112 102 103 106.491
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109 110114 108 105 113 111 110 110 110 109 109 112 102 107.846

107 112 114 114 108 105 113 111 110 110 110 109 109 112 110.241
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5 GELECEGE YONELIK HIZ TAHMIiNi

5.1 Sadece Sensordeki Verileri Kullanarak

Bu boliimde sensorlerden su an ve gecmiste Olciilen hiz degerleriyle, ilgili sensoriin
bulundugu konumda gelecekte olusabilecek hizlarin 6ngoriisii yapilacaktir. Veri olarak
veri kiimesi boliimiinde anlatildig: gibi istanbul’da bulunan 327 RTMS ten alinan veriler
kullanilacak ve Oriintii tanima yontemleri kisminda metodlart anlatilan SVM ve KNN
yontemleri kullanilarak tek bir sensoriin verisi islenerek ilgili sensOriin kisa zaman

sonraki hiz degeri tahmin edilmeye ¢alisilacaktir.

Sekil 5.1: 513, s59 ve s268 sensorlerinin konumlar

Ornek olarak kullanilan sensorler Yildirnm ve Cataltepe (2008) calismamizda
kullanilan 3 sensor noktasidir. Bu 3 sensor Fatih Sultan Memhmet (FSM) kopriisiine
Avrupa yakasinda baglant1 yollar1 {izerinde bulunmaktadir. Bu 3 noktanin diger bir
ozelligi ise trafik sikisikliginin 6zellikle ise gidis saatleri olan sabah 7-9 arasi ve isten

gelis saatleri olan 18-20 saatleri arasinda trafik yogunlugunun fazla olmasidir.

SVM ve KNN yontemlerinin basarimlar1 dlgiilirken baslangigta Oznitelik sayist 15

olarak tutulmustur. Bu Oznitelikler veri kiimesi boliimiinde agiklanan s vektoriinde
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belirtilmek lizere [0,-5,-10,-15,-20,-25,-30,-35,-40,-45,-50,-55,-60,-1440,-10080]
seklindedir. Yani su anki andan itibaren 5’ser dakika araliklarla 60 dakika Oncesine
kadar hizlar1 vermektedir. Ayrica Olciilmek istenen andan tam 1 giin 6nceki ve 1 hafta
onceki hizlarida Oznitelik olarak vermektedir. Bu Oznitelikler verilerek 15.12.2007 ile
15.01.2008 tarihleri arasinda ilgili sensor i¢in 5 dakika araliklarla hizlar alinmaktadir. Bu
alman veri kiimesi %80 egitim ve %20 test verisi olarak ayrilarak asagidaki testler
yapilmaktadir. Oznitelik sayis1 baslangicta 15 olarak verildikten sonra 6znitelik secme
yontemlerinde anlatilan geriye dogru se¢me yontemi kullanilarak her seferinde en kotii
ozelligi gosteren bir 6zniteligin atilmasi sonucu Oznitelikler giderek azaltilmis ve Oriintii

tanima yontemlerinin basarimina bakilmistir.

$268, s13, s59 sensorlerinin ile 5 dakika sonrasi i¢in yapilan hiz dngoriisiiniin sonuclar

sekil 5.2, sekil 5.3 ve sekil5.4’de gosterilmistir.

0.1

4 —— SVM
01 —& -KNN | |

0.09

0.08

0.07 -

Hiz tahminindeki hata orani

0.06

4 6 8 10 12 14 16
Kullanilan 6znitelik sayisi

0.05 ' ' !
2

Sekil 5.2: s268 sensorii icin 5 dakika sonraki hiz 6ngoriisii

Bu 3 sensor i¢cin 5 dakika sonrasi hiz ongoriisii testleri sonucu SVM ydnteminin genel
olarak KNN’den daha 1yi sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Fakat alinan hata oranlart her 3
sensOr i¢in farkli olmasi yolun Ozelliklerinin yontemlerin verdigi hata oranlarim

degistirdigini de gostermistir.
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Sekil 5.3: 513 sensorii i¢in 5 dakika sonraki hiz 6ngoriisii

0.03 : , ; . . :
—+—SVM
0.028% — & -KNN |
=
E | =
© 0.0261 -
L]
E
E o
3 0024 P
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:§ 0.022' '\G._IG_,..Q—--B ~ 3
£
g 0.02; .
N
T 0.018} e
0.016 1 1 1 1 1 1
2 4 6 8 10 12 14 16

Kullanilan déznitelik sayisi
Sekil 5.4: s59 sensorii i¢in 5 dakika sonraki hiz 6ngoriisii
SVM icin Oznitelik sayist en fazla iken hiz hata tahmin orani en diisiik oldugu
gozlenmektedir. Fakat Oznitelik sayis1 6 olana kadar nerdeyse hata orani sabit olarak

gitmektedir. Bu SVM i¢in ilgili sensor i¢in en iyi 6 Ozniteligin bulunup sadece bu 6

Ozniteligin hiz Ongoriisiinde kullamlmasinin daha uygun olacagmi gostermektedir.
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Ciinkii 6znitelik sayis1 arttikca hesaplanma siiresi artmaktadir. Oznitelik sayis1 6’dan

daha az oldugu durumda ise hata oran1 giderek artmaktadir.

KNN icin ise 6znitelik sayis1 azaldik¢a basarimim arttig goriilmektedir. Oznitelik sayisi
azaldikca basarimi SVM’e yaklasmaktadir. Ayrica s268 ve s13’e gore nispeten daha

akici seyir eden s59 yolunda hata oraninin daha az oldugu da gozlenmektedir.

Tablo 5.1 ve Tablo 5.2’de SVM ve KNN icin yapilan testler sonucu 6znitelikler dnem

strasina gore siralanmustir.

Tablo 5.1 ve Tablo 5.2’de SVM ve KNN icin ortak olarak goriilen 1 giin onceki ve 1

hafta onceki hiz degerlerinin tahminde olduk¢a 6nem derecesinin yiiksek oldugudur.

Tablo 5.1: Azalan 6nem sirasi ile, li¢ degisik noktada SVM kullanilarak secilen

Oznitelikler
Oznitelik S13 S59 S268
1 -1440 -10080 -5
2 -10080 -1440 -1440
3 -30 -5 -10080
4 -10 -60 -10
5 -15 -35 -50
6 -40 -30 -35
7 20 20 -60
8 -45 -50 25
9 25 -15 -30
10 -50 -45 -45
11 -55 -55 -40
12 -35 -40 -55
13 -60 25 -15
14 -5 -10 20

Tablo 5.2: Azalan 6nem sirast ile, li¢ degisik noktada KNN kullanilarak segilen

Oznitelikler
Oznitelik S13 S59 5268
1 -5 -5 -5
2 -10 -10080 -10
3 -10080 -1440 -10080
4 -15 -10 -1440
5 -20 -25 -15
6 -30 -40 -55
7 -55 -15 20
8 -50 -45 -60
9 -1440 20 -30
10 25 -55 -40
11 -35 -35 -50
12 -40 -30 -45
13 -45 -60 25
14 -60 -50 -35
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Ayrica su anki ana yakin hizlarin kullanilmasi da basarimi arttirmaktadir.

5 dakikadan 60 dakikaya kadar olan siirelerde hiz tahmini yapilmak istendiginde sekil
5.5, Sekil 5.6 ve Sekil 5.7°de gosterilen sonuglar elde edimistir. SVM i¢in en 1yi dzellik
gosteren Oznitelik vektorii olan [0,-5,-10,-15,-20,-25,-30,-35,-40,-45,-50,-55,-60,-1440,-
10080] alinmistir. Bu vektor 5 dakika sonraki hizi tahmin i¢in kullanilan 6znitelik
vektoriidiir. 10 dakika sonray1 tahmin etmek i¢in kullanilan vektor ise [0,-10,-15,-20,-
25,-30,-35,-40,-45,-50,-55,-60,-65,-1440,-10080] seklindedir. Burada 5 dakika sonraki
hiz 6ngoriisiinde kullanilan vektor ile farki -5 dakika onceki degeri bilemedigimizden
bunu kullanmamiz ve bunun yerine -65 dakika dnceki hiz degerini kullanmamizdir. Yine
Olciilmek istenen zamandan tam 1 giin ve 1 hafta 6nceki hiz degerleri kullanilmaktadir.
KNN i¢in yine onun en iyi sonu¢ gosterdigi [0,-5,-10,-15,-20,-25,-30,-1440,-10080]
vektorii baslangi¢ olarak kullanilacaktir.

5268
0.13 :

——SVM »
0121 | —e-KNN e’

011}

01}

0.09

0.08}

0.07

Hiz tahminindeki hata orani

0.06

10 20 30 40 50 60

0.05 :
0

Ongoru yapilan sure

Sekil 5.5: 5268 sensorii i¢in artan siirelerde hiz 6ngoriisii

Artan siirelerde yapilan hiz 0ngoriisii 6l¢iimlerinde yine SVM’in KNN’den daha iyi
performans gosterdigi goriilmiistiir. Fakat ongorii yapilan siire artttkca SVM ile KNN
arasinda hata orami farki azalmakta ve KNN performansi SVM’e yaklagmaktadir. Bu
Kwon ve dig. (2000), Hobeika ve dig., (1994) calismalarinda belirtilen ongorii siiresi
arttikca tarthsel ortalamanin basarimmin arttigi ¢cikarimiyla ortiismektedir. Ciinkii KNN

yontemi de bir nevi tarthsel ortalama islevi gormektedir. Benzer sekilde tahmin siiresi
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uzadik¢a tahmin isleminin giderek daha rastgele bir islem haline gelmesi kullanilan

yontemlerin basarimlarini yaklastirmaktadir.

01 . . . .

—+—SVM
—&-KNN |4

=
=
©

=
=
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Hiz tahminindeki hata orani
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=
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10 20 30 40 50 60
Ongoru yapilan sure
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Sekil 5.6: s13 sensorii i¢in artan siirelerde hiz Ongoriisii

—— SVM
0.028} | —&-KNN A =0

Hiz tahminindeki hata orani

10 20 30 40 50 60

Ongoru yapilan sure

Sekil 5.7: s59 sensorii i¢in artan siirelerde hiz ongoriisii

Ayrica beklendigi gibi 6ngorii yapilan siire arttikga olusan hata oran1 artmaktadir. Fakat
dikkat edilecegi gibi 5 dakikalik ongorii siiresinde digerlerine gore daha az hatasi olan

s59 sensoriiniin hata oran1 60 dakikalik hiz 6ngoriisiinde hata oran1 yine digerlerine gore
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azdir. Yani kisa siirelerde az hatasi olan sensoriin uzun 6ngorii siirelerinde de hatasi az

olmaktadir.

24/12/2007 Pazartesi giliniinde 5 dakika sonrasi hiz Ongoriisii ve Olgiilen zaman

karsilastirmali grafigi Sekil 5.8 ve Sekil 5.9°da gosterilmektedir.

5268
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Sekil 5.8: 5268 icin 24/12/2007 tarihinde 00:00 ile 23:55 saatleri arasinda SVM metodu
i¢cin 5 dakikalik h1z 6ngoriisii-gercek hiz
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Sekil 5.9: 5268 i¢in 24/12/2007 tarihinde 00:00 ile 23:55 saatleri arasinda KNN i¢in 5
dakikalik hiz 6ngoriisii-gercek hiz

Sekil 5.8 ve Sekil 5.9°da goriildiigii gibi SVM, KNN’ye gore gercek hizi daha yakin
tahmin etmektedir. Hiz degisimlerinin birden oldugu durumlarda ise Ongorii sapmasi

daha fazla olmaktadir.
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24/12/2007 Pazartesi giinlinde 60 dakika sonrasi hiz Ongoriisii ve Olciilen zaman

karsilastirmali grafigi ise asagidaki sekillerde gosterilmektedir.

s268
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Sekil 5.10: s268 i¢in 24/12/2007 tarihinde tarihinde 00:00 ile 23:55 saatleri arasinda
SVM metodu i¢in 60 dakikalik hiz 6ngoriisii-gercek hiz
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Sekil 5.11: s268 icin 24/12/2007 tarihinde 00:00 ile 23:55 saatleri arasinda KNN metodu
icin 60 dakikalik hiz 6ngoriisii-gercek hiz

5 dakikalik ongorii grafiginde oldugu gibi SVM, KNN’ye gore daha iyi tahmin yaptg1

goziikmektedir. Fakat hizin normalden diisiik oldugu boliimlerde Ongoriiniin tahmin
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oran: diismektedir. Ciinkii egitim sirasinda hizin diisiik oldugu bdliimden 1 saat sonra

hizin ayn1 oranda artti1 veya diistiigii ornekler bulunmaktadir.

5.2 Baska Sensorlerdeki Verilerin Kullamlmasi

Birbirlerine yakin konumlarda bulunan sensorlerin benzer hiz degerleri lrettikleri
goriilmektedir. Ornek olarak haritada konumlari goriinen s268, s59, s13 sensorlerinin

3/12/2007 tarihinde alinan hiz-zaman degerleri Sekil 5.12°de gosterilmistir.
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Sekil 5.12: 513, 559, 5268 noktalarindan 3/12/2007 Pazartesi giinii 00:00 ile 23:55
saatleri arasinda alman hiz dl¢timleri

Sekil 5.12°de goriildiigii gibi bu 3 sensor konumunun birbirlerinden oldukga fazla oranda
etkiledikleri goziikmektedir. Ozellikle hizlarindaki artis ve azahs oranlari birbirlerine
paralellik gostermektedir. Ozellikle bunlarin birbirine bagli yollarda olmasi birindeki
trafik artisinin diger yollarida belirli bir siire sonra etkileyecegi sonucunu ¢ikartmaktadir.
Sekil 5.13 ve Sekil 5.14 deki gosterimlerde s268 sensorii yalniz kendisinin degil s13 ve
s59’un verileri kullanilarak hesaplanmis ve sadece s268 ile hesaplanan hata oranlar ile
karsilastinlmistir. s13 ve s59’un dl¢ciim yaptigr yollarin birleserek s268°1 olusturmasi
sonucu bu 2 sensoriin kullanilmasi uygun goriilmiistiir. Kullanilan 6znitelikler i¢inde
artik s13 ve s59’unda bilgileri olacaktir. Kullanilan s vektorii veri kiimesinde boliimiinde
birden fazla sensoriin kullanilmasi durumunda kullanilan bi¢imde olacak sekilde

belirtildigi gibi  ([s268:0], [s268:-5], [s268:-10], [s268:-15], [s268:-20], [s268:-25],
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[s268:-30], [s268:-35], [s268:-40] , [s268:-45], [s268:-50], [s268:-55], [s268:-60] ,
[s268:-1440], [s268:-10080], [s59:-5], [s59:-10], [s59:-15], [s59:-20], [s59:-25], [s59:-
30], [859:-35], [859:-40] , [s59:-45], [859:-50], [859:-55], [s59:-60] , [s59:-1440], [s59:-
10080] 1, [s13:-5], [s13:-10], [s13:-15], [s13:-20], [s268:-25], [s268:-30], [s13:-35],
[s13:-40], [s13:-45], [s13:-50], [s13:-55], [s13:-60] , [s13:-1440], [s13:-10080]) seklinde
tamimlanmistir. Bu tanimlamada s13 ve s59’un tahmin edilmek istenen 5 dakika sonraki
degerlerini bilmedigimiz icin s59:0 ve s13:0 degerleri kullanilmamistir. Sekil 5.13 ve
Sekil5.14’deki gosterimlerde birden fazla sensoriin kullanmildigi durumlarda 15 ve alti

Ozniteligin kullanldig1 sonuglar verilmistir.

5 dakika sonrasi hiz kestirimi

0.1
Q: i

— 009 i B
c H :
) Lt P
s 0.08 —+—s268 knn
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Kullanilan oznitelik sayisi
Sekil 5.13: s268 noktasinda 5 dakika sonraki hiz tahmini icin geriye dogru 6znitelik
secimi
5 dakika sonraki hiz tahminlerinde birden fazla sensor kullanildigi durumda genel olarak

tek sensor kullanildigr duruma gore daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

60 dakika sonraki hiz tahmininde birden fazla sensor kullanildiginda S vektorii ([s268:0],
[s268:-60], [s268:-65], [s268:-70], [s268:-75], [s268:-80], [s268:-85] , [s268:-90],
[s268:-95], [s268:-100], [s268:-105], [s268:-110], [s268:-115], [s268:-1440], [s268:-
10080], [859:-60], [s59:-65], [s59:-70], [s59:-75], [s59:-80], [s59:-85] , [s59:-90], [s59:-
95], [s59:-100], [s59:-105] , [s59:-110], [s59:-115], [s59:-1440], [s59:-10080] ], [s13:-
60], [s13:-65], [s13:-70], [s13:-75], [s13:-80], [s13:-85] , [s13:-90], [s13:-95], [s13:-100],
[s13:-105], [s13:-110], [s13:-115], [s13:-1440], [s13:-10080]) seklinde olusturulmustur.
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60 dakika sonrasi hiz kestirimi
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Sekil 5.14: s268 noktasinda 60 dakika sonraki hiz tahmini i¢in geriye dogru 6znitelik

secimi.

5 dakikalik hiz 6ngoriisiinde oldugu gibi 60 dakikalik hiz ongoriisiinde de birden fazla

sensOr kullanildiginda daha basarili sonug verildigi s268 sensoril i¢in goriilmiistiir.

5.3 Birbirlerine bagimh sensorlerin bulunmasi

s268 hiz hesaplamasinda yardim i¢in kullanilan s13 ve s59 sensorleri ona yakin
konumda oldugu goriilerek secilmistir. Fakat 327 sensor i¢in kendisini etkileyen
sensorleri bulmak i¢in 3.5 boliimiinde ac¢iklanan baginti yontemi kullanilacaktir. Her
sensOr icin bagimtis1 yiiksek sensorler bulunarak onun hiz Ongoriisiinde kullanilarak
basarimin artip artmadigi gozlenecektir. Veri kiimeleri boliimiinde agiklanan baginti
yontemi kullanarak her sonsoriin bagimli oldugu sensorler bulunabilir. Tablo 5.3’de

birbirlerine en yiiksek bagintiyla baglh sensorler listelenmistir.

Bu sensorlerin fiziksel konumlarina bakildiginda gercekten bunlarin birbirleriyle aym
yol iizerinde veya birbirlerine baglanan yollar iizerinde oldugu goriilmektedir. Ornek
olarak birbirlerine sirasiyla bagimli s95,s73 ve s4 sensOrlerinin aynmi yol iizerinde

pespese geldikleri Sekil 5.15’te goriilmektedir.
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Tablo 5.3: Yiiksek bagintili sensorler

Sensor 1 | Sensor 2
s95 s73

$266 ts266
s156 ts156
s73 s4

s95 s4

s174 s171

N , 5
et = :
O .Gavusbasi-Baklac
3

Sekil 5.15: 895, s73 ve s4’iin harita {izerinde konumlar

Benzer sekilde s266 ve ts266’da harita lizerinde hemen hemen ayni noktadaki trafik
hizmi Ol¢gmektedir, fakat yolun farkli seritlerini Ol¢gmektedir. s266 Sariyer’den —
Maslak’a giden yolun hizimi dlgerken, ts266 Maslak’tan Sariyer’e giden yol tlizerindeki

hiz1 6lgmektedir.
s156 ve ts156’°da karsi seritlerde olmak iizere ES- Beylikdiiziinde bulunmaktadir.

Sekil 5.15, Skeil 5.16 ve Sekil 5.17°den goriilebilecegi gibi birbirleriyle yiiksek
korelasyona sahip sensorler birbirlerine yakin konumlarda bulunmakta ve birbirlerine hiz

bakimindan bagimli oldugu aralarindaki  korelasyonun yiiksek oldugundan

anlasilmaktadir.
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Sekil 5.17: s156 ve ts156’nin harita {izerinde konumlar

Sekil 5.18’de s95’in sadece kendisinin kullanilarak hesaplanan hata oranlan
goriinmektedir. Sekil 5.19°da ise s95’in hem s95 hem de s73 kullanilarak hesaplanan
hata oranlar1 gorilnmektedir. Sekil 5.19’a baktigimizda 2 sensor kullanilarak hesaplanan

hata oranlarinda SVM yonteminin daha Onceki orneklere benzer sekilde daha basarili
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oldugu goriinmektedir.Sekil 5.19’un sekil 5.18’in hata oranlartyla karsilastirdigimizda

ise 2 sensor kullandigimizda basarimin tek sensor kullanmaya gore %10 daha 1yi oldugu

goriilmektedir.
s95 in sadece s95 kullanylarak bulunmasi
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Sekil 5.18: s95 in sadece s95 kullanilarak bulunmasi

595 in 895 ve s73 sensdrleriyle bulunmasi
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Sekil 5.19: s95 in s95 ve s73 sensorleriyle bulunmasi
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s95 ile s73 yiiksek korelasyonla bagli oldugundan s73 ile s95 de birbirlerine yiiksek
korelasyonla bagli oldugundan bahsedilebilir ve s73’tin hiz hesaplamalarinda s95’in
verileri de kullanilabilir. Sekil 5.20 ve sekil 5.21°de s73 sadece kendi verileri
kullanilarak ve s95’in verileri de kullanilarak hesaplanan hata oranlar1 goriinmektedir.
Yine yiiksek korelasyonlu 2 sensor kullanildiginda basarimin daha yiiksek oldugu

goriilmektedir.

73 un sadece s73 kullanilarak bulunmasi
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Sekil 5.20: s73 iin sadece s73 kullanilarak bulunmasi

$73 un s73 ve s95 kullanilarak bulunmasi
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Sekil 5.21: s73’iin s95 ve s73 sensorleriyle bulunmasi
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Sekil 22°de ise 5 dakikadan 60 dakikaya kadar artan zaman araliklarinda sadece s95°in,

$95+s4’iin ve $95+s4+s73’lin karsilagtirmali SVM basarimlar verilmistir. Birden fazla

sensOr kullanildiginda basarimin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

0.25

Hiz tahminindeki hata orani
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Tahmin edilen zaman

60

Sekil 5.22: Tahmin edilen zamanin arttirilmasiyla s95 SVM metodunun kullanilmasi

Sekil 5.23’te ise sadece $95°in, s95+s4’iin ve $95+s4+s73’iin karsilastirmali KNN

basarimlar1 verilmistir. Yine birden fazla sensor verisi kullanildiginda basarimin yiiksek

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.23: Tahmin edilen zamanin arttirilmasiyla s95 KNN metodunun kullanilmasi
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Sekil 5.24°de s73 sensoriiniin kendisine yiiksek korelasyonla bagli sensorler ile artan
zaman araliklarinda basarimlar1 goriilmektedir. Yine birden fazla sensor kullanildiginda

basarim artmaktadir.

73 SVM
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Sekil 5.24: Tahmin edilen zamanin arttirtlmasiyla s73 SVM metodunun kullanilmasi

Sekil 5.25 ve sekil 5.26’da yine yiiksek korelasyonlu sensorlerin birbirlikte
kullanildiginda basarimin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

ts266 SVM
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Sekil 5.25: Tahmin edilen zamanin arttirilmasiyla ts266 icin SVM metodu
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s171 SVM
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Sekil 5.26: Tahmin edilen zamanin arttirilmasiyla s171 icin SVM metodu

5.4 Yiiksek Korelasyonlu Sensorlerin Birbirleri Yerine Kullamlmasi

Yiiksek korelasyonlu sensorlerin birbirlerinin hizlarma benzer hiz egrileri verdigi
goriilmiistiir. Sensorlerin bozulma veya iletisim kopuklugu oldugu durumlarda yiiksek
korelasyonlu sensorlerin birbirleri yerlerine kullanilabilecegi diisiiniilebilir. Bu boliimde
sensorlerin kendi verileri kullanilmadan sadece diger sensorlerin verileri kullanilarak
basarim oranlann hesaplanacaktir. Sekil 5.27°de birbirlerini etkileyen 3 yiiksek
korelasyonlu sensor kullanilmistir. Bu sensorlerden s95 yerine s73 veya s73 ile s4’iin
birlikte kullanildig1 durumda en az s95 verileri kullanilig kadar basarili sonuglar alindig:

goriilmektedir.

Sekil 5.28’de yiiksek korelasyonlu s156 sensoriiniin yerine ts156 sensorii kullanildiginda
yapilan hata oranlan goriilmektedir. %3 civarinda bir hata pay: ile s156 ile yapilan

Olciimlere benzerlik gostermektedir.
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Sekil 5.27: Tahmin edilen zamanin arttirtlmasiyla s95 i¢in SVM metodu
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Sekil 5.28: Tahmin edilen zamanin arttirilmasiyla s156 icin SVM metodu

Sekil 5.29°da yiiksek korelasyonlu ts266 sensoriiniin yerine s266 sensorii kullanildiginda
yapilan hata oranlar1 goriilmektedir. Yine %3 civarinda bir hata pay: ile ts266 ile yapilan

Olciimlere benzerlik gostermektedir.
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57



6. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tezde, hem SVM hem de kNN yontemleri kullanilarak kisa zamanh hiz tahmini
yapilmistir.

Yapilan testlerde genel olarak bu problem i¢in SVM yonteminin KNN yOntemine gore
daha iyi sonuglar iirettigi goriilmiistiir. Oznitelik secme vektorleriyle en iyi 6znitelikler

karsilastinldiginda SVM'in 6znitelik sayisinin 6 ve iizeri oldugu durumlarda bagariminin
degismedigi goriilmiistiir. KNN'de ise 0znitelik sayis1 arttik¢a basarim orami diigsmektedir.
Ayrnica trafik Ongoriisinde 1 giin ve 1 hafta Onceki hizlarin Oznitelik olarak

kullanildiginda basarimin arttig1 goriilmiistiir.

Ongiirii siiresi uzadik¢a basarim oranlart hem SVM hem de KNN icin beklenildigi gibi
diismektedir, fakat SVM ve KNN'nin basarimlarn uzun siireli ongiiriilerde birbirlerine
yaklasmaktadir. Benzer sekilde trafik sikisikligiin yogun oldugu durumlarda basarim
orami diistiigli gozlenmistir. Bir noktadaki hizi bulurken tek bir sensor verisi kullanmak
yerine yakin konumlardaki ve 1ilgili noktaya baglanti yollarindaki sensor bilgilerinin
kullanilmasinin hiz tahmini basarimini arttirdig: tespit edilmigtir. Ayrica birbirlerine
yiiksek bagintiyla bagl sensorler bulundugunda bunlarin fiziksel olarak birbiriyle yakin
konumda bulunan sensorlere karsilik geldigi ve birlikte hiz tahmininde kullanilmasinin
basarim arttirdigl gozlenmistir. Sensor verilerinin alinamadigi durumlarda yakin veya
yiikksek bagintiya sahip sensor verilerinin kullanilmasmin da yiiksek basarim sagladig:

goriilmiistiir.

Burada yapilan ¢alisma ile kisa zaman sonraki hiz tespit edilmesi amac¢lanmistir. Daha
ilerki bir ¢alisma olarak uzun siireli gézlem ile mevcut yollardaki trafik yogunlugunun 1-

2 y1l sonrasi i¢in Ongoriilmesi diistiniilebilir.
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