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ABSTRACT

The population growth and mobility of modern cities have made efficient management of the
transportation systems increasingly critical. According to this, the digital twin concept has
become a powerful tool for understanding, managing, and optimizing complex systems by
creating a digital reflection of the physical world. Transportation is one of these areas, moreover,
with the help of such smart intersections and technological infrastructure, large amounts of data
are made up of estimation models which is one of the important elements of digital twins. This
study aims to provide an academic understanding of which model should be chosen to have
accurate and more effective results during the application of traffic value prediction in smart
intersections. Hourly vehicle count data from the arrival branches of two smart intersections in
Antalya were utilized for this. This data is separated as training and test data created based on
learning machine models including Linear Regression Polynomial Regression, Support Vector
Regression (SVR), and Random Forest Regression. Thus, traffic volume estimation was

conducted for each branch at smart intersections. Forecasting models were evaluated using Mean

Absolute Error (MAE) and Least Squares (R?) methods. Accordingly, it was seen that the
Random Forest model performed better than the other proposed models.

Akilli Kavsaklarda Trafik Hacmi Tahmini Igin Makine
Ogrenmesi Modellerinin Kargilastirilmasi

oo
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Modern sehirlerin artan niifusu ve hareketliligi, ulagim sistemlerinin verimli yénetimini gittikce
daha kritik hale getirmistir. Bu baglamda, dijital ikiz kavramu, fiziksel diinyanin dijital bir
yansimasini olusturarak karmasik sistemleri anlamak, yonetmek ve optimize etmek icin giiglii bir
arag haline gelmistir. Ulasim da bu alanlardan biridir ki akilli kavsaklar gibi teknolojik altyapilar
sayesinde biiyitk miktarda veri toplanmakta ve bu verilerle dijital ikiz mimarisinin 6nemli bir
unsuru olan tahmin modelleri olusturulmaktadir. Bu ¢aligma akilli kavsaklarda trafik hacmi
tahmini uygulamalarinda daha etkili ve dogru sonuglar elde etmek i¢in hangi modelin segilmesi
gerektigine dair akademik bir anlayis sunmay1 amaglamaktadir. Bunun i¢in Antalya’da bulunan
secilmis iki akilli kavsagin her bir gelis kolu i¢in saatlik ara¢ sayim verileri kullanilmistir. Bu veriler
egitim ve test verisi olarak ayrilmus olup Lineer Regresyon, Polinomal Regresyon, Destek Vektor
Regresyonu (SVR) ve Rastgele Orman Regresyonu tabanli makine 6grenmesi modelleri
olusturulmustur. Boylece akilli kavsaklarda her bir kol igin trafik hacmi tahmini yapilmgtir.
Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve En Kii¢iik Kareler (R 2) yontemleri ile tahmin modellerinin
performans karsilastirmasi yapilmustir. Buna gore Rastgele Orman modelinin diger 6nerilen
modellere gore daha bagarili performans gostermis oldugu goriilmiistiir.
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1. Gll‘l$ (Introduction)

Dijital ikiz teknolojisi ilk defa 2002 yilinda Dr. Michael Grieves tarafindan Ulusal Havacilik Uzay Idaresi’nin
(NASA) Apollo Programr’'nda olusturulmustur [1]. Dijital ikiz verilerin fiziksel ve sanal ortam arasinda her
iki yonde gercek zamanli tam entegrasyonu olarak tanimlanmaktadir. Burada amag gerceklesebilecek
sorunlar1 yasanmadan tespit ederek maliyet kaybini engelleyecek eylemde bulunmaktir. Dijital ikiz
teknolojisinde fiziksel nesnede yapilan bir degisiklik ile otomatik olarak dijital nesnede degisiklik meydana
gelmekte olup bu durumun tersi de olusabilmektedir [2, 3].

Dijital ikiz, dijital golge, dijital model kavramlar1 birbiriyle iliskili ancak farkli kavramlardir ve literatiirde
yapilmis olan ¢aligmalar tanimlanirken bunlarin birbiriyle karistirilabildigi goriilmiistiir. Dijital model,
onceden var olan veya planlanan bir fiziksel nesnenin dijital versiyonu olarak tanimlanmaktadir. Dijital
modelde, fiziksel sistem ile dijital model arasinda hicbir otomatik veri aligverisi olmamaktadir. Bu, dijital
model olusturulduktan sonra fiziksel nesnede yapilan bir degisikligin dijital model tizerinde hicbir sekilde
etkisi olmayacagi anlamina gelmektedir. Dijital golge kavramu ise fiziksel ve dijital nesne arasinda tek yonlii
bir akisa sahip olan bir dijital durum temsilidir [4, 5]. Fiziksel nesnedeki bir degisiklik, dijital nesnede bir
degisiklige yol agmaktadir ancak tersi durum gerceklesmemektedir. Bu tanimlar 1s18inda dijital ikiz ¢
unsurdan olusmaktadir: Nesnelerin Interneti (IoT) sensorleriyle saglanan ge¢mis veriler, gercek zamanli
veriler ve makine 0grenmesi algoritmalariyla olusturulan modeller kullanilarak elde edilen gelecekteki
verilerdir [4, 6, 7].

Ulasim konusunda dijital ikiz teknolojisi kapsaminda biiyiik biit¢eli uygulamalarinin yapildigi ancak
uygulama yontemlerinin detayli igerigine az deginildigi goriilmistiir [8]. Bu amagla Literatiir incelemesinde
dijital ikiz mimarisinin bilegenlerinden biri olan tahmin modellerinin olusturulmas: ile ilgili ¢alismalar
incelenmistir.

Jankovi¢ vd. (2021) Sirbistan Cumbhuriyeti'ndeki yollarda bulunan otomatik sayaclarindan tarih, saat, yon,
arag sayis1 Ozelliklerini iceren verileri toplayarak giinliik ve saatlik trafik hacmi tahmin etmiglerdir. Bunun
i¢cin Dogrusal Regresyon, Cok Katmanli Algilayici, k-En Yakin Komsu, M5P, Rastgele Orman, REPTree
algoritmalariyla olugturulmug modeller kullanilmistir. Ilk senaryo da giinliik trafik hacmi tahmini yapilmugtir.
MS5P algoritmasina (kolerasyon katsayisi egitim icin 0.9778, test icin 0.9756) dayali model en iyi performansi
gdstermistir. Ikinci senaryo igin saatlik trafik hacmi tahmin edilmistir. Ikinci senaryo igin en iyi sonuglar1 k-
En Yakin Komgu algoritmasi vermistir [9]. Bratsas vd. (2020) ¢aligmalarinda, Yunanistan'in Selanik karayolu
agindan elde ettikleri trafik verilerini kullanarak araclarin ortalama hizini tahmin etmislerdir. Bu amagla,
Dogrusal Regresyon, Cok Katmanli Algilayici, Destek Vektor Regresyonu (SVR), Rastgele Orman gibi makine
6grenmesi modellerini kullanmiglardir. Bu modellerin tahmin basari oranlarini farkli senaryolar altinda
birbirleriyle karsilastirmiglardir. Sonug olarak, Destek Vektor Regresyon modeli belirli kosullar altinda daha
istikrarll bir performans sergilerken, Cok Katmanli Algilayici Sinir Ag1 (MLP-NN) modeli daha kiigiik
hatalara sahip olmanin yani sira degisken kosullarda en iyi sonuglar: vermistir. Bu gercevede, her iki modelin
de farkli senaryolarda farkli avantajlara sahip oldugu gozlemlenmistir [10]. Ali ve Hamed (2018) tarafindan
gerceklestirilen ¢alismada Suudi Arabistan’in Al Ghat sehrindeki yil, saat, kaza tiirdi, konum, arag saysi,
stirticti vatandaglik durumu, yaraly, 6lii bilgilerini icermekte olan trafik veri setini kullanilarak, kazaya neden
olan durumlar tahmin edilmistir. Apriori algoritmasi ve Bulanik Kiimeleme algoritmas: arasinda yapilan
performans karsilagtirmasinda, Apriori algoritmasinin daha basarili sonuglar verdigi gozlenmistir [11].
Navarro vd. (2022) dort kollu sinyalize kavsaktaki trafik akimlarini tahmin etmek i¢in Miinih Arastirma
Merkezi'nden alinan veri kiimesini kullanmislardir. Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN'ler), MLP-NN, Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM), Gradyan Arttirma, Rastgele Orman, Dogrusal Regresyon ve Stokastik Gradyan
algoritmalari trafik akimi tahmindeki basarilar1 agisindan kargilagtirilmistir. Yapilan analizler, tiim makine
Ogrenmesi ve derin Ogrenme algoritmalarmin kurulacak akilli kavsaklarda trafik y6netiminde
uygulanabilecegini gostermistir. Ancak, performans sonuglari incelendiginde, MLP-NN'nin daha iyi sonuglar
verdigi (R? 0,93) ve ayn1 zamanda daha kisa bir egitim siiresinde (18 s) gerceklestigi belirlenmistir [12]. Hou
vd. (2021) hava degisikliklerinin trafik akis1 tizerindeki etkisini dikkate alarak yeni bir tahmin modeli
olusturmuslardir. Onerilen modelin daha basarili performans ortaya koydugunu tespit etmiglerdir [13].
Alajali vd. (2018) bu aragtirmada, Avustralyanin Melbourne merkezi is bolgesindeki kavsaklarda
sensorlerden gelen trafik hacmi veri setiyle, kaza ve yol ¢calismalarini igeren olay veri setlerini entegre ederek
yeni Ozelliklerin tahmin modellerindeki hata degerlerine etkisini incelemislerdir. Tahmin i¢in Regresyon
Agaclar1 (RT), Gradyan Artirict Karar Agaclar (GBRT), Rastgele Orman (RF), Asiri Gradyan Artirma
(XGBoost), SVR modellerini kullanmiglardir. Sadece sensor verileri kullanildiginda SVR, RT, GBRT, RF ve
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XGBoost modelleri i¢cin Ortalama Kare Hata (MSE) degerlerinin sirasiyla 0.8883, 0.8838, 0.8772, 0.8815,
0.8773 oldugu belirlenmistir. Ancak olay verileri sensor verileriyle entegre edildiginde MSE'ler sirasiyla
0.8859, 0.8829, 0.8684, 0.8770 ve 0.8678 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, olay verilerinin entegrasyonunun
tahmin modellerinin MSE degerini iyilestirdigini gostermistir. Ozellikle XGBoost i¢in en iyi MSE degeri elde
edildigi gortlmiistiir [14].

Antalya Biiyiiksehir Belediyesi, TC. Ulastirma ve Altyapr Bakanhiginin Ulusal AUS Strateji Belgesi ve 2020-
2023 Eylem Plani dogrultusunda ‘Il Trafik Kontrol Merkezlerinin Kurulmasi’ eylem planini tamamlayarak
‘Akalli Kavsaklar Projesi’ ile trafik veri akisini sahada kurulumu yapilan 40 adet Akilli Kavsaktan saglamaya
baglamistir [15, 16]. Ancak bu Akilli Kavsaklar dijital ikiz teknolojisi kapsaminda degildir ¢iinkii gelecek
tahmini yapmamaktadir. Bu ¢aliymada Antalya ili 6zelinde ardisik akilli kavsak verileri kullanilarak dijital ikiz
mimarisi i¢in altyapi olusturulmasi planlanmaktadir. Bunun i¢in Trafik Kontrol Merkezinde toplanan biiyiik
veri akistyla makine 6grenmesi tabanli tahmin modelleri olusturulmustur [17]. Bu modellerin trafik hacmi
tahminindeki performans basaris: ortaya koyulmustur.

2. Metodoloji ve Yontemler (Methodology And Methods)

Bu ¢aliygmada Akilli Kavsaklardan trafik hacmi verileri toplanarak Python yaziliminda veriler diizenlenmistir.
Diizenlenen verilerle Python da Lineer Regresyon, Polinomal Regresyon, SVR ve Rastgele Orman Regresyonu
makine 6grenme algoritmalart kullanilarak tahmin modelleri olusturulmustur. Daha sonra olusturulan bu
modellerin ara¢ tahminindeki bagarisini degerlendirmek igin MAE ve en R? yontemleri kullanilmugtur.

2.1. Veri kiimesi (Dataset)

Makine 6grenmesi modellerinin olugturulmast igin veri setine ihtiya¢ vardir. Yapilan ¢alismada kullanilan
veri setleri Atatiirk Bulvari ile Ogretmenler Caddesi kesisiminde bulunan (1 numarali) ve Atatiirk Bulvari ile
Gazi Mustafa Kemal Bulvar1 kesisiminde bulunan (2 numarali) 4 kollu kavsaklarin her bir kollundan
alinmustir. Python yazilimi kullanilarak kavsaklardaki her bir yon igin tarih ve zaman serisini temsil eden
bagimsiz degisken verilerinin oldugu siitiin ve saatlik ara¢ sayimlarini temsil eden yon 1, yon 2, yon 3, yon 4
olarak adlandirilan bagimli degisken verilerinin oldugu 4 siitundan olugmaktadir. Veri kiimesi igerisinde
bulunan bagimli ve bagimsiz degiskenler Tablo 1’de veri tablosu iizerinde gosterilmistir.

Sekil I’de Antalya Biiyiiksehir Belediyesinin Trafik Kontrol Merkezine veri akisini yapan Akilli Kavsaklarin
Google haritalar tizerinden goriintiisii verilmistir.

$ekil 1. Akilli Kavsaklarin Google Earth Gosterimi

(Representation of Smart Intersections on Google Earth)
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Tablo I’de Atatiirk Bulvari ile Gazi Mustafa Kemal Bulvari kesisiminde bulunan (2 numarali) kavsaga ait 10
satirlik 6rnek veri kiimesi gosterilmistir.

Tablo 1. Atatiirk Bulvari ile Gazi Mustafa Kemal Bulvari kesisim kavsagina ait 10 Satirlik Ornek Veri Kiimesi Tablosu (Sample
Dataset Table for the intersection of Ataturk Street and Gazi Mustafa Kemal Street)

Tarih Zaman Yon1 Yon 2 Yon 3 Yon 4 Toplam
(arag/saat) (arag/saat) (arag/saat) (arag/saat) (arag/saat)
14.09.2022 00:00 836 314 629 159 1938
14.09.2022 01:00 532 173 390 110 1205
14.09.2022 02:00 245 116 244 63 668
14.09.2022 03:00 179 72 179 54 484
14.09.2022 04:00 137 58 175 41 411
14.09.2022 05:00 167 62 184 29 442
14.09.2022 06:00 321 116 483 60 980
14.09.2022 07:00 1059 365 1044 182 2650
14.09.2022 08:00 1797 594 1334 417 4142
14.09.2022 09:00 1697 626 1276 437 4036

1 numarali kavsak verileri ise 2022-09-07 ile 2022-09-21 tarihleri arasindaki 15 giinliik sayimdan
olusmaktadir. Veri kiimesi 1800 adet bagimli degisken, 360 adet bagimsiz degisken olmak iizere toplamda
2160 veriden olugmaktadir. 2 numarali kavsak verileri 2022-09-07 ile 2022-09-14 tarihleri arasindaki 8 giinliik
sayimdan olusmaktadir. Veri kiimesi 960 adet bagimli degisken, 192 adet bagimsiz degisken olmak tizere
toplamda 1152 veriden olugmaktadir.

Tahmin modellerinin performansini objektif bir sekilde degerlendirmek i¢in daha 6nce bilinmeyen veri
kiimesi gerekmektedir [18]. Bu sebeple 1 numarali kavsak veri kiimesi %20’si (3 giin) test verisi, %80’ egitim
verisi olarak, 2 numarali kavsak veri kiimesi %12,5’1 test (1 giin) %87,5’1 egitim verisi olarak ayrilarak
regresyon modellerinin olusturulmasinda kullanilmistir.

2.2. Regresyon modellerinin olugturulmast (Creating regression models)

Lineer Regresyon, Polinomal Regresyon, Destek Vektor Regresyon, Rastgele Orman Regresyon algoritmalari
bagimsiz degiskenin (X) bagimli bir degiskene (Y) olan istatistiksel iligkisini aciklamak i¢in kullanimistir.
Veri kiimesi egitim verisi ile egitilip tahmin modelleri olusturulmus ve test verisi ile de model basaris:
gosterilmistir.

2.2.1. Lineer regresyon modeli (Linear regression model)

Lineer regresyon modeli bir dogru denklemi kullanarak X degerlerinin Y degerlerine nasil etki ettigini
gosterir. Lineer regresyon modeli, bu degiskenler arasindaki iligkiyi dogrusal bir egri ile ifade eder. Lineer
regresyon modeli, bu egriyi temsil eden denklemi kullanarak, bagimsiz degiskenlerin Y degerlerini tahmin
edebilecektir. Bu model, 6zellikle dogrusal bir iliskinin oldugu durumlarda, 6ngoriicii analiz ve tahmin
yapmak igin kullanilmaktadir. Lineer regresyon, Esitlik.1’deki denklem ile ifade edilmektedir.

Y=a+bX+c¢ (1)

Burada Y bagimli degiskeni X bagimsiz degiskeni, a kesme terimini, b egim terimini (X 'teki birim artigin Y
‘deki birim artigt ile iliskisini), &€ hata terimini (modelin gergek degerlerden ne kadar sapabilecegini) ifade
etmektedir [19].

2.2.2. Polinomal regresyon modeli (Polynomial regression model)

Polinomal regresyon, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki dogrusal
olmayan iligskiyi modellemek i¢in kullanilan bir regresyon analiz yontemidir. Polinomal regresyon, lineer
regresyon modellerinden farkli olarak, bir polinom denklemi kullanarak bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi ifade etmektedir. Polinomal regresyon, yiiksek dereceli polinomlar kullanarak, verilerin
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uydurulmast ve tahmininde daha esnek bir yaklagim saglamaktadir. Ozellikle, verilerin dogrusal bir sekilde
degismedigi veya bir egri veya dalgali desen gosterdigi durumlarda kullanilmaktadir. Polinomal regresyon,
Esitlik.2’deki denklemle ifade edilmektedir.

Y =by+bX+b,X?>+bX3+ - +b,X"+¢ (2)

Burada X bagimsiz degiskeni, Y bagimli degiskeni, b;, b, bs... b, polinom katsayilarini e hata terimini ifade
etmektedir [20].

2.2.3. Destek vektor regresyonu modeli (Support vector regression model)

SVR modeli, dogrusal olmayan bir hiper diizlemi kullanarak bir bagimli degiskenin degerlerini bir veya daha
fazla bagimsiz degiskenle iligkilendirmektedir. Bu model, gogu regresyon probleminde kullanilan geleneksel
yontemlerden daha verimli bir gekilde ¢aliymaktadir. SVR modeli, Esitlik.3’teki denklemle ifade edilmektedir.

Y=wX+b 3)

Burada, Y bagiml degiskeni, X bagimsiz degiskenleri, w agirlik vektoriinii, b sabit terimi ifade etmektedir
[21].

2.2.4. Rastgele orman modeli (Random forest model)

Rastgele Orman makine 6grenmesi modeli hem siniflandirma hem de regresyon problemlerini ¢o6zmek i¢in
kullanilan bir 6grenme yontemidir. Rastgele Orman modeli, birden fazla karar agacini kullanarak tahminler
yapmakta ve bu karar agaglarinin sonuglarint bir araya getirerek daha dogru bir tahmin sonuglar1 elde
etmektedir.

Rastgele Orman modeli, asagidaki adimlardan olugmaktadur:

Egitim verilerinden rastgele bir alt kiime olusturulur.

Bu alt kiime, rastgele segilen 6zellikler tizerinde birgok karar agaci egitir.

Olusturulan her agag, rastgele bir sekilde alt 6zellikler ve veri noktalar1 segerek olusturulur.
Her agacin sonucu, oybirligiyle veya agirlikli ortalamayla birlestirilir.

Rastgele Orman modeli, asir1 6grenmeyi engellemek ve daha saglam bir genelleme elde etmek amaciyla
kullanilmaktadir. Her bir agag, farkli bir alt kiimeden 6grenildigi i¢in, model egitim verilerine asir1 uyum
saglamamaktadir. Bu durum, daha genel bir model elde edilmesini saglamaktadir.

Rastgele Orman modeli, 6zellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde etkili olmakta olup aga¢ sayisi, 6zellik
se¢imi ve derinlik gibi parametreleri ayarlamak suretiyle modelin dogrulugu artirilabilmektedir [12, 22].

2.3. Model performansinin degerlendirilmesi (Evaluation of model performance)

Onerilen modellerin performansi test edilmigtir. Deneysel asamada olusturulmus olan modellerin
performansini degerlendirmek icin MAE ve R? yontemleri kullanilmistir.

2.3.1. Ortalama mutlak hata (Mean absolute error)

Ortalama Mutlak Hata, bir tahminin gercek degerden ortalama olarak ne kadar uzak oldugunu 6lcen bir
istatistiksel 6lgiittiir. MAE, her bir tahmin hatasinin mutlak degerlerinin ortalamasini hesaplar. Mutlak deger,
bir saymnin isaretini goz ardi ederek o saymin pozitif degerini alir. Bu nedenle, MAE, bir tahminin gercek
degerden ne kadar farkli oldugunu 6lger, ancak bu farkin yoniinii dikkate almaz.

MAE, ozellikle regresyon modellerinin performansini 6l¢mek i¢in kullanilir. Regresyon modeli, bir girdi
degiskeniyle bir ¢ikt: degiskeni arasindaki iliskiyi modelleyen bir matematiksel fonksiyondur. MAE, modelin
gercek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini Slcerek, modelin ne kadar iyi performans gosterdigini
anlamamiza yardimci olur. MAE Esitlik 4’teki denklemle gosterilmektedir.
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S lyi—xl 1
MAE = 2= = (23 || @)

Yukaridaki denklemlerde n veri noktalarinin sayisini, y; gergek degeri (gozlem degeri), X; tahmin edilen
degeri (model tarafindan iiretilen deger), €; mutlak hatay: ifade etmektedir.

2.3.2. R-kare (R-square)

Onerilen tahmin modellerinin performansini kargilastirmak igin R-Kare (R?) yéntemi kullanilmistir. Bu
yontem, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki etkinin matematiksel model sonuglarina dayali olarak
kargilagtirilmasini saglamaktadir [23]. R?, belirli bir regresyon modelinin ne kadar iyi uydugunu élgen bir
istatistiksel 6lciidiir. R? Esitlik.4’teki denklemle hesaplanmaktadir.

R2= 1- <M) 5)

?:1(J/i—xo)

Yukaridaki denklemde X, ortalama degeri (en kétii yapilabilecek tahmin) ifade etmektedir. R?
degerinin bire yaklasmasi durumunda modelin tahmin performansinin yiiksek oldugu, sifira
yaklagmas1 durumunda modelin basarisiz oldugu sonucu ¢ikarilabilmektedir [24].

3. Deney Sonuglari (Experiment Results)

Veri setinin genel yapisini gormek segilecek tahmin modelleri agisindan 6nem tagimaktadir. Veri setine gore,
ornegin normal bir dagilima sahip veriler i¢in parametrik modeller (Lineer Regresyon gibi) daha uygun
olabilirken, dagilimi bilinmeyen veriler i¢in daha esnek modeller (Random Forest gibi) tercih
edilebilmektedir.

Sekil 2’de Python ¢iktisi olarak elde edilmis olan 1 numarali ve 2 numarali kavsaklara ait toplam trafik hacim
verilerinin dagilimi gosterilmistir. Burada her iki kavsak i¢inde sabah saatlerinde trafik yogunlugunun daha
az oldugu 1 numarali kavsak i¢in aksam 17:00:00 ile 18:00:00 (2022-09-07 ile 2022-09-21tarihleri) arasindaki
saatin pik saat, 2 numarali kavsak i¢in 18:00:00 ile 19:00:00 (2022-09-07 ile 2022-09-14 tarihleri) arasinin pik
saat oldugu belirlenmistir.
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Sekil 2. 1 Numarali ve 2 Numarali Kavsak Trafik Hacmi Verileri
(Traffic Volume Data for Junction No. 1 and No. 2)

Trafik Akiginin Yonetimi i¢in gelis kollarindaki trafik hacminin bilinmesi, kavsakta trafik akisini diizenlemek
agisindan 6nemlidir. Ozellikle yogun saatlerde veya 6zel etkinliklerde, trafik akisin1 dengelemek ve trafik
sikisikligini onlemek igin bu bilgilere ihtiyag vardir. Akilli kavsaklarda sinyal siireleri kavsaga gelis
kollarindaki yogunluklara gore optimize edilmektedir.

Asagidaki sekilde 1 numarali kavsak icin 2022-09-07 ile 2022-09-21 tarihleri arasi trafik hacim verileri
gosterilmistir. Yon 1 ve Yon 3’ten gelen arag sayilarinin ana arter olmalar1 sebebiyle diger yonlerden daha
fazla oldugu, asil trafik yogunlugunun bu kollarda yasandig1 goriilmiistiir. Trafik hacim verilerine gore
siralama yapildiginda Yon 1, Yon 3, Yon 2, Yon 4 olacak sekilde kavsaga gelis giizergahlar1 siralanmustir.
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Sekil 3. 1 Numarali Kavsak Toplam ve Tiim Gelis Kollar1 Trafik Hacim Verileri
(Traffic Volume Data for Junction No. 1, Total and All Arrival Branches)

Asagidaki sekilde 2 numarali kavsak icin 2022-09-07 ile 2022-09-15 tarihleri arasi trafik hacim verileri
gosterilmistir. Yon 1 ve Yon 3 giizergahlarindan gelen trafik akisinin birbirine yakin ve diger yonlere gore
daha fazla oldugu, Yon 2 ve Yon 4 giizergahlarindan gelen trafik akisinin birbirine yakin oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4. 2 Numarali Kavsak Toplam ve Tiim Gelis Kollar1 Trafik Hacim Verileri
(Traffic Volume Data for Junction No. 2, Total and All Arrival Branches)

1 numarali kavsak ve 2 numarali kavsak kollar1 i¢in olusturulan modellerin analiz sonuglar: Tablo 2 ve Tablo
3’te gosterilmigtir. Lineer Regresyon modelin Sekil 2 grafiginde veri setinin dagilimimdan anlagilacag tizere
MAE ve R? degerleri agisindan en diisiik degerleri almistir. Trafik hacmi tahmininde rastgele orman
modellerine dayali tahminlerin daha basarili sonuglar verdigi gozlenmistir.

Tablo 2. 1 Numarali Kavsak Kollar1 Tahmin Modelleri Performans Degerleri

y!' Giizergahi y?*' Giizergahi y®' Giizergahi y*' Giizergah1
Model MAE R? MAE R? MAE R? MAE R?
Lineer Regresyon 433,4680  0,3340 186,5940  0,4867 323,2860  0,4850 97,2162 0,4217
Polinomal Regresyon 201,5408 0,7888 84,3496 0,8603 124,8740  0,8931 52,8634 0,7519
Destek Vektor Regresyon 162,3194  0,8281 64,6678 0,9010 98,1503 0,9353 44,8088 0,8026
Rasgele Orman Regresyon 118,9882  0,9272 50,4261 0,9505 68,6889 0,9699 34,2801 0,9157
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Tablo 3. 2 Numarali Kavsak Kollar1 Tahmin Modelleri Performans Degerleri

y! Giizergahi y? Giizergahi y® Giizergahi y* Giizergahi
Model MAE R? MAE R? MAE R? MAE R?
Lineer Regresyon 325,3016  0,4771 71,7533 0,6229 382,3645  0,3748 107,3552  0,5126
Polinomal Regresyon 124,2187  0,8869 56,1171 0,8269 172,7752  0,7928 39,6911 0,9114
Destek Vektor Regresyon 101,5467  0,9208 39,4431 0,9022 138,6960  0,8267 34,7533 0,9219

Rasgele Orman Regresyon 62,0924 0,9767 20,8846 0,9692 75,4847 0,9565 22,8378 0,9718

4. Sonuglar (Conclusion)

Bu ¢alismada trafik hacim verilerinin éngdriillmesi kapsaminda Dijital Ikiz mimarisinin yapisi incelenmistir.
Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak olusturulan tahmin modelleriyle literatiirdeki galismalardan
farkli olarak Antalya’da secilen Akilli Kavsaklarda, trafik hacimleri tahmin edilmistir. Dogrulama
parametrelerine gore tahmin modelleri birbiriyle karsilastirilmis ve basar: orani yitksek tahmin modeli dijital
ikiz mimarisinde uygulanmak {izere segilmistir. Béylece Antalya Biiyiiksehir Belediyesinin akilli kavsaklarda
isleyen adaptif trafik yonetim sisteminin dijital ikiz mimarisi kapsaminda altyapisinin olusturularak
iyilestirilmesi amaglanmigtir.

Trafik 1gtklarinin ve trafik yonetim semalarmnin planlanmasini ve igletilmesini desteklemek igin trafik
tahminlerinin olusturulmas: dijital ikiz i¢in 6nemli bir unsurdur. Gelecek trafik hacim verilerinin tahmin
edilmesi, Akilli Kavsaklarda olusabilecek ariza, bakim gibi durumlarda kavsagin adaptif trafik yonetimi
saglayamayacak olmasi sebebiyle sinyalize kavsaga sabit sinyal siiresi verecek operatorlere yol
gosterebilecektir. Operatorler giin igerisindeki farkli saatlerdeki trafik tahmin verine gore en uygun sinyal
stirelerini ¢oklu planlar olugturarak verebilecektir.

Bu amagla ¢aligmada olusturulmus olan modellerden her iki kavsak ve tiim giizergahlar i¢in Rasgele Orman
Regresyon Modelinin MAE ve R* (0,91-0,98 arasinda) performans parametreleri agisindan diger modellerden
daha basarili sonuclar gostermis oldugu goriillmiistiir. Tahmin modelleri basari sirasina gére Rasgele Orman
Regresyon Modeli, Destek Vektér Makineleri Modeli, Polinomal Regresyon Modeli, Lineer Regresyon Modeli
olmak iizere belirlenmistir. Boylece trafik hacmi yapilan Akilli Kavsaklardaki veri tiiriine dogru gore hangi
tahmin modellerinin segilebilecegi tespit edilmistir.

Gelecekte yapilmasi hedeflenen ¢aligmalar:

. Bu ¢aliymada Onerilen tahmin modellerinin benzetim programiyla olusturulan ulagim aginda
uygulamast yapilarak trafik parametreleri acisindan ciktilar elde edilecektir. Boylece literatiirde ¢ok
rastlanilmayan bir sekilde tahmin modelleri ulagim parametreleri agisindan karsilastirilacaktir.

. Daha fazla egitim verisi toplanarak, modelin daha iyi genellestirilecek biiyiik veri kiimesi, modelin
daha iyi sonuglar elde etmesine yardimci olacaktir.

. Veri tiirline gore dogru model se¢imi tahmin basarisini artirmaktadir. Zaman serisi verileri i¢in 6zel
modeller (ARIMA, LSTM) olusturularak daha biiyitk ve karmasik veriler iizerinde tahmin basarilar
aragtirilacaktir.

. Bu ¢aliymada bagimsiz degisken saatlik zaman dilimi olarak se¢ilmistir. Gelecek ¢alismalarda biiyiik
veriler tizerinden giinlerin ve aylarin bagimsiz degisken olarak eklenip modellerin daha iyi genelleme yapmasi
beklenmektedir.

Tegekkiir (Acknowledgment)

Galisma ‘1649B032303124 ‘numarali 2211-C Oncelikli Alanlara Yénelik Yurt I¢i Doktora Programi’ ile
TUBITAK tarafindan desteklenmistir. Kullanilan gergek trafik verilerini sagladig1 icin Antalya Biiyiiksehir
Belediyesi, Ulasim Planlama ve Rayli Sistem Dairesi Bagkanlifi'na ve MOSAS GRUP'a kurumuna tesekkiir
ederiz.

PRINT ISSN: x E-ISSN: x © 2023 Gazi Akademik Yayincilik 148



llyas & Albayrak Gazi Mihendislik Bilimleri Dergisi: 9(4), 2023

Cikar Catismasi Beyani (Conflict of Interest Statement)

Yazarlar tarafindan herhangi bir ¢ikar catigmasi bildirilmemistir.

Kaynaklar (References)

[1] 1. Aynacy, “Dijital ikiz ve saglik uygulamalar1,” Izmir Katip Celebi Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, vol. 3, no. 1,
pp. 70-79, 2020.

[2] Z. Wang, K. Han and P. Tiwari, “Digital twin-assisted cooperative driving at non-signalized intersections,” IEEE Transactions on
Intelligent Vehicles, vol. 7, no. 2, pp. 198-209, Jun. 2022, doi: 10.1109/TTV.2021.3100465.

[3] E. Tomanik, A. J. J. Reyes, V. Tomanik and B. Tormos, “Machine-learning-based digital twins for transient vehicle cycles and their
potential for predicting fuel consumption,” Vehicles, vol. 5, no. 2, pp. 583-604, May 2023, doi: 10.3390/vehicles5020032.

[4] A. Fuller, Z. Fan, C. Day and C. Barlow, “Digital twin: Enabling technologies, challenges and open research,” IEEE access, vol. 8, pp.
108952-108971, May 2020, doi: 10.1109/ACCESS.2020.2998358.

[5] T. Y. Fujii, V. T. Hayashi, R. Arakaki, W. V. Ruggiero, R. Bulla, F. H. Hayashi and K. A. Khalil, “A digital twin architecture model
applied with MLOps techniques to improve short-term energy consumption prediction,” Machines, vol. 10, no. 1, Jan. 2022, doi:
10.3390/machines10010023.

[6] H. Xu, A. Berres, S. B. Yoginath, H. Sorensen, P. J. Nugent, J. Severino, S. A. Tennille, A. Moore, W. Jones and J. Sany, "Smart mobility
in the cloud: enabling real-time situational awareness and cyber-physical control through a digital twin for traffic," IEEE Transactions on
Intelligent Transportation Systems, vol. 24, no. 3, pp. 3145-3156, March 2023, doi: 10.1109/TITS.2022.3226746.

[7]7]. Lai, Z. Chen, J. Zhu, W. Ma, L. Gan, S. Xie and G. Li, “Deep learning based traffic prediction method for digital twin network,"
Cognitive Computation, vol. 15, no. 5, pp. 1748-1766, September 2023, doi: 10.1007/s12559-023-10136-5

[8] “Real-time transportation management” aimsun.com, [Online]. Available: https://www.aimsun.com/real-time-transportation-
management/. [Accessed: Mar. 27, 2023.]

[9] S. Jankovi¢, A. Uzelac, S. Zdravkovi¢, D. Mladenovi¢, S. Mladenovi¢ and I. Andrijani¢, “Traffic volumes prediction using big data
analytics methods,” International Journal for Traffic and Transport Engineering, vol. 2, no. 0, pp. 184-198, 2021, doi:
10.7708/ijtte2021.11(2).01.

[10] C. Bratsas, K. Koupidis, J. M. Salanova, K. Giannakopoulos, A. Kaloudis and G. Aifadopoulou, “A comparison of machine learning
methods for the prediction of traffic speed in urban places,” Sustainability (Switzerland), vol. 12, no. 1, Jan. 2020, doi:
10.3390/SU12010142.

[11] F. M. N. Ali and A. A. M. Hamed, “Usage apriori and clustering algorithms in WEKA tools to mining dataset of traffic accidents,”
Journal of Information and Telecommunication, vol. 2, no. 3, pp. 231-245, Jul. 2018, doi: 10.1080/24751839.2018.1448205.

[12] A. N. Espinoza, O. R. L. Bonilla, E. E. G. Guerrero, E. T. Cuautle, D. L. Mancilla, C. H. Mejia and E. I. Gonzalez, “Traffic flow
prediction for smart traffic lights using machine learning algorithms,” Technologies (Basel), vol. 10, no. 1, p. 5, January 2022.
https://doi.org/10.3390/technologies10010005

[13] Y. Hou, Z. Deng and H. Cui, “Short-term traffic flow prediction with weather conditions: based on deep learning algorithms and
data fusion,” Complexity, vol. 2021, doi: 10.1155/2021/6662959.

[14] W. Alajali, W. Zhou and S. Wen, “Traffic flow prediction for road intersection safety,” in 2018 IEEE SmartWorld, Ubiquitous
Intelligence & Computing, Advanced & Trusted Computing, Scalable Computing & Communications, Cloud & Big Data Computing,
Internet of People and Smart City Innovation (SmartWorld/SCALCOM/UIC/ATC/CBDCom/IOP/SCI), 812-820. October 2018,
Guangzhou, China. Available: IEEE Xplore, https://ieeexplore.ieee.org/document/8560129 [Accessed: 20 Sept. 2023].

[15] “Strateji ve Eylem Planlar1 - Haberlesme Genel Miidiirliigi,” uab.gov.tr, Available: https://hgm.uab.gov.tr/strateji-eylem-planlari.
[Accessed: Sept. 15, 2023].

[16] “MAtchUP Antalya - Antalya Biiyiiksehir Belediyesi,” matchupantalya.org, [Online]. Available: http://www.matchupantalya.org/
[Accessed: Nov. 1, 2023].

[17] A. Kemeg and H. Giil, “Antalya Biiytiksehir Belediyesi 6rneginde akilli kent uygulamalari,” Kamu Yonetimi Ve Politikalar: Dergisi,
2(3), pp. 355-382.

[18] M. Akin and §. Sagiroglu, “Biiyiik veri perspektifinden trafik tahmini traffic prediction based on big data perspective,” in 2019 Ist
International Informatics and Software Engineering Conference (UBMYK), 2019, Ankara, Turkey, Available: IEEE Xplore
https://ieeexplore.ieee.org/document/8965545. [Accessed: 02 Dec. 2023].

[19] A. C. Miiller and S. Guido, Introduction to machine learning with Python, O'Reilly Media, 2022.

[20] J. Brownlee, Deep learning with Python: develop deep learning models on Theano and TensorFlow using Keras, Machine Learning

PRINT ISSN: x E-ISSN: x © 2023 Gazi Akademik Yayincilik 149


https://doi.org/10.1007/s12559-023-10136-5
https://doi.org/10.3390/technologies10010005
http://www.matchupantalya.org/

llyas & Albayrak Gazi MUhendislik Bilimleri Dergisi: 9(4), 2023

Mastery, 2016.
[21] A. Kowalczyk, Support vector machines succinctly,” Syncfusion Inc, 2017.

[22] A. Boukerche and J. Wang, “Machine learning-based traffic prediction models for intelligent transportation systems,” Computer
Networks, vol. 181, Nov. 2020. doi: 10.1016/j.comnet.2020.107530.

[23] “R Kare ve Diizeltilmis R Kare - Veri bilimi okulu,” veribilimiokulu.com, Available: https://www.veribilimiokulu.com/r-kare-ve-
duzeltilmis-r-kare/, [Accessed: February. 16, 2023].

[24] “Regresyon analizi,” wikipedia.org, Available: https://tr.wikipedia.org/wiki/Regresyon_analizi, [Accessed: May. 26, 2023].

* This paper was presented at the 5th International Conference on Artificial Intelligence and Applied Mathematics in Engineering (ICAIAME 2023) and the
abstract was published as an e-book.

This is an open access article under the CC-BY license

PRINT ISSN: x E-ISSN: x © 2023 Gazi Akademik Yayincilik 150



