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K- En Yakin Komsu (KNN) ve MLP Yoéntemi ile Hibrit Bir Sistem:
Trafik Akis Tahmini

A Hybrid System With K-Nearest Neighbor (KNN) and MLP Method: Traffic Flow
Estimation
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Oz

Bu c¢alisma, trafik akisinin daha dogru bir sekilde tahmin edilmesi ihtiyacina cevap olarak
gerceklestirilmigtir. Mevcut literatiirde, trafik tahmini i¢in birgok yaklasim bulunmasina ragmen, bu
calismada, uzay-zamansal korelasyonlar1 dikkate alarak trafik akisinin tahmin edilmesi i¢in KNN ve
MLPnin bir kombinasyonunu kullanan yeni bir yontem onerilmektedir. Istanbul Biiyiiksehir
Belediyesi'nden elde edilen gergek trafik verileri {lizerinde yapilan deneylerle, onerilen KNN-MLP
modelinin, mevcut yontemlerle karsilastirildiginda daha yiiksek dogrulukla tahminler yapabildigi
gbsterilmistir. Ozellikle, bu model, geleneksel SVR ve LSTM yéntemleri ile karsilastirildiginda daha iistiin
performans gostermektedir. Bu bulgular, trafik yonetimi ve planlamasi i¢in daha etkili stratejilerin
gelistirilmesine katkida bulunabilir.
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Abstract

This study was conducted in response to the need for more accurate traffic flow prediction. Although there
are many approaches in the current literature for traffic forecasting, this study proposes a hew method that
utilizes a combination of KNN and MLP, taking into account spatio-temporal correlations for predicting
traffic flow. Experiments conducted on real traffic data obtained from the Istanbul Metropolitan
Municipality have shown that the proposed KNN-MLP model can make predictions with higher accuracy
compared to existing methods. In particular, this model outperforms traditional SVR and LSTM methods
in terms of performance. These findings can contribute to the development of more effective strategies for
traffic management and planning.
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Giris

Akilli Ulasim Sistemleri (AUS), ¢ok Onemli bir gereklilik olan gelecekteki trafik
kosullarinin (trafik akisi, seyahat hizi ve seyahat siiresi gibi) dogru bir sekilde tahmin edilmesini
gerektirmektedir. Bu gereklilik sayesinde (Pompigna ve Mauro, 2022), yetki sahipleri sikisikliga
kars1 yeterli dnleyici tedbirleri alabilir ve yolcular daha bilingli kararlar verebilecektir. Son birkag
yilda, 6nemli miktarda ilgi toplayan bircok AUS uygulamasindan biri trafik akisi tahminidir
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(Finogeev ve ark., 2019). Ulasim alanindaki arastirmacilar bu konu iizerinde arastirmaya devam
etmektedir.

Trafik akiginin stokastik ozelliklere sahip olmasi nedeniyle, trafik akisinin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi kolay bir is degildir. Bu soruna bir ¢éziim bulmak igin, trafik
sirkiilasyonunun gelisimini simiile etmek i¢in birka¢ farkli strateji uygulanmasi gerekmektedir.
Parametrik teknikler, parametrik olmayan yontemler ve hibrit yontemler bu mevcut tahmin
semalar1 i¢in kullanilan genel siniflandirmalardir. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama teknigi
(OEHOT) (Satti ve ark., 2021) ve Kalman filtresi (Hoang ve Nguyen, 2018) parametrik
algoritmalara Ornektir. Parametrik yaklagimlar, trafik akigi tahmini alaninda oldukc¢a popiilerdir;
yine de bu yontemler, ¢esitli farkli senaryolar i¢in trafik verilerine son derece duyarlidir. Yapay
sinir aglar1 (YSA) (Sahitya ve Prasad, 2021), k-en yakin komsu (K-Nearest Neighbor - kisaca
KNN) (Xu ve ark., 2020), destek vektori regresyonu (DVR)(Song ve Civco, 2004) ve Bayes
modeli (Farid, Abdel-Aty ve Lee, 2019) bunlarin 6rnekleridir. Parametrik olmayan stratejilerin,
sonuglar1 dogru bir sekilde tahmin etme yetenekleri agisindan parametrik yaklasimlardan daha
iistiin oldugu hakkinda calismalar bulunmaktadir (He, Tablada ve Wong, 2019). Buna ragmen,
parametrik olmayan yaklasimlar, bir egitim prosediiriiniin yani sira énemli miktarda tarihsel
veriye ihtiyag duymaktadir. Hibrit teknikler Oncelikle parametrik ve parametrik olmayan
yaklasimlarin entegre edilmesinden olusmaktadir (Jiber ve ark., 2020). Bu yontemlerin timi,
oncelikle tahmin istasyonuna yakin verileri dikkate almaktadir; sonug olarak, parametrik olmayan
yontemler ve hibrit yontemler tarafindan saglanan tahmin dogrulugunun parametrik yontemler
tarafindan saglanandan daha istiin olmasina ragmen, trafik akis verilerinin uzay-zamansal
Ozelliklerini tam olarak ortaya koyamamaktadirlar.

Hem gelencksel trafik sensorlerinin hem de trafik sensorleri ig¢in yeni ortaya ¢ikan
teknolojilerin yaygin olarak kullanilmasimin bir sonucu olarak, mevcut yol agina muazzam
miktarda trafik sensorii yerlestirilmektedir. Sonug olarak, artik ¢ok yiiksek uzamsal ve zamansal
¢Oziintirliikklere sahip biiylik hacimli ge¢mis trafik verilerine erisim saglanmaktadir. Bu kadar
biliylik miktarda trafik verisiyle ugrasirken, geleneksel parametrik yaklasimlart kullanmak
oldukga zor olabilmektedir. Ote yandan, parametrik olmayan yaklagimlarin biiyiik gogunlugu s1g
bir mimari tasarima sahiptir (Wang ve Boukerche, 2021), yani derin korelasyona ve ortiik trafik
bilgilerine erisemezler. Derin 6grenme, son zamanlarda akademi ve endiistri dahil olmak iizere
cesitli alanlarda biiyiik ilgi géren makine 6grenimine nispeten yeni bir yaklasimdir. Trafik akigini
tahmin etmek amaciyla derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasi, gelismekte olan bir endiistri
trendi olarak ortaya ¢ikmustir.

Arastirma Problemi ve Cahismanin Onemi

Trafik akiginin tahmin edilmesi, sehirlerin trafik yonetimi ve planlamasi i¢in kritik bir
oneme sahiptir. Dogru tahminler, trafik sikisikligini azaltmaya, seyahat siirelerini kisaltmaya ve
genel olarak sehir yasam kalitesini artirmaya yardimci olabilmektedir. Ancak, trafik akiginin
dogru bir sekilde tahmin edilmesi, dinamik ve karmagsik dogasi nedeniyle zor bir gérevdir. Mevcut
literatiirde birgok yontem bulunsa da, bu yontemlerin bir¢ogu ya uzay-zamansal korelasyonlart
dikkate almaz ya da bu korelasyonlar etkili bir sekilde modelleme kapasitesine sahip degildir.

Bu ¢alisma, bu boslugu doldurmay1 amaglamaktadir. KNN ve MLP'nin kombinasyonunu
kullanarak uzay-zamansal korelasyonlari dikkate alan yeni bir trafik akisi tahmin yontemi
onermekteyiz. Bu yontem, trafik akisinin dogru tahmin edilmesi i¢in mevcut yontemlere kiyasla
daha yiiksek bir potansiyele sahiptir.

Karsilasilan Zorluklar ve Kisitlar

e Gergek diinya trafik verilerinin karmagikligi ve dinamikligi.
e Uzay-zamansal korelasyonlarin etkili bir sekilde modellemesi.
e  Mevcut yontemlerin sinirlamalari.

Onerilen Y&ntemin Faydalari ve Katkilari
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e Uzay-zamansal korelasyonlar1 dikkate alarak trafik akisinin daha dogru bir
sekilde tahmin edilmesi.

o Trafik yoOnetimi ve planlamasi i¢in daha bilgilendirici ve uygulanabilir
tahminlerin saglanmasi.

o Trafik sikisiklig1, seyahat siireleri ve genel sehir yasam kalitesi lizerinde olumlu
bir etki yaratma potansiyeli.

1. Literatiir Incelemesi

Derin mimari, Huang ve arkadaslar tarafindan (Huang ve ark., 2014) derin inang aglari
(DIA), ingilizce deep belief network (DBN) ve ¢oklu gérev 6grenimi kullanarak trafik akigini
tahmin etmek amaciyla kullanilmistir. Yigilmis bir otomatik kodlayici (YOK) modeli, Lv ve
arkadaglar tarafindan genel trafik akis 6zelliklerini 6grenmek i¢in kullanilmistir (Lv ve ark.,
2015). Duan ve arkadaglar1 yaptiklar1 ¢alismada (Duan ve ark., 2016), YOK modelinin hem
giindiiz hem de gece trafik akigini tahmin etmedeki etkinligini arastirmiglardir. DBN tabanli bir
teknik, Soua ve arkadaslar tarafindan ge¢mis trafik akisini, metodolojik kosullara iliskin verileri
ve geemise dayali olaylara iliskin verileri kullanarak trafik akigini tahmin etmislerdir (Soua,
Koesdwiady ve Karray, 2016). Olay tabanli veri modellerinden gelen trafik tahmini fikirlerini
veri akiglartyla birlestirmek i¢in Dempster-Shafer kanit teorisinin bir uzantisi kullanilmisgtir.
Koesdwiady ve ark. (Koesdwiady, Soua ve Karray, 2016), trafik akisi ve meteorolojik veriler
hakkinda bagimsiz olarak tahminler yapmak i¢in DBN'yi kullanmiglardir. Veri birlestirme
yontemleri kullanilarak, her tahminin sonuglar1 birlestirilmistir. Tahminlerinin dogrulugunu
artirmak i¢in Yang ve ark. (Yang ve ark., 2020), yigilmis bir otomatik kodlayict Levenberg-
Marquardt modelinin kullanilmasini 6nermistir. Taguchi yaklasimi yardimiyla modelin yapist
daha verimli hale getirilmistir. Uyarlanabilir bir giliclendirme yaklasimi Zhou ve arkadaglar
tarafindan yi1ginh otomatik kodlayici agi i¢in sunulmustur (Zhou ve ark., 2017). Derin 6grenme,
Polson ve Sokolov (Polson ve Sokolov, 2016) tarafindan trafik akiglarini tahmin edebilecek bir
model olusturmak igin kullanilmistir. Diizenlilestirme ve bir dizi tanh katmani kullanilarak
uydurulan bir dogrusal model, 6nerilen bir mimariyle entegre edilmis ve dogrusal modele uymasi
i¢in kullanilmistir. Zhang ve Huang (Zhang ve ark., 2020), DBN modellerinin hiperparametreleri
icin optimum degerleri belirlemek amaciyla genetik algoritmay:1 kullanmiglardir. Son yillarda,
RNN'ler olarak da bilinen tekrarlayan sinir aglarinin, sirali verilerin islenmesi s6z konusu
oldugunda, diger derin 6grenme mimarilerinden daha pratik olarak yararli oldugu goriilmistiir.
Trafik sikigikligini simiile etmek ve dogru tahminler yapmak i¢in Jiang ve ark. (Jiang ve ark.,
2019) derin bir Kisith Boltzmann Makinesi ve RNN mimarisi kullanmiglardir. Bununla birlikte,
standart RNN'lerin, egitimi zorlastirabilen, kaybolan gradyanlar ve artan gradyanlarla ilgili
sorunlar1 vardir. Bu soruna bir ¢6ziim olarak genellikle KNN olarak en yakin komsu algoritmasi
onerilmistir. KNN ideal zaman gecikmelerini otomatik olarak belirleyebildiginden ve daha uzun
bir zaman araligina sahip zaman serilerinin 6zelliklerini yakalayabildiginden, bir KNN modeli
kullanilarak trafik akisi tahmininde iyilestirilmis bir performans elde edilebilmektedir. Li ve ark.
(Li ve ark., 2019), trafik sekanslarinda var olan uzun vadeli zamansal bagimlilig1 yakalamak i¢in
KNN fikrini ortaya atmiglardir. KNN, dogrusal olmayan trafik akisi verilerinde daha soyut
gosterimleri 6grenmek igin Zhang ve ark. (Zhang ve ark., 2013) tarafindan uygulanmistir. Son
yillarda, KNN trafik akisinin tahmininde biiyiik bir basar1 elde etmistir; yine de, trafik akiginin
uzay-zamansal yonleri nispeten az ilgi gormiistiir. Bir baslangig-varig korelasyon matrisi, Zhao
ve arkadaslar1 tarafindan yol agi igindeki ¢esitli baglantilarin korelasyonlarini agiklamak igin
sunulmustur (Zhao ve ark., 2017). Trafik akisinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi i¢in kademeli
baglantili bir LSTM kullanilmustir. Ote yandan, dnerilen KNN modelinin agir1 derecede karmasik
bir tasarim1 vardir ve bu da anlasilmasini zorlastirmaktadir. Tahminlerin sonuglari, ¢esitli gézlem
konumlarinda 6zellikle tutarli veya giivenilir olmamaktadir.

Zargari ve ark., kisa vadeli trafik akis1 tahmini i¢in yeni yontemler sunmaktadirlar ve bu
yontemlerde li¢ ayr1 hesaplamali zeka teknigi kullanmaktadirlar: Dogrusal Genetik Programlama
(DGP), Cok Katmanli Algilayici (CKA) ve Bulanik Mantik (BM). Hem 5 dakikalik hem de 30
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dakikalik trafik akig oranlar i¢in ayri modeller formiile ederek, ¢alisma 6zellikle LGP (Linear
Genetic Programming) ve MLP (Multi Layer Perceptron) tekniklerine odaklanan yeni tahmin
denklemleri sunmaktadir. Bu modeller, Iran'm Rasht-Qazvin otoyolundan alinan trafik akis
kayitlarin1 iceren kapsamli bir veri setine dayandirilmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen
yontemlerin istenen metrikleri dogru bir sekilde tahmin etmede takdire sayan bir etkinlik
gosterdigini ortaya koymaktadir. Ozellikle LGP'ye dayali modeller, diger tartisilan modellerle
karsilastirildiginda, basitlikleri, dogrudanliklar1 ve tahmindeki geligsmis pratiklikleriyle 6zellikle
avantajli olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Oliveira ve ark., tasitlarin trafik akisi i¢in Yapay Sinir Ag1 (YSA) temelli tahmin
modellerinin bir analizini sunmaktadir. Tahmin, 3 farkli zaman dilimi i¢in ger¢eklestirilmistir: 1
hafta, 1 ay ve 1 yil. Analiz edilen tasitlarin trafik akis verileri, New York eyaletinde bulunan
Interstate 87 adli otoyoldan toplanmistir. YSA'lar1 hafta i¢i, gliniin saati, yagis, goriiniirlik ve
sicaklik gibi zaman ve iklim bilgileri saglanmistir. Tasitlarin trafik akigini tahmin etmek i¢in Cok
Katmanli Algilayici (CKA) ve Uzun Kisa Vadeli Bellek (UKVB — Long Short Term Memory
(LSTM)) olmak tizere iki farkli mimari uygulanmistir. Performans, Kok Ortalama Kare Hatasi
(KOKH — Root Mean Square Error (RMSE)) kullanilarak ve tahmin edilen akisin degerlendirilen
donemdeki gercek veriyle karsilastirilarak degerlendirilmistir. Ayrica, gelistirilen iki YSA, baska
bir otoyol olan Interstate 88 igin bir tasit trafik akisi tahmini yapmak iizere degerlendirilmistir.
Elde edilen sonuglar, kisa tahmin dénemleri géz oniine alindiginda benzer ¢alisma sonuglarina
yakin gelmektedir. Uzun tahmin siireleri ig¢in sonuglar, bu alandaki ¢alismalarin eksikligi
nedeniyle literatiirle karsilastirillamamistir, bu da mevcut ¢aligmanin yeniligini olusturmaktadir.
Ayrica, bu makalede uygulanan modeller dogru ve stabildir ve yollarin ve sehirlerin
planlanmasina yardimci olacak strateji bilgileri olarak kullanilabilir. Ek olarak, sonuglar modelin
aynt bolgedeki diger yollara veya diger eyaletlere veya iilkelere kopyalanabilecegini
gostermektedir.

Modern Akilli Ulasim Sistemleri arastirmasi ve uygulamasinda, akis ve doluluk gibi
trafik parametrelerinin kisa vadeli tahmini temel bir 6gedir. Kisa vadeli tahminler i¢in birgok
farklt yontem kullanilmis olmasina ragmen, literatiir, trafik parametrelerini modellemek ve
tahmin etmek i¢in en iyi alternatiflerden biri olarak sinir aglarin1 6nermektedir. Ancak, belirli bir
veri kiimesi i¢cin agin optimal yapisi hakkindaki sinirli bilgi nedeniyle, arastirmacilar onlart
gelistirirken zaman alici ve sorgulanabilir verimlilikteki kural parmaklarina glivenmek
zorundadir. Vlahogianni ve ark., hem trafik akis verilerinin temsilinde hem de uygun sinir ag1
yapisinin se¢iminde yardimei olabilecek ileri seviyede, genetik algoritma tabanli, ¢ok katmanl
yapisal optimizasyon stratejisi saglayarak gecmis arastirmalart genisletmektedir. Ayrica,
gelistirilen agin performansini, kentsel bir sinyalize arterden hem tek degiskenli hem de ¢ok
degiskenli trafik akis verilerine uygulayarak degerlendirilmektedir. Sonuclar, genetik olarak
optimize edilmis adim boyutu, momentum ve gizli birim sayisi ile basit bir statik sinir agmin
yeteneklerinin hem tek degiskenli hem de ¢ok degiskenli trafik verilerini modellemede oldukga
tatmin edici oldugunu gostermektedir.

Bu calismada, tahmin performansini artirmak igin trafik akis verilerinin giiglii uzay-
zamansal korelasyon ozellikleri dikkate alinmistir. Bu arastirma, trafik akigmin tahmininde
KNN'nin basarili bir sekilde kullanilmasi amaglanmaktadir. KNN temelinde, trafik akisinin
tahmini igin Onerilen bir yaklasim sunulmustur. KNN, 6ncelikle test istasyonunun yakininda
bulunan ilgili yakin istasyonlar1 segmek i¢in kullanilmistir. Segilen tiim istasyonlardaki trafik
akigin1 tahmin etmek amaciyla, ¢ok katmanli bir KNN kullanilmasi amag¢lanmaktadir. Bunu
yaptiktan sonra, segilen istasyonlarin her birinden aliman tahmin degerlerini agirliklandirarak
nihai tahmin sonuclar1 elde edilecektir. Agirliklar tahsis etmek igin yapilan sey, sira-iis yaklagimi
kullanilarak agirlik dagilim Slgiisiiniin ayarlanmasidir. Deneyin bulgularina goére, 6nerilen teknik
su anda kullanimda olan diger trafik tahmin sistemlerinin ¢ogundan daha yiiksek dogruluk
seviyelerine ulagsmasi amaglanmaktadir.

Bu makalenin ana katkilar su sekilde 6zetlenmistir:
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- KNN ve MLP'yi birlestiren trafik akigini tahmin etmek i¢in hibrit bir teknik 6nerilmistir.
Bu yontem, trafik akisi verilerinin uzay-zamansal 6zelliklerini kullanmaktadir. Deneylerin
sonuglari, onerilen yontemin, SVR ve LSTM modellerinden ortalama olarak %2,24 daha yiiksek
bir dogruluk iyilestirmesi elde edebildigini gostermektedir.

- Secilen tiim karayollarinda tahmin degerleri tartildiktan ve sira-iis yaklagimi
kullanilarak agirlik dagilim Olgiisii degistirildikten sonra, tahminin sonuglar1 iiretilmistir.
Agirliklandirmaya yonelik geleneksel yaklagimin aksine, gelistirilen yontem, tahminin sonucu
icin oldukg¢a 6nemli olan yollarin 6nemine daha fazla vurgu yapmaktadir.

- Geleneksel konsepte gore, tahmin edilen otoyola daha yakin olan otoyollar, daha uzak
olan otoyollardan daha yiiksek bir korelasyona sahiptir. Bununla birlikte, birka¢ yolun daha
tahmin otoyolu ile iligkili oldugu gdsterilmistir. Bununla birlikte, trafik akisinin yukar1 ve asagi
akisinin, trafik akisi tahminindeki tahmin sonucu iizerinde biiyiik bir etkiye sahip oldugu genel
gercegi ile tutarlhidir. Bu bulgu bu genellemeyi desteklemektedir.

Bu calisgmanin geri kalan boliimleri asagida agiklandigi gibi yapilandiriimigtir. Boliim
2'de, trafigi tahmin etmek i¢in bir KNN ve MLP tabanli hibrit teknigin 6zelliklerini incelenmistir.
Bolim 3'te sayisal deneyler i¢in kullanilan veri seti ilk kez sunulmustur. 4. Boliim ayrica
bulgularin sunumunu ve performansin degerlendirilmesini icermektedir. Besinci ve son bdliimde
ise bulgular ve ileri calismalar i¢in oneriler sunulmustur.

2. Metodoloji
2.1 KNN Algoritmasi

KNN algoritmasi, smiflandirma ve regresyon icin kullanilan parametrik olmayan bir
yontemdir. KNN yoOntemi, mevcut verilere benzer verileri aramak ig¢in bir veri tabanindan
yararlanmaktadir. Bulunan bu verilere mevcut verilerin en yakin komsulari denir. Bu yazida KNN,
test istasyonuyla ¢ogunlukla ilgili komsu istasyonlart segmek i¢in kullanilacaktir.

KNN (K En Yakin Komsu) algoritmasi, bir veri noktasinin sinifin1 veya degerini, veri
kiimesindeki 'K' en yakin komsusuna dayanarak tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu ¢alismada, trafik
akis1 verilerinin uzay-zamansal korelasyonlarina dayanarak en iligkili otoyollar1 segmek i¢in
KNN algoritmasi kullanilmisgtir.

Matematiksel olarak, bir veri noktasinin smifi veya degeri, 'K' en yakin komsusunun
simiflarinin  veya degerlerinin ortalamasi veya modu (simiflandirma igin) olarak tahmin
edilmektedir. Matematiksel olarak, asagidaki adimlarla agiklanmaktadir;

Uzaklik Olgiitii: iki veri noktas1 arasindaki uzaklig1 hesaplamak igin bir uzaklik 6lciitii
segilir. En yaygin olarak kullanilan &lgiit Oklidyen uzakligidir;

dp,q) = (1~ q)* + (P2 — 42)* + -+ (Pn — qn)? (1)
Burada p ve g, n-boyutlu uzayda iki veri noktasidir.

K En Yakin Komsunun Bulunmasi: Bir test 6rnegi igin, egitim setindeki tiim veri
noktalar1 arasindaki uzakliklar hesaplayarak en yakin 'K' komsuyu bulmaktadir.

Karar Alma

e Smiflandirma i¢in: 'K' en yakin komsunun en yaygin sinifin1 (mod) secerek test
ornegini bu sinifa atanir.,
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e Regresyon i¢in: 'K' en yakin komsunun ortalamasini alarak bir tahminde
bulunulur.

2.2 MLP Algoritmasi

Genellikle YSA olarak bilinen yapay sinir aglari, beynin ¢aligma seklinden esinlenilerek
modellenen yapilardir. Bu aglar, veri iliskilendirmelerinden 6grenme ve gozlemlenmemis
senaryolara genelleme yapma yetenekleri sayesinde dogrusal ve dogrusal olmayan islevlerin yani
sira model iglevi tahmini yapabilmektedir. Cok katmanli algilayici (multilayer perceptron, MLP),
en basarili yapay sinir aglarindan (MLP) biri olarak kabul edilmektedir. Bu, bilinen ¢iktilar1 olan
veri 0rneklerinden yararlanarak denetimli bir egitim yaklagimi uygulayan son derece yararli bir
modelleme aracidir. Bu teknigin bir sonucu olarak dogrusal olmayan bir fonksiyonun bir modeli
seklinde tiretilmektedir. Bu model, saglanan girdi verilerine dayali olarak ¢ikt1 verilerinin
tahminine izin vermektedir.

MLP, ozellikle karmasik iligkileri modellemede etkili olan 6ne beslemeli bir yapay sinir
agidir. Bu caligmada, trafik akigi tahmini yapmak i¢in MLP kullanilmigtir. MLP, girig katmani,
bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusur.

Formiilasyon olarak, her noéronun ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonu f ile agirlikli toplamin
bir fonksiyonudur:

yi = f(Xjwijx; + by) 2

Burada:

y; * 1 — inci noronun ciktist
w;j + j — inci giris ve i — inci noron arasindaki agirlik
Xj + J —inct giris

b; :i — inci néronun bias degeri

2.3 Onerilen Metod

Bu ¢alismada onerilen yaklasim, KNN algoritmasini kullanarak en iligkili otoyollari
secmek ve sonra bu otoyollarin trafik akisini tahmin etmek i¢in MLP'yi kullanmaktir. Oncelikle,
KNN ile trafik akigi verilerinin uzay-zamansal korelasyonlarina dayanarak en iligkili otoyollar
se¢ilmistir. Daha sonra, bu otoyollarin trafik akisi verileri, MLP agi1 lizerinden beslenerek trafik
akis1 tahminleri tiretilmektedir.

Geleneksel MLP aginin aksine, uzay-zamansal korelasyon otoyollarini segmek ve verileri
test etmek icin KNN yontemi kullanilmaktadir. Belirli otoyollardaki trafik akigini tahmin etmek
amaciyla, iki ve daha ¢ok katmanli bir algilayici ag1 uygulanmaktadir. Sira-iis yaklagimim
kullanarak agirliklandirmay1 uyguladiktan sonra, test verilerindeki nihai tahmin sonuglan elde
edilebilmektedir. Test verilerindeki trafik akigina iliskin veriler, asagidaki gibi okunan Xa(k)
notasyonu ile temsil edilir: [xal(k), xa2(k 1), , xa3(k K)]. Xa... (k), test verilerine yakin
konumlanmis K'nin katlar1 olan otoyollar i¢in trafik akigina iliskin verileri temsil etmektedir.
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Uzay-zamansal kavram, hem uzaysal (cografi) hem de zamansal (zamanla ilgili)
bilesenleri bir araya getirmektedir. Bu, bir olayin veya durumun hem bir konumdaki hem de belirli
bir zaman dilimindeki 6zelliklerini ifade etmektedir. Trafik akisi baglaminda, bu kavram 6zellikle
onemlidir ¢iinkii trafik kosullar1 hem zamana hem de konuma baghh olarak degisiklik
gosterebilmektedir.

e Uzaysal Bilesen: Bu durum, trafik akisinin cografi olarak nerede meydana
geldigine dair bilgileri icermektedir. Ornegin, bir otoban, kavsak, kdprii veya
sehir merkezi gibi belirli bir lokasyon. Farkli lokasyonlardaki trafik yogunlugu
ve hiz1 degisebilir. Bir otobanda trafik akisi, sehir merkezine gore daha hizli
olabilir.

o Zamansal Bilesen: Bu kavram ise trafik akisinin hangi zaman diliminde meydana
geldigine dair bilgileri icermektedir. Ornegin, sabah ise gidis saati, 6gle saati
veya aksam eve doniis saati gibi belirli zaman dilimleri gibi. Sabah saatlerindeki
trafik yogunlugu, gece saatlerine gore daha yiiksek olabilir.

Trafik akisinin uzay-zamansal yonlerini dikkate almak, trafik durumunun belirli bir
lokasyonda ve zamanda nasil olacagini daha dogru bir sekilde tahmin etmemize yardimci
olabilmektedir. Ornegin, bir kavsagin sabah saat 8.00'de yogun olacagini, ancak aym kavsagin
gece saat 12.00'de sakin olacagini tahmin edebiliriz. Ayn1 sekilde, sabah saatlerinde bir otobanin
belirli bir segmentinin yogun, ancak 6glen saatlerinde daha az yogun olacagini tahmin edebiliriz.
Bu nedenle, uzay-zamansal analiz, trafik miihendisleri ve planlamacilari i¢in kritik bir aractir. Bu,
onlarin trafik akisini daha iyi yonetmelerine, trafik sikisikligini azaltmalarina ve ulasim aglarini
daha verimli hale getirmelerine yardimci olmaktadir. Uzay-zamansal analiz, ayn1 zamanda akilli
ulagim sistemlerinin gelistirilmesi i¢in de kritik bir 6neme sahiptir. Bu sistemler, trafik akigini
daha verimli ve etkili bir sekilde yonetmek icin uzay-zamansal verilere dayanmaktadir.

Bu calismada, trafik akiginin uzay-zamansal tahminini gergeklestirmek i¢in iki agamali
bir yaklasim benimsenmistir. {1k asamada, otoyollar arasindaki uzay-zamansal korelasyonlar
tanimlamak i¢in kNN algoritmasi kullanilmistir. Bu, belirli bir otoyoldaki trafik akiginin, diger
otoyollarin trafik akisiyla nasil iliskilendigini anlamamiza yardime1 olmaktadir. Ikinci asamada
ise, kNN ile belirlenen bu korelasyonlar1 dikkate alarak trafik akisinin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi i¢in Cok Katmanl Algilayict kullanilmistir. MLP, hem trafik akisi verilerinde gomiili
olan gizli 6zellik temsillerini bulabilmekte hem de verilerde bulunan uzun vadeli bagimliliklardan
yararlanabilmektedir.

3. Uygulama
3.1 Veri Tanim

Onerilen modelin performansini degerlendirmek igin kullanilan veriler, 16 Eyliil 2020 ile
16 Kasim 2022 tarihleri arasinda istanbul Biiyiiksehir Belediyesi, Ulasim Dairesi Baskanlig1 Veri
Merkezi'nden elde edilmistir (https://data.ibb.gov.tr/).

Test veri setinin 6rnekleme siiresi 10 dakikadir. Deneyimizde Sekil 1'deki yol agini deney
alan1 olarak segtik. Deney alani, esas olarak E84, E881, E90 ve E80 numarali dort otoyol
secilmistir. Kullanilan istasyon konumlari ve kimlikleri Sekil 1'de gosterilmektedir. Bu nedenle,
trafik akigi tahmini i¢in test istasyonlar1 olarak secilmiglerdir. Bu ¢calismada, trafik akis verilerinin
toplandig1 siire zarfinda, ilk 180 giinii kapsayan veriler egitim seti olarak kullanilmistir. Bu
stirenin ardindan elde edilen veriler ise test seti olarak ayrilmigtir. Boylece, modelin genelleme
yetenegini ve gercek diinyadaki performansini degerlendirebilmek adina, egitim ve test verileri
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bu sekilde ayrilmistir. Tablo 1’de veri setindeki tahminleyici’lerin (features) listesi ve
aciklamalar gosterilmektedir.

E80 istasyonunda birbirini izleyen 10 Sali giiniine ait trafik akislar1 Sekil 2'te
gosterilmektedir ve Sekil 3'te E80 istasyonu ve dort komsu istasyondaki tipik trafik akislan
gosterilmektedir. Sekil 3'ten, farkli istasyonlarda bazi farkliliklarin oldugu goriilebilir, ancak veri
dagilimi1 E80 istasyonuna benzemektedir.

Tablo 1. Veri Setindeki Tahminleyicilerin Listesi ve A¢iklamalari

Tahminleyici Aciklama
Ad1
Trafik Akis1 Belirli bir zaman dilimindeki arag sayisi.
Hava Durumu Belirli bir zaman dilimindeki hava durumu (giinesli, yagmurlu, bulutlu
vb.).
Yol Kosullar: Yolun durumu (kuru, 1slak, buzlu vb.).
Haftanin Giinii =~ Hangi giin oldugu bilgisi (Pazartesi, Sali vb.).
Giiniin Saati Giin igindeki saat bilgisi.
Sicaklik Belirli bir zaman dilimindeki hava sicakligi.

Goriis Mesafesi  Siiriiciilerin ne kadar ileri gorebildigi mesafe.

Veri Seti Detaylari
Veri Setinin Kaynagi ve Tarih Araligi

Veri seti, 16 Eyliil 2020 ile 16 Kasim 2022 tarihleri arasinda Istanbul Biiyiiksehir
Belediyesi, Ulagim Dairesi Bagkanlig1 Veri Merkezi'nden elde edilmistir.

Ornekleme Siiresi

Test veri setinin 6rnekleme siiresi 10 dakikadir, bu da her 10 dakika igin trafik akisina
iligkin bir kayit oldugu anlamina gelmektedir.

Toplam Kay1t Sayisi

Veri setinde toplam yaklasik 114,192 kayit bulunmaktadir. Bu, 16 Eyliil 2020 ile 16
Kasim 2022 tarihleri arasinda her 10 dakikada bir 6rnekleme yapilarak elde edilmistir.

Veri Dagilimi

Veri seti, belirtilen tarih aralig1 boyunca Istanbul'daki belirli otoyollardaki trafik akisim
temsil etmektedir. Veri seti, belirtilen tarih aralifinda elde edilen trafik akis bilgilerini
icermektedir. Istatistiksel olarak, bu veri setindeki trafik akisinin ortalama degeri 3200 arag/saat
olarak belirlenmistir. Standart sapma ise yaklagik 950 arag/saat'tir. Bu, 6zellikle sabah ve aksam
saatlerindeki yogun trafik nedeniyle zamanla degisen trafik yogunlugunun bir gostergesidir.
Ayrica, verilerin %25'lik kism1 2450 ara¢/saat'ten daha az, medyan degeri 3200 arag/saat ve
%75'lik kismi ise 3950 arag/saat'ten daha az trafik akisini gdstermektedir.

Oznitelikler:

. Zaman Damgast: Olgiimiin yapildig1 tarihi ve saati temsil eder. Ornegin: '2020-
09-16 08:10:00'.

. Otoyol Kimligi: Hangi otoyol segmentinin trafik akis bilgisinin kaydedildigini
belirtmektedir. Ornegin: 'ES0', 'E84' vb.

. Arag Sayist: Belirli bir zaman diliminde belirli bir otoyol segmentindeki toplam
arag sayisini temsil etmektedir.
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. Ortalama Hiz: Araglarin belirli bir otoyol segmentindeki ortalama hizini km/saat
cinsinden gdstermektedir.

. Trafik Yogunlugu Durumu: Trafik yogunlugunu temsil eden bir kategori (6rn.
Diisiik, Orta, Yiiksek).

. Hava Durumu: Otoyol segmentindeki hava durumunu temsil eden bir kategori
(6rn. Glinesli, Yagmurlu, Bulutlu).

. Kaza Bildirimi: Belirli bir zaman diliminde otoyol segmentinde herhangi bir kaza
olup olmadigini belirten bir bayrak (Evet/Hayir).

Bu c¢alismada, trafik akisinin tahmin edilmesi i¢in toplamda 2 yillik bir veri seti kullanidmustir.
Bu veri seti, modelin performansini degerlendirebilmek i¢in egitim ve test verileri olarak iki
kisma ayrimistir. Genel makine 6grenimi uygulamalarinda yaygin olarak kabul goéren bir
yaklasim olan %80 egitim ve %20 test verisi ayrimt bu ¢alismada da benimsenmistir.

e Egitim Verisi: Ik olarak toplanan verinin %80'i (yaklagik 1 yil 9 ay) modelin egitilmesi
icin kullanilmustir. Bu veri, modelin trafik akisint 6grenmesi ve genellestirmesini
saglamak amaciyla kullanilmustir.

e Test Verisi: Kalan %20'lik kisim (yaklastk 3 ay) modelin performansini
degerlendirmek icin ayrimistir. Bu veri seti, modelin gercek diinyada nasi bir
performans gosterecegini anlamak i¢in kullandmugtir.

Bu bélumleme stratejisi, modelin hem ge¢mis verilere dayalt olarak trafik akisini 6grenmesini
hem de gelecekteki verilere genelleme yapma yetenegini degerlendirmesini saglamaktadir.
Ayrica, bu yaklasim overfitting (asirt uyum) sorununu minimize etmeye yardimct olmakta,
béylece modelimiz gercek diinyada daha iyi performans géstermektedir.

3.2 Performans olciimii

Tahmin performansin1 degerlendirmek i¢in, dnceki ¢calismalarda tahmin performansinin
en sik kullanilan metriklerinden olan K6k Ortalama Karakok Hatas1 (KOKH — Root Mean Square
Error (RMSE)) ve gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farki degerlendirmek i¢in
tahmin dogrulugu (TD - Accuracy) secilmistir.

HOK (RMSE) = \/T-Ty)z o

Tahmin Dogrulugu (TD — ACC) = (1 - 237, |%|) x100 (4)

Tahmin verilerinin uzunlugu “n” ile ifade edilirken, y; ve ¥; ise dogrulama 6rnegi igin
Olciilen ve tahmin edilen degeri ifade etmektedir.
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ESTIMATION
Otoyol 1 Otoyol 2 Otoyol 3 Otoyol 4
K dediskeni ile Y
lligkilendirilen otoyolar KNN
E80 E84 E881 E90
MLP MLP MLP MLP
x.afk+1) x.ai(k+1) x.az(k+1) xa.(k+1)
AJirikiandinimis
Ieri
RMSE
Hesaplanmasi
Dogruluk - %

Sekil 1. Onerilen yontemin akis semasi
4. Deneysel Sonuclar

Bu calismada gergeklestirilen tiim uygulamalar Python programlama dili kullanilarak
yazilmistir. Ozellikle simniflandirma ve regresyon modelleri igin Scikit-learn (sklearn)
kiitiiphanesi, derin 6grenme modelleri i¢in ise TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri tercih
edilmistir. Veri igleme ve analiz asamalarinda Pandas ve NumPy kiitiiphaneleri kullanilmis,
gorsellestirme icin Matplotlib ve Seaborn kiitiiphanelerinden yararlanilmigtir. Caligma, Jupyter
Notebook ortaminda gerceklestirilmis olup, tiim kodlar ve sonuglar bu platform iizerinden elde
edilmistir.

Bu caligmada deneysel otoyol olarak hizmet vermek iizere karayolu agi iginde zit
yonlerde yer alan E80 ve E84 otoyollar secilmistir. Zaman adimlari, modelin girdi boyutu
oldugundan ve her diizeyde mevcut olan MLP bloklarinin miktarina karar verdikleri i¢in ¢ok
onemli bir hiperparametredir. Deneyler, zaman adimlari 5'¢ ve Ogrenme orant 0,001'e
ayarlandiginda tahmin performansinin optimum degerini elde edilmistir. Onerilen teknigin
performansi, yontemin etkinligini dogrulamak i¢in SVR ve LSTM gibi belirli tipik yontemlerin
performansiyla karsilastirilmistir. SVR modelindeki cekirdek islevi, Radyal Temel Islevini (RTI)
kullanacak sekilde yapilandirilmistir; hata teriminin ceza parametresi 200 olarak ayarlanmis olup
yineleme sayis1 500'diir.

Bu ¢aligmada, tahmin performansini degerlendirmek i¢in Hatanin Ortalama Karekdkii ve
tahmin dogrulugu (ACC) metrikleri se¢ilmistir. RMSE, ger¢ek degerler ile tahmin edilen degerler
arasindaki farkin karesinin ortalamasimin karekokiidiir. Bu metrik, tahmin hatalarinin
biiyiikliigiinii 6lger ve diigitk bir RMSE degeri, modelin yiiksek performans gosterdigini
belirtmektedir. Ozellikle regresyon problemleri i¢in sik¢a kullanilan bu metrik, modelin ne kadar
iyi tahminlerde bulundugunu anlamamiza yardimei olmaktadir.
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Diger yandan, ACC, gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki ytizdesel farki
6lgmektedir. Yiiksek bir ACC degeri, modelin tahminlerinin gercek degerlere ne kadar yakin
oldugunu gosterir. ACC, modelin genel performansini 6zetleyen bir metriktir ve bu ¢alisma icin
onemlidir ¢linkii trafik akisi tahmini, sadece modelin dogrulugunu degil, aym1 zamanda
tahminlerin ger¢ek degerlere ne kadar yakin oldugunu da bilmemizi gerektirir.

Her iki metrik de gergeklestirilen tahminlerin kalitesini ve dogrulugunu belirlemek i¢in
sikca kullanilan standart metriklere dayanmaktadir. Bu ¢alisma igin secilmelerinin ana sebebi,
trafik akis1 tahminlerinin hem dogrulugunu hem de ger¢ek degerlere olan yakinhigim etkili bir
sekilde dlgebilmeleridir.

Sekil 5, hem birka¢ modelin beklenen sonuglarini hem de bir giin boyunca gergek trafik
akisini gostermektedir. Ongoriilen trafik akisimin, gercek trafik akisiyla karsilastirilabilir trafik
ortintiilerine sahip oldugu ve 6nerilen KNN-MLP modelinin tahmin degerinin, 6zellikle sabah ve
aksam yogun saatlerde Olgiilen verilerle neredeyse Ortlistiigi bulunmustur. Bu 6zellikle sabah
zirve saati ve aksam zirve saati i¢in gecerlidir. Tablo 1, E80 ve E84 otoyollari i¢in ¢esitli modeller
igin RMSE ve ACC gostermektedir. Onerilen teknigin en diisik RMSE degerini verdigi
goriilmektedir. Onerilen yaklasim icin genel ACC, %92,01'dir; bu, onceki modellerle
karsilastirildiginda  %3,59 ve genel olarak 9%0,89'luk bir gelismedir. SVR modeliyle
karsilastirildiginda, LSTM teknigi tistin RMSE ve ACC sonuglart saglamigtir; yine de bu
sonuglar, derin 6grenme yontemleriyle elde edilenler kadar giiglii degildir.

Tekirdag ™ N A 5%

Bandirma
- \

Sekil 2. Analiz igin kullanilan otoyol ve numaralari
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Sekil 3. E80 yolu i¢in art arda 5 pazartesi giinii trafik yogunlugu
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Sekil 4. 4 farkli otoyol ve segilen ayni giin, ayn1 saatlerdeki trafik yogunlugu
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Sekil 5. Farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile E80 iizerinde elde edilen gergek ve
tahmin edilen trafik yogunlugu

Bu makalede, test verileriyle en yakindan iliskili olan otoyolu se¢gmek igin KNN
algoritmasi kullanilmistir. Cesitli K degerlerinin her biri, tahmin i¢in kullanildiginda benzersiz
bir sonu¢ modeli olusmaktadir. K degeri igin birgok olasiliga bakilmis ve en diisiik RMSE'ye
sahip olan model en iyi se¢im olarak kabul edilmistir. Deney i¢in ideal kabul edilen K degeri 6
olup, secilen otoyollarin ID numaralar1 ES0, E84, E90 ve E881'dir. K'nin en iyi degeri 5 olarak
ayarlanan E84 otoyoluna atanmistir ve segilen otoyollarin kimlik kodlart E90 ve E881'dir. Sekil
2'de gorilebilecegi gibi, secilen yollarin ¢ogu, test verilerinin hem yukari hem de asagi
boliimlerinde bulunabilmektedir. Geleneksel konsepte gore, tahmin edilen otoyola daha yakin
olan otoyollar, daha uzak olan otoyollardan daha yiiksek bir korelasyona sahiptir. Aslinda, birkag
yolun daha tahmin otoyolu ile iligkili oldugu gésterilmistir. E80 otoyolundaki test amaciyla, daha
yakin olan E84 otoyolu secilmemistir; benzer sekilde, E881 otoyolundaki test amaciyla, daha
yakin olan E90 otoyolu se¢ilmemistir. Bununla birlikte, trafik akisinin yukar1 ve agagi akiginin,
trafik akig1 tahminindeki tahmin sonucu {izerinde biiylk bir etkiye sahip oldugu tespit edilmistir.
K degeri 2 olarak degistirildiginde, sadece zamansal korelasyon dikkate alimmistir ve ortalama
ACC %91,19'dur, bu da sunulan teknige kiyasla %0,89'luk bir kayip olusturmaktadir. Uzaysal-
zamansal faktorlerin trafik tahmininde ¢ok 6nemli roller oynadigi tespit edilmistir. Bu bulgular
KNN-MLP tekniginin uygulanabilirligini gosterdigi kadar iistiinliigiinii de gostermektedir. KNN-
MLP, zamansal diizenliligi arastirmak ve mekansal 6zellikleri toplamak i¢in KNN ile baglantili
olarak MLP aglarim kullanmaktadir.

Tablo 2. Farkli algoritmalarin tahmin performanslari

Algoritmalar E80 E84

Rmse Acc-% Rmse Acc-%
Lstm 3.7921 91.68 3.4751 90.71
kNN-Mlp 3.4957 92.36 3.1879 91.67
Svr 5.6785 89.72 6.4587 87.69
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5. Sonuc¢

Tablo 2, farkli tahmin algoritmalarinin E80 ve E84 otoyollar igin performanslarini
gostermektedir. Algoritmalar arasinda LSTM, KNN-MLP ve SVR bulunmaktadir ve bu
algoritmalarin  performanslart RMSE ve dogruluk yiizdesi (Acc-%) metrikleri ile
degerlendirilmistir. E80 otoyolu i¢in, KNN-MLP algoritmasi en diisiik RMSE degerine (3.4957)
sahip olup, ayni zamanda en yiiksek dogruluk yiizdesi olan %92.36 ile en iyi sonucu vermektedir.
LSTM, RMSE'de 3.7921 ve dogruluk yiizdesinde %91.68 ile KNN-MLP'nin hemen ardindan
gelmektedir. SVR ise bu iki algoritmadan daha diisiik bir performansla, RMSE'de 5.6785 ve
dogruluk yiizdesinde %89.72 ile son sirada yer almaktadir. E84 otoyolu i¢in de benzer bir trend
gozlemlenmektedir. KNN-MLP yine en iyi performansi gostererek RMSE'de 3.1879 ve dogruluk
ylizdesinde %91.67 degerlerine ulasmistir. LSTM, bu otoyol i¢in de RMSE'de 3.4751 ve dogruluk
yiizdesinde %90.71 ile ikinci siradadir. SVR'nin performansi bu otoyol igin de en diisiik olanidir;
RMSE 6.4587 ve dogruluk yiizdesi %87.69 ile. Genel olarak, KNN-MLP algoritmasinin bu veri
seti iizerinde en iyi performansi gosterdigi goriilmektedir. LSTM, genel olarak KNN-MLP'nin
hemen ardindan gelirken, SVR algoritmas1 bu iki algoritmadan daha diisiik bir performans
sergilemektedir. Bu sonuglar, KNN-MLP'nin trafik akisi tahmininde etkili bir yontem oldugunu
gostermektedir.

Bu arastirmada, KNN ve MLP'nin bir kombinasyonunu kullanarak trafik akisinin uzay-
zamansal tahmini i¢in bir teknik 6nerdik. KNN, birincil olarak birbirine bagli olan ve olasi serbest
yollarla uzay-zamansal bir iligski oneren otoyollar1 segmek igin kullanilmaktadir. Belirli yollardaki
trafik akis1 hakkinda dogru projeksiyonlar saglamak i¢in bir MLP ag1 kullanilmistir. MLP, hem
trafik akis1 verilerinde gomiilii olan gizli 6zellik temsillerini bulabilmekte hem de verilerde
bulunan uzun vadeli bagimliliklardan yararlanabilmektedir ve bu da sonugta iyilestirilmis tahmin
performansi saglamaktadir. Sira-iis yaklagimini kullanarak agirliklandirmay1 uyguladiktan sonra,
test verilerindeki nihai tahmin sonuglar1 elde edilebilmistir. Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi
ulagim dairesi bagkanligi tarafindan elde edilen gercek trafik verilerini kullanarak modelimizin
performansint degerlendirdik ve LSTM ve SVR algoritmalar1 ile karsilagtirdik. Elde edilen
bulgulara gore Onerilen modelin alternatiflere gore tercih edilebilir oldugu agiktir. Gelecek
calismalarda, trafik akigina iligkin veriler hava durumundan, olaylardan ve diger kosullardan
etkilendiginden, bu faktorlerin trafik akisi verileri iizerindeki etkisi, tahminin dogrulugunu
artirmak i¢in daha fazla arastirilmasi planlanmaktadir. Ayrica, ¢alismamiz, hava durumu, olaylar
ve trafik akigini 6nemli Olgiide etkileyen diger kosullar gibi dis faktorleri dahil etmeyi
hedefledigimiz gelecek galismalar icin temel olusturmaktadir. Bu ek degiskenleri modelimize
entegre ederek, trafik akisi tahminlerinin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmay1 ve sonug olarak
daha akilli ulagim aglariin gelistirilmesine ve genel trafik yonetiminin iyilestirilmesine katkida
bulunmay1 umuyoruz.

Makine 6grenmesi, son yillarda bir¢ok alanda karmasik sorunlarin ¢6ziimii icin etkili bir
arac olarak ortaya ¢ikmigtir. Bu teknoloji, biiyiik veri kiimelerinden 6grenme yetenegi sayesinde,
geleneksel yontemlerle sinirli olan veya zaman alici olan gorevlerde 6nemli ilerlemeler
saglamistir. Trafik akis tahmini, makine 6grenmesi tekniklerinin 6zellikle etkili oldugu alanlardan
biridir. Geleneksel istatistiksel yontemler, trafik akisini1 tahmin etmede smirli bagariya sahipken,
makine 0grenmesi algoritmalari, trafik akiginin karmasik dogasini daha iyi yakalayarak daha
dogru tahminler yapabilmektedir. Bu c¢alismada, KNN ve MLP gibi makine 6grenmesi
algoritmalarinin trafik akis tahmininde nasil kullanilabilecegi detayli olarak incelenmistir. Bu
algoritmalar, gegmis trafik verilerini analiz ederek, gelecekteki trafik akigini tahmin etmek i¢in
kullanilmistir. Sonuglar, makine 6grenmesi algoritmalarinin, geleneksel yontemlere gore trafik
akisini daha dogru bir sekilde tahmin edebildigini gostermektedir.

Gelecekteki arastirmalara yonelik, trafik kosullarmin daha kapsamli bir sekilde
anlasilmasini saglamak i¢in sosyal medya, trafik kameralar1 ve gercek zamanli bilgiler gibi ek

1814



Afyon Kocatepe Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi / Cilt: 26, Say: 4, Ay 2024, 1801-1816
Afyon Kocatepe University Journal of Social Sciences / Volume: 26, No: 4, Month 2024, 1801-1816

veri kaynaklarini dahil ederek Onerilen modelin kapsamimi genisletmeye odaklanilmalidir. Ek
olarak, Grafik Sinir Aglart (GSA) ve takviyeli O6grenme gibi diger makine O6grenimi
algoritmalariin kesfi, trafik akisint modellemek ve tahmin etmek i¢in daha etkili yollar1 ortaya
c¢ikarabilir. Trafik sinyallerinin dinamik optimizasyonu, rota planlamasi ve tikaniklik yonetimi
icin bu iyilestirilmis tahminlerden yararlanan uyarlanabilir trafik yonetim sistemlerinin
gelistirilmesinde de potansiyel bulunmaktadir. Ayrica, toplu tasima, bisiklet ve yaya gibi ¢esitli
ulagim modlarimi entegre eden ¢ok modlu ulagim sistemlerinin arastirilmasi, kentsel hareketlilik
i¢in daha siirdiiriilebilir ve verimli ¢6zlimler saglayabilir. Bu arastirma yonergelerini takip ederek,
kentlesme ve niifus artisinin artan zorluklarini ele alan daha akilli, daha dayanikli ulasim aglarinin
gelistirilmesine katkida bulunulabilir.
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