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Oz

Yillik Ortalama Giinliik Trafik (YOGT), bir yoldan bir yil
boyunca gecen ortalama ara¢ sayisini ifade etmektedir.
Tiirkiye’de YOGT verileri Karayollar1t Genel Miidiirliigii
tarafindan ii¢ farkli idari yol simnift i¢in toplanmaktadir.
Devlet ve otoyollar icin YOGT verisi her yil diizenli olarak
elde edilmekte, ancak il yollar1 i¢in bu veri genellikle ii¢
veya dort yilda bir toplanmaktadir. Bu ¢alismada, il yollart
icin YOGT tahmini amaciyla yedi farkli makine 6grenmesi
algoritmast kullanilmis ve performanslari
kargilagtirtlmistir. Yolun karakteristik o6zellikleri, diger
ulasim  sistemleriyle iligkisini ve yol c¢evresinin
demografik/sosyo-ekonomik ozelliklerini yansitan
degiskenler kullanilmigtir. Rastgele orman ve destek vektor
regresyonu algoritmalart en basarili sonuglar1 vermistir.
Yolun karakteristik o6zellikleri ile demografik/sosyo-
ekonomik faktorleri temsil eden degiskenlerin YOGT
tahminleri tizerindeki etkisinin, diger ulasim sistemleri
merkezleriyle olan iligkileri yansitan degiskenlere kiyasla
¢ok daha belirleyici oldugu bulunmustur.

Anahtar kelimeler: YOGT, il yolar1, Makine 6grenmesi,
Rastgele orman, Destek vektor regresyonu

1 Giris

Yillik Ortalama Giinliik Trafik (YOGT), belirli bir
noktadan bir y1l boyunca gegen ortalama ara¢ sayisini ifade
eder [1, 2]. YOGT degerlerinin toplanmasi ve hesaplanmasi
hem o6nemli 6lgiide zaman ve kaynak gerektirir hem de
masraflidir [3]. Bu yiizden, her iilke YOGT ile ilgili
verilerini toplarken ¢esitli standartlar benimseyebilir ve
farkli teknolojiler kullanabilir [2, 3]. Tiirkiye'de YOGT ile
ilgili veriler, Ulastirma ve Altyapt Bakanligi'na bagh
Karayollar1  Genel Midirliigi (KGM) tarafindan
toplanmaktadir. Bu  siirecte iki  farkli  teknoloji
kullanilmaktadir. {lki, yol altina yerlestirilen sabit manyetik
dongiilii cihazlarla, yil boyunca kesintisiz sekilde trafik
verileri toplanmaktadir. 2023 yili itibartyla Tirkiye
genelinde yol aginin 527 noktasinda (yaklasik yol agmin
%13’1) bu cihazlar yer almaktadir. Diger teknoloji ise, yolun
lizerine yerlestirilen taginabilir hava basingli hortumlu
cihazlardir. Y1l boyunca her mevsimde belirli zaman
araliklarinda bu cihazlar kullanilarak trafik verileri elde
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edilmektedir. Her iki teknolojiyi kullanarak toplanan veriler,
YOGT hesaplamalarinda kullanilmaktadir.

Tiirkiye’de karayollar, idari siniflarina gore dort gruba
ayrilmaktadir: otoyollar, devlet yollari, il yollar1 ve kdy
yollar1. Manyetik dongiilii cihazlar genellikle otoyollar ve
devlet yollarinda kullanilmakta olup, KGM bu yol siniflar
icin  YOGT degerlerini her yil diizenli bir sekilde
hesaplayarak ¢evrimici olarak sunmaktadir [4]. Ote yandan,
il yollarma iliskin YOGT degerleri ii¢ ila dort yilda bir
toplanip hesaplanmaktadir. Ayrica, bu yollarda y1l boyunca
kesintisiz sekilde veri toplayan manyetik dongiilii cihazlar
bulunmamaktadir. Dolayisiyla, il yollarindaki YOGT
degerleri yalnizca yilin belirli dénemlerinde sayim yapan
tagmabilir hava basingli hortumlu cihazlar araciligiyla elde
edilmektedir. Bu nedenle, il yollar1 i¢cin YOGT ile ilgili veri
toplamak daha masrafli ve zaman alicidir. Ayrica, YOGT
degerini hesaplarken bazi varsayimlar kullanilmaktadir.

Bu calismada, Tirkiye’deki il yollar1 i¢in YOGT
degerlerinin tahmin edilmesi amaciyla cesitli makine
ogrenmesi (MO) algoritmalar1 kullanilmistir. Koy yollar1 ise
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bu ¢alismaya dahil edilmemistir; zira bu yollar, koyler arasi
baglantiy1 saglayan, diisiik trafik hacmine sahip ve gerekli
geometrik  standartlar1  karsilamayan yollar olarak
degerlendirilmektedir.

YOGT degerlerinin olabildigince dogru bir sekilde
tahmin edilmesi, yol tasarimi, bakim-onarim planlamasi,
yatirrm Onceliklendirmesi, kaza analizi ve c¢evresel etki
degerlendirmeleri gibi bircok alanda daha verimli ve etkili
kararlar alinmasina olanak saglar [2, 3]. Bu sayede kamu
kaynaklar1 daha etkin kullanilirken, giivenli ve siirdiiriilebilir
bir ulagim sistemi olusturulabilir.

Bu makalenin devami asagidaki sekilde diizenlenmistir.
Bir sonraki boliimde YOGT degerlerini tahmin etmek igin
kullanilan ydntemlerin literatiir taramasi 6zetlenmektedir.
Ardindan, bu ¢alismada toplanan ¢esitli veriler ve kullanilan
yontem agiklanmaktadir. Daha sonra bulgular tartisilmakta
ve ¢alisma sonug boliimii ile sona ermektedir.

2 Literatiir taramasi

Yollara ait YOGT degerlerinin tahminine ydnelik
caligmalar yaklasik 30 yillik gegmise sahiptir. ilk olarak
cesitli caligmalarda basit ¢oklu regresyon analizi (CRA)
yontemi kullanildi [5-7]. Bu yontem, bagimli bir degisken ile
birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskileri
modellemek i¢in kullanilan bir istatistiksel yontemdir. CRA
cok sik kullanildig: gibi cografi agirlikli regresyon [8, 9],
bayes dogrusal regresyon [10], lojistik regresyon [11] ve
kantil regresyon [12] gibi farkli yaklasimlarla regresyon
modelleri YOGT degerleri tahminlerinde uygulandi.

Son zamanlarda, bazi1 ¢aligmalar daha kapsaml
degiskenler ve MO algoritmalar1 gibi gelismis teknikler
kullanarak YOGT degerlerini daha dogru bir sekilde tahmin
etmektedir. Omegin, Sfyridis ve Agnolucci [2] Galler ve
Ingiltere’deki tiim yollarin YOGT degerlerini tahmin etmek
i¢in iki farkli MO algoritmas: kullandi. Bu algoritmalar
destek vektor regresyonu (SVR) ve rastgele orman (RF)
algoritmalaridir. Caligmada, bu modellerin performanslari
degerlendirmek i¢in ortalama mutlak yilizde hatasi (MAPE)
ve kok ortalama karesel hata (RMSE) olgiitleri kullandi.
SVR algoritmasi, %277’ye kadar MAPE ve 10.410’a kadar
RMSE olgiileri Ttiretti. Benzer sekilde, RF algoritmasi,
%288’e kadar MAPE ve 2.609’a kadar RMSE &lgiileri iiretti.
Bu iki algoritmanin CRA yo6ntemine gore daha iyi bir
performans gosterdigi tespit edildi. Zhang ve Chen [3] iki
farkli MO algoritmas1 (sinir aglari ve RF) kullandi ve
performanslar1i  CRA  yontemiyle karsilastirdi. RF
algoritmasinin 0,92 R-kare ile en iyi performansi gosterdigi
bulundu. Sun ve Das [13] Amerika’nin Louisiana eyaletinde
bulunan yollarin YOGT degerlerini tahmin etmek i¢in bir
MO algoritmasi olan SVR kullandi. Bu algoritma ile elde
edilen YOGT tahminleri, diger modellerle elde edilen
tahminlere gore daha iyi sonuglar verdi. Ayrica, bu
calismada SVR algoritmasinin tahminleri YOGT degeri
1.500'den yiiksek olan yollarda daha diigiik tahmin etme
egiliminde oldugu goézlemlendi. Diinya genelinde farkli
bolgelerde cesitli yontemlerle YOGT tahminine iligkin
calismalar yapilmasina ragmen, Tiirkiye baglaminda bu
konuyu ele alan kapsamli bir ¢caligmaya rastlanmamastir.

RF ve SVR algoritmalar1 YOGT tahminlerinde ¢ok sik
kullamilan iki farkli MO algoritmasidir. Ayrica, k-en yakin
komsu (KNN), asir1 gradyan artirma (XgbLinear ve
XgbTree), genellestirilmis dogrusal model (GLM) ve
gradyan boosting makinesi (GBM) gibi MO algoritmalar;
trafik sikisikligi, trafik kazalari, seyahat siiresi, toplu
tagimadaki yolcu akisi, gergek zamanli trafik akigi gibi
ulastirma ile ilgili konularin tahmininde kullanildi [14-18].
Dolayisiyla, bu ¢alismada, Tiirkiye’deki il yollarmin 2023
yilina ait YOGT degerlerini tahmin etmek icin RF, SVR,
KNN, XgbLinear, XgbTree, GLM ve GBM olmak iizere
yedi farkl1 MO algoritmasi kullanilmistir ve performanslari
degerlendirilmistir.

3 Materyal ve metot

Bu c¢aligmada iki farkli tiirde veri elde edilmistir. Bu
veriler, her il yolu i¢gin YOGT degerleri ile bu degerlere
karsilik gelen yol ve cevresel ozellikleri temsil eden
bagimsiz degiskenlerden olusmaktadir.

3.1 YOGT degerleri

KGM, her yi1l mayis ayinda bir 6nceki yilin yollarina ait
YOGT degerlerini kapsamli bir rapor halinde KGM’nin
resmi sitesinde c¢evrimici olarak sunmaktadir [4]. YOGT
degerleri; otoyollar, devlet yollart ve il yollar1 olmak iizere
iic farkli yol smifi i¢in hesaplanmaktadir. 2023 yilinda
Tiirkiye’de 1.889 il yolu, 1.968 devlet yolu ve 118 otoyol
bulunmaktadir. Sekil 1, bu ii¢ yol sinifina ait yollarin
lokasyonlarint Tirkiye haritast iizerinde gostermektedir.
KGM, otoyollar ve devlet yollar1 i¢in her sene YOGT
degerlerini diizenli olarak hesaplamaktadir. Fakat il yollarina
ait YOGT ile ilgili veriler her tic veya dort yilda bir
toplanmaktadir. Bu nedenle bu calismada il yollart igin
YOGT degerleri tahmin edilmistir.

Sekil 2’de, 2023 yilina ait il yollarinin YOGT degerleri
icin olusturulan histogram grafigi sunulmaktadir. Toplam
1.889 il yolunun ortalama YOGT degeri 2.219,7 ara¢/giin
olarak hesaplanmigtir. Farkli YOGT deger araliklarindaki il
yollarmmin  Tiirkiye {izerindeki mekansal dagilimin
incelemek amaciyla, YOGT degeri en diisiik 500 il yolunun
konumlar1 Sekil 3(a)’da, en yiiksek 500 il yolunun konumlari
ise Sekil 3(b)’de gosterilmektedir. Sekil 3(a)’ya
bakildiginda, en diisik 500 YOGT degerine sahip il
yollarinin  dogu ve i¢ kesimlerde yogunlastigi
gozlemlenmistir. Buna karsilik, Tirkiye'nin bat1 ve kiy1
bdlgelerinde yer alan il yollarmim YOGT degerlerinin diger
bolgelere kiyasla daha yiiksek oldugu goriilmiistiir (Sekil
3(b)).

3.2 Bagimsiz degiskenler

Bu calismada YOGT degerleri ile birlikte yol ile ilgili
cesitli bagimsiz degiskenler de kullanilmistir. Bu bagimsiz
degiskenler iki farkli kaynaktan elde edilmistir. Bunlar,
Tiirkiye Ulusal Cografi Bilgi Sistemi (TUCBS) ve Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) web sitesidir.
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Sekil 1. 2023 yilina ait otoyollar, devlet yollar1 ve il yollarinin lokasyonlari.
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Sekil 3. 2023 yilina ait YOGT degerlerine gore
siiflandirilmas il yollarmin lokasyonlari.

TUCBS, kamu kurum ve kuruluglarina ait bilgilerin
harita tabanli bir ortamda goriintiilenmesi ve paylasilmasi
amactyla kullanilan bir platformdur [19]. Bu platform
kamuya acik olmadigindan, veriler resmi bir talep yoluyla
temin edilmistir. Bu platform kullanilarak, Ulastirma ve
Altyap1 Bakanlig1 biinyesindeki KGM’den, il yollari ile ilgili

lokasyon, uzunluk, kavsak tipi, otokorkuluk tipi, refiij
genisligi ve cinsi, sinyalizasyon sistemi, kaplama genisligi
ve cinsi, serit adedi, platform tipi ve banket genisligi ve cinsi
bilgileri elde edilmistir. Bu bilgiler yolun karakteristik
ozelliklerini ifade eden bagimsiz degiskenlerdir.

Uzunluk, refiij genisligi, kaplama genisligi ve banket
genisligi gibi degiskenler sayisal (SAY) verilerdir. Diger
yandan, kavsak tipi, otokorkuluk tipi, refiij cinsi,
sinyalizasyon sistemi, kaplama cinsi, serit adedi, platform
tipi ve banket cinsi kategorik (KAT) veri tiirline sahiptir.
Kategorik veriler, farkli siniflar1 temsil eden kategorik
degiskenlerden olusmaktadir. Ornegin, il yollarinda iki farkli
kavsak tipi bulunmakta; benzer sekilde {i¢ farkli otokorkuluk
tipi, bes farkl refiij cinsi, iki farkli kaplama cinsi ve iki farkli
banket cinsi yer almaktadir. Bu tiir degiskenler, modellerde
sayisal deger yerine kategorik deger olarak yer alir. Tablo
1’de, bu ¢alismada kullanilan 12 adet yol karakteristigini
temsil eden bagimsiz degiskenler, kisaltmalari, agiklamalari
ve veri tlrleri ile birlikte listelenmektedir. Ayrica,
aciklamalar boliimiinde kategorik bagimsiz degiskenlerin
aldig1 kategorik degerler detayli sekilde agiklanmaktadir.

Bu galismada, yol karakteristik 6zelliklerini ifade eden
degiskenlere ek olarak, il yollarmin diger ulagim sistem
merkezlerine olan yakinliklarimin da YOGT degerleri
tizerindeki etkisi incelenmistir. Bu nedenle, TUCBS
platformu kullanilarak Devlet Hava Meydanlar1 Isletmesi
Genel Midirliigi'nden havaalanlarinin tiir ve lokasyon
bilgileri, Denizcilik Genel Miidiirliigii’'nden limanlarin tiir ve
lokasyon bilgileri ile Demiryollar1 Genel Miidiirliigi’nden
demiryolu istasyonlarinin tiir ve lokasyon bilgileri temin
edilmistir. Bu bilgiler dogrultusunda, il yollarinin diger
ulasim sistemleri merkezlerine olan yakinliklarinin YOGT
degerleri iizerindeki etkisi analiz edilmistir. Bu amaci
gerceklestirmek  igin  gesitli  kategorik  degiskenler
tanimlanmuistir. Her bir il yolunun, en yakin ulagim sistemi
merkezine olan mesafesinin belirli bir esik degerin altinda ya
da iistiinde olmasina gore kategorik veriler olusturulmustur.
Tanimlanan 6 adet kategorik bagimsiz degiskenin
aciklamalar1 Tablo 1°de sunulmaktadir.

Yol gevresine ait demografik/sosyo-ekonomik veriler,
TUIK web sitesinden temin edilmistir [20]. TUIK, Tiirkiye
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genelinde adalet, saglik, sanayi ve niifus gibi ¢esitli alanlara
iliskin kapsamli istatistiksel verileri neredeyse her yil
giincelleyerek ¢evrimigi olarak erisime sunmaktadir. Bu
calisma kapsaminda, 2023 yilina ait il ve/veya il¢e diizeyinde
niifus yogunlugu, hane halki bilgileri, arag kayit istatistikleri
ve gelir diizeylerine iliskin veriler elde edilmistir.

Hane halki ve gelir diizeyine iligkin bilgiler, sayisal veri
olarak degerlendirilmistir. Ote yandan, niifus yogunlugu ve
kayitli ara¢ sayist degiskenleri icin kategorik veriler
iretilmistir. Her bir il yolunun, belirli bir niifus yogunluguna
veya kayitli ara¢ sayisina sahip yerlesim yerlerine olan
mesafesinin belirli bir esik degerin altinda ya da iistiinde
olmast durumuna goére bu kategorik veriler olusturulmustur.
Bu doniisiim, ayni1 sehirde yer almasina ragmen farkli cografi
konumlara sahip yollar1 ayirt edebilmek amaciyla
yapilmistir. Tanimlanan 8 adet demografik/sosyo-ekonomik
degiskenin agiklamalar1 Tablo 1’de sunulmaktadir.

Bu caligmada kullanilan esik ve smir degerleri, yapilan
on analizler sonucunda belirlenmistir. Niifus ve ara¢ sayisina
iligkin siir degerlerin model sonuglari lizerinde sinirlt etkisi
oldugu gozlemlenmistir. Buna karsilik, esik degerlerin daha
belirgin etkisi oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle birden
fazla esik degeri kullanilmigtir. Kullanilan tiim smir ve esik
degerleri, 6n degerlendirme sonuglarina dayali olarak
secilmistir.

Sonu¢ olarak, 12 tane bagimsiz degisken yolun
karakteristik ozelliklerini ifade etmekte, 6 tane bagimsiz
degisken yol ile diger ulasim sistemleri arasindaki iliskiyi
ifade etmekte ve 8 tane bagimsiz degisken ise
demografik/sosyo-ekonomik 6zellikleri ifade etmektedir.
Yani, bu calismada toplam 26 tane bagimsiz degisken
kullanilmistir. Bu 26 tane bagimsiz degisken farkli
kombinasyonlar ile kullanilarak daha iyi YOGT degerleri
tahminleri yapilmasi amaglanmustir.

Tablo 1. Yol ve yol gevresi ile ilgili 26 tane bagimsiz degiskenler, kisaltmalari, agiklamalar1 ve veri tiirleri.

Bagimsiz Degiskenler Kisaltma Ac¢iklama Tiir
Uzunluk uz Kilometre cinsinden yolun uzunlugu SAY
Eger yolda kavsak bulunmuyorsa 0,
Kavsak tipi kav eger yolda 1.tip kavsak bulunuyorsa 1, KAT
eger yolda 4.tip kavsak bulunuyorsa 2
Eger yolda otokorkuluk bulunmuyorsa 0,
Otokorkuluk tipi oto eger yolda 1.tip otokorkuluk bulunuyorsa 1, KAT
eger yolda 2.tip otokorkuluk bulunuyorsa 2
Refiij genisligi ref g Metre cinsinden yoldaki ortalama refiij genisligi SAY
= Eger yolda refiij bulunmuyorsa 0,
ﬁ eger yolda 1.tip refiij bulunuyorsa 1,
= Refiij cinsi ref ¢ eger yolda 2.tip refiij bulunuyorsa 2, KAT
é’: eger yolda 3.tip refiij bulunuyorsa 3,
=z eger yolda 4.tip refiij bulunuyorsa 4,
Z eger yolda 5.tip refiij bulunuyorsa 5
5 Eger yolda lamba bulunmuyorsa 0,
é Lamba tipi lam eger yolda 1.tip lamba bulunuyorsa 1, KAT
Vi eger yolda 3.tip lamba bulunuyorsa 2,
= eger yolda 4.tip lamba bulunuyorsa 3
E Kaplama genisligi kap g Metre cinsinden yoldaki ortalama kaplama genisligi SAY
Eger yolda 1.tip kaplama bulunuyorsa 1,
Kaplama cinsi kap ¢ eger yolda 3.tip kaplama bulunuyorsa 2 KAT
Serit adedi serit Yol iizerinde her iki yondeki toplam serit sayisi KAT
Platform tipi pla Eger yol platformu béliinmemisse 0, KAT
eger yol platformu bolinmiisse 1
Banket genisligi ban_g Metre cinsinden yoldaki ortalama banket genisligi SAY
Eger yolda banket bulunmuyorsa 0,
Banket cinsi ban_c eger yolda 1.tip banket bulunuyorsa 1, KAT
eger yolda 3.tip banket bulunuyorsa 2
Havaalani lokasyonlari h20 Eger 20 km iginde sivil havaalani varsa 1, yoksa 0 KAT
g - h50 Eger 50 km i¢inde sivil havaalani varsa 1, yoksa 0 KAT
=00
é’: % ﬁ Liman lokasyonlari 120 Eger 20 km i¢inde liman varsa 1, yoksa 0 KAT
5 2 ?N; 150 Eger 50 km i¢inde liman varsa 1, yoksa 0 KAT
a0 x
ol < Demiryolu lokasyonlari d20 Eger 20 km iginde demiryolu istasyonu varsa 1, yoksa 0 KAT
dso Eger 50 km i¢inde demiryolu istasyonu varsa 1, yoksa 0 KAT
Hane halki hh Yola en yakin il/ilgedeki ortalama hane sayisi SAY
i 5 Gelir tl Yola en yakin il/ilgenin TL cinsinden ortalama geliri SAY
%‘ é n20 Eger 20 km i¢inde toplam 500.000 niifuslu bir il/il¢e varsa 1, yoksa 0 KAT
ﬁ g’ Toplam niifus n50 Eger 50 km i¢inde toplam 500.000 niifuslu bir il/il¢e varsa 1, yoksa 0 KAT
ok
g} é nl00 Eger 100 km iginde toplam 500.000 niifuslu bir il/ilge varsa 1, yoksa 0 KAT
g g m20 Eger 20 km i¢inde toplam 100.000 kayith arag¢ olan bir il varsa 1, yoksa 0 KAT
0 O . e yewe
A & Arag kay1t istatistigi m50 Eger 50 km iginde toplam 100.000 kayith arag olan bir il varsa 1, yoksa 0 KAT
m100 Eger 100 km i¢inde toplam 100.000 kay1th arag olan bir il varsa 1, yoksa 0 KAT
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3.3 Yontem

Makine 6grenmesi (MO) algoritmalari, son yillarda farkli
alanlarda siniflandirma, tahmin ve Ongoérii icin en sik
kullanilan yontemlerden bazilari haline gelmistir [21-24].
MO algoritmalarinda, denetimli [25] ve denetimsiz [26]
makine 6grenmesi olarak iki farkli yaklasim bulunmaktadir.
Bu calismada yedi tane denetimli MO algoritmasi
kullanilmistir. Bunlar rastgele orman (RF), destek vektor
regresyonu (SVR), k-en yakin komsu (KNN), asirt gradyan
artirma (XgbLinear ve XgbTree), genellestirilmis dogrusal
model (GLM) ve gradyan boosting makinesi (GBM)
algoritmalaridir. Denetimli 6grenme tekniginde, model
iiretmek icin egitim verisi ic¢indeki girdiler ve ¢iktilar
tamimlanir.  Farkli  yaklagimlar/yontemler — kullanilarak
girdiler ve ¢iktilar arasindaki iligki modellenir. Daha sonra,
egitilen model tahmin yapmak i¢in kullanilir.

Bu calismada kullanilan yedi MO algoritmas: hem
siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilan
yontemlerdir. RF algoritmasi, ilk olarak Ho [27] tarafindan
Onerildi, ardindan Breiman [28] tarafindan “torbalama”
(bagging) yontemi de entegre edilerek daha da gelistirildi.
Genel olarak bu yontemde, verinin alt kiimeleri kullanilarak
birden fazla karar agaci ile model iiretilir ve bu agaglarin
¢iktilarinin ortalamasi alinarak tahmin yapilir. Bu yontem,
yiiksek dogruluk saglarken asir1 Ogrenmeye karst
dayaniklidir.

SVR algoritmasi, veri setinin yapisina bagli olarak
dogrusal ve dogrusal olmayan modeller seklinde ikiye ayrilir
[29]. Eger veriler dogrusal bir sekilde ayrilabiliyorsa, bu
model dogrusal SVR olarak adlandirilir. Ancak veriler
dogrusal olarak ayrigtirilamiyorsa, dogrusal olmayan SVR
tercih edilir. Bu ¢alismada dogrusal SVR kullanilmigtir. Bu
algoritma, tahmin edilen degerlerin belirli bir tolerans band1
icinde kalmasini hedefler ve bu bandin disindaki hatalari
minimize etmeye c¢alisir. SVR, oOzellikle kiigiik veri
setlerinde ve yiiksek boyutlu problemlerde basarili sonuglar
vermektedir.

KNN algoritmasi, belirli bir veriye en yakin k veri
noktasin1 bularak ve bu komsularin degerlerine dayal
tahminler yapar [30]. Parametrik olmayan bir yontem olmasi
nedeniyle veri dagilimi hakkinda 6n kabul gerektirmez.

Asirt  gradyan artirma (XgbLinear ve XgbTree)
algoritmast sirali bir sekilde karar agaglar1 olusturur ve her
yeni karar agact icin Onceki karar agaglarinda yapilan
hatalan diizelten “’boosting’’ adi verilen bir teknik kullanir
[31]. Yani, her adimda 6nceki modelin hatalarint minimize
eden yeni bir aga¢ &grenir ve bu sekilde model hatasi
kademeli olarak azaltilir. XgbTree, karar agaci tabanli iken;
XgbLinear, lineer regresyon tabanli bir varyanttir.

GLM, dogrusal regresyonun farkli bir versiyonu olarak
bilinir ve bagimli degiskenin normal dagilim yerine baska bir
dagilima (6rnegin Binom, Poisson vb.) sahip olmasina
olanak veren bir MO algoritmasidir [32]. Bu esneklik
sayesinde, farkli tiirdeki veri yapilarina uygulanabilir.

GBM ise, modelleri sirayla olusturan ve her yeni modelin
oncekiler tarafindan yapilan hatalar1 diizeltmeye ¢aligtig1 bir
topluluk 6grenme teknigidir [16]. GBM, zengin parametre

ayarlar sayesinde esnek ve giiglii bir tahmin aracidir. Bu
yedi MO algoritmalarinin detaylari, literatiirde bulunan
cesitli caligmalarda daha kapsamli bi¢imde agiklanmigtir
[33-37].

Bu ¢alismada, R programindaki caret paketi kullanilarak
bu yedi MO algoritmas1 uygulanmistir [38]. Caret paketi, bu
calismada kullanilan yedi MO algoritmas1 da dahil olmak
iizere ¢ok sayida MO algoritmasi icermektedir. Bu
algoritmalar kara kutu modeller olup, i¢ isleyislerinin
yorumlanmasi zordur. Ayrica, bu MO algoritmalar1 igin
birgok parametre gerekmektedir. Bu c¢alismada R
yaziliminda varsayilan parametreler kullanilmistir ve
hiperparametre optimizasyonu uygulanmamistir.
Hiperparametre optimizasyonu, modelde 6nceden belirlenen
parametrelerin en uygun kombinasyonunun sistematik
olarak aranma siirecidir. Bazi literatiir ¢alismalar1 varsayilan
parametreler ile optimize edilen parametreler arasinda
kiyaslama yapmaktadir [39-41].

Bu MO algoritmalariyla, farkli degiskenler kullanilarak
modeller iretebilmektedir. Bu ¢aligmada kullanilan 26
bagimsiz degisken farkli kombinasyonlarda kullanilarak
dokuz farkli veri seti elde edilmistir. Tablo 2‘de hangi veri
setinde  hangi bagimsiz  degigkenlerin  kullanildig1
isaretlenmektedir.

Veri seti 1 (VS1), veri seti 2 (VS2) ve veri seti 3 (VS3),
yalnizca yolun karakteristik &zelliklerini temsil eden
bagimsiz degiskenleri igermektedir. Ornegin, VS1’de
kavsak tipi, otokorkuluk tipi, refiij cinsi, lamba tipi, kaplama
cinsi, serit sayisi, platform tipi ve banket cinsi gibi kategorik
degiskenler yer almaktadir. VS2 ise uzunluk, refiij genisligi,
kaplama genisligi ve banket genisligi gibi sayisal
degiskenleri icermektedir. VS3'te hem VSl1'deki kategorik
hem de VS2'deki sayisal degiskenler  birlikte
kullanilmaktadir.

Veri seti 4 (VS4) ve veri seti 5 (VS5), yolun karakteristik
ozelliklerine ek olarak yollarin diger ulasim sistemleri
merkezleriyle olan iliskisini yansitan bagimsiz degiskenleri
de icermektedir. VS4°te, VS1°de yer alan degiskenlere ilave
olarak bu iliskiyi tanimlayan 6 kategorik degisken
eklenmektedir. Benzer seckilde, VS5’te, VS3’teki tiim
degiskenlere ek olarak ayn1 6 kategorik degisken
kullanilmaktadir.

Veri seti 6 (VS6) ve veri seti 7 (VS7) ise yolun
karakteristik o6zelliklerinin yani1 sira demografik/sosyo-
ekonomik faktorleri yansitan bagimsiz degiskenleri de
kapsamaktadir. VS6, VS1’in degiskenlerine ek olarak 8 adet
demografik/sosyo-ekonomik (hem kategorik hem de sayisal)
degisken icermektedir. Benzer sekilde, VS7, VS3’iin
degiskenlerine ek olarak 8 adet demografik/sosyo-ekonomik
(hem kategorik hem de sayisal) degisken icermektedir.

Veri seti 8 (VS8) yalnizca yollarin diger ulasim
sistemleriyle olan iligkisini yansitan degiskenleri ve
demografik/sosyo-ekonomik degiskenleri igermektedir. Son
olarak, veri seti 9 (VS9) bu ii¢ ana degisken grubunun
tamamini kapsamaktadir.
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Tablo 2. 26 tane bagimsiz degiskenler ile iiretilen dokuz farkli veri seti.

Veri Veri Veri

Veri Veri Veri Veri Veri Seti

Bagimsiz Seti Seti Seti Seti Seti Seti Seti 8 Vmgset‘
Degiskenler 1 2 3 4 5 6 7 (VS8) vs9)
(VS1) (VS2) (VS3) (VS4) (VS5) (VS6) (VS7)

uz v v v v
g kav v v v v v v v
= oto v v v v v v v

:g ref_g v v v v
2 ref_c 4 v v v v v v
] lam v v v v v v v

g kap_g v v v v
s kap_c v v v v v v v
2 serit v v v v v v v
El pla v v v v v v v

= ban_g v v v v
ban_c v 4 v v v v v
h20 v v 7 v
E - > h50 v v v v
= TE 120 v v v v
5273 150 v v L, L,
270 20 v v v v
dso v v v v
- hh v v = %
i% 3 tl v v v v
s % n20 v v v v
2:0 n50 v v v v

=

5 n100 v v v p
+ a20 S
2 2 as50 v v v v
= a100 v v v p

Olusturulan veri setleri, ii¢ ana degisken grubunun farkl
kombinasyonlarindan olusturulmustur. Yapilan 6n analizler
sonucunda tahmin performansi ¢ok diisikk olan bazi veri
setleri bu ¢aligmaya dahil edilmemistir.

Bu calismada, dokuz farkl1 veri seti kullanilarak yedi MO
algoritmasinin performanslart degerlendirilmistir. Bunun
icin, 1.889 il yolu egitim ve test olarak iki farkli parcaya
boliinmiistiir. Egitim verisi, MO algoritmasin1 egitmek ve
gelistirmek icin kullanilmigtir. Daha sonra, egitilen model
test verisi lizerinde kullanilarak YOGT degerleri tahmin
edilmistir. Bu degerler gozlenen YOGT degerleri ile
kargilastirilarak MO algoritmasinin performansi
degerlendirilmistir.

iki farkli kosulda egitim ve test verisi hazirlanmistir. Tlk
olarak verinin %80’i egitim verisi, %20’si ise fest verisi
olarak kullanilmigtir. Sekil 4, egitim ve test veri seti igin
rastgele secilen il yollarmin lokasyonlarmi 6rnek olarak
gostermektedir. Calismanin devaminda bu sekilde iiretilen
veri seti Veri_20 olarak adlandirilmistir.

Ikinci olarak verinin %50’si egitim ve %50’si test verisi
olarak sec¢ilmistir. Bu sekilde olusturulan veri seti,
caligmanin devaminda Veri 50 olarak adlandirilmigtir. Bu
iki farkli egitim ve test verisi segimi kullanilarak, MO
algoritmalarinin YOGT tahminlerindeki etkisi incelenmistir.

Egitim ve test verisi bu iki kosulda rastgele olarak
secilmigtir. Rastgele secimden kaynaklanan belirsizligi
azaltmak i¢in bu se¢im 100 defa tekrarlanmistir. Yani,

Veri_ 20 i¢in %801 egitim verisi, %20’si ise test verisi se¢imi
100 defa tekrarlanmis ve her bir tekrarda MO
algoritmalarinin performanslari degerlendirilmistir. Benzer
islemler Veri_50 i¢in de yapilmistir. Boylece egitim ve test
verisi segerken olusacak rastgelelik azaltilmistir.

Sekil 4. %80 egitim ve %20 test verisi olarak secilen il
yollariin lokasyonlar1 (a) Egitim ve (b) Test.

4 Bulgular ve tartisma

Bu c¢alismada, farklh MO algoritmalarinin gesitli veri
setleri (VS) altindaki performanslarini karsilagtirmak icin iki
farklr olgiit kullanilmistir. Tlk 6lcit, kok ortalama karesel
hata (RMSE) &lgiitiidiir. RMSE, Denklem (1)‘de gosterildigi
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gibi gozlenen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki
karesel farklarin ortalamasinin karekokiidiir.

E(Xtahmin -
N

Xgijzlem)2 (1)

RMSE =

Bu denklemde, X/imin MO algoritmas: kullanilarak tahmin
edilen YOGT degerini ifade eder. Benzer sekilde, Xgsziem
gergekte gozlenen YOGT degerini ifade eder. N ise tahmin
edilen yollarin sayisidir. Bu 6lgiitiin daha kii¢iik bir degere
sahip olmasi daha iyi YOGT tahmin performansina isaret
eder.

(a) RF
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Daha dnce anlatildig1 gibi egitim ve test verisi se¢imi 100
defa tekrarlanmistir. Yani her bir kosul igin 100 tane RMSE
olciitii elde edilmistir. Bu RMSE 6lg¢iitlerini sunmak i¢in
cubuk grafigi kullanilmugtir. Sekil 5°te, yedi farklh MO
algoritmasinin, dokuz farkli veri seti (VS) kullanilarak elde
edilen RMSE degerlerini ¢ubuk grafigi seklinde
sunulmaktadir. Bu sonuglar Veri 20 kullanilarak elde
edilmistir. Yani, her bir tekrarda verinin %80’i egitim,
%20’si ise test verisi olarak ayrilmistir. Benzer sekilde, Sekil
6 ise Veri 50 kullanilarak elde edilen RMSE degerlerinin
cubuk grafigini gostermektedir. Ayrica, her iki sekilde yer
alan cubuk grafikleri YOGT tahmin performanslarina gore
renklendirilmistir. Kirmizi renk en koétii sonucu, yesil renk
ise en iyi li¢ sonucu temsil etmektedir.

(b) SVR
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(d) XgbLinear
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Sekil 5. Dokuz farkli veri seti (VS) igin farkli MO algoritmalarmin Veri 20 ile elde edilen RMSE

degerleri.
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Sekil 6. Dokuz farkli veri seti (VS) igin farklt MO algoritmalarmin Veri_50 ile elde edilen RMSE degerleri.

Her iki sekilde de VS2 kullanildiginda tim MO
algoritmalarinda en kotii sonuglar agik¢a gézlemlenmistir.
Sekil 5 ve Sekil 6°da gosterilen tiim MO algoritmalarinda,
VS2 kirmizi ile gosterilmektedir. VS2, yalnizca yolun
karakteristik Ozelliklerini temsil eden uzunluk, refijj
genigligi, kaplama genisligi ve banket genisligi gibi sayisal
degiskenleri icermektedir. Buna karsilik, en iyi ii¢ sonucu
veren veri setleri kullanilan MO algoritmasina gore
degisiklik gostermistir. Ornegin, Sekil 5(a)’da gosterildigi
gibi, RF algoritmasi kullanildiginda VS5, VS7 ve VS9 en iyi
iic sonucu vermigken, bu durum Sekil 5(b)’de gosterilen
SVR algoritmasinda ise VS3, VS6 ve VS7 olarak
gbozlemlenmistir.  Benzer sekilde, kullamlan MO
algoritmasma bagli olarak en iyi ili¢ veri seti farklilik
gostermektedir.

Diger ulasim sistemleri merkezleriyle olan iliskileri
yansitan bagimsiz  degiskenlerin  YOGT tahminleri
iizerindeki etkisini incelemek i¢in VS1 ile VS4 ve VS3 ile
VS5 karsilastirilmigtir. Tablo 2°de 6zetlendigi gibi, VS1 ve
VS3 sadece yolun karakteristik ozelliklerini temsil eden
sayisal ve/veya kategorik degiskenleri icerirken, VS4 ve
VS5 buna ek olarak yolun diger ulasim sistemleri
merkezleriyle olan iligkisini yansitan bagimsiz degiskenleri
de icermektedir. Hem Sekil 5 hem de Sekil 6’da, tim MO
algoritmalarinda VS4 ve VS5’in sirasiyla VS1 ve VS3’e
gore daha koti veya benzer sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Dolayisiyla, diger ulasim sistemleri
merkezleriyle olan iliskileri yansitan degiskenlerin YOGT
tahminleri {izerinde olumlu bir etkisinin bulunmadigi
gOrilmistiir.
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Benzer sekilde, demografik/sosyo-ekonomik faktorleri
yansitan bagimsiz degiskenlerin etkisini incelemek i¢in VS1
ile VS6 ve VS3 ile VS7 Kkarsilagtinlmistir. Tablo 2°de
Ozetlendigi gibi, VS1 ve VS3 sadece yolun karakteristik
Ozelliklerini temsil eden sayisal ve/veya kategorik
degiskenleri icermektedir. Buna karsin VS6 ve VS7,
karakteristik 6zelliklere ek olarak demografik/sosyo-
ekonomik faktorleri temsil eden degiskenleri de
icermektedir. Sekil 5 ve Sekil 6’da goriildiigii iizere, bazi
MO algoritmalarinda VS6 ve VS7 daha basarili olurken, bazi
algoritmalarda VS1 ve VS3 daha 1iyi performans
gostermistir. Yani, demografik/sosyo-ekonomik faktorleri
yansitan degiskenlerin  YOGT tahminleri iizerindeki
etkisinin, diger ulagim sistemleri merkezleriyle olan iliskileri
yansitan degiskenlerin etkisinden daha fazla katki sagladigi
goriilmistiir.

Demografik/sosyo-ekonomik faktdrler ile yolun diger
ulagim sistemleri merkezleriyle olan iliskilerini temsil eden
degiskenleri birlikte iceren VS8 incelendiginde, yalnizca
XgbTree algoritmasinda (Sekil 5(e) ve Sekil 6(e)) ve GBM
algoritmasinda (Sekil 5(f)) iyi sonuglar elde edildigi
goriilmiigtiir. Yani, veri setinde yolun karakteristik
ozelliklerini temsil eden degiskenler bulunmadiginda MO
algoritmalarmmin YOGT tahmin performansi genel olarak
dismiistiir. Son olarak, tim degiskenleri iceren VS9
incelendiginde, birgok MO algoritmasinda iyi YOGT tahmin
sonuglari elde edilmistir.

Bu bulgular dogrultusunda, sadece yolun karakteristik
Ozelliklerini yansitan kategorik degiskenleri igeren VSI,
hem yolun karakteristik 6zelliklerini yansitan degiskenler
hem de demografik/sosyo-ekonomik degigkenleri iceren
VS6 ile VS7 ve son olarak tiim ii¢ farkl: tiirdeki degiskenleri
iceren VSO veri setleri iizerinde MO algoritmasinin
performanslari degerlendirilmistir.

Sekil 7 ve Sekil 8°de, yedi farkli MO algoritmasimin dort
secili veri seti (VS1, VS6, VS7 ve VS9) altinda elde edilen
RMSE degerlerini ¢ubuk grafigi halinde sunulmaktadir.
Benzer sekilde, Sekil 7°deki sonuglar Veri 20 kullanilarak,
Sekil 8’deki sonuglar ise Veri 50 kullanilarak elde
edilmistir. Ayrica bu sekillerde, Sekil 5 ve Sekil 6°da oldugu
gibi performanslara gore renklendirme yapilmustir.

Bu iki sekilde, yedi farkli MO algoritmas1 agik bir sekilde
karsilastirilabilmektedir.  Ornegin, GLM  algoritmasi
neredeyse tim durumlarda en zay1f performansi gdstermistir.
Sadece Sekil 8(b)’de goriildigii gibi, VS6 ve Veri 50
kullanildigt durumda KNN algoritmasi en kotii sonucu
vermistir. Buna karsilik, RF ve SVR algoritmalari ¢ogu
durumda en iyi sonuglar1 veren iki MO algoritmasi olmustur.
Ancak, Sekil 7(a)’da gorilldigii gibi, VS1 ile Veri 20
kullanildiginda en iyi iki sonucu SVR ve KNN algoritmalari
saglamistir.

Bu calismada, RMSE olgiitiine ek olarak, ortalama
mutlak yiizde hata (MAPE) 6lgiitii de kullanilmistir. MAPE,
Denklem (2)‘de gosterildigi gibi tahmin edilen degerlerin
gercek degerlere gore ortalama yiizde sapmasini ifade eden
alternatif bir hata Sl¢iitiidiir.
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Sekil 7. Yedi farkli MO algoritmasimin dért secili veri seti
altinda Veri 20 ile elde edilen RMSE degerleri.
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Sekil 8. Yedi farkli MO algoritmasinin dért segili veri seti
altinda Veri_50 ile elde edilen RMSE degerleri.
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Tablo 3. Yedi farkli MO algoritmasi ve dokuz farkli veri seti (VS) igin Veri_ 20 ile elde edilen ortalalama MAPE degerleri.

VS1 VS2 VS3 VS4 VS5 VS6 VS7 VS8 VS9 Genel Ortalama
RF 0.80 1.24 0.78 0.82 0.80 0.88 0.69 0.80 0.72 0.83
SVR 0.63 1.15 0.69 0.63 0.69 0.64 0.62 0.70 0.65 0.71
GLM 1.50 242 1.22 1.70 1.84 1.43 1.31 1.69 1.69 1.64
XgbLinear 0.83 1.40 0.83 0.83 0.82 0.80 0.80 0.85 0.77 0.88
XgbTree 0.82 1.71 0.90 0.88 0.87 0.80 0.86 0.84 0.74 0.93
GBM 1.04 1.10 1.11 1.03 1.11 0.98 1.02 0.89 0.89 1.01
KNN 0.84 1.56 1.17 0.80 1.18 0.90 1.11 1.16 1.00 1.08

Genel Ortalama 0.92 1.51 0.95 0.95 1.04 0.91 0.91 0.99 0.92

Tablo 4. Yedi farkli MO algoritmas1 ve dokuz farkli veri seti (VS) i¢in Veri_50 ile elde edilen ortalalama MAPE degerleri.

VS1 V82 VS3 VS4 VS5 VSé6 V87 VS8 VS9 Genel Ortalama
RF 0.76 1.25 0.72 0.79 0.73 0.74 0.68 0.72 0.71 0.78
SVR 0.70 1.16 0.68 0.64 0.67 0.63 0.62 0.66 0.69 0.71
GLM 0.95 243 1.24 1.67 1.84 0.98 0.98 1.67 1.11 1.43
XgbLinear 0.92 1.49 0.97 0.85 0.87 0.86 0.86 0.86 0.82 0.94
XgbTree 0.84 1.74 0.92 0.92 0.91 0.80 0.86 0.78 0.83 0.95
GBM 1.04 1.89 1.09 1.06 0.99 091 0.97 0.91 0.94 1.08
KNN 0.85 1.57 1.25 0.85 1.16 0.94 1.20 1.48 0.99 1.14
Genel Ortalama 0.86 1.64 0.98 0.96 1.02 0.83 0.88 1.00 0.87
1 N Xeahmin — Xes Ayrica, MO algoritmalar1 islem siireleri agisindan da
MAPE = — z | == gozlem | 2) degerlendirilmistir. MO algoritmalarinin ¢alismasi icin
N i=1 Xgozlem gerekli olan islem siiresi kullanilan bilgisayarin donanim

Xtahmin, Xgiztem V€ N degiskenleri yukarida agiklanmustir.
RMSE'de oldugu gibi, MAPE degerinin diisiik olmasi,
modelin YOGT tahmin performansinin yiiksek oldugunu
gostermektedir.

Tablo 3, yedi farkli MO algoritmasi kullanilarak, dokuz
farkli veri setiyle elde edilen ortalama MAPE degerlerini
gostermektedir. Bu sonuglar, Veri 20 kullanilarak elde
edilmistir. Benzer sekilde, Tablo 4’te ise Veri_50’ye dayali
ortalama MAPE degerleri sunulmaktadir.

Tablo 3 ve Tablo 4’te farkli veri setleri altinda YOGT
tahmin performanslar1 incelendiginde, VS2’nin ortalama
MAPE degerlerinin diger veri setlerine gore daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Bu da VS2’nin en zayif YOGT tahmin
performansi sergiledigini gostermistir. Buna karsin, en iyi li¢
YOGT tahmin performansini gdsteren veri setleri kullanilan
MO algoritmasina gére degisiklik gostermektedir. Ancak,
genel ortalama degerlere bakildiginda, hem Tablo 3‘te hem
de Tablo 4’te VS1, VS6, VS7 ve VSO en basarili YOGT
performanslarini vermistir.

Tablo 3 ve Tablo 4’te farkli MO algoritmalarinin YOGT
tahmin  performanslari karsilastirildiginda, GLM
algoritmasinin ortalama MAPE degerlerinin diger MO
algoritmalarma gore yiliksek oldugu gozlemlenmistir. Bu
durum, GLM algoritmasinin en diisik YOGT tahmin
performansi sergiledigini gdstermistir. Ote yandan, en diisiik
ortalama MAPE degerleri RF ve SVR algoritmalariyla elde
edilmistir. Yani, RF ve SVR algoritmalar1 en basarili
sonuclart  vermistir. Sonug¢ olarak, ortalama MAPE
degerlerine dayanan bu bulgular, dnceki RMSE tabanli
degerlendirmelerle tutarlilik gostermistir.

ozelliklerine baghdir. Tablo 5, her bir MO algoritmas1 igin
ortalama islem siirelerini saniye cinsinden gdstermektedir.
Bu siireler, 3.60 GHz AMD Ryzen 5 5500 islemcili ve 32
GB RAM’e sahip Windows tabanli bir masaiistii bilgisayar
(Donanim 1) ile 1.8 GHz Intel Core i5 islemcili MacBook
Air diziistii bilgisayarda (Donanim 2) elde edilmistir.

Tablo 5. Iki farkhi bilgisayar donaniminda MO
algoritmalarin ¢alismasi igin gerekli olan saniye cinsinden
islem siireleri.

Donanim 1 Donanim 2
Veri_20 Veri_50 Veri_20 Veri_50

RF 19.39 11.63 25.16 23.74

SVR 6.31 6.54 19.18 15.22

GLM 3.35 328 4.75 5.02

XgbLinear 39.72 36.22 61.35 43.96

XgbTree 25.97 24.15 46.40 36.26

GBM 4.71 447 7.99 6.82

KNN 3.29 324 5.18 4.65
GLM, GBM ve KNN algoritmalari, diger MO

algoritmalarina kiyasla daha kisa iglem siiresiyle calismistir.
Ote yandan, XgbLinear ve XgbTree algoritmalar1 en uzun
islem siiresine sahip algoritmalar olmustur. RF ve SVR
algoritmalarinin iglem siireleri ise bu iki grup arasinda yer
almustir.

Sekil 5-8 ve Tablo 3-5 boyunca sunulan MO
algoritmalarinin ~ farkli  kosullardaki  karsilastirmalari,
algoritmalarin ~ varsayilan  parametreleri  kullanilarak
gerceklestirilmistir. Ancak, hiperparametre
optimizasyonunun yapilmast durumunda algoritmalarin
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performanslarinda cikabilecegi
diisiiniilmektedir.

Sonug olarak, hem RMSE ve MAPE olgiitleri hem de
islem siiresini dikkate alindiginda, RF ve SVR algoritmalari
diger MO algoritmalarina gore daha iyi performans verdigi
gozlemlenmistir. Ayrica, yolun karakteristik 6zelliklerini
ifade eden bagimsiz degiskenler ile yol ¢evresine ait
demografik/sosyo-ekonomik degiskenler birlikte
kullanildigi zaman YOGT tahminlerinin performansi
artmistir.

Bu calismada ayrica, yiiksek YOGT degerlerine sahip il
yollarinin veya diisik YOGT degerlerine sahip il yollarinin
MO algoritmas: kullanilarak elde edilen tahminlerdeki
performanslart da ayrmntili incelenmistir. RF algoritmasi
kullanildigi zaman, YOGT degeri 1.000 ara¢/giin’den az
olan yollarm %94’inde abartili tahmin yapildig:
gozlemlenmistir. Yani, YOGT degeri gozlenen YOGT
degerine gore daha yiiksek tahmin edilmistir. SVR
algoritmast kullanildigr zaman, YOGT degeri 3.000
ara¢/giin’den fazla olan yollarin %98’inde tahminlerin
altinda yapildigr gozlemlenmistir. Yani, YOGT degeri
gozlenen YOGT degerine gore daha kiigiik tahmin
edilmistir.

Son olarak bu calismadaki MO algoritmasimin
performanslar1 benzer analizler yapan ve RMSE ile MAPE
Ol¢iilerini kullanan ti¢ farkli ¢aligma ile karsilastirilmistir.
Tablo 6, bu c¢alismada RF ve SVR algoritmalari
kullanildiginda elde edilen ortalama RMSE ve MAPE
degerleri ile diger ii¢ calismadan raporlanan RMSE ve
MAPE degerini gostermektedir.

degisiklikler  ortaya

Tablo 6. Bu c¢alismada bulunan RMSE ve MAPE

Olciitlerinin  literatiirdeki ~ benzer  calismalar  ile
karsilastiriimasi.
Calisma
Calisma Alani Yontem RMSE MAPE
Bu calisma Tirkiye RF 539 0.68
Bu ¢alisma Tirkiye SVR 554 0.62
2] ingiltere RF 2119 0.03-2.88
[2] ingiltere SVR 2336 0.02-2.76
[12] ABD CRA 229 .
[42] ABD CRA 993 0.26-0.35

Bu ii¢ ¢alismadan biri, bu ¢aligmada oldugu gibi RF ve
SVR algoritmalarin1 kullanmig; digerleri ise literatiirde
anlatilan CRA gibi yontemleri kullanmiglardir. Ayrica, bu iig
calisma bu ¢aligmadan farkli olarak daha ¢esitli bagimsiz
degiskenler kullanmistir. Omegin, Sfyridis ve Agnolucci [2],
bu calismaya kiyasla daha ayrintili demografik/sosyo-
ekonomik degiskenlerin (6rnegin, ¢alisan niifus vb.) yam
sira, yolun topografik ozelliklerini (kentsel ya da kirsal
bolgede bulunmasi gibi) de dikkate almiglardir. Benzer
sekilde, Wang vd. [12] ¢alismasinda, topografik 6zelliklere
ek olarak saga/sola doniis seritlerinin varligi, refiij tipi, yol
kenarina park edilebilirlik durumu ve kaldirim varlig: gibi
fiziksel yol 6zellikleri de modele dahil edilmistir. Pulugurtha
ve Kusam [40] ise yol ozellikleri, demografik/sosyo-
ekonomik bilgiler ve arazi kullanimu verilerini igeren, 40’tan
fazla degiskenden olusan oldukca kapsamli bir veri seti
kullanmastir.

Tablo 6’da goriildiigi iizere, bu calismada bulunan
RMSE &lgiitii Wang vd. [12] tarafindan yapilan ¢aligmada
bulunan RMSE odl¢iitiinden biiyiik oldugu gozlemlenmistir.
Diger iki ¢aligmada ise RMSE olgiitii dikkate alindiginda
YOGT tahminleri bu g¢alismaya gore daha kot oldugu
bulunmustur. Benzer sekilde, bu ¢alismada bulunan MAPE
Olciiti  Pulugurtha ve Kusam [40] tarafindan yapilan
calismada bulunan MAPE o6l¢iitiinden daha biiyiikk oldugu
gozlemlenmistir. Bu durum, s6z konusu calismalarda
kullanilan veri setinin daha homojen bir yapiya sahip olmast
ve model performansini daha giiclii bigimde agiklayabilecek
bagimsiz degigkenlerin bulunmasiyla agiklanabilir.

5 Sonuglar

YOGT belirli bir noktadan bir yil boyunca gegen
ortalama arag sayisini ifade etmekte olup, ulagtirmayla ilgili
bir¢ok durumda 6nemli bir girdi olarak kullanilmaktadir. Her
ilkenin YOGT verilerini toplama standartlar1 ve
teknolojileri farklidir. Tiirkiye’de YOGT verileri, yol altina
yerlestirilen sabit manyetik dongiilii cihazlar ve yol iizerine
kurulan tasinabilir hava basingli hortumlu cihazlar
kullanilarak KGM tarafindan toplanmaktadir.

Bu calismada, Tirkiye’deki il yollar1 i¢in YOGT
degerlerinin tahmin edilmesi amaciyla yedi farklh MO
algoritmasi kullanilmigtir. Bu algoritmalar; rastgele orman
(RF), destek vektor regresyonu (SVR), k-en yakin komsu
(KNN), asir1 gradyan artirma (XgbLinear ve XgbTree),
genellestirilmis dogrusal model (GLM) ve gradyan boosting
makinesi (GBM) olarak  siralanmaktadir. MO
algoritmalarinda kullanilmak iizere yolun karakteristik
ozellikleri, diger ulagim sistemleriyle olan iliskisini yansitan
degiskenler ve yol c¢evresinin demografik/sosyo-ekonomik
ozellikleri olmak tizere ti¢ farkli grupta toplam 26 kapsamli
degisken toplanmistir. Bu veriler farkli kombinasyonlarla
degerlendirilerek, MO algoritmalarmin performanslart
analiz edilmistir.

Bu caligmada elde edilen bulgular, YOGT tahmininde
kullanilan degisken tiirlerinin ve MO algoritmalarinin model
iizerindeki etkisini ortaya koymustur. Sadece yolun fiziksel
ozelliklerini temsil eden sayisal degiskenler kullanildiginda
tahmin dogrulugu diisiik kalmistir. Diger ulasgim
merkezleriyle olan iliskileri yansitan degiskenlerin modele
eklenmesi ise tahmin performansinda belirgin bir iyilesme
saglamamistir. Buna karsin, demografik/sosyo-ekonomik
degiskenlerin dahil edilmesi diger ulasim merkezleriyle olan
iligkileri yansitan degiskenlerin modele eklenmesine gore
daha etkili oldugu gorilmiistiir. Modellerin
karsilastirilmasinda RF ve SVR algoritmalar1 en basarili
sonuglar1 veritken, GLM algoritmasi en diigiik tahmin
performansint gostermistir. Ayrica RF algoritmasi, diisiik
hacimli  (1.000 arag/giin’den az) yollarin biiylik
¢ogunlugunda (yaklasik %94°1) tahminlerin gergek degerin
iizerinde kaldigini gozlemlenmistir. SVR algoritmasi ise
yiiksek hacimli (3.000 ara¢/giin’den fazla) yollarin %98’inde
gercek degerin altinda tahmin iiretmistir.

Bu bulgular dogrultusunda, RF ve SVR algoritmalarmin,
yolun karakteristik ozellikleri ile yol c¢evresine ait
demografik/sosyo-ekonomik degiskenlerin birlikte
kullanildigr durumlarda YOGT tahminlerinde daha basarili
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oldugu sonucuna varimigtir. Béylece, YOGT degerlerinin
daha dogru bir sekilde tahmin edilmesi sayesinde, yol
tasarimi, bakim-onarim planlamasi, kaza analizi ve gevresel
etki degerlendirmeleri gibi pek ¢ok alanda daha etkin
kararlar alinmasina katki saglamasi beklenmektedir.

Bu g¢alismanin  bazt  metodolojik  smirlamalar
bulunmaktadir ve bu siirlamalara bagl olarak gelecekteki
aragtirmalar iin cesitli neriler sunulabilir. Tlk olarak, egitim
ve test verileri rastgele secilmis olsa da, cografi yakinlik
nedeniyle benzer yol karakteristiklerinin her iki veri setinde
de yer almasi, model performansini artirmis olabilir. Bu
nedenle, gelecekte mekansal ¢capraz dogrulama gibi cografi
temelli dogrulama yontemlerinin  kullanilmas;, MO
algoritmalarimin bolgesel genellenebilirligini daha dogru bir
sekilde degerlendirmek agisindan Onemlidir.  Ayrica,
modelin farkli trafik kosullarinda da test edilebilmesi igin
trafik hacmine dayali dogrulama ydnteminin uygulanmas,
¢alismanin gelistirilmesi i¢in 6nemli bir gelecek adimi olarak
goriilmektedir.

Ayrica bu c¢ahisma MO algoritmalar1 varsayilan
parametreler ile  degerlendirilmistir.  Hiperparametre
optimizasyonu yapilmamasi, algoritmalarin potansiyel
performanslarinin tam olarak yansitilamamasina neden
olabilecegi icin, bu durum c¢alismanin Onemli bir
metodolojik smirlilig1 olarak ele alinmustir.
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