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Trafik yogunlugu, modern sehirlerde bireysel seyahat siirelerini uzatan, ¢evresel kirliligi artiran ve
ekonomik kayiplara yol agan énemli bir sorundur. Istanbul gibi bilyiik metropollerde ortalama
trafik yogunlugu %70'in iizerinde seyrederken, zirve saatlerde %85'e kadar ¢ikmaktadir. Artan
niifus ve ara¢ sayisi, yalnizca giinliik yasami zorlastirmakla kalmayip, sehir altyapisini da
zorlamaktadir. Bu nedenle, trafik yogunlugunu etkin bir sekilde yonetmek ve tahmin edebilmek,
siirdiiriilebilir ulasim ve akilli sehir yonetimi agisindan biiylik 6nem tasimaktadir. Ancak, trafigi
etkileyen faktorlerin dinamik ve belirsiz yapisi, geleneksel yontemlerle yeterince dogru tahmin
edilememektedir. Bu ¢alismada, 2022 yilina ait Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi tarafindan
saglanmis saatlik bazda toplam 8.539 trafik yogunlugu kayd: ile Meteostat kaynagindan elde edilen
ve 365 giine ait glinliik hava durumu verileri birlestirilerek Mamdani tipi bulanik mantik tabanli bir
trafik tahmin modeli gelistirilmistir. Modelin performansi, MAE: 5.32, RMSE: 7.45 ve R 0.87
gibi yiiksek basarim gostergeleriyle degerlendirilmistir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan
Dogrusal Regresyon (LR), Coklu Dogrusal Regresyon (MLR), Karar Agaci (DT), Rastgele Orman
(RF), XGBoost ve LSTM modelleriyle deneysel karsilagtirma yapilmis ve her model i¢in MAE,
RMSE ve R? degerleri bes katli zamana duyarli bloklu ¢apraz dogrulama ile raporlanmistir.
Bulgular, Mamdani modelinin 6zellikle yorumlanabilirlik ve seffaflik agisindan iistiin oldugunu,
ancak LSTM ve XGBoost gibi modellerin hata oranlarinda daha diisiik seviyelere ulasabildigini
ortaya koymustur. Sonug olarak, calisma, diigiikk 6nisleme ihtiyaci, seffaf karar yapist ve kabul
edilebilir hata seviyeleriyle uygulamaya yonelik aciklanabilir model ihtiyacini karsilamaktadir.
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Traffic congestion is a major issue in modern cities, leading to longer individual travel times,
increased environmental pollution, and economic losses. In large metropolitan areas like Istanbul,
the average traffic congestion level exceeds 70%, reaching up to 85% during peak hours. The
growing population and number of vehicles not only complicate daily life but also strain urban
infrastructure. Therefore, effectively managing and predicting traffic congestion is crucial for
sustainable transportation and smart city management. However, the dynamic and uncertain nature
of factors influencing traffic makes it difficult to achieve accurate predictions using traditional
methods. In this study, a Mamdani-type fuzzy logic-based traffic prediction model was developed
by integrating a total of 8,539 hourly traffic congestion records provided by the Istanbul
Metropolitan Municipality for the year 2022 and 365 rows of daily weather data obtained from the
Meteostat source. The performance of the model was evaluated with strong success indicators such
as MAE: 5.32, RMSE: 7.45, and R% 0.87. Experimental comparisons were made with widely used
models in the literature such as Linear Regression (LR), Multiple Linear Regression (MLR),
Decision Tree (DT), Random Forest (RF), XGBoost, and LSTM, and for each model, MAE,
RMSE, and R? values were reported using five-fold time-sensitive block cross-validation. The
results showed that the Mamdani model is superior particularly in terms of interpretability and
transparency, whereas models like LSTM and XGBoost achieved lower error rates. As a result, the
study meets the need for an explainable model for practical applications with its low preprocessing
requirement, transparent decision structure, and acceptable error levels.
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1. GIRiS INTRODUCTION)

Trafik yogunlugu, biiyiik sehirlerde toplumsal yasami ve ekonomik faaliyetleri olumsuz etkileyen 6nemli
bir sorundur. Artan niifus ve motorlu tasit sayisi, mevcut ulasim altyapisini yetersiz birakmakta; bu da
seyahat siirelerinin uzamasina, yakit tiiketiminin ve sera gazi salimlarinin artmasina neden olmaktadir.
Istanbul gibi metropollerde ortalama trafik yogunlugu %70'in iizerindeyken, zirve saatlerde bu oran %85'e
kadar ¢ikmaktadir. Bu durum, ulagim planlamasi ve trafik yonetimi agisindan dogru tahmin modellerine
olan ihtiyaci artirmaktadir.

Geleneksel trafik tahmin yontemleri, dogrusal regresyon veya zaman serisi modellemeleri gibi istatistiksel
tekniklere dayanmaktadir. Ancak bu yontemler, trafik sistemlerinin ¢ok degiskenli ve belirsiz dogasini
modellemede sinirli kalmaktadir. Arag sayisi, hiz, hava durumu ve yol durumu gibi degiskenlerin karmasik
iligkileri, deterministik modellerin 6tesinde ¢oziimler gerektirmektedir.

Bu baglamda, son yillarda yapay zeka tabanli modeller trafik tahmininde yaygin bi¢imde kullanilmaya
baslanmustir. Ozellikle uzun-kisa siireli hafiza (LSTM), gradyan artirma (XGBoost), kapili tekrarlayan
tiniteler (GRU) ve grafik sinir aglar1 (GNN) gibi modern teknikler, trafik akisinda hem zamansal hem
mekansal bagimliliklart modelleyebilme yetenekleri sayesinde basarili sonuglar tiretmistir [1-3]. Ancak bu
modellerin ¢ogu yiiksek hesaplama maliyeti, diisiik yorumlanabilirlik ve yogun 6n isleme ihtiyaci nedeniyle
uygulamada siirliliklar tagimaktadir.

Bulanik mantik sistemleri, belirsizlik igeren ortamlarda insan benzeri karar verme siireclerini modelleme
kabiliyeti sayesinde trafik gibi karmasik sistemler i¢in etkili bir alternatif sunmaktadir. Mamdani tipi
bulanik ¢ikarim yapilari, IF-THEN kurallarina dayali yapisi ile modelin davramiginin seffaf bigimde
izlenmesine olanak saglar. Ayrica, yorumlanabilirligi yiiksek, diisiikk 6n isleme gerektiren ve kural tabanl
yapistyla saha uygulamalarinda avantajlidir [4, 5].

Mevcut literatiirde, bulanik mantik sistemleri genellikle trafik 15181 kontrolii, kavsak optimizasyonu veya
simiilasyon ortamlarina odaklanmistir. Gergek sehir verileri ile saatlik trafik yogunlugu tahmini amaciyla
gelistirilmis ve geleneksel yontemlerle karsilagtirmali analiz igeren ¢alismalar oldukga sinirlidir [6].

Bu caligma, Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi tarafindan saglanan 2022 yilina ait toplam 8.539 saatlik trafik
yogunlugu verisi ile Meteostat’tan temin edilen 365 giinliik hava durumu verilerini biitiinlestirerek
Mamdani tabanli bir bulanik mantik modeli gelistirmeyi amaglamaktadir. Modelde arag sayisi, ortalama
hiz, sicaklik ve yagis olmak lizere dort temel degisken kullanilmig; basarimi ise yalnizca geleneksel
regresyon modelleriyle degil, ayn1 zamanda modern yapay 6grenme algoritmalar1 olan Karar Agaci,
Rastgele Orman, XGBoost ve LSTM ile de deneysel olarak karsilastiriimisgtir.

Gelistirilen model, R* degeri 0.87 gibi yiiksek aciklayicilik kapasitesi ve MAE: 5.32, RMSE: 7.45 gibi
diisiik hata oranlar1 ile 6ne ¢gikmaktadir. Ayrica yorumlanabilir karar yapisi ve belirsiz degiskenlerle calisma
becerisi sayesinde, akilli ulagim sistemlerine entegre edilebilecek potansiyele sahip bir yapay zeka
yaklagimi sunmaktadir [4, 6].

2. ILGILI CALISMALAR (RELATED WORKS)

Kentsel alanlarda artan trafik yogunlugu sorunlari, 6zellikle niifus yogunlugu ve ara¢ sahipligindeki artig
nedeniyle modern sehir yonetimi i¢in onemli bir zorluk haline gelmistir. Geleneksel trafik yonetimi
teknikleri, kentsel trafik modellerinin karmasiklig1 ve degiskenligiyle basa ¢ikmakta genellikle yetersiz
kalmakta ve bu da dinamik ¢oziimler sunabilen akilli sistemlerin arastirilmasini gerektirmektedir. Bulanik
mantik, belirsiz veya kesin olmayan girdilere dayali kararlar alabilme yetenegi sayesinde yapay zekanin bir
dali olarak one ¢ikmistir. Bu 6zelligi, belirsizligin dogasinda oldugu trafik kosullarint modellemek igin
ozellikle uygundur. Bulanik mantik sistemleri, insan benzeri muhakeme ve uyum yetenegini karar alma
stireclerine dahil ederek daha incelikli trafik yonetimi stratejileri gelistirilmesine olanak tanir [4, 7, 8].
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Bulanik mantigm trafik yonetimindeki en etkili uygulamalarindan biri, kentsel ulasim aglarinin kritik
noktalar1 olan kavsaklarda trafik akisini optimize etmektir. Arastirmacilar, ara¢ yogunlugu ve trafik akist
gibi gercek zamanli verilere dayanarak trafik 15181 zamanlamalarini dinamik olarak ayarlayan bulanik
mantik denetleyicileri gelistirmistir. Ornegin, yapilan ¢aligmalar, uyarlanabilir bulanik mantik kontrollii
trafik 1siklarinin kavsaklarda bekleme siirelerini 6nemli Olclide azaltarak genel trafik verimliligini
artirdigini géstermistir [6, 9].

Ayrica, sensOr teknolojileriyle entegre edilen bulanik mantik sistemleri, trafik kosullarini daha dogru bir
sekilde izlemek i¢in gelistirilmistir. Bu sistemler, arag sayisi, kuyruk uzunlugu ve ge¢mis trafik verileri gibi
cesitli girdi degiskenlerini kullanarak trafik 15181 zamanlamalarini ger¢ek zamanli olarak ayarlar. Bu
yaklagim, trafik yonetiminin duyarliligini ve etkinligini artirarak sikigiklig1 ve bununla iligkili sorunlar
azaltir [5, 10, 11]. Arastirmalar, bu tiir dinamik denetleyicilerin yalnizca trafik sikigikligini hafifletmekle
kalmayip, ayni zamanda kirmizi 1s1iklarda bekleme siiresini en aza indirerek emisyonlari, kaza oranlarini ve
yakat tiikketimini azalttigini gostermektedir [12-14].

Aragclar arasi iletisim aglar1 (VANETSs) baglaminda, bulanik mantik sistemleri haberlesme teknolojileriyle
entegre edilerek trafik kosullarina iligkin bilgilerin araglar ve altyap1 arasinda paylasilmasini saglamaktadir.
Bu entegrasyon, igbirlik¢i bir trafik yonetimi ekosistemi olusturarak yonlendirme protokollerini optimize
eder ve trafik darbogazlarimi azaltir [15-17]. Bu akilli sistemler, yalnizca trafik yonetimi verimliligini
artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda acil durum miidahalelerini desteklemek icin kritik arag¢ hareketlerine
oncelik verir [18, 19].

Bulanik mantigin trafik sistemlerindeki temel prensibi, trafik modellerini etkileyen karmasik insan
faktorlerini modelleyebilme yetenegidir. Siirlicii davraniglar, trafik 1siklarma tepkiler ve dis kosullarin
neden oldugu degiskenler, trafik akiginin kaotik dogasina katkida bulunur. Bulanik mantik, bu degiskenleri
etkili bir sekilde yorumlamak i¢in insan biligsel siireclerini taklit eder ve trafik 15181 yonetiminde daha
bilingli kararlar alinmasini saglar [20-22]. Bulanik kiime teorisinden yararlanarak, trafik kontrol sistemleri
belirsiz verileri isleyebilir ve hizla degisen ve ongoriillemeyen kentsel trafik ortaminda baglama uygun
yanitlar iiretebilir [23, 24].

Ayrica, bulanik mantigin akilli kavsaklarin tasariminda da onemli bir rol oynadigi gosterilmistir. Bu
sistemler, yaya dedektorlerini ve yaya trafik hacimlerini arag sayilariyla birlikte degerlendirerek kapsamli
bir trafik yonetimi yaklagimi sunar. Bu strateji, yalnizca trafik akigini iyilestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda
yaya giivenligini onceliklendirerek bulanik mantik sistemlerinin farkli kentsel ulasim ihtiyaglarini
kargilama konusundaki ¢ok yonliliigiinii gosterir [6, 10].

Son yillarda makine 6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) tabanli yontemler trafik tahmininde 6ne
cikmistir. Ozellikle uzun-kisa siireli hafiza aglar1 (LSTM), kapili tekrarlayan iiniteler (GRU), gradyan
artirma (XGBoost) ve grafik sinir aglar1 (GNN) gibi modeller, zaman serisi tahminlerinde basarili sonuglar
vermektedir [1, 2, 25]. LSTM, trafik hacmi gibi zamansal desenlerin modellenmesinde yiiksek dogruluk
sunarken, XGBoost algoritmasi giiclii regresyon yetenegi sayesinde kisa vadeli tahminlerde sikca tercih
edilmektedir.

Ancak bu modellerin genellikle "kara kutu" yapida olmasi, yorumlanabilirliklerinin diisiik olmasi1 ve yogun
veri On isleme ihtiyaci, bazi uygulama senaryolarinda sinirlayici olmaktadir [26]. Bu noktada,
belirsizliklerin yiiksek oldugu sistemlerde bulanik mantik gibi kural tabanli yapay zeka yaklasimlar avantaj
sunmaktadir. Bulanik mantik sistemleri, belirsiz, eksik veya dilsel nitelikli verileri igleyebilme kapasitesi
sayesinde, trafik yogunlugu tahmini gibi ¢ok degiskenli problemler i¢in uygun bir zemin olusturur [4].

Bu baglamda, ¢alismamiz; Istanbul gibi yiiksek yogunluklu bir sehir i¢in gergek saatlik trafik verilerini ve
hava durumu degiskenlerini entegre ederek, Mamdani tipi bir bulanik mantik modeli gelistirmekte ve bu
modelin dogrulugunu geleneksel regresyon yontemleri ile karsilagtirmaktadir. Boylece hem agiklanabilir
hem de sahada uygulanabilir bir tahmin modeli sunularak literatiirdeki bu bosluk hedeflenmektedir.
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3. MATERYAL ve YONTEM (MATERIAL and METHOD)

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan veri setleri, bulanik mantik modelinin olusturulmasi, kullanilan ¢ikarim
yontemi ve modelin degerlendirme siiregleri detaylandirilmistir. Calismanin tekrar edilebilirligini saglamak
amaciyla, her asama sistematik bir sekilde agiklanmistir. Bu ¢alisma kapsaminda izlenen metodolojik siireg
Sekil 1°de akis diyagrami seklinde 6zetlenmistir. Veri toplama asamasindan modelin degerlendirilmesine
kadar olan tiim adimlar sistematik olarak gosterilmistir.

Veri
Toplama
Veri On
Isleme
Vi + 5 Katli Zaman Serisi
Capraz Dogrulamasi

eri Bolme
. Gg]eneksel _ ‘LR
Istatistiksel Tahmin
Y éntemleri * MLR
: DT

}V_[aklne +LR
Ogrenme * XGBoost
Y ontemleri

* LSTM

* Giris degiskenlerinin tanimlanmasi
* Bulaniklagtirma

* Kural Tabani

* Mamdani Bulanik Cikarim Yontemi

Bulanik
Mantik
Modeli

Modelin * MAE
Degerlendirme | « RMSE
Siireci « R2

Sekil 1. Calismanin Metodolojik Akis Diyagrami (Methodological Flow Diagram of the Study)
3.1 Veri Toplama (Data Collection)

Bu ¢alismada, trafik yogunlugu tahmini amaciyla Meteostat platformundan elde edilen giinliik hava durumu
verileri [27] ile Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi (IBB) tarafindan saglanan saatlik trafik yogunlugu verileri
[28] birlestirilmistir. Trafik verisi, 2022 yilina ait olup toplam 8.539 saatlik kayit igermektedir. Hava
durumu verisi ise ayni1 yil boyunca giinliik olarak 365 satirdan olusmaktadir. Analiz kapsaminda dort temel
degisken belirlenmis ve modelin giris parametreleri olarak kullanilmistir: hava sicakligi (°C), trafikte
bulunan toplam arag sayisi, araglarin ortalama hizi (km/h) ve belirli bir saatte gerceklesen yagis miktari
(mm). Bu degiskenler, trafik akiginin dinamiklerini daha iyi anlamak amaciyla detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Calismada kullanilan IBB ’ye ait drnek trafik verileri Tablo 1°de sunulmaktadar.

Tablo 1. IBB ’ye ait érnek trafik verileri (Sample traffic data of IMM)

Tarih Asgari Hiz Azami Hiz  Ortalama Hiz  Arac Sayisi
01-01-2022 00:00:00 40 97 59 32
01-01-2022 01:00:00 45 125 79 22
01-01-2022 02:00:00 80 177 100 9
01-01-2022 03:00:00 110 110 110 1

Tablo 1, ¢alismada kullanilan trafik verilerini icermektedir. Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi (IBB) acik veri
portalindan temin edilen saatlik trafik yogunlugu verileri, belirli degiskenler ¢er¢evesinde modellenmistir.
Tablo, trafik yogunlugu tahmin modelinde kullanilan temel parametreleri gostermektedir. Tablonun ilk
stitunu “Tarih” olup, her veri noktasinin zaman damgasini igermektedir. “Asgari Hiz” ve “Azami Hiz”
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stitunlari, belirli bir saatte kaydedilen en diisiikk ve en yiiksek ara¢ hizlarini ifade etmektedir. “Ortalama
Hiz” siitunu, trafik akisinin genel hiz seviyesini gosterirken, “Arag¢ Sayis1” siitunu, ilgili saat diliminde
belirlenen yoldan gecen toplam arag sayisini temsil etmektedir. Bu veriler, trafik akigin1 daha iyi anlamak
ve trafik yogunlugu tahmin modelini gelistirmek amaciyla detayli bir sekilde analiz edilmistir. Modelde
giris degigkenleri olarak kullanilan bu parametreler, trafik dinamiklerini anlamak ve bulanik mantik tabanl
tahmin siireclerini desteklemek agisindan kritik bir rol oynamaktadir.

3.2 Veri On Isleme (Data Preprocessing)

Bu ¢alismada kullanilan veri setleri, trafik yogunlugu tahmin modelinin dogrulugunu artirmak ve giivenilir
sonuclar elde etmek amaciyla ¢esitli 6n isleme adimlarindan gegirilmistir. Veri 6n isleme siireci; eksik
verilerin kontrolii, veri 6l¢ekleme islemleri ve model tiirlerine gére uygun formatta hazirlanmasi gibi
asamalar1 igermektedir.

IBB trafik verileri ve Meteostat hava durumu verileri incelendiginde, trafik verisinin 2022 yilina ait toplam
8.539 saatlik kayittan olustugu belirlenmistir. Beklenen 8.760 saatlik (365 giin x 24 saat) veri lizerinden
degerlendirildiginde, yaklasik %2,5 oraninda eksik kayit bulundugu tespit edilmistir. Ancak yapilan
kontrollerde sistematik eksiklik, aykir1 deger ya da anlamli bir sapma gozlemlenmemistir. IBB trafik
yogunlugu verileri saatlik frekansta saglanirken, Meteostat hava durumu verileri giinliikk bazda elde
edilmistir. Bu nedenle iki veri seti uygun zaman dilimlerine gore senkronize edilerek analiz igin hazir hale
getirilmistir.

Farklt modelleme yaklasimlarinda (ML/DL) kullanilan degiskenlerin 6l¢ek uyumu performans agisindan
o6nem arz etmektedir. Bu dogrultuda, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri i¢in trafik hizi, arag
sayist ve sicaklik gibi siirekli degiskenler min—-max normalizasyon yontemiyle 0-1 araligina
dontstiiriilmistir. Bu islem, 6lgek farklarmin model egitim siirecinde olusturabilecegi dengesizlikleri
azaltarak daha saglikli 6grenme saglamaktadir. Yagis degiskeni ise kategorik (yagis var/yok) bigimde
yeniden kodlanarak sayisal forma doniistiiriilmiistiir. Bulanik mantik modelinde ise normalizasyon iglemi
dogrudan uygulanmamig; bunun yerine, her degisken i¢in uygun araliklar belirlenerek fticlii tiyelik
fonksiyonlar1 tanimlanmistir. Béylece, model girisleri bulaniklastirma silirecinde dogrudan islenmis ve
sistemin belirsiz verilerle uyumlu ¢alismasi saglanmugtir.

3.3 Veri Bolme (Data Splitting)

Model egitiminde kullanilacak verilerin dogru sekilde boliinmesi, tahmin modellerinin genellenebilirligini
ve giivenilirligini dogrudan etkileyen kritik bir adimdir. Bu ¢alismada, klasik yontem olan tek seferlik %80—
%20 egitim-test boliinmesi yerine, zaman sirasina duyarl bes katli bloklu ¢apraz dogrulama (5-Fold Time
Series Cross-Validation) yontemi uygulanmistir. Bu strateji, zaman serisi yapisina sahip trafik verilerinde
veri sizintisim1 Onleyerek daha gergekei bir degerlendirme ortami sunmaktadir. Zamana bagli gapraz
dogrulamada, veriler kronolojik siraya gore artan sekilde boliinmekte ve her fold’da model daha 6nceki
gozlemlerle egitilip sonraki gozlemlerle test edilmektedir. Bu yapi sayesinde hem modelin kisa vadeli
tahmin basarimi1 hem de zaman igerisinde kararliligi degerlendirilebilmistir.

3.4  Geleneksel istatiksel Tahmin Yéntemleri (Traditional Statistical Methods)

Dogrusal regresyon (Linear Regression, LR) ve ¢oklu dogrusal regresyon (Multiple Linear Regression,
MLR) istatistiksel modelleme ve tahmin yontemlerinde yaygin olarak kullanilan tekniklerdir. LR bir
bagimli degisken ile bir bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliskiyi modellemek i¢in kullanilan temel
bir istatistiksel yontemdir. Bu modelde bagimli degisken, bagimsiz degiskenin belirli bir katsay1 ile
carpilmasi ve sabit bir terimin eklenmesiyle tahmin edilir. Matematiksel olarak dogrusal regresyon modeli
su sekilde ifade edilir:

Y=p,+BX+e ey
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Burada Y, tahmin edilmek istenen bagimli degiskeni temsil ederken, X bagimsiz degiskendir. Sabit terim
olan B, modelin X = 0 oldugunda Y 'nin alacagi degeri gosterirken, 3;, bagimsiz degiskenin bagiml
degisken iizerindeki etkisini ifade eden katsayidir. Modelin agiklayamadigi degiskenligi temsil eden ¢ ise
hata terimi olarak adlandirilir. LR, bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisini belirlemek ve
gelecekteki degerleri tahmin etmek icin kullamilir. Ornegin, bir iiriiniin fiyat: ile satis miktar1 arasindaki
iliskiyi analiz etmek amaciyla dogrusal regresyon modeli olusturulabilir.

MLR, bir bagiml degiskenin birden fazla bagimsiz degiskenle olan iligskisini modellemek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Bu modelde, bagimli degisken birden fazla bagimsiz degiskenin agirlikli toplami olarak
ifade edilir ve her bagimsiz degiskenin etkisi farkli katsayilarla gosterilir. Matematiksel olarak ¢oklu
dogrusal regresyon modeli su sekilde ifade edilir:

Y =B+ B1Xy + BXp+ -+ X, £ 2)

Bu denklemde Y, tahmin edilmek istenen bagimli degiskeni ifade ederken, Xi,Xs,...,X bagimsiz
degiskenleri temsil eder. Sabit terim olan 3, bagimsiz degiskenler sifir oldugunda bagimli degiskenin
aldig1 degeri gosterirken, [31,, B2, ..., By katsayilari, her bir bagimsiz degiskenin bagimli degisken tizerindeki
etkisini ifade eder. Modelin aciklayamadigi degiskenlik ise hata terimi ¢ ile gdsterilir. Coklu dogrusal
regresyon, bagimli degiskenin birden fazla faktdrden etkilendigi durumlarda daha dogru tahminler
yapmaya yardimci olur ve tek bir bagimsiz degiskenin yeterli olmadigi kompleks sistemlerde tercih edilir.
Ornegin, bir evin fiyatin1 tahmin etmek igin metrekare, oda sayisi, konum ve bina yas1 gibi birden fazla
bagimsiz degisken kullanilarak analiz yapilabilir.

3.5 Makine Ogrenme Yontemleri (Machine Learning Methods)

Bu ¢alismada gelistirilen Mamdani tipi bulanik mantik modelinin performansi, literatiirde sik¢a kullanilan
cesitli makine o6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) algoritmalari ile karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Karsilagtirma yapilan modeller ve genel 6zellikleri agagida 6zetlenmistir:

e Karar Agac1 (DT): Veriyi dallara ayirarak siniflandirma veya regresyon yapan, kural tabanli ve
yorumlanabilir bir makine 6grenmesi algoritmasidir.

e Rastgele Orman (RF): Birden fazla karar agacindan olusan topluluk (ensemble) modeli olup, asiri
Ogrenme riskini azaltarak yiiksek dogruluk saglamay1 hedefler.

e Gradyan Artirmali Agag (XGBoost): Art arda olusturulan aga¢ modelleriyle artik hatalari minimize
eden giiclii ve optimize edilmis bir topluluk 6grenme yontemidir.

e Uzun-Kisa Siireli Bellek Ag1 (LSTM): Ozellikle zaman serisi verilerde uzun vadeli bagimliliklar:
Ogrenebilen, tekrarlayan sinir ag1 (RNN) tiirtidiir.

Tablo 2’de, her bir makine Ogrenmesi ve derin 6grenme modeline ait temel parametre ayarlari
sunulmaktadir:

Tablo 2. Kullanilan ML/DL modellerinin temel parametreleri (Main parameters of ML/DL models used)
Model Parametreler

DT Maksimum derinlik = 10, minimum béliinme 6rnek sayis1 = 5

RF Agac sayist = 100, maksimum derinlik = 12

XGBoost Ogrenme oran1 = 0.1, agag sayist = 100, maksimum derinlik = 6, 5rnekleme oran1 = 0.8
Egitim tekrar sayisi = 50, toplu islem boyutu = 32, gizli katman ndron sayisi = 64,

LSTM optimizasyon algoritmasi = Adam, birakma oran1 =0.2, girdi dizisi uzunlugu = 6

3.6 Bulamk Mantik Modeli (Fuzzy Logic Model)

Bulanik mantik modeli, belirsizlikleri ve kesin olmayan verileri degerlendirmek igin kullanilan bir yapay
zeka yontemidir. Bu ¢aligmada Mamdani bulanik ¢ikarim yontemi kullanilarak trafik yogunlugu tahmin
modeli gelistirilmistir. Mamdani yontemi, yorumlanabilirlik (explainability) saglamas1 ve kurallara dayali
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karar yapis1 sayesinde 6zellikle agiklanabilir yapay zeka uygulamalar i¢in tercih edilmistir [3]. Modelde
dort temel giris degiskeni (arag sayisi, ortalama hiz, sicaklik, yagis) tanimlanmais; her biri i¢in ti¢lii iiyelik
fonksiyonlar1 (diisiik—orta—yiiksek) olusturulmustur. Yagis durumu ikili olarak modellenmistir (yagis
var/yok). Her bir kombinasyon i¢in toplamda 54 kuraldan olusan bir kural taban1 kurulmustur. Modelin
olusturulma siireci agagidaki adimlardan olugmaktadir:

3.6.1 Giris degiskenlerinin tanimlanmasi (Defining input variables)

Modelde kullanilan dort temel giris degiskeni belirlenmistir: hava sicakligi, arag¢ sayisi, ortalama hiz ve
yagis durumu. Her bir degisken i¢in bulanik kiime araliklar1 Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Dort temel giris degiskeni (Four main input variables)

Degiskenler Uyelik 1 Uyelik 2 Uyelik 3
Sicaklik Diisiik (D) Orta (O) Yiiksek (Y)
Arag Sayis1 Az Orta Cok
Ortalama Hiz Yavas Orta Hizli

Yagis Durumu  Yagis Yok (0) Yagis Var (1) -

3.6.2 Bulamklastirma (Fuzzification)

Bulaniklastirma asamasinda, giris degiskenleri belirli bulanik iiyelik fonksiyonlarina atanmistir. Bu
caligmada, degiskenler igin lojistik (sigmoid) iiggen iiyelik fonksiyonu kullanilmustir. Uyelik fonksiyonlar
su denklem ile tanimlanmustir:

1
ma(x) = 1+ oo 3)

Burada p, (x), degiskenin tiyelik derecesini; a egimin keskinligini; ¢ ise merkez degerini gostermektedir.
3.6.3 Kural tabani (Rule base)

Kural tabani, giris degiskenlerinin tiim olas1 kombinasyonlarini igerecek sekilde olusturulmustur. Her
kombinasyon igin trafik yogunlugu, deneyim, ge¢mis verilere dayali analizler ve mantikl iliskiler géz
oniinde bulundurularak ¢alismada, trafik yogunlugunu tahmin etmek icin 54 farkli kural belirlenmistir.
Modelin temel karar mekanizmasini olugturan kural tabaninin bir kismi Tablo 4’de sunulmaktadir:

Tablo 4. Ornek trafik yogunlugu tahmin kurallar1 (Sample traffic congestion prediction rules)
Ortalama Hiz Arag Sayis1  Sicakhik  Yagis Trafik Yogunlugu

Diusiik Diusiik Diisiik 0 Diusiik
Diisiik Diisiik Diisiik 1 Orta
Diisiik Diisiik Orta 0 Diisiik
Disiik Disiik Orta 1 Orta
Diisiik Diisiik Yiiksek 0 Diisiik
Diisiik Diisiik Yiiksek 1 Orta
Diisiik Orta Diistik 0 Orta
Disiik Orta Diisiik 1 Yiiksek
Diisiik Orta Orta 0 Orta
Diisiik Orta Orta 1 Yiiksek

Bu kural tabani, 54 farkli “Eger-O Halde” (IF-THEN) kuralindan olugmaktadir. Her bir kural, giris
degiskenlerinin belirli bir kombinasyonuna karsilik gelen trafik yogunlugu seviyesini belirlemektedir.
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3.6.4 Mamdani bulanik ¢ikarim yontemi (Mamdani fuzzy inference method)

Bu ¢aligmada, bulanik mantik sistemi olarak Mamdani ¢ikarim yontemi kullanilmigtir. Mamdani bulanik
mantik yontemi, "Eger-O Halde" kurallarin1 kullanarak giris degiskenlerine dayali bir karar mekanizmasi
olusturur. Bu yontem, asagidaki adimlardan olugur:

Bulaniklastirma: Sayisal giris degerlerinin uygun iiyelik fonksiyonlarina atanmasi.

Kural Degerlendirme: Tiim kurallarin giris verilerine gore hesaplanmasi.

Bulanik Cikis Uretimi: Kural tabanina gére bulanik sonuglarim elde edilmesi.

Durulastirma (Defuzzification): Agirlik Merkezi (Centroid) yontemi ile kesin ¢ikis degerinin
belirlenmesi.

3.7 Modelin degerlendirme siireci

Model performansinin degerlendirilmesi i¢in Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok Ortalama Kare Hatasi
(RMSE) ve R? (Belirlilik Katsayis1) metrikleri kullanilmigtir. Bu metrikler, bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken tizerindeki degiskenligi ne kadar acikladigini belirlemek ve hata oranlarini analiz etmek amaciyla
tercih edilmistir.

MAE, tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki farklarin mutlak ortalamasini alarak modelin
genel hata seviyesini dlger. MAE, asagidaki formiille hesaplanir:

n
12| _
s yi — Yil
=1

MAE = %)

Burada, burada y; gercek degerleri, 3, modelin tahmin ettigi degerleri ve n toplam veri sayisini ifade eder.
RMSE ise hata degerlerinin karelerinin ortalamasiin karekokii alinarak hesaplanir. Bu metrik, biiyiik
hatalara daha duyarlidir ve modelin hata dagilimi hakkinda daha ayrintili bilgi sunar. RMSE, asagidaki
formiille hesaplanir:

n
1 —
RMSE = |- (i = 71" (5)
i=1

R? (Belirlilik Katsayis1), modelin bagimli degiskendeki degisimi ne kadar iyi agikladigim gosteren bir
oOlciittiir. 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve modele ait tahminlerin gercek degerlere ne derece yakin oldugunu
belirlemek i¢in kullanilir. R?, su sekilde hesaplanir:

Yie1 (i — }/’\1)2

R2=1-S——=
i (i —y)?

(6)

Burada, y;, gercek degerlerin ortalamasidir. R?'nin 1’e yakin olmasi, modelin yiiksek dogrulukla tahmin
yaptigin gosterirken, diisiikk R? degerleri modelin veriyi yeterince iyi agiklayamadigini isaret eder.

4. BULGULAR ve TARTISMA (RESULTS and DISCUSSIONS)

Bu bolimde, gelistirilen bulanik mantik tabanli trafik yogunlugu tahmin modelinin performansi
degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar ayrintili olarak sunulmustur.

191



Cem OZKURT, Ahmet KALA, Kiibra KONUK, Ayse Nur SAYLAM / HRU Muh Der, 10(3): 184-197 (2025)

4.1 Uyelik Fonksiyonlar1 ve Kural Tabam1 (Membership Functions and Rule Base)

Bulanik mantik tabanli modellerde, giris degiskenlerinin bulanik kiimelere atanmasi iiyelik fonksiyonlar
araciligryla gerceklestirilir. Bu c¢alismada, trafik yogunlugunu etkileyen dort temel degisken (ara¢ sayisi,
ortalama hiz, sicaklik ve yagis durumu) igin iiyelik fonksiyonlari tantmlanmaistir.

4.1.1 Arac sayisina gore iiyelik fonksiyonlar1 (Membership functions based on the number of

vehicles)

Arag sayist, trafik yogunlugunu dogrudan etkileyen bir degiskendir. Sekil 2'de gosterildigi iizere, arag
sayisina bagli olarak {i¢ farkli liyelik fonksiyonu tanimlanmistir:

e Diisiik (Low): 0-20 ara¢ araliginda gecerlidir. Arag¢ sayisi sifira yaklagtikca iyelik derecesi 1'e
ulasirken, 20 aragta sifira diiser.

e Orta (Medium): 20-60 arag¢ araliginda gecerlidir. 40 arag¢ civarinda maksimum {iyelik derecesine
ulagir.

e Yiiksek (High): 60 ara¢ ve lizerinde gecerlidir. Arag sayisi arttikca iiyelik derecesi artar ve 100
aracta maksimuma ulasir.

Bu fonksiyonlar, trafik yogunlugunun arag¢ sayisina bagl olarak nasil degistigini net bir sekilde ortaya
koymaktadir.

Input Member Functions: Low, Medium, High

1.0
_ 0.8
=
@
e
o
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w
£04
a
£
)
=

0.2

0.0

0 20 40 60 80 100

Number of Vehicles

Sekil 2. Arac Sayisina Gore Uyelik Fonksiyonlar1 (Membership Functions Based on the number of
vehicles)

4.1.2 Ortalama hiza gore iiyelik fonksiyonlar1 (Membership functions based on average speed)

Ortalama hiz, trafik akigimin bir gostergesidir. Sekil 3'te gosterildigi gibi, ortalama hiz igin ii¢ iyelik
fonksiyonu tanimlanmustir:

e Diisiik (Low): 0-20 km/h araliginda gecerlidir. Hiz sifira yaklastikca iiyelik derecesi artar.
e Orta (Medium): 20-60 km/h araliginda gegerlidir. 40 km/h'de maksimum iiyelik derecesine ulasir.
e Yiiksek (High): 60 km/h ve iizerinde gegerlidir. Hiz arttik¢a {iyelik derecesi artar.

Bu fonksiyonlar, diisiik hizlarin trafik sikisikligiyla iligkili oldugunu, yiiksek hizlarin ise daha serbest trafik
akigini temsil ettigini gostermektedir.
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Input Member Functions: Low, Medium, High (Average Speed)
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Sekil 3. Ortalama Hiza Gore Uyelik Fonksiyonlar1 (Membership Functions Based on Average Speed)
4.1.3 Sicakhga gore iiyelik fonksiyonlar1 (Membership functions based on temperature)

Sicaklik, trafik yogunlugunu dolayli olarak etkileyen bir faktordiir. Sekil 4'te gosterildigi gibi, sicaklik igin
ti¢ iiyelik fonksiyonu tanimlanmaistir:

e Diisiik (Low): 0-10°C araliginda gegerlidir. Sicaklik sifira yaklastik¢a iyelik derecesi artar.
e Orta (Medium): 10-30°C araliginda gecerlidir. 20°C'de maksimum iiyelik derecesine ulasir.
e Yiiksek (High): 30°C ve tlizerinde gecerlidir. Sicaklik arttik¢a iiyelik derecesi artar.

Bu fonksiyonlar, diisiik ve yiksek sicakliklarin trafik yogunlugunu artirabilecegini, orta sicakliklarin ise
daha dengeli bir trafik akis1 saglayabilecegini gostermektedir.

Input Member Functions: Low, Medium, High (Temperature)
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Sekil 4. Sicakliga Gore Uyelik Fonksiyonlar1 (Membership Functions Based on Temperature)

4.1.4 Yagis durumuna gore iiyelik fonksiyonlar1 (Membership functions based on precipitation

condition)

Yagis, trafik yogunlugunu onemli olglide etkileyen bir degiskendir. Sekil 5'te gosterildigi gibi, yagis
durumu igin iki tiyelik fonksiyonu tanimlanmustir:

e Yagis Yok (No Precipitation): Yagis miktari sifira yaklastikca iiyelik derecesi artar.
e Yagis Var (Precipitation): Yagis miktar arttikca iiyelik derecesi artar.

Bu fonksiyonlar, yagisli havalarda trafik sikisikliginin artabilecegini Sngérmektedir.
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Input Member Functions: No Precipitation vs Precipitation (No Overlap)
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Sekil 5. Yagisa Gore Uyelik Fonksiyonlar: (Membership Functions Based on Precipitation Condition))

Bu fonksiyonlar, her degiskenin farkli seviyelerini belirlemek i¢in kullanilmis ve modelin daha esnek bir
sekilde calismasini saglamistir.

4.2 Model Performansi ve Sonug¢larin Degerlendirilmesi (Model Performance and Evaluation of

Results)

Geligtirilen Mamdani tipi bulanik mantik tabanli trafik yogunlugu tahmin modeli, istatiksel yontemler ve
farkli makine 6grenmesi ve derin 0grenme algoritmalariyla karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.
Degerlendirme siirecinde Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi’nden (IBB) alinan gercek trafik yogunlugu
verileri kullanilmis ve modellerin tahmin sonuglari, performans metrikleri (MAE, RMSE ve R?) {izerinden
analiz edilmistir. Sonuglar, arag sayisindaki artis ve ortalama hizdaki diisilisiin trafik yogunlugunu artirdigs;
yagis varliginin da tahmin edilen yogunluk seviyelerinde yiikselmeye yol agtigin1 gdstermistir. Sonugclar,
Tablo 5°te karsilastirmali olarak sunulmus ve Sekil 6 ile Sekil 7°de grafiksel olarak gorsellestirilmistir.

Tablo 5. Modellerin performans karsilastirmasi (Ortalama + Standart Sapma) (Performance comparison
of models (Mean =+ Standard Deviation))

Model MAE (£SS) RMSE (+SS) R? (£SS)

Mamdani BM 5.32+0.85 7.45+1.12 0.87 £ 0.03
LR 7.89£0.76 10.45 £ 1.35 0.47 £0.06
MLR 6.54 £0.63 9.21+1.21 0.63 £0.05
DT 6.11+0.70 8.45+1.04 0.71 £0.04
RF 5.03+0.61 6.92+0.98 0.89 £0.03
XGBoost 471 £0.89 6.48 +1.27 0.90 +£0.05
LSTM 442 +£1.05 6.11+1.38 0.91 £0.06

Tablo ve sekillere gore Mamdani bulanik mantik modeli, MAE: 5.32 ve RMSE: 7.45 degerleriyle diisiik
hata oranlar1 sunarken; R?: 0.87 degeri ile bagiml degiskendeki degisimi yliksek oranda agiklayabildigini
gostermistir. Bu performans, dogrusal regresyon (LR: MAE = 7.89, RMSE = 10.45, R? = 0.47) ve ¢oklu
dogrusal regresyon (MLR: MAE = 6.54, RMSE = 9.21, R? = 0.63) modellerine kiyasla belirgin derecede
daha iyidir.

Modern makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri arasinda en diisiik hata degerlerine LSTM (MAE:
4.42, RMSE: 6.11, R% 0.91) ve XGBoost (MAE: 4.71, RMSE: 6.48, R%: 0.90) ulasmistir. Ayrica, LSTM
ve XGBoost gibi sirali bagimliliklart modelleme kapasitesi yiiksek algoritmalarda, veri bloklart arasindaki
zaman temelli varyasyonlar nedeniyle hata metriklerinin standart sapmalarinda diger modellere kiyasla
daha yiiksek degerler gozlemlenmistir. Bu durum, s6z konusu modellerin zamana duyarlilik agisindan daha
hassas oldugunu ve model kararliligmin veri bloklarindaki yapisal farkliliklardan etkilenebilecegini
gostermektedir. Ancak bu modellerin ytliksek hesaplama giicii gereksinimi, karmagik yapilandirmalar ve
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yorumlanabilirliginin sinirli olmasi, trafik yonetimi gibi karar destegi gerektiren alanlarda dogrudan
uygulanabilirligini kisitlamaktadir. Mamdani modelinin agiklanabilir kural tabani (6rnegin: "Eger hiz
diisiitk ve ara¢ sayis1 yiiksekse, yogunluk yiiksektir") kullanicilarin sistem i¢goriisiinii daha kolay elde
etmesine olanak tanimaktadir.

Modellerin MAE ve RMSE Degerleri
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Sekil 6. Modellerin MAE ve RMSE Degerleri (MAE and RMSE Values of Models)
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Sekil 7. Modellerin R? Degerleri (R? Values of Models)

5. SONUC (CONCLUSION)

Bu ¢aligsma, trafik yogunlugunun tahmini amactyla Mamdani tipi bulanik mantik modelinin etkinligini
degerlendirmekte ve modelin gergek sehir verileriyle uygulanabilirligini ortaya koymaktadir. istanbul
Biiyiiksehir Belediyesi’ne ait 2022 yilina ait saatlik trafik yogunlugu verileri ile Meteostat’tan elde edilen
giinliik hava durumu verileri birlestirilerek, arac sayisi, ortalama hiz, sicaklik ve yagis olmak tizere dort
temel degisken iizerinden tahmin modeli gelistirilmistir.

Gelistirilen model, MAE: 5.32, RMSE: 7.45 ve R* 0.87 gibi yiiksek dogruluk metrikleri ile basarili bir

performans sergilemistir. Modelin performansi, yalnizca geleneksel dogrusal yontemlerle (LR, MLR)
degil, ayni zamanda modern makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalar1 (DT, RF, XGBoost, LSTM)
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ile karsilastirilmig; her model i¢in bes katli zaman sirali gapraz dogrulama uygulanmis ve metrikler ortalama
+ standart sapma bigiminde raporlanmistir. Bu sayede hem dogruluk hem de sonuglarin kararlilig1 biitiinciil
sekilde degerlendirilmistir.

Mamdani modeli, ozellikle agiklanabilirlik ve kullanici tarafindan anlasilabilir kural tabanli karar
mekanizmasi agisindan 6ne ¢ikmig, modern modellerin sundugu diisiik hata seviyelerine yakin sonuglar
iretmesine ragmen, seffafligi ve diisilk hesaplama maliyeti sayesinde pratik avantajlar sunmustur. Bu
yoniiyle calisma, belirsizlik igeren trafik verilerinin, agiklanabilir yapay zeka sistemleri ile etkili bigimde
modellenebilecegini ortaya koymaktadir.

Bu galisma bazi smirlamalara sahiptir. Oncelikle, analiz yalnizca Istanbul iline ait 2022 verileri ile smirlidir;
farkli sehirlerde ya da farkli zaman dilimlerinde modelin performans: degisebilir. Ikinci olarak, bu
caligmada yalnizca dort degisken kullanilmistir.

Gelecekte yapilacak ¢aligmalar kapsaminda modelin farkli cografyalarda test edilmesi, daha fazla sayida
degiskenin entegrasyonu ve gercek zamanli veri akisiyla dinamik giincellemeler yapilmasi 6nerilmektedir.
Ayrica, hibrit modeller gelistirerek bulanik mantik sistemlerinin derin 0grenme veya istatistiksel
yaklagimlarla birlestirilmesi, dogruluk seviyesini artirabilir.
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