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Oz: Doganin temeline dayanan is-enerji iliskisi, bize hareketin ve is yapabilmenin sartinin enerji oldugunu
gostermektedir. Gelisen teknoloji, sanayilesme gibi faktorler iiretimi arttirirken enerji tiiketiminin de
artmasina neden olmaktadir. Sanayilesmenin bir kolu olan ulastirma sektorii enerji tiiketiminde sektor
bazinda 6nemli bir yere sahiptir. Bu calismada, ulastirma sektoriinde 6zellikle Tiirkiye’de tagimacilik
potansiyelinin yiiksek oldugu karayolu tasimacilifinda enerji tiiketimi incelenmektedir. Calisma
kapsaminda yapay zeka tekniklerinden yapay sinir aglar1 (YSA) ve uyarlamal sinirsel bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS), regresyon tekniklerinden ise c¢ok degiskenli lineer regresyon (MLR) yontemleri
kullanilarak karayolu tagimaciliginda enerji tiikketimi tahmin modellenmesi yapilmaktadir. Modellemede
karayolu yol ag1 uzunlugu, tasit-km, agirlikl ortalama giinliik trafik (AOGT), motorlu tagit sayist ve niifus
parametreleri bagimsiz degisken olarak incelenmektedir. Tahmin modellerinin karsilagtirilmasinda
determinasyon Kkatsayist (R?), hatalarin karesinin ortalamasi (HKO) ve ortalama yiizde hata (OYH)
performans kriterleri dikkate alinmaktadir. Performans kriterlerine gére en iyi model lineer regresyon
yontemi ile elde edilmektedir. En iyi modelin R?, HKO, OYH degerleri sirasiyla 0,9474, 54084 ve % 4,86
¢itkmaktadir. Gelistirilen model ile ulagim politikalarina yon verilmesi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Karayollar1 Enerji Tiketimi, YSA, ANFIS, MLR
Modeling of Highway Energy Consumption by Artificial Intelligence and Regression Methods

Abstract: The relationship between work and energy, which is based on nature, shows us that energy is the
condition for action and ability for doing work. While developing technology and industrialization factors
increase production, it also causes an increase in energy consumption. The transportation sector, which is
a branch of industrialization, has an important place on the basis of sector in energy consumption. In this
study, energy consumption are studied in transportation sector especially road transportation of freight is
high potential in Turkey. Within the scope of the study, energy consumption prediction modeling is made
by using artificial neural networks (ANN) and adaptive neural fuzzy inference system (ANFIS) from
artificial intelligence techniques, and multivariate linear regression (MLR) methods from regression
techniques. In modeling, highway road network length, vehicle-km, weighted average daily traffic
(WADT), number of motor vehicles and population parameters are examined as independent variables.
When comparing the prediction models, the determination coefficient (R?), the mean square error (MSE)
and the average percentage error (APE) performance criteria are taken into consideration. According to
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performance criteria, the best model is obtained by linear regression method. R?, HKO, OYH values of the
best model are 0.9474, 54084 and 4.86%, respectively. With the developed model, it is aimed to direct
transportation policies.

Keywords: Road Transportation Energy Consumption, ANN, ANFIS, MLR
1. GIRIS

Diinya ekonomisinde 6nemli yere sahip olan enerji, hem iiretimi hem tiiketimi agisindan iilke
politikalarini etkilemektedir. Ulkelerin iktisadi ve sosyal kalkinmalar1 bakimindan enerji
titketimi, ¢agimizin 6nemli konular arasinda yer almaktadir. Nitekim niifus ve sanayilesme ile
birlikte enerji tiilketim seviyesi gelecekte iist seviyelere ulasacak ve popiilerligini korumaya
devam edecek ve Tiirkiye’de de benzer durum s6z konusu olacaktir (Mucuk ve Uysal, 2009).

Gelismekte olan iilkelerde hizli niifus artis1 ile birlikte yerlesim alani sinirlari, genis alanlara
yayilmaktadir. Bu durum kent i¢i trafiginin 6nemli bir unsuru olan karayollar1 aginin gelismesi
gerekliligini gostermektedir. Tirkiye’de bu gibi sebeplerle karayollar1 ag1 yildan yila
genislemektedir. Karayolu aginin genislemesi ve niifusun artisina paralel olarak teknoloji ¢aginin
gelismesiyle birlikte tasit sahipliginin de artmasi ile yenilenemez kaynaklarin kullanimindaki ani
artiglar, karayollar1 enerji tiiketimini incelenmesi gereken 6nemli bir konu haline getirmektedir
(Cansiz vd. 2009).

Ulasim sektoriinde enerji tiiketimini optimize etmeye yonelik bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir
(Haldenbilen, 2003- Solak, 2013). Karayolu ulastirmasinda yenilenemez enerji tiiketiminin
azaltilmasina yonelik calismalar, alternatif enerji kaynaklarmin kullanimi  {izerine
yogunlasmaktadir (Oztiirk, 2018- Giindiiz vd, 2011).

Enerji tiikketiminin optimize edilmesi hususunda, iilkelerin gelecek enerji tiiketim miktarlar
konusunda bilgi sahibi olmas1 gereklidir. Bu nedenle enerji tiiketimi konusunda performansi
yiiksek tahmin modellerinin gelistirilmesi oldukga biiyiilk 6nem arz etmektedir. Bu konu {izerine
farkli degiskenlerin kullanildig1 ve sektor bazli enerji titkketim tahmin modellerinin gelistirildigi
birgok ¢alisma mevcuttur (Murat ve Ceylan, 2006). Cansiz (2007), YSA metodunu kullanarak
Tiirkiye i¢in 1970 ve 2020 yillart arasindaki ulastirma sektoriindeki enerji tiikketiminin mevcut
durumu ve gelisimi iizerine analiz yapmaktadir. Bir bagka ¢aligmada YSA metodu kullanilarak
Tiirkiye’nin enerji talebi i¢in tahmin modelleri gelistirilmektedir. Tahmin modellerinde gayri safi
yurtici hasila (GSYH), niifus, ithalat-ihracat miktari, bina yiiz 6l¢limii ve tasit sayisi bagimsiz
degisken olarak irdelenmektedir (Es vd, 2014).

Bu calismada enerji tiiketiminde 6nemli bir yere sahip karayolu tasimaciligi i¢in tahmin
modelleri gelistirilmektedir. Tahmin modellerinde karayolu ag1 uzunlugu, tasit-km, agirlikl
ortalama giinliik trafik (AOGT), motorlu tasit sayisi ve niifus sayis1 bagimsiz degisken olarak
dikkate alinmaktadir. Modellemede yapay zekad tekniklerinden nonlineer problemlerin
¢Ozlimiinde istiin performansa sahip YSA ve bulanik ¢ikarim sistemlerinin YSA teknigi ile
gelistirilmis hali olan ANFIS metodu kullanilmaktadur. Istatistiksel metotlardan ise ¢ok degiskenli
lineer regresyon (MLR) yontemi kullanilmaktadir.

2. MATERYAL VE METOD
2.1. Materyal

Calismanin bu boliimiinde tahmin modelleri igin belirlenen bagimli ve bagimsiz degiskenler
incelenmektedir. Tahmin modellerinde karayolu agi uzunlugu (KU), tasit-km (TK), agirliklt
ortalama giinliik trafik (AOGT), motorlu tasit sayisi (TS) ve niifus (N) bagimsiz degisken olarak
incelenirken karayollarinda tiiketilen enerji (ET) miktar1 bagimli degisken olarak
incelenmektedir. Degiskenlerin 2000-2018 yillar1 arasindaki degisimi Tablo 1°de verilmektedir.
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Tablo 1. Degiskenlerin 2000-2018 yillar: arasindaki degisimi

Yillar KU TK AOGT TS N ET

2000 417406 56151000000 3894 8320449 63240194 10505
2001 426249 52631000000 3706 8521956 64192243 9801
2002 427411 51664000000 3581 8655170 65145367 9967
2003 428415 52349000000 3590 8903843 66089402 10945
2004 349215 57767000000 3907 10236357 67010930 11510
2005 349238 61129000000 4032 11145826 67903469 11781
2006 349304 64577000000 4147 12227393 68756810 12599
2007 350708 69609000000 4442 13022945 69581848 13594
2008 351958 69771000000 4416 13765395 70418604 12624
2009 362660 72432000000 4568 14316700 71321399 12516
2010 367263 80124000000 4917 15095603 72326988 13535
2011 370276 85495000000 5426 16089528 73443863 15451
2012 385748 93989000000 5647 17033413 74653016 16303
2013 388783 99431000000 5937 17939447 75928564 17677
2014 236794 102988000000 6152 18828721 77231907 18497
2015 238899 113274000000 6783 19994472 78529409 21525
2016 242590 119671000000 7152 21090424 79821724 23478
2017 247514 127997000000 7670 22218945 81101892 24731
2018 247553 131625000000 7938 22865921 82319724 24795

Degiskenler arasindaki ¢apraz korelasyon iligkisi ve degerleri Sekil 1 ve Tablo 2’de
goriilmektedir. 0=0,05 anlamlilik diizeyinde ET degiskeni ile diger degiskenler arasinda anlamli
bir iliski oldugu goriilmektedir. Bu nedenle ET tahmin modellerinin olusturulmasinda belirlenen
tiim degiskenler dikkate alinmaktadir. ET ile en giiglii iliski TK arasinda ¢ikmaktadir. Bu da km

basma diisen tasit miktarinin karayolu enerji

gostermektedir.

tiketimini

Onemli

Tablo 2. Degiskenler arasindaki capraz korelasyon degerleri

olglide etkiledigini

KU K AOGT TS N ET
KU 0,99084 0,98636 0,98523 0,98779 0,94916
TK 0,99084 0,99774 0,98289 0,97521 0,96828
AOGT 0,98636 0,99774 0,97291 0,96386 0,96475
TS 0,98523 0,98289 0,97291 0,9964 0,93416
N 0,98779 0,97521 0,96386 0,9964 0,92445
ET 0,94916 0,96828 0,96475 0,93416 0,92445

Sekil 1:

Degiskenler arasindaki ¢apraz korelasyon degerleri
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Degiskenlerin dagilim ozelliklerini incelemek amaciyla Tablo 3’te Ozet istatistikleri
verilmektedir. Verilerin ¢arpiklik katsayilarina bakildiginda 1 aralifinda kaldig1 goriilmektedir.
Bu da degiskenlerin normal dagilima uygun oldugu ve tahmin modellemesi yapilmadan 6nce
herhangi bir transformasyona gerek olmadigini géstermektedir.

Tablo 3. Degiskenlerin 6zet istatistikleri

KU TK AOGT TS N ET
N 17 17 17 17 17 17
Minimum 62764 51664 3581 8320449 6,473E07 10383
Maksimum 66774 119671 7152 2,109042E07 7,9815E07 24866
Ortalama 64406,12 76650,12 4841 1,383457E07 7,1893E07 15020,53
Standart Hata 305,8557 5377,515 276,4675 1019505 1159757 1167,768
Varyans 1590311 4,916004E08 1299383 1,766963E13 | 2,286563E13 | 2,318259E07
Standart Sapma 1261,075 22172,06 1139,905 4203526 4781802 4814,831
%25 63360 56959 3900,5 9570100 6,75985E07 11232
%75 65502,5 96710 5792 1,748643E07 7,61475E07 19638,5
Carpiklik Katsayisi 0,530932 0,6458525 0,7580661 0,1989828 0,1417364 0,9828822
Basiklik Katsayisi -0,9728232 -0,8191243 -0,6041092 -1,174981 -1,219265 -0,4891555
Varyasyon Katsayisi 1,958005 28,92633 23,54688 30,38423 6,651277 32,055

Sekil 2’de verilerin dagilimi box-jitter grafikleri ile incelendiginde, ¢arpiklik katsayisi sifira
yakin olan TS ve N degiskenlerinin kutu grafiginin ikiye boliinme durumunun daha esit oldugu
goriilmektedir. Bu da TS ve N degiskenlerinin normal dagilima daha uygun oldugunu
gostermektedir. KU, TK, AOGT ve ET degiskenleri her ne kadar normal dagilima uygun olsa da
saga carpiktir.

KU | P | TK
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Sekil 2:
Degiskenlerin box-jitter grafikleri
2.2. Metod
2.2.1. MLR

Miihendislik problemlerinde iki ya da daha fazla degiskenin aldiklar1 degerlerin birbirinden
bagimsiz olmadigi goriilmektedir. Dolayisiyla bu degiskenler arasinda bir iligki oldugu kabul
edilmektedir (Bayazit ve Oguz, 2005). Bu degiskenler arasindaki iligkiyi incelemek amaciyla
regresyon yontemleri kullanilmaktadir. Calismada degisken sayis1 2’den fazla oldugu i¢in ¢ok
degiskenli lineer regresyon (MLR) yontemi kullanilmaktadir. MLR yonteminde bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenler iizerindeki etkisi regresyon katsayisi ile ifade edilmektedir.
Regresyon denklemindeki bu katsayr bagimsiz degiskenin bagimli degiskene olan baglilik
derecesini ifade etmektedir. Iki regresyon yonteminin genel formu denklem 1 ve 2’de
verilmektedir.

Yi = (BO + B]_X]_ + 32X2 + b + Ban) + Si (1)
Y, = (Bg+ B1X; +ByXy + -+ B, X, + Bpi1 X2 + By X3 4+ -+ B, X2) + & (2)

Denklemlerde “Y” bagiml degiskeni, “B” regresyon katsayilarin1 ve “g” hata bilesenini ifade
etmektedir.

2.2.2. YSA

YSA problemlerin ¢oziimiindeki giiciinii paralel dagilmis yapisindan, Ogrenme ve
genellestirme kabiliyetinden almaktadir. Genelleme 6zelligi egitim ve dgretim siirecinde agin,
karsilasilmayan verilere karsi uygun tepkileri vermesidir. Yontemin bu oOzelligi karmasik
problemlerin ¢oziimiinde basariya ulasmasina katki saglamaktadir (Ergezer vd, 2003). Her ne
kadar problemlerin ¢6ziimiinde basarili sonuglara ulasilsa da, modelde agirliklarin atanmasi kara
kutu mantigima dayanmaktadir. Yani agirliklarin nasil atandigir bilinememektedir. YSA
matematiksel olarak ifade edilemeyen problemlerin ¢oztimiinde kullanilan bir yontem olup kara
kutu model olarak tanimlanmaktadir (Cansiz ve Easa, 2011).

Bu ¢alismada tahmin modelleri olusturulurken epoch sayisi 10 ile sinirlandirilmasi uygun
goriilmektedir. Modellerin egitim algoritmasinda Gradient Descent, gradient descent with
momentum,  levenberg-marquardt, resilient backpropagation  O6grenim  algoritmalari
kullanilmaktadir. Analiz sonuglari hatalarin karesinin ortalamasi (HKO) performans kriterine
gore sonlandirilmakta ve yeniden agin egitilmesi i¢in agirliklar yenilenmektedir. Bu dongiiye gore
toplamda her egitim algoritmasi igin 3000 YSA modeli olusturulmaktadir. Toplamda 12000
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modelin HKO degerleri karsilagtirilarak en iyi YSA modeli belirlenmektedir. YSA modelinin
genel formiilii Denklem 3’te verilmektedir.

Y =f (SR Xi*Wi+bh) 3)

Denklem 3’te Y bagimh degiskeni, X degerleri bagimsiz degiskenleri, W modelin katman
agirliklarint ve b modelin bias degerini gostermektedir.

2.2.3. ANFIS

Uyarlamal1 Sinirsel bulanik c¢ikarim sisteminin (ANFIS) yapisi, bulanik ¢ikarim sistemini
(FIS) esas alan YSA modelinden meydana gelmektedir. ANFIS, YSA ve bulanik ¢ikarim (FIS)
yontemlerin birlesimi oldugu i¢in her iki yonteminde avantajlar ve dezavantajlarindan yararlanan
hibrit bir yontemdir. Bulanik ¢ikarim modellemesi deneme-yanilma teknigine dayanmaktadir.
Fakat sinir agi modellemesi ile birlesince iiyelik fonksiyonlarinin ve bulanik kurallarin
olusturulmasinda kolaylik saglamaktadir (Murat, 2006). Yontem nonlineer problemlerin
¢Oziimiinde ve karmasik zaman serilerinin modellenmesinde kullanilmaktadir (Jang, 1991). FIS
temel yapist olan iiyelik fonksiyonlarinin tasarimi ANFIS modelinin performansini belirleyici
onemli bir etkendir. Ogrenme yetenegi ile YSA metodu ise FIS anatomisinde kurallarin
belirlenmesi i¢in sistematik bir siire¢ sunabilmektedir (Jang vd, 1997).

®

&-\"*--‘ Ann [
| ) — J\ J\ )
! | I
Katman 1  Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5
Sekil 3:
ANFIS genel yapist

Genel ANFIS yapis1 Sekil 3’te goriilmektedir. Burada “Xi”; “Aii”; “II”; “N” ve “wi”
sirastyla girdi parametrelerini, lyelik fonksiyonlarini, kurallari, bulanik kurallardan sonraki
agirliklart  temsil etmektedir. Yapidaki katmanlarda gegen siiregler asagidaki gibi
agiklanmaktadir.

Katman 1: Bu katmanda her bir diigiim iiyelik fonksiyonuna karsilik gelmektedir. Yani her
bir degisken igin iiyelik fonksiyonlarinin olusturuldugu katmandir.

Katman 2: Bu katman bir dnceki katmandan gelen sinyalleri ¢cogaltan ve bir sonraki katmana
ileten diigiimlerden meydana gelmektedir. Yani bulanik kurallarin olusturuldugu katmandir.

Katman 3: Bu asamada bir Onceki katmandan gelen sinyaller, uygun agirliklarin
belirlenmesi amactyla normalize edilmektedir.

Katman 4: Ugiincii katmandan gelen sinyaller bu katmanda, polinomal esitlikte ¢arpilmakta
ve bulanik kurallar ile islenmektedir.

Katman 5: Dérdiincii katmandan gelen tiim sinyaller, besinci katmanda toplanmakta ve agin
¢iktisina ulasilmaktadir.
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2.2.4. Veri Setlerinin Ayrilmasi
MLR analizinde egitim ve test data seciminde 19 datanin 15’inin egitim datasi olarak

alinmaktadir. Toplam 19 yillik data seti son 3 yi1l 3’lii olmak iizere, 4’er yillik veri seti gruplarina

ayrilmaktadir (Tablo 4). Toplamda dort farkl veri seti se¢im kombinasyonu olugmaktadir.
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Tablo 4. MLR
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Modelde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligki igin t testi yapilmaktadir. T testi
sonuglaria gore 0=0,05 anlamlilik diizeyinde Tablo 5°te 0,05°ten kiigiik degere sahip girdilerin
bagimli degisken iizerinde etkili oldugu sdylenebilmektedir. Eger parametre ile bagimli degisken
arasinda anlaml1 iliski var ise iligskinin negatif veya pozitif yonlii olup olmadigina B katsayilarina
bakilarak karar verilmektedir. 1. k-fold lineer regresyon analizinde a=0,05 anlamlilik diizeyinde
KU ve Nile ET arasinda negatif anlamli iliski mevcuttur. TK ve AOGT ile ET arasinda ise pozitif
anlaml1 iliski goriilmektedir. TS ile ET arasinda ise anlamli bir iligki bulunmamaktadir.

Tablo 6. MLR icin parametrelerin VIF degerleri

VIF

Linear Purequadratic

1. k-fold 2. k-fold 3. k-fold 4. k-fold 1. k-fold 2. k-fold 3. k-fold 4. k-fold
KU 2,696 4,747 4,994 7,371 4454,601 | 534,157 1031,599
TK 626,309 649,289 2489,938 1375,084 704,2712 1241,390 1115,479 1964,122
AOGT 326,695 387,098 1194,828 | 861,578 1273,576 2074,442 2129,101
TS 508,383 221,998 684,074 215,858 411,7106 3597,337 1432,863 | 762,398
N 838,030 175,434 209,704 146,717
KUxKU 2,931714 4904,335 | 546,297 860,821
TKXTK
AOGTxXAOG 333,8113 763,313 222,244 777,275
$SXTS
NxN 766,82 1408,207 | 446,133 346,001

Coklu dogrusal regresyon modellerinde ¢oklu dogrusallik problemine kars1 varyans sisirme
(VIF) degerine bakildiginda literatiirdeki sinir degerlerden oldukca yiiksek oldugu dikkat
¢ekmektedir (Allison, 1999; Hair vd, 2010)(Tablo 6). Bu nedenle degiskenler arasindaki ¢oklu
dogrusallik probleminin giderilmesi amaciyla temel bilesen analizi (TBA) yapilmaktadir. TBA
tekniginde bilesenler en biiyiik varyanstan en kii¢iik varyansa dogru siralanmaktadir. Modelde
hangi bilesenlerin dikkate alinacagina ise eigen grafiginde kirilma c¢ubugu iizerinde kalan
bilesenler belirlenerek karar verilmektedir. Sekil 4’te ¢alismada kullanilan bagimsiz degiskenler
icin TBA sonuglarina gore eigen degerlerinin degisimi goriilmektedir. Kirilma ¢izgisi referans
almdiginda sadece PC1 bileseni dikkate alinmaktadir. Tablo 7°de PC1 bilesenini olusturan
bagimsiz degiskenler ve katkilar1 goriilmektedir. PC1 bilesenine gore olusturulan regresyon
modellerindeki bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski tablo 8 ve 9 da agiklanmaktadir.
VIF degerleri tiim modeller i¢in 10’un altinda oldugu i¢in modellerdeki ¢oklu dogrusallik
probleminin tstesinden gelinmektedir (Tablo 9). PC1, ve PCIxPC1 parametleri ile ET arasinda
tiim k-foldlar i¢in pozitif anlamli iliski oldugu goze ¢arpmaktadir (Tablo 8).
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TBA eigen degerlerinin degisimi

Sekil 4:

Tablo 7. Temel bilesenlerdeki parametrelerin katilim paylar

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
KU -0,41001 0,91183 0,016293 0,010928 0,0082074
TK 0,45682 0,22015 -0,35432 -0,1186 -0,77669
AOGT 0,45495 0,2089 -0,62053 0,11982 0,59158
TS 0,45619 0,20301 0,47429 -0,69239 0,21522
N 0,4562 0,18773 0,51399 0,70146 -0,020054

Tablo 8. PCA uygulanmis MLR analizinde bagimh ve bagimsiz degiskenler arasindaki

iliski
B katsayilar1 ve t testi sonuglart (¢=0,05 igin p degerleri)
Linear Purequadratic
1. k-fold 2. k-fold 3. k-fold 4. k-fold 1. k-fold 2. k-fold 3. k-fold 4. k-fold
N N N N S N S S
=l =l =i =i =l =l =l =l
SE SE SE TE SE TE SE SE
S5 foits! Jeibs 83 83 S5 83 S5
»n O o » O o n O o n O o »n O o »n O o »n O o »n O o
sabit
o o o o o o o o
o o o o o o o o
=3 =3 =3 =3 =3 =3 =3 =3
o o o o o o o o
PC1
~ o — o o o n o N o © o (2] o P o
[e0] o [o0] o [2] o [ee] o [{] o - o ™ o [22] o
2 S | @ S| & S| & S | @ S| @ S| S | ® =3
o o o o o o o o o o o o o o o o
PC1xPC
1 = 8| B S| 32 = | R 8
= S | - S | 4 S | = =3
o o o o o o o o
Tablo 9. PCA uygulanmis MLR i¢cin parametrelerin VIF degerleri
VIF
Linear Purequadratic
1. k-fold 2. k-fold 3. k-fold 4. k-fold 1. k-fold 2. k-fold 3. k-fold 4. k-fold
PC1 1,000 1,000 1,000 1,000 3,718 1,204 1,322 1,419
PC1xPC1 3,718 1,204 1,322 1,419
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PC1 bilesenine goére regresyon analizlerinin performans sonuglar1 Tablo 10°da verilmektedir.
HKO test degerleri dikkate alindiginda en iyi model 2. k-fold da ¢ikmaktadir.

Tablo 10. MLR analizi performans sonuc¢lari

OYHegitim | OYHtest
Regitim Rtest HKOegitim | HKOtest (%) (%)
1. k-fold (Lineer) 0,9873 0,9994 552334 3633581 3,93 18,12
1. k-fold (Purequadratic) 0,9902 0,9995 425867 308426 3,37 3,85
2. k-fold (Lineer) 0,9813 0,9823 1012173 54084 6,08 1,63
2. k-fold (Purequadratic) 0,9920 0,9864 437106 154001 3,75 2,16
3. k-fold (Lineer) 0,9904 0,9961 553531 2205242 3,86 10,78
3. k-fold (Purequadratic) 0,9945 0,9699 316743 828734 2,85 6,10
4. k-fold (Lineer) 0,9846 0,9247 802153 978305 573 3,69
4. k-fold (Purequadratic) 0,9952 0,9314 250083 874360 3,15 4,44

YSA ve ANFIS analizinde veri seti 11+4+4 olmak {izere sirasiyla egitim, test, dogrulama
olarak ayrilmaktadir. Veri setinde hangi veri yilinin hangi grupta olacagina k-fold analizi ile karar
verilmektedir. k-fold analizinde ti¢ b6liim i¢in 6 farkli veri seti dizilimi Tablo11’de verilmektedir
(Murat ve Ceylan, 2006).

Tablo 11. K-fold analizi i¢in verilerin muhtemel fold dizilimleri

2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2015
2016
2017
2018

1. k-fold EGITIM DOGRULAMA
2. k-fold EGITIM DOGRULAMA

3. k-fold DOGRULAMA ‘ EGITIM

4. k-fold EGITIM DOGRULAMA
5. k-fold DOGRULAMA EGITIM

6. k-fold DOGRULAMA _ EGITIM

YSA analizinde her bir fold i¢in 1’den 20’ye kadar noron sayis1 agda denenmekte ve agdaki
agirliklar yenilenerek her bir fold i¢in 3000 ag modeli olusturulmaktadir. Model performanslari
HKO kriteri baz alinarak incelenmektedir. Test performansina gore en iyi 20 YSA modelinin
karsilastirilmas1 Sekil 5-10’da her bir boliim igin verilmektedir. Ayrica HKO degerlerinin
logaritmas1 alinarak LOG(MSE) seklinde grafiklerde ifade edilmektedir. Bu degerlerin birbirine
yakin olmas1 modelin performansinin yiiksek oldugunu gostermektedir.
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Sekil 5:
1. k-fold i¢in en iyi YSA modellerin karsilagtirilmasi
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Sekil 6
2. k-fold icin en iyi YSA modellerin karsilastirilmasi
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3. BOLUM

dogrulama A test

Karayollari Enerji TUk. Yapay Zeka ve Regresyon Yoén. Model.
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Sekil 8:
4. k-fold icin en iyi YSA modellerin karsilastiriimasi
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5. BOLUM

# egitim dogrulama A test
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Sekil 9:
5. k-fold igin en iyi YSA modellerin karsilastirilmast
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Sekil 10:
6. k-fold i¢in en iyi YSA modellerin karsilagtirilmasi

Sekil 5-10 grafikler incelendiginde, hem test HKO degeri diisiik hem de egitim ve test HKO
performanslari birbirine en yakin model arandiginda en iyi model 1. k-fold da 31838 ¢ikmaktadir.
En iyi performansl ag 18 noronlu, iki gizli katmana sahip ag modelidir. Boylelikle en iyi veri seti
dizilimi ilk 11 y1lin egitim, 2011-2014 yillar1 arasinin test, 2015- 2018 yillar1 arasinin dogrulama
datasi olan 2. k-fold segilmektedir.

ANFIS modellerinde 6 k-fold igin analiz yapilmaktadir. 5 bagimsiz degisken igin 2 ve 3
iiyelik fonksiyonu kullanilmaktadir. Uyelik fonksiyonu tipi trimf, trapmf, gbellmf, gaussmf,
gauss2mf, pimf, dsigmf ve psigmf kullanilmaktadir. Modellerde {i¢ haneli isimlendirmede birinci
hane k-fold numarasini, ikinci hane iiyelik fonksiyonu sayisini, iigiincii hane ise iiyelik fonksiyonu
tipini temsil etmektedir. Modellerin HKO degerlerine gore performans degerlendirmesi sekil
11°de, R degerlerinin ise karsilastirilmasi sekil 12°de verilmektedir. R degerlerine gore egitim,
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test ve dogrulama boliimlerine gore R degerleri incelendiginde en iyi model ANFIS438 nolu
model ¢ikmaktadir. Modelde 4. k-fold, her bagimsiz degisken i¢in ii¢ tiyelik fonksiyonu ve psigmf
iiyelik fonksiyonu tipi kullanilmaktadir. ANFIS438 modelinin egitim, test ve dogrulama igin
HKO degerleri sirastyla 608, 12352001, 7 dir. Modelin egitim, test ve dogrulama i¢in R degerleri

strastyla 999,99, %98,84 ve %99,99’dur.
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Sekil 11:
En iyi 40 ANFIS modelinin HKO degerlerinin karsilastiriimast
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Sekil 12:
En iyi 40 ANFIS modelinin R degerlerinin karsilastiriimasi

3. BULGULAR VE TARTISMA

YSA analizleri sonucunda iki gizli katmana sahip, birinci katmanda 18 adet néronu, ikinci
katmanda ise 1 adet ndronu bulunan model en iyi sonuglar1 vermektedir. Bu modelin birinci ve
ikinci gizli katmaninda sirasiyla logsig ve purelin transfer fonksiyonu kullanilmaktadir. Ayrica

bu modelin grenim algoritmas: Levenberg-Marquardt olarak belirlenmektedir.
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Sekil 13:
En iyi performansa sahip YSA ag modeli

En iyi performansa sahip YSA modelinin ag yapisi, HKO, egitim siireci ve korelasyon
grafikleri sirasiyla Sekil 13, Sekil 14, Sekil 15°de verilmektedir.
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Sekil 14:

a. YSA modelinin HKO degerinin degisimi b. YSA modelinin egitim siireci
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Sekil 15:
Modelin korelasyon katsayt grafigi
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Cok degiskenli regresyon analizleri sonucunda ET, KU, TK, AOGT, TS, ve N degiskenleri
ile lineer regresyon ve purequadratic regresyon denklemleri olusturulmaktadir. Fakat modellerde
coklu dogrusallik problemi goriilmesi iizerine TBA analizi yapilmaktadir. TBA analizine gore
yapilan lineer ve purequadratic regresyon modellemesinde denklemler sirasiyla Denklem 5 ve
Denklem 6’da verilmektedir.

ET = 15390,133 + 2272,881 * PC1 (5)

ET = 14519,021 + 2120,968 = PC1 + 177,387 * (PC1)? (6)
Denklem 5 ve 6’ya bakildiginda PC1 ve ET arasinda pozitif iligki oldugu goriilmektedir.
Yapilan analizler sonucunda en iyi YSA, ANFIS ve regresyon modellerinin egitim, test ve
dogrulama performans karsilagtirmasi Tablo 12’de sunulmaktadir. Dort teknige gore olusturulan
modellerde en iyi performans 54084 HKO degeri ile lineer regresyon modelinde goriilmektedir.

En disiik performans ise 12352001 HKO ile ANFIS tekniginde gozlenmektedir.

Tablo 12. Modellerin Egitim Performansi Karsilagtirmalari

Model HKO OYH (%) Diizeltilmis R
Egitim Test Dogrulama | Egitim Test | Dogrulama | Egitim Test Dogrulama
YSA 47455 608475 2099390 1,64 2,89 5,89 0,9559 | 0,8980 0,8672

ANFIS 608 12352001 7 0,10 33,70 0,01 0,9996 | 0,9654 0,9997
Lineer 1012173 54084 - 2,07 4,86 - 0,9601 | 0,9474 -

Regresyon

Purequadratic | 437106 154001 - 1,74 3,73 - 0,9814 | 0,9190
Regresyon
4. SONUC

Yapilan bu ¢alismada karayolu uzunlugu, tasit kilometre, AOGT, tasit sayist ve niifus
degiskenleri kullanilarak karayollarinda enerji  tilketim miktar1 tahmin modelleri
gelistirilmektedir. Modeller YSA, ANFIS, ¢ok degiskenli lineer regresyon ve ¢ok degiskenli
purequadratic regresyon metotlari ile olusturulmaktadir.

Calismada 19 yillik veri seti kullanilmaktadir. Analizlerde egitim ve test verileri disinda az
sayida da olsa dogrulama verileri de kullanilmaktadir. Bu sayede modelin performansinin arttig
gozlemlenmistir.

Calismada YSA ve ANFIS modellerinin performansi, regresyon modellerinin gerisinde
kalmaktadir. ANFIS modelinin ¢iktilart gergek ET degerleri ile izledigi uyum her ne kadar
regresyon modellerine gore iistiin olsa da gergek degerler ile hata payi yiiksektir. Bu da ANFIS
modelini performans bakimindan geri plana atmaktadir.

Dort farkli tahmin teknigi kullanilarak gelistirilen ET tahmin modelleri arasinda en iyi model
lineer regresyon ¢ikmaktadir. Lineer regresyon modelinin HKO, OYH ve R performans degerleri
sirastyla 54084, %4,86 ve 0,9474 ¢ikmaktadir. En iyi ET modeli olan lineer regresyon modeli
diizeltilmis belirlilik katsayis1 0,9474 ile lineer dogrusallik gostermektedir. Gelistirilen regresyon
modeli ile gelecekte karayolu enerji tiiketiminin tahmini ve ulasim planlamalarina 1s1k tutacagi
acik bir sekilde goriilmektedir.
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