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OZET

SENSOR ARIZALARINA KARSI AFET DIRENCLi DERIN OGRENME
TABANLI SURDURULEBILIR ADAPTIF TRAFIK SINYALIZASYONUNUN
GELISTIRILMESI

Seyitali ILYAS
Doktora Tezi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Yalein ALBAYRAK
Ikinci Damisman: Dog. Dr. Sevil KOFTECI
Ekim 2025; 228 sayfa

Bu c¢alisma, ge¢mis verilerle beslenerek gelecege yonelik tahminler iireten bir
dijital ikiz altyapisinin gelistirilmesi kapsaminda, adaptif sinyalize kavsaklarda trafik
siirekliliginin saglanabilmesi amaciyla gergeklestirilmistir. Bu baglamda, kavsaklarda
sensOr arizast senaryolarina yonelik ¢oziim Onerileri gelistirilmis, adaptif trafik
sinyalizasyon sistemlerinin modellenmesi ve en iyilemesi yapilmistir.

Bursa Biiyiiksehir Belediyesi ve Antalya Biiyliksehir Belediyesi Akilli Kavsaklar
Projeleri kapsaminda kurulan Trafik Kontrol Merkezleri’nde elde edilen trafik verileri,
bu ¢alismanin temelini olusturmustur. Calismada, akilli kavsak sistemlerinin daha verimli
ve siirdiiriilebilir hale getirilmesi amaciyla derin 6grenme tabanli yaklagim gelistirilmistir.
SUMO Tiirkiye Uyarlamasi aracilifiyla gergeklestirilen benzetim ¢alismalart ile trafik
akis dinamikleri analiz edilmis, veri analitigi yontemleri uygulanmistir. Tiim arag siniflar
icin Birim Otomobil Esdegeri (Passenger Car Unit, PCU) doniisiimleri esas alinarak
tahmin modelleri gelistirilmis ve kapsamli bir degerlendirme yapilmistir. Bulgular
LSTM, GRU, RNN, CNN tabanli derin 6grenme modellerinin trafik hacmi tahmini
acisindan istiin performans sergiledigini ortaya koymustur.

Bu c¢alismanin sonucunda Heybe Kavsagi uygulamasinda adaptif bir sinyalize
kavsakta sensor arizast durumunda, kavsak Onceden belirlenmis sabit zamanli sinyal
planinda ¢alismak yerine DQL tabanli modele gore calismistir. Boylece hizmet seviyesi
E'den B'ye degismistir, ayrica ortalama gecikme %61.3 azalmistir ve ortalama h1z %134.6
artmistir.

Ardisik sinyalize kavsaklarin bulundugu uygulamada siirdiiriilebilirligi dogrudan
etkileyen cevresel etkiler agisindan degerlendirmeler kapsaminda, SUMO benzetimi ile
elde edilen emisyon ¢iktilarina gore yakit tiikketimleri esas alinarak, Yasam Dongiisii
Degerlendirmesi (Life Cycle Assessment, LCA) yapilmistir. LCA sonucunda trafikten
kaynakli emisyonlarin Kiiresel Isinma Potansiyellerinin (Global Warming Potential,
GWP) yant sira, ince partikiil madde olusumu, karasal ekosistemlerde ozon iiretimi ve
karasal asitlenme iizerinde de etkilere sahip oldugunu gostermistir. Senaryolarin
uygulanmast durumunda, akilli sinyalizasyon uygulamalarinin sadece karbondioksit
emisyonlarinda degil, ayn1 zamanda trafikten kaynakli ¢esitli cevresel etki kategorilerinde
de iyilestirmeler saglayabilecegini ortaya koymustur. Senaryolarin uygulanmasi ile



GWP’de ve cevresel etkilerde %4-%8 iyilestirme saglanabilecegi belirlenmistir. Bu
caligma, 0zellikle donanim arizasi senaryolarinda trafik hacmi tahmini ve adaptif kontrol
mekanizmalarinin entegrasyonunun akilli trafik sistemlerinin dayanikliligmma katki
saglayabilecegini ortaya koymustur.

Bursa ili Niliifer ilgesinde bulunan Isiktepe Kavsaginin analiz sonuglarina gore
sabit sinyal siireli sistemin ¢alistirildig1 senaryoya kiyasla, adaptif sinyal siireli modun
calistirildig1 senaryo daha basarili performans gostermistir. Buna gore ortalama yolculuk
siiresi %19.8 oraninda azalmis olup, ortalama hiz 9%27.6 oraninda artmistir.
Karbondioksit (COz) emisyonlarinda %13.3, karbonmonoksit (CO) emisyonlarinda
%17.3, hidrokarbon (HC) emisyonlarinda %16.8, azot oksit (NOx) emisyonlarinda %13.9
ve partikiil madde (PMx) emisyonlarinda %11.8 oraninda azalma saglanmaistir.

Elde edilen sonuglar, trafik yonetiminin daha g¢evreci, ekonomik ve etkili bir
yaptya kavusmasini saglarken, afet durumlarinda akilli kavsak sistemlerinin daha direncli
hale gelmesi i¢in yenilik¢i teknolojiler sunmaktadir. Calismanin sonunda, Onerilen
modeller ve dijital ikiz altyapisinin, sehirlerin ulagim sistemlerini daha siirdiiriilebilir bir
gelecege tastyacagi ongoriilmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Veri Analizi, Derin Ogrenme, Kavsak Performans,
Stirdiiriilebilirlik, SUMO Tiirkiye Uyarlamasi, Yasam Dongiisii Analizi
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF DISASTER-RESILIENT DEEP LEARNING-BASED
SUSTAINABLE ADAPTIVE TRAFFIC SIGNALIZATION AGAINST SENSOR
FAILURES

Seyitali ILYAS
PhD Thesis in Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Yalcin ALBAYRAK
Co-Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Sevil KOFTECI
October 2025; 228 pages

This study was conducted to ensure traffic continuity at adaptive signalized
intersections within the scope of developing a digital twin infrastructure that generates
future predictions by utilizing historical data. In this context, solutions were proposed for
sensor failure scenarios at intersections, and the modeling and optimization of adaptive
traffic signal systems were carried out.

The traffic data obtained from the Traffic Control Centers established under the
Smart Intersections Projects of Bursa Metropolitan Municipality and Antalya
Metropolitan Municipality formed the basis of this research. To enhance the efficiency
and sustainability of smart intersection systems, a deep learning—based approach was
developed. Traffic flow dynamics were analyzed through simulation studies conducted
using the SUMO Tirkiye Adaptation, and data analytics methods were applied.
Predictive models were developed based on the Passenger Car Unit (PCU) conversions
of all vehicle classes, and their results were comprehensively evaluated. The findings
revealed that deep learning models such as LSTM, GRU, RNN, CNN demonstrated
superior performance in traffic volume prediction.

As a result of this study, in the Heybe Intersection application, under a sensor
failure scenario in an adaptive signalized intersection, the intersection operated based on
a DQL-based model instead of reverting to a pre-defined fixed-time signal plan. This led
to an improvement in the level of service from E to B, a 61.3% reduction in average delay,
and a 134.6% increase in average speed.

In another application involving sequential signalized intersections, a life cycle
assessment (LCA) was conducted based on fuel consumption derived from emission
outputs obtained through SUMO simulations, in order to assess environmental impacts
that directly influence sustainability. The LCA results revealed that traffic-related
emissions affect not only global warming potential but also fine particulate matter
formation, tropospheric ozone formation in terrestrial ecosystems, and terrestrial
acidification. Scenario-based simulations indicated that smart signalization systems could
offer improvements not only in CO: emissions but also across multiple traffic-related
environmental impact categories. It was determined that the implementation of scenarios
could lead to a 4-8% improvement in global warming potential and related environmental

il



effects.

This study showed that, especially under hardware failure scenarios, the
integration of traffic volume prediction and adaptive control mechanisms can enhance the
resilience of smart traffic systems. According to the analysis results of the Isiktepe
Intersection located in Niliifer district of Bursa, the scenario using adaptive signal timing
outperformed the fixed-time signal plan scenario. Accordingly, the average travel time
was reduced by 19.8%, while the average speed increased by 27.6%. Emissions were also
reduced: carbon dioxide (CO2) by 13.3%, carbon monoxide (CO) by 17.3%,
hydrocarbons (HC) by 16.8%, nitrogen oxides (NOx) by 13.9%, and particulate matter
(PMx) by 11.8%.

The results obtained not only contribute to making traffic management more
environmentally friendly, economical, and effective, but also present innovative
technologies to increase the resilience of smart intersection systems in emergency
scenarios. Ultimately, the proposed models and digital twin infrastructure are expected to
help transform urban transportation systems toward a more sustainable future.

KEYWORDS: Data Analysis, Deep Learning, Intersection Performance, Sustainability,
SUMO Tiirkiye Adaptation, Life Cycle Assessment
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ONSOZ

Bu tez ile Tiirkiye’de siirdiiriilebilir ulasgim ve dijital doniistim alaninda yapay
zeka destekli akilli ulasim sistemlerinin gelistirilmesine katki sunmak amaglanmis olup
aragtirma siirecinde veri analizi, derin 6grenme ve benzetim tabanli modellemelerden
faydalanilmistir.

Tez damismanmim Dr. Ogr. Uyesi Yalgin Albayrak’a, yol gostericiligi ve siirekli
destegi i¢in en icten tesekkiirlerimi sunarim. Ulastirma ve ¢evre miithendisligi alanindaki
katkilarindan dolayi ikinci Tez danismanim Dog. Dr. Sevil Koéfteci’ye ve Prof. Dr. Ash
Seyhan Ciggin’a, Tez siirecindeki yapici geri bildirimleri i¢in Prof. Dr. Selcuk Helhel’e
ve Dog. Dr. Selim Diindar’a tesekkiir ederim.

Arastirmanu destekleyen TUBITAK (ARDEB — 124E123), TUBITAK (BiDEB
—2211-C), veri paylagimi ve desteklerinden dolay1 Antalya Biiyiiksehir Belediyesi’ne ve
Bursa Biiyiiksehir Belediyesi’ne tesekkiir ederim.

Her zaman yanimda olan anneme, babama, kiz kardesime ve en biiyiik manevi
destegim olan esime tesekkiir ederim.
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AKADEMIK BEYAN

Doktora Tezi olarak sundugum “Sensor Arizalarima Karst Afet Direngli Derin
Ogrenme Tabanli Siirdiiriilebilir Adaptif Trafik Sinyalizasyonunun Gelistirilmesi” adli
bu ¢aligmanin, akademik kurallar ve etik degerlere uygun olarak yazildigim belirtir, bu
tez ¢aligmasinda bana ait olmayan tiim bilgilerin kaynagini gésterdigimi beyan ederim.

17/10/2025

Seyitali ILYAS
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: Ortalama Kare Hata

: Partikiil Madde
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SVR : Destek Vektor Regresyonu

CNN : Evrigimli Sinir Ag1

CO : Karbonmonoksit

DQL : Derin Q-Ogrenme

GUI : Grafiksel Kullanic1 Arayiizii
LCA : Yasam Dongilisti Degerlendirmesi
LOS : Hizmet Seviyesi

MAE : Ortalama Mutlak Hata

MLP-NN  : Cok Katmanli Algilayici Sinir A1

NOx : Azot Oksitler

RNN : Tekrarlayan Sinir Ag1

SUMO : Kentsel Hareketlilik Simiilasyonu
PCU : Birim Otomobil Esdegeri

“Simgeler ve Kisaltmalar” bashiginda belirtilmeyenler, tezin icerisinde
aciklanmistir. Tezde ondalik yazim kullanmilmistir, ondalik ayiract olarak “.”
kullanilmistir.
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1. GIRIS

Tiirkiye’de, 2023 Subat ayinda meydana gelen ve 10 ili etkileyen biiyiik dlgekli
depremler sonrasinda is makineleri, tibbi araglar, afet yardim araglar1 gibi acil ihtiyag
duyulan araclarin hizli bir sekilde ilgili bolgelere ulasimi konusunda 6énemli sorunlar
yagsanmistir (Anonim 1). Deprem ve afet riskinin yliksek oldugu sehirlerde bulunan akilli
kavsaklarda meydana gelen aksakliklar ¢ok daha agir sonuglara neden olabilmektedir
(Anonim 2). Bu baglamda ulastirma sektdriinde deprem ve afet gibi durumlarda lojistik
aksakliklar1 engellemek icin daha etkin, afetlere direncli yeni nesil akilli ulagim sistemi
teknolojilerinin gelistirilmesi gerekmektedir (Tuga¢ 2022; Aydin ve Kekes 2024). Bu
teknolojilerden biri olan dijital ikiz, ulagim sektoriinde hem afet yonetimi agisindan
yenilikgi bir ¢dziim sunmaktadir.

Dijital ikiz kavramu ilk kez 2002 yilinda Dr. Michael Grieves tarafindan, 6rnek
uygulama olarak ABD Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi’nin (NASA) Apollo Programi
iizerinden gelistirilmistir (Aynaci 2020). Dijital ikiz, fiziksel ve sanal ortamlar arasinda
verilerin iki yonlii ve ger¢ek zamanli entegrasyonunu saglayan bir sistem olarak
tanimlanmaktadir. Burada amag gerceklesebilecek sorunlari yasanmadan tespit ederek
maliyet kaybini engelleyecek eylemde bulunmaktir. Dijital ikiz teknolojisinde fiziksel
nesnede yapilan bir degisiklik ile otomatik olarak dijital nesnede degisiklik meydana
gelmekte olup bu durumun tersi de olugabilmektedir (Wang vd. 2022; Tomanik vd. 2023).

Dijital ikiz, dijital goélge, dijital model kavramlar: birbiriyle iliskili ancak farkli
kavramlardir ve literatiirde yapilmis olan caligmalar tanimlanirken bunlarin birbiriyle
karistirilabildigi goriilmiistiir. Dijital model, 6nceden var olan veya planlanan bir fiziksel
nesnenin dijital versiyonu olarak tanimlanmaktadir. Dijital modelde, fiziksel sistem ile
dijital model arasinda hi¢bir otomatik veri aligverisi olmamaktadir. Bu, dijital model
olusturulduktan sonra fiziksel nesnede yapilan bir degisikligin dijital model tizerinde
hi¢bir sekilde etkisi olmayacagi anlamina gelmektedir. Dijital gblge kavramu ise fiziksel
ve dijital nesne arasinda tek yonlii bir akiga sahip olan bir dijital durum temsilidir (Fuller
vd. 2020; Fujii vd. 2022). Fiziksel nesnedeki bir degisiklik, dijital nesnede bir degisiklige
yol agmaktadir ancak tersi durum ger¢ceklesmemektedir. Bu tanimlar 1s181inda dijital ikiz
iic unsurdan olusmaktadir: Nesnelerin Interneti (IoT) sensérleriyle saglanan gecmis
veriler, gergek zamanli veriler ve makine Ogrenmesi algoritmalartyla olusturulan
modeller kullanilarak elde edilen gelecekteki verilerdir (Dasgupta vd. 2021; Irfan vd.
2022).

1.1. Problem Tanimi

Tiirkiye’de Ulastirma ve Altyapir Bakanligi’nin Strateji Belgesi ve 2020-2023
Eylem Plan1 kapsaminda birgok yerel yonetim tarafindan basarili Trafik Kontrol Merkezi
ve Akilli Kavsak projeleri gergeklestirmistir (Kemeg ve Giil 2021; Uzer ve Ozaslan 2023;
Akallt Sehirler Portali1 2024a, b, c, d, e). Fakat bu Akilli Kavsaklar dijital ikiz teknolojisi
kapsaminda degildir ¢iinkii gelecek tahmini yapmamaktadir (ISSD 2024). Ulasim
konusunda dijital ikiz sistemlerinin Tiirkiye’de gelismekte oldugu yurt disindaki
sistemlerin ise gelecek tahminlerinin ¢ok kisitli bir gelecek tahmini yaptig1 goriilmiistiir
(Aimsun 2023). Oysa afetler sonucunda (6rnegin kamera agilarinin degismesi ve tekrar
sanal bolge kalibrasyon siirecinin olmasi) veya bazi teknik nedenlerden dolay1 (6rnegin
kamera baglantisinin kopmasi, bakim onarim islemleri) sistemlerin c¢alismasinda
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aksamalar olabilmekte bu durumda akilli kavsaklar sabit sinyal siireli modda
calismaktadir. Ozellikle uzak noktalarda bulunan sinyalizasyon sistemlerinde
beklenmeyen durumlarda miidahale edilmesi uzun zaman alabilmektedir. Bu nedenle
operatorler tarafindan kavsak kontrol cihazi igerisine en uygun sinyal siirelerinin ve faz
planlarinin tespit edilerek girilmis olmasi gerekmektedir. Ancak operatoriin kisitl siireli
saha gozlemi yetersiz kalabilmektedir ¢iinkii trafik hacmi yil icerisinde turizm, hava
durumu gibi nedenlerle siirekli degismektedir. Bu sebeple kavsaklarda degisken biiyiik
trafik hacmi verilerinin dikkate alindig1 yenilikg¢i yaklasima ihtiya¢ duyulmustur.

BASLA

LAMBA ARIZASI

Hayr

{

LOOP
SENSOR ARIZAS| a—
Evet

Evet

{ 1

ADAPTIF
SINYALIZE

KAVSAK

Sekil 1.1. Trafik kontrol sistemi ariza durum akis diyagrami

Sekil 1.1°de akis diyagramu, bir trafik kontrol sisteminde karsilasilabilecek farkli
ariza tiirlerine (lamba arizasi, loop sensdr arizasi) ve bu arizalarin yonetimi i¢in
uygulanabilecek stratejilere iliskin siireci gostermektedir. Diyagram, siireclerin
baslangicindan itibaren karar noktalarini ve her bir durumda alinmasi gereken aksiyonlari
adim adim agiklamaktadir.

e Lamba Arizasi: Eger bir lamba arizasi tespit edilirse sistem, trafik glivenligini
saglamak i¢in otomatik olarak “Flas Moduna” gegmektedir.

e Loop Sensdr Arizast: Eger lamba arizasi tespit edilmez ancak loop sensor arizasi
mevcutsa, sistem sabit zamanli sinyalize kavsak moduna gecmektedir.

e Adaptif Sinyalize Kavsak: Herhangi bir ariza tespit edilmediginde, sistem adaptif
sinyalize kavsak modunda ¢aligmaya devam etmektedir.

1.2. Tezin Yapisi

Tez caligmast bu boliim dahil bes ana boliimden olusmaktadir. Her boliim Bursa
Biiyiiksehir Belediyesi ve Antalya Biiyiiksehir Belediyesine ait akilli kavsaklarin
kapsamli dijital ikiz mimarisini olusturulmasina bdylece adaptif sinyalizasyon
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sistemlerinin modellenerek sinyal siirelerinin en iyilemesine yonelik literatiirde olmayan
bir sekilde kapsamli ve biitlinciil yaklasimi detaylandirmaktadir.

Ikinci boliimde, dijital ikiz mimarisinin temel bilesenlerinden biri olan trafik
hacmi tahmini siirecleri kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi ve derin dgrenme
tekniklerine iligkin literatiir incelenmistir. Ayrica, benzetim tabanli trafik
modellemelerinde kullanilan Kent i¢ci Hareketlilik Analizleri Uygulamas (Simulation of
Urban Mobility, SUMO) programina dair ¢alismalar ve emisyon azaltimina ydnelik
senaryolara odaklanan arastirmalar da kapsamli bicimde analiz edilmistir.

Uciincii boliimde materyal ve metot ele alinmistir. Bu béliimde, veri setlerinin
hazirlanma siireci, uygulanan analiz yontemleri ve kullanilan yazilim altyapisi
aciklanmistir. Ayrica, trafik hacmi tahmin modellerinin gelistirilme adimlarr, SUMO’nun
Tiirkiye Uyarlamasi ile gergeklestirilen trafik benzetimleri, LCA ve takviyeli 6grenme
algoritmalarina iligkin siire¢ler ayrintili bigimde sunulmustur.

Doérdiincii boliimde akilli kavsaklarda trafik hacmi tahmini uygulamalarinda daha
etkili ve dogru sonuglar elde etmek i¢in hangi modelin seg¢ilmesi gerektigine dair
akademik bir anlayis sunulmustur. Bu amagla Antalya’da bulunan ii¢ akilli kavsagin en
yogun iki giizergahina ait saatlik ara¢ sayim verileri kullanilmistir. Bu veriler egitim ve
test veri setlerine ayrilarak ¢esitli makine 6grenmesi modelleri olusturulmustur. Boylece
akilli kavsaklarda her bir istikamet i¢in trafik hacmi tahmini yapilmig; Ortalama Kare
Hata (Mean Squared Error, MSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE)
ve Belirleme Katsayis1 (Coefficient of Determination, R?) gibi Olciitler araciligryla
modellerin performanslari karsilastirilmistir. Buna gore her bir istikamet icin en basaril
model belirlenmistir.

Daha sonra akilli kavsaklar i¢in, yeni trafik yonetim stratejileri uygulanmistir. Bu
yonteme gore olusturulan modeller akilli kavsak kollarindaki manyetik algilayicilar
calismadig1 senaryoda, kavsak kollarindaki trafik talebini tahmin ederek, her dongiide
sinyal siliresi ve faz plan1 en iyilemesi ger¢eklestirmektedir. Bu yaklagimin
degerlendirilmesi amaciyla 2020-2023 Ulusal Akilli Sehir Stratejisi ve Eylem Plani
kapsaminda Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi - Cografi Bilgi Sistemleri
Genel Miidiirliigii tarafindan gelistirilen SUMO Tiirkiye Uyarlamas1 (Kent Ici
Hareketlilik Analiz Sistemi) paket programi kullanilmigtir. Bu amagla ikinci boliim ii¢
ayr1 uygulama kapsaminda degerlendirilmistir:

e Ilk uygulamada, SUMO benzetim programi kullanilarak Heybe Kavsagi’nda
trafik akist modellenmistir. Bu siirecte, ger¢ek diinya kavsak geometrisi ve trafik
akist verileri, SUMO ortamina aktarilarak detayli analizler gergeklestirilmistir.
Gergek diinya ortammin SUMO’da modellenmesi ile kavsakta sabit siireli ve
adaptif trafik yonetim sistemlerinin performanslari karsilastirilmistir. Daha sonra,
Heybe Kavsag icin Derin Q Ogrenme (Deep Q-Learning, DQL) tabanli trafik
kontrolii uygulanmistir. Bunun i¢in modelin egitim siirecinde, SUMO benzetim
caligsmas: ile iiretilen trafik akis verileri kullanilarak, trafik sinyallerinin akilli
yonetimi saglanmistir. Sonug olarak Onerilen sistem sabit siireli ve adaptif siireli
sistemlerle karsilagtirilmigtir.

e Ikinci uygulamada, Antalya ilinde yer alan iki ardigik kavsakta trafik kaynakli
cevresel etkiler, LCA yontemiyle analiz edilmistir. Calismanin son asamasinda,
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“referans senaryo” olarak degerlendirilen gercek diinya ortami icin SUMO
benzetim caligmasi araciligryla elde edilen emisyon ve yakit tiiketimi verileri
dogrultusunda, GWP ve diger cevresel etki kategorileri belirlenmistir. Ardindan,
iki farkli akilli sinyalizasyon senaryosuna iligkin SUMO ¢iktilar1 kullanilarak
yuriitiilen LCA analizleriyle, akilli sinyal kontrol uygulamalarinin cevresel
etkileri hangi bilesenlerde azalttig1 ortaya konmustur.

Uciincii uygulamada Bursa ili Niliifer ilgesinde bulunan Isiktepe Kavsaginin sabit
stireli ve adaptif trafik yonetim sistem senaryolart modellenerek analiz edilmistir.
SUMO benzetim calismasi analiz sonuglart ortalama yolculuk stiresi, ortalama
hiz, ortalama gecikme siiresi, karbondioksit (CO:), karbonmonoksit (CO),
hidrokarbon (HC), azot oksit (NOx) ve partikiil madde (PMx) emisyon degerleri
acisindan karsilastirilmistir.

Son boliimde tez caligmasinin genel degerlendirmesi yapilmistir. Dijital ikiz

teknolojisi kullanilarak gelistirilen modellerin, biiylik hacimli trafik verilerinden
yararlanarak trafik parametrelerinin verimliligini artirmaya yonelik kararlar alinmasinda
onemli katkilar sagladig1 vurgulanmistir. Ayrica gelecekte yapilabilecek caligmalar i¢in
Oneriler sunulmustur.
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2. KAYNAK TARAMASI

Ulasim alaninda dijital ikiz teknolojisi kapsaminda biiytlik biitceli projelerin
yapildig1 ancak uygulama yontemlerinin detayli igerigine az deginildigi goriilmistiir
(Aimsun 2023). Bu amagla Literatiir incelemesinde dijital ikiz mimarisinin
bilesenlerinden biri olan tahmin modellerinin olusturulmasi ile ilgili ¢alismalar
incelenmistir.

Jankovi¢ vd. (2021) Sirbistan Cumhuriyeti'ndeki yollarda bulunan otomatik
sayaclardan tarih, saat, yon, ara¢ sayist bilgilerini iceren verileri toplayarak giinliik ve
saatlik trafik hacmi tahmini etmistir. Bunun i¢in Dogrusal Regresyon, Cok Katmanli
Algilayict (Multi-Layer Perceptron, MLP), k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors, k-
NN), M5P, Rastgele Orman (Random Forest, RF) ve REPTree algoritmalariyla
olusturulmus modeller kullamlmistir. Ik senaryoda giinliik trafik hacmi tahmini
yapilmistir. MSP algoritmasina (korelasyon katsayisi egitim i¢in 0.9778, test i¢in 0.9756)
dayali model en iyi performans1 gdstermistir. Ikinci senaryoda ise saatlik trafik hacmi
tahmini yapilmis ve en iyi sonuglar k-En Yakin Komsu algoritmasi tarafindan elde
edilmigtir. Bratsas vd. (2020) ¢alismalarinda, Yunanistan'in Selanik karayolu agindan
elde ettikleri trafik verilerini kullanarak araclarin ortalama hizin1 tahmin etmistir. Bu
amacla, Dogrusal Regresyon, Cok Katmanli Algilayici, Destek Vektér Regresyonu
(Support Vector Regression, SVR), Rastgele Orman gibi makine 6grenmesi modellerini
kullanmistir. Bu modellerin tahmin basari oranlarini farkli senaryolar altinda birbirleriyle
karsilastirilmistir. Sonug olarak, Destek Vektdr Regresyon modeli belirli kosullar altinda
daha istikrarli bir performans sergilerken, Cok Katmanli Algilayici Sinir Ag1 (Multi-
Layer Perceptron Neural Network, MLP-NN) modeli daha kii¢iik hatalara sahip olmanin
yani sira degisken kosullarda en iyi sonuglar1 vermistir. Bu ¢ercevede, her iki modelin de
farkli senaryolarda farkli avantajlara sahip oldugu gdzlenmistir. Ali ve Hamed (2018)
caligmalarinda Suudi Arabistan’in Al Ghat sehrindeki yil, saat, kaza tiirli, konum, arag
sayis1, siiriici vatandashik durumu, yarali, oli bilgilerini iceren trafik veri setini
kullanarak, kazaya neden olan durumlar1 tahmin etmistir. Apriori algoritmasi ve Bulanik
Kiimeleme algoritmas1 arasinda yapilan performans karsilastirmasinda, Apriori
algoritmasinin daha basarili sonuglar verdigi gézlenmistir. Navarro vd. (2022) dort kollu
sinyalize kavsaktaki trafik akimlarii tahmin etmek i¢in Miinih Aragtirma Merkezi'nden
alman veri kiimesini kullanmigtir. Trafik akimi tahminindeki basarilar1 agisindan;
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN), MLP-NN, Uzun Kisa
Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM), Gradyan Artirma (Gradient Boosting),
RF, Dogrusal Regresyon ve Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent, SGD)
algoritmalar1 karsilagtirilmistir. Yapilan analizler, tim makine 6grenmesi ve derin
ogrenme  algoritmalarmin  kurulacak akilli  kavsaklarda trafik  yOnetiminde
uygulanabilecegini gostermistir. Ancak, performans sonuglari incelendiginde, MLP-
NN'nin daha iyi sonuglar verdigi (R?=0,93) ve ayni zamanda daha kisa bir egitim
stiresinde (18 s) gerceklestigi belirlenmistir. Hou vd. (2021) hava degisikliklerinin trafik
akis1 iizerindeki etkisini dikkate alarak yeni bir tahmin modeli olusturmustur. Onerilen
modelin daha basarili performans ortaya koydugunu tespit edilmistir. Alajali vd. (2018)
caligmalarinda Avustralyanin Melbourne merkezi is bolgesindeki kavsaklarda
sensorlerden gelen trafik hacmi veri setiyle, kaza ve yol caligsmalarini igeren olay veri
setlerini entegre ederek yeni 6zelliklerin tahmin modellerindeki hata degerlerine etkisini
incelemislerdir. Tahmin i¢in Regresyon Agaclar1 (Regression Trees, RT), Gradyan
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Artirict Karar Agaglar1 (Gradient Boosted Regression Trees, GBRT), RF, Asir1 Gradyan
Artirma (Extreme Gradient Boosting, XGBoost), SVR modellerini kullanmiglardir.
Sadece sensor verileri kullanildiginda SVR, RT, GBRT, RF ve XGBoost modelleri i¢in
MSE degerlerinin sirastyla 0.8883, 0.8838, 0.8772, 0.8815, 0.8773 oldugu belirlenmistir.
Ancak olay verileri sensor verileriyle entegre edildiginde MSE'ler sirasiyla 0.8859,
0.8829, 0.8684, 0.8770 ve 0.8678 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, olay verilerinin
entegrasyonunun tahmin modellerinin MSE degerini 1iyilestirdigini gostermistir.
Ozellikle XGBoost i¢cin en iyi MSE degeri elde edildigi goriilmiistiir. Rou vd. (2024)
sinyal siirelerinin en iyilemesi i¢cin SARSA-A2C pekistirmeli 6grenme algoritmasini
kullanmig ve VISSIM benzetim ¢alismasi ile test etmistir. Uygulanan hibrit model, trafik
yonetimini gelistirmek amaciyla tahmin modelleri ile sinyal en iyileme algoritmalarini
bir araya getirmistir. Caligma, Cin’in Sanghay sehrinde yer alan Yan’an Bati Yolu
iizerindeki dort ardisik kavsakta gerceklestirilmistir. Trafik verileri, yliksek ¢oziintirliiklii
trafik kameralart ve sensorler (indiiktif dongii dedektorleri, kizildtesi sensorler)
kullanilarak Haziran - Eylil 2023 arasinda (dort aylik siirecte) toplanmistir. Bu
caligmada, trafik hacmi tahmini i¢in Hafif Gradyan Artirma Makineleri (Light Gradient
Boosting Machine, LightGBM), RF, XGBoost ve Gradyan Artirma algoritmalar1 gibi
topluluk 6grenme yontemleri kullanilmigtir. Elde edilen sonuglara gore, ortalama arag
durma sayisinda %20, toplam gecikmede %11.7, toplam durma siiresinde %15.8 ve
ortalama ara¢ gecikmesinde %25 azalma saglanmistir. Liu vd. (2025) calismalarinda
Amerika'nin California eyaletindeki Los Angeles sehrinde bulunan trafik sensorlerine ait
2012 ve 2017 yilt ara¢ hizlarini igeren iki veri setini kullanmistir. Gereksiz hesaplama
yiikii ¢ikarmadan trafik akimini tahmin etmek icin Kaynak-Verimli Federatif Cevrim I¢i
Ogrenme (Resource-Efficient Federated Online Learning, REFOL) adl1 yeni bir yéntem
kullanmigtir. Sonug¢ olarak performans degerlendirmeleri Onerilen yontemin mevcut
yontemlere gore daha basarili oldugunu gostermistir. Ye vd. (2024) Amerika Birlesik
Devletleri’nin California eyaletine ait 1 Temmuz 2016 — 28 Subat 2018 tarihleri
arasindaki trafik hacmi bilgilerini igeren veri setlerinden yararlanarak bir ¢alisma
gerceklestirmistir. Bu kapsamda Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (Autoregressive
Integrated Moving Average ARIMA), LSTM + CNN (Evrisimli Sinir Ag1, Convolutional
Neural Network), LSTM + GCN (Grafik Evrigimli Ag, Graph Convolutional Network),
LSTM + Transformer (Doniistiirticii) ve Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent
Unit, GRU) gibi toplam 10 farkli tahmin yaklasimi kullanilmistir. Elde edilen bulgular,
derin 0grenme tabanli yontemlerin geleneksel modellere kiyasla anlamli ol¢lide daha
yiiksek tahmin dogrulugu sagladigini ortaya koymustur. Shao vd. (2024) calismalarinda
Cin’in Qingdao sehrine ait otuz giinlik trafik hacmi verisi ile Amerika Birlesik
Devletleri’nin California eyaletinde yer alan San Bernardino sehrine ait, 2016 yili
Temmuz — Agustos aylarini kapsayan trafik hacmi verisini kullanmistir. Trafik akimi
tahminleri icin adaptif hibrit bir model gelistirilmistir. Onerilen model kisa siireli trafik
akimi tahmini i¢in iki modiillii yapida tasarlanmistir. Gelistirilen model, on bir farkli
model ile karsilagtirilmis ve diger modellere gére daha basarilt sonuglar gosterdigi
gozlenmistir.

Trafik 1siklarinin ve trafik yonetim semalarinin planlanmasini ve isletilmesini
desteklemek icin trafik tahminlerinin olusturulmasi dijital ikiz i¢in 6nemli bir unsurdur.
Mevcut literatiir detayli olarak incelendiginde, son yillarda diinyanin birgok sehrinde
dijital ikiz ¢ercevesinde g¢aligmalar yapilmis oldugu belirlenmistir (Wang vd. 2022;
Rezaei vd. 2023; Shin vd. 2023; Faliagka vd. 2024; Shamlitsky vd. 2024). Ancak
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literatiirdeki bazi ¢alismalar tahmin modeli Onerisinde bulunmakla siirli kalinmis,
bazilar1 ise tahmin modeli kullanmadan sentetik veya kiiciik trafik hacmi verileriyle
benzetim programinda uygulamalar gergeklestirmistir. Bu durum, dijital ikizin temel
bilesenlerinden biri olan ge¢mis ve gelecek verilerinin birlikte degerlendirilmemesi
nedeniyle, dijital ikiz mimarisinin ulagim ag1 olusturulmasindaki katkisina dair literatiirde
belirgin bir eksiklik oldugunu gostermektedir. Bu ¢alismada, ge¢mis veriler kullanilarak
gelecek trafik verilerini tahmin eden trafik tahmin modelleri olusturulmus olup SUMO
benzetim programinda gesitli senaryolar i¢in analizler yapilarak ulagim parametreleri
bakimindan sonuglar karsilastirilmistir.

Trafik yonetimi konusunda benzetim programlar1 kullanilarak literatiirde bircok
caligma yapilmistir. Bu boliimde literatiirde yapilmis olan ¢aligmalar incelenmistir.

Boz (2019) Yildiz Teknik Universitesi kampiisiinde geometrik diizenleme &ncesi
ve sonrast durumlart SUMO benzetim programi yardimiyla karsilastirmistir. Ulagim agini
olusturmak i¢in SUMO’nun NETEDIT modiiliinii, altlik olarak Open Street Map (OSM)
verilerini kullanmigtir. Arag rotalari, DuaRouter modiilii ile olusturulmus; benzetim
ciktilar1 ise Python programlama dili kullanilarak elde edilmistir. Buna gore yapilan
geometrik diizenlemenin trafik yogunlugunu %71.8 oraninda azalttigi gdzlenmistir.
Mahmood (2019) sinyalize kavsaklarin adaptif kavsak ve sabit sinyal siireli olarak
caligmalar1 durumundaki performanslarini SUMO benzetim programi kullanarak
karsilagtirmigtir. Bunun i¢in Kilis sehrindeki dort kavsaktan alinan saha verileri
kullanilmistir. Adaptif kavsak uygulamasi, Onerilen bulanik mantik sistemiyle
gerceklestirilmistir. Onerilen modelin performansi; toplam bekleme siiresi, toplam
seyahat siiresi, ortalama bekleme siiresi ve ortalama seyahat siiresi gibi ulagim performans
parametreleri dikkate alinarak karsilastirilmistir. Bulanik mantikla gerceklestirilen
modelin sonuglarina gore, kavsaklarda ortalama bekleme siiresi agisindan sirastyla %76,
%56, %50 ve %60 oranlarinda performans iyilesmesi gozlemlenmistir. Topal (2022)
trafik ag1 baglantilarini modellemek icin SUMO benzetim programini kullanmustir.
SUMO ve Farksal Gelisim sezgisel algoritmasinin entegrasyonu, Python programlama
dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Sabit zamanli sinyalize kavsaklara ait sinyal siireleri
ile sezgisel algoritma kullanilarak en iyilenen modeller, seyahat siireleri agisindan
karsilastirilmigtir. Onerilen ydntemin ortalama seyahat siiresi bakimindan %31.953 daha
iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Balta ve Ozgelik (2019) Yazilim Tamimli Aglar
(Software-Defined Networking, SDN) ve Aragsal Aglar (Vehicular Ad Hoc Networks,
VANET) sistemlerinin birlikte kullanilmasiyla, sinyalize kavsaklarda trafik yonetimini
saglayacak bir mimari Onermistir. Sinyal siiresi en iyilemesi gerceklestirmek icin SDN
ile entegre calisan karinca kolonisi algoritmas1 gelistirmistir. Onerilen model, SUMO
benzetim programi kullanilarak Webster yontemi, bulanik mantik modeli, parcacik siirii
en iyileme modeli ve sabit zamanli sinyalizasyon sistemi ile karsilagtirilmigtir. Calismada
performans karsilagtirmasi ortalama ara¢ gecikmesi, kuyruk uzunlugu, islem siiresi,
benzetim programi caligma siiresi, uctan-uca gecikme parametreleri bakimindan
yapilmistir. Onerilen ydntemle kuyruk uzunlugu, ortalama gecikme degerleri trafik
performans parametrelerinde sabit zamanli sisteme gore %15-%22 arasinda, diger
modellere gore %7-%12 arasinda iyilesme oldugu gorilmistir. Celtek (2021)
calismasinda nesnelerin interneti tabanli adaptif trafik sinyal kontroliinii
gerceklestirmigtir. Trafik sinyal en iyilemesi icin parcacik siirii algoritmasi, sosyal
O0grenme parcacik siirii algoritmasi ve edimsel kosullanma ile sosyal 6grenme pargacik
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stirli algoritmasi, takviyeli 0grenme yoOntemleri ve varyant teknikleri kullanmigtir.
Calismada SUMO benzetim programinda gergek ve sentetik verilerden olusturulan
senaryolar i¢in uygulama yapilmistir. Calisma sonucunda ortalama hizlarda %10
oraninda bir artis saglandig1 tespit edilmistir. Zhang vd. (2023) Cin’in Pekin sehrinde
Shijingshan semtinde 8 sinyalize kavsakta en iyileme c¢aligmast yapmistir. Bunun igin,
SUMO benzetim programinda ¢ok ajanli derin 6grenme tabanli teknikler kullanmiglardir.
Sonug olarak geleneksel sabit zamanli sinyal kontroliine gére Ortalama Alan Q-Ag:
Bolgesel Trafik Sinyal Kontrolii (Mean Field Q-Network Area Traffic Signal Control,
MFQ-ATSC) ve Ortalama Alan Aktor-Elestirmen Ag1 Bolgesel Trafik Sinyal Kontrolii
(Mean Field Actor-Critic Network Area Traffic Signal Control, MFAC-ATSC)
modellerinin yolculuk siiresini sirasiyla %15,74 ve %7,4 iyilestirmis oldugu tespit
edilmigtir. Kumarasamy vd. (2024) sinyal en iyilemesini gerceklestirmek i¢in Amerika
Birlesik Devletleri’nin Tennessee eyaletinde, Chattanooga sehrinde, Luther King (MLK)
akilli koridorunda bulunan on bir sinyalize kavsaktan gelen gergek zamanli trafik
verilerini kullanmistir. Dijital ikizi temsil eden ger¢ek zamanli trafik benzetimi, PTV-
Vissim programi kullanilarak olusturulmustur. Dijital Ikiz modelini gelistirmek amaciyla,
merkezi olmayan ve Grafik Tabanli Cok Ajanli Pekistirmeli Ogrenme Yontemi
(Decentralized Graph-based Multi-Agent Reinforcement Learning, DGMARL)
kullanilmistir.  Onerilen model ile mevcut adaptif sinyal kontrol durumu
kargilagtirilmistir. Durma stiresi ve durma gecikmeleri temel alinarak gelistirilen yakit
tilketimi performans o6l¢iiti kullanilarak yapilan degerlendirmede, Onerilen modelin
%55,38 oraninda iyilesme sagladig belirlenmistir. Hu ve Li (2024), Tayvan’in Tainan
sehrindeki Fuqgian Yolu’nun Bati Merkez Bolgesi’'nde yer alan yedi sinyalli kavsagin
sinyal siirelerinin en iyilemesi i¢in ¢ok ajanli derin 6grenme modeli gelistirmistir.
Calismada Cift Derin Q-Ag1 (Double Deep Q-Network, DDQN) ve Derin Q-Ag1 (Deep
Q-Network, DQN) tabanlt pekistirmeli 6grenme yOntemleri, geleneksel sabit zamanli
kontrol ve PASSER-V modelleri ile karsilagtirilmistir. Benzetim ¢alismasi SUMOQO'da
gerceklestirilmis ve sonuclar dort farkli trafik akis kosulunda analiz edilmistir. Cok
etmenli DDQN modelinin, geleneksel yontemlere kiyasla iistiin performans sergiledigi
gbzlemlenmistir. Farkli trafik senaryolarinda bekleme siiresi %40-%60 oraninda azalmis,
ara¢ hizlart ise %10-%18 oraninda artis gostermistir. Shen vd. (2023) calismalarinda
Cin’in Sanghay sehrinde, Wujiaochang bolgesinde, kirk yedi heterojen kavsagin
bulundugu trafik ag1 icin ¢ok ajanli derin 6grenme tabanli model gelistirmislerdir.
Calismada Avantajli Aktor-Elestirmen (Advantage Actor-Critic, A2C) algoritmasinin bir
tirevi olan Heterojen Avantajli Aktor-Elestirmen (Heterogeneous Advantage Actor-
Critic, HA2C) modeli kullanilarak trafik akisini en iyilemek hedeflenmistir. SUMO
benzetim programinda sentetik ve gergek diinya verileriyle olusturulan senaryolar analiz
edilmigtir. Sonug olarak, HA2C'nin trafik parametreleri a¢isindan mevcut modellerden
daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.

Literatiirde farkl tilkelerde yapilan benzetim caligmalar1 ve saha verisine dayali
analizler, degisen oranlarda CO; emisyonlarinda azalma bildirmektedir. Bu aralik,
kullanilan yonteme, trafik kosullarina ve degerlendirme olgiitlerine baghdir (Gao vd.
2020; Zhao vd. 2022; Liv vd. 2023). Mevcut emisyon seviyelerinin hesaplanmasi ve
iyilestirme potansiyelinin analiz edilebilmesi icin, karar destek sistemlerine entegre
edilen trafik benzetimleri, dnemli bir arastirma ve uygulama araci olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Son yillarda, sabit zamanli ve uyarlamali kontrol gibi geleneksel yontemlerin yani sira,
daha gelismis bir yaklasim olan adaptif kontrol yontemine makine 6grenmesi ve derin
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O0grenme algoritmalarinin entegre edilmesiyle hibrit sistemler gelistirilmistir. Bu
sistemler, gercek zamanli sinyal en iyilemesinde trafik parametrelerini iyilestirerek
emisyonlarin azaltilmasina dnemli katkilar saglamaktadir (Xu vd. 2018; Guo vd. 2019).

Santos vd. (2023) web tabanli mikroskobik trafik benzetim araci gelistirip
kullanarak Portekiz’de bulunan bir kavsagt modellemislerdir. Calismada, CO>
emisyonlarin1 en aza indirmeye yoOnelik maliyet temelli bir adaptif sinyal kontrol
algoritmas1 gelistirilmistir. Bu algoritma, karsit trafik akislarinin  durdurulma
maliyetlerini (ara¢ sayisi ve hizina bagli olarak) karsilastirarak sinyal gecislerini dinamik
sekilde belirlemektedir. Onerilen yéntem mevcuttaki sabit zamanl sinyal kontrol sistemi
ile farkl trafik hacmi senaryolarinda karsilastirilmistir. Benzetim sonuclarina gore trafik
yogunluguna bagli olarak CO: emisyonunun %32 ila %40 arasinda azalmis oldugu
gozlenmistir. Wu vd. (2025) Cin’in en yogun 100 kentinde ytiriittiikleri ¢aligmada, biiyiik
veri destekli adaptif sinyal kontrol sistemlerini sehir Olgeginde uygulamislardir.
Benzetimler ve saha gozlemleriyle desteklenen analizlerde, sinyal siirelerinin gergek
zamanl trafik verisine gore en iyilemesinin, yogun saatlerde seyahat siiresini %11, diigiik
yogunlukta ise %8 oraninda azalttig1 tespit edilmistir. Ayrica, bu yontem sayesinde
karbon emisyonlarinda yillik 31.73 milyon ton (yaklasik %6.65) oraninda azalma
saglanabilecegi belirtilmistir. Calismada kullanilan analiz yontemi, OSM ve Gaode Map
verilerine dayali olarak CBEngine trafik benzetim ortaminda gerceklestirilmis ve
emisyonlar MOVES modeliyle hesaplanmigtir. Yontem; sabit zamanli sinyal kontroliiyle
karsilastirildiginda, dur-kalk sayisini ve bekleme siirelerini azaltarak hem trafik akigini
iyilestirmis hem de cevresel etkileri azaltmistir. Politi ve Tanyel (2025), Tiirkiye’nin
Izmir kentinde bulunan birbirine yakin sinyalize kavsaklar iizerinde gerceklestirdikleri
caligmada, yakit tiikketimini en aza indirmeye yonelik siirdiirtilebilir bir trafik yonetimi
cergevesi gelistirmistir. Gergek saha verilerine dayali olarak SIDRA Intersection 6.1
mikroskobik trafik benzetim araciyla modelleme yapilmis, Yapay Sinir Ag1 (Artificial
Neural Network, ANN), SVR ve Kismi En Kii¢lik Kareler Regresyonu (Partial Least
Squares Regression, PLSR) gibi makine 6grenme algoritmalar1 ile yakit tliketimi
tahminlenmistir. En basarili tahmin sonuglarint ANN modeli vermistir. Sonrasinda, sinyal
cevrim siiresi ve sol doniis seridi uzunlugu, Pargacik Siirii (Particle Swarm Optimization,
PSO) algoritmasi ile en iyilenmistir. Onerilen PSO-ANN tabanli model sayesinde yakit
tiiketiminde %8.9 oraninda iyilesme saglanmistir. Calisma, sinyal en iyilemesi ve yapay
zeka temelli yakit modellemesini entegre ederek cevresel etkileri azaltmaya yonelik
stirdiiriilebilir bir yaklagim sunmustur. Kim vd. (2025), Giiney Kore’nin Icheon sehrinde
gerceklestirdikleri calismada, ¢oklu kavsaklar i¢in karbon salimini azaltmaya yonelik ¢ok
ajanlt derin pekistirmeli Ogrenme tabanli bir kooperatif sinyal kontrol yontemi
gelistirmislerdir. DDQN, Dueling DQN ve Oncelikli Deneyim Tekrar1 (Prioritized
Experience Replay) algoritmalar1 birlestirilerek olusturulan model SUMO benzetim
ortaminda test edilmistir. Gergek trafik verileri ile yapilan benzetimler sonucunda,
Onerilen yontem, sabit zamanli ve karsilagtirmali modellere gore bekleme siiresini zirve
saatlerde %30, zirve dis1 saatlerde %54, CO, emisyonlarini ise zirve saatlerde %21, zirve
dis1 saatlerde %23 oraninda azaltmistir. Wang vd. (2023), Cin’de gergeklestirdikleri bu
caligmada, Baglantili ve Otonom Araglar (Connected and Autonomous Vehicles, CAV)
ile Insan Siiriiciilii Araglarm (Human-Driven Vehicles, HDV) bir arada bulundugu karma
trafik ortaminda, karbon salimini azaltmay1 hedefleyen bir Karsilastirmali Cift Derin Q-
Ag1 (Dueling Double Deep Q Network, D3QN) tabanli trafik sinyal kontrol algoritmasi
gelistirmiglerdir. SUMO benzetim ortaminda gergeklestirilen ¢alismada, CO, azaltimina
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odakl1 bir 6diil fonksiyonu tanimlanmis ve bu fonksiyon hem bekleme siiresi hem de anlik
CO; salim degerlerini en iyileyecek sekilde tasarlanmigtir. Modelde hem sabit faz dizilimi
hem de uyarlanabilir faz dizilimi se¢enekleri yer almaktadir. Ger¢ek zamanli CO, tahmini
icin, Araglara Ozgii Giig (Vehicle-Specific Power, VSP) ydntemi ve elektrikli araglar igin
enerji donilisim modeli entegre edilmistir. D3QN algoritmasi, klasik DQN ve diger
algoritmalarla karsilagtirildiginda daha hizli yakinsama, daha diisiik CO, salim1 ve daha
az bekleme siiresi saglamistir. Ozellikle diisiik ve orta trafik yogunluklarinda CO,
emisyonlarinda %7.42’ye kadar azalma saglandigi; ortalama bekleme siiresinin ise
%28.88’e kadar azaltildig1 gézlemlenmistir. Lv vd. (2025), Cin’in Jinhua kentindeki
gerceklestirdikleri calismada, karbon salimini azaltmaya yonelik sinyal zamanlamasi en
iyilemesi i¢in Rainbow DQN algoritmasina dayali bir derin pekistirmeli 6grenme modeli
onermislerdir. Benzetimler, SUMO ortaminda ve gergek trafik verileriyle yapilmigtir.
Rainbow DQN tabanli 6nerilen model, sabit zamanli, etkin zamanl (actuated), klasik
DQN ve D3QN tabanli modellerle karsilastirilmistir. Sonuglar, Rainbow DQN modelinin
bekleme siiresini %27.58, CO, emisyonlarim1 %7.34 oraninda azalttigin1 gostermistir.
Ayrica klasik DQN ve D3QN modellerine gore sirasiyla bekleme siiresinde %15,
emisyonlarda %6.5 oraninda ek azalma saglanmaigstir.

Bu caligmada literatiirden farkli olarak:

e Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1 tarafindan gelistirilen ‘SUMO
Tiirkiye Uyarlamast’ tercih edilerek dijital ikiz mimarisi olusturulmasinda
kullanilmistir (Cografi Bilgi Sistemleri Midiirligi 2022).

e Literatiirde cesitli yapay zeka algoritmalariyla sinyal siiresi ve faz plani1 en
iyilemesi c¢aligmalarimin oldugu fakat dijital ikiz ortaminda, adaptif sinyalize
kavsaklarin oldugu ulasim aginda beklenmedik trafik senaryolar1 (6rnegin,
deprem veya firtina gibi olaylar sonucunda sensor arizalari) nedeniyle olusacak
olan trafik tikaniklifinin Ongoriilerek ¢oziim uygulamasimin yapilmadigi
gorililmiistiir. Bu ¢alismada literatiirdeki eksikligin giderilmesi amag¢lanmistir.

e Trafik hacmi tahmini ve sinyalize kavsaklarin derin 6grenme tabanli yonetimi
birlikte ele alinarak degerlendirilmistir.

e Sensor arizalariin trafik yonetimine etkileri incelenmis ve bu tiir beklenmedik
durum igin ¢dziim gelistirilmistir. Ornegin, kamera baglantismin kopmasi veya
kamera acilarinin degismesi gibi durumlar, sanal bdlge kalibrasyonunun yeniden
yapilmasini gerektirmektedir (ilyas vd. 2024). Béyle bir durumda, sinyalizasyon
sisteminde aksamalar meydana gelmekte ve akilli kavsaklar, sabit sinyal siireli
modda caligsmaktadir.

e Literatiirde 6zetlendigi gibi trafikten kaynakli emisyonlarin azaltilmasina yonelik
cok cesitli caligmalar yiiriitiilmiis olmakla birlikte, yiiriitiilen c¢alismalarin
cogunlugunda sadece CO> emisyonlar1 ve yakit tiikketimleri incelenmis ve elde
edilen sonuglar karsilastirilmistir. Diger emisyonlarin insanlara ve ¢evreye etkileri
ile bu etkilerin ne seviyede azaltildig1 detayli olarak incelenmemistir. Cevresel
etkilerin kapsamli bir bigcimde belirlenmesine yonelik olarak yiiriitiilen gevresel
analizlerde, en yaygin kullanilan yontemlerden biri LCA yoOntemidir. LCA
herhangi bir proses veya {lrlinlin yasam dongiisii boyunca ya da yasam
dongiisiiniin  belirli bir kisminda c¢evresel etkilerinin analiz edilmesini
saglamaktadir (ISO 14040 2006). LCA uygulanmasiyla sadece emisyon miktarlari
degil, aym1 zamanda bu emisyonlarin etkiledigi kategoriler de
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belirlenebilmektedir. Ancak, literatiirde trafikten kaynaklanan emisyonlarin

azaltilmasina yonelik ¢alismalarin LCA ile degerlendirildigi ¢aligmalar oldukca
siirhdir.

Bu ¢aligma trafik yonetim merkezi projelerinin kapasite gelistirilmesi amactyla
kullanilabilecek ve akilli kavsaklarin afetlere dayanikli yenilik¢i teknoloji ile
dontstiiriilmesine katkida bulunacaktir.
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3. MATERYAL VE METOT

Tez kapsaminda, trafik yonetiminde veri analizi tabanli bir yaklagimla tahmin ve
en iyileme siiregleri ele alinmistir. Caligmada anlik veri akist bulunmamakla birlikte,
geemis verilerden yararlanilarak gelecege yonelik trafik hacmi tahminleri yapilmistir. Bu
yaklagimin, dijital ikiz sistemlerinin altyapisinin gelistirilmesine katki saglayacagi ve
ilerleyen agamalarda gercek hayat entegrasyonlar i¢in uygulanabilir bir temel sunacagi
ongoriilmektedir. Sekil 3.1°de bu siirecin akis semasi sunulmustur.

5 Trafik Kontrol Verilerin
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Sekil 3.1. Derin 6grenme ile trafik hacmi tahmini ve en iyileme siirecinin akis semasi
3.1. Trafik Yonetiminde Kullanilan Akilh Kavsak Bilgileri
3.1.1. Arag sayim verilerinin elde edilme siireci

2023 yilinda Antalya’da trafik yonetimi agisindan 6nemli gelismeler olmustur. Bu
kapsamda sehir genelinde 40 adet akilli kavsak ve 61 adet uzaktan erisimli kavsak tesis
edilmis, ayn1 zamanda bu kavsaklarin tiimiinii izleyen ve yoneten Antalya Trafik Kontrol
Merkezi kurulmustur. Trafik Kontrol Merkezi, adaptif ve uzaktan erisimli kavsaklardan
gelen verileri toplayarak trafik akisini gercek zamanli olarak izleyebilmekte, trafik
yogunlugunu analiz edebilmektedir.

Trafik Kontrol Merkezi kavsak kontrol paneli, bir sehirdeki ¢esitli kavsaklarda
trafik 1s1iklarini, gecis haklar1 ve diger trafik yonetim unsurlarini koordine etmek igin
kullanilmaktadir. Bu panel, genellikle trafik kontrol merkezi operatorleri tarafindan
izlenmekte ve kullanilmaktadir. Trafik 1siklarinin en diisiik ve en yiiksek siirelerini ve
diger trafik diizenlemelerini bu panel araciligiyla ayarlamak miimkiindiir. Ayrica bu panel
izerinden akilli kavsaklar hakkindaki istatistiki verilere erisilebilmektedir.
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Sekil 3.2’de Antalya Trafik Kontrol Merkezi kavsak kontrol panelinden alinma
gorlintli sunulmustur. S harfi ile belirtilen ¢emberler uzaktan izlemeli, A harfi ile
belirtilenler adaptif kavsaklari temsil etmektedir.

2040806000

Sekil 3.2. Antalya Trafik Kontrol Merkezi kavsak kontrol paneli araytizii

Sekil 3.3’te, akilli kavsaga ait kamera yerlesimi ve balik gozii kameralarla elde
edilen goriintii 6rnekleri sunulmustur. Direklere monte edilmis balik gozii kameralar
araciligiyla elde edilen ham goriintiiler Sekil 3.3(a)’da gosterilmekte olup, kavsaktaki
trafik akisinin genel goriiniimiinii saglamaktadir. Bu goriintiiler izerinde tanimlanan sanal
bolgeler Sekil 3.3(b)’de verilmis ve bu bolgeler arag tespiti ile ara¢ sayimi yapilmasina
olanak saglamaktadir. Elde edilen veriler, Trafik Kontrol Merkezi'ne iletilmektedir.
Ayrica, ornek bir kavsaga ait dron goriintiisinde kamera yerlesim plan1 ve goriis
mesafeleri Sekil 3.3(c)’de gdsterilmistir.

()
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Sekil 3.3. Adaptif akilli kavsak kamera goriintiileri (a) balik gozili kameralarla elde
edilen kavsak goriintiileri; (b) balik gézii kameralar iizerinden tanimlanan sanal
bolgeler; (c) akilli kavsakta kamera yerlesim plani ve goriis alanlar

Cizelge 3.1°de arag sayim veri setinin ilk 5 satirina yer verilmistir. Bu 6rnek veri
setinin yapisini ve icerdigi temel bilgileri 6zetlemektedir.
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Cizelge 3.1. Arag sayim veri setinin ilk 5 satir1

Motosiklet | Otomobil Minibiis Kamyon Gelen Rota ID Giden Rota ID Tarih-Saat
A SR I
O N T O o
O O I s
O I O T ey
o |2 | o | 0| e | e

3.1.2. Heybe Kavsagi

Heybe Kavsagi, Antalya ili Konyaalti ilgesi Glirsu Mahallesi sinirlarinda, Atatiirk
Bulvari ile 353. Sokak kesisiminde yer almakta olup 4 kollu sinyal kontrollii bir kavsak
olarak hizmet vermektedir. Kavsak, Atatiirk Bulvari'nin kent merkezine dogru devaminda
bulunmaktadir. Atatiirk Bulvari’nin kent merkezine dogru devam eden Sahil Gelis (R4)
ve Kuzey Gelis (R2) kollari, yol hiyerarsisi agisindan Merkez Gelis (R1) ve Kemer Gelis
(R3) kollarma kiyasla daha alt seviyede konumlandirilmistir.

Kavsaga baglanan R2 ve R4 gelis kollar1 2 seritli bir yap1 sergilerken, R3 gelis
kolu 3 seritli bir ana yol ve 2 seritli sola doniis seridiyle refiijle ayrilmigtir. R1 gelis
kolunda ise sola doniis seridi dahil olmak iizere toplam 4 serit bulunmaktadir. Bu
seritlerden R1 gelis kolundaki sola doniis seridi 95 metre, R3 gelis kolundaki 2 seritli sola
doniis seridi ise 140 metre uzunlugundadir. (UKOME 2023).

Sekil 3.4’te Heybe Kavsagi’nin Google Earth goriintiisii yer almakta olup,
kavsagin geometrik yapisi ve ¢evresindeki alanlar detayli bir sekilde goriilmektedir.
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Sekil 3.4. Heybe Kavsagi'nin Google Earth goriintiisii

Sekil 3.5’te, Heybe Kavsagi’na ait Antalya Trafik Kontrol Merkezi’nden elde
edilen gorlintlii sunulmaktadir. Goriintiide, kavsakta yer alan trafik sinyal gruplar1 detayli
bir sekilde goriilmekte olup, bu yap1 gercek zamanli trafik akiginin izlenmesine ve analiz
edilmesine olanak saglamaktadir.

Sekil 3.5. Heybe Kavsagi Antalya Trafik Kontrol Merkezi goriintiisii

Atatiirk Bulvari ile 353. Cadde’nin kesisiminde yer alan kavsakta, akilli kavsak
modunda 17:00-18:00 saatleri arasinda ¢alistigt duruma ait sinyal plan1 Cizelge 3.2°de,
sabit siirelerle calistig1 duruma ait sinyal plani ise Cizelge 3.3 te sunulmaktadir. Yapilan
incelemeler, kavsagin 5 fazli bir sistemle ¢alistigini ve sabit sinyal plani modunda devre
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stiresinin (koruma siireleri hari¢) giin boyunca 179 saniye olarak belirlendigini
gostermektedir. Ayrica, Merkez Gelis (R1) kolunda Q6-Q8 fazlarinin, Kemer Gelis (R3)
kolunda Q5-Q7 fazlarinin, Kuzey Gelis (R2) kolunda Q10 fazinin ve Sahil Gelis (R4)
kolunda Q9 fazinin aktif oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 3.2. Heybe Kavsagi’nin Adaptif Kavsak durumu en az ve en ¢ok siireleri

Kavsak Kollari Fazlar En Az Siire (sn) En Cok Siire (sn)

Merkez Gelis Q6-Q8 15 70

Merkez-Kemer

Karsiliklt Q3>-Q6 10 20
Kemer Gelis Q5-Q7 15 50
Sahil Gelis Q9 10 40
Kuzey Gelis Q10 15 30

Cizelge 3.3. Heybe Kavsagi sabit siireli sinyalizasyon plani

Kavsak Kollar1 Fazlar Yonler Yesil Sinyal Siireleri (sn)
Merkez Gelis Q6-Q8 R1 79
Megzﬂlﬁfﬁner Q5-Q6 RI-R3 20
Kemer Gelis Q5-Q7 R3 56
Sahil Gelis Q9 R4 22
Kuzey Gelis Q10 R2 24

Heybe Kavsagi’'nda 8 Temmuz 2023 tarihinde sabah saat 6:00-7:00 arasinda her
fazda hizmet veren ara¢ sayilar1 ve hareketleri PCU cinsinden detayli olarak Cizelge
3.4’te gosterilmektedir.
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Cizelge 3.4. Heybe Kavsagi’nin 6:00-7:00 saatleri arasindaki ara¢ sayim verileri

Yon ismi Mer l(‘IiZl)Gehs Kemer Gelis (R3) | Sahil Gelis (R4) | Kuzey Gelis (R2)
Merkez Gidis (R1) 7 571 127 26
Kemer Gidis (R3) 803 20 49 46
Sahil Gidis (R4) 35 30 0 35
Kuzey Gidis (R2) 61 20 79 0
Toplam 906 641 255 107

3.1.3. Tiirkay Kavsag

Tiirkay Kavsagi, Antalya ili Konyaalt il¢esi sinirlarinda, Atatiirk Bulvar ile Gazi
Mustafa Kemal Bulvari kesisiminde yer almakta olup, 4 kollu sinyal kontrollii bir kavsak
olarak hizmet vermektedir. Bu kavsak, Heybe Kavsagi sonras1 Atatlirk Bulvari'nin kent
merkezine dogru devaminda konumlanmistir. Sahil Gelis (R4) ve Kuzey Gelis (R2)
kollar1, yol hiyerarsisi bakimindan Merkez Gelis (R3) ve Kemer Gelis (R1) kollarina
kiyasla daha alt seviyede yer almaktadir.

Tiirkay Kavsagi’na baglanan R2 ve R4 gelis kollar1 3 seritli bir yap1 sergilerken,
R1 ve R3 gelis kollar1 2 serit sola doniis olmak {izere toplamda 5 seritli bir gelis yoluna
sahiptir. Trafik akisini en iyilemek i¢in tasarlanmis olan R1 ve R3 gelis kollarindaki sola
doniis seritleri 95 metre uzunlugundadir (UKOME 2023).

Sekil 3.6’da Tiirkay Kavsagi’nin Google Earth goriintiisii yer almakta olup,
kavsagin geometrik yapisi ve ¢evresindeki alanlar detayli bir sekilde goriilmektedir.
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Sekil 3.6. Tiirkay Kavsagi Google Earth goriintiisii

Sekil 3.7°de Tiirkay Kavsagi’na ait Antalya Trafik Kontrol Merkezi’nden elde
edilen gorlintlii sunulmaktadir. Goriintiide, kavsakta yer alan trafik sinyal gruplar1 detayli
bir sekilde gosterilmektedir.

Sekil 3.7. Tiirkay Kavsagi Antalya Trafik Kontrol Merkezi goriintiisii

Atatiirk Bulvari ile Gazi Mustafa Kemal Bulvari kesisiminde yer alan kavsakta,
akilli kavsak modunda 17:00-18:00 saatleri arasinda c¢alistigi duruma ait sinyal plani
Cizelge 3.5’te, sabit siirelerle ¢alistigi duruma ait sinyal plani ise Cizelge 3.6’da
sunulmaktadir. Yapilan incelemeler, kavsagin 5 fazli bir sistemle caligtigini ve sabit
sinyal plan1 modunda devre siiresinin (koruma stireleri hari¢) giin boyunca 179 saniye
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olarak belirlendigini gostermektedir. Ayrica, Merkez Gelis (R3) kolunda Q5-Q7
fazlariin, Kemer Gelis (R1) kolunda Q6-Q8 fazlarinin, Kuzey Gelis (R2) kolunda Q9
fazinin ve Sahil Gelis (R4) kolunda Q10 fazinin aktif oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 3.5. Tiirkay Kavsagi’nin Adaptif Kavsak durumu en az ve en ¢ok siireleri

Kavsak Kollari Fazlar En Az Siire (sn) En Cok Siire (sn)

Kemer Gelis Q6-Q8 15 40

Merkez-Kemer

Karsiliklt Q3>-Q6 15 20
Merkez Gelis Q5-Q7 15 40
Kuzey Gelis Q9 15 30
Sahil Gelis Q10 15 40

Cizelge 3.6. Tiirkay Kavsagi sabit siireli sinyalizasyon plani

Kavsak Kollar1 Fazlar Yonler Yesil Sinyal Siireleri (sn)
Kemer Gelis Q6-Q8 R1 54
Megzﬂlﬁfﬁner Q5-Q6 R3-R1 2
Merkez Gelis Q5-Q7 R3 75
Kuzey Gelis Q9 R2 24
Sahil Gelis Q10 R4 13

Tiirkay Kavsagi’nda 8 Temmuz 2023 tarihinde saat 17:00-18:00 arasinda her
fazda hizmet veren ara¢ sayilar1 ve hareketleri PCU cinsinden detayli olarak Cizelge
3.7°de gosterilmektedir.
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Cizelge 3.7. Tiirkay Kavsagi’nin 17:00-18:00 saatleri arasindaki ara¢ sayim verileri

Yon ismi Merkez Gelis (R1) Kemer Gelis (R3) | Sahil Gelis (R4) Kuzey Gelis (R2)
Kemer Gidis (R3) 1598 30 187 61
Merkez Gidis (R1) 66 1479 111 254
Sahil Gidis (R4) 267 113 13 274
Kuzey Gidis (R2) 92 191 267 10
Toplam 2023 1813 578 599

3.1.4. Isiktepe Kavsagi

Bu boliimde Ata Bulvart Kirmizi Caddesi kesisiminde bulunan (Isiktepe) akilli
kavsak bilgileri detayl1 olarak ele alinmistir.

Sekil 3.8’de Isiktepe Kavsagi’nin Google Earth goriintiisii yer almakta olup,
kavsagin geometrik yapisi ve ¢evresindeki alanlar detayli bir sekilde goriilmektedir.

Sekil 3.8. Isiktepe Kavsagi'nin Google Earth goriintiisii

Cizelge 3.8°de, Isiktepe Kavsagi’nin konumu, fiziksel yapisi vb. O6zellikleri
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aciklanmistir.

Cizelge 3.8. Isiktepe Kavsagi geometrik ozellikleri

Aciklama
Konum Bursa ili, Niliifer ilgesi, Ata Bulvari ile Kirmizi Caddesi kesisimi
Kavsak Tiirti 4 kollu sinyal kontrollii kavsak
Baglanan Giiney gelis (1 numaral1 faz), Kuzey gelis (3 numarali faz), Dogu gelis (4 numarali
Yollar faz), Bat1 gelis (5 numarali faz),

Dogu gelis ve Bat1 gelis kollar1, Gliney gelis ve Kuzey gelis kollarina kiyasla daha

Yol Hiyerarsisi alt seviyede

Kuzey gelis ve Giiney gelis kollar1 4 seritli (gidis istikametleri 3 seritli); Bat1 gelis-

Serit Sagigy gidis ve Dogu gelis-gidis kollar 2 seritli

Sola Doniis
Serit Giiney gelis kolu 105 m
Uzunluklari

Ata Bulvar1 Kirmiz1 Caddesi kesisiminde yer alan sinyalize kavsaga ait § Temmuz
2023 tarihi saat 15:00-16:00 arasindaki ara¢ sayim verileri temin edilmistir. Akilli kavsak
modunda ¢alistig1 duruma ait sinyal plani1 Cizelge 3.9°da, sabit stirelerle ¢alistig1 duruma
ait sinyal plan1 ise Cizelge 3.10°da sunulmaktadir. Yapilan incelemeler, kavsagin 5 fazli
bir sistemle calistigin1 ve sabit sinyal plan1 modunda devre siiresinin (koruma siireleri
hari¢) giin boyunca 89 saniye olarak belirlendigini gostermektedir. Ayrica, Dogu gelis
kolunda 4 numarali fazin, Bati gelis kolunda 5 numarali fazin, Giiney gelis kolunda 1
numarali fazin, Kuzey-Giiney gelis kolunda 2 numarali fazin, Kuzey gelis kolunda 3
numarali fazin aktif oldugu tespit edilmistir (Bursa Trafik Kontrol Merkezi 2023).

Cizelge 3.9. Isiktepe Kavsagi’nin Adaptif Kavsak durumu en az ve en ¢ok siireler

Kavsak Kollari Fazlar En Az Siire (sn) En Cok Siire (sn)
Dogu Gelis 4 10 15
Bat1 Gelis 5 10 15
Giiney Gelis 1 10 15
skl 2 10 ®
Kuzey Gelis 3 10 25
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Cizelge 3.10. Isiktepe Kavsag sabit siireli sinyalizasyon plani

Kavsak Kollar1 Fazlar Yesil Sinyal Siireleri (sn)
Dogu Gelis 4 13
Bat1 Gelis 5 16
Gliney Gelis 1 10
skl 2 30
Kuzey Gelis 3 20

Isiktepe Kavsagi’nda 8 Temmuz 2023 tarihinde sabah saat 15:00-16:00 arasinda
her fazda hizmet veren ara¢ sayilar1 ve hareketleri PCU cinsinden detayli olarak Cizelge
3.11°de gosterilmektedir. Burada “X” ile gosterilen simge u doniislerin yasak oldugunu,
“-” ile gosterilen simge ise ara¢ gecmedigini belirtmektedir. Bursa 6rnegi i¢in kullanilan
trafik verileri Bursa Trafik Kontrol Merkezi’'nden temin edilmis olup bu sayede
benzetimlerde gercek trafik kosullarini dogru bir sekilde yansitmak miimkiin olmustur.

Cizelge 3.11. Isiktepe Kavsagi’nin 15:00-16:00 saatleri arasindaki ara¢ sayim verileri

Yon ismi Kuzey Gelis Giiney Gelis Dogu Gelis Bat1 Gelis
Kuzey Gidis X 1307 109 187
Giiney Gidis 2045 X 155 85

Dogu Gidis 96 68 - 17

Bat1 Gidis 177 128 22 -

Toplam Gidis 2318 1503 286 289

3.2. Trafik Hacim Verilerinin Aykirihk Analizi ve Tahmin Modelleri Gelistirme
Siireci

Trafik verilerinde sikca karsilagilan aykiriliklar, 6l¢iim hatalari, cihaz sorunlari
veya olagandisi olaylardan (kazalar, afetler vb.) kaynaklanabilmektedir. Bu aykiriliklar,
modellerin dogrulugunu olumsuz etkileyen giiriiltiiler olarak degerlendirilir. Bu nedenle,
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caligmada aykirilik tespiti ve temizleme yontemleri uygulanarak, veri kalitesini artirmak
ve tahmin modellerinin performansini iyilestirmek hedeflenmistir.

Bu amagla calisma olusturulan trafik hacmi tahmin modelleri, 3 temel asamada
organize edilmistir. [lk asamada veri seti analiz edilmis olup en yogun trafik akisina sahip
giizergah belirlenmistir. Sonraki agsamada ilgili istikamet i¢in PCU doniistimii uygulanmis
olup, farkli arag¢ tiirlerinin genel trafik akisi iizerindeki etkileri korelasyon analizi
yapilarak degerlendirilmistir. Son agsamada ise aykirilik analizi ve veri temizleme islemi
uygulanmig olup, elde edilen yeni veri seti tahmin modellerinin egitim ve testleri i¢in
kullanilmistir.

Her asamada kullanilan yontemler ve araclar Sekil 3.9°da detayli bir sekilde
gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Trafik hacmi tahmin siireci akis diyagrami

Trafikte kayitli motosikletlerin illere gore dagilimi incelendiginde, Antalya’nin
426.590 motosiklet ile Tiirkiye genelinde ikinci sirada yer aldign gériilmektedir (TUIK
2024). Bu durum, trafik akisinin analizinde ara¢ siniflarinin dikkate alinmasinin 6nemini

ortaya koymaktadir.

Cizelge 3.12, farkli arag tiplerini ortak bir Ol¢iim birimine doniistirmek igin
kullanilan PCU doniisiim katsayilarini gostermektedir. Bu doniisiim, her arag¢ tipinin
trafik tizerindeki farkli etkilerinden kaynaklanmaktadir. PCU, tiim arag tiplerini otomobil
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birimlerine donistiirerek benzetim programinin gercek yasam kosullarini kalibre
etmesine olanak tanimistir.

Cizelge 3.12. PCU degerleri (UKOME 2023, TS 6407 2013)

Arac Tipi Otomobil Motosiklet | Otobiis/Minibiis | Agir Tasit
PCU/Antalya 1 0.5 1.5 3
PCU/Bursa 1 0.33 1.3 2.25

3.2.1. Aykirilik tespiti, veri temizleme ve derin 6grenme modelleri ile trafik hacmi
tahmini

Veri setinin glivenilirligini artirmak ve model basarimini en st diizeye ¢ikarmak
amaciyla aykirilik tespiti ve temizleme islemleri gerceklestirilmistir. Bu kapsamda,
asagida belirtilen ii¢ farkli aykirilik tespit yontemi uygulanmustir:

e Z-Score: Verilerin standart normal dagilim oOzelliklerini kullanarak aykiri
degerlerin tespit edilmesini saglayan istatistiksel bir yontemdir. Bir veri noktasinin
ortalamadan ka¢ standart sapma uzakta oldugunu hesaplar. Belirlenen esik degerinin
tizerindeki gozlemler aykir1 kabul edilmektedir.

Z-Score asagidaki esitlikte goriildigi gibi hesaplanmaktadir:

(2 =x"_”) 3.1)

o

Burada x; 1’inci veri noktasini, y veri kiimesinin ortalamasini, ¢ veri kiimesinin
standart sapmasini, Z; ise ilgili veri noktasinin standartlagtirilmis degerini ifade
etmektedir.

Bu ¢alismada, Z-Score yonteminde esik degeri 3 olarak alinmistir. Ayrica, her bir
degisken icin ortalama (¢) ve standart sapma (o) degerleri egitim verisi {lizerinden
hesaplanmis, bu esik degeri iizerinde kalan gézlemler aykir1 kabul edilmistir.

e Mahalanobis Mesafesi: Cok degiskenli istatistiksel yontemlerden biri olup, bir
gozlemin veri kiimesinin ortalama vektdriinden kovaryans yapisi dikkate alinarak ne
kadar uzak oldugunu 6lgmektedir. Boylece, veriler arasindaki korelasyonlar da hesaba
katilarak aykir1 degerlerin tespiti yapilmaktadir.

Mahalanobis mesafesi asagidaki esitlikte goriildiigii gibi hesaplanmaktadir:

Dy = (G = 0T & - ) 3.2)

Burada x gozlem vektoriinii, u veri kiimesinin ortalama vektoriini, £
kovaryans matrisinin tersini ifade etmektedir. Dy (x) degeri biiytidiik¢e, gbzlemin
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merkezden uzaklig1 artmakta ve aykir1 deger olma ihtimali yiikselmektedir.

Bu c¢aligmada, Mahalanobis mesafesi uygulanmis ve esik degeri 3 olarak
alinmistir. Hesaplanan mesafe degerleri standartlastirilarak Z-Score’a doniistiiriilmiis ve
belirlenen esik degeri lizerindeki gbzlemler aykir kabul edilmistir.

e Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis, PCA): Yiiksek
boyutlu veri setlerinde temel bilesenleri ortaya ¢ikararak, veriyi daha diisiik boyutlarda
temsil eden istatistiksel bir yontemdir. PCA, ozellikle boyut indirgeme ile aykiri
degerlerin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Aykir1 noktalar, temel bilesenler uzayinda
diger gézlemlerden uzak kalan degerler olarak tespit edilmektedir.

PCA doniistimii asagidaki esitlikte gosterilmektedir:
Z =X W (3.3)

Burada X standartlagtirilmis veri matrisini, W 6zvektorlerden olusan dontisiim
matrisini, Z ise temel bilesenler uzayina doniistiiriilmiis yeni veri kiimesini ifade
etmektedir.

Bu caligmada PCA yontemi uygulanirken veriler oncelikle olgeklendirilmis,
ardindan 2 bilesen secilerek doniisiim gerceklestirilmistir. Elde edilen temel bilesenler
kullanilarak her bir gézlem igin Oklid uzaklig1 hesaplanmus, esik degeri 3’iin iizerinde
kalan g6zlemler aykir1 olarak degerlendirilmistir.

Veri temizleme siirecinin ardindan, temizlenmis veri setleri Dogrusal Regresyon,
Karar Agaglari, En Yakin Komgular (KNN), Cok Katmanli Algilayici (MLP), Rastgele
Orman, Gradyan Artirma, Elastic Net, Adaboost, Bagging, Voting ve Stacking makine
Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak degerlendirilmis ve en etkili temizleme yaklagimi
belirlenmistir. En iyi performans gosteren giizergaha ait veri seti derin 6grenme tabanl
trafik hacmi tahmini i¢in kullanilmistir. Bu kapsamda LSTM, Cift Yonlii LSTM
(BiLSTM), GRU, LSTM+CNN, Dikkat Mekanizmasi Tabanli LSTM, Yiginlanmis
LSTM, LSTM+GRU ve RNN olmak iizere sekiz farkli derin 6grenme mimarisi
uygulanmistir. Bu modeller, zaman serisi tahmininde yaygin olarak kullanilan farkli
mimarilerin ¢esitliligini temsil etmekte olup, gorece basitten orta derecede karmasik
tasarimlara kadar genis bir yelpazeyi kapsamaktadir.

 LSTM: Uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegi nedeniyle zaman serisi
analizinde sik¢a tercih edilen bir modeldir. I¢indeki kap1 mekanizmalar1 sayesinde 6nemli

bilgiyi tutmakta, 6nemsiz bilgiyi unutmaktadir.

LSTM hiicreleri giris (i), unutma (f;) ve ¢ikis (o;) kapilari ile hiicre durumunu
(C;) glincelleyerek bilgi akisini diizenlemektedir. Bu kapilar asagidaki esitliklerle
hesaplanmaktadir:

ip = o(Wilhe—1, x¢] + b;) (3.4)

fe = o(Welhe—y, x] + bf) (3.5)
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o = o(Wplhe—q,xc] + bo) (3.6)

Aday hiicre durumu ve giincel hiicre durumu asagida verilen esitlikler ile
hesaplanmaktadir:

C, = tanh(W.[ht — 1,x,] + b,) (3.7)
Ce=fr O Cq + itQEt (3.8)

Son olarak, gilincel gizli durum h; asagidaki esitlikte goriildiigii gibi elde
edilmektedir:

h: = o; © tanh(C,) (3.9)

Burada x; giris verisini, hy;_4y bir dnceki gizli durumu, C; hiicre durumunu, W ve
b Ogrenilebilir parametreleri ifade etmektedir. ¢ sigmoid aktivasyon fonksiyonunu, (O
ise eleman bazli carpmay1 gostermektedir.

*  BiLSTM: Cift yonlii bilgi akis1 saglayarak, modelin hem ge¢mis (¢ — 1) hem de
gelecek (t + 1) zamana ait bilgileri ayn1 anda degerlendirmesine olanak tanimaktadir. Bu
yapi1 sayesinde 6zellikle zaman serilerinde ileri ve geri bagimliliklarin birlikte 6grenilmesi
miimkiin olmaktadir.

BiLSTM, iki ayr1 LSTM katmanindan olusur: biri zaman serisini ileri yonde
islerken digeri geri yonde islemektedir. Her iki katmandan elde edilen gizli durumlar
birlestirilerek c¢ikt1 elde edilmektedir.

fleri ve geri yonli gizli durumlar asagidaki esitliklerde goriildiigii gibi
hesaplanmaktadir:

he = LSTM(x, by, ) (3.10)
he = LSTM(x, he_,) (3.11)

Sonu¢ olarak c¢ift yonli LSTM ciktis1 asagidaki esitlikte goriildiigii gibi
hesaplanmaktadir:

he = [he; he] (3.12)
Burada x, giris verisini, E ileri yonlii LSTM’den elde edilen gizli durumu, (h_t ise
geri yonlii LSTM’den elde edilen gizli durumu gostermektedir. Koseli parantez icindeki
[;] islemi, iki vektoriin birlestirilmesini ifade etmektedir.
* GRU: LSTM ile benzer bir yapiya sahip olup daha az parametre kullanmasi

nedeniyle hesaplama acisindan daha verimli bir modeldir. GRU, giincelleme (z;) ve
sifirlama (1;) kapilari ile hiicre durumunu yonetmekte ve bilgi akisini diizenlemektedir.
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Bu kapilar agagidaki esitliklerle hesaplanmaktadir:
ze = oW [he—q, ] + by) (3.13)
1. = o(W.[he_y, xc] + by) (3.14)

Aday gizli durum (hy) ve giincel gizli durum (h;) ise asagida esitliklerde
goriildiigii gibi hesaplanmaktadir:

h, = tanh(Wy,[r; © ht — 1,x,] + by) (3.15)

he= 1 —2)Qhi1+ 2, Ohy (3.16)

Burada x; giris verisini, h,_; bir onceki gizli durumu, W ve b O6grenilebilir
parametreleri ifade etmektedir. o sigmoid aktivasyon fonksiyonunu, tanh hiperbolik
tanjant fonksiyonunu, ( ise eleman bazli ¢carpmay1 gostermektedir.

« LSTM + CNN: Bu model CNN ile LSTM’nin birlestirilmesiyle
olusturulmaktadir. CNN katmanlari, zaman serisi verilerindeki yerel oOriintiileri ve kisa
vadeli bagimliliklar1 yakalamakta, LSTM katmanlar1 ise uzun vadeli bagimliliklari
ogrenmektedir. Boylece model, hem uzamsal hem de zamansal iliskileri ayni anda
yakalayabilmektedir.

Oncelikle, giris verisi x, {lizerinde bir boyutlu konvoliisyon islemi
gerceklestirilmekte ve filtreler araciligiyla 6zellik haritalar1 ¢ikarilmaktadir:

hi = f(W,* x; + bc) (3.17)

Burada W, konvoliisyon filtrelerini, * konvoliisyon islemini, b, bias terimini ve
f aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. Daha sonra elde edilen 6zellik haritalar
iizerinde alt Ornekleme uygulanarak boyut kiicliltilmekte ve Onemli oOzellikler
korunmaktadir.

Elde edilen bu 6zellikler, LSTM katmanina girig olarak verilmekte ve LSTM’in
kapt mekanizmalar1 aracilifiyla uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmesi saglanmaktadir.
Son asamada ise LSTM’den elde edilen gizli durumlar yogun katmana aktarilmakta ve
c¢ikt1 tahmini gergeklestirilmektedir.

* Dikkat Mekanizmas1 Tabanh LSTM: Bu model, LSTM’in zamansal
bagimliliklar1 6grenme giiciinii dikkat mekanizmasi ile birlestirmektedir. Boylece model,
her zaman adiminin 6nemini farkli agirliklarla degerlendirerek tahmin performansini
artirmaktadir.

Oncelikle her bir zaman adimi icin ham dikkat skorlar1 (e,) hesaplanmakta,
ardindan bu skorlar normalize edilerek dikkat agirliklari (a;) elde edilmektedir. Bu siireg

asagidaki esitliklerde goriildiigii gibi tanimlanmaktadir:

e = v" tanh(Wyh; + Wisi_q3 + b) (3.18)
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exp(e;)

k=1exp(e,) 19

t =

Sonrasinda, tiim gizli durumlarin agirlikli toplami alinarak baglam vektorii c;
olusturulmakta ve ¢ikt1 hesaplamasinda kullanilmaktadir:

T

6 = z a.h, (3.20)

t=1

Burada h, LSTM tarafindan iiretilen gizli durumu, s;_; bir Onceki zaman
adimindaki durumu Wy, W;, v, b 6grenilebilir parametreleri, e, ham dikkat skorunu, a;
normalize edilmis dikkat agirligimi ve ¢, baglam vektoriinii ifade etmektedir. Bu
mekanizma sayesinde model, zaman serisinde dnemli adimlara daha fazla agirlik vererek
tahmin dogrulugunu artirmaktadir.

* Yigimlanms LSTM: Bu model, birden fazla LSTM katmaninin ardisik sekilde
birlestirilmesiyle olusturulmaktadir. Tek katmanlt LSTM’lere kiyasla daha derin bir ag
yapisina sahip oldugundan, verilerden daha karmasik ve yiiksek seviyeli temsiller
ogrenebilmektedir. Ik LSTM katmanmin ¢iktis1, bir sonraki LSTM katmanma giris
olarak verilmekte ve bdylece farkli seviyelerdeki zamansal bagimliliklarin yakalanmasi
miimkiin olmaktadir.

Yiginlanmig LSTM’de kullanilan denklemler LSTM ile aymidir. Ancak bu
islemler birden fazla katman boyunca tekrarlanmakta, ilk katmandan ¢ikan gizli durumlar
(h}) ikinci katmana giris olarak aktarilmakta ve burada yeni gizli durumlar (h?)
iretilmektedir. Katman sayisi arttikca model, daha yiiksek seviyeli 6zellik temsilleri
ogrenebilmektedir.

* LSTM + GRU: Bu model, LSTM ve GRU’nun gii¢lii yonlerini birlestirerek hem
uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilmekte hem de daha az parametre ile hizli 6grenme
kapasitesi sunabilmektedir. {1k katmanda LSTM hiicreleri, giris (i,), unutma (f;) ve cikis
(0o;) kapilart araciligiyla hiicre durumunu gilincelleyerek uzun vadeli bilgiyi
yakalamaktadir. Bu kapilar agsagidaki esitliklerle hesaplanmaktadir:

i = o(Wilhe—1,x]1 + b;) (3.21)
fe = o(Welhe—y, x] + bf) (3.22)
0 = oc(W,[he_y, x¢] + bo) (3.23)

Aday hiicre durumu ve giincel hiicre durumu ise su sekilde hesaplanmaktadir:
Et = tanh(W[hy_1, x¢] + bc) (3.24)

C,=fiOC1+ i, OC, (3.25)
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Son olarak, LSTM’den elde edilen giincel gizli durum h; su esitlikle elde
edilmektedir:

h, = o © tanh(C,) (3.26)

TM katmanindan ¢ikan gizli durum, GRU katmanina girig olarak verilmekte ve
burada giincelleme (z;) ve sifirlama (r;) kapilar ile bilgi akis1 diizenlenmektedir. Bu
kapilar asagidaki esitliklerle hesaplanmaktadir:

z, = o(W,[hi_1,x:] + b,) (3.27)
r, = o(W,.[h,_q,x:] + b)) (3.28)

Aday gizli durum ve giincel gizli durum ise su sekilde elde edilmektedir:
hy = tanh(Wy[1r; © he_q, ] + by) (3.29)

he= 1 —2)Qhi1+ 2, Ohy (3.30)

Burada x, giris verisini, h;_; bir 6nceki gizli durumu, C; LSTM hiicre durumunu,
W ve b Ogrenilebilir parametreleri ifade etmektedir. o sigmoid aktivasyonunu, tanh
hiperbolik tanjant fonksiyonunu ve (O eleman bazli ¢arpmay1 gostermektedir.

*  RNN: En temel tekrarlayan sinir ag1 yapisidir ve zaman serisi gibi sirali verilerin
islenmesinde ilk kullanilan modellerden biridir. LSTM ve GRU’ya kiyasla daha basit bir
yaptya sahiptir; kapt mekanizmalart bulunmadigindan uzun vadeli bagimliliklar
ogrenmede sinirli kalabilmektedir. Ancak temel bir yap1 olarak karsilagtirmalarda sikca
kullanilmaktadir. RNN’de giincel gizli durum h;, bir 6nceki gizli durum h,_, ile giris
verisi x; kullanilarak agagidaki esitlikte gortildiigli gibi hesaplanmaktadir:

h; = tanh(W,h,_, + Wyx; + b) (3.31)

Cikt1 degeri y, ise gizli durum iizerinden asagida esitlikte gosterildigi gibi elde
edilmektedir:

Ye = Wyh, + by, (3.32)

Burada x, giris verisini, h,_, bir 6nceki gizli durumu, h, gilincel gizli durumu,
Wh, Wy, W, O&grenilebilir agirliklar1 b, b, bias terimlerini ve tanh aktivasyon
fonksiyonunu ifade etmektedir.

Calismada kullanilan derin 6grenme modellerinin katman yapilar1 Cizelge 3.13°te
Ozetlenmistir. Her bir model i¢in olusturulan mimari zamansal bagimliliklari, uzamsal
iliskileri veya dikkat mekanizmalarini 6grenebilecek sekilde tasarlanmstir.
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Cizelge 3.13. Derin Ogrenme Modellerinin Yapis1 (Modellerin parametreleri)

Toplam
Model Ad1 Katmanlar ve Noron Sayisi Katman
Sayis1
LSTM LSTM (50) — Dropout (0.2) — LSTM (50) — Dropout (0.2) — 6
Dense (25) — Dense (1)
BiLSTM BiLSTM (50) — Dropout (0.2) — BiLSTM (50) — Dropout (0.2) 6
— Dense (25) — Dense (1)
GRU (50) — Dropout (0.2) — GRU (50) — Dropout (0.2) — Dense
GRU 6
(25) — Dense (1)
Convl1D (64 filtre) — MaxPooling1D (2) — LSTM (50) — Dropout
LSTM+CNN (0.2) — LSTM (50) — Dropout (0.2) — Dense (25) — Dense (1) 8
RNN SimpleRNN (50) — Dropout (0.2) — SimpleRNN (50) — Dropout 6
(0.2) — Dense (25) — Dense (1)
Dikkat : ’
3 LSTM (50) — Dikkat Mekanizmas1 — LSTM (50) — Dense (25)
Mekanizmasi — Dr £ (0.2) — Dense (1) 6
Tabanli LSTM opout (. -
Yigmlanmis LSTM (50) — Dropout (0.2) — LSTM (50) — Dropout (0.2) — ]
LST™M LSTM (50) — Dropout (0.2) — Dense (25) — Dense (1)
LSTM + GRU LSTM (50) — Dropout (0.2) — GRU (50) — Dropout (0.2) — 6
Dense (25) — Dense (1)

Model egitiminde eniyileme algoritmasi olarak Adam, kayip fonksiyonu olarak
MSE kullanilmigs ve baslangic 6grenme orant 1x1073 olarak tanimlanmistir. Asiri
ogrenmeyi azaltmak i¢in baz1 mimari varyantlarda 0.2 oraninda Dropout uygulanmaistir.
Dogrulama kaybinda art arda yedi epok boyunca iyilesme gézlenmediginde egitim, erken
durdurma stratejisiyle sonlandirilmis; ayrica bes epok ilerleme olmadiginda 6grenme
orani 0.5 katsayisiyla diisiiriilerek siirecin kararliligi artirtlmigtir. Tiim deneyler 32 y18in
boyutu ve 50 epok iist sinirtyla yiirtitiilmistiir. Bu iist sinir, Ekler boliimiinde sunulan EK-
1: LSTM + GRU ig¢in egitim ve dogrulama kayiplar1 grafiginde (500 epokluk 6rnek
calisma) dogrulama kaybindaki iyilesmenin erken donemde yavasladiginin goriilmesi
dikkate alinarak belirlenmistir.

Veri seti zaman sirali olarak %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test olacak
sekilde ayrilmig; erken durdurma mekanizmasiyla en diisiik dogrulama kaybina sahip
olan agirliklar korunmustur. Calismada iki farkli veri seti kullanilmistir: ham veriler ve
aykirilik analizinden gegirilerek temizlenmis veriler. Boylece, modeller her iki veri seti
iizerinde ayr1 ayr1 egitilmis ve performans farkliliklar1 test metrikleri tizerinden
karsilastirilmistir.

Model egitiminin sonunda elde edilen tahminlerin ne kadar basarili oldugunu
anlamanin yolu onlar1 dogru metriklerle degerlendirmekten gegmektedir. Bu ¢alismada
kullanilan modellerin performans degerlendirmesi MSE, MAE ve R? metrikleri
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kullanilarak yapilmstir.

Veri sizintisint 6nlemek amaciyla, tim oOlgekleyiciler yalnizca egitim verisi
iizerinde fit edilmistir. Ayrica, zaman serisi pencerelerinin olusturulmasi siirecinde test
setinin baglangi¢ pencerelerinin dogru tanimlanabilmesi igin egitim setinin son n adimi
test setine eklenmistir. Bu yaklasim, test asamasinda ge¢cmis bilgiye erisimin dogru
sekilde modellenmesini saglamis ve degerlendirme siirecinde metodolojik tutarlilik
garanti edilmistir.

3.2.2. Model performansinin degerlendirilmesi

Deneysel asamada olusturulan modellerin performansini degerlendirmek i¢in
MAE, R2, MSE metrikleri kullanilmistir. Bu metrikler, modelin tahminlerinin gergek
degerlerden ne kadar uzakta oldugunu farkli agilardan 6lgmektedir.

MAE: Ortalama mutlak hata, bir tahminin ger¢ek degerden ortalama olarak ne
kadar uzak oldugunu 6lcen bir istatistiksel dl¢tittiir.

MAE, her bir tahmin hatasinin mutlak degerlerinin ortalamasini hesaplamaktadir.
Mutlak deger, bir sayinin isaretini géz ardi ederek o sayimin pozitif degerini almaktadir.
Bu nedenle, MAE, bir tahminin ger¢ek degerden ne kadar farkli oldugunu 6l¢mektedir,
ancak bu farkin yoniini dikkate almamaktadir.

MAE, Ozellikle regresyon modellerinin performansini  6lgmek igin
kullanilmaktadir. Bir regresyon modeli, bir girdi degiskeniyle bir ¢ikti degiskeni
arasindaki iliskiyi modelleyen bir matematiksel fonksiyondur. MAE, modelin gercek
degerlerden ne kadar sapma gosterdigini olgerek, modelin ne kadar iyi performans
gosterdigini anlamamiza yardimci olmaktadir. MAE asagida verilen esitlikten
hesaplanmaktadir.

n
1
i=1

Burada y; go6zlemlenen (gercek) degerleri, x; modelden elde edilen tahmin
degerlerini ve n toplam gbzlem sayisini ifade etmektedir.

R2: Onerilen tahmin modellerinin performansini karsilastirmak icin Belirleme
Katsayis1 kullanilmistir. Bu yontemle bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki etkinin
matematiksel model sonucuna dayali karsilagtirmasi yapilabilmistir.

R? asagida verilen esitlikten hesaplanmaktadir.

e — xl_)z

R?=1-
?:1(}’1' — Xo)?

(3.34)

Yani toplam hatalar karesi ile tiim toplam karelerin birbirine orani hesaplanarak
birden ¢ikarilmistir. Burada y; gozlemlenen degerleri, x; modelden elde edilen tahmin
degerlerini ve x, ise gdzlemlerin ortalamasini ifade etmektedir.
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Genel olarak R? degerinin bire yaklagsmasi durumunda modelin tahmin
performansinin yiiksek oldugu, sifira yaklagsmasi durumunda modelin basarisiz oldugu
sonucu cikarilabilmektedir (Ilyas ve Albayrak 2023).

MSE: Bir modelin tahmin sonuglarinin gercek degerlerden ortalama olarak ne
kadar saptigmi Olgen bir metriktir. MSE, hata karelerinin ortalamast alinarak
hesaplanmaktadir ve bu nedenle, biiyiik hatalarin daha fazla cezalandirildig: bir 6l¢tim
saglamaktadir.

MSE’nin hesaplanma formiilii agagida verilen esitlikten hesaplanmaktadir.
1 n
MSE = EZ(yi —x)? (3.35)
i=1

Burada y; gézlemlenen degerleri, x; modelden elde edilen tahmin degerlerini ve
n toplam gozlem sayisini ifade etmektedir.

MSE her zaman sifir veya pozitif bir deger almaktadir. Sifira yakin degerler,
modelin tahminlerinde yiiksek dogruluk sagladigin1 gostermektedir. Biiyiik hatalara kars1
daha hassastir, bu da modelin biiyiik hatalardan kacinmasini saglamaktadir. Siirekli
degiskenlerin tahmin edildigi regresyon modellerinin performansini degerlendirmek i¢in
siklikla kullanilmaktadir.

3.3. SUMO Tiirkiye Uyarlamasi

Proje kapsaminda oOnerilen yenilik¢i ¢oziim, mevcut sistemle karsilastirmali
olarak analiz edilmistir. Bu analiz, Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig,
Cografi Bilgi Sistemleri Genel Miidiirliigii, Akilli Sehirler Dairesi tarafindan gelistirilen
SUMO Tiirkiye Uyarlamast benzetim programi kullanilarak gerceklestirilmistir.
Analizlerde, trafik parametreleri olarak ortalama arag¢ gecikmesi, ortalama seyahat siiresi,
kuyruk uzunlugu, yakit tiiketimi ve emisyon gibi metrikler dikkate alinmistir (T.C. Cevre
Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1 2023b).

SUMO Tiirkiye Uyarlamasi, OpenStreetMap (OSM) tabanli harita verilerini
NETEDIT modiiliine aktararak ulasim ag1 modellemesi yapilmasina olanak tanimaktadir.
Ayrica, benzetim modiilii ile trafik akislar1 ve trafik yogunlugu gorsel olarak analiz
edilebilmektedir.

Sekil 3.10°da SUMO Tiirkiye Uyarlamasi’nin arayiizii gosterilmektedir. OSM
butonu, harita verilerinin ice aktarilmasini saglamakta ve bu veriler kullanilarak ulagim
ag1 modellemesi yapilmaktadir. NETEDIT modiili, ag diizenlemesine erisim
sunmaktadir. Benzetim modiili ise, trafik hareketinin gorsel olarak gdzlemlenmesini
saglamaktadir. Bu araclar, trafik parametrelerinin detayl bir sekilde analiz edilmesine ve
onerilen yenilik¢i ¢oziimiin etkileri lizerinde kapsamli bir degerlendirme yapilmasini
miimkiin kilmaktadir. Sekil 3.11°de SUMO Tiirkiye Uyarlamasi 2 boyutlu program ¢iktisi
gosterilmistir.
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KENTICT HAREKETLILIK SIMULASYON YAZILIMI
STUMO TORKIVE UYARLAMAS!

&0 (=D Rl

COtRAF] BILGH SISTEMUER] GENEL MODOR 000

Sekil 3.10. SUMO Tiirkiye Uyarlamasi program arayiizii

Sekil 3.11. SUMO GUI program gorseli

Sekil 3.12°de goriildiigli iizere SUMO’nun GUI modiiliiyle 2 boyutlu olarak
calistirtlan benzetim programi SUMO Tiirkiye uyarlamasi ile 3 boyutlu olarak
gozlenebilmektedir. Burada binalarin ytikseklikleri ger¢ek bina yiikseklikleri ile
uyusmamakta olup gorsel olarak daha net bir goriiniim saglanmas1 amaglanmistir. Cografi
Bilgi Sistemler Miidiirligii, sehirlerin dronlar kullanilarak olusturulan 3 boyutlu
modellerini  gelistirmektedir. Calismalar tamamlandiktan sonra bu modellerin
entegrasyonu saglanarak, gergek verilerle uyumlu gorsel ¢iktilar elde edilebilecektir
(Cografi Bilgi Sistemleri Miidiirliigii 2022).
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- sumounty
"C" arag kamerasi degistirme
V" serbest kamera modu
"Q" similasyondan ¢ikis ~
“Space”; similasyon durdurma

Safj tikbasili halde WA S-D.ile;kamera-kontglu saglanir

Sekil 3.12. SUMO Tiirkiye Uyarlamasi 3 boyutlu gorsel

Bu Tezde SUMO simiilatérii ve Pythonun TraCl arayiizii kullanilmistir.
SUMO’da bir benzetim senaryosu olusturmak i¢in {i¢ temel asama izlenmis olup Sekil
3.13’te bu siireglerin genel akis1 gosterilmistir:

e Trafik ag1 modelleme: Kavsagin geometrik diizeni, yol baglantilari, serit sayilari
ve trafik sinyal planlart SUMO agina dahil edilmistir.

e Trafik talebi tanimlama: Kavsaktan gecen araglarin gelis yonleri, trafik hacimleri
PCU cinsinden dagilimlar1 belirlenmis ve SUMO ya aktarilmigtir.

e Benzetim ¢alistirma ve analizz SUMO ortaminda trafik akisi benzetilerek sabit
siireli ve adaptif sinyal kontrol sistemleri icin performans karsilastirmalari
yapilmistir. Yapilan benzetim ¢aligmalarinda yaya davraniglari dikkate alinmamaisg
ve ideal kosullar temel alinmstir.
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Kenarlar (Yollar)

Baglantilar

heybe.nod.xml

heybe.edg.xml

heybe.con.xml

Trafik Hacmi ve
Rotalar

Trafik Sinyal Plani

heybe.net.xml heybe_count.rou.xml
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Sekil 3.13. SUMO benzetim agamalari
3.3.1. Heybe Kavsagi SUMO modellemesi

Akilli kavsaklar, trafik 1siklari, kameralar, sensorler, radarlar ve yazilim
uygulamalar1 gibi ¢esitli teknolojik bilesenleri entegre ederek islev gormektedirler.
Boylece siiriiciilere ve trafik yoneticilerine bir¢ok avantaj sunmaktadirlar. Bu boliimde
Sekil 3.14’te gosterilen Heybe Kavsagi’na ait trafik hacim verilerinin analiz ve
modelleme siire¢ akisi islenmistir. Siireg, kavsagin dijital ortamda ¢izilmesiyle
baglamigtir. Ardindan, sinyal planlarinin ve Baslangic-Son (Origin-Destination, OD)
matrisinin sisteme girilmesiyle analiz asamasina gecilmistir.

Sensor verilerinin durumu dikkate alinarak {i¢ farkli senaryo olusturulmustur:

e Senaryo 1: Sensor arizasinin bulunmadig1 adaptif kavsak senaryosu (Heybe 1)

e Senaryo 2: Mevcut geleneksel ¢oziim kapsaminda sensor arizasinin yasandigi
sabit siireli sinyalizasyon senaryosu (Heybe 0)

e Senaryo 3: Sensoér arizasinin yasandigi durumda Onerilen alternatif yontem (dijital
operatdr yonetimli kavsak) senaryosu.

Bu ii¢ senaryo, SUMO Tiirkiye uyarlamasiyla benzetim ger¢eklestirilerek analiz
edilmis ve elde edilen sonuclar karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.
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(a) (b) ©
Sekil 3.15. Heybe Kavsaginin goriintiisii a) Google Haritalar; b) Netedit; ¢) SUMO

Sekil 3.15’te Heybe kavsaginin ii¢ farkli baglamdaki temsilini gdstermektedir.
Sekil 3.15 (a)’da Google Haritalardan alinan hava goriintiisii, kavsagin gercek diinyadaki
gorlinlimiinii, yol altyapisini ve ¢evresel detaylar1 ayrintili bir sekilde sunmaktadir. Sekil
3.15 (b)’de kavsagin Netedit ortaminda modellenmis hali yer almaktadir. Netedit,
benzetim i¢in yol aglarini diizenlemek amaciyla kullanilan bir aragtir ve bu temsil, yollari,
seritleri ve kavsaklari sade ve yapilandirilmis bir sekilde gostermektedir. Sekil 3.15 (c)’de
ise kavsagin SUMO ortamindaki benzetimi yer almaktadir. SUMO'da, kavsakta dinamik
trafik akisi, ara¢ hareketleri gibi unsurlar modellenerek detayli trafik analizi
yapilabilmektedir. Bu sekil, gercek diinyadaki bir kavsagin benzetim ortamina nasil
doniistiiriildiigiinii ve modelleme siirecinde gergeklesen soyutlama asamalarmni etkili bir
sekilde yansitmaktadir.

3.3.2. Ardisik Kavsaklar SUMO modellemesi

Bu boliimde Sekil 3.16°da gosterilen Heybe Kavsagi ve Tiirkay Kavsagi’na ait
trafik hacim verilerinin analiz ve modelleme siire¢ akis1 islenmistir. Siire¢, kavsagin
dijital ortamda ¢izilmesiyle baglamaktadir. Ardindan, sinyal planlarinin ve OD matrisinin
sisteme girilmesiyle analiz asamasina gecilmistir.
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Sensor verilerinin durumu dikkate alinarak {i¢ farkli senaryo olusturulmustur:

e Senaryo 1: Sensor arizasinin bulunmadig1 adaptif kavsak senaryosu (Tiirkay 1,
Heybe 1)

e Senaryo 2: Mevcut geleneksel yaklagim kapsaminda sensor arizasinin yasandigi
sabit siireli sinyalizasyon senaryosu (Tirkay 0, Heybe 0)

e Senaryo 3: Sensor arizasimin yasandigt durumda Onerilen alternatif yontem
(Tiirkay Kavsagi icin veri analizi tabanli yaklagim) senaryosu (Tiirkay 1, Heybe
0).

Bu ii¢ senaryo, SUMO Tiirkiye uyarlamasiyla benzetim gergeklestirilerek analiz
edilmis ve elde edilen sonuclar karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

Netedit ile
Kavsak Tasarimi

Sinyal
Planlarinin
Uygulanmasi

OD Matrisin
Girilmesi

I 11
Tum Sensoérler Caligir | Sensor Anizasi Sensér Anizasi (Onerilen
Durumda ! (Geleneksel Yaklagim) 1 Veri odakii Yaklagim)
I 11

Adaptif Kavsak
Senaryosu (Tirkay 1,
Heybe 1)

‘ SUMO Tirkiye Uyarlamasi ’

Senaryo 1
Sonuglar

Sekil 3.16. Heybe Kavsagi ve Tiirkay Kavsagi Trafik hacim verilerinin analiz ve
modelleme siire¢ akisi
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Sekil 3.17. Heybe Kavsagi ve Tiirkay Kavsagi benzetim goriintiisii

Sekil 3.17°de, Heybe kavsagi ve Tiirkay Kavsaginin Google Haritalardan alinan
gorlintlisliniin altlik olarak kullanilmasi ile Netedit ortaminda modellenmesi sonrasi
SUMO ortamindaki benzetimi yer almaktadir. SUMO'da, kavsakta dinamik trafik akisi,
ara¢ hareketleri gibi unsurlar modellenerek detayl trafik analizi yapilabilmektedir. Bu
sekil, ger¢ek diinyadaki bir kavsagin benzetim ortamina nasil doniistiiriildiglinii ve
modelleme siirecinde gergeklesen soyutlama asamalarini etkili bir sekilde yansitmaktadir.

3.3.3. Isiktepe Kavsagi SUMO modellemesi

Bu boliimde Atat Bulvari-Kirmizi Cadde Kesisim Kavsagindan alinan trafik
verileri kullanilarak SUMO Tiirkiye Uyarlamasi benzetim programi kullanilarak analizler
yapilmigtir. Bu amacla Bursa Trafik Kontrol Merkezinden sinyalize kavsak hakkinda
detayl1 veriler toplanmis ve kalibrasyon parametreleri olarak kullanilmistir. OSM verileri
kullanilarak Netedit modiiliinde ag tasarimi yapilmis ve SUMO’nun GUI modiiliinde
model ¢alistirilmistir.

Sekil 3.18’de, Isiktepe Kavsaginin Google Haritalardan alinan goriintiisiiniin
altlik olarak kullanilmasi ile Netedit ortaminda modellenmesi sonrasi ¢izimi gosterilmis
olup Sekil 3.19°’da SUMO ortamindaki benzetimi yer almaktadir. SUMO'da, kavsakta
dinamik trafik akisi, ara¢ hareketleri gibi unsurlar modellenerek detayl trafik analizi
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yapilabilmektedir. Bu sekil, gercek diinyadaki bir kavsagin benzetim ortamina nasil
doniistiiriildiigiinii ve modelleme siirecinde gergeklesen soyutlama asamalarini etkili bir
sekilde yansitmaktadir.

Sekil 3.19. Isiktepe Kavsaginin benzetim goriintiisii

Isiktepe Kavsagi, sensor verilerinin durumu dikkate alinarak iki farkli senaryo
kapsaminda degerlendirilmistir. Senaryo 1, sensor arizasi nedeniyle kavsagin sabit siireli
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sinyalizasyonla ¢alistig1 durumu ifade etmektedir. Senaryo 2 ise kavsagin adaptif sinyal
stireli isledigi durumu temsil etmektedir. Bu iki senaryo, SUMO Tiirkiye uyarlamasi
kullanilarak benzetim yoluyla analiz edilmis ve elde edilen sonuglar karsilagtirmali olarak
degerlendirilmistir.

3.4. Derin Takviyeli Ogrenme ile Trafik Yonetimi

Kentlesme ve niifus yogunlugu artmaya devam ettikge, trafik yonetimi modern
sehirler i¢in biiylik bir zorluk haline gelmistir. Geleneksel trafik sinyali kontrol
yontemleri genellikle degisen trafik kosullarina uyum saglamakta zorlanir ve bu da daha
gelismis ¢oziimlere olan ihtiyaci vurgulamaktadir. DRL algoritmalari, bu sorunu ele
almak icin yenilik¢i stratejiler sunarak, Ogrenmeye dayali en iyileme teknikleri
araciliiyla trafik sinyallerinin verimli bir sekilde yonetilmesine olanak tanimaktadir. Bu
yontemler arasinda, DQL yaygin olarak kullanilan bir yaklasim olarak 6ne ¢ikmaktadir.
DQL algoritmalari, Q-deger fonksiyonunu yinelemeli olarak giincellemek, trafik akisini
en iyilemek ve gercek zamanl karar alma yoluyla ara¢ bekleme siirelerini azaltmak i¢in
Bellman denklemini kullanmaktadir (Tunc vd. 2024). Bu boéliimde, DQL'in trafik
yonetimine uygulanisi, Q-deger fonksiyonunun giincellenmesi, 6diil fonksiyonu, aksiyon
seti ve deneyim tekrar oynatma gibi temel bilesenler lizerinden incelenmistir.

3.4.1. Q-Deger fonksiyonu giincelleme (Bellman denklemi)

Trafik yonetiminde, Bellman denklemi kavsaklarda alinan eylemlerin uzun vadeli
etkilerini degerlendirmekte, trafik akisini en verimli hale getirmekte ve takviyeli 6grenme
mekanizmalar1 araciligryla karar alma stirecini iyilestirmektedir. Bellman denklemine
dayali Q degerini giincellemenin temel adimlar1 agagida 6zetlenmistir.

DQL algoritmasi, Bellman denklemi araciligiyla Q-degerlerini giincelleyerek en
uygun aksiyon se¢im siirecini yonlendirmektedir.

Q(s,a;0) « Q(s,a4;0) + (r +ymaxQ (s',a’;07) — Q(s,a; 9)) (3.36)

Q(s,a;0), sinir ag1 parametreleri 6 ile tanimlanan ana agin Q-degerini temsil
etmektedir. Burada, s mevcut durumu ifade etmekte olup hiicresel temsile dayanmaktadir.
a, ilgili durumda gergeklestirilen aksiyonu belirleyerek segilen trafik sinyal fazini
gostermektedir. 7, bekleme siiresi farkina bagli olarak tanimlanan anlik 6diil
fonksiyonudur. s’, sistemin yeni durumunu tanimlarken, a’ ise bu yeni durumda
alinabilecek en uygun aksiyonu temsil etmektedir. @, modelin 6grenme oranini, y ise
gelecekteki odiilleri iskonto etme katsayisini gostermektedir. Son olarak, 87, hedef ag
parametrelerini ifade etmektedir.

Bu formiilasyon, DQL modelinin eylem se¢imini yinelemeli olarak iyilestirmesini
ve sinyalli kavsaklarda uyarlanabilir trafik kontrol stratejilerini gelistirmesini
saglamaktadir (Vidali vd. 2019).

3.4.2. Durum temsili

Durum vektorli, kavsaktaki araglarin hiicresel diizeyde modellenmesiyle
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olusturulmaktadir.
St = {hl, h2""th} (3.37)

Burada, h; yolun belirli bir bolgesindeki (hiicredeki) ara¢ sayisini temsil
etmektedir. N, kavsaktaki toplam yol segmenti sayisini belirtmekte olup, s; t
zamanindaki durum vektoriidiir ve agdaki tiim hiicreler i¢in doluluk bilgilerini
icermektedir.

3.4.3. Aksiyon seti
Aksiyonlar, trafik 15181 fazlarin1 degistirmekle ilgilidir:
A ={F, F,, F3,Fy, Fs} (3.38)

Burada, F; kuzey-giiney yonii i¢in yesil 15181, F, ise dogu-bat1 yoniindeki arag
akis1 icin yesil 15181 temsil etmektedir. F3, kuzey-giiney yoniinde doniis yapan araglar i¢in
yesil 15181 ifade ederken, F, dogu-bat1 yoniindeki doniis hareketi i¢in yesil 15181 temsil
etmektedir. Aksiyon uzayinda yesil siirenin sabit oldugu ve DQL algoritmasinin yalnizca
en uygun fazi se¢gmeye odaklandigi kabul edilmektedir.

3.4.4. Odiil fonksiyonu
Odiil fonksiyonu, bekleme siiresi farkina dayanmaktadir.
e =W — Wi (3.39)

Burada, W, onceki zaman adimindaki toplam bekleme siiresini, W;,, ise
giincellenmis zaman adimindaki toplam bekleme siiresini temsil etmektedir. Bu 6diil
fonksiyonu, trafik akisinin iyilestirilmesini saglayacak sekilde tasarlanmistir. Bekleme
siiresi azaldiginda, r, = W, — W, denklemi pozitif bir 6diil iireterek iyi bir aksiyonun
secildigini gostermektedir. Ancak, bekleme siiresi arttiginda r, negatif deger alir ve bu
durum, aksiyonun trafik akisin1 olumsuz etkiledigini ifade etmektedir. Bu yap1t DQL
algoritmasinin en uygun aksiyonlar1 segcmesine yonelik bir geri bildirim mekanizmasi
saglamaktadir.

3.4.5. Deneyim tekrar oynatma

Deneyim tekrar oynatma yontemi, 6grenme siirecinde daha kararli ve verimli bir
giincelleme saglamak amaciyla kullanilmaktadir. Bu yontemde, deneyimler bir bellek
havuzunda saklanmakta ve rastgele 6rneklenerek model egitimi gergeklestirilmektedir.

D= {(SD ae, 1) St+1)} (3.40)

Burada, (D) bellek havuzunu ifade ederken, her bir deneyim dort bilesenden
olusmaktadir: s, mevcut durum, a, bu durumda segilen aksiyon, r, alinan 6dill ve s.41
aksiyon sonrasindaki yeni durumu temsil etmektedir.

Bu yontem, ardisik deneyimler arasindaki korelasyonu azaltarak daha dengeli bir
ogrenme siireci sunmakta ve modelin genelleme kapasitesini artirmaktadir.
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3.4.6. Epsilon-Greedy stratejisi

Onerilen modelde, dgrenme siirecinde kesif ve somiirii dengesini saglamak
amaciyla (e — greedy) stratejisi uygulanmaktadir. Bu strateji kapsaminda, Denklem
3.41°de gosterildigi gibi belirli bir olasilikla rastgele aksiyon secilmektedir.

a; = random action, ifp < € (3.41)

Aksi takdirde, mevcut bilgiye dayanarak Denklem 3.42°de gosterildigi gibi en iyi
aksiyon tercih edilmektedir.

a, = argmax(ar)Q(s, a’;0),ifp>e€ (3.42)

Burada, € > rand() kosulu saglandiginda ajan, rastgele bir aksiyon secerek kesif
stirecini  tegvik etmektedir. Aksi durumda (e <rand()), yani rastgelelik esigi
asilmadiginda, ajan mevcut bilgiye dayanarak en yiiksek Q-degerine sahip aksiyonu
segmektedir.

Bu yontem, ajanin bilinmeyen durumlart kesfetmesini saglarken, 6grenme
stirecinin ilerleyen asamalarinda daha iyi aksiyonlarin secilmesine olanak tanimaktadir.
Boylece, kesif ve somiirli dengesinin korunmasi saglanarak modelin genel performansi
tyilestirilmektedir.

3.4.7. Hedef ag giincellemesi

DQL algoritmasinda, 6grenme siirecinin kararliligini artirmak ve hedef degerlerin
ani degisimlerden kaynaklanan dalgalanmalarini1 6nlemek amaciyla hedef ag giincelleme
mekanizmasi uygulanmaktadir. Bu siire¢, hedef agin parametrelerinin kademeli olarak
ana ag parametrelerine yakinsamasini saglamak icin asagidaki formiil ile
gerceklestirilmektedir.

8- 10+ (1—-1)0" (3.43)

Burada, 6 ana agin parametrelerini, 8~ ise hedef agin parametrelerini temsil
etmektedir. T (tau), [0,1] araliginda kiigiik bir katsay1 olup, hedef agin giincelleme hizini
belirlemektedir. Kiiciik 7 degerleri, hedef agin daha yavas giincellenmesini saglayarak
ogrenme silirecindeki kararsizliklar1 azaltirken, biiyiikk 7 degerleri daha hizli bir
giincelleme gerceklestirerek ana ag ile hedef ag arasindaki farki en aza indirmektedir.

3.4.8. Heybe Kavsagi’nda DQL uygulamasi

Bu calisma, 6zel olarak gelistirilmis bir yazilim altyapist araciligryla bir DQL
algoritmasini trafik yOnetim sistemine entegre etmistir. Bu altyapi, trafik benzetiminin
etkili bir sekilde yiiriitiilmesini saglamak iizere en iyilenmis birden fazla bilesenden
olusmaktadir. Bu boliim, Onerilen yaklasimda kullanilan sinir ag1 mimarisini ana
hatlariyla aciklamaktadir. Girig katmani, kavsaktaki gergek zamanl trafik kosullarni
temsil eden 42 ozellige sahip bir durum vektoriinii girdi olarak almaktadir. Gizli
katmanlar, agin giris verilerinin soyut temsillerini 6grenmesine olanak taniyan 400
ndrondan olusmaktadir. Cikt1 katmani ise her biri ayr1 bir trafik kontrol eylemine karsilik
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gelen bes noron igermektedir. Ag, verileri tam baglantili katmanlar araciligiyla islemekte
ve trafik akisini en iyi hale getirmek i¢in en uygun eylemi belirlemektedir.

Sekil 3.20, trafik yonetimi i¢cin DQL modelinin genel operasyonel cergevesini
gostermektedir. Model, kavsaktaki trafik sikisikligi seviyelerini temsil eden bir konum
matrisini girdi olarak almakta ve uygulanacak en uygun trafik sinyali fazin1 belirlemek
icin derin bir sinir ag1 mimarisinden yararlanmaktadir. Segilen eylem trafik sinyallerini
kontrol ederek yiiriitilmekte ve arag akisim1 dogrudan etkilemektedir. Model
performansini artirmak i¢in 0diil fonksiyonunu ve giincellenen ¢evresel durumu stirekli
olarak degerlendiren bir geri bildirim dongiisii entegre edilmistir. Bu yinelemeli
mekanizma, dinamik trafik kontrolii i¢in karar verme stratejisini en iyilerken ayni
zamanda kesif—somiirii dengesini saglayarak 6grenme siirecini iyilestirmektedir.

i

Sekil 3.20. DQL Modeli

Sekil 3.21, belirli bir anda dort yonlii bir kavsaktaki gercek zamanl trafik
kosullarin1 gosterir. Seritler, her biri yolun belirli bir boliimiinii temsil eden hiicresel
alanlara boliinmiistiir. Araglar bu hiicreleri doldurarak konumlarini belirli bir zaman
dilimi i¢inde gorsellestirmektedir. Merkezi kavsak, diiz hareketler, sola doniisler ve saga
doniisler dahil olmak iizere cesitli yonlerde trafik akislarini yonlendirir. Seritlerdeki
renkli isaretler belirli trafik eylemlerini ve serit kullanimini belirtmektedir. Kavsagi
cevreleyen yesil bolgeler, yol kenarini ve ¢evresel altyapiy1 sembolize etmektedir. Trafik
kosullarinin bu anlik goriintiisti, trafik sikisikligmi ve akisimi degerlendirmek igin
kullanilir ve karmasik trafik yonetim sistemlerinde sinyal faz1 ayarlamalarini en iyilemek
icin temel veriler sunmaktadir.

Cizelge 3.14, dort yonlii kavsaga ait 6x7 boyutundaki durum matrisini
gostermektedir. Bu matris, her bir yon i¢in araglarin hiicresel temsiline dayali durumunu
ifade etmektedir. Her satir belirli bir trafik hareketini (6rnegin, sola veya saga doniis, diiz
ilerleme) temsil ederken, siitunlar bu yonlerdeki hiicrelerin durumlarini géstermektedir.
Hiicre degerleri, ilgili hiicrede bir aracin bulunup bulunmadigini ifade eder; 1 sayisi arag
varligini, 0 sayisi ise hiicrenin bos oldugunu belirtmektedir.
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e WL (West Left): Bati1 yoniinden gelen ve sola doniis yapan araglarin bulundugu
serit hiicrelerini temsil etmektedir.

e WR (West Right): Bat1 yoniinden gelen ve saga doniis yapan veya diiz devam
eden araglarin bulundugu serit hiicrelerini ifade etmektedir.

e S (South): Giiney yoniinden gelen ve ileri hareket eden araglarin konumunu
gostermektedir.

e EL (East Left): Dogu yoniinden gelen ve sola doniis yapan araglarin bulundugu
serit hiicrelerini temsil etmektedir.

e ER (East Right): Dogu yoniinden gelen ve saga doniis yapan veya diiz devam eden
araclarin bulundugu serit hiicrelerini ifade etmektedir.

e N (North): Kuzey yoniinden gelen araglarin konumunu gostermektedir.

Bu matris, kavsaktaki trafik yogunlugunu ve akisim1 analiz etmek igin
kullanilmakta olup, derin takviyeli 6grenme algoritmalar1 i¢in temel girdi olarak hizmet
vermektedir. Matris, trafik 1siklarinin fazlarini en iyilemede ve kavsaklarda bekleme
siiresini azaltmada kritik bir aractir.

Sekil 3.21. Durum matrisinin yollar {izerinde konumlanmis goriintiisii
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Cizelge 3.14. Durum matrisinin karsilik geldigi yonler ile gosterimi

Mesafe 40 m 20 m 12 m 7m 7m 7m 7m
WL 0 0 0 0 0 0 1
WR 0 0 1 1 1 1 1

S 0 0 0 0 0 1 0
EL 0 0 0 0 0 1 0
ER 0 0 1 0 1 1 0
N 0 0 0 0 0 0 1

Sekil 3.22, dort yonlii bir kavsakta trafik 15181 fazlarinin ardisik 20 adim boyunca
nasil degistigini gorsellestirmektedir. Her bir kare, belirli bir adimda kavsak tlizerindeki
trafik akisim1 ve trafik isiklarinin durumunu gostermektedir. Kirmizi, sari, yesil ve
kirmizi-sart (SUMO ¢iktisinda turuncu olarak gosterilmektedir) 1siklar, araglarin
durmasi, hazirlik yapmasi, hareket etmesi, yavaslayarak durmasi gereken durumlari
temsil etmektedir. Burada Adim 1 (birinci faz), Adim 5 (ikinci faz), Adim 9 (ii¢iincii faz),
Adim 13 (dordiincii faz), Adim 17 (besinci faz) fazlar1 temsil etmekte olup sinyalize
kavsak 5 fazli modda ¢alismaktadir. Diger adimlar koruma siirelerini temsil etmekte olup
kirmizi-sar1 durum Antalya 6zelinde sinyalize kavsaklarda fazlar arasindaki bir koruma

suresidir.
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Sekil 3.22. Trafik 15181 fazlar

Cizelge 3.15, trafik yonetim sistemi i¢in kullanilan derin takviyeli 6grenme
algoritmasinin egitim siirecine ait temel parametreleri gostermektedir. Bu parametreler,
DQL modelinin verimli bir sekilde egitilmesini saglayarak, trafik akisini etkili bir sekilde
yonetmek i¢in en uygun sinyal fazi kararlarin1 6grenmesine olanak tanimustir.
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Cizelge 3.15. Egitim parametreleri

Parametreler Degerler
Ogrenme Orani 0.001
Gamma 0.99
Y1gim Boyutu 64
En Cok Adim Sayisi 10,000
Epsilon Azalma Orani 0.995
Bolim 100 (3600 s)
Sar1 Isik Siiresi 2
Kirmiz1 Isik Siiresi 3
Kirmizi-Sar1 Isik Siiresi 2

3.5. Benzetimlerde Kullanilan Trafik Parametreleri

Trafik akisinin etkin bir sekilde degerlendirilmesi i¢in, benzetim siiresince elde
edilen farkli trafik parametreleri analiz edilmistir. Bu parametreler, trafik yogunlugu,
gecikme siireleri, hiz profilleri ve ¢evresel etkiler gibi ¢esitli metrikleri kapsamaktadir.
Her bir parametrenin hesaplanma yontemi ve anlami agagida detaylandirilmigtir:

Ortalama Kuyruk Uzunlugu (Arag): Benzetim boyunca her adimda kuyrukta
bekleyen ara¢ sayisinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Bu parametre,
kavsaklardaki trafik sikistkligint  degerlendirmek ve akiciligt  6lgmek igin
kullanilmaktadir. Kuyruk uzunlugunun azalmasi, trafik akisinin iyilestigini
gostermektedir.

Toplam Bekleme Siiresi: Her arag i¢in trafik 1siklarinda veya sikisiklik nedeniyle
harcanan toplam bekleme siiresini ifade etmektedir. Araglar durdugunda bu siire artmakta
olup, benzetim boyunca tiim araclar i¢in bu degerlerin toplami alinmstir.

Ortalama Gecikme Siiresi (s): Her arag¢ icin varig siiresi ile ideal varig siiresi
arasindaki farkin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Bu metrik, trafigin akici olup
olmadigin1 ve sistemin tasit hareketlerini ne kadar etkili bir sekilde yonlendirdigini
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Olemek i¢in kritik bir parametre olarak kullanilmaktadir.

Ortalama Hiz (km/sa): Benzetim boyunca, her adimda mevcut araglarin hizlarinin
ortalamasi aliarak hesaplanmaktadir. Bu deger, trafigin akiciligi ve sikisikligin etkisi
hakkinda bilgi vermektedir. Yiiksek ortalama hiz degerleri, daha iyi trafik akisini ifade
etmektedir.

Ortalama Karbon Emisyonu (g): Benezetimdeki araclardan kaynaklanan karbon
emisyonlarinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Bu parametre, trafik yogunlugunun
cevresel etkilerini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. Daha diisiik degerler, daha ¢evre dostu
bir trafik sistemi anlamina gelmektedir.

Ortalama Yakit Tiiketimi (L): Her ara¢ ig¢in tiiketilen yakit miktarlarinin
ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Bu metrik, trafik yonetiminin enerji verimliligi
iizerindeki etkisini degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Diisiik yakit tiiketimi, enerji
tasarrufunu ve siirdiiriilebilirligi igsaret etmektedir.

Hizmet Seviyesi (LOS): Trafik akisinin kalitesini ve sistemin verimliligini
degerlendirmek icin kullanilan bir 6l¢iit olarak hizmet seviyesi belirlenmektedir. Bu
parametre, hiz, gecikme ve kuyruk uzunlugu gibi degerlerin birlesiminden elde edilen
trafik akis kalitesini ifade etmektedir. Yiiksek hizmet seviyesi, sistemin kullanicilar igin
daha etkili ve tatmin edici oldugunu gostermektedir.

3.6. Benzetim Kalibrasyon ve Dogrulama Calismalar:

Heybe Kavsagi, Tirkay Kavsagi, Isiktepe Kavsagi benzetim modellerinin
gelistirilmesi sirasinda c¢esitli parametreler (yol genisligi, yol kapasitesi, serit sayisi,
doniis seritleri, hiz sinirlari, yol egimi, sinyal siireleri ve faz plan1 vb.) dikkate alinarak
detayli modelleme siiregleri ytiriitiilmistiir.

Arag hareketlerinin gercekei bir sekilde benzetim programinda calistirilmasi igin
trafik kontrol merkezinden alinan goriintiiller {lizerinde yapilan gozlemler yoluyla
stirticiilere iligkin agresiflik diizeyleri, tepki siireleri ve serit degistirme egilimleri gibi
davranigsal parametreler elde edilmistir. Boylece kavsaklardaki akig yonleri ve trafik
yogunluklar1 gozlemlenerek toplanan veriler, model parametrelerinin dogrulugunu
artirmak i¢in kullanilmigtir.

Ulagtirma miihendisligi ¢alismalarinda, kalibrasyon, trafik akisini analiz etmek,
yol ag1 performansini degerlendirmek ve altyap: tasarlamak i¢in kullanilan benzetim
modellerinin dogrulugunu ve giivenilirligini 6nemli 6l¢iide etkileyen kritik bir siirectir
(Park ve Qi 2005). Kalibrasyon sonrasi dogrulama i¢in yaygin olarak kullanilan
tekniklerden biri GEH (Geoffrey E. Havers) kriteridir; bu kriter, gozlemlenen veriler ile
benzetim sonuglari arasindaki uyumu degerlendirmek igin istatistiksel bir 6l¢iit sunar (An
vd. 2022). Bu kriter, aragtirmacilarin model parametrelerini gercek diinya kosullartyla
daha iyi uyum saglayacak sekilde ayarlamalarina yardimci olur.

Mikroskobik benzetimden dogru sonuglar elde etmek i¢in, bu ¢alismada Denklem
3.44’te sunulan GEH istatistiksel testi kullanilmistir.
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cpn = [PE=)?
= | (3.44)

Burada E, benzetim modelinden elde edilen tahmini saatlik trafik hacmini, V ise
gercek diinyada gozlemlenen gergek saatlik trafik sayimini temsil etmektedir. GEH
degeri besin altinda ise, bu durum modelin gercek hayattaki trafik davranisini dogru bir
sekilde temsil ettigini gosterir (Li ve Ranjitkar 2015).

3.7. Yasam Dongiisii Degerlendirmesi

Diinya Saglik Orgiitii iklim degisikligini 21. yiizyilda kiiresel sagliga yonelik en
biiyiik tehdit olarak nitelendirmektedir (Pachauri vd. 2014). Iklim degisikligine neden
olan ve atmosferdeki dogal dengeyi bozan ana faktor sera gazi emisyonlaridir (European
Commission 2023). Bu baglamda Birlesmis Milletler iklim Degisikligi Cerceve
Sozlesmesi kapsaminda Tiirkiye’'nin de aralarinda bulundugu 175 iilke Paris
Anlagmast’m imzalamustir (T.C. Cevre Sehircilik ve iklim Degisikligi Bakanligi 2016).
Bu anlagmanin temel amaci emisyon azaltimidir (Akgiil 2021).

Avrupa Birligi'nin toplam sera gazi emisyonlarinin yaklasik %?25'1 ulagim
sektoriinden kaynaklanmaktadir. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) sera gazi envanter
verilerine gore ise 2016 yilinda Tiirkiye’nin toplam sera gazi emisyonu CO: esdegeri
olarak 496.1 milyon ton olarak hesaplanmis olup bu miktarin 81.8 milyon tonu ulasimdan
kaynaklanmistir (Donmezgelik vd. 2023). Bu noktada, ulagim sektoriiniin iklim
degisikligine etkisine de odaklanarak sera gazi emisyonlarimi azaltacak politika ve
teknolojilerin gelistirilmesi amaciyla Tiirkiye Cumhuriyeti Cumhurbagkanligi tarafindan
Tiirkiye’nin 2053 Net Sifir Emisyon Hedefi dogrultusunda “Iklim Degisikligi Baskanlig
Uzun Dénemli Iklim Degisikligi Stratejisi ve Eylem Planlar1” belirlenmistir (T.C. Cevre
Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1 2023a).

Bu hedefler dogrultusunda, ulastirma sektoriinde farkli senaryolarin ¢evresel
etkilerini degerlendirmek amaciyla bu ¢aligmada LCA ydntemi kullanilmigtir. LCA, ISO
14040 ve ISO 14044 standartlarina uygun olarak openLCA 2.0 yazilimi kullanilarak
yirlitilmistir (ISO 14040 2006; ISO 14044 2006). Arka plan sistem siireclerinin
modellenmesinde, Avrupa Komisyonu Ortak Arastirma Merkezi tarafindan gelistirilen
Avrupa Referans Yasam Dongilisti Veritaban1 (ELCD) v3.2 siiriimii kullanilmistir. ELCD
veritabani, yakitlarla ilgili enerji temelli Yasam Dongiisii Envanteri (LCI) verilerini
icermesi nedeniyle tercih edilmistir (Fazio vd. 2015). LCA uygulamasinda ulasim
agidaki trafik akis1 goz Oniine alinarak fonksiyonel birim bir saat olarak segilmistir.
Ayrica sinyalizasyon senaryolarinin g¢evresel iyilestirme etkilerini ortaya koymak
amaciyla, kapidan-kapiya yaklasimi uygulamistir. Bu dogrultuda sistem sinirlart ilk
kavsagin girisi ile ikinci kavsagin ¢ikisi olarak segilmistir.

3.7.1. Yasam Dongiisii Envanteri

SUMO ile yiiriitiilen benzetim caligmalarinda emisyonlar SUMQ'ya entegre
edilmis Karayolu Tasimaciligi i¢in El Kitab1 Emisyon Faktorleri (HBEFA) versiyon 4.2
emisyon modeline goére hesaplanmakta olup, bu hesaplamalarda ara¢ tipi SUMO
tarafindan varsayilan olarak tanimlanan Avrupa emisyon standardina (EURO sinifi) gore
Euro 4 smifi benzinli ara¢ olarak tanimlanmistir. SUMO HBEFA verilerini arag
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motorunun siirlis diren¢ kuvvetini yenmek i¢in iiretmesi gereken giiciin fonksiyonunu
basitlestirerek elde edilen siirekli bir fonksiyona uydurularak emisyonlar1 tahmin
etmektedir (Krajzewicz vd. 2015). Basitlestirilmis fonksiyon Denklem 3.45’te goriildiigii
gibi tanimlanmustir.

Co+ cva + cva® + v + vt + v (3.45)

Burada v anlik ara¢ hizin1 (m/s) ve a anlik ivmeyi (m/s2) ifade etmektedir. Ayrica
co-cs katsayilari, SUMO i¢inde HBEFA v4.2.°den elde edilen yakita, standartlara ve
teknolojiye bagli dogrusal parametrelerdir. Tiim emisyon tipleri i¢in ayni sekilde
emisyonlar hesaplanmakmastir.

Yiiriitiilen benzetim caligmalar1 sonucunda referans durum ve senaryolar i¢in
toplam CO,, CO, HC, NOx, PM emisyonlart ile yakit tiiketimleri benzetim ¢iktist olarak
elde edilmistir. Elde edilen veriler 1000 arag i¢in diizeltilmistir. CO emisyonlar1 dolayli
sera gazi1 emisyonlar1 olarak degerlendirildigi (Jaramillo vd. 2022) i¢in CO2 esdegerine
cevrilmistir. HBEFA 4.2’ye gore, HC emisyonlari; metan (CHa4), BTEX (benzen, toluen,
etilbenzen, ksilen) ve metan dis1 hidrokarbonlardan (NMHC) olustugu belirtilmektedir.
HBEFA 4.1 kapsaminda, Euro 4 sinifi benzinli araglar i¢in hidrokarbon bilesenlerinin
%40’ min CHa, %1’inin benzen, %1.3’linilin toluen ve %1.3’linilin ksilen oldugu kabul
edilmektedir (Notter vd. 2019). Bu dogrultuda, SUMO ile yiiriitiilen benzetimler ile elde
edilen toplam hidrokarbon bilesenleri dnerildigi gibi hesaplanmistir. Bu bilesenler disinda
kalan kisim ise NMHC olarak tanimlanmakta olup, LCA calismalarinda bu kisim, daha
once yiiriitiilen calismalarda &nerildigi gibi (Alshayeb vd. 2022) Metan Igermeyen Ugucu
Organik Bilesikler (NMVOC) ile esdeger kabul edilmistir. Benzetim sonucu elde edilen
PM miktar1 PM2s5 ve PMjo’dan olusmaktadir. Ancak, bu bilesenlerin miktart belirli
olmadigi icin bu ¢alisma kapsaminda tiim PM’in PMa s oldugu kabul edilmistir. SUMO
ile elde edilen emisyon miktarlari, yukarida belirtilen diizenlemeler dogrultusunda
elementer akis kategorisinde, havaya salinan emisyonlar baslig1 altindaki ¢ikt1 bilesenleri
olarak tanimlanmistir (Cizelge 3.16). SUMO benzetim ¢alismasinin bir diger ¢iktisi olan
yakit tiiketimi ise sistem girdisi olarak degerlendirilmis; bu girdiye karsilik gelen arka
plan verisi olarak ELCD 3.0 veritabaninda yer alan “Gasoline mix (regular) at refinery”
siireci se¢ilmistir.
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Cizelge 3.16. LCI verilerinin olusturulmasinda kullanilan girdiler ve ¢iktilar

Senaryo 2 (Referans Durum) Senaryo 3 Senaryo 1
Girdiler
Fonksiyonel birim 1 saat
Yakat tiiketimi (kg) 1354.64 1296.48 1250.01

Ciktilar (Havaya Salinan Emisyonlar)

Benzen (g) 9.21 8.49 7.81
Karbon dioksit (CO-) (kg) 4529.61 4324.09 4156.02
Metan (CHa4) (g) 368.27 339.70 312.49
Azot oksitler (NOy) (g) 1887.06 1801.05 1733.29
Metan i¢cermeyen ugucu
organik bilesikler 519.26 478.97 440.61
(NMVOC) (g)
PMz;5(g) 101.84 97.02 93.58
Toluen (g) 11.97 11.04 10.16
Ksilen (g) 11.97 11.04 10.16

3.7.2. Yasam Dongiisii Etki Degerlendirmesi

Yasam Dongiisii Etki Degerlendirmesi (LCIA) ara nokta ve ug nokta yontemlerini
kullanmaktadir. Ara nokta yoOnteminde nihai zararlar hesaplamadan neden-sonug
zincirinin ortasinda yer alan etki kategorilerine gore degerlendirme yapilmaktadir. Ug
nokta yonteminde ise ¢evresel etkiler degerlendirilirken ara nokta etki kategorileri insan
saglig, ekosistem kalitesi ve kaynak tiiketimi gibi kategorilere dontistiiriilmektedir (Patel
2022).

ReCiPe yontemi ara nokta (sorun odakli) yaklasimi ile u¢ nokta (zarar odakli)
yaklagiminin birlestirilmesiyle olusturulmustur (Goedkoop vd. 2013). ReCiPe yontemi
neden-sonug yollarinin uyumlu bi¢cimde uygulanmasina olanak taniyan ve en yaygin
kullanilan yontemlerden biridir (Huijbregts vd. 2017). Bu yontem, ¢ok sayida c¢evresel
etki kategorisini kapsayan gostergeleri icermektedir.

ReCiPe yontemi, 18 adet ara nokta kategorisinden olusmaktadir. Bunlar; kiiresel
1s1nma, stratosferik ozon incelmesi, iyonlastirici radyasyon, ozon olusumu/insan sagligi,
ince partikiil madde olusumu, ozon olusumu/karasal ekosistemler, karasal asidifikasyon,
tatli su otrofikasyonu, denizel 6trofikasyon, karasal ekotoksisite, tatli su ekotoksisitesi,
denizel ekotoksisite, insan kanserojen toksisitesi, insan kanserojen olmayan toksisite,
arazi kullanimi, mineral kaynak kitlig1, fosil kaynak kitlig1 ve su tiiketimidir. U¢ nokta
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kategorileri ise insan sagligi, ekosistem kalitesi ve kaynak tiilkenmesi bagliklarini
kapsamaktadir. Bu u¢ nokta etkileri, ilgili ara nokta kategorileri ile zarar faktorlerinin
carpilmasi yoluyla hesaplanmaktadir.

Ara nokta karakterizasyonu genellikle parametre belirsizligi daha diisiik olan
sonuglar iiretmektedir. Ote yandan, u¢ nokta karakterizasyonu, cevresel etkilerin
yorumlanmasi agisindan daha anlasilir sonuglar saglamaktadir. insan saglig1 iizerindeki
etkiler hastalik ya da 6liim ile sonuglanan saglik etkilerini ve kaybedilen yagsam yillarini
yansitmaktadir. Ekosistem kalitesi, karasal, tatli su ve denizel ekosistemlerde belirli bir
zaman ve mekanda meydana gelen tiir kaybini temsil etmektedir. Kaynak tiikenmesi ise
gelecekteki mineral ve fosil kaynaklarin ¢ikarilmasiyla iligkili ilave maliyetleri ifade
etmektedir (Goedkoop vd. 2013). U¢ nokta yontemi nihai ¢evresel etkilerin daha iyi
anlasilmasina ve degerlendirilmesine olanak tanidigindan daha avantajli bulunmakta ve
literatiirde siklikla tercih edilmektedir (Bare vd. 2000; Ding vd. 2021).

ReCiPe yonteminde, varsayimlar ve tercihlerdeki farkliliklar1 gruplamak
amaciyla ii¢ farkli bakis acis1 uygulanmaktadir: bireyci (I), hiyerarsik (H) ve esitlikei (E).
Bu c¢alismada, 100 yillik kabul edilebilir zaman ¢ergevesine sahip ve literatiirde bilimsel
bakis acist olarak yaygin bicimde kullanilan hiyerarsik (H) yaklasim tercih edilmistir.
Sinyalizasyon yaklasimlarinin ¢evresel etkilerini degerlendirmek amaciyla, ReCiPe ug
nokta (H) yontemi ile yasam dongiisii etkileri hesaplanmis; farkli senaryolarin
GWP’lerdeki degisimi degerlendirmek i¢in ise ara nokta (H) yontemi kullanilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Ulagim sistemlerinin en iyilemesinde kritik bir rol oynayan veri analizi, bu
caligmanin odak noktasini olusturmaktadir. Bu nedenle, kullanilan veri setleri ve bunlarin
akilli kavsak bilgileriyle olan iligkisi bu béliimde ayrintili bigimde ele alinmistir.

Trafik akigint modellemeye yonelik olarak trafik hacmi tahmin caligmalari
gerceklestirilmigtir. Bu kapsamda, en yogun istikamete ait ara¢ sayim verileri PCU
cinsine doniistiiriilmiis ve ardindan veri 6n isleme, 6zellik se¢imi, aykirilik analizi ve
modelleme olmak iizere dort asamali bir yontem uygulanmustir.

4.1. Heybe Kavsagi Veri Seti

Atatlirk Bulvart ile 353. Sokak kesisiminde yer alan sinyalize kavsaga ait arag
sayim verileri, 3 Subat 2023 ile 18 Temmuz 2023 tarihleri arasinda, toplam 165 giinliik
bir siireyi kapsamaktadir. Bu veriler, Antalya Trafik Kontrol Merkezi tarafindan temin
edilmistir.

Analiz i¢in kullanilan veri seti, kavsaga 5 saniye araliklarla gelen arag¢ siniflarinin
(otomobil, motosiklet, minibiis ve kamyon) sayilarini icermektedir. Bu kapsamli veri seti,
toplamda 703.514 satirdan olusmaktadir. Veri setinin detayli analizi, ara¢ siniflarinin
trafik akisina etkisini anlamak ve kavsak performansim1 degerlendirmek amaciyla
gerceklestirilmistir.

Cizelge 4.1’de Heybe Kavsagina ait oto sinyal verici gruplari, gelis kollar1 ile yon
bazli eslestirilmistir.

Cizelge 4.1. Kavsak kontrol cihazina ait kimlik bilgileri ile yon isimlerinin
eslestirilmesi

ID Kkeld Yon Isimleri
37887 9703 R1-Q6/Q8-Merkez Gelis
37888 9703 R2-Q10-Kuzey Gelis
37889 9703 R3-Q5/Q7-Kemer Gelis
37890 9703 R4-Q9-Sahil Gelis

Heybe Kavsagma ait trafik hacmi ve ara¢ siniflarima yonelik veriler analiz
edilmigtir. Sekil 4.1°de goriildiigii tizere otomobil sinifi araglar en yliksek orana sahipken,
motosiklet sinifindaki araglarin da dikkate deger bir yogunlukta oldugu gézlemlenmistir.
Bu durum, trafik akisinin arag¢ siniflar1 agisindan ¢esitlilik gosterdigini ve kavsagin farkl
arag tiirleri agisindan yogun bir gecis noktasi oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.1. Heybe Kavsag trafik hacim verileri a) gelis istikameti; b) gidis istikameti; ¢)
dontis istikameti

Analiz sonuglarma gore, Merkez Istikameti (Yon 1) ve Kemer Istikameti (Yén 3)
ana arterlerinden gelen araglarin, diger yonlere kiyasla daha fazla oldugu tespit edilmistir.
Dolayistyla, trafik yogunlugunun agirlikli olarak bu kollarda yasandig1 anlasilmaktadir.
Trafik hacim verilerinin biiyiikliik sirasina gore siralamasi biiyiikten kiigiige dogru su
sekilde gergeklesmistir: Yon 1 (ID 37887), Yon 3 (ID 37889), Yon 2 (ID 37890) ve Yon
4 (ID 37888). Ayrica, motosiklet sinifindaki araclarin genellikle ana arterlerden kavsaga
giris yaptig1 ve cogunlukla karsi istikametinde bulunan ana aks {izerinden kavsaktan
ayrildig1 gozlemlenmistir.

Sekil 4.2°de Heybe Kavsag icin giizergahlara gore gozlem sayilarinin dagilimi
gosterilmektedir. Grafik, veri setinde farkli gilizergahlardan toplanan gozlem sayisini
temsil etmektedir. Baz1 giizergahlarda gozlem sayisinin digerlerine gore belirgin sekilde
diistik oldugu goriilmektedir. Bu durum, belirli giizergahlarda veri toplama yogunlugunun
veya sikliginin daha az oldugunu gostermekte olup, giizergahlar arasinda veri setindeki
temsiliyet farkliliklarini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.2. Atatiirk Bulvari-17. Cadde kesisimdeki akilli kavsak gelis ve gidis
istikametine gore trafik hacim verileri

4.1.1. Heybe Kavsag: 37887-37889 istikameti farkhh zaman dilimlerine gore trafik
hacimleri

Bu boliimde, 37887-37889 giizergahina ait trafik hacim verileri analiz edilmistir.
Veri seti, belirli bir zaman dilimi boyunca toplanan 5 dakikalik goézlemlerden
olusmaktadir. Sekil 4.3°te, farkli zaman dilimlerinde (15 dakika, saatlik, giinliik, haftalik
ve aylik) arac siniflarina gore trafik akisindaki degisimler gosterilmektedir. Otomobil
sinifi araglar, tiim zaman dilimlerinde en yogun arac tiirii olarak dikkat ¢ekerken,
motosiklet ve diger arag tlirlerinin hacmi nispeten daha diisiik seviyelerde seyretmektedir.
Zaman i¢inde arag gegcislerindeki dalgalanmalar, 6zellikle giiniin belirli saatlerinde trafik
yogunlugunun arttigin1 gostermektedir.
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Sekil 4.3. Heybe Kavsagi1 37887-37889 giizergahi ara¢ sayimlari a) 15 dakikalik; b)
saatlik; ¢) giinliik; d) haftalik; e) aylik

Sekil 4.4’te, her bir ara¢ smnifinin trafik hacmine yaptig1 katki ve toplam trafik
yogunlugu PCU cinsinden gosterilmistir. Bu doniisiim, 6zellikle farkli arag tiirlerinin
(otomobil, motosiklet, ticari araglar) trafik iizerindeki etkisini daha anlasilir ve
karsilastirilabilir hale getirmektedir. Otomobiller, tiim ara¢ smiflari arasinda trafik
hacmine en biiylik katkiy1 saglarken, motosikletler ve diger ticari araglar daha diisiik
oranlarda katkida bulunmustur.
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Sekil 4.4. Heybe Kavsagi1 37887-37889 giizergahindaki arag siniflarina gére PCU
cinsinden trafik hacim dagilim

Trafik  verileri arasindaki iligkiler, korelasyon matrisi  yardimiyla
degerlendirilmistir. Sekil 4.5°te yer alan korelasyon matrisi, ara¢ siniflarinin birbirleriyle
ve toplam arag sayisiyla olan iliski derecelerini gorsellestirmektedir. Ozellikle otomobil
ve motosiklet sinifinin toplam trafik hacmiyle yiiksek oranda pozitif korelasyona sahip
oldugu, tir sinifinin ise diger arac tiirlerine gore daha diisiik bir korelasyon gosterdigi
tespit edilmistir. Bu sonuglar, giizergah {izerindeki ara¢ smifi dagiliminin trafik
yogunlugu tizerindeki etkilerini anlamada dnemli bir rehber olusturmaktadir.
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Sekil 4.5. Heybe Kavsagi1 37887-37889 giizergahina ait ara¢ siniflarinin korelasyon
matrisi

4.1.2. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti aykirihk analizi ve temizleme
yontemlerinin karsilagtirilmasi

Trafik verilerinde aykirilik tespiti ve temizleme, model performansini ve analiz
sonuglarinin giivenilirligini artirmak i¢in 6nemli bir adimdir. Bu boliimde, 37887-37889
glizergahina ait veri seti lizerinde Z-Score, Mahalanobis Mesafesi ve PCA yoOntemleri
aykirilik tespit etmek amaciyla uygulanmistir.

Sekil 4.6’da her bir aykirilik tespit yontemi ile belirlenen aykiriliklar
gorsellestirilmistir. Z-Score yontemiyle 133, Mahalanobis Mesafesiyle 251 ve PCA
yontemiyle 179 aykirilik tespit edilmistir.
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PCA - Aykir Deger Sayisi: 179
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Sekil 4.6. Heybe Kavsagi1 37887-37889 giizergah1 aykirilik tespit yontemleri a) Z-
Skoru; b) Mahalanobis mesafesiyle; ¢) PCA

Veri setinden aykir1 degerler ¢ikarildiktan sonra temizlenmis veri setleri lizerinde
cesitli makine 6grenimi modelleri egitilmis ve performans metrikleri karsilastirilmistir.
Sekil 4.7°de Mahalanobis, Sekil 4.8°de PCA ve 4.9°da Z-Score yontemlerine gore
modellenmis verilerin performans metrikleri sunulmustur.
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Sekil 4.7. Mahalanobis modeli performans karsilastirmas: a) MSE; b) MAE; ¢) R?
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Sekil 4.8. PCA modeli performans karsilastirmasi a) MSE; b) MAE; ¢) R?
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Sekil 4.9. Z-Score modeli performans karsilastirmasi a) MSE; b) MAE; ¢) R?

Cizelge 4.2°de sirasiyla Z-Score, Mahalanobis ve PCA yontemlerine ait
performans metrikleri (MSE, MAE, R?) Ozetlenmistir. Mahalanobis yoOntemi ile
temizlenen veri seti, yliksek R? degeri ve diisiik hata oranlariyla en iyi performansi
gostermistir. Bununla birlikte, PCA y6ntemi dengeli bir performans sergilerken, Z-Score
yontemi belirli modellerde iistiinliik saglamistir.
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Cizelge 4.2. Aykirilik tespit yontemlerinin performans metrikleri bakimindan
karsilastirilmast

Model MSE MAE R?
Dogrusal | 555 109 | 923.961 | 948.020 | 25.310 | 25.187 | 25327 | 0.389 | 0.414 | 0.396
Regresyon

Karar

> 443268 | 421.275 | 430409 | 15.672 | 15273 | 15.559 | 0.716 | 0.733 | 0.726
Agaglari

KNN 572.813 | 534.897 | 498.353 | 17.812 | 17.014 | 16.167 | 0.675 | 0.661 | 0.683

MLP 463.594 | 446.051 | 452.867 | 16.079 | 15.656 | 16.126 | 0.703 | 0.717 | 0.711

Rastgele 113955 | 421273 | 430372 | 15672 | 15272 | 15559 | 0.716 | 0.733 | 0.726
Orman
Gradyan | 43 57¢ | 421233 | 430357 | 15.673 | 15273 | 15559 | 0.716 | 0.733 | 0.726
Artirma

Elastic Net | 953.106 | 924.023 | 948.051 | 25.313 | 25.191 | 25.321 | 0.389 | 0.414 | 0.396

AdaBoost | 478.180 | 475.431 | 467.232 | 16.685 | 16.671 | 16.685 | 0.694 | 0.699 | 0.702

Bagging 443.138 | 421.194 | 430.433 | 15.649 | 15.274 | 15.565 | 0.716 | 0.733 | 0.726

Voting 566.920 | 544.926 | 559.612 | 18.841 | 18.590 | 18.806 | 0.637 | 0.655 | 0.643

Stacking | 443.255 | 421.224 | 430.415 | 15.672 | 15.273 | 15.561 | 0.716 | 0.733 | 0.726

4.1.3. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti aykirihk analizi sonrasi derin
o0grenme modellerinin egitimi

Trafik verilerinin islenmesi ve aykirilik analizinin ardindan, Heybe Kavsagi
37887-37889 istikametine ait veri seti sekiz farkli derin 6grenme modeli (LSTM,
BiLSTM, GRU, LSTM+CNN, RNN, Dikkat Mekanizmasi Tabanli LSTM, Y1ginlanmis
LSTM ve LSTM+GRU) ile egitilmistir. Aykiriliklardan arindirilmig bilesenlerle
olusturulan bu veri seti, modellerin performanslarin1 degerlendirmek amaciyla analiz
edilmigtir. Modellerin ¢iktilari asagida gorsellestirmelerle birlikte sunulmusg olup, tahmin
grafiklerinde mavi ¢izgi gercek degerleri, turuncu ¢izgi ise model tarafindan firetilen
tahminleri gostermektedir. Kayip grafiklerinde ise mavi ¢izgi egitim kaybini, turuncu
¢izgi dogrulama kaybini temsil etmektedir. Bu gorsellestirmeler, modellerin hem tahmin
dogrulugunu hem de egitim siirecindeki 6grenme davraniglarini degerlendirmek amaciyla
kullanilmistir.
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Sekil 4.10. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.10°da Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig

veri) icin LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.10(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere LSTM modeli, ger¢cek degerlerle
tahmin degerlerini genel egilim acisindan basarili sekilde yakalamis ve 6zellikle
periyodik trafik dalgalanmalarini temsil edebilmistir. Bununla birlikte, ani pik
degerlerinde sapmalar goriilmiis, model bu degerleri tam olarak yansitmakta
sinirlt kalmastir.
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e Sekil 4.10(b) dogrulama grafiginde modelin egitim ve dogrulama kayiplari
karsilagtirtlmistir. Egitim kaybi diizenli bigimde azalirken dogrulama kaybinda
belirli seviyelerde dalgalanmalar gozlenmistir. Bu durum, modelin genelleme
kapasitesinin sinirli oldugunu ve kismi asir1 6grenme egilimi gosterdigini ortaya
koymaktadir.
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Sekil 4.11. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) BILSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.11°de Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig
veri) i¢in BILSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:
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Sekil 4.11(a) tahmin grafiginde gorildiigii lizere BiLSTM modeli, gercek
degerlerle tahmin degerlerini genel egilim agisindan basarili sekilde yakalamis ve
ozellikle trafik akisindaki periyodik dalgalanmalar1 etkili bicimde temsil
edebilmistir. Ancak yiiksek pik degerlerinde sapmalar g6zlenmis, modelin ani
trafik yogunluklarini tam olarak yansitmakta sinirli kaldigi belirlenmistir.

Sekil 4.11(b) dogrulama grafiginde egitim ve dogrulama kayiplari
karsilagtirtlmistir. Egitim kaybi diizenli bir azalis gdstermistir, ancak dogrulama
kaybinda belirgin dalgalanmalar bulunmustur. Bu durum, modelin genelleme
kapasitesinin sinirli oldugunu ve asir1 6grenmeye kismi egilim gosterdigini ortaya
koymaktadir.
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Sekil 4.12. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) GRU modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.12°de Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig

veri) icin GRU modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.12(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere GRU modeli, trafik akisindaki
periyodik dalgalanmalari basarili sekilde 6grenmis ve tahmin degerleri ile gercek
degerler arasinda yiiksek diizeyde uyum saglamistir. Ozellikle orta yogunluk
seviyelerinde tahminlerin oldukga isabetli oldugu, ancak yiiksek pik degerlerinde
kismi sapmalarin bulundugu goriilmektedir.

Sekil 4.12(b) dogrulama grafiginde egitim kaybiin diizenli olarak azaldigi,
dogrulama kaybinin ise zamanla dengelenerek kararli bir egriye oturdugu
gozlemlenmektedir. Bu durum, GRU modelinin agir1 6grenme egilimi
gostermeden dengeli bir genelleme performansi sundugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.13. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) LSTM + CNN modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.13’te Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig

veri) igcin LSTM + CNN modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.13(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere LSTM + CNN modeli, trafik
akisindaki periyodik yapilar1 ve genel egilimi basarili bir sekilde yakalamis,
tahmin degerleri gercek degerlere oldukga yakin seyretmistir. Ozellikle orta
yogunluk seviyelerinde modelin tahminleri gili¢lii bir uyum gdstermistir. Bununla
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birlikte, yiiksek pik degerlerinde kismi sapmalar gozlenmis, bu durum modelin
ani artiglari tam olarak yakalayamadigini ortaya koymustur.

e Sekil 4.13(b) dogrulama grafiginde egitim ve dogrulama kayiplarinin zaman
icinde azaldig1 ve birbirine yakin seyrettigi goriilmektedir. Bu sonug¢, modelin
dengeli bir 6grenme siireci gerceklestirdigini ve genelleme kapasitesinin istikrarli
oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.14. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) RNN modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.14’te Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig
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veri) icin RNN modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:
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Sekil 4.14(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere RNN modeli, trafik akigindaki
genel egilimi kismen yakalamis; orta yogunluk seviyelerinde tahminlerle gergek
degerler arasinda uyum saglarken, yiliksek pik noktalarinda belirgin sapmalar
sergilemistir.

Sekil 4.14(b) dogrulama grafiginde egitim kaybi diizenli bigimde azalirken
dogrulama kaybi da genel olarak paralel seyretmistir. Zaman zaman goriilen
kiigiik dalgalanmalar, modelin genelleme kapasitesinin sinirlt ama istikrarli bir
diizeyde oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.15. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) Dikkat Mekanizmas1 Tabanli LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.15’te Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig

veri) i¢cin Dikkat Mekanizmasi Tabanli LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.15(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere Dikkat Mekanizmasi Tabanl
LSTM modeli, trafik akisindaki periyodik egilimleri ve genel yapiy1 basarili
sekilde yakalamistir. Model, orta yogunluk seviyelerinde ger¢ek degerlerle giiclii
bir uyum saglamis; ancak yiiksek pik noktalarinda kismi sapmalar gozlenmistir.
Bu durum, modelin ani trafik artiglarini tam anlamiyla yansitmakta zorlandigini
gostermektedir.

Sekil 4.15(b) dogrulama grafiginde egitim ve dogrulama kayiplarinin birlikte
azaldig1 ve birbirine yakin seyrettigi goriilmektedir. Bu sonug, modelin dengeli
bir 6grenme siireci gegirdigini, genelleme kapasitesinin istikrarli oldugunu ve asiri
O6grenme egiliminin belirgin olmadigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.16. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) Yiginlanmis LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.16°’da Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig
veri) i¢in Yigmlanmig LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

e Sekil 4.16(a) tahmin grafiginde gorildigl iizere Yiginlanmig LSTM modeli,
trafik akisindaki periyodik egilimleri ve genel yapiyr basarili bir sekilde
yakalamistir. Tahmin degerleri ile gercek degerler arasinda genel olarak gii¢lii bir
uyum saglanmig, ancak yiiksek trafik yogunluklarinin yasandigi pik noktalarda
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belirgin sapmalar gozlenmistir. Bu durum, modelin ani degisimlere duyarliliginin
siirli oldugunu ortaya koymaktadir.

e Sekil 4.16(b) dogrulama grafiginde egitim kaybi diizenli bir azalis géstermis,
dogrulama kaybi1 ise zaman i¢inde dalgalanmalarla birlikte gorece sabit bir diizeye
oturmustur. Bu tablo, modelin genelleme kapasitesinin makul seviyede oldugunu
ve asirt 6grenme egiliminin sinirh kaldigini géstermektedir.

—— Gergek Degerler
—— Tahmin Degerleri
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Sekil 4.17. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) LSTM + GRU modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.17°de Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig
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veri) icin LSTM + GRU modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.17(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere LSTM + GRU modeli, trafik
akigindaki periyodik yapilar1 ve genel egilimi bagarili bir sekilde yakalamigtir.
Tahmin degerleri ile gercek degerler arasinda giiclii bir uyum saglanmais, orta
yogunluk seviyelerinde oldukga isabetli tahminler iiretilmistir. Bununla birlikte,
yiiksek trafik piklerinde kismi sapmalar gozlenmis, modelin ani artiglart tam
anlamiyla yansitmakta sinirl kaldig1 belirlenmistir.

Sekil 4.17(b) dogrulama grafiginde egitim kaybinin diizenli bi¢imde azaldigi,
dogrulama kaybinin ise dalgalanmalarla birlikte zamanla dengelendigi
goriilmektedir. Bu tablo, modelin asir1 6grenme egilimi gdstermeden dengeli bir
genelleme kapasitesi sundugunu ve istikrarli bir 6grenme siireci gergeklestirdigini
ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.3’te Heybe Kavsagi 37887-37889 glizergah1 (aykiriliklardan

arindirilmig veri) i¢in derin &grenme modellerinin egitim ve test silireclerindeki
performans metrikleri kapsamli bir sekilde sunulmustur. Her model, egitim ve test
asamalarindaki hata oranlar1 (MSE, MAE) ve basar1 oranlari (R?) ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.3. Heybe Kavsag1 37887-37889 giizergahi (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin derin 6grenme modellerinin performans metriklerinin karsilastirilmast

Model Egitim Test | Egitim | Test Egitzim Tegt

MSE | MSE | MAE | MAE | R R

LSTM 223.629 | 301.83 | 11.217 | 12.862 | 0.847 | 0.834
BiLSTM 224.039 | 308.115 | 11.269 | 13.021 | 0.847 | 0.831
GRU 206.015 | 306.547 | 10.79 | 12.834 | 0.859 | 0.832
LSTM +CNN | 211.457 | 299.367 | 10.98 | 12.764 | 0.855 | 0.836
RNN 230.458 | 308.193 | 11.744 | 13.147 | 0.842 | 0.831
Dik%‘;gahlﬁflfgfﬁa“ 209.388 | 334.455 | 10.914 | 13.277 | 0.857 | 0.816
Yignlanmig LSTM | 222.604 | 314.658 | 11.194 | 13.103 | 0.848 | 0.827
LSTM +GRU | 212.086 | 281.567 | 10.956 | 12.462 | 0.855 | 0.845
Ortalama 217.460 | 306.842 | 11.133 | 12.934 | 0.851 | 0.832

Egitim metriklerine gore:

e En diisik Egitim MSE degerine GRU modeli (206.015) sahiptir. Bu, GRU
modelinin egitim verisindeki hata oranmin diger modellere gore daha diisiik
oldugunu gostermektedir.
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Egitim MAE degerlerinde de GRU modeli (10.79) 6ne ¢cikmaktadir, bu da modelin
hata biiyiikliigiiniin az oldugunu ifade etmektedir.

Egitim R? degeri agisindan en iyi performans yine GRU modeli (0.859) ile elde
edilmistir. Bu, modelin egitim verilerine olduk¢a iyi uyum sagladigini
gostermektedir.

Test metriklerine gore:

En diisiik Test MSE degeri LSTM + GRU modelinde (281.567) goriilmektedir.
Bu, test verisindeki hata oraninin diger modellere gore diisiikk oldugunu
gostermektedir.

Test MAE acisindan en iyi performans yine LSTM + GRU modelinde (12.462)
elde edilmistir. Bu, modelin test verisindeki tahminlerinde daha az hata yaptigini
gostermektedir.

Test R? degerinde en iyi performans LSTM + GRU modeli (0.845) gdstermistir.

Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri) genel

degerlendirme:

4.1.4.

LSTM + GRU modeli, hem test metriklerinde (diisiik MSE ve MAE, yiiksek R?)
hem de dogrulama grafiginde sergiledigi dengeli 6grenme siireciyle en basarili
model olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti ham veri ile derin 6grenme
modellerinin egitimi

Heybe Kavsagi 37887-37889 istikametine ait ham veri seti, sekiz farkli derin

o0grenme modeli (LSTM, BiLSTM, GRU, LSTM+CNN, RNN, Dikkat Mekanizmasi
Tabanli LSTM, Yigmlanmis LSTM ve LSTM+GRU) kullanilarak egitilmigtir. Veri
temizleme islemleri uygulanmadan olusturulan bu veri seti, modellerin performanslarini
karsilastirmak amaciyla analiz edilmistir. Modellerin ¢iktilar1 agagida gorsellestirmelerle
birlikte sunulmus olup, tahmin grafiklerinde mavi ¢izgi gercek degerleri, turuncu ¢izgi
ise model tarafindan tahmin edilen degerleri gostermektedir. Kayip grafiklerinde ise mavi
cizgi egitim kaybini, turuncu c¢izgi dogrulama kaybini temsil etmektedir. Bu
gorsellestirmeler, modellerin hem tahmin basarisini hem de egitim siirecindeki 6grenme
davraniglarin1 degerlendirmek amaciyla kullanilmigtir.
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Sekil 4.18. Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢in (a) LSTM modeli;
(b) dogrulama grafigi

Sekil 4.18’de Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (ham veri) icin LSTM

modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.18(a) tahmin grafiginde goriildigii tizere LSTM modeli, trafik akigindaki
periyodik dalgalanmalar1 genel hatlartyla yakalamis ve tahmin degerleri ile ger¢cek
degerler arasinda uyum saglamistir. Ancak yiiksek pik degerlerinde sapmalar
goriilmiis, model bu ani trafik artiglarini tam olarak yansitmakta sinirl kalmistir.

Sekil 4.18(b) dogrulama grafiginde egitim kaybinin diizenli bi¢imde azaldigi,
dogrulama kaybinin ise dalgali bir seyir izledigi goriilmektedir. Bu durum,
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modelin genelleme kapasitesinin sinirli oldugunu ve kismi istikrarsizliklar
gosterdigini ortaya koymaktadir.

— Gergek Degerler
—— Tahmin Degerleri
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Sekil 4.19. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢in (a) BILSTM modeli;
(b) dogrulama grafigi

Sekil 4.19°da Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢cin BILSTM
modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

e Sekil 4.19(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere BiLSTM modeli, trafik
akigindaki periyodik egilimleri ve genel yapiy1 basarili sekilde yakalamistir. Orta
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yogunluk seviyelerinde tahminlerle gercek degerler arasinda giiclii bir uyum
saglanirken, yiiksek pik degerlerinde sapmalar gozlenmistir. Bu durum, modelin
ani trafik yogunluklarint tam anlamiyla yansitmakta sinirli  kaldigim
gostermektedir.

Sekil 4.19(b) dogrulama grafiginde egitim kaybi diizenli bigimde azalirken
dogrulama kaybinin dalgali bir seyir izledigi goriilmektedir. Bu tablo, modelin
genelleme kapasitesinin sinirli oldugunu ve asirt 6grenme egilimine kismen
yatkinlik gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.20. Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢in (a) GRU modeli; (b)
dogrulama grafigi
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Sekil 4.20°de Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢in GRU

modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

200 1
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Toplam Arag Sayisi
=
1}
o

Sekil 4.20(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere GRU modeli, trafik akigindaki
periyodik dalgalanmalar1 basarili bir sekilde yakalamis ve tahmin degerleri ile
gercek degerler arasinda giiclii bir uyum saglamistir. Orta yogunluk seviyelerinde
modelin tahminleri olduk¢a isabetli olurken, yiiksek pik degerlerinde kismi
sapmalar gozlenmis ve ani trafik artislarinin tam olarak yansitilamadigi
belirlenmistir.

Sekil 4.20(b) dogrulama grafiginde egitim kaybinin diizenli bi¢imde azaldig,
dogrulama kaybinin ise dalgali olmakla birlikte genel olarak dengeli bir seyir
izledigi goriilmektedir. Bu durum, modelin asir1 6grenmeye egilim gdstermeden
istikrarli bir genelleme kapasitesi sundugunu ortaya koymaktadir.

—— Gergek Degerler
—— Tahmin Degerleri
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Sekil 4.21. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢in (a) LSTM + CNN
modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.21°de Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (ham veri) icin LSTM +

CNN modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.21(a) tahmin grafiginde goriildiigli tizere LSTM + CNN modeli, trafik
akigindaki periyodik yapilar1 basarili sekilde yakalamis ve genel egilimi gergek
degerlere yakin bicimde temsil etmistir. Orta yogunluk seviyelerinde tahminler
giiclii bir uyum gosterirken, yiiksek pik degerlerinde kismi sapmalar gézlenmistir.
Bu durum, modelin ani trafik artislarini tam olarak yansitmakta sinirl kaldigini
ortaya koymaktadir.

Sekil 4.21(b) dogrulama grafiginde egitim kaybinin diizenli bi¢imde azaldigi,
dogrulama kaybinin ise egitim kaybina kiyasla daha yiiksek seviyelerde ve dalgali
bir seyir izledigi goriilmektedir. Bu tablo, modelin genel olarak dengeli bir
ogrenme siireci gerceklestirdigini ancak ham verinin giiriiltiili yapist nedeniyle
genelleme kapasitesinde kismi sinirliliklar bulundugunu gostermektedir.
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Sekil 4.22. Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢in (a) RNN modeli; (b)
dogrulama grafigi

Sekil 4.22°de Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢in RNN

modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.22(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere RNN modeli, trafik akisindaki
temel periyodik egilimleri kismen yakalayabilmis ancak tahmin degerleri ile
gercek degerler arasinda belirgin farklar olusmustur. Ozellikle yiiksek pik
degerlerinde sapmalar daha belirgin hale gelmis, bu durum modelin karmasik
trafik dinamiklerini yansitmakta sinirl kaldigini ortaya koymaktadir.
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e Sekil 4.22(b) dogrulama grafiginde egitim kaybi hizli bir sekilde azalirken,
dogrulama kaybiin diisiik seviyelerde sabitlenerek egitim kaybina paralel
seyrettigi gdzlenmektedir. Bu tablo, modelin asir1 6grenme egilimine girmedigini
ancak genelleme kapasitesinin sinirl oldugunu gostermektedir.

—— Gergek Degerler
—— Tahmin Degerleri
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Sekil 4.23. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢in (a) Dikkat
Mekanizmasi Tabanli LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.23°te Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢in LSTM +
Dikkat Mekanizmasi1 Tabanli LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:
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Sekil 4.23(a) tahmin grafiginde goriildiigli tizere Dikkat Mekanizmas1 Tabanli
LSTM modeli, trafik akisindaki periyodik dalgalanmalari genel hatlartyla
yakalayabilmis ve tahmin degerleri ger¢ek degerlere yakin bir seyir izlemistir.
Ancak yiiksek trafik yogunlugu anlarinda sapmalar gézlenmis, bu durum modelin
ani artiglar1 tam olarak yansitmakta sinirlt kaldigini gostermektedir.

Sekil 4.23(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli olarak azaldig1 ve
dogrulama kaybinin da belirgin dalgalanmalar yasasa da zamanla dengelendigi
gorlilmektedir. Egriler arasindaki mesafenin sabitlenmesi, modelin asir1 6grenme
egilimi gostermedigini ve makul diizeyde genelleme kapasitesine sahip oldugunu
ortaya koymaktadir.

—— Gergek Degerler
—— Tahmin Degerleri
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(b)

Sekil 4.24. Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢in (a) Yiginlanmis
LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.24’te Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢in Yiginlanmis
LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

e Sekil 4.24(a) tahmin grafiginde gorildigl iizere Yiginlanmig LSTM modeli,
trafik akigindaki periyodik dalgalanmalar1 genel hatlariyla yakalamis ve tahmin
degerleri gergek degerlere yakin bir egilim sergilemistir. Ancak yiiksek trafik
yogunluklarinda sapmalar dikkat ¢ekmis, modelin ani pik degerlerini tam olarak
yakalamakta zorlandig1 gézlemlenmistir.

e Sekil 4.24(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli bicimde azaldigi,
dogrulama kaybinin ise dalgali bir seyir izleyerek zamanla dengelendigi
goriilmektedir. Bu durum, modelin genelleme kapasitesinin makul diizeyde
oldugunu ve asir1 6grenme egiliminin belirgin olmadigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.25. Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢in (a) LSTM + GRU
modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.25’te Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti (ham veri) i¢gin LSTM +

GRU modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.25(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere LSTM + GRU modeli, trafik
akigindaki genel egilimi ve periyodik dalgalanmalar1 basarili sekilde yakalamigtir.
Orta yogunluk seviyelerinde tahminler gercek degerlerle yiiksek uyum
gostermistir. Ancak ham veri kullanilmas1 nedeniyle yiiksek pik degerlerinde
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sapmalar gozlenmis, modelin ani artiglart1 tam olarak yakalayamadigi
belirlenmistir.

Sekil 4.25(b) dogrulama grafiginde egitim ve dogrulama kayiplar
karsilagtirildiginda, her iki egrinin de zaman iginde azaldigi ve dogrulama
kaybinin dengeli bir egriye oturdugu goriilmektedir. Bu durum, modelin istikrarli
bir 6grenme siireci gecirdigini ve genelleme kapasitesinin gii¢lii oldugunu
gostermektedir.

Cizelge 4.4’te Heybe Kavsagi 37887-37889 giizergah1 (ham veri) i¢in derin

ogrenme modellerinin egitim ve test slireclerindeki performans metrikleri kapsamli bir
sekilde sunulmustur. Her model, egitim ve test asamalarindaki hata oranlar1 (MSE, MAE)
ve basar1 oranlar1 (R?) ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.4. Heybe Kavsagi 37887-37889 giizergah1 (ham veri) i¢in derin 6grenme
modellerinin performans metriklerinin karsilastiriimasi

Model Egitim Test | Egitim | Test Egitzim Tegt
MSE MSE | MAE | MAE R R
LSTM 215.632 | 282.711 | 11.109 | 12.562 | 0.852 | 0.845
BiLSTM 212.341 | 286.616 | 10.965 | 12.546 | 0.855 | 0.843
GRU 215.527 | 284.687 | 11.044 | 12.570 | 0.853 | 0.844
LSTM + CNN 214.117 | 283.718 | 11.050 | 12.528 | 0.854 | 0.844
RNN 220.610 | 304.046 | 11.221 | 12.844 | 0.849 | 0.833
Dikkat Mekanizmas1 | 210.343 | 301.224 | 10.832 | 12.721 | 0.856 | 0.835
Tabanli LSTM
Yignlanmig LSTM | 216.744 | 288.035 | 11.153 | 12.674 | 0.852 | 0.842
LSTM + GRU 212.315 | 276.672 | 10.941 | 12.366 | 0.855 | 0.848
Ortalama 214.704 | 288.464 | 11.039 | 12.601 | 0.853 | 0.842

Egitim metriklerine gore:

En diisiik Egitim MSE degerine Dikkat Mekanizmas1 Tabanli LSTM modeli
(210.343) sahiptir. Bu, Dikkat Mekanizmasi Tabanli LSTM modelinin egitim
verisindeki hata oraninin diger modellere goére daha diisiik oldugunu
gostermektedir.

Egitim MAE degerlerinde de Dikkat Mekanizmast Tabanli LSTM modeli
(10.832) 6ne ¢ikmaktadir, bu da modelin hata biiyiikliiglinlin az oldugunu ifade
etmektedir.
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4.1.5.

Egitim R? degeri agisindan en iyi performans yine Dikkat Mekanizmas1 Tabanli
LSTM modeli (0.856) ile elde edilmistir. Bu, modelin egitim verilerine oldukca
iyi uyum sagladigin1 gostermektedir.

Test metriklerine gore:

En diisiik Test MSE degeri LSTM + GRU modelinde (276.672) goriilmektedir.
Bu, test verisindeki hata oraninin diger modellere gore diisiikk oldugunu
gostermektedir.

Test MAE acisindan en iyi performans yine LSTM + GRU modelinde (12.366)
elde edilmistir. Bu, modelin test verisindeki tahminlerinde daha az hata yaptigini
gostermektedir.

Test R? degerinde en iyi performans LSTM + GRU modeli (0.848) gdstermistir.

Heybe Kavsag1 37887-37889 istikameti (ham veri) genel degerlendirme:

LSTM + GRU modeli, test metriklerinde (diisiik MSE ve MAE, yiiksek R?) en iyi
sonuglar1 vererek en basarili model olmustur.

Dikkat Mekanizmas1 Tabanli LSTM modeli ise egitim siirecinde en iyi sonuglari
iretmis, ancak test setinde daha yiiksek hata degerleri ile sinirli kalmustir.

Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti farkhh zaman dilimlerine gore trafik
hacimleri

Bu boliimde, 37889-37887 giizergahina ait trafik hacim verileri analiz edilmistir.

Veri seti, belirli bir zaman dilimi boyunca toplanan 5 dakikalik goézlemlerden
olusmaktadir. Sekil 4.26°da farkli zaman dilimlerinde (15 dakika, saatlik, giinliik, haftalik
ve aylik) ara¢ smiflarina gore trafik akisindaki degisimler gosterilmektedir. Otomobil
smifi araglar, tim zaman dilimlerinde en yogun arag¢ tiirii olarak dikkat ¢ekerken,
motosiklet ve diger arag tilirlerinin hacmi nispeten daha diisiik seviyelerde seyretmektedir.
Zaman i¢inde arag gegcislerindeki dalgalanmalar, 6zellikle giiniin belirli saatlerinde trafik
yogunlugunun arttigin1 gostermektedir.
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Sekil 4.26. Heybe Kavsag1 37889-37887 giizergah1 ara¢ sayimlar1 a) 15 dakikalik; b)
saatlik; ¢) giinliik; d) haftalik; e) aylik

Sekil 4.27°de, her bir ara¢ sinifinin trafik hacmine yaptig1 katki ve toplam trafik
yogunlugu PCU cinsinden gdosterilmistir. Bu doniigiim, 6zellikle farkli arag tiirlerinin
(otomobil, motosiklet, ticari araglar) trafik iizerindeki etkisini daha anlasilir ve
karsilastirilabilir hale getirmektedir. Otomobiller, tiim ara¢ smiflari arasinda trafik
hacmine en biiylik katkiy1 saglarken, motosikletler ve diger ticari araglar daha diisiik
oranlarda katkida bulunmustur.
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Sekil 4.27. Heybe Kavsagi 37889-37887 giizergahindaki ara¢ siniflarina gére PCU
cinsinden trafik hacim dagilim

Trafik  verileri arasindaki iligkiler, korelasyon matrisi yardimiyla
degerlendirilmistir. Sekil 4.28’de yer alan korelasyon matrisi, ara¢ simiflarinin
birbirleriyle ve toplam arag¢ sayisiyla olan iliski derecelerini gorsellestirmektedir. Diger
arag tlirlerine gore Ozellikle otomobil sinifinin toplam trafik hacmiyle yiliksek oranda
pozitif korelasyona sahip oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 4.28. Heybe Kavsagi 37889-37887 giizergahina ait ara¢ siniflarinin korelasyon
matrisi

4.1.6. Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti aykirihk analizi ve temizleme
yontemlerinin karsilastirilmasi

Bu boliimde, 37889-37887 gilizergahina ait veri seti iizerinde Z-Score,
Mahalanobis Mesafesi, PCA yontemleri kullanilarak aykirilik tespiti gergeklestirilmistir.

Sekil 4.29°da her bir aykirilik tespit yontemiyle belirlenen aykiriliklar
gorsellestirilmistir. Z-Score yoOntemiyle 57, Mahalanobis Mesafesiyle 274 ve PCA
yontemiyle 94 aykirilik tespit edilmistir.
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PCA - Aykiri Deger Sayisi: 94
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Sekil 4.29. Heybe Kavsagi aykirilik tespit yontemleri a) Z-Skoru; b) Mahalanobis
mesafesiyle; ¢) PCA

Veri setinden aykir1 degerler ¢ikarildiktan sonra, temizlenmis veri setleri lizerinde
cesitli makine 6grenimi modelleri egitilmis ve performans metrikleri karsilastirilmistir.
Sekil 4.30°da Mahalanobis, Sekil 4.31°de PCA ve Sekil 4.32’de Z-Score yontemlerine
gore modellenmis verilerin performans metrikleri sunulmustur.
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Sekil 4.30. Mahalanobis modeli performans karsilastirmas: a) MSE; b) MAE; ¢) R?
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Sekil 4.31. PCA modeli performans karsilastirmasi a) MSE; b) MAE; ¢) R?
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Sekil 4.32. Z-Score modeli performans karsilastirmas: a) MSE; b) MAE; ¢) R?

Cizelge 4.5°te sirasiyla Z-Score, Mahalanobis ve PCA yontemlerine ait
performans metrikleri (MSE, MAE, R?) 6zetlenmistir. Mahalanobis yontemi, yiiksek R?
degeri ve diisiik hata oranlariyla en iyi performanst gostermistir. Bununla birlikte, PCA
yontemi dengeli bir performans sergilerken, Z-Score yontemi belirli modellerde {istiinliik
saglamistir.
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Cizelge 4.5. Aykirilik tespit yontemlerinin performans metrikleri bakimindan
karsilastirilmast

Model MSE MAE R?
Dogrusal | 1519 399 | 1176.094 | 1212.219 | 28.804 | 28.244 | 28.477 | 0382 | 0.410 | 0.390
Regresyon

Karar

> 699.611 | 661.988 | 690.251 | 20.193 | 19.651 | 20.071 | 0.654 | 0.668 | 0.653
Agaclan

KNN 860.857 | 809.504 | 906.887 | 22.552 | 21.973 | 22.907 | 0.574 | 0.594 | 0.544
MLP 712.850 | 682.232 | 709.152 | 20.457 | 19.991 | 20.319 | 0.647 | 0.658 | 0.643
Rastgele | o9 600 | 661.900 | 690.178 | 20.196 | 19.649 | 20.070 | 0.654 | 0.668 | 0.653
Orman

Gradyan | o6 64> | 662.017 | 690.134 | 20.193 | 19.652 | 20.070 | 0.654 | 0.668 | 0.653
Artirma

Elastic Net | 1249.352 | 1176.084 | 1212.177 | 28.805 | 28.245 | 28.478 | 0.382 | 0.410 | 0.390

AdaBoost | 726.081 | 688.043 | 710.987 | 20.889 | 20.450 | 20.752 | 0.641 | 0.655 | 0.642

Bagging 699.620 | 662.209 | 690.054 | 20.191 | 19.654 | 20.065 | 0.654 | 0.668 | 0.653

Voting 837.253 | 788.864 | 815.581 | 23.074 | 22.499 | 22.779 | 0.586 | 0.605 | 0.590

Stacking 699.685 | 661.953 | 690.178 | 20.194 | 19.653 | 20.071 | 0.654 | 0.668 | 0.653

4.1.7. Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti aykirihk analizi sonrasi derin
o0grenme modellerinin egitimi

Trafik verilerinin iglenmesi ve aykirilik analizinin ardindan, Heybe Kavsagi
37889-37887 istikametine ait veri seti sekiz farkli derin 6grenme modeli (LSTM,
BiLSTM, GRU, LSTM+CNN, RNN, Dikkat Mekanizmasi Tabanli LSTM, Y1ginlanmis
LSTM ve LSTM+GRU) ile egitilmistir. Aykiriliklardan arindirilmig bilesenlerle
olusturulan bu veri seti, modellerin performanslarin1 degerlendirmek amaciyla analiz
edilmigtir. Modellerin ¢iktilari asagida gorsellestirmelerle birlikte sunulmusg olup, tahmin
grafiklerinde mavi ¢izgi gercek degerleri, turuncu ¢izgi ise model tarafindan firetilen
tahminleri gostermektedir. Kayip grafiklerinde ise mavi ¢izgi egitim kaybini, turuncu
¢izgi dogrulama kaybini temsil etmektedir. Bu gorsellestirmeler, modellerin hem tahmin
dogrulugunu hem de egitim siirecindeki 6grenme davraniglarini degerlendirmek amaciyla
kullanilmistir.
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Sekil 4.33. Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.33’te Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig
veri) icin LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

e Sekil 4.33(a) tahmin grafiginde goriildiigii iizere LSTM modeli, genel trafik
akigindaki egilimleri yakalamis ve periyodik dalgalanmalari kismen temsil
edebilmistir. Ancak ham veri kullanilmasi nedeniyle, yiiksek pik degerlerinde
belirgin sapmalar olusmus ve modelin ani trafik yogunluklarini yansitma
kapasitesi sinirli kalmistir.
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Sekil 4.33(b) dogrulama grafiginde egitim kaybi diizenli bir sekilde azalirken
dogrulama kaybinin dalgali bir seyir izledigi gézlemlenmistir. Bu durum, modelin
O0grenme siirecinde ilerleme kaydettigini ancak genelleme performansinda istikrar
saglamakta zorlandigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.34. Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) BILSTM modeli; (b) dogrulama grafigi
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Sekil 4.34’te Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig

veri) i¢in BILSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Toplam Arag Sayisi

200 1

150 4

100 A

Sekil 4.34(a) tahmin grafiginde BiLSTM modeli, trafik akisindaki periyodik
egilimleri genel olarak yakalamis olsa da tahmin degerleri ile ger¢ek degerler
arasinda 6zellikle yiiksek pik seviyelerinde belirgin sapmalar gozlenmektedir. Bu
durum, modelin ani trafik artiglarini tam olarak yansitmakta smirli kaldigin
gostermektedir.

Sekil 4.34(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli bir bi¢imde azaldig,
ancak dogrulama kaybmin daha dalgali bir seyir izledigi goriilmektedir.
Dogrulama kaybindaki bu dalgalanmalar, modelin genelleme kapasitesinin sinirlt
oldugunu ve asir1 6grenmeye egilim gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.35. Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) GRU modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.35’te Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig

veri) icin GRU modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.35(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere GRU modeli, trafik akisindaki
periyodik dalgalanmalari basarili sekilde 6grenmis ve tahmin degerleri ile gercek
degerler arasinda yiiksek diizeyde uyum saglamistir. Ozellikle orta yogunluk
seviyelerinde tahminlerin oldukga isabetli oldugu, ancak yiiksek pik degerlerinde
kismi sapmalarin bulundugu gézlemlenmistir.

Sekil 4.35(b) dogrulama grafiginde egitim kaybiin diizenli olarak azaldigi,
dogrulama kaybmin ise daha yliksek seviyelerde seyrettigi ve aradaki farkin
giderek acildig1 goriilmektedir. Bu durum, modelin egitim verisini 1iyi
O6grenmesine ragmen genelleme kapasitesinin sinirl kaldigini ve asir1 6grenme
egilimi gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.36. Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) LSTM + CNN modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.36°da Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig

veri) igcin LSTM + CNN modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.36(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere LSTM + CNN modeli, trafik
akigindaki periyodik dalgalanmalar1 ve genel egilimi yakalamis, tahmin degerleri
ile gergek degerler arasinda belirli bir uyum saglamistir. Ancak yiiksek trafik
yogunlugu igeren pik degerlerinde belirgin sapmalar gozlenmis, bu durum
modelin ani artiglar1 tam olarak yansitmakta zorlandigini ortaya koymustur.
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e Sekil 4.36(b) dogrulama grafiginde ise egitim kaybinin diizenli sekilde azalmasina
karsin dogrulama kaybinin dalgali bir seyir izledigi goriilmektedir. Dogrulama
kaybimin bu istikrarsiz yapisi, modelin genelleme kapasitesinde sinirliliklarin
bulundugunu ve asir1 6grenme egilimi gosterdigini isaret etmektedir.
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Sekil 4.37. Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) RNN modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.37°de Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig
veri) i¢cin RNN modeline ait ¢iktilar gdsterilmistir:
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Toplam Arag Sayisi

Kayip

Sekil 4.37(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere RNN modeli, trafik akigindaki
periyodik dalgalanmalar1 genel egilim agisindan takip edebilmistir. Ancak tahmin
degerleri ile gercek degerler arasinda 6zellikle yiiksek pik noktalarinda belirgin
sapmalar gézlenmistir. Bu durum, modelin ani trafik yogunluklarin1 yansitmakta
smirli kaldigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.37(b) dogrulama grafiginde egitim ve dogrulama kayiplarinin baslangigta
hizli bir sekilde azaldigi, ardindan birbirine paralel bigimde istikrarli bir seyir
izledigi goriilmektedir. Bu egilim, modelin asir1 6grenme egilimi gostermedigini
ve genelleme kapasitesinin dengeli oldugunu isaret etmektedir.

200 1

150 4

100 4

—— Gergek Degerler
—— Tahmin Degerleri

2023-06-29 2023-07-06 2023-07-13

0.017 A

0.016 1

0.015 A

0.014 A

0.013 A

0.012 A

0.011 4

0.010 A

Zaman
(@
—— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi
0 5 1’0 15 20
Epok
(b)

111



BULGULAR VE TARTISMA S.ILYAS

Sekil 4.38. Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) Dikkat Mekanizmas1 Tabanli LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.38’de Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig
veri) i¢in Dikkat Mekanizmasi Tabanlit LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

e Sekil 4.38(a) tahmin grafiginde goriildiigli izere Dikkat Mekanizmas1 Tabanli
LSTM modeli, trafik akisindaki genel egilimi yakalamis ve periyodik
dalgalanmalar1 bagarili sekilde temsil etmistir. Ancak, yliksek pik degerlerinde
belirgin sapmalar gozlenmis, bu durum modelin ani trafik yogunluklarini tam
olarak yakalayamadigini ortaya koymustur.

e Sekil 4.38(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli bir sekilde
azalmasma karsin dogrulama kaybmin daha dalgali bir seyir izledigi
goriilmektedir. Bu durum, modelin 6grenme silirecinde zaman zaman
dalgalanmalar yasadiginm1 ve genelleme kapasitesinin = sinirli  kaldigini
gostermektedir.
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Sekil 4.39. Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) Yiginlanmis LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.39°da Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig

veri) i¢in Yiginlanmig LSTM modeline ait giktilar gosterilmistir:

Sekil 4.39(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere Yiginlanmig LSTM modeli,
trafik akisindaki periyodik yapilar1 genel egilim agisindan basarili sekilde
ogrenmistir. Orta yogunluk seviyelerinde tahminler gercek degerlere yakin
seyrederken, yiiksek pik noktalarinda belirgin sapmalar gézlenmistir. Bu durum,
modelin ani trafik artislarini yakalamakta zorlandigin1 gostermektedir.

Sekil 4.39(b) dogrulama grafiginde ise egitim kaybinin istikrarli sekilde azaldigi,
dogrulama kaybmin ise egitim siireci boyunca dalgalanma gosterdigi
izlenmektedir. Iki egri arasindaki farkin giderek agilmasi, modelin asir1 6grenme
egilimi sergiledigini ve genelleme kapasitesinin smirli kaldigini ortaya
koymaktadir.
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Sekil 4.40. Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) LSTM + GRU modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.40’ta Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig

veri) igcin LSTM + GRU modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.40(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere LSTM + GRU modeli, trafik
akisindaki genel periyodik egilimleri basariyla yakalamis, tahmin degerleri ile
gercek degerler arasinda belirgin bir uyum saglamistir. Bununla birlikte, yiliksek
pik degerlerinde sapmalar gdzlenmis ve modelin ani trafik artiglarin1 tam olarak
yakalayamadig belirlenmistir.
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Sekil 4.40(b) dogrulama grafiginde ise egitim kaybinin diizenli olarak azaldigi,
dogrulama kaybinin ise zaman igerisinde dalgali bir seyir izleyerek daha yiiksek
seviyelerde kaldig1 goriilmektedir. Bu durum, modelin genelleme kapasitesinin
siirlt oldugunu ve kismi asir1 6grenme egilimi gosterdigini ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.6’da Heybe Kavsagi
arindirilmig veri) igin derin &grenme modellerinin egitim ve test slireclerindeki
performans metrikleri kapsamli bir sekilde sunulmustur. Her model, egitim ve test
asamalarindaki hata oranlar1 (MSE, MAE) ve basar1 oranlar1 (R?) ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.6. Heybe Kavsagi 37889-37887 giizergahi (aykiriliklardan arindirilmis veri)

37889-37887 giizergahi

icin derin 6grenme modellerinin performans metriklerinin karsilastirilmasi

(aykiriliklardan

Model Egitim Test Egitim | Test Egitzim Tegt
MSE MSE MAE | MAE R R
LSTM 454.392 | 598.505 | 16.169 | 18.749 | 0.754 | 0.73
BiLSTM 441.586 | 609.12 | 15.84 18.8 0.761 | 0.725
GRU 442.208 | 613.636 | 15.864 | 18.882 | 0.761 | 0.723
LSTM + CNN 453.14 | 618.58 | 16.085 | 18.959 | 0.755 | 0.721
RNN 480.268 | 626.223 | 16.734 | 19.189 | 0.74 | 0.717
Dikkat Mekanizmas1 | 457.285 | 646.609 | 16.214 | 19.474 | 0.753 | 0.708
Tabanli LSTM
Yigmmlanmig LSTM | 442.186 | 641.098 | 15.88 | 19.196 | 0.761 | 0.711
LSTM + GRU 444313 | 597.047 | 15951 | 18.687 | 0.76 0.73
Ortalama 451.922 | 618.852 | 16.092 | 18.992 | 0.756 | 0.721

Egitim metriklerine gore:

En diisiik Egitim MSE degerine BILSTM modeli (441.586) sahiptir. Bu, BILSTM
modelinin egitim verisindeki hata oranmin diger modellere gore daha diisiik
oldugunu gostermektedir.

Egitim MAE degerlerinde en iyi performans yine BILSTM modeli (15.84) ile elde
edilmistir. Bu, hata biiyiikliigliniin gorece diisiik oldugunu ifade etmektedir.
Egitim R? degeri agisindan en yiiksek performans BiLSTM (0.761), GRU (0.761)
ve Yigmlanmig LSTM (0.761) modelleri tarafindan paylagilmaktadir.
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Test metriklerine gore:

En diisiik Test MSE degeri LSTM + GRU modelinde (597.047) goriilmektedir.
Bu, test verisindeki hata oraninin diger modellere gore diisiikk oldugunu
gostermektedir.

Test MAE acisindan en iyi performans yine LSTM + GRU modelinde (18.687)
elde edilmistir. Bu, modelin test verisindeki tahminlerinde daha az hata yaptigini
gostermektedir.

Test R? degeri bakimindan en yiiksek performans LSTM + GRU (0.730) ve LSTM
(0.730) modellerinde goriilmektedir.

Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri) genel

degerlendirme:

4.1.8.

LSTM + GRU modeli, test metriklerinde (en diisiik MSE ve MAE, en yliksek R?)
elde ettigi sonuclarla en basarilit model olarak 6ne ¢ikmaktadir.

BiLSTM modeli, egitim stirecinde en diisiik hata oranlarina ulasarak giiclii bir
performans gostermistir, ancak test sonuclari LSTM + GRU kadar basarili
degildir.

Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti ham veri ile derin 6grenme
modellerinin egitimi

Heybe Kavsagi 37889-37887 istikametine ait ham veri seti, sekiz farkli derin

o0grenme modeli (LSTM, BiLSTM, GRU, LSTM+CNN, RNN, Dikkat Mekanizmasi
Tabanli LSTM, Yigmlanmis LSTM ve LSTM+GRU) kullanilarak egitilmigtir. Veri
temizleme islemleri uygulanmadan olusturulan bu veri seti, modellerin performanslarini
karsilastirmak amaciyla analiz edilmistir. Modellerin ¢iktilar1 agagida gorsellestirmelerle
birlikte sunulmus olup, tahmin grafiklerinde mavi ¢izgi gercek degerleri, turuncu ¢izgi
ise model tarafindan tahmin edilen degerleri gostermektedir. Kayip grafiklerinde ise mavi
cizgi egitim kaybini, turuncu c¢izgi dogrulama kaybini temsil etmektedir. Bu
gorsellestirmeler, modellerin hem tahmin basarisini hem de egitim siirecindeki 6grenme
davraniglarini degerlendirmek amaciyla kullanilmigtir.

116



BULGULAR VE TARTISMA S.ILYAS

200 A

150 4

100 4

Toplam Arag Sayisi

—— Gergek Degerler
—— Tahmin Degerleri

2023-06-29 2023-07-06 2023-07-13
Zaman

()

0.0060 -

0.0055 4

0.0050 1

Kayip

0.0045 A

0.0040 -

0.0035 4

—— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi

o
v
=
o
=
«

20
Epok

(b)

Sekil 4.41. Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (ham veri) i¢in (a) LSTM modeli;
(b) dogrulama grafigi

Sekil 4.41°de Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (ham veri) icin LSTM

modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.41(a) tahmin grafiginde goriildigii tizere LSTM modeli, trafik akigindaki
genel egilimi ve periyodik dalgalanmalar1 basarili sekilde yakalamistir. Ancak
ham veri kullanilmasi nedeniyle ani pik degerlerinde sapmalar daha belirgin hale
gelmis, model bu degerleri tam olarak yansitmakta sinirli kalmgtir.

Sekil 4.41(b) dogrulama grafiginde egitim ve dogrulama kayiplari
karsilagtirtlmistir. Dogrulama kaybi baslangigta dalgali bir seyir izledikten sonra
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egitim kaybina paralel sekilde istikrar kazanmistir. Ancak ilerleyen epoklarda iki
egri arasindaki farkin yavas yavas agildigi gozlemlenmistir. Bu durum, modelin
baslangigta dengeli bir 6grenme siireci yakaladigini, ancak daha ileri epoklarda
kismi asir1 6grenme egilimi gostermeye basladigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.42. Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (ham veri) i¢in (a) BILSTM modeli;
(b) dogrulama grafigi

Sekil 4.42°de Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (ham veri) i¢cin BILSTM
modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:
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Toplam Arag Sayisi
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100 4

Sekil 4.42(a) tahmin grafiginde goriildigli tizere BiLSTM modeli, trafik
akisindaki periyodik yapilart ve genel egilimi biiyiik 6l¢iide yakalayabilmistir.
Ozellikle orta yogunluk seviyelerinde tahminler gercek degerlere yakin seyretmis,
ancak yiiksek pik degerlerinde kismi sapmalar goézlenmistir. Bu durum, modelin
ani trafik yogunluklarini tam olarak yansitmakta siirli kaldigini gostermektedir.
Sekil 4.42(b) dogrulama grafiginde egitim ve dogrulama kayiplar
karsilastirilmistir. Baslangicta dogrulama kaybi yiiksek seviyeden baslamis ve
dalgali bir seyir izlemistir. Daha sonraki epoklarda her iki kayip egrisinin de
paralel bicimde azaldigi goriilmekle birlikte, epok ilerledik¢e aradaki farkin
acilmaya basladig1 dikkat ¢ekmektedir. Bu sonug, modelin kismi diizeyde asir
o0grenme egilimi gosterdigini ve genelleme kapasitesinin sinirl kaldigini ortaya
koymaktadir.
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Sekil 4.43. Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (ham veri) icin (a) GRU modeli; (b)
dogrulama grafigi

Sekil 4.43°te Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (ham veri) igin GRU

modeline ait ¢iktilar sunulmustur:

Sekil 4.43(a) tahmin grafiginde GRU modelinin trafik akisindaki genel egilimi ve
periyodik dalgalanmalar1 basariyla yakaladigi goriilmektedir. Orta yogunluk
seviyelerinde modelin tahminleri gii¢lii bir uyum gdstermektedir. Bununla
birlikte, yiiksek pik degerlerinde sapmalar belirginlesmis ve model ani trafik
artiglarin1 tam olarak yakalayamamugtir.

Sekil 4.43(b) dogrulama grafiginde egitim ve dogrulama kayiplar
karsilagtirilmistir. Egitim kaybi diizenli bicimde azalirken dogrulama kaybi
baslangicta dalgali bir seyir izlemis, daha sonra daha kararli bir yapiya oturmustur.
Ancak iki egri arasindaki farkin zamanla artmasi, modelin kismi agir1 6grenme
egilimi gosterdigini ve genelleme kapasitesinde siirliliklar bulundugunu ortaya
koymaktadir.
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Sekil 4.44. Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (ham veri) i¢in (a) LSTM + CNN
modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.44°te Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (ham veri) i¢gin LSTM +

CNN modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.44(a): Tahmin grafiginde LSTM + CNN modeli, trafik akigindaki
periyodik yapilart ve genel egilimi basarili sekilde yakalamis, tahmin degerleri
biiyiik olgiide gergek degerlere yaklasmistir. Ozellikle orta yogunluk
seviyelerinde modelin tahminleri giicli uyum gostermistir. Ancak yiiksek pik
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degerlerinde sapmalar belirginlesmis, model bu ani artiglar1 tam olarak
yansitmakta sinirli kalmistir.

Sekil 4.44(b): Egitim ve dogrulama kayiplar1 karsilastirildiginda, egitim kaybinin
diizenli olarak azaldigi, dogrulama kaybinin ise baglangicta dalgalanmalar
sergiledikten sonra daha dengeli bir seyir izledigi goriilmektedir. Bununla birlikte,
egitim ve dogrulama kayiplar1 arasindaki mesafe giderek agilmigtir. Bu durum,
modelin 6grenme siirecinde kismi agir1 6grenme egilimi gésterdigini ve genelleme
kapasitesinin siirli oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.45. Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (ham veri) i¢in (a) RNN modeli; (b)
dogrulama grafigi
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Sekil 4.45°te 37889-37887 istikameti (ham veri) icin RNN modeline ait ¢iktilar

gosterilmigtir:

Toplam Arag Sayisi
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100 4

Sekil 4.45(a) tahmin grafiginde goriildiigii izere, RNN modeli trafik akigindaki
periyodik dalgalanmalar1 genel egilim agisindan yakalayabilmistir. Ozellikle orta
yogunluk seviyelerinde tahminler ger¢ek degerlere yakin seyretmistir. Ancak
yiiksek pik degerlerinde belirgin sapmalar gozlenmis, bu durum modelin ani trafik
yogunluklarini tam olarak temsil etmekte yetersiz kaldigini ortaya koymustur.
Sekil 4.45(b) dogrulama grafiginde egitim ve dogrulama kayiplarinin baslangigta
birbirine olduk¢a yakin seyrettigi, ilerleyen epoklarda ise birbirine paralel ve
kararli bir egilim gosterdigi goriilmektedir. Bu durum, modelin asir1 6grenme
egilimi gostermedigini ve genelleme kapasitesinin istikrarli oldugunu ortaya
koymaktadir.
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Sekil 4.46. Heybe Kavsag1 37889-37887 istikameti (ham veri) i¢in (a) Dikkat
Mekanizmasi Tabanli LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.46’da Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (ham veri) i¢in Dikkat

Mekanizmasi Tabanli LSTM modeline ait ¢giktilar gdsterilmistir:

Sekil 4.46(a) tahmin grafiginde goriildiigii lizere Dikkat Mekanizmas: Tabanl
LSTM modeli, trafik akisindaki genel egilimi ve periyodik dalgalanmalar1 basarili
sekilde yakalamis, tahmin degerleri ile ger¢ek degerler arasinda uyum saglamstir.
Ancak yliksek pik degerlerinde kismi sapmalar gdzlenmis ve model bu ani artislari
tam olarak yansitmakta siirli kalmigtir.

Sekil 4.46(b) dogrulama grafiginde egitim ve dogrulama kayiplarinin baslangicta
dalgal1 bir seyir izledigi, daha sonraki donemlerde ise paralel bir egilim gosterdigi
goriilmektedir. Egitim kaybi diizenli olarak azalirken, dogrulama kayb1 daha yatay
kalmis ve siire¢ sonunda aradaki farkin kademeli olarak ag¢ildig1 gézlemlenmistir.
Bu durum, modelin genelleme kapasitesinin genel olarak istikrarli olmakla
birlikte, kismi diizeyde asir1 6grenme egilimi sergiledigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.47. Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (ham veri) i¢in (a) Yiginlanmig
LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.47°de Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (ham veri) i¢in Yiginlanmis

LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.47(a) tahmin grafiginde goriildigl iizere Yiginlanmig LSTM modeli,
genel egilimi ve periyodik trafik akisini biiylik Ol¢lide basarili bir sekilde
yakalamistir. Orta yogunluk seviyelerinde tahminler ile gercek degerler arasinda
giclii bir uyum saglanirken, yiiksek pik degerlerinde kismi sapmalar
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Toplam Arag Sayisi

Kayip

goriilmektedir. Bu durum, modelin ani trafik artiglarint tam olarak
yakalayamadigini gostermektedir.

Sekil 4.47(b) dogrulama grafiginde egitim ve dogrulama kayiplari
karsilastirildiginda, her iki egrinin de diizenli olarak azaldigi, ancak dogrulama
kaybinin egitim kaybina kiyasla bir miktar daha yiiksek seyrettigi gozlenmektedir.
Bu egilim, modelin 6grenme siirecinde istikrarli bir performans sergiledigini
ancak siirli bir genelleme kapasitesine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.48. Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (ham veri) i¢in (a) LSTM + GRU
modeli; (b) dogrulama grafigi
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Sekil 4.48°de Heybe Kavsagi 37889—37887 istikameti (ham veri) i¢gin LSTM +
GRU modeline ait ¢iktilar sunulmustur:

e Sekil 4.48(a) tahmin grafiginde, modelin trafik akisindaki periyodik desenleri ve
genel egilimi yakalamada basarili oldugu goriilmektedir. Tahmin degerleri orta
yogunluk seviyelerinde gercek degerlere yakin seyretse de yiiksek pik
degerlerinde belirgin sapmalar gozlenmistir. Bu durum, modelin ani trafik
yogunluklarini tam olarak yansitmakta sinirli kaldigini ortaya koymaktadir.

e Sekil 4.48(b) dogrulama grafiginde, dogrulama kaybinin baslangigta dalgali bir
seyir izledigi, ardindan egitim kaybuiyla paralel ilerledigi, ancak siire¢ sonunda iki
egri arasindaki farkin yavasca acgilmaya basladigr goriilmektedir. Bu durum,
modelin baglangigta kararli bir 6grenme siireci gecirdigini fakat ilerleyen
asamalarda kismi asir1 6grenme egilimi sergiledigini gostermektedir.

Cizelge 4.7°de Heybe Kavsagi 37889-37887 giizergah1 (ham veri) igin derin
ogrenme modellerinin egitim ve test slireclerindeki performans metrikleri kapsamli bir
sekilde sunulmustur. Her model, egitim ve test asamalarindaki hata oranlar1 (MSE, MAE)
ve basar1 oranlar1 (R?) ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.7. Heybe Kavsagi 37889-37887 giizergah1 (ham veri) i¢in derin 6grenme
modellerinin performans metriklerinin karsilastiriimasi

Model Egitim Test | Egitim | Test | Egitim | Test

MSE | MSE | MAE | MAE R? R?
LSTM 480.252 | 597.419 | 16.348 | 18.712 | 0.757 | 0.730
BiLSTM 477.971 | 593.148 | 16.265 | 18.62 | 0.758 | 0.732
GRU 471.963 | 590.996 | 16.142 | 18.575 | 0.761 | 0.733

LSTM + CNN 468.439 | 614.84 | 15943 | 18.804 | 0.763 | 0.722

RNN 484.39 | 622.128 | 16.485 | 19.032 | 0.755 | 0.719

Dikkat Mekanizmas1 | 479.878 | 657.753 | 16.219 | 19.587 | 0.757 0.703
Tabanli LSTM

Yigmlanmis LSTM | 485.706 | 614.834 | 16.405 | 18.981 | 0.754 | 0.722

LSTM + GRU 475.658 | 587.428 | 16.264 | 18.557 | 0.759 | 0.735

Ortalama 478.032 | 609.818 | 16.259 | 18.858 | 0.758 | 0.725
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Egitim metriklerine gore:

e En diisiik Egitim MSE degeri LSTM + CNN modelinde (468.439) elde edilmistir.
Bu, modelin egitim verisindeki hata oraninin diger modellere gore daha diigiik
oldugunu gostermektedir.

e Egitim MAE degerinde de en iyi performans LSTM + CNN modeline (15.943)
aittir. Bu, hata biiyiikliigiiniin gorece diisiik oldugunu gostermektedir.

e Egitim R? degeri bakimindan en yiiksek performans LSTM + CNN modeli (0.763)
ile elde edilmistir. Bu, modelin egitim verilerine olduk¢a iyi uyum sagladigin
gostermektedir.

Test metriklerine gore:

e En diisiik Test MSE degeri LSTM + GRU modelinde (587.428) goriilmektedir.
Bu, test verisindeki hata oraninin en diisiik seviyede oldugunu gdstermektedir.

e Test MAE acisindan en iyi performans yine LSTM + GRU modelinde (18.557)
elde edilmistir. Bu, modelin test verisindeki tahminlerinde daha az hata yaptigini
gostermektedir.

e Test R? degeri bakimindan en iyi performans LSTM + GRU modelinde (0.735)
goriilmektedir.

Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti (ham veri) genel degerlendirme:

e LSTM + GRU modeli, hem test MSE/MAE degerlerinde en diisiik hata oranlarini
hem de en yliksek test R? degerini vererek ham veri i¢in en basarili model
olmustur.

e LSTM + CNN modeli, egitim siirecinde en diislik hata oranlarina ve en yiiksek R?
degerine ulasmistir, ancak test setinde LSTM + GRU kadar basarili olamamustir.

4.2. Tiirkay Kavsag1 Veri Seti

Atatiirk Bulvari ile Gazi Mustafa Kemal Bulvar kesisiminde yer alan sinyalize
kavsaga ait arag¢ sayim verileri, 14 Subat 2023 ile 3 Agustos 2023 tarihleri arasinda,
toplam 170 giinliik bir siireyi kapsamaktadir. Bu veriler, Antalya Trafik Kontrol Merkezi
tarafindan temin edilmistir.

Analiz i¢in kullanilan veri seti, kavsaga 5 saniye araliklarla gelen ara¢ siniflarinin
(otomobil, motosiklet, minibiis ve kamyon) sayilarini icermektedir. Bu kapsamli veri seti,
toplamda 733.809 satirdan olusmaktadir. Veri setinin detayli analizi, ara¢ siniflarinin
trafik akigina etkisini anlamak ve kavsak performansini degerlendirmek amaciyla
gerceklestirilmistir.

Cizelge 4.8’de Tiirkay Kavsagina ait oto sinyal verici gruplari, gelis kollari ile yon
bazli eslestirilmistir.
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Cizelge 4.8. Kavsak kontrol cihazina ait kimlik bilgileri ile yon isimlerinin eslestirilmesi

1D Kkeld Yon Isimleri
37860 9704 R1-Q6/Q8-Kemer Gelis
37861 9704 R2-Q9-Uncali Gelis
37862 9704 R3-Q5/Q7-Merkez Gelis
37863 9704 R4-Q10-Sahil Gelis

Tiirkay Kavsagi’na ait trafik hacmi ve arag¢ siniflarina yonelik veriler analiz
edilmigtir. Sekil 4.49°da goriildiigli lizere, otomobil sinifi araglar en yiliksek orana
sahipken, motosiklet sinifindaki araglarin da dikkate deger bir yogunlukta oldugu
gozlemlenmistir. Bu durum, trafik akisinin ara¢ siniflar1 agisindan gesitlilik gosterdigini
ve kavsagin farkli arag¢ tiirleri agisindan yogun bir ge¢is noktast oldugunu ortaya
koymaktadir.
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Sekil 4.49. Tiirkay Kavsag: trafik hacim verileri a) gelis istikameti; b) gidis istikameti;
¢) doniis istikameti

Analiz sonuglarma gore Merkez Istikameti (Yon 3) ve Kemer Istikameti (Yon 1)
ana arterlerinden gelen arag sayilarinin diger yonlerden daha fazla oldugu, dolayisiyla asil
trafik yogunlugunun bu kollarda yasandig1 gézlemlenmistir. Trafik hacim verilerine gore

130



BULGULAR VE TARTISMA S.ILYAS

biiylikten kiiclige dogru bir siralama yapildiginda Yon 3 (ID 37862), Yon 1 (ID 37860),
Yon 2 (ID 37861), Yon 4 (ID 37863) olacak sekilde kavsaga gelis glizergahlari
siralanmigtir. Ayrica motosiklet sinifindan olan araclarin yogunluk olarak kavsaga ana
arterlerden geldikleri ve bunlarin ¢ogunlugunun ana aks {izerinden kavsaktan ayrildig:
gOriilmiistiir.

Sekil 4.50°de Tiirkay Kavsagi igin glizergahlara gore gozlem sayilarinin dagilimi
gosterilmektedir. Grafik, veri setinde farkli glizergahlardan toplanan gozlem sayisini
temsil etmektedir. Baz1 giizergahlarda gozlem sayisinin digerlerine gore belirgin sekilde
diistik oldugu gortilmektedir. Bu durum, belirli giizergahlarda veri toplama yogunlugunun
veya sikliginin daha az oldugunu gostermekte olup, giizergahlar arasinda veri setindeki
temsiliyet farkliliklarini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.50. Tiirkay Kavsagi’ndaki giizergahlara gore gézlem sayilari

4.2.1. Tiirkay Kavsag: 37860-37862 istikameti farklh zaman dilimlerine gore trafik
hacimleri

Bu boliimde, 37860-37862 giizergahina ait trafik hacim verileri analiz edilmistir.
Veri seti, belirli bir zaman dilimi boyunca toplanan 5 dakikalik goézlemlerden
olusmaktadir. Sekil 4.51°de, farkli zaman dilimlerinde (15 dakika, saatlik, giinliik,
haftalik ve aylik) ara¢ siniflarina gore trafik akisindaki degisimler gosterilmektedir.
Otomobil sinifi araglar, tim zaman dilimlerinde en yogun arag¢ tiirii olarak dikkat
cekerken, motosiklet ve diger arag tiirlerinin hacmi nispeten daha diisiik seviyelerde
seyretmektedir. Ozellikle haziran ayindan itibaren minibiis ara¢ sinifinin ani ve agir1 bir
sekilde artmis olmasi sayim verilerinde sistemsel bir hata oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 4.51. Tirkay Kavsagi 37860-37862 glizergahi ara¢ sayimlar1 a) 15 dakikalik; b)
saatlik; ¢) giinliik; d) haftalik; e) aylik

Sekil 4.52°de, her bir ara¢ sinifinin trafik hacmine yaptig1 katki ve toplam trafik
yogunlugu PCU cinsinden gosterilmistir. Ozellikle haziran ay1 itibariyla toplam trafik
hacminde belirgin bir artig gozlemlenmistir. Ancak, bu artisin minibiis ara¢ sinifindaki
sistemsel hata nedeniyle ger¢eklesmis olabilecegi degerlendirilmektedir. Arag siniflarina
yapilan doniistiirmeler ve veri setindeki sapmalarin sistematik analiz edilmesi, bu tiir
anomalilerin daha iyi anlagilmasina olanak saglamistir.
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Sekil 4.52. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 giizergahindaki ara¢ siniflarina gére PCU
cinsinden trafik hacim dagilim

Trafik  verileri arasindaki iligkiler, korelasyon matrisi  yardimiyla
degerlendirilmistir. Sekil 4.53te yer alan korelasyon matrisi, arag¢ siniflariin birbirleriyle
ve toplam arag sayistyla olan iliski derecelerini gorsellestirmektedir. Ozellikle otomobil,
motosiklet ve minibiis sinifinin toplam trafik hacmiyle yiiksek oranda pozitif korelasyona
sahip oldugu, tir simifinin ise diger ara¢ tiirlerine gére daha diisiik bir korelasyon
gosterdigi tespit edilmistir. Bu durum, sistemsel hata kaynakli anomalinin toplam trafik
hacmi tizerindeki etkisini daha iyi agiklamaktadir.
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Sekil 4.53. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 giizergahina ait ara¢ siniflarinin korelasyon
matrisi

4.2.2. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti aykirihk analizi ve temizleme
yontemlerinin karsilastirilmasi

Bu boliimde, 37860-37862 giizergahina ait veri seti iizerinde Z-Score,
Mahalanobis Mesafesi ve PCA yontemleri aykirilik tespit etmek amaciyla uygulanmistir.
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Sekil 4.54’te, her bir aykirilik tespit yoOntemi ile belirlenen aykiriliklar
gorsellestirilmistir. Z-Score yoOntemiyle 92, Mahalanobis Mesafesiyle 237 ve PCA
yontemiyle 119 aykirilik tespit edilmistir.
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PCA - Aykirn Deger Sayisi: 119
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Sekil 4.54. Tiirkay Kavsagi aykirilik tespit yontemleri a) Z-Skoru; b) Mahalanobis
mesafesiyle; ¢) PCA

Veri setinden aykir1 degerler ¢ikarildiktan sonra temizlenmis veri setleri lizerinde
cesitli makine 6grenimi modelleri egitilmis ve performans metrikleri karsilastirilmistir.
Sekil 4.55’te Mahalanobis, Sekil 4.56’da PCA ve Sekil 4.57°de Z-Score yontemlerine
gore modellenmis verilerin performans metrikleri sunulmustur.
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Sekil 4.55. Mahalanobis modeli performans karsilastirmas: a) MSE; b) MAE; ¢) R?

137



BULGULAR VE TARTISMA S.ILYAS

1000 A

800

600 -

MSE

400

200 A

Model

Model

138



BULGULAR VE TARTISMA

S.ILYAS

0.7 1

0.6

0.5

0.4 1

0.3

0.2

0.1 1

0.0-

Sekil 4.56. PCA modeli performans karsilastirmasi a) MSE; b) MAE; ¢) R?
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Sekil 4.57. Z-Score modeli performans karsilastirmas: a) MSE; b) MAE; ¢) R?

Cizelge 4.9°da sirasiyla Z-Score, Mahalanobis ve PCA yontemlerine ait
performans metrikleri (MSE, MAE, R?) oOzetlenmistir. Mahalanobis yontemi ile
temizlenen veri seti, yliksek R? degeri ve diisiik hata oranlariyla en iyi performansi
gostermistir. PCA yontemi ise dengeli bir performans sergilerken, Z-Score yontemi belirli
modellerde 6ne ¢ikmustir.
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Cizelge 4.9. Aykirilik tespit yontemlerinin performans metrikleri bakimindan
karsilastirilmast

Model MSE MAE R?
Dogrusal | 1525 120 | 1039306 | 1077.904 | 26790 | 26.545 | 26.831 | 0368 | 0.380 | 0.370
Regresyon

Karar

§ 537.400 | 513.318 | 526.095 | 17.363 | 17.092 | 17.189 | 0.683 | 0.694 | 0.693
Agaclan

KNN 672.348 | 581.686 | 656.913 | 19.287 | 18.210 | 18.898 | 0.603 | 0.653 | 0.616

MLP 560.301 | 1006.487 | 556.155 | 17.789 | 25.781 | 17.659 | 0.669 | 0.400 | 0.675
Rastgele | 537369 | 513350 | 526.128 | 17362 | 17.094 | 17.190 | 0.683 | 0.694 | 0.693
Orman
Gradyan | g37 395 | 513346 | 526.187 | 17367 | 17.094 | 17.193 | 0.683 | 0.694 | 0.693
Artirma

Elastic Net | 1072.094 | 1039.026 | 1077.903 | 26.792 | 26.547 | 26.834 | 0.368 | 0.380 | 0.370

AdaBoost | 569.470 | 551.390 | 558.672 | 18.305 | 18.149 | 18.084 | 0.664 | 0.671 | 0.674

Bagging 537.204 | 513.381 | 526.082 | 17.366 | 17.093 | 17.187 | 0.683 | 0.694 | 0.693

Voting 672.065 | 646.887 | 670.859 | 20.617 | 20.367 | 20.595 | 0.604 | 0.614 | 0.608

Stacking 537.349 | 513.326 | 526.082 | 17.363 | 17.094 | 17.188 | 0.683 | 0.694 | 0.693

4.2.3. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti aykirihik analizi sonrasi derin
o0grenme modellerinin egitimi

Trafik verilerinin iglenmesi ve aykirilik analizinin ardindan, Tiirkay Kavsagi
37860-37862 istikametine ait veri seti sekiz farkli derin 6grenme modeli (LSTM,
BiLSTM, GRU, LSTM+CNN, RNN, Dikkat Mekanizmasi Tabanli LSTM, Y1ginlanmis
LSTM ve LSTM+GRU) ile egitilmistir. Aykiriliklardan arindirilmig bilesenlerle
olusturulan bu veri seti, modellerin performanslarin1 degerlendirmek amaciyla analiz
edilmigtir. Modellerin ¢iktilari asagida gorsellestirmelerle birlikte sunulmusg olup, tahmin
grafiklerinde mavi ¢izgi gercek degerleri, turuncu ¢izgi ise model tarafindan firetilen
tahminleri gostermektedir. Kayip grafiklerinde ise mavi ¢izgi egitim kaybini, turuncu
¢izgi dogrulama kaybini temsil etmektedir. Bu gorsellestirmeler, modellerin hem tahmin
dogrulugunu hem de egitim siirecindeki 6grenme davraniglarini degerlendirmek amaciyla
kullanilmistir.
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Sekil 4.58. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.58’de Tirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan
arindirilmig veri) igin LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

e Sekil 4.58(a) tahmin grafiginde goriildiigii iizere, LSTM modeli genel trafik
egilimini yakalamis ve periyodik dalgalanmalar1 belirli bir diizeyde temsil
edebilmistir. Ancak ham veri kullanilmas1 nedeniyle yiiksek pik degerlerinde
sapmalar daha belirginlesmis, modelin ani yogunluk artiglari1 tam olarak
yansitmakta sinirlt kaldigr goriilmiistiir.
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Sekil 4.58(b) dogrulama grafiginde ise egitim kaybinin diizenli olarak azaldig,
dogrulama kaybinin ise baglangicta dalgali bir seyir izledikten sonra daha dengeli
bir yapiya kavustugu gozlenmistir. Bununla birlikte, egitim ve dogrulama
kayiplar1 arasindaki mesafenin giderek artmasi, modelin kismi asir1 6grenme
egilimi gosterdigini ve genelleme kapasitesinin smrlt  kaldigim1  ortaya
koymaktadir.
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Sekil 4.59. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) BILSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.59°da Tirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan
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arindirilmig veri) i¢in BiLSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:
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Sekil 4.59(a) tahmin grafiginde gorildiigii lizere BiLSTM modeli, gercek
degerlerle tahmin degerlerini genel egilim agisindan biiytik dl¢lide uyumlu sekilde
yakalamustir. Ozellikle orta yogunluk seviyelerinde basarili tahminler {iretilmis,
ancak yliksek pik degerlerinde kismi sapmalarin gézlendigi tespit edilmistir. Bu
durum, modelin ani trafik yogunluklarini tam olarak temsil etmede sinirh
kaldigin1 gostermektedir.

Sekil 4.59(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli bicimde azaldig,
dogrulama kaybinin ise baslangicta dalgali bir seyir izledikten sonra belirli bir
seviyede dengelendigi goriilmektedir. Ancak siirec ilerledik¢e dogrulama kaybi
ile egitim kaybi arasindaki farkin kismen agildig1 dikkat ¢cekmektedir. Bu durum,
modelin genelleme kapasitesinin sinirli olmakla birlikte belirli bir kararlilikla
stirdligilinii ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.60. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) GRU modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.60’ta Tiirkay Kavsagr 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan

arindirilmig veri) i¢in GRU modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.60(a) tahmin grafiginde GRU modelinin, trafik akisindaki periyodik
dalgalanmalar biiyiik 6l¢iide yakalayabildigi, orta yogunluk seviyelerinde tahmin
performansinin giiglii oldugu goriilmektedir. Ancak, yiiksek pik degerlerinde
tahminlerin gergek degerlerden sapma egiliminde oldugu ve modelin ani trafik
artislarini tam olarak yansitmakta zorlandig1 tespit edilmistir.

Sekil 4.60(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli sekilde azaldigi,
dogrulama kaybinin ise baglangicta dalgali bir seyir izledigi, daha sonra egitim
kaybiyla paralel ilerledigi goriilmektedir. Ancak ilerleyen epoklarda egitim ve
dogrulama kayb1 arasindaki farkin yavas yavas acgildigi gozlemlenmistir. Bu
durum, modelin kismi asir1 Ogrenme egilimine girdigini ve genelleme
kapasitesinde sinirliliklar bulundugunu gostermektedir.
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Sekil 4.61. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) LSTM + CNN modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.61°de Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan

arindirilmig veri) igin LSTM + CNN modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.61(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere LSTM + CNN modeli, trafik
akisindaki periyodik yapilari basarili sekilde yakalamis ve tahmin degerleri genel
egilim acisindan gercek degerlere yakin bir seyir izlemistir. Orta yogunluk
seviyelerinde giiclii bir uyum saglanirken, yliksek pik degerlerinde belirgin
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sapmalar goriilmiis, bu da modelin ani trafik yogunluklarint tam olarak
yansitmakta sinirlt kaldigini gostermektedir.

Sekil 4.61(b) dogrulama grafiginde egitim kaybinin diizenli bir azalma egiliminde
oldugu, dogrulama kaybinin ise baslarda dalgali bir yap1 gosterdigi, sonrasinda
egitim kaybina paralel sekilde ilerledigi ve daha sonraki donemlerde iki egri
arasindaki farkin kademeli olarak artmaya basladigi gozlemlenmektedir. Bu
durum, modelin genel egilimleri 6grenebildigini ancak kismi diizeyde asiri
O0grenme egilimi gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.62. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) RNN modeli; (b) dogrulama grafigi
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Sekil 4.62’de Tirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan

arindirilmis veri) i¢in RNN modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:
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Sekil 4.62(a) tahmin grafiginde RNN modeli, trafik akisindaki periyodik
dalgalanmalar1 genel hatlartyla yakalamis ve orta diizey yogunluklarda
tahminleriyle ger¢ek degerler arasinda uyum saglamistir. Bununla birlikte, yliksek
pik degerlerinde belirgin sapmalar gézlenmis, modelin ani trafik artiglarini temsil
etmede sinirh kaldig1 gortilmiistiir.

Sekil 4.62(b) egitim ve dogrulama kayiplarin1 gostermektedir. Baslangigta
dogrulama kaybinda dalgalanmalar olsa da zamanla egri daha istikrarl bir yapiya
kavusmustur. Ancak, egitim ve dogrulama kayiplar1 arasinda belirli bir farkin
korunmast modelin genelleme kapasitesinin  kismen smurlt  oldugunu
gostermektedir.
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Sekil 4.63. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) Dikkat Mekanizmas1 Tabanli LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.63’te Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan

arindirilmig veri) i¢in Dikkat Mekanizmast Tabanli LSTM modeline ait c¢iktilar
gosterilmistir:

Sekil 4.63(a): Tahmin grafiginde modelin trafik akisindaki periyodik
dalgalanmalar1 ve genel egilimi basarili sekilde yakaladigi, tahmin degerlerinin
gercek degerlere genel olarak uyum sagladigi goriilmektedir. Bununla birlikte,
belirli noktalarda sapmalar gdzlenmis ve model bu degerleri tam olarak
yansitmakta sinirlt kalmigtir.

Sekil 4.63(b): Dogrulama grafiginde egitim kaybinin diizenli bir bi¢imde azaldigi,
dogrulama kaybinin ise baslangicta dalgalanmalar gosterdigi, ardindan daha
dengeli bir seyir izledigi goriilmektedir. Egitim ve dogrulama kayiplar1 arasindaki
farkin siire¢ igerisinde kismen agildigi gozlenmistir. Bu durum, modelin
genelleme kapasitesinin  sinirlt oldugunu ve kismi asir1 6grenme egilimi
gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.64. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) Yiginlanmis LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.64’te Tiirkay Kavsagr 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan
arindirilmis veri) i¢in Yiginlanmig LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

e Sekil 4.64(a) tahmin grafiginde goriildiigli iizere Yiginlanmig LSTM modeli,
trafik akisinin genel egilimini basarili bir sekilde yakalamis ve gercek degerlerle
tahmin degerleri arasinda belirgin bir uyum saglamistir. Ancak ham veri kullanimi
nedeniyle Ozellikle ani degisimlerde modelin sapmalar gosterdigi dikkati
¢ekmektedir.
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e Sekil 4.64(b) egitim ve dogrulama kayiplar1 incelendiginde, her iki egrinin de
genel olarak azalma egiliminde oldugu goriilmektedir. Baslangigta dogrulama
kayb1 dalgali bir seyir izlese de ilerleyen epoklarda daha kararli bir yapiya
ulagsmigtir. Bununla birlikte, egitim ve dogrulama kayiplar: arasindaki mesafenin
zamanla acilmasi, modelde kismi bir asir1 6grenme egilimi olabilecegini
gostermektedir.
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Sekil 4.65. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) LSTM + GRU modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.65’te Tiirkay Kavsagr 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan
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arindirilmig veri) i¢in LSTM + GRU modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.65(a) tahmin grafiginde modelin trafik akisindaki periyodik
dalgalanmalar1 yakalayabildigi ve gercek degerlerle tahmin degerleri arasinda
genel olarak uyum sagladigi goriilmektedir. Bununla birlikte, ani artiglarin
yasandig1 noktalarda modelin tahminleri kismi sapmalar gostermistir.

Sekil 4.65(b) egitim ve dogrulama kayiplari grafiginde ise baslangicta dogrulama
kaybinin dalgal1 bir seyir izledigi, ilerleyen epoklarda egitim kaybi ile paralel bir
azalig egilimine girdigi gozlemlenmistir. Ancak siire¢ ilerledik¢e egitim ve
dogrulama kaybi arasindaki fark yavag yavas artmistir. Bu durum, modelin genel
Ogrenme siirecinde asir1 6grenme egilimine kismen yatkin oldugunu ve genelleme
kapasitesinin siirl bir seviyede kaldigini gostermektedir.

Cizelge 4.10°da Tiirkay Kavsagi 37860-37862 giizergah1 (aykiriliklardan

arindirilmig veri) igin derin &grenme modellerinin egitim ve test slireclerindeki
performans metrikleri kapsamli bir sekilde sunulmustur. Her model, egitim ve test
asamalarindaki hata oranlar1 (MSE, MAE) ve basar1 oranlari (R?) ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.10. Tiirkay Kavsag1 37860-37862 giizergah1 (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin derin 6grenme modellerinin performans metriklerinin karsilastirilmasi

Model Egitim Test Egitim | Test Egitzim Tegt
MSE MSE MAE | MAE R R
LSTM 342.399 | 432.66 | 14.027 | 15.519 | 0.779 | 0.787
BiLSTM 348.989 | 427.962 | 14.152 | 15.423 | 0.775 | 0.789
GRU 338.588 | 435.811 | 13.903 | 15.601 | 0.782 | 0.785
LSTM + CNN 340.341 | 445.574 | 13.936 | 15.687 | 0.78 0.78
RNN 344.123 | 450.428 | 14.053 | 15.696 | 0.778 | 0.778
Dikkat Mekanizmas1 | 362.61 | 471.008 | 14.451 | 16.057 | 0.766 | 0.768
Tabanli LSTM
Yigmlanmis LSTM | 352.314 | 466.219 | 14.214 | 15.957 | 0.773 | 0.77
LSTM + GRU 342.32 | 453.53 | 13.948 | 15.752 | 0.779 | 0.776
Ortalama 346.460 | 447.899 | 14.086 | 15.712 | 0.776 | 0.779

Egitim metriklerine gore:
En diisiik Egitim MSE degerine GRU modeli (338.588) sahiptir. Bu, GRU

modelinin egitim verisindeki hata oranmin diger modellere gore daha diisiik
oldugunu gostermektedir.
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Egitim MAE degerlerinde de GRU modeli (13.903) 6ne ¢ikmaktadir. Bu, modelin
hata biiyiikliigiiniin az oldugunu ifade etmektedir.

Egitim R? degeri agisindan en iyi performans yine GRU modeli (0.782) ile elde
edilmistir. Bu, modelin egitim verilerine olduk¢a iyi uyum sagladigini
gostermektedir.

Test metriklerine gore:

En diisiik Test MSE degeri BILSTM modelinde (427.962) goriilmektedir. Bu, test
verisindeki hata oraninin diger modellere gore diisiik oldugunu gostermektedir.
Test MAE agcisindan en iyi performans yine BiLSTM modelinde (15.423) elde
edilmistir. Bu, modelin test verisindeki tahminlerinde daha az hata yaptigini
gostermektedir.

Test R? degerinde en iyi performans BiILSTM modelinde (0.789) gézlenmistir.

Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri) genel

degerlendirme:

4.2.4.

BiLSTM modeli, test metriklerinde (en diisiik MSE ve MAE, en yiiksek R?)
sagladig basari ile en iyi model olmustur.

GRU modeli, egitim metriklerinde en basarili sonuglar1 elde etmis, ancak test
performans1 BILSTM kadar gii¢lii olmamustir.

Tirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti ham veri ile derin ég8renme
modellerinin egitimi

Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikametine ait ham veri seti, sekiz farkli derin

o6grenme modeli (LSTM, BiLSTM, GRU, LSTM+CNN, RNN, Dikkat Mekanizmasi
Tabanli LSTM, Yigmlanmis LSTM ve LSTM+GRU) kullanilarak egitilmigtir. Veri
temizleme islemleri uygulanmadan olusturulan bu veri seti, modellerin performanslarini
karsilastirmak amaciyla analiz edilmistir. Modellerin ¢iktilar1 agagida gorsellestirmelerle
birlikte sunulmus olup, tahmin grafiklerinde mavi ¢izgi gercek degerleri, turuncu ¢izgi
ise model tarafindan tahmin edilen degerleri gostermektedir. Kayip grafiklerinde ise mavi
cizgi egitim kaybini, turuncu c¢izgi dogrulama kaybini temsil etmektedir. Bu
gorsellestirmeler, modellerin hem tahmin basarisini hem de egitim siirecindeki 6grenme
davraniglarini degerlendirmek amaciyla kullanilmigtir.
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Sekil 4.66. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (ham veri) i¢in (a) LSTM modeli;
(b) dogrulama grafigi

Sekil 4.66°da 37860-37862 istikameti (ham veri) i¢in LSTM modeline ait ¢iktilar

gosterilmigtir:

Sekil 4.66(a) tahmin grafiginde, LSTM modelinin genel egilimi bagarili sekilde
yakaladig1 ve periyodik trafik akisini temsil edebildigi goriilmektedir. Ancak
yiiksek pik degerlerinde sapmalar belirginlesmis, model bu ani degisimleri tam
olarak yansitmakta sinirl kalmistir.

Sekil 4.66(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybimin diizenli olarak azaldigi,
dogrulama kaybinin ise baslangicta dalgali bir seyir izledigi, sonrasinda egitim
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kaybu ile paralel ilerledigi goriilmektedir. Siirecin ilerleyen asamalarinda egitim
ve dogrulama kaybi arasindaki farkin kademeli olarak artmasi, modelin kismi agir1
O0grenme egilimi gdsterdigini ortaya koymaktadir.
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(b)

Sekil 4.67. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (ham veri) i¢in (a) BILSTM
modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.67°de 37860-37862 istikameti (ham veri) i¢cin BILSTM modeline ait
ciktilar gosterilmistir:
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Sekil 4.67(a) tahmin grafiginde gorildiigii lizere BiLSTM modeli, gercek
degerlerle tahmin degerlerini genel egilim agisindan uyumlu sekilde yakalamis ve
periyodik trafik dalgalanmalarini basarili bicimde temsil etmistir. Ancak pik
degerlerinde sapmalar gozlenmis, model bu ani degisimleri tam olarak
yansitmakta sinirli kalmistir.

Sekil 4.67(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli olarak azaldigi,
dogrulama kaybinin ise baslangigta dalgali bir seyir izledikten sonra daha istikrarl
bir yapiya ulastig1 goriilmektedir. Ancak egitim ve dogrulama egrileri arasindaki
farkin zamanla artmasi, modelin kismi asir1 6grenme egilimi gosterdigini ortaya
koymaktadir.
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Sekil 4.68. Tiirkay Kavsag1 37860-37862 istikameti (ham veri) i¢cin (a) GRU modeli;
(b) dogrulama grafigi

Sekil 4.68’de 37860-37862 istikameti (ham veri) icin GRU modeline ait ¢iktilar

gosterilmistir:

Sekil 4.68(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere GRU modeli, gercek degerlerle
tahmin degerlerini genel egilim agisindan uyumlu sekilde yakalamis ve periyodik
trafik dalgalanmalarin1 basarili bicimde temsil etmistir. Bununla birlikte,
tahminlerde zaman zaman sapmalar goriilmiis, bu durum modelin ani degigimleri
tam olarak yansitmakta sinirli kaldigini gostermektedir.

Sekil 4.68(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybimin diizenli olarak azaldigi,
dogrulama kaybinin ise genel olarak istikrarli bir seyir izledigi goriilmektedir.
Siirecin ilerleyen asamalarinda egitim ve dogrulama egrileri arasindaki farkin
kademeli olarak artmasi, modelin kismi asir1 6grenme egilimi gosterdigini ortaya
koymaktadir.
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Sekil 4.69. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (ham veri) i¢in (a) LSTM + CNN
(b) dogrulama grafigi

modeli;

ciktilar

Sekil 4.69°da 37860-37862 istikameti (ham veri) icin LSTM + CNN modeline ait
gosterilmistir:

Sekil 4.69(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere LSTM + CNN modeli, trafik
akisindaki periyodik dalgalanmalar1 basarili bigimde Ogrenmis ve tahmin
degerlerini gercek degerlere yakin sekilde iiretmistir. Genel egilim uyumlu olsa
da pik seviyelerinde belirli sapmalar gozlenmistir.
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Sekil 4.69(b) egitim ve dogrulama kayiplari incelendiginde, egitim kaybinin
diizenli olarak azaldig1 ve dogrulama kaybimnin da belirli bir seviyede dengeye
oturdugu goriilmektedir. Egitim ve dogrulama egrileri arasindaki farkin giderek
acilmasi, modelin kismi bir agir1 6grenme egilimi gosterdigini isaret etmektedir.

250
— Gergek Degerler
—— Tahmin Degerleri
200 1
% 150
>
L]
wn
o
c
<
§
2 100
e
50
0
2023-07-14 2023-07-21 2023-07-28 2023-08-04
Zaman
(@)
—— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi
0.012 4
0.010 1
e
3 0.008 1

0.006 ~

0.004

) 2 4 6 8 10 12
Epok

(b)

Sekil 4.70. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (ham veri) i¢in (a) RNN modeli;
(b) dogrulama grafigi
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Sekil 4.70’te 37860-37862 istikameti (ham veri) icin RNN modeline ait ¢iktilar
gosterilmigtir:

e Sekil 4.70(a) tahmin grafiginde goriildiigli iizere RNN modeli, ger¢ek degerlerle
tahmin degerlerini genel egilim agisindan uyumlu sekilde yakalamis ve trafik
akisindaki periyodik tekrarlar biiyiik 6l¢iide temsil etmistir. Bununla birlikte, bazi
ani degisimlerde tahminlerin gercek degerlere gore daha yumusak seyrettigi
gbzlemlenmektedir.

e Sekil 4.70(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin hizli bir diisiis sonrasi
diizenli bir sekilde azaldig1 ve diisiik seviyelerde seyrettigi, dogrulama kaybinin
ise baglangicta egitim kaybina paralel ilerledikten sonra dalgali fakat gorece
dengeli bir yapida kaldigi goriilmektedir. Egitim ve dogrulama kayiplarinin
birbirine yakin olmasi, modelin asir1 6grenme egilimi gostermedigini ve genel
genelleme kapasitesinin kabul edilebilir diizeyde oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.71. Tiirkay Kavsag1 37860-37862 istikameti (ham veri) i¢in (a) Dikkat
Mekanizmasi Tabanli LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.71’de 37860-37862 istikameti (ham veri) i¢cin Dikkat Mekanizmasi
Tabanlit LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

e Sekil 4.71(a) tahmin grafiginde goriildiigii lizere Dikkat Mekanizmas1 Tabanli
LSTM modeli, ger¢ek degerlerle tahmin degerlerini genel egilim agisindan
basarili sekilde yakalamis ve trafik akisindaki periyodik oriintiileri tatmin edici
diizeyde temsil etmistir. Zaman zaman sinirl sapmalar goriilmektedir.

e Sekil 4.71(b) dogrulama grafiginde, egitim ve dogrulama kayiplar ilk epoklarda
birlikte diislis egilimi gostermekte, sonrasinda dogrulama kaybi daha yatay bir
yapiya oturmaktadir. ilerleyen epoklarda egitim ve dogrulama egrileri arasindaki
farkin kademeli olarak artmasi, modelin kismi bir asir1 6grenme egilimi
sergiledigine isaret etmektedir.
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Sekil 4.72. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (ham veri) i¢in (a) Yiginlanmig
LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.72°de 37860-37862 istikameti (ham veri) i¢in Yiginlanmig LSTM

modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.72(a) tahmin grafiginde goriildigli iizere Yiginlanmig LSTM modeli,
gercek degerlerle tahmin edilen degerler arasinda genel bir uyum saglamais, trafik
akigindaki periyodik yapilar1 basarili sekilde temsil etmistir. Ancak ani piklerde
modelin sinirlt kaldigr ve sapmalarin olustugu goézlenmektedir.
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Sekil 4.72(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli bicimde azaldig,
dogrulama kaybinin ise baslangigta hizli bir diisiis gosterdikten sonra daha dengeli
bir yapiya ulastig1 goriilmektedir. Bununla birlikte, ilerleyen epoklarda egitim ve
dogrulama kayb1 arasindaki farkin yavas yavas artmasi, modelin kismi asir
ogrenme egilimine girdigini gostermektedir.
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Sekil 4.73. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (ham veri) i¢in (a) LSTM + GRU
modeli; (b) dogrulama grafigi
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Sekil 4.73’te 37860-37862 istikameti (ham veri) icin LSTM + GRU modeline ait
ciktilar gosterilmistir:

e Sekil 4.73(a) tahmin grafiginde goriildiigli tizere LSTM + GRU modeli, gercek
degerlerle tahmin edilen degerler arasinda genel egilim agisindan gii¢lii bir uyum
saglamis ve trafik akisindaki periyodik yapiy1 basariyla temsil etmistir. Ancak ani
yiikselis ve diislislerde modelin belirli sinirliliklar gosterdigi dikkati gekmektedir.

e Sekil 4.73(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli olarak azaldigi,
dogrulama kaybinin ise baslangigta dalgali bir seyir izledikten sonra daha istikrarl
bir seviyede ilerledigi goriilmektedir. Ilerleyen epoklarda egitim ve dogrulama
kayiplar1 arasindaki farkin agilmaya baglamasi, modelin kismi asir1 6grenme
egilimine isaret etmektedir.

Cizelge 4.11°de Tirkay Kavsagi 37860-37862 giizergah1 (ham veri) igin derin
o0grenme modellerinin egitim ve test slireclerindeki performans metrikleri kapsamli bir
sekilde sunulmustur. Her model, egitim ve test asamalarindaki hata oranlar1 (MSE, MAE)
ve basar1 oranlar1 (R?) ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.11. Tiirkay Kavsagi 37860-37862 giizergaht (ham veri) i¢in derin 6grenme
modellerinin performans metriklerinin karsilastiriimasi

Egitim Test | Egitim | Test | Egitim | Test

Modg MSE | MSE | MAE | MAE | R’ R
LSTM 351.425 | 431.898 | 14.034 | 15.531 | 0.791 | 0.787
BiLSTM 355.982 | 433.816 | 14.096 | 15.544 | 0.788 | 0.786
GRU 339.566 | 428.158 | 13.761 | 15.443 | 0.798 | 0.789

LSTM + CNN 340.565 | 431.396 | 13.74 | 15.453 | 0.797 | 0.787

RNN 360.565 | 452.841 | 14.166 | 15.82 | 0.785 | 0.776

Dikkat Mekanizmas: | 363.234 | 462.041 | 14.179 | 15.855 | 0.784 0.772
Tabanli LSTM

Yigmlanmis LSTM | 355.847 | 451.482 | 13.985 | 15.69 | 0.788 | 0.777

LSTM + GRU 345.759 | 432.824 | 13.86 | 15.507 | 0.794 | 0.786

Ortalama 351.618 | 440.557 | 13.978 | 15.605 | 0.791 | 0.782

Egitim metriklerine gore:
e Endiisiik Egitim MSE degeri GRU modelinde (339.566) elde edilmistir. Bu, GRU

modelinin egitim verisindeki hata oranmin diger modellere gore daha diisiik
oldugunu gostermektedir.

164



BULGULAR VE TARTISMA S.ILYAS

4.2.5.

Egitim MAE agisindan da en iyi performans yine GRU modeline (13.761) aittir.
Bu, modelin hata biiytikliigliniin diigiik oldugunu gdstermektedir.

Egitim R? degeri bakimindan en yiiksek performans yine GRU modeli (0.798) ile
elde edilmistir.

Test metriklerine gore:

En diistik Test MSE degeri GRU modelinde (428.158) goriilmektedir. Bu, test
verisindeki hata oraninin en diisiik seviyede oldugunu gdstermektedir.

Test MAE acisindan en iyi performans yine GRU modelinde (15.443) elde
edilmistir. Bu, modelin test verisindeki tahminlerinde hata biiytikliigliniin daha az
oldugunu gostermektedir.

Test R* degeri bakimindan en iyi performans GRU modelinde (0.789)
gozlenmistir.

Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti (ham veri) genel degerlendirme:

GRU modeli, hem egitim hem de test metriklerinde (diisiik MSE ve MAE, yiiksek
R?) en iyi sonuglari elde ederek en basarili model olmustur.

LSTM + CNN modeli, egitim siirecinde gorece giiclii performans gostermistir,
ancak test metrikleri GRU’ya kiyasla daha zayif kalmistir.

Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti farkh zaman dilimlerine gore trafik
hacimleri

Bu boliimde, 37862-37860 giizergahina ait trafik hacmi verileri analiz edilmistir.

Veri seti, belirli bir zaman dilimi boyunca toplanan 5 dakikalik goézlemlerden
olusmaktadir. Sekil 4.74te, farkli zaman dilimlerinde (15 dakika, saatlik, giinliik, haftalik
ve aylik) arac siniflarina gore trafik akisindaki degisimler gorsellestirilmistir. Otomobil
smifi araglar, tim zaman dilimlerinde en yiiksek yogunlugu olustururken, motosiklet ve
diger arag tiirlerinin hacmi gorece daha diisiik seviyelerde seyretmistir. Bununla birlikte,
haziran ayindan itibaren otomobil ara¢ smifinin sayisinda ani ve asir1 bir azalma
gbzlemlenmis, ayn1 donemde minibiis ara¢ sinifinda dikkat ¢ekici bir artis yaganmaistir.
Bu durum, sistemsel bir hata nedeniyle otomobil ara¢ sinifinin minibiis olarak algilanmig
olabilecegini gdstermektedir.

165



BULGULAR VE TARTISMA S.ILYAS

Arag Tur
mmm Motosiklet
2501 Otomobil
@ Minibus
[ Kamyon
200
7]
>
©
w
o
°
<

Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos
Zaman

(@

Arag Turd
mmm Motosiklet
Otomobil

800 [ Minibus

mmm Kamyon

600

Arag Sayis|

Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Adustos
Zaman

(b)

12000 Arag Turi
mmm Motosiklet
Otomobil
10000 - [ Minibus
mmm Kamyon

8000 -

6000 -

Arag Sayisi

2000

Mayis Haziran Temmuz Adustos
Zaman

(©)

166



BULGULAR VE TARTISMA S.ILYAS

Arag Turd
mmm Motosiklet
Otomobil

[ Minibus
60000 - [ Kamyon

70000 -

50000 A

40000 -

Arag Sayis|

30000 A

20000

10000

Mayis Haziran Temmuz Agustos
Zaman

Arag Tar
300000 - mmm Motosiklet
Otomobil

mmm Minibis

250000 1 mmm Kamyon

200000 A

Arag Sayis

150000

100000 -

50000

Haziran Temmuz Agustos

Zaman

(e)

Sekil 4.74. Tiirkay Kavsag1 37862-37860 giizergah1 ara¢ sayimlar1 a) 15 dakikalik; b)
saatlik; ¢) giinliik; d) haftalik; e) aylik

Sekil 4.75’te, her bir arag sinifinin trafik hacmine yaptig1 katki ve toplam trafik
yogunlugu PCU cinsinden gosterilmistir. Ozellikle haziran ay1 itibariyla toplam trafik
hacminde belirgin bir artig gozlemlenmistir. Ancak, bu artisin minibiis ara¢ sinifindaki
sistemsel hata nedeniyle ger¢eklesmis olabilecegi degerlendirilmektedir. Arag siniflarina
yapilan doniistiirmeler ve veri setindeki sapmalarin sistematik analiz edilmesi, bu tiir
anomalilerin daha iyi anlagilmasina olanak saglamistir.
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Sekil 4.75. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 giizergahindaki ara¢ siniflarina gére PCU
cinsinden trafik hacim dagilim

Trafik  verileri arasindaki iligkiler, korelasyon matrisi yardimiyla

degerlendirilmistir. Sekil 4.76’da yer alan korelasyon matrisi, ara¢ simiflarinin
birbirleriyle ve toplam trafik hacmiyle olan iliskilerini gorsellestirmektedir. Bu analiz,
tim ara¢ smiflarinin toplam trafik hacmine etkisinin benzer oldugunu ortaya
koymaktadir. Ozellikle otomobil ve minibiis ara¢ smiflar1 arasinda yiiksek bir korelasyon
oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu durum, sistemsel hata kaynakli anomalinin toplam trafik
hacmi iizerindeki etkisini daha iyi agiklamaktadir.
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Sekil 4.76. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 gilizergahindaki ara¢ siiflarinin korelasyon
matrisi

4.

2.6. Tiirkay Kavsag 37862-37860 istikameti aykirihik analizi ve temizleme
yontemlerinin karsilastirilmasi

Bu boliimde, 37862-37860 giizergahina ait veri seti tizerinde Z-Score,

Mahalanobis Mesafesi ve PCA yontemleri aykirilik tespit etmek amaciyla uygulanmistir.
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Sekil 4.77°de her bir aykirilik tespit yontemi ile belirlenen aykiriliklar
gorsellestirilmistir. Z-Score yontemiyle 296, Mahalanobis Mesafesiyle 448 ve PCA
yontemiyle 538 aykirilik tespit edilmistir.
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PCA - Aykin Deger Sayisi: 538
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Sekil 4.77. Tiirkay Kavsagi aykirilik tespit yontemleri a) Z-Skoru; b) Mahalanobis
mesafesiyle; ¢) PCA

Aykir1 degerler temizlendikten sonra olusturulan veri setleri, ¢esitli makine
ogrenimi modelleri {izerinde test edilmistir. Sekil 4.78’de Mahalanobis, Sekil 4.79’da
PCA ve Sekil 4.80°de Z-Score yontemlerine gore modellenmis verilerin performans
metrikleri sunulmustur.
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Guzergah: 37862-37860 - PCA - Model Performans Karsilastirmasi

Model MSE Metrik Karsilastirmasi
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Guzergah: 37862-37860 - PCA - Model Performans Karsilastirmasi
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Guzergah: 37862-37860 - PCA - Model Performans Karsilastirmasi

Model R2 Metrik Karsilastirmasi
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Sekil 4.79. PCA modeli performans karsilastirmasi a) MSE; b) MAE; ¢) R?
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Sekil 4.80. Z-Score modeli performans karsilastirmasi a) MSE; b) MAE; ¢) R?

Cizelge 4.12°de sirastyla Z-Score, Mahalanobis ve PCA yontemlerine performans
metrikleri (MSE, MAE, R?) 6zetlenmistir. Mahalanobis yontemiyle temizlenen veri seti,
yliksek R? degeri ve diisiik hata oranlariyla 6ne ¢ikmistir. PCA yontemi ise dengeli bir
performans sergilerken, Z-Score yontemi bazi modellerde avantaj saglamistir.
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Cizelge 4.12. Aykirilik tespit yontemlerinin performans metrikleri bakimindan
karsilastirilmast

Model MSE MAE R?
Dogrusal |56 628 | 968.696 | 971210 | 25.022 | 24.776 | 24.668 | 0.417 | 0.440 | 0.408
Regresyon

Karar

§ 713.655 | 711.131 | 682.440 | 20.028 | 20.062 | 19.808 | 0.584 | 0.589 | 0.584
Agaclan

KNN 863.680 | 912.208 | 789.840 | 22.015 | 22.602 | 21.158 | 0.497 | 0.473 | 0.518
MLP 779.395 | 769.370 | 744.912 | 20.830 | 20.869 | 20.592 | 0.546 | 0.555 | 0.546
Rastgele | 715 o7 | 711118 | 682,542 | 20.027 | 20.064 | 19.809 | 0.584 | 0.589 | 0.584
Orman

Gradyan | 213 26 | 711,099 | 682.403 | 20.028 | 20.062 | 19.807 | 0.584 | 0.589 | 0.584
Artirma

Elastic Net | 1000.691 | 968.706 | 971.192 | 25.024 | 24.778 | 24.670 | 0.417 | 0.440 | 0.408

AdaBoost | 765.975 | 751.200 | 724.006 | 21.266 | 21.116 | 20.941 | 0.554 | 0.566 | 0.558

Bagging 713.697 | 711.088 | 682.607 | 20.026 | 20.057 | 19.808 | 0.584 | 0.589 | 0.584

Voting 785.7703 | 773.775 | 755.811 | 21.687 | 21.630 | 21.401 | 0.542 | 0.553 | 0.539

Stacking 713.767 | 711.197 | 682.457 | 20.032 | 20.064 | 19.807 | 0.584 | 0.589 | 0.584

4.2.7. Tirkay Kavsag1 37862-37860 istikameti aykirihik analizi sonrasi derin
o0grenme modellerinin egitimi

Trafik verilerinin iglenmesi ve aykirilik analizinin ardindan, Tiirkay Kavsagi
37862-37860 istikametine ait veri seti sekiz farkli derin 6grenme modeli (LSTM,
BiLSTM, GRU, LSTM+CNN, RNN, Dikkat Mekanizmasi Tabanli LSTM, Y1ginlanmis
LSTM ve LSTM+GRU) ile egitilmistir. Aykiriliklardan arindirilmig bilesenlerle
olusturulan bu veri seti, modellerin performanslarin1 degerlendirmek amaciyla analiz
edilmigtir. Modellerin ¢iktilari asagida gorsellestirmelerle birlikte sunulmusg olup, tahmin
grafiklerinde mavi ¢izgi gercek degerleri, turuncu ¢izgi ise model tarafindan firetilen
tahminleri gostermektedir. Kayip grafiklerinde ise mavi ¢izgi egitim kaybini, turuncu
¢izgi dogrulama kaybini temsil etmektedir. Bu gorsellestirmeler, modellerin hem tahmin
dogrulugunu hem de egitim siirecindeki 6grenme davraniglarini degerlendirmek amaciyla
kullanilmistir.
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Sekil 4.81. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 81°de 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri) i¢in LSTM
modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

e Sekil 4.81(a) tahmin grafiginde goriildiigii iizere LSTM modeli, ger¢ek degerler
ile tahmin degerlerini genel egilim acgisindan olduk¢a uyumlu bi¢imde
yakalamigtir. Trafik akisindaki periyodik dalgalanmalar basariyla temsil edilmis,
tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler arasinda benzer bir ritim
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gbzlemlenmistir. Ancak bazi pik noktalarda sapmalar olusmus, bu da modelin ani
degisimlere duyarliliginin sinirlt oldugunu gostermektedir.

Sekil 4.81(b) egitim ve dogrulama kayiplarmi gostermektedir. Egitim kaybi
diizenli sekilde azalirken dogrulama kayb1 baslangigta dalgali bir seyir izlemis,
daha sonra belirli bir istikrara kavugmustur. Bununla birlikte, ilerleyen epoklarda
egitim ve dogrulama kayiplar1 arasindaki farkin artmaya baslamasi, modelin
kismen asir1 6grenme egilimi gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.82. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) BILSTM modeli; (b) dogrulama grafigi
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Sekil 4.82°de 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig veri) icin

BiLSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Toplam Arag Sayisi
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Sekil 4.82(a) tahmin grafiginde gorildiigii lizere BiLSTM modeli, gercek
degerlerle tahmin degerlerini genel egilim agisindan tutarli sekilde yakalamis ve
periyodik dalgalanmalar1 basarili bigimde temsil etmistir. Ancak pik degerlerinde
kismi sapmalar gozlenmistir.

Sekil 4.82(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli bir azalma egilimi
gosterdigi, dogrulama kaybinin ise baslangicta dalgali bir seyir izledikten sonra
daha dengeli bir yapiya kavustugu goriilmektedir. Egitim ve dogrulama kaybi
arasindaki farkin epoklar ilerledik¢e belirginlesmeye baglamasi, modelin kismi
asir1 6grenme egilimi gosterdigini isaret etmektedir.
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Sekil 4.83. Tiirkay Kavsag1 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) GRU modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.83’te 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri) i¢in GRU

modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.83(a) tahmin grafiginde, GRU modelinin genel trafik egilimlerini basaril
sekilde yakaladigi, oOzellikle periyodik dalgalanmalari tatmin edici bigimde
yansittig1 goriilmektedir. Ancak tahmin degerlerinin bazi pik noktalarda gergek
degerlerin altinda kaldig1 gozlemlenmistir.

Sekil 4.83(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybi diizenli olarak azalirken
dogrulama kaybinin baslangigta dalgali bir seyir izledigi, ilerleyen epoklarda ise
daha istikrarli hale geldigi goriilmektedir. Egitim ve dogrulama kayb1 arasindaki
farkin kismen agilmasi, modelin sinirhh diizeyde asir1 6grenme egilimi
sergiledigini gostermektedir.
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Sekil 4.84. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) LSTM + CNN modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.84’te 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri) icin

LSTM + CNN modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.84(a) tahmin grafiginde, LSTM + CNN modeli ger¢ek degerlerin genel
egilimini yakalamis ve periyodik trafik dalgalanmalarini biiyiik ol¢lide temsil
etmistir. Ancak ani artis ve diisiislerde tahminlerin gercek degerlere gére daha
yumusatilmis kaldig1 goriilmektedir.
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e Sekil 4.84(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli sekilde azaldigi,
dogrulama kaybinin ise baslangigta dalgali bir seyir izledigi ve ardindan daha
dengeli bir yapiya ulastign gozlemlenmektedir. Ilerleyen epoklarda egitim ve
dogrulama kayiplar1 arasindaki farkin kademeli olarak artmasi, modelde kismi bir
asir1 6grenme egiliminin ortaya ¢iktigini1 gdstermektedir.
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Sekil 4.85. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) RNN modeli; (b) dogrulama grafigi
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Sekil 4.85’te 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri) icin RNN

modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Toplam Arag Sayisi
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150 4

100 4

Sekil 4.85(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere RNN modeli, genel egilimi
yakalamakta basarili olmus, gercek degerlerle tahminler arasinda uyumlu bir
paralellik saglamistir. Ancak ani yiikselis ve diislislerde (pik degerlerde) modelin
tahmin performansinda sapmalarin devam ettigi gézlenmektedir.

Sekil 4.85(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli olarak azaldigi,
dogrulama kaybinin ise basta dalgali bir seyir izledikten sonra daha istikrarli hale
geldigi goriilmektedir. Bununla birlikte egitim ve dogrulama kayiplar1 arasindaki
farkin ilerleyen epoklarda belirginlesmeye basladigi, modelin kismi asir1 6grenme
egilimi gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.86. Tiirkay Kavsag1 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) Dikkat Mekanizmas1 Tabanli LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.86’da 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig veri) igin

Dikkat Mekanizmasi Tabanli LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.86(a) tahmin grafiginde, Dikkat Mekanizmast Tabanli LSTM modeli
gercek degerlerle tahmin degerlerini biiylik 6l¢lide uyumlu yakalamis ve trafik
akigindaki periyodik dalgalanmalar1 temsil etmede basarili olmustur. Ancak, ani
pik noktalarinda kismi sapmalar gozlenmis ve model bu keskin degisimlerde tam
dogruluk saglayamamastir.

Sekil 4.86(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli olarak azaldigi ve
dogrulama kaybinin baslangicta dalgali bir seyir izledikten sonra daha istikrarl
hale geldigi goriilmektedir. Bununla birlikte, egitim ve dogrulama kayiplari
arasindaki fark ilerleyen epoklarda yavasca artmaya baglamis, bu durum modelin
siirli da olsa asir1 6grenme egilimi gosterebilecegini diisiindiirmektedir.
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Sekil 4.87. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) Yiginlanmis LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.87°de 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig veri) icin

Yiginlanmis LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.87(a) tahmin grafiginde goriildiigl iizere, Yigmlanmis LSTM modeli
genel egilimleri basarili bicimde yakalamis, trafik yogunlugundaki periyodik
dalgalanmalar1 temsil edebilmistir. Ancak yiiksek degerlerde tahminlerin gergek
degerlere kiyasla bir miktar asagida kaldig1 gozlemlenmektedir.
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e Sekil 4.87(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli olarak azaldigi,
dogrulama kaybinin ise baslangigta dalgali bir seyir izledikten sonra daha istikrarl
bir yapiya ulastig1 goriilmektedir. Bununla birlikte, egitim ve dogrulama egrileri
arasindaki farkin epoklar ilerledik¢e agilmaya baslamasi, modelin kismi asir1
O0grenme egilimi gdsterdigine isaret etmektedir.
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Sekil 4.88. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin (a) LSTM + GRU modeli; (b) dogrulama grafigi
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Sekil 4.88’de 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmig veri) igin
LSTM + GRU modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

e Sekil 4.88(a) tahmin grafiginde goriildiigli tizere LSTM + GRU modeli, gercek
degerlerin genel egilimini basarili bi¢imde yakalamis ve trafik hacmindeki
periyodik yapiy1 temsil etmistir. Ozellikle orta seviyelerdeki dalgalanmalar iyi bir
sekilde modellenmis, ancak ani artislarin  tamami aymi dogrulukla
yakalanamamagtir.

e Sekil 4.88(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybi diizenli bir azalis egilimi
sergilemistir. Dogrulama kayb1 baglangigta dalgali bir yapr izlese de ilerleyen
epoklarda daha istikrarlt bir seviyeye oturmustur. Egitim ve dogrulama egrileri
arasindaki farkin zamanla agilmasi, modelin kismi asir1 6grenme egilimine isaret
etmektedir.

Cizelge 4.13’te Tiirkay Kavsagr 37862-37860 glizergah1 (aykiriliklardan
arindirilmig veri) i¢in derin 6grenme modellerinin egitim ve test slireclerindeki
performans metrikleri kapsamli bir sekilde sunulmustur. Her model, egitim ve test
asamalarindaki hata oranlar1 (MSE, MAE) ve basar1 oranlari (R?) ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.13. Tiirkay Kavsag1 37862-37860 giizergah1 (aykiriliklardan arindirilmis veri)
icin derin 6grenme modellerinin performans metriklerinin karsilastirilmast

Egitim Test Egitim | Test | Egitim | Test

MogS MSE | MSE | MAE | MAE | R R?

LSTM 397.328 | 639.56 | 14.915 | 18.682 | 0.721 | 0.729
BiLSTM 404.652 | 637.67 | 14.944 | 18.653 | 0.716 | 0.73

GRU 383.168 | 649.9 | 14.688 | 18.786 | 0.731 | 0.725

LSTM + CNN 411.252 | 668.945 | 15224 | 18973 | 0.711 | 0.717

RNN 410.099 | 688.166 | 15.283 | 19.424 | 0.712 | 0.708

Dikkat Mekanizmas1 | 408.744 | 623.053 | 15.025 | 18.522 | 0.713 | 0.736
Tabanli LSTM

Yigmmlanmig LSTM | 393.245 | 627.24 | 14.907 | 18.469 | 0.724 | 0.734

LSTM + GRU 392.081 | 643.685 | 14.826 | 18.72 | 0.725 | 0.727

Ortalama 400.071 | 647.277 | 14.976 | 18.779 | 0.719 | 0.726

Egitim metriklerine gore:
e Endiisiik Egitim MSE degeri GRU modelinde (383.168) elde edilmistir. Bu, GRU

modelinin egitim verisindeki hata oranmin diger modellere gore daha diisiik
oldugunu gostermektedir.

186



BULGULAR VE TARTISMA S.ILYAS

Egitim MAE agisindan da en iyi performans yine GRU modeline (14.688) aittir.
Bu, modelin hata biiyiikliiglinlin gorece daha az oldugunu gostermektedir.
Egitim R? degeri bakimindan en yiiksek performans GRU modeli (0.731) ile elde
edilmistir.

Test metriklerine gore:

En diisiik Test MSE degeri Dikkat Mekanizmas1 Tabanli LSTM modelinde
(623.053) goriilmektedir. Bu, test verisindeki hata oraninin diger modellere gore
daha diisiik oldugunu gostermektedir.

Test MAE agcisindan en iyi performans yine Dikkat Mekanizmast Tabanli LSTM
modelinde (18.522) elde edilmistir. Bu, modelin test verisindeki hata
biiylikliigiiniin daha az oldugunu gostermektedir.

Test R? degeri bakimindan en yiiksek performans Dikkat Mekanizmasi Tabanli
LSTM modelinde (0.736) gozlenmistir.

Tiirkay Kavsag1 37862-37860 istikameti (aykiriliklardan arindirilmis veri) genel

degerlendirme:

4.2.8.

Dikkat Mekanizmasi Tabanli LSTM modeli, test metriklerinde (en diisiik MSE ve
MAE, en yiiksek R?) elde ettigi sonuclarla en basarili model olmustur.

GRU modeli, egitim siirecinde en diigiik hata oranlar1 ve en yliksek R? degeri ile
one ¢ikmistir, ancak test performansinda Dikkat Mekanizmasi1 Tabanli LSTM’in
gerisinde kalmaistir.

Tirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti ham veri ile derin égrenme
modellerinin egitimi

Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikametine ait ham veri seti, sekiz farkli derin

o0grenme modeli (LSTM, BiLSTM, GRU, LSTM+CNN, RNN, Dikkat Mekanizmasi
Tabanli LSTM, Yigmlanmis LSTM ve LSTM+GRU) kullanilarak egitilmigtir. Veri
temizleme islemleri uygulanmadan olusturulan bu veri seti, modellerin performanslarini
karsilastirmak amaciyla analiz edilmistir. Modellerin ¢iktilar1 agagida gorsellestirmelerle
birlikte sunulmus olup, tahmin grafiklerinde mavi ¢izgi gercek degerleri, turuncu ¢izgi
ise model tarafindan tahmin edilen degerleri gostermektedir. Kayip grafiklerinde ise mavi
cizgi egitim kaybini, turuncu c¢izgi dogrulama kaybini temsil etmektedir. Bu
gorsellestirmeler, modellerin hem tahmin basarisini hem de egitim siirecindeki 6grenme
davraniglarini degerlendirmek amaciyla kullanilmigtir.
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Sekil 4.89. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti (ham veri) i¢in (a) LSTM modeli;
(b) dogrulama grafigi

Sekil 4.89°da 37862-37860 istikameti (ham veri) i¢in LSTM modeline ait ¢iktilar

gosterilmigtir:

Sekil 4.89(a) tahmin grafiginde goriildiigi tizere, LSTM modeli genel egilimi
basarili bir bigimde yakalamis ve trafik akisindaki periyodik dalgalanmalari
belirgin sekilde temsil etmistir. Bununla birlikte, bazi pik degerlerinde modelin
sapmalar gosterdigi ve ani degisimlere duyarliliginin sl oldugu dikkat
¢ekmektedir.
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e Sekil 4.89(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli olarak azaldigi,
dogrulama kaybmin ise baglangictan itibaren dalgali bir seyir izledigi
goriilmektedir. Ilerleyen epoklarda dogrulama kaybi gérece stabil hale gelmekle
birlikte, egitim ve dogrulama egrileri arasindaki farkin zamanla acildigi
gbzlenmistir. Bu durum, modelin kismi bir asir1 6grenme egilimi sergiledigini
gostermektedir.

—— Gergek Degerler
300 —— Tahmin Degerleri

250 1

200 1

150 A

Toplam Arag Sayisi

100 4

2023-07-14 2023-07-21 2023-07-28 2023-08-04
Zaman

()

0.0075 1 —— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi
0.0070 1

0.0065 -

0.0060

Kayip

0.0055 4

0.0050 A

0.0045 A

0.0040 -

Epok

(b)

Sekil 4.90. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti (ham veri) i¢in (a) BILSTM
modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.90’da 37862-37860 istikameti (ham veri) icin BILSTM modeline ait
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ciktilar gosterilmistir:

Toplam Arag Sayisi
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Sekil 4.90(a) tahmin grafiginde, BILSTM modelinin ger¢ek degerlerle tahmin
degerlerini genel egilim acisindan uyumlu sekilde yakaladigi goriilmektedir.
Trafik akigindaki periyodik dalgalanmalar basarili bicimde temsil edilmistir.
Ancak, baz1 pik degerlerinde modelin tahminlerinin gercek degerlerden ayristigi
gbzlemlenmektedir.

Sekil 4.90(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybi diizenli bir sekilde azalirken
dogrulama kaybinin daha yiiksek seviyelerde seyrettigi ve zamanla nispeten yatay
bir egilim gosterdigi goriilmektedir. Egitim ve dogrulama kayiplar1 arasindaki
farkin belirginlesmesi, modelin kismi asir1 6grenme egilimi gosterdigine isaret
etmektedir.
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Sekil 4.91. Tiirkay Kavsag1 37862-37860 istikameti (ham veri) i¢in (a) GRU modeli;
(b) dogrulama grafigi

Sekil 4.91°de 37862-37860 istikameti (ham veri) icin GRU modeline ait ¢iktilar

gosterilmistir:

Sekil 4.91(a) tahmin grafiginde goriildiigii iizere GRU modeli, ger¢ek degerler ile
tahmin degerlerini genel egilim agisindan uyumlu sekilde yakalamis ve periyodik
trafik dalgalanmalarini temsil etmede basarili olmustur. Ancak pik degerlerde
belirli sapmalar gézlenmis, model bu ani degisimleri sinirli 6l¢iide yansitmistir.
Sekil 4.91(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli olarak azaldigi
goriilmektedir. Dogrulama kayb1 ise baslangicta dalgali bir seyir izledikten sonra
daha istikrarlt bir yaprya kavugmustur. Bununla birlikte, egitim ve dogrulama
kayiplar1 arasindaki farkin epoklar ilerledikce kademeli bigimde acildigi
gbzlenmis, bu durum modelin kismi asir1 6grenme egilimi gosterdigini ortaya
koymaktadir.
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Sekil 4.92. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti (ham veri) i¢in (a) LSTM + CNN
modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.92°de 37862-37860 istikameti (ham veri) icin LSTM + CNN modeline ait

ciktilar gosterilmistir:

Sekil 4.92(a) tahmin grafiginde goriildiigii iizere LSTM + CNN modeli, gercek
degerlerle tahmin degerlerini genel egilim agisindan basarili bir sekilde
yakalamis, trafik hacmindeki periyodik dalgalanmalar1 tatmin edici diizeyde
temsil etmistir. Ancak ani pik degerlerinde belirgin sapmalar gozlenmis, bu durum
modelin ani trafik degisimlerine sinirl tepki verdigini gostermektedir.
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e Sekil 4.92(b) dogrulama grafiginde egitim kaybinin diizenli bir azalma egiliminde
oldugu, dogrulama kaybinin ise ilk epoklarda dalgalanmalar yasadiktan sonra
daha kararl bir seviyede seyrettigi goriilmektedir. Egitim ve dogrulama kayiplari
arasindaki mesafenin epoklar ilerledik¢e belirginlesmesi, modelin kismi agiri
O6grenme egilimi sergiledigini gostermektedir.
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Sekil 4.93. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti (ham veri) i¢in (a) RNN modeli;
(b) dogrulama grafigi
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Sekil 4.93’te 37862-37860 istikameti (ham veri) icin RNN modeline ait ¢iktilar

gosterilmigtir:

Toplam Arag Sayisi
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Sekil 4.93(a) tahmin grafiginde goriildiigli iizere RNN modeli, ger¢ek degerlerle
tahmin degerlerini genel egilim acgisindan belirli Slgiide yakalamis ve trafik
verisinin periyodik dalgalanmalarini kismen temsil edebilmistir. Ancak 6zellikle
ani degisimlerin yasandigi pik bolgelerde modelin tahminlerinde sapmalar
gdzlenmistir.

Sekil 4.93(b) dogrulama grafiginde egitim kaybinin hizli bir sekilde azaldigi,
dogrulama kaybinin ise ilk epoklardan sonra dalgali bir seyir izledigi
gorlilmektedir. Egitim ve dogrulama kayiplar1 arasinda belirgin farkin olusmast,
modelin genelleme performansinda sinirlilik yasadigini ve agir1 6grenmeye egilim
gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.94. Tiirkay Kavsag1 37862-37860 istikameti (ham veri) i¢in (a) Dikkat
Mekanizmasi Tabanli LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.94°te 37862-37860 istikameti (ham veri) i¢in Dikkat Mekanizmasi Tabanli

LSTM modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

Sekil 4.94(a) tahmin grafiginde, Dikkat Mekanizmasi Tabanli LSTM modelinin
gercek degerlerle tahmin degerleri arasinda genel egilim acisindan basarili bir
uyum yakaladigi  goriilmektedir. Model, trafik serisinin  periyodik
dalgalanmalarini biiyiik dl¢iide temsil etmis, ancak pik degerlerde belirli sapmalar
gbzlenmistir. Bu durum, modelin ani artiglar1 takip etmekte kismen sinirh
kaldigin1 ortaya koymaktadir.

Sekil 4.94(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli bir sekilde azaldigi,
dogrulama kaybinin ise ilk epoklarda dalgali bir seyir izledikten sonra giderek
daha istikrarl1 bir yapiya ulastigi goriilmektedir. ilerleyen epoklarda egitim ve
dogrulama egrileri arasindaki farkin belirginlesmeye baslamasi, modelin kismi
asir1 6grenme egilimi gosterdigini isaret etmektedir.
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Sekil 4.95. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti (ham veri) i¢in (a) Yiginlanmig
LSTM modeli; (b) dogrulama grafigi

Sekil 4.95’te 37862-37860 istikameti (ham veri) i¢in Yigmlanmis LSTM
modeline ait ¢iktilar gosterilmistir:

e Sekil 4.95(a) tahmin grafiginde, Yigimlanmis LSTM modeli gercek degerlerle
tahmin degerlerini genel egilim acisindan uyumlu sekilde yakalamis, trafik
serisinin periyodik dalgalanmalarini basariyla temsil etmistir. Ancak, 6zellikle pik
degerlerde tahminlerin gergcek degerlere gore daha diisiik seviyede kaldigi ve
modelin ani degisimlerde sinirl performans gosterdigi gozlemlenmektedir.
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e Sekil 4.95(b) dogrulama grafiginde, egitim kaybinin diizenli sekilde azaldigi,
dogrulama kaybinin ise baslangicta dalgali bir seyir izledikten sonra belirli bir
dengeye oturdugu goriilmektedir. Egitim ve dogrulama kayiplar1 arasindaki farkin
ilerleyen epoklarda kademeli olarak artmasi, modelin kismi asir1 6grenme egilimi
gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.96. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti (ham veri) i¢in (a) LSTM + GRU
modeli; (b) dogrulama grafigi
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Sekil 4.96’da 37862-37860 istikameti (ham veri) icin LSTM + GRU modeline ait
ciktilar gosterilmistir:

e Sekil 4.96(a) tahmin grafiginde goriildiigii tizere LSTM + GRU modeli, gercek
degerlerle tahmin degerlerini genel egilim agisindan uyumlu sekilde yakalamistir.
Trafik serisinin periyodik tekrarlarini 6grenmede basarili olmus, ancak ani pik
noktalarinda sapmalar gzlemlenmistir.

e Sekil 4.96(b) dogrulama grafiginde egitim kaybinin diizenli sekilde azaldigi
goriilmektedir. Dogrulama kayb1 ise baslangicta dalgali bir seyir izledikten sonra
daha dengeli bir yapiya ulagsmistir. Egitim ve dogrulama egrileri arasindaki mesafe
epoklar ilerledikce hafif artmakta olup, bu durum modelin simirli diizeyde asirt
O0grenme egilimine isaret etmektedir.

Cizelge 4.14’te Tirkay Kavsagi 37862-37860 giizergah1 (ham veri) i¢in derin
o0grenme modellerinin egitim ve test slireclerindeki performans metrikleri kapsamli bir
sekilde sunulmustur. Her model, egitim ve test asamalarindaki hata oranlar1 (MSE, MAE)
ve basar1 oranlar1 (R?) ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.14. Tiirkay Kavsagi 37862-37860 giizergaht (ham veri) i¢in derin 6grenme
modellerinin performans metriklerinin karsilastiriimasi

Egitim Test | Egitim | Test | Egitim | Test

Modg MSE | MSE | MAE | MAE | R’ R
LSTM 444.609 | 684.253 | 15.759 | 19.506 | 0.714 | 0.71
BiLSTM 427.626 | 625.821 | 15.262 | 18.669 | 0.725 | 0.734
GRU 414.459 | 660.029 | 15.109 | 19.08 | 0.734 | 0.72

LSTM + CNN 442744 | 658.182 | 15.597 | 19.004 | 0.716 | 0.721

RNN 480.59 | 716.686 | 16.171 | 19.923 | 0.691 | 0.696

Dikkat Mekanizmasi | 458.471 | 665.342 | 15.844 | 19.142 | 0.706 0.718
Tabanli LSTM

Yigmlanmis LSTM | 441.978 | 627.422 | 15.583 | 18.661 | 0.716 | 0.734

LSTM + GRU 441.959 | 669.492 | 15.678 | 19.232 | 0.716 | 0.716

Ortalama 444.054 | 663.403 | 15.625 | 19.152 | 0.715 | 0.719

Egitim metriklerine gore:
e Endiisiik Egitim MSE degeri GRU modelinde (414.459) elde edilmistir. Bu, GRU

modelinin egitim verisindeki hata oranmin diger modellere gore daha diisiik
oldugunu gostermektedir.
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e Egitim MAE acisindan da en iyi performans yine GRU modeline (15.109) aittir.
Bu, modelin hata biiyiikliiglinlin gorece daha az oldugunu gostermektedir.

e Egitim R? degeri bakimindan en yiiksek performans yine GRU modeli (0.734) ile
elde edilmistir.

Test metriklerine gore:

e En diisiik Test MSE degeri BILSTM (625.821) modelinde goriilmektedir. Bu, test
verisindeki hata oraninin diger modellere goére daha diisiik oldugunu
gostermektedir.

e Test MAE agisindan en iyi performans BiLSTM modelinde (18.669) ve
Yiginlanmig LSTM (18.661) modelinde elde edilmistir. Bu, modellerin test
verisindeki tahminlerinde hata biiytikliigliniin daha az oldugunu gdstermektedir.

e Test R* degeri bakimindan en yiiksek performans BiLSTM (0.734) ve
Yiginlanmigs LSTM (0.734) modellerinde gézlenmistir.

Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti (ham veri) genel degerlendirme:

e BiLSTM ve Yigmlanmis LSTM modelleri, test metriklerinde diisiik hata degerleri
ve yliksek R? ile en basarili sonuglar1 vermistir.

e GRU modeli, egitim siirecinde en iyi performansi gostermistir, ancak test
sonuclart BILSTM ve Yigimlanmig LSTM kadar giiglii olmamustir.

4.3. Benzetim Dogrulama Sonuclar:

Sekil 4.97 kalibrasyon siire¢lerinde GEH kriterinin uygulanigin1 géstermekte ve
bu kriterlerin benzetim sonuglarmmin  dogrulugunu artirmaya olan katkisini
vurgulamaktadir.
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Sekil 4.97. Trafik hacmi tahmini i¢in kalibrasyon siireclerinde GEH kriterinin
uygulanisi (a) Heybe Kavsagi; (b) Ardisik Kavsaklar (¢); Isiktepe Kavsagi

Sekil 4.97°de goriildiigii lizere, tiim degerler besin altindadir ve GEH kriterine
uygundur. Bu baglamda benzetim sonuclar1 ve gercek hayat arasindaki farklar siiriicii ve
yaya davraniglar1 gibi etkenler sebebiyle aciklanabilir.

4.4. Heybe Kavsag1 SUMO analiz sonuclari

Cizelge 4.15 akilli bir kavsagin ariza durumunda sabit moda gectiginde
performansini, adaptif siireli mod ile karsilastirmaktadir. Ariza durumunda akilli
kavsagin sabit moda ge¢mesi, trafik yonetimini performans agisindan 6énemli kayiplara
yol agmustir. Bu durum, akilli sistemlerin adaptif kontrol mekanizmalarinin stirdiiriilebilir
olmasinin 6nemini vurgulamaktadir.
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Cizelge 4.15. Adaptif ve sabit siireli sinyalizasyon sistemlerinin trafik parametreleri
acisindan performans karsilastirmasi

Metrik Sabit Siireli Adaptif Siireli
Vo gy | 25
Ortala?la Gecikme 50.67 24.83
Siiresi (s)
Oﬂ(all(lfnf}i )HIZ 7.60 14.97
Ortalgma Karbon 84.40 42.78
Emisyonu (g)
Taketimi (1) y A
Hizm(elfgg;/iyesi E C

4.4.1. Derin Q-Ogrenme uygulamasi sonuclari

Sekil 4.98 egitim boliimleri boyunca kiimiilatif negatif odiillerin ilerlemesini
gostermektedir. Grafik, kiimiilatif negatif Odiillerin ilk boliimler sirasinda nispeten
yiiksek bagladigin1 ve egitim ilerledik¢e kademeli olarak azaldigini gostermektedir. Bu
azalma, araciin bilgi edindik¢ce en uygun eylemler sectigini ve bunun da trafik
yonetiminde daha iyi karar almaya yol actigini gostermektedir. Negatif odiillerdeki
azalma, araciin bekleme siirelerini etkili bir sekilde azalttigini ve trafik sikisikligini
hafiflettigini gostermektedir. Sonraki boliimlerde, negatif 6diil degerlerinin sabitlenmesi,
ogrenme slirecinin birlestigini ve aracinin performansinin sabitlendigini géstermektedir.

Sekil 4.99 kiimiilatif gecikme siiresinin boliimlere gore nasil degistigini
gostermektedir. Grafikte, ilk boliimlerde gecikme stiresi oldukga yiiksekken, boliimler
ilerledikge belirgin bir azalma egilimi gostermektedir. Bu, ajan tarafindan 6grenilen trafik
kontrol stratejilerinin daha etkili hale geldigini ve trafik akisini en iyileyerek toplam
gecikmeyi diislirdliglinii gostermektedir. Egitim siirecinin son boliimlerinde kiimiilatif
gecikme degerlerinin diisiik ve nispeten sabit oldugu gozlemlenmektedir. Bu durum,
Ogrenilen stratejilerin kalict bir iyilestirme sagladigim1 ve trafik yonetim sisteminin
hedeflenen performans seviyesine ulastigini ifade etmektedir.
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Sekil 4.99. Kiimiilatif gecikmenin bdliimlere gére degisimi

Bu iki grafik birlikte incelendiginde, egitim siirecinin hem 6diil hem de trafik
yonetimi agisindan etkili bir sekilde sonug verdigi agikca goriilmektedir.

Cizelge 4.16°da sabit siireli, adaptif siireli ve DQL kontrollii trafik yonetim
sistemlerinin performansini karsilastirilmaktadir. DQL kontrollii sistem, tiim metriklerde
en iyi performansi sergileyerek trafik yonetimi agisindan en etkili ¢dziim oldugunu
gostermektedir.

Kuyruk uzunlugu a¢isindan incelendiginde, sabit siireli sistemde 26.38 arag olarak
Olgiilen ortalama kuyruk uzunlugu, adaptif siireli sistem ile %53 azalarak 12.39 araca
diismiistlir. DQL kontrollii sistem ise bu degeri %67 azaltarak 8.73 araca kadar diisiirerek
en iyi sonucu elde etmistir.

Ortalama gecikme siiresi agisindan bakildiginda, sabit siireli sistemin trafik
akigindaki verimsizligi nedeniyle ortalama gecikme siiresi 50.67 saniye olarak
Ol¢lilmiistlir. Adaptif stireli sistem, dinamik sinyal en iyilemesi sayesinde bu siireyi %51
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azaltarak 24.83 saniyeye diisiirmiistiir. DQL kontrollii sistem ise gecikme siiresini %61.3
oraninda iyilestirerek 19.63 saniyeye kadar azaltarak trafigin en verimli sekilde
yonetildigini gostermektedir. Ortalama hiz metrigi, trafik akisinin etkinligini
degerlendirmek i¢in kritik bir gostergedir. Sabit siireli sistemde ortalama hiz 7.60 km/sa
olarak Ol¢iilmiisken, adaptif siireli sistem ile %97 artis gostererek 14.97 km/sa seviyesine
yiikselmistir. DQL kontrollii sistem ise %134.6 iyilesme saglayarak 17.83 km/sa hiza
ulagarak trafik akisini en verimli hale getirmistir.

Cizelge 4.16. Heybe Kavsag: farkli trafik yonetim sistemlerinin performans
karsilastirmasi

Metrik Sireli Sireli Kontroll
Ortalama Kuyruk Uzunlugu (Arac) 26.38 12.39 8.73
Ortalama Gecikme Siiresi (s) 50.67 24.83 19.63
Ortalama Hiz (km/sa) 7.60 14.97 17.83
Ortalama Karbon Emisyonu (g) 84.40 40.78 30.17
Ortalama Yakit Tiiketimi (L) 26.92 13.65 10.8
Hizmet Seviyesi (LOS) E C B

Cevresel etkiler agisindan degerlendirildiginde, karbon emisyonu ve yakit
tiiketimi, sabit siireli sistemde sirasiyla 84.40 gram ve 26.92 litre olarak hesaplanmuistir.
Adaptif siireli sistem, daha akilli sinyalizasyon yonetimi sayesinde bu degerleri sirasiyla
40.78 gram ve 13.65 litreye diisiirerek ¢evresel siirdiiriilebilirlik acisindan 6nemli bir
iyilesme sunmustur. DQL kontrollii sistem ise 30.17 gram karbon emisyonu ve 10.8 litre
yakat tiikketimi ile en diisiik seviyeye ulasarak ¢evresel etkilerin en aza indirildigini ortaya
koymaktadir.

Son olarak, hizmet seviyesi (LOS) acisindan degerlendirildiginde, sabit siireli
sistemde trafik sikigikligmin yiiksek olmasi nedeniyle E seviyesi gozlemlenmistir.
Adaptif siireli sistem, trafik akisim1 en iyileyerek hizmet seviyesini C seviyesine
yiikseltmistir. DQL kontrollii sistem ise B seviyesine ulasarak, kavsakta daha konforlu ve
verimli bir trafik akist saglandigini gostermektedir.

4.5. Ardisik kavsaklar SUMO analiz sonug¢lari

Cizelge 4.17 Ardisik sinyalize kavsaklara farkli senaryolarin uygulanmasi
durumunda elde edilen SUMO analiz sonuglarin1 gostermektedir. Senaryo 1, her iki
kavsagin adaptif stireli sinyalizasyonla ¢alistigt durumu; Referans Senaryo (Senaryo 2),
her iki kavsagin sabit siireli sinyalizasyon modunda calistig1 ariza durumunu; Senaryo 3
ise Tiirkay Kavsagi’nin veri analizine dayali olarak adaptif bicimde ¢aligmaya devam
ettigi, ancak Heybe Kavsagi’nin ariza nedeniyle sabit siireli moda gegtigi durumu ifade
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etmektedir.

Cizelge 4.17. Ardisik Kavsaklar farkl trafik yonetim sistemlerinin performans
karsilastirmast

Metrik Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3
(Referans)

Ortalama Yolculuk Siiresi (s) 179.21 234.97 200.52
Ortalama Hiz (km/sa) 4.75 3.77 4.25

Toplam CO2 Emisyonu (kg) 3918.98 4246.99 4064.67

Toplam CO Emisyonu (kg) 150.85 179.84 165.09
Toplam HC Emisyonu (kg) 0.78 0.92 0.85
Toplam NOx Emisyonu (kg) 1.73 1.89 1.80
Toplam PMx Emisyonu (kg) 0.094 0.102 0.097

Cizelge 4.18 referans senaryoya kiyasla farkli senaryolarin uygulanmasi
durumunda elde edilen yiizdelik performans iyilesme oranlarin1 gostermektedir.

Cizelge 4.18. Akilli sinyalizasyon senaryolarinin yiizdelik iyilesme oranlari

Ortalama
Ortalama | CO2 | CO | NOx | PMx | HC
Senaryolar Yolculuk Yakit Tiiketimi (%)
Hiz (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%)
Siiresi (%)
Senaryo 3 14.66 12.73 429 | 820 | 456 | 474 | 7.76 4.29
Senaryo 1 23.73 25.99 7.72 | 16.12 | 8.15 | &8.11 | 15.15 7.72

Ortalama yolculuk stiresi, trafik yOnetim performansint dogrudan etkileyen
onemli bir gostergedir. Adaptif sistemin uygulandigr Senaryo 1’de ortalama 179.21
saniye olan yolculuk siiresi, sabit modda calisan Senaryo 2’de 234.97 saniyeye ¢ikmistir.
Bu artig, adaptif sistemlerin zaman optimizasyonundaki gerekliligini vurgulamaktadir.
Senaryo 3’te ise bu siire 200.52 saniyeye inmis, bdylece %14.66 oraninda bir iyilesme
saglanmistir. Benzer sekilde ortalama hiz, adaptif sistemde 4.75 km/sa iken sabit siireli
modda azalarak 3.77 km/sa olarak ol¢lilmiistiir. Tiirkay kavsaginin adaptif kalmaya
devam ettigi durumda ise ortalama hiz 4.25 km/sa degerini almistir.

Emisyon degerleri ve yakit tiikketimi incelendiginde ise adaptif sistemlerin
cevresel agidan da daha siirdiiriilebilir oldugu gozlemlenmigtir. CO, emisyonlari
acisindan bakildiginda, tam adaptif kontroliin uygulandigi Senaryo 1, 3918.98 kg ile en
diisiik degeri gostermektedir. Sabit siireli sinyalizasyonun devrede oldugu Senaryo 2’de
CO, emisyonu yaklasik 4246.99 kg’a yiikselmis ve bu durum cevresel etkilerin belirgin
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sekilde arttigin1 ortaya koymustur. Senaryo 3, yani kismi adaptif kontrol durumunda ise
CO, emisyonu 4064.67 kg seviyesinde kalmig, bdylece sabit siireli moda kiyasla ¢evresel
etkilerde bir miktar iyilesme saglanmistir. Bu sonuclar, adaptif sistemlerin karbon
salimini azaltmada kritik rol oynadigin1 géstermektedir.

Karbonmonoksit (CO) emisyonlarinda da benzer bir egilim gozlemlenmektedir.
Adaptif siireli ¢aligmada (Senaryo 1), toplam CO emisyonu 150.85 kg seviyesindeyken,
sabit siireli sistemde (Senaryo 2) bu deger 179.84 kg’a ¢ikarak artis gdstermistir. Senaryo
3’te ise CO emisyonu 165.09 kg olarak dl¢ililmiis, sabit siireli sisteme gore daha diisiik
olmakla birlikte tam adaptif modun gerisinde kalmistir. Bu sonug, adaptif sistemlerin
hava kalitesinin korunmasinda da 6nemli katki sagladigini gostermektedir.

Hidrokarbon (HC) emisyonlar1 bakimindan tam adaptif sistem (Senaryo 1) 0.78
kg ile en diisiik degeri kaydetmistir. Sabit siireli sinyalizasyonun uygulandigr Senaryo
2’de bu deger 0.92 kg’a cikarak artmistir. Senaryo 3’te ise HC emisyonu 0.85 kg
seviyesinde dlciilmiistiir. Ozellikle hidrokarbon emisyonlarmin artisi, hava kirliligi ve
ozon olusumu agisindan onemli bir risk faktorii oldugundan, adaptif sistemlerin bu
konuda da 6nemli ¢evresel faydalar sundugu goriilmektedir.

Azot oksit (NOx) emisyonlar1 incelendiginde, adaptif sistemde (Senaryo 1)
toplam NOx emisyonu 1.73 kg olarak gerceklesmistir. Sabit siireli sistemde (Senaryo 2)
NOx emisyonlar1 1.89 kg’a yiikselmis ve bu artis, 6zellikle sehir i¢i hava kirliligi ve asit
yagmurlari agisindan olumsuz bir durum yaratmistir. Senaryo 3’te NOx emisyonu 1.80
kg olarak gozlemlenmistir. Bu deger, sabit siireli sisteme gore daha diisiik olmakla birlikte
tam adaptif sisteme gore daha yiiksek kalmistir. Bu bulgu, adaptif kontroliin NOx
salinimini azaltmada da etkili oldugunu gostermektedir.

Partikiil madde (PMx) emisyonlar1 acisindan, adaptif sistemin kullanildig:
Senaryo 1°de toplam PMx degeri 0.094 kg ile en diisiik seviyededir. Sabit sinyal stireli
Senaryo 2’de bu deger 0.102 kg’a yiikselmistir. Senaryo 3’te ise PMx emisyonu 0.097 kg
olarak ol¢iilmiistiir. Ozellikle partikill madde emisyonlari, insan saghgi agisindan
dogrudan risk olusturdugundan, adaptif sistemlerin bu konuda da olumlu etkileri oldugu
net bigimde goriilmektedir.

Toplam yakat tiiketimi, Senaryo 1’de 1250 kg iken sabit siireli sistemde artarak
1354 kg seviyesine yiikselmistir. Senaryo 3’te ise 1296 kg olarak dl¢lilmiistiir. Bu durum,
sabit modun sadece trafik performansi acisindan degil, enerji tiiketimi bakimindan da
dezavantajli oldugunu gostermektedir.

Bu bulgular, adaptif sistemlerin sinyal siiresi en iyilemesindeki etkinligini ortaya
koymustur. Tiim emisyon tiirlerinde adaptif kontrol mekanizmalarinin devrede oldugu
Senaryo 1 c¢evresel performans agisindan en iyi sonuglart vermistir. Senaryo 3, Senaryo
2’ye kiyasla her emisyon parametresinde iyilesme saglamis olsa da Senaryo 3’iin
performans seviyesine ulasamamistir. Senaryo 3, ariza durumunda bile adaptif kontroliin
kismen siirdiiriilmesinin sistem performansini kayda deger 6l¢iide koruyabildigini ortaya
koymustur.

206



BULGULAR VE TARTISMA S.ILYAS

4.5.1. Sinyalizasyon senaryolari icin LCA analizi

Caligma kapsaminda ilk olarak, farkli senaryolarin uygulanmasi sonucu
GWP’lerde saglanan iyilestirmeler degerlendirilmistir. Referans senaryo ve diger
senaryolar icin ReCiPe orta noktas: (H) metodolojisi uygulanarak elde edilen GWP'ler
Cizelge 4.19°da goriilmektedir.

Cizelge 4.19. Sinyalizasyon senaryolarinin GWP agisindan karsilagtirilmasi

Benzin CO2 CH4 Toplam GWP | GWP Azalma Orani
Senaryolar
(kgCOze/fu) | (kgCOze/fu) | (kgCO2e/fu) | (kgCO2ze/fu) (%)
Senaryo 2 | 0.004130636 4529.61 0.811 4530.43
Senaryo 3 | 0.003953292 4324.09 0.748 4324.84 4.54
Senaryo 1 | 0.003811593 4156.02 0.688 4156.71 8.25

Cizelge 4.19’da goriilecegi lizere, sera gazi emisyonlar1 biiyiik oranda CO»
emisyonlarindan kaynaklanmis, yakit tiikketimi ve CHs4 emisyonlarinin katkist sinirh
olmustur. Elde edilen sonuglar, S3’in uygulanmasiyla GWP’de %4.54, S1 uygulanmasi
ile ise %8.25 azalma saglanabilecegini ortaya koymustur.

Referans senaryo ve diger senaryolara gore, sistem sinirlarindan bir saatte gegen
bir arag i¢cin ReCiPe u¢ nokta (H) yontemiyle belirlenen yasam dongiisii etkileri Sekil
4.102’de sunulmustur. Insan sagligi hasar kategorisinde ulasimdan kaynaklanan en
yiiksek etkiler (%99, 70) beklendigi gibi GWP etki kategorisinden kaynaklanmustir. Insan
saglig1 hasar kategorisinde diger etkileri gosterebilmek icin Sekil 4.100(a)’da GWP etki
kategorisi gosterilmemistir. GWP etkisi hari¢ tutuldugunda, insan sagligi hasar
kategorisinde en yiiksek {i¢ etkinin sirastyla ince partikiil madde olusumu (%0.29), ozon
olusumu ve insan kanserojen toksisitesi etki kategorilerinden kaynaklandigi
gdzlemlenmistir. insan sagligi hasar kategorisinde baslica etken GWP oldugu icin
Senaryo 3’iin ve Senaryo 1’in uygulanmasi ile bu kategoride GWP’ye benzer sekilde
sirastyla %4.54 ve %8.25 azaltim saglanmustir. Insan saghig hasar kategorisinde GWP
etki kategorisi hari¢ tutuldugunda Senaryo 3’iin ve Senaryo 1’in uygulanmasiyla sirastyla
%4.62 ve %38.14 etki azaltim1 gergeklestirebilmektedir.
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Sekil 4.100. ReCiPe U¢ Nokta (H) metodolojisine gore sinyalizasyon yaklasimlarinin

yasam dongiisii etkileri (zarar kategorileri kapsaminda)

kalitesi

a) insan sagligi; b) ekosistem

Ekosistem kalitesi hasar kategorisinde en yiiksek etki beklendigi gibi yaklasik

%99.79 oraninda karasal ekosistemlerde kiiresel 1sinma etkisinden kaynaklandig:
belirlenmistir. Bu nedenle, ekosistem kalitesi hasar kategorisinde ulasimdan kaynaklanan
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diger kategorilerin goriilebilir olmasi i¢in Karasal ekosistemlerde kiiresel 1sinma etki
kategorisi Sekil 4.100(b)’de gosterilmemistir. Ekosistem kalitesi hasar kategorisinde
ulasimdan kaynaklanan diger etkiler karasal ekosistemlerde ozon iiretimi (%0.13) ve
karasal asitlenme (%0.07) etki kategorilerinde ger¢eklesmistir. Ekosistem kalitesi hasar
kategorisinde karasal ekosistemlerde kiiresel i1sinma haricindeki etki kategorilerine
senaryolarin uygulanmasimin etkisi incelendiginde; Senaryo 3’iin ve Senaryo 1’in
uygulanmastyla yaklasik %4.71 ve %8.49 etki azaltimi saglandig1 hesaplanmustir.

Kaynak tliketimi hasar kategorisinde ise yakit tiiketiminden kaynakli olarak
%99,99 oraninda baskin etki fosil kaynak kitlig1 etki kategorisinden kaynaklanmaigtir.
Senaryo 3’e gore tek kavsakta akilli sinyalizasyon uygulanmasi kaynak tiiketimi hasar
kategorisinde yaklasik %4.29 azaltim saglarken, Senaryo 1’e gore 2 kavsakta akilli
sinyalizasyon uygulanmasi yaklasik %7.72 azaltim saglamistir.

Elde edilen cevresel etki azaltimlari trafik yonetiminde adaptif sistemlerin
yalnizca trafik akisini degil, ¢evresel stirdiiriilebilirligi de énemli dlgiide iyilestirdigini
net bir sekilde ortaya koymaktadir.

4.6. Isiktepe Kavsagi SUMO analiz sonuclari

Cizelge 4.20’da sistemin performansini 2 farkli senaryo c¢ergevesinde
karsilastirilmaktadir. Senaryo 1, Isiktepe Kavsaginin ariza nedeniyle sabit siireli moda
gectigi durumu yansitmaktadir. Senaryo 2, kavsagin adaptif sinyal siireli modda ¢alistig1
durumu temsil etmektedir.

Ariza nedeniyle adaptif kontrol mekanizmasmin devre disi kalmasi, sistem
performansinda dnemli bozulmalara yol agmistir. Senaryo 1’de hem trafik akisindaki
verimlilik diismiis hem de cevresel etkiler artmistir. Bu durum, adaptif sistemlerin
stirdiiriilebilirliginin dnemini vurgulamaktadir.
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Cizelge 4.20. Isiktepe Kavsagi farkli trafik yonetim sistemlerinin performans
karsilastirmast

Performans Olgiitii | Metrik | Senaryo 1 (Sabit Siireli) | Senaryo 2 (Adaptif Siireli)
Ortalama Yolculuk s 43.04 34,51
Siiresi
Ortalama Hiz km/sa 19.66 25.09
Tgpl?m cO2 ke 777.22 673.84
misyonu
Toplam CO ke 26.83 22.17
Emisyonu
T];Pl.am HC ke 0.14076 0.11719
misyonu
T%PI?‘m NO% ke 0.34023 0.29300
misyonu
Tg’l?‘m e & 0.01786 0.01576
misyonu

Ortalama yolculuk siiresi, trafik yonetim performansint dogrudan etkileyen
onemli bir gostergedir. Sabit siireli sistemin uygulandigi Senaryo 1’de ortalama 43.04
saniye olan yolculuk siiresi, adaptif modda ¢alisan Senaryo 2’de %19.8 oraninda azalarak
34.51 saniyeye diismistiir. Bu azalma, trafik akisinin daha verimli yonetildigini ve
araglarin kavsakta daha az zaman kaybettigini gostermektedir.

Benzer sekilde ortalama hiz, sabit siireli sistemin uygulandigi Senaryo 1’de 19.66
km/sa iken adaptif modda g¢alisan Senaryo 2’de %27.6 artarak 25.09 km/sa olarak
Ol¢lilmiistlir. Ayrica ortalama gecikme siiresi bakimindan Senaryo 1 48.37 saniye olarak,
Senaryo 2 46.16 olarak dl¢lilmiistiir.

Emisyon degerleri incelendiginde, adaptif sistemin ¢evresel performans agisindan
daha basarili oldugu goriilmiistiir. Karbondioksit (CO:) emisyonlarinda, sabit siireli
sistemde toplam 777.22 kg CO. salim1 gerceklesirken, adaptif sistemde bu deger 673.84
kg’a diismiis ve %13.3 oraninda bir azalma saglanmistir. Benzer sekilde, karbonmonoksit
(CO) emisyonlar1 sabit sistemde 26.83 kg, adaptif sistemde ise 22.17 kg olarak dl¢iilmiis,
bu da %17.3’liikk bir iyilesmeye isaret etmektedir. Hidrokarbon (HC) emisyonlari
acisindan da adaptif sistem avantajlidir; sabit sistemde 0.14076 kg olan HC degeri, adaptif
sistemde 0.11719 kg seviyesine inmis ve %16.8 oraninda azalma saglanmistir. Azot oksit
(NOx) emisyonlarinda ise sabit sistem 0.34023 kg, adaptif sistem 0.29300 kg degerine
ulagmis, bu da %13.9’luk bir diisiis anlamina gelmektedir. Partikiill madde (PMx)
emisyonlari sabit siirede 0.01786 kg, adaptif siirede ise 0.01576 kg olarak hesaplanmis ve
%11.8 oraninda azaltilmistir.

Bu analizler, trafik yonetiminde adaptif sistemlerin yalnizca trafik akisini degil,
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cevresel siirdiiriilebilirligi de 6nemli 6l¢iide iyilestirdigi goriilmiistiir. Ayrica Adaptif
yonetimin gerceklestigi Senaryo 2, sabit siireli sistemin ¢alistig1 Senaryo 1°e kiyasla daha
verimli performans gostermesi ariza durumunda adaptif kontroliin siirdiiriilmesinin
onemini ortaya koyulmustur.
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5. SONUCLAR

Bu Tez kapsaminda, adaptif trafik sinyalizasyon sistemlerinin modellenmesi,
analizi ve en iyilemesi i¢in ge¢mis zamanl verilerle beslenip gelecegi tahmin eden bir
dijital ikiz mimarisi gelistirilmistir. Calisma Antalya ili Heybe Kavsagi, Ardisik
Kavsaklar (Heybe Kavsagi ve Tiirkay Kavsagi) ile Bursa ili Isiktepe Kavsagi igin
gerceklestirilmistir. Bu kapsamda gercek trafik kosullarmi yansitan dijital ortamda
mevcut trafik yonetimi yaklagimlarini iyilestirmenin yam1 sira gelecekteki trafik
senaryolarin1 dngorerek akilli kavsak sistemlerine yenilik¢i ve siirdiiriilebilir ¢oziimler
sunmustur.

Tez ¢aligmasinda gelistirilen derin 6grenme tabanli trafik hacmi tahmin modelleri
ile kavsaklardaki sensor arizast gibi beklenmedik durumlarda adaptif sinyal kontroliiniin
stirekliligi saglanmis ve sabit zaman planina gegis gerekliligi ortadan kaldirilmistir. Bu
modellerin etkinligi, SUMO Tiirkiye Uyarlamas: kullanilarak olusturulan benzetim
ortaminda dogrulanmstir. Literatiirde benzeri olmayan bir yaklasimla tahmin modelleri
dogrudan ulagim agina entegre edilmis; boylece sanal operatorlerin farkli saatlerdeki
trafik yogunlugunu 6ngoriip sinyal siirelerini proaktif olarak ayarlayabilecegi ¢oklu
planlama stratejileri gelistirilmistir.

Calisma sonuglari, yerel yoOnetimlerin akilli kavsak projelerinde kapasite
gelistirilmesine rehberlik edecek sekilde tasarlanmistir. Akilli kavsak sistemlerinin
deprem, firtina gibi afetlere direngli hale getirilmesi gerekliligi vurgulanmistir. Araglarin
gereksiz bekleme siirelerinin azaltilmasi sayesinde sera gazi salimini ve enerji tiikketimini
en aza indirerek, iklim degisikligiyle miicadeleye ve iilke ekonomisine 6nemli katkilar
saglayan siirdiiriilebilir bir kavsak yonetim sistemi olusturulmasi hedeflenmistir. Bu
kapsamda yapilan analizler sunlardir:

Tahmin Modelleri ve Performans Analizi: Tim ara¢ siniflar1 (otomobil,
motosiklet, minibiis, kamyon) i¢in PCU doniisiimleri yapilarak tahmin modelleri
olusturulmustur. Modellerin gercek verilerle uyumlu kalibrasyonu sonucunda, egitim ve
test asamalarinda LSTM ve GRU tabanli algoritmalarimin daha dengeli ve basarili
sonuclara ulastigi gézlemlenmistir. Bununla birlikte, veri kalitesinin model basarisina
etkisini incelemek amaciyla ham veri ve aykiriliklardan arindirilmis veri ayri ayri
degerlendirilmistir.

Bu kapsamda, her kavsak ve istikamet i¢in en basarili modelin test metrikleri
(MSE, MAE, R?) ile sekiz farkli modelin ortalama performans degerleri karsilastirmali
olarak sunulmustur. Cizelge 5.1, Heybe ve Tiirkay Kavsaklar1 6zelinde elde edilen
sonuglar1 6zetlemekte olup, veri tiirleri arasindaki performans farkliliklarmi agikca
gostermektedir.
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Cizelge 5.1. Tahmin Modelleri Performans Sonuglari

En Basarih En Basarih 8 Model Metriginin
Model Model Metrikleri Ortalamasi

MSE MAE R? MSE MAE R?

Heybe Kavsag
37887-37889
Aykiriliklardan
Armdirilmis Veri

LSTM + GRU | 281.567 | 12.462 | 0.845 | 306.841 | 12.930 | 0.832

Heybe Kavsag
37887-37889 Ham | LSTM + GRU | 276.672 | 12.366 | 0.848 | 288.464 | 12.601 | 0.842
Veri

Heybe Kavsag
37889-37887
Aykiriliklardan
Armdirilmis Veri

LSTM + GRU | 597.047 | 18.687 | 0.730 | 624.038 | 18.948 | 0.721

Heybe Kavsag
37889-37887 Ham | LSTM + GRU | 587.428 | 18.557 | 0.735 | 609.818 | 18.858 | 0.724
Veri

Tiirkay Kavsagi
37860-37862
Aykiriliklardan
Armdirilmis Veri

BiLSTM 427962 | 15423 | 0.789 | 447.521 15.716 | 0.780

Tiirkay Kavsagi
37860-37862 Ham BiLSTM 428.158 15.443 | 0.789 | 440.557 15.605 | 0.782
Veri

Tiirkay Kavsagi
37862-37860
Aykiriliklardan
Armdirilmis Veri

Dikkat
Mekanizmasi 623.053 18.522 | 0.736 | 647.277 18.779 | 0.726
Tabanli LSTM

Tiirkay Kavsagi
37862-37860
Aykiriliklardan
Ham Veri

BiLSTM 625.821 | 18.669 | 0.734 | 655.287 | 19.028 | 0.720

Heybe Kavsagi 37887-37889 istikameti ham veri ve arindirilmis veri
karsilagtirmast:

e Aykiriliklardan arindirilmis veride LSTM + GRU modeli test performansinda
diger modellere gore daha diisiik MSE (281.567), MAE (12.462) ve daha yiiksek
R? (0.845) degerlerini alarak en bagarili sonuglar1 vermistir.

e Ham veride ise LSTM + GRU modeli test performansinda diger modellere gore
daha diisiik MSE (276.672), MAE (12.366) ve daha yiiksek R? (0.848) degerlerini
alarak 6n plana ¢ikmustir.

214



SONUCLAR S.ILYAS

Ortalama test metriklerinin analiz sonuglart incelendiginde, ham veri i¢in Test
MSE 288.464, Test MAE 12.601 ve Test R? 0.842; arindirilmig veri igin ise Test
MSE 306.841, Test MAE 12.930 ve Test R? 0.832 olarak elde edilmistir. Sonuglar
karsilastirildiginda, ham verinin daha diisiik hata degerleri ve daha yiiksek R? ile
daha basaril1 bir performans gosterdigi goriilmiistir.

Heybe Kavsagi 37889-37887 istikameti ham veri ve arindirilmis veri

karsilagtirmast:

Aykiariliklardan arindirilmis veride LSTM + GRU modeli test metriklerinde diger
modellere gore daha diisiik MSE (597.047), MAE (18.687) ve daha yiiksek R?
(0.730) degerlerini alarak daha gii¢lii performans gostermistir.

Ham veride ise LSTM + GRU modeli test performansinda diger modellere gore
daha diisiik MSE (587.428), MAE (18.557) ve daha yiiksek R? (0.735) degerlerini
alarak 6n plana ¢ikmustir.

Ortalama test metriklerinin analiz sonuglart incelendiginde, ham veri i¢in Test
MSE 609.818, Test MAE 18.858 ve Test R? 0.724; arindirilmig veri igin ise Test
MSE 624.038, Test MAE 18.948 ve Test R* 0.721 olarak elde edilmistir.
Karsilagtirma sonucunda ham verinin daha diisiik hata degerleri ve daha yiiksek
R? saglamasiyla daha iyi performans sundugu goriilmiistiir.

Tiirkay Kavsagi 37860-37862 istikameti ham veri ve arindirilmis veri

karsilagtirmast:

Aykiriliklardan arindirilmis veride test performansinda 6ne ¢ikan model BILSTM
olmustur. BILSTM modeli, test MSE degeri (427.962), test MAE degeri (15.423)
ve test R? degeri (0.789) ile en bagarili sonuglar1 vermistir. GRU modeli de benzer
sekilde test R? degerinde (0.785) yiiksek bir uyum saglamistir.

Ham veride ise en basarili model GRU olarak 6ne ¢ikmistir. GRU modeli, test
MSE degeri (428.158), test MAE degeri (15.443) ve test R* degeri (0.789) ile diger
modellerden daha iyi performans gostermistir.

Ortalama test metriklerinin analiz sonuglar1 incelendiginde, ham veri i¢in Test
MSE 440.557, Test MAE 15.605 ve Test R? 0.782; arindirilmig veri igin ise Test
MSE 447.521, Test MAE 15.716 ve Test R* 0.780 olarak elde edilmistir.
Karsilagtirma sonucunda ham verinin daha diisiik hata degerleri ve daha yiiksek
R? saglamasiyla daha iyi performans sundugu goriilmiistiir.

Tiirkay Kavsagi 37862-37860 istikameti ham veri ve arindirilmis veri

karsilagtirmast:

Aykiriliklardan arindirilmis veride en basarili sonuglart Dikkat Mekanizmasi
Tabanli LSTM ve Yiginlanmis LSTM modelleri vermistir. Dikkat Mekanizmasi
Tabanli LSTM modeli test R? degeri (0.736) ile en yiiksek dogruluk oranina
ulagirken, test MSE degeri (623.053) ve test MAE degeri (18.522) ile gii¢lii bir
performans sergilemistir. Yiginlanmig LSTM modeli ise test R? degeri (0.734) ve
test MSE degeri (627.240) ile benzer sekilde yiiksek uyum gostermistir.

Ham veride ise en basarilt model BiLSTM olmustur. BiLSTM modeli test MSE
degeri (625.821), test MAE degeri (18.669) ve test R* degeri (0.734) ile one
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cikmistir. Yiginlanmis LSTM modeli de test R? degeri (0.734) ile benzer bir
dogruluk saglamstir.

e Ortalama test metriklerinin analiz sonuglar1 incelendiginde, ham veri i¢in Test
MSE 655.287, Test MAE 19.028 ve Test R? 0.720; arindirilmig veri igin ise Test
MSE 647.277, Test MAE 18.779 ve Test R* 0.726 olarak elde edilmistir.
Karsilagtirma sonucunda arindirilmis verinin R? agisindan daha basarili oldugu,
hata metriklerinde ise kiiciik farklarla daha avantajli sonuglar verdigi goriilmiistiir.

SUMO Analiz Sonucglari: Heybe Kavsagi lizerinde gergeklestirilen (DQL
Uygulamasi) sensoOr arizasi senaryosunda, kavsak onceden belirlenmis sabit zamanl
plana gegmeden DQL tabanli adaptif kontrol modeliyle yonetilmistir. Bu sayede hizmet
seviyesi E seviyesinden B seviyesine ylikselmis; ortalama gecikme stiresi %61.3 oraninda
azalmis ve ortalama ara¢ hizi %134.6 oraninda artmistir. Sonuglar sensor arizasinin
yasandig1 durumda Onerilen alternatif yontem senaryosunun sabit zamanl kontrole gore
cok daha yiiksek performans sagladigini gostermistir.

Ardistk Kavsak uygulamasinda, sonuglara gore uygulanan sinyalizasyon
yaklagimlarinin emisyonlara ve ¢evreye etkileri LCA ile incelenmistir. LCA ¢aligsmalari
sonucunda, ulasimdan kaynaklanan emisyonlarin yalnizca GWP agisindan degil; ince
partikiil madde olusumu, karasal ekosistemlerde ozon liretimi, karasal asitlenme ve fosil
kaynak kithgr gibi cevresel etki kategorileri agisindan da 6nemli etkiler yarattigi
belirlenmistir. Son olarak Onerilen sinyalizasyon yaklasimlarinin uygulanmasi ile bu
etkilerde %4 ile %8 azaltim saglanabilecegi belirlenmistir. Yapilan analizlerde adaptif
sistemlerin yalnizca trafik akisini degil, ayn1 zamanda gevresel etkileri azaltmakta da
etkili oldugunu gostermistir.

Isiktepe Kavsagi iizerinde yapilan karsilagtirmali analizde, adaptif sinyal
stireleriyle caligan sistem, sabit siireli sinyal planina kiyasla {istiin performans
gostermistir. Adaptif mod, ortalama yolculuk siiresini %19.8 oraninda azaltirken ortalama
hiz1 %27.6 oraninda artirmistir. Buna paralel olarak cevresel gostergelerde de iyilesme
gbzlenmis; CO2 emisyonlart %13.3, CO %17.3, HC %16.8, NOx %13.9 ve PMx %11.8
oraninda diigmiistiir. Elde edilen bu kazanimlar, adaptif trafik kontroliiniin hem verimlilik
hem de c¢evresel etkiler acisindan sabit zamanli kontrol stratejisine gore belirgin
avantajlar sagladigin1 kanitlamaktadir.

Bu baglamda, onerilen DQL ve veri analizi tabanli adaptif kavsak kontrol
stratejilerinin, sensor arizasi gibi zorlu kosullarda da basarili sonuglar verdigi ve elde
edilen nicel bulgularin, akilli sehir ekosistemlerinde dayanikli ve siirdiiriilebilir bir ¢6ziim
olarak onerilen yaklagimin degerini dogruladigi goriilmistiir.

Gelecek Calismalar: Bu ¢alisma, akilli kavsaklarin dijital ikiz altyapis1 ve adaptif
trafik yonetim sistemlerinin verimliligini artirmaya yonelik dnemli bir adim atmustir.
Ancak, 6nerilen modelin daha genis bir uygulama alanina tagiabilmesi ve gergek diinya
kosullarinda daha etkin hale gelmesi i¢in baz1 gelistirmelere ve ek arastirmalara ihtiyag
duyulmaktadir. Gelecekteki calismalar, mevcut modellerin 6l¢eklenebilirligini ve pratik
uygulanabilirligini degerlendirmeye yonelik daha kapsamli arastirmalar ve uygulama
testleri gerceklestirmeyi hedeflemektedir. Asagida, bu alanda gelecekte yapilmasi
planlanan 6nemli arastirma ve gelistirme konular1 belirtilmistir:
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e Ag Olgegine Yayillim ve MARL: Caligmanin geleceginde, nerilen cercevenin
yalnizca tekil kavsaklarla sinirli kalmayip ¢oklu kavsak aglart ya da sehir
6l¢egindeki sistemlere uyarlanmasi planlanmaktadir. Bu dogrultuda, birden fazla
kavsak arasindaki etkilesimleri gergekei bir sekilde modellemek i¢in Cok Ajanli
Pekistirmeli Ogrenme (MARL) yontemlerinin arastirilmasi gerekmektedir. Boyle
bir genisleme, farkli kavsaklarin koordineli adaptif kontroliiyle trafik en
iyilemesini sehir genelinde ele almay1 miimkiin kilacaktir.

e  Gergek Zamanl Veri ve Saha Uygulamalari: Onerilen modelin giivenilirligini ve
dayanikliligini pekistirmek adina ger¢ek zamanl trafik uygulamasiyla dogrulama
caligmalarina ihtiya¢ vardir. Canli saha uygulamalarinin hayata gegirilmesi,
diizensiz siirlicii davraniglari, iletisim gecikmeleri ve beklenmedik donanim
arizalar1 gibi gercek diinya belirsizlikleri altinda sistem performansinin
smanmasina imkan taniyacaktir. Bu sayede modelin pratik uygulanabilirligi ve
gercek zamanli uyarlanabilirligi degerlendirilebilecektir.

e Genelleme ve Olgeklenebilirlik Analizleri: Gelistirilen yaklasimin farkli sehir
ortamlarinda da test edilerek genelleme yeteneginin incelenmesi 6nerilmektedir.
Farkli cografi ve demografik 6zelliklere sahip sehirlerden elde edilecek veriler
tizerinde yapilacak caligmalar, modelin Olc¢eklenebilirligini degerlendirmeye
yardimci olacaktir. Boylelikle yaklagimin genis dlgekli akilli ulasim sistemlerine
uyarlanabilirligi ve farkli kosullara adaptasyonu konusunda énemli bulgular elde
edilebilecektir.

e Kiyaslamali Performans Degerlendirmeleri: Adaptif kontroliin faydalarini
biitiinciil sekilde degerlendirebilmek igin sensér arizasi senaryolarinda en
iyilenmis sabit zamanli sinyal planlari ile detayli karsilagtirmalar yapilmalidir. Bu
kiyaslamalar, onerilen yontemin geleneksel yontemlere gore sagladigi avantajlari
nicel olarak ortaya koyarak hangi kosullarda ne kadar iyilesme saglandigin
netlestirecektir.

e Yaya Entegrasyonu: Gelecekteki caligmalarda adaptif trafik kontrol modeline
yaya fazlarmin entegre edilmesi 6nemli goriilmektedir. Yaya gecislerine sistemde
acik bicimde yer verilmesi, tiim yol kullanicilar i¢in gilivenlik ve verimlilik
degerlendirmesi yapmaya olanak taniyacaktir. Boylece adaptif sistemlerin yayalar
tizerindeki etkileri de analiz edilerek sehir i¢i ulasimin biitiinciil en iyilemesi
hedeflenebilecektir.

e Gelismis Yapay Zekda Modelleri: Mevcut calismada kullanilan LSTM, GRU,
RNN gibi tekrarlayan sinir ag1 temelli modellerin &tesinde, ileriki aragtirmalarda
Transformer ve Grafik Sinir Aglart (GNN) gibi ileri diizey yapay zeka
mimarilerinin incelenmesi hedeflenmektedir. Bu sayede, trafik akisindaki uzun
donemli zamansal ve mekansal bagimliliklarin daha etkin bir bi¢imde
modellenmesi miimkiin olacak ve adaptif trafik yonetiminde daha yiiksek
dogrulukla tahmin ve kontrol saglanabilecektir.

e Oz Niteliklerin Genisletilmesi: Tahmin modellerinin basarisin1 artirmak amaciyla
hava durumu kosullar1 ve 6zel glinler gibi 6z nitelikler sisteme dahil edilecektir.
Boylece, adaptif trafik yonetim sistemlerinin daha esnek ve giivenilir sonuglar
iiretecegi ongoriilmektedir.
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7. EKLER

EK-1: LSTM + GRU igin egitim ve dogrulama kayiplar1 (500 epokluk 6rnek ¢aligma).
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