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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

BUYUK VERI ALGORITMALARIYLA BUYUK SEHIRLERIN TRAFIK
PROBLEMLERININ iINCELENMESI

Yusuf Gokhan KUCUKAYAN

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Damigsmani: Yrd. Dog. Dr. A. Murat OZBAYOGLU

Tarih: Nisan 2016

Giinlimiiziin sosyal ve insan yasam standartlar1 agisindan en biiyiik problemlerinden
birisi icinde bulundugumuz trafik haline gelmistir. Artan niifus ve arag¢ sayis1 netice-
sinde mevcutta olusan trafik problemleri katlanarak artmaktadir. Bu sebepten dolay1
trafikte gecirilen zaman ve riskler de ayni oranda artmaktadir. Bu caligmada arag tra-
figinin rahatlatilmasi ve olusabilecek risklerin minimuma veya Onceden engellenebil-
mesi amag¢lanmistir. Bu kapsamda, biiyiik veri altyapilar1 ve algoritmalari, trafikte olay
diye nitelendirilen kaza, trafik sikisikligi, yol caligmasi, habersiz yapilan ¢alismalar vb.
gibi sebeplerden olusabilecek aksakliklarin tespitinde kullanilmistir. Bu tespitlerin ya-
pilmasinda yapay sinir aglarindan ve trafik problemi i¢in optimize edilmis modellerden
faydalanilmistir. Caligsmanin esas amaci biiyiik veri algoritmalarimi kullanarak trafikte
olusabilecek herhangi bir olayin veya sikisikligin anlik tespiti ve buna bagli olarak
alinabilecek tedbirleri gdstermektir. Tez kapsaminda diinyada da en yogun trafiklerden
birisi olarak kabul goren Istanbul’un, pilot bolgesinden alian trafik sensorlerindeki ve-
riler iglenmis olup toplamda 1 y1l i¢indeki veriler tizerinden model olusturulup olay tes-
piti yapilmistir. Yapilan ¢alismalarda ve olusturulan modelde %97 dogruluk oraniyla
trafikteki olaylar tespit edilmistir. Bu tespit edilen modele gore olay olusmaya bagladi-
ginda, verinin gelme hizini dikkate alarak, anlik tespit edilebilmektedir. Bu tespitlerden
yola cikarak onceden alinabilecek tedbirler ile olayin oldugu bolgedeki trafigin diger
yollara aktarilmasi, olayin durumuna gore gerekli ekiplerin olay yerine gonderilmesi
ve sinyalizasyon degisimleriyle kontrol altina alinip bolgedeki trafik yogunlugunun ve
trafik giivenliginin saglanmas1 hedeflenmistir. Yapilan calismalar Istanbul Biiyiik Se-
hir Belediyesi Trafik Miidiirliigiintin 2015 yih trafik verisi kapsaminda yapilmis olup
v



degisen trafik kosullarina gore olusturulan model degisim kosullarina gore gelistirilip

uyum saglamasi diisiiniilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Olay algilama, Trafik modelleme, Yapay sinir aglart.
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In terms of social and individual living conditions, traffic has been one of the most
significant problems of today’s world. As a result of increasing population and vehicle
number, existing traffic problems increase exponentially. Because of this reason, time
wasted in traffic and possibility of having an accident increases with the rate. This the-
sis intends to relieve the vehicle traffic and reduce the probability of occurrence of risks
to minimum or prevent in advance. In this context, big data infrastructures and algo-
rithms are used in order to predict accident, traffic congestion, and road works, without
notice works, which are named as "event". To predict all these events, this work takes
advantages of artificial neural networks and models optimized for traffic congestion
problems. The main purpose of the study is to predict real-time traffic events or con-
gestion probability on time and offer related precautions to be taken. In the context of
the thesis, the data from the traffic sensors has been collected for one year and used
to form a model from the pilot area of Istanbul, which is known as one of the most
crowded traffic on the world. As a result of the study and the model, traffic events has
been detected with an accuracy rate of 97%. The events have been detected taking in
the consideration of the data velocity. Based on the detections, the thesis has aimed
transferring the traffic to another road, notifying the emergency units and proving the
traffic security and resolving the traffic congestion with the help of the change in sig-
nalization. The study has been constructed with the 2015 traffic data from Istanbul
Metropolitan Municipality Traffic Unit and the model formed by this data has been

considered to be developed and accommodated with the changing conditions.

Keywords: Event detection, Traffic modelling, Neural network.
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1. GIRIS

Trafik, giinlimiizde gittikce 6nemi artan ve insan ile birlikte siirekli gelismeye acik bir
kavramdir. Bu cercevede trafik, onemi riskleriyle birlikte yiikselen teknolojinin esi-
ginde artan bir olgudur. Trafigin insan hayatina girmesi ve fark edilmesi ilk olarak
MS 1500 yillarinda, Leonardo da Vinci’nin insan ve arag trafigini ayirmasi ve yaya-
lara kaldirim yapilmasi 6nerisiyle ortaya atilmistir [1]. Tarihte yasanan trafik kazalari
trajedileri aynm1 zamanda araclarin teknolojisinin gelismesine ve insanlarin bu konuda
bilinglenmesine 6nayak olmustur. Bu yagsanan olumsuzluklardan otiirii gelisen tekno-
lojinin ve insan giivenliine verilen onemin dogrultusunda trafik iistiinde ve trafigi

olusturan unsurlar iistiinde yapilan ¢alismalar arttirilmastir.

Insani boyutlar diisiiniildiigiinde, trafik insan1 sadece ulasim igin etkileyen bir etmen
olmaktan cikarak psikolojik ve sosyolojik olarak da etkilemeye baglamigtir. Trafikte
gecirilen uzun zamanlar insanlarin psikolojik dengelerini bozabilmekte ve yasanan
izlicii olaylar insanlarin trafige ¢iktiklarinda tedirginlik hissiyatlarini da etkilemek-
tedir. Bu sebeplerden otiirii, bu kapsamda yapilan ¢alismalar ve iyilestirmeler giin gec-
tikce, teknolojinin de gelismesiyle birlikte, artmakta ve olumsuz etkilerinin minimuma

indirilmesine ¢aligilmaktadir.

Tirkiye’deki trafik kazalar incelendiginde yillar bazinda trafige giren arag sayilari art-
tik¢a olusan trafik kazalarinin da arttig1 gdzlemlenmistir. Trafik kazalarinin en biiyiik
sebepleri siiriiciilerin ve yayalarin kurallara uymayarak kendilerini ve trafikteki diger
unsurlari tehlikeye atmasidir. Kazalarla ilgili genel istatistikler Cizelge [I.1][2] ve Ci-
zelge[1.2][3] ile gosterilmektedir.

Cizelge 1.1: Genel kaza istatistikleri.

Yil Kaza Sayis1 | Olii Sayis1 | Yarali Sayisi
2005 | 620.789 4.505 154.086
2006 | 728.755 4.633 169.080
2007 | 825.561 5.007 189.057
2008 | 950.120 4.236 184.468
2009 | 1.053.346 | 4.324 201.380
2010 | 1.104.388 | 4.045 211.496
2011 | 1.228.928 | 3.835 238.074
2012 | 1.296.634 | 3.750 268.079
2013 | 1.207.354 | 3.685 274.829
2014 | 1.199.010 | 3.524 285.059




Cizelge 1.2: Illere gore 2014 y1l kaza istatistikleri .

Tller Oliim.-Yaral. Kaza | Mad.Has.Kaza | Olii | Yaral
ANKARA 10.910 33.992 126 | 17.500
ANTALYA | 5.805 6.552 95 8.871
BURSA 5.447 9.462 56 8.243
ISTANBUL | 15.077 33.596 188 | 21.768
[ZMIR 9.209 19.573 98 12.671
KAYSERI 3.506 3.712 61 6.168
KONYA 5.754 6.368 101 | 9.308

Istatistiklerden anlasilacag: iizere trafik ve trafik kazalar1 insan can ve mal kaybina
sebep olmaktadir. Bu kapsamda trafik yonetim sistemlerinin siirekli gelistirilip yeni
yontemler ile giincel tutulmasi gerekmektedir. Kazalarin trafigi etkiledigi kadar, kaza
veya olaylarin da tespiti ve buna gore alinacak onlemler de bir o kadar 6nem arz et-
mektedir. Trafikte bir olayin yasanmasi ve bu olayin tespit edilmesi ileride olusacak
trafigi veya diger olaylara sebebiyet teskil etmesi nedeniyle olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii
olay olduktan hemen sonra olayin tespiti yapilarak gerekli onlemler hizli bir sekilde

alinabilirse can ve mal giivenligi bir o kadar giivende olacaktir.

Biitiin bu trafik ile ilgili tamimlar ve tehlikeler dahilinde arag, trafiginin olugsmasindaki
en biiyiik etmenlerden bazilar ara¢ kazalar ve trafik sikigikliklaridir. Bu ¢alisma kap-
saminda, bu konular iistiinde ¢alisilmig ve trafigin olusumu dahilinde trafikteki olay-
larin tespit edilebilmesi amaglanmistir. Trafikte olusan olaylardan kastedilmek istenen
sey trafikteki kazalar, yol yapim calismalari, trafik sikigikliklari, ara¢ bozulmasi vb.
gibi durumlardur. Istatistiklerden anlasilacagi iizere, Istanbul trafik yogunlugu ve trafik
olaylarinin en yogun yasandig: ildir. Bu kapsamda yapilacak ¢alisma icin pilot sehir
olarak Istanbul segilmistir. Istanbul’un 2015 yili trafik verileri Istanbul Biiyiik Sehir
Belediyesi Trafik Miidiirliigii’niin izni ve miisadesi ile saglanmistir. Saglanan veriler
ile Istanbul’da segilen pilot bolgedeki trafik akisi yillik olarak analiz edilip trafikteki
olaylar tespit edilmeye calisilmistir. Bu ¢alismadaki hedef, biiyiik veri yontemleriyle
olaylarin tespitini saglamak ve tespit edilen olaylar neticesinde trafik yonetim sistem-
lerine destek saglamaktir. Ciinkii, olaylarin tespit edilebilmesi ile olayin bulundugu
bolgeye yetkililerin erken miidahalede bulunabilecegi ve erken miidahale ile olugsmasi
muhtemel diger olaylarin Oniine gecilebilecegi, ayrica trafik giivenliginin arttirilabile-

cegi diisiindiirmektedir.

Bu kapsamda genel problem diisiiniildiigiinde Istanbul gibi metropol bir sehirde sehir
trafiginin parametreleri cok degisken ve dinamik olabilmektedir. Istanbul Biiyiik Sehir
Belediyesi Trafik Miidiirliigii yetkilileri ile yapilan goriismelerden elde edilen bilgiler
kapsaminda geleneksel olay algilama metodolojileri her zaman dogru bir Sl¢giim ya-

pamayabilmektedir. Geleneksel yontemler disinda verilerin matematiksel ve bilimsel
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yollarla incelenmesinin yenilik¢i yaklagimlar ile olay algilamada kesinlik ve dogruluk
anlaminda yenilikler getirebilecegi diistiniilmiistiir. Bu yiizden veriler biiyiik veri yon-
temleri ile incelenmistir. Calismada kullanilan sinir aglar ile yaklasik %97 dogruluk
orani ile olaylarin tespit edilebilecegi saptanmistir. Tezin diger boliimlerinde detayli
olarak verilerin analizleri ve olay tespit modelleri iizerinde detayl calismalar yapil-

mistir.

Boliim 2 igerisinde konu ile alakali literatiirdeki konsept ¢alismalardan bahsedilmistir.
Gecmisten giiniimiize trafik konularinda yapilmig ¢alismalar anlatilmaya ¢alisilmistir.
Boliim 3’te verinin analiz calismalar1 ve trafik modellemeleri izerinde yapilan calig-
malardan, boliim 4’te diistiniilen modelin uygulamasi ve sonuglariyla ilgili analiz ¢alig-
malardan bahsedilmistir. Boliim 5’te ise sonu¢ dogruluk oranlarindan, konu ile alakali

tartisma ve gelecek calismalardan bahsedilmistir.






2. TRAFIK VE ILGILI LITERATUR CALISMALARI

Trafik ve bu alan ile ilgili calismalar, Tiirkiye’de, hem de halen gelismekte olan iilke-
ler ve mevcutta akilli sehir diye nitelendirilebilen sehirlerde icin biiyiik problem arz
etmektedir. Bu kapsamda yapilmis ve halen devam eden ciddi ¢aligmalar mevcuttur.
Diinyadaki ve Tiirkiye’deki konsept ¢alismalar gittikce artmakta ve trafik problemine
¢Ozlim aranmaktadir. Konu ile alakali calismalar asagida basliklar altinda sunulmustur.
Genel anlamda bakildiginda, trafik denilen problem ¢ok parametreli ve siirekli dina-
mikligini kaybetmeyen ve insanin hayatini sosyal ve psikolojik acilardan etkileyen en
biiyiik etmenlerden birisidir. Bu béliimde diger calismalar yansitilarak, bugiine kadarki

literatiire girmis caligmalarin 6zetleri ve kapsamlart anlatilmaya ¢alisiimistir.

2.1 Trafik Verileri Uzerinde Yapilan Iyilestirme Calismalar

Lee, otobanlar iizerindeki trafik takip verilerini iyilestirme iizerine yapti§1 caligsma-
sinda, birbirine bagli denetim cihazlarindan yararlanmistir [4]. Bu verilerin yolcu bil-
gisi, rampa yerlestirme karari, kaza algilama, seyahat siiresi belirleme ve ara¢ siniflan-
dirma gibi cesitli alanlarda kullanildig: belirtilen ¢alisma, s6z konusu denetim aracla-
rin performansinin toplanan veriye bagli oldugunu belirtir. Verilerde meydana gelen
hatanin, bunlar takip eden diger uygulamalarda da hataya sebep oldugunu savunan
calisma, ozelikle bireysel araclar sz konusu oldugunda, dogru verilerin olusmasinin
gii¢ oldugunu belirtir. Calismada s6z konusu durumlarda meydana gelen iki hata ince-

lenmistir:

* Uzerinde sigrama olarak tanimlanan yan yana seritler arasi olay karmasasi

* Nabiz kirma olarak tanimlanan aragta meydana gelen durumun bir ya da birkag
farkli durum gibi algilanmasz.

Sonug olarak ise, giincel hatalar1 tanimlamak iizere algoritmalar gelistirilmis ve test

verileri ile ¢alistlmagtir.

Wang, kesin ve zamanlamali trafik akis bilgisinin gelismis trafik yonetimi ve yolcu

bilgi sistemleri i¢in Onemli birer kistas olmasindan yola ¢ikmistir [S]. Giincel trafik

bilgi sistemlerinin, kesin yol bilgisi olmadan tam dogru bilgiye ulasmasinin imkan-

s1z oldugunu savunan Wang, gercek zamanl trafik kontrolii, dinamik yol rehberligi ve
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kaza belirleme sistemlerinin konuyla ilgili olarak revagta oldugunu belirtmistir. Calis-
mada, Toronto’da 1960’lardan bu yana kullanilan trafik denetleme sistemlerinin bugiin
1500’den fazla sayida olmasi ve halen gelistirme ¢alismalar1 bulunduguna deginilmis-
tir. Ontario gibi diger 15 bolgede de benzer trafik denetleme ve otoyol takip sistem-
leri calismalarinin agiklandigi ¢calisma, Endiiktif Dongii Detektor (Inductive Loop De-
tector - ILD) sistemlerini ele alir. Maliyetten tasarruf ettirecek yapiya sahip ve ILD
sistemlerinin yerini alacak yeni bir trafik kontrol yontemi olarak Mikrodalga Trafik
Sensor (Road Traffic Microweve Sensor - RTMS), calismanin asil konusu olmustur.
Benzer sistemlerle karsilastirilan ve yeni sistemin avantajlarinin da anlatildig1 bu ca-

lisma, RTMS’in yeni kullanim gekilleri iizerine yogunlagmustir.

2.2 Trafik Yonetim Sistemleri

Trafik yonetim sistemlerinin iyilestirilmesi ve bu alandaki ¢aligmalar aktif olarak de-
vam etmektedir. Trafik yonetim sistemlerinin zorlugu ve giin gectik¢e artan trafige
cevap verememesi veya adaptasyon saglayamamasi yeni aragtirmalarin ve bulgularin
incelenmesine vesile olmustur. Bu sayede yeni bir¢ok teoriler ve yeni yontemler biiyii-
yen trafikler i¢in gelistirilmistir. Bu kisimda trafik yonetim sistemlerindeki arastirma-

lara deginilmistir.

Masters, Lam ve Wong, trafik izleme ve kazalara miidahale etme amaci ile kullanilan
geligmis trafik yonetim sistemlerinin (Advanced Traffic Management Systems-ATMS)
erken uyar1 mekanizmalar ile kaza belirleme ve yon tercihi konularinda da kullani-
labilecegini savunmustur. Calismada yer verilen ve Toronto bolgesi i¢in uygulanan
gelismis trafik yonetim sistemi, COMPASS, bir¢ok akilli arag-yol sistemlerinin tek-
nolojileri ile donatilmistir. Calisma, COMPASS olarak isimlendirilen bu sistemin ge-
listirilmesi ve otomatik kaza algilama algoritmalarinin a¢iklanmasina yer verir. S6z
konusu sistemin asil amaci, trafik akigi takibinden yararlanarak, olasi trafik kazalarini
tahmin etmek ve gerekli kosullar igerisinde engellemeye yardimci olmaktir. Sistem,
iki farkli kaza algilama algoritmasi kullanir: Cok Amach Olay Algilama (All Purpose
Incident Detection - APID) ve Cift Ussel Diizeltme (Double Exponential Smootihing
- DES). APID, trafik akis tiirlerini belirleme amaci ile iiretilmistir ve hafif ya da orta
olcekli trafik yogunlugunda, genel yogunluktan daha fazla gorev almaktadir. DES ise,
belirli zaman birimlerinde trafikte olusan anormallikleri belirlemede gorevlidir. Trafik
izleme sinyali ve standart sapma verilerini kullanan algoritma, normal verilerin digina
ciktiginda bir kaza oldugunu tespit edebilmektedir. COMPASS, trafik verisi olarak yo-
gunluk, doluluk orani ve hiz1 kullanmaktadir. Her iki algoritma da, daha fazla veri

kullanildiginda yanlis uyar1 oranin1 daha belirgin diisiirmektedir [6]].



2.2.1 Aktif trafik talep yonetim sistemleri (active traffic demand management sys-

tems)

Feng, Hourdos ve Davis, otoyollarda gercek zamanl trafik izleme yontemlerini kulla-
narak, ortalama seyahat siiresi hesaplamalarina yogunlagsmustir [7]. Calismada, Ameri-
kan otoyol sistemlerinde kullanilan Aktif Trafik Talep Yonetim Sistemi (Active Traffic
Demand Management Systems - ATDMS) yaklagimina standart sapma eklenerek, oto-
biis ya da kamyon gibi farkli arag tiirlerinin farkli seyahat siirelerini belirlemek amac-
lanmigtir. Seyahat siiresini etkileyen etkenler olarak arac¢ kullanim aligkanliklari, etkin
trafik 15181 siireleri, kavsak doniis siireleri ve siiriicii psikolojisi dikkate alinmistir. Ba-
yés teoremi kullanilarak yapilan ¢alisma, GPS verilerini kullanarak ortalama seyahat

stireleri ve s0z konusu etkenlerin trafik tizerindeki etkileri incelenmistir.

2.2.2 Trafik optimizasyon kontrolorleri

Pascale, Hoang ve Nair tarafindan gerceklestirilen calisma, kentsel yollarda, kisa ve et-
kili bir ag-seviyeli trafik kontrol sistemi sunmay1 amac¢lamistir [8]]. Calismada sunulan
model, faz siniflandirmasinda gorevli bir detektor ve faz gecisinde gorevli detektor bir-
lesimleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Buradaki anahtar nokta, yolun herhangi bir
sebeple verimsizlesmesi, yani kapasitesine etkisi, gibi geg¢ici durumlarin tespit edile-
bilmesidir. Calismada, Dubai’de gerceklestirilen adaptif trafik kontrol tabanli SCATS
kontrol sistemlerinden yararlanilmigtir. Trafigin en yogun oldugu zamanlarda bile, es-

kisinden %20 daha fazla kapasite ile kullanilabilecek yollar belirlenmistir.

2.2.3 Trafik otomasyonu ve iletisimi

Diakaki, Papageorgiou, Papamichail ve Nikolos tarafindan yapilan trafik yonetim ca-
lismasi, ara¢ otomasyon ve iletigsim sistemlerinin yetersizli§inden yola ¢ikilarak basla-
mustir [9]]. Bilindigi iizere, Arag Otomasyonu ve Iletisim Sistemi (Vehicle Automation
and Communication Systems-VACS) seyahat sayisi, giivenlik, yakit tiikketimi, cevresel
etmenler ve diger negatif etmenleri takip etmek iizere kurulmustur. Calismaya gore
bu sistemler, trafik yonetimi i¢in daha yenilik¢i araclar olarak kullanilabilmektedir.
Calismanin sonuglarma bakildiginda, VACS kullanimu ile trafik yonetiminde pozitif
bulgular artmustir. Etkin bir analiz yontemi olan SWOT analizi (strength-weakness-
opportunities-threats) kullanilarak, ilgili konudaki farkli siniflandirmalar gerceklesti-
rilmistir. Ayn1 metot kullanilarak, giincel yontemler ile gelecekte gerceklestirilebilecek

yeni kullanimlara yer verilmistir.



2.2.4 Goriintii isleme yontemleriyle trafik kontrolii

Jain, Sharma ve Subramanian, trafik yogunlugunun hedeflenen yere ulasmada gecikme,
yillik ortalama yakat tiikketiminde artis ve benzer maddi zararlart arttirdigini belirtir
[10]. Bu calisma, trafik yogunluk seviyesi tespiti icin CCTV kullanilarak goriintii is-
leme mekanizmas1 sunar. CCTV, acilimi kapali devre televizyon anlamina gelen, ka-
meralar aracilig1 ile alinan goriintiiniin belirli konumlara iletilmesini saglayan sistem-
lerdir. Caligmada kullanilan algoritma, 6zellikle diisiik goriintii kogullarinda, drnegin
sis gibi, ve cok yogun trafik durumlarinda kullanilmak {izere tasarlanmistir. Kenya ve
Brezilya’da yapilan gercek zamanl calismalar sonucunda, kiiciik bolgelerdeki trafik
151¢1 koordinasyonu saglayan ve "local de-congestion protocol” diye isimlendirilen bir
yontem sunulmustur. Ger¢ekleme yapilarak elde edilen bir analiz ile bu ¢alismanin
yol kapasitesini arttirdig1 ve yerel trafik ayarlari ile yogunluk azaltmada etkili oldugu

ortaya konulmustur.

Biiyiikozcii, video bazli olay algilama problemine sezgisel yontemlerden esinlenerek
yaklagsmistir [[11]. Calismada, otoban tiinellerinden elde edilen goriintii verileri kullani-
larak, sembolik veriler elde etme ve bu verilerden olay ¢ikarimi yapma amaglanmustir.
Video algilamadan yola cikilarak elde edilen veriler, goriintii isleme yontemleri kul-
lanilarak incelenmis ve arka plan ¢ikarma, golge indirgeme ve nesne izleme metotlari
kullanilmigtir. Kullanilan sistemde, tiineldeki aracin durdugunu, geri hareket ettigini,
serit degistirdigini ya da araclar tiinelde hareket ederken bir yayanin yiiriidiigiinii algi-
lamaya yonelik iiretilmistir. Calismada, Earley ayristiricisi kullanilmis ve sistemin ger-
cek zamanli goriintiiyii islerken verileri kaydetmesi saglanmistir. Boylece, yanlis dog-
rularin sayisinda azalma saglanmistir. Sonug verileri Destek Vektor Makinasi(SVM)
algoritmasi ile karsilastirilmis ve algilama ve yanlis dogru performansinda daha iyi

sonuclar elde etmistir.

2.3 Amaca Ozel Arac A1 (Vehicle Ad Hoc Network)

Bu boliimde kablosuz aglar vasitasiyla araglar arasi gerceklestirilen trafik dlctimii ve

bunun verilerinin anlik olarak islenmesi konusunda yapilan caligmalar incelenmistir.

Soylu, kablosuz haberlesme sistemleri ve giincel kullamim alanlarina yogunlagmistir
[12]. Ozellikle kablosuz algilayici aglar iizerinde duran calisma, bu sistemlerin diger
aglardan farkli olarak cift tarafli iletisime olanak vermesine deginmistir. Ayni zamanda
akilli ag olarak tanimlanan bu sistemler, veri alma, génderme ve yorumlama gibi ce-
sitli 6zelliklere sahiptir. Bu 6zellikler kullanilarak, kablosuz algilayici sistemleri genis

kullanim alanlarina yayilmus, tarim, trafik, endiistri ya da egitim gibi farkl sektorlerde



yer almistir. Soylu, ¢alismasinda, kablosuz algilayici sistemlerinin bu genis kullanim
alanlarin1 incelemis, trafik alanindaki araglarin birbirleriyle haberlesmeleri ile ilgili uy-

gulamalara deginmistir.

Kockan, calismasinda haberlesme araclarini, kontrolciileri, sensorleri ve sabit baz is-
tasyonu iletigsimi kullanarak sayisal haberlesme yontemlerini incelemistir [13]. Yeni
nesil araclarda kullanilan kablosuz haberlesme teknolojisini biiytik bir gelisme olarak
ele alan calisma, kendi kendine organize olabilen kablosuz iletisim sistemlerinin kulla-
nimlarini ele almigtir. Calisma, bu kablosuz iletisim sistemlerinden elde edilen veriler
ile arag siiriiciilerinin cevre kosullarindan daha fazla haberdar olacagini belirtmistir.
Ozellikle acil durumlarda erken uyari olarak gorev gérecek olan sistem, aractan araca
bir ag kurulum uygulamasi sunmustur. Onerilen sistemin uygulanabilirligi icin gerekli

onkosullar belirlenmis ve GPS cihazi teknolojileri kullanilmagtir.

Zeng, Li ve Vasilakos tarafindan gerceklestirilen ¢alisma, ara¢ sensor aglarinin yiiksek
hareket goriilen yollarda biiytik zorluklarla karsilagmasindan yola ¢ikarak baglamigtir
[14]. Arag sensor aglarinin veri merkezli aglar oldugunu belirten calisma, daha verimli
topoloji yapilarinin sistem performansini arttiracagini savunur. Calisma, davranis bazli
yap1 topolojisi olusturmug ve araglar1 davranig bicimlerine gore semalara ayirmistir.
Temelden sonuca mantigini benimseyen ¢alisma, ara¢ davranis bicimleri iizerine analiz
yapmustir. Test amach simiilasyonlar hazirlanmis ve sonuglart calismanin faydalarini
kanitlamigtir. S6z konusu sistem kullanildiginda, diger yol olay belirleme metotlarin-

dan daha verimli sonuclar elde edildigi gosterilmistir.

Asagidaki calismalar Amaca Ozel Ara¢ Agi(VANET) akilli trafik iletisim ag1 cerceve-

sinde gerceklestirilmis ve bu kapsamda elde edilen veriler ile calismalar yapilmstir.

2.3.1 Cevresel etkiler

Yuan, Liu, Li, Zhang ve Yang, trafik yogunlugunu yakit tiikketimi ve hava kirliligi ile
bagdastirarak, gercek zamanl trafik bilgilendirme sistemleri ile bu olumsuzlara ¢oziim
bulmay1 hedeflemistir [[15)]. Bu amacla, trafik takip sistemleri ve araclar arasi bilgilen-
dirme sistemlerine yonelen ¢alisma, uzun yillardir trafik yogunlugu belirlemede kulla-
nilan tiimevarim dongii sisteminden faydalanmistir. Calismada, gercek zamanh trafik
bilgisi vermede kullanilan VANET sistemlerini, 6zellikle Google Maps tarafindan kul-
lanilan GPS verileri ile birlestirme {izerinde durulmustur. Trafik yogunlugunun arag
stiriciilerinin akilli telefonlar1 kullanilarak, araglar aras1 mesajlasma yontemi iizerinde
durulmus ve bu yontemin belirli yoldaki yogunlugu bildirmesi amag¢lanmistir. Bilgi
iletilen siiriiciilerin farkli yollar1 denemesi ve yogun bolgedeki trafigin azalmasi de-

nenmigtir.



2.3.2 Trafik takip ve kaza tespiti

Baiocchi, Cuoma, Felice ve Fusco tarafindan yapilan ¢aligma, akilli ulasim sistemle-
rinin, kaza takibi ve trafik izleme sistemleri gibi pahali altyapilarla donatilmig olma-
sindan yola ¢ikmistir [16]. Bu ¢alismada, VANET kullanilarak iki farkli (SAME ve
TOME) trafik 6lgme yontemi sunulmus ve gercek zamanl kaza belirleme uygulama-
lart aktarilmistir. 68 km uzunlugundaki otobanda ara¢ hareketleri iletisimi saglanan
ortamda, GPS yardimiyla veri toplanmustir. Ornek izleme protokolii olan SAME sa-
niyeler icerisinde %10’dan daha kiiciik hata payi ile veri toplarken, detayli protokol
olarak tanimlanan TOME metodunun hemen hemen tamamina yakini1 dogru bilgi top-

ladig1 belirtilmistir.

2.3.3 Olay bazhh mimari (event driven architecture - eda)

Saénz, Vela, Martinéz, Moreo ve Skarmeta tarafindan yapilan caligma, trafik yogun-
lugu problemi iizerinde durmustur [17]. VANET sistemlerinde oldugu gibi, yer bildi-
rimlerini kullanarak araglarin periyodik mesajlagsmasina yonelik bir yaklagimda bulu-
nulmustur. Bu calismada, olay bazli mimari (Event Driven Architecture-EDA) kullana-
rak VANET mesajlari ile farkl trafik kazalarinin algilamasi ve siniflandirilmasi hedef-
lemisgtir. Ayn1 zamanda, bu veri ile ¢evresel faktorler ve hava durumunun da belirlen-
mesi hedeflenmistir. S6z konusu mimari EDA, karmagik olay isleme (complex-event-
processing) teknolojisi i¢in kullanilmistir. Gergek zamanl testler ile bu mekanizmanin

cok seritli yollarda ve az bir gecikme ile trafik yogunlugunu tespit ettigi gosterilmistir.

2.4 Trafikte Olay Tespit Calismalar:

Trafikte yasanan olaylar tespit etmek ve bunlara aninda miidahale ile bircok aksak-
l1igin ve riskin Oniine gecilmis olunur. Bu olaylar icinde trafik kazalari, habersiz yol
yapim c¢alismalari, araglarin arizalanmasi vb. olaylarda bu olaylarin erken algilanmasi
cogu zaman gelecekteki yeni olaylarin ve tehlikelerin 6niine gecilmesinde ¢ok biiyiik
etkendir. Bu sebeple bu alanda yapilan gercek zamanl tespit sistemleri ya da gelistiri-
len modeller 6nem arz etmekte ve bu sistemlerin algiladig1 olaylarin dogruluk oranlar
hayati 6dneme sahiptir. Bu kapsamda bir¢ok yapilmis ve yeni yapilmaya baglanmis ¢a-

lisma mevcuttur. Bu baslik altinda olay tespit ¢alismalarina deginilmistir.

Yasar tarafindan, kaza-olay tespit algoritmalarina yonelik yapilan ¢alisma, giinden giine
ciddilesen ve kentsel ulasimi zorlastiran trafik yogunluguna odaklanmistir [[18]. Calis-

maya gore, gerek asin trafik, gerekse kaza, hava kosullar1 ya da yol bakim-onarim
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calismalar1 gibi nedenlerden kaynaklanan trafik yogunlugu tespit yontemleri olarak,
cesitli sikisiklik yonetim stratejileri kullanilmaktadir. Yasar, kaza-olay tespitinin kaza-
olay yonetimi ve etkinligini belirlemede biiyiik 6neme sahip oldugunu belirtmektedir.
Mevcut kaza-olay tespiti yontemleri ¢alisma icerisinde detaylandirilirken, kentsel tra-

fik sorunlarina ¢6ziim niteliginde bilgiler paylasilmisgtir.

2.4.1 Anomali tespit calismalar:

Cui, Li, Chen ve Li, video izleme yontemleri ile belirlenen yerel 6zeliklerden yarar-
lanarak, anormal olay belirleme metodu sunar [19]. Ik olarak, hareketli kistm ben-
zestirme yontemleri kullanilarak belirlenmigtir. Ardindan, her bir bolgenin alani, se-
kilsel ozelikleri ¢ikarilmistir. Boylece, her bir bolge yayalara ait, araclara ait ya da
sesli bolge gibi simiflandirma yapilmistir ve bu simiflara ait 6zellikler belirlenmistir.
Calisma, bu 6zelliklerden yaralanarak nesnelerin asil durumunu ve bdylece anormal
durumda olup olmadigin1 belirlemeye yonelmistir. Akill trafik sistemlerinin gelismesi
sayesinde, anormallik algilama sistemi erken uyar: sistemleri ile bagdasmistir. Resim
[2.17de, bu yeni sistemin faydalar1 ve kullanildig1 alanlar gosterilmistir. Sart olarak isa-

retlenen nesneler araglari, kirmizi olarak isaretlenen nesneler anormallik tespitlerini

ifade etmektedir.

Resim 2.1: Video izleme yontemi ile anormal olay tespiti.

Yang, Kalpakis ve Biem, anormal durumlarin tespiti ve paylasimi ile siiriiciilerin daha
uygun yollarin segmesini kolaylastiracak bir calisma yapmuslardir [20]. Kaza, yol ca-
lismast ya da hava durumu gibi trafik kogullarin1 aksatan ya da degistiren durumlarin
tespit edilmesinde, Bayesian metodunu genisleten Saglam Temel Bilesenler Analizi
(Robust Principal Component Analysis-RPCA) yaklagimi kullanilmistir. Bu yeni me-
tot, coklu trafik verilerini eslestirir ve aralik yapis1 olusturur. Aralik yapisi, trafik olay-
larinin yer ve zaman belirlemesinde yararli olmustur. Trafik verileri, farkli sensorler
sayesinde toplanmis ve trafik akisi ya da yol yogunlugu gibi farkh ol¢iitler olarak in-
celenmigtir. Eslestirmeli Bayesian RPCA metodu deneysel olarak Minnesota 1-494 yo-
lundan alinan gergek zamanl veri olarak incelenmistir. Sonug olarak, s6z konusu me-
todun diger geleneksel PCA ya da bireysel Bayesian RPCA metotlarina gore algilama
11



kesinlik oranini arttirdig1 kanitlanmustir. Cizelge 2.1 de sonuglar gosterilmektedir.

Cizelge 2.1: Yang, Kalpakis ve Biem, elde edilen sonuclar.

Yontem Degisken Sonug
PCA Akis %46.1
PCA Isgaliyet %54.3
BRPCA Akis %80.2
BRPCA Isgaliyet %81.5
Coupled BRPCA | Akis & Isgaliyet | %83.2

2.4.2 Trafik kaza tespit modelleri

Hojati, Ferrira, Washington, Charles ve Shobeirinejad tarafindan yapilan ¢alisma, bek-
lenmedik yogunluk yaratan en biiyiik etkenlerden biri olan trafik kazalarina yogunlas-
mastir [21]. Calismaya gore, kaza siirelerini tetikleyen etkenler belirlenirse, bu siireyi
kisaltma yontemleri de gelistirilebilir. Caligmada, gecmis kaza kayitlarindan faydala-
nilarak, kaza siireleri incelenmistir ve bu verilerden yola cikilarak kaza siiresi model-
lemeleri yapilmistir. Modeller, ayn1 zamanda kaza tespiti ve kaza sonuclarin1 ortadan
kaldirma siirelerini de kapsar. Bu calismada, hasar bazli siire modelleme yaklagimi uy-
gulanmis ve sonuglarr irdelenmistir. Sonug analizleri belirtir ki, kaza siiresini etkileyen
sebepler kaza sonucu, altyap1 6zellikleri gibi degisikliklere sahiptir. Elde edilen sonuc-
lara gore, olay tiiriine gore toplam kazalarin etkiledigi siireler de farklidir ve bu tiirlere

farkli miidahaleler gerektirir.

2.4.3 Sinir aglan ile kaza tespit modelleri

Lu, Chen, Wang ve Zuylen tarafindan yapilan sinir aglar1 bazl trafik kazas1 belirleme
calismasinda, iki modeli birlestiren bir kaza tespit modeli tizerinde durulmustur [22]].
Calismada, halen daha gelismesini tamamlamadigina inanilan kaza tespit modellerine,
cogu modelde de kullanilan Kismi En Kiiciik Kareler (PLS - Partial Least Squares)
metodu ve sinir aglart (NN-neural networks) yontemleri kullanilmigtir. Bu iki metodu
birlestiren yeni bir model tasarlanarak, daha verimli bir model elde edilmesi amacg-
lanmistir. Gergek zamanl trafik verileri toplanarak, veri temizleme (data cleansing)
yontemi ile kaza modeli belirleme yontemi elde edilmigtir. Tespit yonteminde yan-
lis alarm orani, ortalama tespit siiresi ve siniflandirma orani gibi inceleme kistaslari
olusturulmustur. Calisma sonuclarina gore, bu yontem PLS performansini arttirmig ve
kaza tespitinde kullanilan sinir aglari sonuglarini sadelestirmistir. Caligma Oncesi sinir
aglarinin 6grenme modeli Sekil 2.17de gosterilmistir, PLS ve NN metotlarinin birlesti-

rilmesi sonucu Sekil 2.2]te gosterilen bi¢ime gelmistir.
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Sekil 2.1: Calisma Oncesi sinir ag1 modeli.
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Sekil 2.2: Calisma sonras1 sinir ag1 modeli.

Cinsdikici tarafindan hazirlanan calisma [23]], yapay sinir aglart hakkinda temel bilgi
vermek iizere hazirlanmigtir. Calismada, yapay sinir aglarinin elektronik devreler ile
baglayan yasamindan, bugiin geldigi yazilim alanlarina kadar gelisim siireci ve yaygin
kullanim alanlar1 ele alinmistir. Cinsdikici, yapay sinir aglarinda 6grenme aktivitele-
rin nasil gergeklestigini, Hard Limiter fonksiyonu, Treshold fonksiyonu ve Sigmoid
fonksiyonu ile agiklamistir. Yapay sinir aglarinin 6grenmeden sonraki islevinin sor-
gulama oldugunu belirten calismada, hata-tolerans mekanizmasi hakkinda bilgi veril-
mistir. Sorgulama asamasinda kullanilan Hamming Mesafesi (HD), Oklid Mesafesi
(ED), Pagalanmis Genellestirilmis Oklid Mesafesi (PGED) gibi uzaklik l¢iim teknik-
lerine deginilmis, sorguya karsilik gelen cevap algoritmalarindan bahsedilmistir. Hebb
Ag1, Perception, Kohonen SOM, Geri Yayilim (Backpropagation) Ag1, Hopfield, Ma-
ren gibi temel yapay sinir aglar1 modelleri incelenmistir. Bu modellerin giiniimiizdeki
kullanim alanlarina deginilerek, goriintii isleme ve makine 6grenmesi alanlarindaki

kullanimina deginilmistir.

Yildirim ve Ozcan tarafindan yapilan trafik kazalar1 analizinde, yapay sinir ag1 mo-

deli kullanilmigtir [24]. Calisma, trafik kazalarina ¢oziim olarak, alternatif giizergéh
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secenegi sunacak bir sinir ag1 modeli gelistirmeyi amaglamistir. Ankara ili ornek ali-
narak, yapay zeka teknikleri uygulanmis ve yeni bir yapay sinir ag1 modeli gelisti-
rilmistir. Ankara ili icerisinde gerceklesen kaza tutanaklar1 veri olarak kullanilmig ve
riskli bolge tespiti yapilmigtir. Calismalar sonucunda, hava kosullari, yol durumu ve
arag tiirlerine bagl olarak, siiriiciiniin ulagmak istedigi konuma alternatif yollar iretil-
mistir. Levenberg-Marquardt algoritmasindan yararlanan calisma, egitim ve test siirec-
lerinde %95 olumlu sonug elde etmistir. Alternatif giizergadha yonlendirme agamasinda
ise, Google Maps teknolojisinin harita gosterme ve rota hesaplama gibi 6zelliklerinden

yararlanilmistir.

Cetiner, Sari ve Borat, 15 milyondan fazla niifusa sahip Istanbul’un en biiyiik prob-
lemlerinden biri olan trafik sorununa yonelmiglerdir [25]. Sehrin ulasim kosullarini
gozlemeye yardimci olan sensorler sayesinde, ilgili ulasim birimleri siirekli veri topla-
maktadir. Elde edilen veriler ile bu birimlerin ¢esitli iletisim kanallarindan siiriiciileri
ve yolculart bu konularda bilgilendirmekte oldugunu vurgulayan ¢alisma, son olarak
insan deneyiminin de bu sisteme dahil oldugunu belirtir. Bu deneyim, gecmise yonelik
olmasa da sonraki iki ya da ii¢ saat icin olay beklentisi ¢ikarabilmektedir. Bu ¢alisma,
s0z konusu sistemin yapisina yapay sinir aglart (ANNs-Artificial Neural Networks)
entegre etmeyi amaclamistir. Yapay sinir aglar ile gegmis verilerden faydalanmay1 ve
gelecek zamanlar i¢in durum tahmini yapmay1 hedefleyen ¢aligma, verdigi drneklerle

sonuclarim kuvvetlendirmistir.

2.4.4 Trafik kazalar ve destek vektor makinesi (support vector machine)

Lu, Chen, Wang ve Ran tarafindan yapilan otomatik trafik kazasi algilama ¢aligmasi
[26], trafik kazalarinin ekonomik gelismelerle dogru orantili olarak arttig1 diistincesi ile
baglamistir. Bu sebeple etkili bir otomatik kaza algilama sitemi (Automated Incedent
Detection-AID) gelistirmenin faydali olacagina inanilmistir. Bu ¢calismada, nFoil’e da-
yal1 yeni yaklasim, endiiktif mantik programlama (Inductive Logic Programing - ILP)
ile desteklenerek gosterilmistir. Singapur’daki Ayer Rajah Otoban1 ve Kaliforniya’daki
I-880 iizerinde gerceklestirilen gercek zamanli calismada, performans metrigi olarak
algilama orani, yanlis alarm orani, ortalama algilama zamani, siniflandirma siiresi ve
area under Reciever Opeating Characteristics (ROC)-(AUC) kullanilmigtir. Kargilas-
tirma i¢in sinir aglar1 ve Karar Destek Makinast (SVM) kullanilmistir. Calismadaki
deney sonuglar1 gosterir ki, nFoil veri setindeki pozitif ve negatif orneklere hassastir.
Sonug olarak, iki farkli teknik ile (resampling ve ensemble learning) ILP siniflandir-
mas1 gerceklestirilmistir ve AID performansi 6l¢iilmiistiir. ILP bazli AID yaklagiminin
daha olumlu oldugu ortaya konulmustur ve sinir aglar1 ya da SVM’e oranla daha giiclii

sonug verdigi gosterilmistir.
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Singliar ve Hauskrecht, calismalarinda makine 6grenmesi metotlarindan faydalanarak,
zengin trafik verilerini islemeyi hedeflemistir. Cogu sistem trafik kazasi algilama yon-
temi olarak insan miidahalesi gerektiren algoritmalar kullanirken, bu ¢alismada miida-
hale diisiiriilerek, trafik algilama ag1 veri tabani iizerinde makine 6grenmesine yer ve-
rilmistir. Tk olarak, SVM’e dayali, denetimli (supervised) 6grenme kullanilarak kaza
detektorleri kullanilmistir. Ikinci olarak ise, calisma verisi ile 6grenme performansi
arttirllarak, kaza siiresi belirleme iizerine calisilmistir. Sonug olarak, dinamik Bayes
tabanl etiketleme yonteminden yararlanilarak, kaza siiresi ve kaza yeri tespiti iize-
rinde durulmustur. Calisma sonuglar1 incelendiginde, otomatik olarak calisan veri ile

caligmanin, kaza yeri belirleme performansini arttirdig1 sonucuna ulagilmaktadir [27].

2.4.5 Sakhh markov modeli (hidden markov model)

Akoz ve Karshgil, trafik olaylar siniflandirmasi tizerine yaptig1 ¢calismada, kavsaklar-
daki yogunlugu ele almistir [28]]. Sunulan sistem, normal ve genel olarak tanimlanan
trafik akigindan 6grenir. Normal ara¢ yonleri Genel Sakli Markov Modeli(Common
Hidden Markov Model) kullanilarak islenirken, normal dis1 durumlardaki araclar mak-
simum benzerlik kurallarina gore belirlenmistir. Ayrica, caligmada olay tiirlerini belir-
lemek icin Karar Destek Makinesi(Support Vector Machine-SVM) ve yakin komsu(k-
Nearest Neighborhood) algoritmalar: kullanilmigtir. Sonuglara bakildiginda, sunulan

metotlarin kaza algilamada ve durum belirlemede basarili oldugu ortaya konulmustur.

2.4.6 Mobil cihazlar ile olay algilama

White, Thompson, Turner, Dougherty ve Schmidt, akilli telefonlar ile trafik kazas1 be-
lirleme sistemlerini birlestiren bir ¢calisma yapmustir [29]]. Bilindigi gibi, kaza olma am
ve ilkyardim ekibin kaza yerine ulagsma siiresi kazalarin en kritik kismidir. Caligmaya
gore, kaza ani ve ilk yardim ekibinin ulagmasi arasinda gecen siire, kazayi algilayan ve
acil ekibine haber veren arac i¢i otomatik kaza algilama ve uyar sistemleri ile ¢oziile-
bilir. Bu calisma, akilli telefonlardaki (Phone ve Google Android) akustik veri akig1 ve
ivmeolcer ile acil merkezlerine uyar1 gondermeyi (fotograf, GPS koordinatlar1 gonder-
meyi, VOIP iletisim kanallarini kullanarak) hedefler. Caligsma, akilli telefonlar ile kaza

algilama sistemi olarak su yontemleri sunar:

* Sensor ve veriyi birlestirerek kullanan genel bir yontem.

* Akall telefonlarin sensorlerini, ag baglantilar1 ve web servisleri kullanilarak ilk

yardim merkezlerine uyar1 gonderecek bir yontem.
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Akilli telefon kaza algilama sistemlerinin deneysel sonuclar ile yanlis uyari algilama
oraninin diisiiriildiigii ve dogru alarm oraninin arttirldigs tespiti yapilmustir. Sekil[2.3]te

kaza fotograflarinin nasil birlestirildigi gosterilmistir.

o +
Bystanders take p .

photos of e ’i)\ first responder
accident (

Snap!

Y
]

T Photos are
aggregate on server
and streamed to
{_ first responders J

Sekil 2.3: Kaza an1 resim yiikleme.

Zaldivar, Calafate, Cano ve Manzoni , Android tabanl akilli cihazlar ile, kaza tespiti
tizerine ¢alismistir [30]. Calisma, hizla yayginlasan akilli telefon kullanimi ve giin-
cel otomobil 6zeliklerini birlestirerek, akilli arag¢ kiti olusturmay1 hedeflemistir. Ca-
lisma temel olarak, OBD (On Board Diagnostics) iizerindeki araglar takip ederek
kaza tespiti yapabilen, Android tabanli bir uygulama iizerine kurulmustur. Sunulan
uygulama, Oon ¢arpmali kazalarda hava yastiklarinin da kullandig1 G kuvvetini algila-
yacaktir. Kaza, telefon yolu ile acil servislere bildirilecek, kaza yeri SMS ve e-mail
yolu ile s6z konusu acil servislere iletilecektir. Uygulama testleri verilerine gore, kaza
3 saniyeden kisa bir siirede acil servislere haber verilmis ve yolcu giivenligine katki

sagladig1 belirtilmistir.

Yamamoto, Oku, Huang ve Kawagoe, Akilli ve Hizli Beklenmedik Olay Algilama
(SQUED - Smart and Quick Unexpected-Event Detector) olarak adlandirdiklar: sistem
tizerine ¢alisma yapmuglardir [31]. SQUED, akilli cihazlardan saglanan veriyi kulla-
narak, trafik kazalari ya da yogun trafik sikisiklig1 gibi beklenmedik durum tespiti
yapmakla gorevlidir. Akilli cihaz kullanicilari icinde bulunduklar trafikte bir durum
oldugunu fark ettiklerinde, bu bolgeye bir isaretleme yaparlar. Sistem, durumun ger-
ceklestigi alani, olayin gerceklesme zamanini ve etkin oldugu siireleri GPS verileri ile
birlestirerek belirlemektedir. Akilli cihaz kullanicist bu sistemde yalnizca cihazi du-
rumun gerceklestigi bolgeye yoneltmekle gorevlidir. Calismalar gosterir ki, SQUED
yogun trafik ya da karmasik veri halinde bile, olay algilamada yiiksek oranlarda basari

gosterebilecegi savunulmustur.
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2.4.7 Sosyal aglar ile olay tespiti

Andrea, Ducange, Lazzerini ve Marcelloni, sosyal aglarin durum belirlemede ve kaza
ya da yogunluk tespitinde onemli bir kaynak oldugunu savunmustur [32]. Calisma,
Twitter verilerini kullanarak gercek zamanl trafik olay belirleme sistemi sunar. Sis-
tem, belirli kriterlere bagh olarak Twitter verilerini ¢eker, metin belirleme metotlar
kullanarak tweetleri inceler ve tweet siniflandirma ile islemi sonlandirir. Tiim bu is-
lemin amaci, soz konusu tweet’in herhangi bir sinif etiketine bagl olup olmadigim
belirlemektir. Trafik algilama sistemi, gercek zamanli olarak birgok italyan yollarinda
calistirllmis, cevrimici trafik haberleri veren web sitelerinden daha hizli oldugu gos-
terilmistir. Siniflandirma modeli icin Karar Destek Makinesi (SVM) kullanilmig ve
trafik ile ilgili ya da trafik ile ilgili degil olarak ¢6ziilen ikili siniflandirma probleminde
9%95.75 dogruluk saglanmistir. Ayrica, trafik yogunlugunun sebebinin dis etken olup
olmadig1 da ¢coklu simiflandirma problemi olarak ele alinmis ve burada da %88.89 dog-

ruluk saglanmistir.

Gutiérrez, Figuerias, Oliveira, Costa ve Jardim-Goncalves, bilgiye kolay ulagim sag-
layan akilli telefonlar ve tabletlerin piyasada aktif olarak cogalmasindan yola cikarak,
sosyal aglar1 en verimli paylagim araci olarak ele almistir [33]. Calismaya gore, na-
vigasyon cihazlari ile yogun veri akisini saglamakta ve bilgiyi kisisellestirmede kimi
zaman yetersiz kalmaktadir. Calisma, Birlesik Krallik’ta trafik ajanslar tarafindan ya-
yinlanan tweet’leri inceleyerek, trafik olaylarina cografik olarak yogunlasmayi hedef-
lemistir. Tweet’ler, benzersiz olduklar1 ve yalmzca 140 karakter icerdikleri i¢in, olay
algilamada kullanilabilir kabul edilmistir. S6z konusu calismada, tweet siniflandirma,
olay tipi stmiflandirma, isim tanitma, yer tanimlama ve olay takibi gibi farkli agamalar
takip edilmistir. S6z konusu metodun dogrulugunun testi i¢in, gercek zamanli bir de-
neye de yer verilmistir. Calisma, halen daha devam eden bir siirecin 6nemli bir parcasi

olarak tanimlanmais, asil amacin temel parcasi olarak belirtilmistir.

2.5 Cevresel Etmenlerin Trafik Etkilesimleri
2.5.1 Hava kosullarinin etkileri

Nookala tarafindan yapilan ¢calismada [34], hava kosullarindan kaynaklanan trafik yo-
gunlugu arastirilmis ve hava kosullarinin trafikte kalma siiresi ve trafik akigina etkileri
incelenmistir. Hava kosullar1 RWIS ile farkli bolgelerde kaydedilmistir. Hava kosulla-
rinin trafik yogunluguna etkisini gérmek amaci ile renkli kayitli hava durumu grafikleri
ve renkli kayitl hacim/doluluk orani grafikleri analiz edilmistir. Hava kosullarina bagl

olarak trafik yogunlugunun arttig1 ve yol kapasitesinin diistiigii gézlendigi belirtilmis-
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tir. Ayrica, kisa siireli seyahat zamani degisim tahminlerinin sert hava kosullarindan
nasil etkilendigi gosterilmistir. Tahmindeki hatanin biiyiik olmasi ¢alismada hata ora-
ninin diisliriilmesine odaklanmigtir. Bu hatanin, trafik yogunlugu ile dogrudan orantili
oldugu gosterilmistir. Yogunluk degisikligi ve hava kosullarini bir araya getiren, tah-
min hata oranini diisiiren yeni bir model sunulmustur. $ekil 2.4te yapilan ¢aligmanin

ciktist gosterilmektedir.

Weatherimpact on traffic for Little Canada on 1/4/2005 Weather impact on traffic for Little Canada on 1/11/2005
3,000 3,000
2,800 s E’J':':-'t 2,800 sy D"'r}t
o = | 2 = Son
2,400 - Damp 2,400 - Damp
2,200 — Frost 2,200 = Frost
2,000 2,000
1,800 1,800
1,600 1,600
1,400 1,400
1,200 1,200
1,000 1,000
800 500
600 600
400 A\\ 400
200 L. 200
0 0
12:00 AM 6:00 AM 12:00 PM 6:00 PM 12:00 AM 6:00 AM 1200PM  6:00 PM

Sekil 2.4: Kanada’da hava olaylarinin trafige etkisi.

2.5.2 Cografi konum bazh etkiler

Giivenal, Cabuk ve Yavuz tarafindan gerceklestirilen calisma [35]], hareket algilama
ve cografi bilgi sistemlerinin verimini arttirmaya yoneliktir. Veri analizinin servis kali-
tesi, giivenirlik, kesinlik ve giincellik olarak belirli kriterlere baghdir ve Cografi Bilgi
Sistemi (GIS-Geographic Information Systems) veri analizi araci olarak kullanilmis-
tir. GIS sayesinde akici ve kesin bilgi akisi saglanmis ve cevresel planlama gereken
alanlarda bile karar mekanizmas giiclendirilmistir. Hareket algilama ve cografik bilgi
sistemlerinden saglanan istatistiksel veri, bilgi sistemleri ve coziimler bazinda incelen-
migtir. Cografi bilgi sistemleri, gelecekte yapilmasi beklenen yogunluk tespiti ¢alig-
malar1 i¢in de objektif analizler vermektedir. Calismada Eskisehir ilinde gerceklesen
trafik kazalarinin verileri ulasim planlama icin ve kritik kaza bolge tespiti amaci ile
kullanilmigtir. Sonug olarak, kritik kaza bolgelerini de iceren giincel ulasim plani in-
celenmistir. Cografi bilgi sistemleri ¢alismalarina dayanarak, tekrar diizenlenmesi ge-

reken trafik kurallarindan bahsedilmis ve bu sistemlerin sonuclar1 irdelenmistir.

Aydinoglu, Saglam, Senbil ve Demir, calismalarinda cografi bilgi sistemleri (GIS) kul-
lanilarak park yeri planlamasi tizerinde durmuglardir [36]. Yapilan ¢alisma, sayis1 her
gecen giin artan araclar i¢in, yeterli kapasiteye sahip otopark alanlar1 gerekliliginden

dogmustur. Yetersiz park alanlarin, plansiz inga ve hizli artan niifus ile ilgili oldugunu
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belirten ¢alisma, cografi bilgi sistemlerinden alinan veriler ile park alani belirleme ana-
liz algoritmast sunmustur. Park alani ihtiyaci ve talep hesaplandiktan sonra, ag analizi
yer-yerlestirme teknigi kullanilarak en iyi park alani belirlenmistir. Bu teknikler, kent-
sel bolgelerde test edilmistir ve sonug olarak en iyi park alanini belirlemeye yonelik

yenilik¢i bir metot gelistirilmigtir.

Erkan ve Aydinoglu tarafindan yapilan calismada, trafik 6lgme sensor verileri kulla-
nilmugtir [37]]. Sensorlerden gergek zamanl trafik bilgisi, uzaktan trafik mikrodalga
sensOr anlamina gelen RTMS ile saglanmistir. Bu verilerin zamana bagli yonetimi,
kontrolii ve raporlanmasi i¢in ise cografi bilgi teknolojileri kullanilmigtir. RTMS ile
saglanan Istanbul ili trafik verileri, cografi veri tabam ile birlestirilmistir. Calisma so-
nucunda, veri tabaninda istenen zamana gore ulasim planlamasina olanak taniyan ra-

porlar elde edilmistir.
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3. VERI ANALIZI VE MODELLEME

Analiz calismasindaki model ¢ikarimi, iIBB Trafik Miidiirliigii'nden saglanan veriler
kapsaminda gerceklestirilmistir. IBB’den alian veriler yollarin anlik olarak doluluk,
hiz, ortalama hiz, serit bilgileri, ara¢ sayis1 gibi verileri igermektedir. Bu calismadaki
model Istanbul trafiginin davranislarina gore ¢ikarilmistir. Bu davramslar yoldan yola
gore degismektedir. Her yolun kendine ait bolgesi oldugu diisiiniiliirse, 6rnegin TEM
otoyolu, Bostanci bolgesindeki yollar ya da Taksim bolgesindeki yollar gibi, bunlarin
trafige gostermis oldugu tepkiler de farkli olacaktir. Her bolgenin kendine has 6zel-
likleri oldugu yillik tabanda incelenmis olup yollarin reflekslerinin de farkli oldugu
gozlemlenmistir. Buradan yapilan c¢ikarimlar sonucunda olusturulacak model tek tek
sensOr tabanl degil, bolgesel tabanli olacaktir. Diger bir konu ise, ¢ikarilan model tiim
Istanbul’daki sensorleri kapsamayacaktir. Ciinkii, tiim sensorler icin tek bir model ¢1-
kartmak farkli ozelliklere sahip yollar i¢in ¢cok verimli degildir. Tiim sensorler i¢in
cikartilan model gelecekteki gercek zamanli gelen veriler i¢in her zaman dogru sonug
vermesi beklenmemektedir. Ornegin, kiiciik bir kaza TEM otoyolunda trafigi cok fazla
aksatmazken, kiiciik ¢aptaki kaza Avrupa yakasindaki herhangi sensor bolgesinde tra-
figi oldukg¢a etkileyebilmektedir. Buradaki analizlerdeki ve olusturulan modeldeki en
biiyiik zorluklarin bagim ¢eken etmen, Istanbul gibi metropoliten bir sehirde her yolun
cok farkli baglant1 noktasi olabilmesi ve ayrica yap1 olarak alinabilecek tedbirlerin ki-
sitlar1 olmasidir. Ornegin, Istanbul’da sikisiklig1 tespit edilen bir yolun dar bir sokaktan
gecmesi ve bu yolun biiyiitiillememesi ya da altyapinin yolun alternatifinin yapilama-
masina engel olmasi gibi durumlar, buna istinaden ayni yolun bir¢ok baglantist olmasi
da zorluklarin basin1 cekmektedir. Bununla birlikte, edinilen verilerdeki sensorlerdeki
bazi verilerin ¢esitli zamanlarda hatali oldugu tespit edilmistir. Ciinkii bir yolda en sol
serit ortalama 100-110 km/s hizla seyrederken, orta serit ya da sag seritten birinin 10-
15 km/s gibi hizla saatlerce ya da tam giin boyunca seyretmesi mantikli degildir. Bu
sebepten, sensordeki verinin her zaman dogru ve saglikli oldugunu séylemek giictiir.
Modeli gelistirirken ve egitirken verinin miimkiin oldugunca saglikli ve dogru olmasi
cok onemlidir. Tleride gelecek verilerden dogru analiz ve ¢ikarimlar yapabilmek icin,
modelin dogru egitilmesi ve buna bagl olarak verinin dogru yapilandirilmasi biiyiik
onem tagsir. Elde edilen verinin detayli incelemesi ve olusturulan modelin tiirii ve kap-

samy, ilgili boliimlerde detayl bir bicimde anlatilmistir.
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3.1 Trafik Sensorleri

Trafik sensorleri, yollart daha iyi gozlemleyip olaylar: takip ve trafigin gidisatim1 daha
diizenli hale getirmek icin kullanilan en temel yontemlerden birisidir. IBB bu kap-
samda kendi kurdugu firma olan ISBAK A.S. ile yollar1 akilli hale getirip, Istanbul’un
trafik yaratan ve trafik anlaminda kalbi olan yollara ¢esitli trafik sensorleri yerlestire-
rek denetlemektedir. Buradaki amag trafigi anlik olarak tespit etmek ve akilli ulagim
kavramina ayak uydurmaktir. Bu kapsamda, trafik sensorlerinden gelen veriler incele-
nip anlik olarak trafik takip edilmektedir. Anlik olarak takip edilen trafik, eger sikigsmis
ya da kaza oldugu tespit edilmigse gerekli planlamalar yapilarak yonlendirmeler uygu-
lanmaktadir. Buna bagli olarak teknolojik sensorler ve bu sensorlerin idaresi ve takibi
7/24 yapilmaktadir. Bu baglamda kullanilan sensor ve teknolojilerden bazilar asagida

belirtilmistir.

3.1.1 Video dedektorii

Video dedektorler, adinda da anlasilacagi lizere goriintii isleme tabanh ¢alisarak trafigi
anlik olarak takip eder ve goriintiilerden faydalanarak belli bash trafik verileri tiretmek-
tedir. Bu veriler, toplam gecen arag sayisi, ara¢ uzunluklarina gore simiflandirma, arag-
larin ortalama hiz bilgileri ve yolun ortalama iggal bilgisi gibi veriler goriintii igleme
teknikleriyle video detektorlerden saptanabilmektedir. Tiirkiye’de oldugu gibi diinya-
nin diger biiyiik sehirlerinde de sik¢a kullanilmaktadir. Video dedektorler genellikle
yollarin ana arterlerinde, kavsak 1s1klarinda, yol ayrimlarinda ve yol katilimlarinda tra-
figin anlik akis bilgisini incelemektedir. Sekil [3.Ifde calisma prensibi gorsel olarak
belirtilmistir [38]].

Ozellikleri:

* Goriinti 1sleme yontemi ile 8 seride kadar 6l¢tim imkana,

* Sanal alanlar olusturularak serit genislikleri ayarlayabilme,
* Kizilotesi kesici lens 6zelligi ile gece goriis netligi,

* Donanimsal kart yapist ile kolay 6l¢iimleme,

* Uygulama alaninda genislik,

* Arag hizlar,

* Arag sayilari,
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Sekil 3.1: Video dedektorii ¢calisma prensibi.

*

Yol isgaliyet bilgileri,

*

Arag siniflandirma,

* TCP/IP (G.SHDSL, GPRS, Fiber veya 3G) calisabilme,

*

Windows tabanli ve Tiirk¢e yazilim.

3.1.2 Led ekranli radar sistemi

Bu tip sensorler belirli arterlerde ve bolgelerde araglarin hizlarm tespit edip, siirii-
ciilere hizlarinin normal ya da hizli oldugunu uyararak trafik kurallarina uymalarini
belirtmektedir. Ayni1 zamanda, yolun ilerisinde olusmus ya da olusacak olan herhangi
bir olayla ilgili ikaz yapmak igin de kullanilir. Ornegin, bu tip sensorler en ¢ok tiinel
girisleri, donemeg baslangiclar1 ya da otoyol girislerinde bulunarak siiriiciileri biling-
lendirirler. Resim de IBB’de kullanilan 6rnek sistem gosterilmistir [39].
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Resim 3.1: Led ekranl trafik bilgi paneli.

Ozellikleri:

%

*

Tiim renkleri gosterebilme (Tam Renk, minimum 16 milyon renk)
20mm piksel aralig

1280mm x 800mm LED Ekran

Yiiksek 151k siddeti

EN 12966 optik sinif

P65 Aliiminyum kabin

Sanal Piksel (Virtualpixel) teknolojisi

100.000 saat LED omrii

TCP/1P (G.SHDSL, GPRS, Fiber veya 3G Baglantida caligsabilme 6zelligi)
Windows tabanli ve Tiirk¢e yazilim

24 Ghz Doppler Radar

Tiim resim ve video formatlarina uygunluk.
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3.1.3 Dongiisel sensor

Dongiisel sensorler elektromanyetik alan teorisi kullanarak, araglarin belirlenen sinir-
lar1 ihlal edip etmedigini, belirlenen bolgeden kag¢ adet arac gectigini ve ara¢ uzunluk-
larii tespit etmekte kullanilan bir yontemdir. Bu sistemleri en ¢ok gordii§iimiiz yerler
kirmizi 1g1klardir. Kirmizi 11k ihlalinin olup olmadi81 ya da aracin kirmizi 151k yan-
diginda yaya gectiginde durup durmadig1 gibi ihlalleri tespit etmekte kullanilir. Sekil
[3.2]de sensoriin ¢aligma yapist gosterilmistir [40].

-

underground
electrical wire

electrical
meter

Induction-loop Iraffic Sensors

Lﬂ?ﬁoi HowStuffWorks

Sekil 3.2: Dongiisel sensor ¢alisma prensibi.

Ozellikleri:

* %99 oraninda dogru uyarim
* 9%0,02-%0,1 arasinda ii¢ kademe duyarlilik ayar1 imkan1
* Kendi kendini ayarlama 6zelligi

* Devre disinda kalmasi durumunda otomatik alarm alma.
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3.1.4 Bluetooth sensor

Bluetooth sensorler, ISBAK tarafindan kullanimlari su sekilde tamimlanmustir: "Blu-
etooth sensorler, bluetooth 6zelligi acik ve goriilebilir durumda olan, sensdre azami
100m uzakliktan gecen tasitlarda bulunan cep telefonu, kulaklik, navigasyon cihazi,
ara¢ kiti gibi cihazlardan yayilan bluetooth sinyallerini, tasitlarin hizinin azami 150
km/saat olmasi halinde bile algilayabilen sensorlerdir. Bu sensorler, yol kenarinda bu-
lunan direklere ya da bas iistii konstriiksiyonlara kurulmakta olup kurulum ve bakim
onarim sirasinda yol iizerinde asfalt kesme gibi herhangi bir calisma gerektirmemek-
tedir. Bu sensorlerin algiladig1 objelere ait kimlik kod bilgisi, zaman damgali olarak
merkeze aktarilmakta ve sistem gelistirilen yazilim araciligiyla, algilanan kimlik kod
bilgilerini kaydederek, sensorlerin kuruldugu giizergah boyunca, ortalama seyahat sii-
resi bilgisi iiretmektedir. Uretilen ortalama seyahat siireleri, internet, mobil uygulama-
lar ve kritik lokasyonlara kurulan bilgilendirme levhalar1 vasitasiyla, siiriicii, yolcu ve
yayalara ulagtirtlacaktir.” [41]]. Sekil [3.3]te sistemin ¢aligmasi ile ilgili gorsel eklen-
misgtir [42].

d: set distance

tn: initial time

t1  final time

Sekil 3.3: Bluetooth otoyol algilama sistemi.

Ozellikleri:

* 6 seritten 12 seride kadar 6l¢tim imkan1
* Acik frekans olan 2,4 Ghz bant genisliginde ¢alisma

* ARM 9 iglem ve Linux igletim sistemi
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* Modem iizerinden veya direkt sensorden bilgisayara baglant1 saglayacak giris/-
girisler (USB, RS232, Ethernet vb.) imkani

* Sensorlerin giivenlik duvari ile sadece belli bilgisayar ya da IP adresi ya da agdan

erisme imkani

* TCP/IP ve GPRS {izerinden uzaktan erigim, internet tarayicisi ile sensorlerin

yapilandirma kolayligi

* Saat senkronizasyonu yapmak ve konumlarini belirlemek icin dahili GPS (Glo-

bal Positioning System) modiilii

* Araclarin bir noktadan bir noktaya varis siirelerini belirleme.

3.1.5 Uzak mikrodalga radar sensor (rtms)

Trafik 6l¢tim dedektorlerinden Radar Tabanli RTMS (Remote Traffic Microwave Sen-
sor)’ler trafik algilama uygulamasi icin 0zel tasarlanmis dedektorlerdir. Mikrodalga
1sinlarinin alanina giren nesnelere olan uzakligi 6lgcer. Menzil aralig1 sayesinde, bu de-
dektorler, her tiirlii hava kosullarinda yolda duran ve hareket halindeki araglari, belir-
lenen bolgelerde tespit edebilir. Konumlandirildig1 noktadaki anlik trafik akis bilgisini
elde eder [43]]. Resim [3.2] [44] ve Resim [3.4]te RTMS sensoriin goriiniimii ve

Ol¢iim anmindan bir goriiniim verilmigtir.

Sekil 3.4: RTMS sensor.
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Ozellikleri:

*

*

8 seride kadar serit bazinda 6l¢gtim imkani

Arag sayim bilgisi

Arag hiz bilgisi

Trafik yogunluk bilgisi

En az %90 dogru dl¢iim

Giines enerjili besleme sistemi ile en az 2 hafta giines olmadan caligsabilme
GPRS veya 3G ile ¢alisabilme

Windows tabanli yazilim

Kalibrasyon kolaylig1

Trafik Yogunluk Haritasina veri saglar.

Resim 3.2: RTMS sensor Olctimleri.
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3.2 Pilot Bolgedeki RTMS Sensorler

Model olusturulurken, Istanbul’daki sensérlerden pilot bolge secilerek model olustu-
ruldu ve test edilmistir. Bunun baglica sebebi, yollardaki sensorlerin hepsinin karakte-
ristik bir 6zelligi olmas1 ve her bir yol icin parametrelerin farklilik gostermesidir. Bu-
nun yaminda, verinin zorlugu da hesaba katilmistir. Ornegin, 2015 senesinde herhangi
bir sensor tiim sene boyunca veri verirken, diger sensor hatali veri verebilmektedir. Ve-
rilerdeki bozukluk ve bu bozukluklarin kolay anlagsilir olmamasi, bazi yollardaki azalan
hizlarin gergekte orada bir olay degil tamamen yolun kendisinden yani cografi olarak
yapisindan kaynaklanmasi gibi etmenler her bir yol grubunun kendine has model olus-
turulmasi ihtiyacin1 dogurmustur. Bu sebepten dolay1 bir yolun yani sensér grubunun
secilmesi ihtiyact ortaya ¢ikmistir. Bahsi gecen sensor grubu ve pilot bolge olarak tem
otoyolunun Sultanbeyli bolgesindeki Atasehir-Tuzla istikametlerindeki 7 adet sensor-

ler kullanilmistir. Asagida sensorler ile ilgili veriler ve konum bilgileri verilmistir.

3.2.1 Sensor bilgileri

Secilen pilot bolgedeki 7 sensér TEM otoyolu tizerindeki 345, 436, 440, 441, 432, 430
ve 429 RTMS numaral sensorlerdir. Bu sensorlerden elde edilen veriler RTMS sensor-
lerin basitce tanimda da bahsedildigi gibi 6l¢iim alinan periyottaki serit bazli ortalama
hiz, toplam gelis seridi icin ortalama hiz, toplam gidis seridi i¢in ortalama hiz, serit
bazli toplam gecen arag sayisi, serit bazli ortalama isgaliyet degeri % olarak, toplam
gelig seridi i¢in ortalama isgaliyet degeri, toplam gidis seridi icin ortalama isgaliyet
degeri, serit bazli araglarin uzunluklarma gore ka¢ adet oldugu 6rnegin kamyon, tir
ve otomobil i¢in ayr1 sayim bilgileri kullanilmistir. Ancak arag¢ biiyiikliiklerine gore
kullanilan sayim yontemi her zaman dogru olmadig1 IBB Trafik yetkililerinden dogru-
lanmustir. Cizelge [3.1]kullanilan verinin ham hali gostermektedir. Verinin tam hali EK
1’de Cizelge[S.I[te yer almaktadir.

Cizelge 3.1: IBB Trafik RTMS verisi

MsgTime RtmsNo 51 (52 83 54 55 55 57 58 |SGelisGraf SGidisGraf VIV2Z VI VAVEVE V7 VW8 010203040508 07 OB

2015402-12 23:55:03.000 432 61 95 115 119 96 B3I NULL NULL 90 9916/ 20|12 8 18 SNULLNULL & 4 2 1 5 SNULL NULL
2015402-12 23:55:05.000 435 41 93 116 &7 77 NULL NULL NULL 83 87 1311 3 & M NULL NULLNULL & 4 0 1 7 NULLNULL NULL
2015402-12 23:55:14.000 441 68 93 105 101 80 NMULL NULL NULL 28 90 16 23| 18 17 12 NULL NULL NULL, & & 3 3 5 NULL NULL NULL
2015402-12 23:55:79.000 440 53 83 97 91 88 &5 NULL NULL 79 B112/20/12/ 1717 11 NULLNULL & & 2 3 5 4 NULL NULL
2015402-12 23:53:48.000 35 65 104 124 &7 100 50/ NULL NULL 7 9310 23 813920 HNULLNUL 3 5 1 2 5 & NULL NULL
2015402-13 00:01:47.000 345 73 105 135 38 39 52 NULL NULL 101 95 1218/ 10 10 13 4 NULLNULL 3 3 1 1 3 4 NULL NULL
2015-02-13 00:02:42.000 43 43 B3 116 107 S8 NULL NULL NULL 2 102 10 20 22 6 29 NULL NULL NULL, 7 8 3 1 10 NULL NULL NULL
2015402-13 00:03:03.000 432 52 102 116 113 B8 E2/NULL NULL 90 94 14/35/11 13 17 ISNULLNULL & 7 2 2 5 9 NULL NULL
201540213 00:03:05.000 435 45 83 115 82 &3 NULL NULL NULL 83 82 10 17| 7 14 4 NULL NULL NULL 4 4 1 4 7 NULL NULL NULL
2015-02-13 00:03:14.000 441 74 EF 102 100 83 NULL NULL NULL g7 91 16/ 23/ 19 25 14 NULL NULL NULL, 7 7 3 7 & NULL NULL NULL
2015-402-13 00:03:29.000 440 48 B3 & 90 91 &4/NULL NULL 72 B114/23/24 1219 1L2NULLNULL & & & 2 & 5 NULL NULL
2015402-13 00:03:39.000 430 70 72 100 113 100 NULL NULL NULL 80 109 18 21 18 16 14 NULL NULLNULL, & 7 4 5 7 NULL NULL NULL
2015402-13 00:04:25.000 345 71 111 122 96 103 50 NULL NULL 10 991316/ 10 14 19 IFNULLNULL 5 3 1 2 5 7 NULL NULL
2015402-13 00:04:42.000 49 48 85 114 109 109 NULL NULL NULL 82 109 10 23 24 2 M4 NULL NULLNULL, & 8 4 0 5 NULL NULL NULL
2015402-13 00:05:03.000 432 50 105 113 107 87 84 /NULL NULL 23 921622 4 15 20 I13NULLNULL & 5 0 3 8 7 NULL NULL
2015402-13 00:05:05.000 43 50 30 112 33 54 NULL NULL NULL 2 93 6 15 5 10 14 NULL NULL NULL 2 4 0 2 8 NULL NULL NULL
2015-402-13 00:05:14.000 441 &7 83 102 105 89 NULL NULL NULL 86 97 12/ 20/ 14 23 17 NULL NULL NULL. & & 2 & & NULL NULL NULL
2015402-13 00:05:25.000 440 51 85 581 90 9 &3 NULL NULL 75 83 14/18/15 10 17 13INULLNULL 5 & 4 2 4 5 NULL NULL
2015402-13 00:05:41.000 43 70 &7 95 105 84 NULL NULL NULL 77 95 16 23/ 24 25 13 NULL NULL NULL & 10 5 39 39 NULL NULL NULL
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Ayrica, ornek olarak RTMS 429 numarali sensoriin 2015 yilindaki tiim ham hiz verisi
saatlik olarak ¢izdirilmis ve incelenmistir, Sekil [3.5te tiim y1lin verileri noktalar olarak

gosterilmigtir.

+ Hiz - Km/Saat

00:00:00 03:00:00

Sekil 3.5: RTMS 429 numarali sensoriin yillik verisinin 24 saatlik gosterimi.

3.2.2 Sensor konumlari

Sensor konumlar1t TEM otoyolu iizerinde se¢ilmistir. Sensorler secilirken sensorlerin
ozellikleri ve anayol baglantilar1 dikkate alinmisti. TEM otoyolunun secilmesindeki
en biiylik sebeplerden birisi, bu yolda sik sik kazalarin olmasi ve elde edilen kaza ve-
rilerinin yogun olarak goriilmesidir. Ayni zamanda bu yolu sik kullananlardan edinilen
bilgilere ve trafik yetkilileri ile yapilan goriismelere gore, bu yolun olduk¢a yogun kul-

lanilan bir yol olmasidir. Sensdr konumlart Sekil [3.6]daki gibidir.

i

Sekil 3.6: Secilen pilot bolgedeki sensorlerin haritasi.

Buradaki konumlardan anlasildig: iizere, secilen bolgedeki sensorler art arda ve birbir-

lerine yakin sensorlerdir. Buradaki mantik ise, modeli olustururken ve egitirken ana-
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lizlerin ve bulgularin tutarli ¢ikmasidir. Model, egitildikten sonra bir sonraki tahmin-
lerinde ve bulgularinda buradaki ge¢mis bilgisinden yararlanarak, orada bir olay olup
olmadigini tahmin etmeye ¢alisilacaktir. Bu noktada modele girdi saglayan verinin ka-

litesi ve dogrulugu 6nem arz etmektedir.

3.3 Pilot Bolgedeki Olaylar

Tablo halinde saklanan pilot bolge olay raporlari, IBB Trafik Miidiirliigii’niin arsivin-
den alinmugtir. Veriler incelendiginde, tabloda bulunan degerler su sekildedir: Duyuru-
Tipi, Kullanicild, DuyuruBaslik, DuyuruMetin, gCoordinate ve diger alanlardan olus-
maktadir. Dider alanlar, MsjDurum, Agentld, Kamerald gibi, olaylarin tespitinde ya-
rarl1 olmadigi i¢in dikkate alinmamistir. Bu verilerde 6nemli olan noktalar duyuruyla
ilgili aciklama, olayin oldugu boélgenin koordinati ve olus zamanidir. Bu ii¢ etmene

bakilarak, o bolgedeki olaylar ¢ikarilmistir. Ornek olaylar su sekildedir:
* "FSM Kop. Anadolu -Avrupa Yonii Yol Bakim Caligmast”
* "D100 Acibadem-Altunizade yonii kalan arag."
* "D100 Kozyatagi-Bostanci Yonii Trafik kazasi (hasarl)"
* "D100 Halig-Okmeydan1 Yonii Trafik kazas1 (zincirleme)"
Olaylardan anlasilacag iizere, trafik olusturan etmenler bir tek kazalar ya da yol ca-

lismalar1 degildir. Degisik duyurularla trafik olusturan etmenler belirtilmistir. Cizelge

[3.2] de olay tablosundan &rnek satirlara yer verilmistir.
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Cizelge 3.2: IBB olaylar veri tablosundan 6rnek veri seti.

Duyuruld | DuyuruTipi | DuyuruBaslik GirisTarihi BitisTarihi Oncelik | gCoordinate

32396 17 FSM Ko&p. Anadolu -Avrupa Yonii Yol Bakim Calismas: | 12.02.2013 14:29 2013-02-12 15:12:43.000 2 41.092280,29.086496
32764 23 D100 Sirinevler-Incirli istikameti arag arizast 18.02.2013 08:48 2013-02-18 10:37:24.000 1 40.991086,28.851587
33201 17 TEM Camlica Giseler - Kartal yonii yol bakim ¢alismast | 25.02.2013 10:33 2013-02-25 13:18:59.000 3 40.997296,29.135967
33208 16 D100 1ncirli—$irinevler Yoni Trafik kazasi (zincirleme) 25.02.2013 11:43 25.02.2013 12:30 1 40.996875,28.869766
33211 23 D100 Mecidiyekoy-Caglayan Yonii Ara¢ Arizasi 25.02.2013 12:07 25.02.2013 12:54 1 41.066354,29.001564
33224 23 D100 Acibadem-Altunizade yonii kalan arag. 2013-02-25 15:11:49.030 | 25.02.2013 15:58 3 41.015482,29.056364
33227 16 Capa-Aksaray Trafik kazas1 (hasarlr) 25.02.2013 15:16 25.02.2013 15:48 2 41.014697,28.934321
33236 16 D100 Hali¢g-Okmeydan1 Yonii Trafik kazasi (zincirleme) |25.02.2013 15:58 25.02.2013 16:44 1 41.051600,28.949320
33292 16 D100 Kozyatagi-Bostanc1 Yonii Trafik kazasi (hasarli) 26.02.2013 08:45 2013-02-26 09:14:48.000 1 40.964669,29.104818
33298 16 Halkali - Ikitelli (yan yol) Yonii Trafik kazasi (hasarl) 26.02.2013 09:43 26.02.2013 10:30 1 41.061565,28.769836
33309 16 D100 Merter-Cevizlibag Yonii Trafik kazasi (hasarli) 26.02.2013 11:45 2013-02-26 12:29:52.000 1 41.016342,28.908937
33316 16 D100 Pendik-Kartal Yonti Trafik kazas1 (hasarli) 26.02.2013 14:02 26.02.2013 14:48 1 40.889442,29.237196
33508 23 D-100 Bogazi¢i Kopr. Avrupa-Asya gecisinde arag arizasi | 28.02.2013 23:07 28.02.2013 23:53 1 41.057745,29.018193
33526 16 D100 Bostanci-Kozyatagi Yonii Trafik kazasi (hasarli) 01.03.2013 09:35 2013-03-01 10:19:10.000 1 40.964669,29.104818
33527 16 Tem Hasdal-Seyrantepe Yonii Trafik kazasi (hasarli) 01.03.2013 09:38 2013-03-01 10:58:34.000 1 41.100039,28.966808
33529 16 D100 Avcilar-Haciserif Yonii Trafik kazasi! 01.03.2013 09:44 2013-03-01 10:44:01.000 1 40.984520,28.723074
33530 23 D100 Sirinevler - Cobancesme yoniinde kalan arag 01.03.2013 10:01 2013-03-01 11:35:46.000 1 40.991086,28.851587
36024 23 D100 Sefakody-Florya Yonil Arag Arizasi 27.03.2013 15:01 27.03.2013 15:49 1 40.999474,28.799064
36025 16 Bayrampaga Yildirim-Otagar Trafik kazas1 (hasarli) 2013-03-27 15:01:53.070 | 2013-03-27 15:50:06.000 2 41.067178,28.881471
36492 16 D100 Cobangesme-Sefakoy Yonil Trafik kazasi (hasarll) |01.04.2013 19:33 01.04.2013 20:06 1 40.99321,28.81768

36534 16 D100 Incirli-Sirinevler Yonii Trafik kazas1 (hasarli) 01.04.2013 22:38 01.04.2013 23:26 2 40.991086,28.851587
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Edinilen olay verilerine dayanilarak modele koordinatlar1 bilinen verilerle test egitim
setleri hazirlanmigtir. Modelde kullanilan egitim setleri ‘olay var’ ya da ‘olay yok’
seklinde ¢ikarilmistir. Secilen bolgede kazalarin olup olmadigi, verideki koordinatlar-
dan anlagilmis ve verilerdeki olay olma aninin en fazla 20 dakika gerisine bakilarak
olaylar sensor verileriyle dogrulanmistir. 20 dakika aralig taranan olay duyurular ile
RTMS sensor verileri incelenerek ¢ikarilmistir. RTMS sensor verileri en fazla geriye
doniik 20 dakika igeresinde olayin oldugunu dogrulamistir. Bunun baglica sebebi ise
olay oluktan bir siire sonra trafik merkezine olay ile ilgili bilginin gelmesidir. Anlik
olarak gelmeyen veriler i¢in bu yonteme gidilmis ve 20 dakika aralig1 bu sekilde tespit

edilmistir.

Olaylarin se¢ilen bolgedeki harita konumu ve harita iistiindeki gosterimi Sekil [3.7]deki

gibidir.
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Sekil 3.7: Tiim olaylarin harita tizerindeki konumlari.

3.4 Modeller ve Tanimlari

Trafik modellemede popiiler olarak kullanilan yontemlerin basinda Yapay Sinir Ag-
lar1 (Artificial Neural Network) gelir. Yapay sinir aglari, bu tip problemler i¢in uygu-
lanabilecek, karmagik verileri alabilen ve siirekli degisen kosullar icin kolay adapte
olabilecek yapisi sayesinde tercih sebebidir. Tanimindan da cikarilacagi gibi, insan-
daki sinir aglarina benzerligiyle taninmis ve ondan esinlenerek gelistirilmis yapilardir.
Insanin yeni 6grendigi ya da ilk defa karsilastig1 bir olaya tepkisi nasilsa ve ilk karsi-
lastig1 durumu deneyimleyerek ogrendikten sonra verdigi tepkilerde bu yonde degis-
migse, yapay sinir aglar1 da benzer sekilde ilk karsilastig1 ve sonrasinda 6grendigi yon-
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temlerden edindigi tecriibelere gore olacaktir. Yapay sinir aglari konusunda, Donald
Hebb (1949) sinir aglan teorisinin atasi olarak nitelendirilmektedir. Kendisi norolog
olan Hebb, beynin ve noéronlarin nasil ¢alistig1 ve tiim bu sistemin islevi hakkinda ca-
lismalar yapmisg, bunlarla ilgili teoriler ortaya ¢ikarmistir. Hebb’in yaptig1 caligmalar,
biigiin bilgisayar ortamindaki kullanilan sinir aglar1 algoritmalarinin ve temellerinin
atilmasina vesile olmustur. Buradaki amag, mevcut teknoloji ve algoritmalarin ¢ze-
medigi karmagik problemleri yapay sinir aglar ile ¢ozmektir. Bu alanda yapay sinir a8
modellerinin basarisinin yiiksek oldugu bilinmektedir [46]). Ilerleyen basliklarda, sinir

aglarinin temelinden ve cesitli modellerinden detayli olarak bahsedilmektedir.

3.4.1 Yapay sinir aglan (artificial neural network)

Insan beyni, birbirine bagh sinir hiicrelerinin elektrik sinyallerini 6zenle ilettigi bir
biyolojik sinir ag1 olarak tanimlanabilir. Insan beyni ve calisma prensipleri oldukca
karmagik olsa da, en basit hali ile elektriksel sinyaller alinir, bu sinyallere bagli olarak
bir ¢ikis sinyali ¢ikarilir. 1943 yilinda, sinirbilimci Warren S. McCulloch ve mantik
bilimcisi Walter Pitts, yapay sinir aglari iizerine ilk modeli ortaya koymustur. Insan
beyninin ¢alisma prensibinden etkilenen bu ilk model, sinir hiicresinin mekanizmasini
ve sinir ag1 olarak gorev hiicrelerin giris, ¢ikis ve iglemlerinden bahseder(A Logical
Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity). Biyolojik bir sinir hiicresinden
cok, yapay ve hesaplanabilir bir sinir hiicresinden bahseden bu calisma, sonraki ¢alig-

malara da bir 151k kaynag: olmustur. Sekil [3.8/de ornek topoloji verilmistir.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Sekil 3.8: Ornek yapay sinir ag1 topolojisi.
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Yapay sinir aglarinin (Artificial Neural Networks - ANN) giintimiizdeki en yaygin kul-
lanimi, insanlar i¢in kolay, ancak bilgisayarlar i¢in zor problemlerdir. "Model tanim-
lama" olarak adlandirilan bu gorev, herhangi bir karakter tanimlama ya da yiiz algilama
gibi bircok dala ayrilabilmektedir. Yapay sinir aglari, iligkisel hesaplama sistemleri
olarak tanimlanir. Bu sinir aglarindaki her bir n6ron, girdi alip, ¢ikt1 veren tek bir kod
isleme elementi olarak goriiliir. Ancak, ndronlar bir araya gelip sinir aglarini olustur-
dugunda, sistemsel bir ¢alisma ortaya cikar. Geleneksel kodlamalardan farkli olarak;
kodu okuma, isleme ve sonug¢ verme yerine, islem agdaki tiim noronlar tarafindan miis-

terek olarak yerine getirilir.

3.4.2 Yapay sinir aglarimin 6zellikleri ve kullamim alanlari

-----

sistemler, kendi altyapilarin1 edindikleri bilgilere bagh olarak degistirebilirler. Ayarla-
nabilir agirliklar ile birbirine bagh islem birimleri, genelleme yapma ya da siniflama
gibi yeteneklere sahiptir. Ge¢cmis veriler kullanilarak, yapay sinir aglarinin problemleri
tanimlamasi, 6grenmesi ve gelecek veriler i¢in tahminde bulunmasi saglanabilir. Genel

olarak ozellikleri asagidaki sekilde aciklanabilir [47]:

*

Model tanimlama (Yiiz tanima, optik karakter tantmlama, vb.)

*

Zaman serileri tahmini (Ekonomi tahminleri, hava tahminleri, vb.)

*

Sinyal Isleme (Ses isleme, video isleme, vb.)

*

Kontrol (Siiriiciisiiz araclar, simiilasyon araclari, vb.)

*

Anormallik tespiti (Trafik olay tespiti, degisiklik tespiti, vb.)

3.4.3 Yapay sinir aglarimin yapisi

Yapay sinir aglari, her biri basit bir islemci olarak tanimlanabilen ve girig-islem-¢ikis
gorevini gerceklestirebilen mekanizmalardir. Geleneksel bilgisayar islemleri gibi fonk-
siyonel caligsalar da, gerceklestirdikleri matematiksel fonksiyonun tam bir karsilig
bulunmaktadir. Biyolojik sinir aglarinin basitlestirilmis bir modeli olarak diisiiniildii-

giinde, yapay sinir aglar1 da birbirine baglh islem birimlerinden olusur.

Temel olarak bes bilesenden olusan yapay sinir aglarinin elemanlar girdiler, agirlik-
lar, toplama fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve c¢iktilardir [48]. Girdiler, disaridan aga

gelen bilgilerdir ve ndéronun algisina bagli olarak agda sinirsiz sayida girdi olabilir.
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[—1, 1] araligindaki agirliklar, gelen verinin ndrona olacak etkisini belirler ve bu agir-
liklarin degistirilmesi sinir aglarinin veriden 6grenmesini saglar. Toplama fonksiyonu,
norona gelen verilerin ilgili agirliklar ile ¢carpimini hesaplar. Aktivasyon fonksiyonu,
net girdiyi hesaplayarak karsilik gelen ciktiy1 belirler ve bu fonksiyon sinir aginin ne
ogrenmek istedigine gore degismektedir. Cikti ise, aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisi
olmakla birlikte, bagka bir nérona ya da disartya aktarilan degerdir. Sekil 3.9/da agin

katmanlar1 gosterilmektedir [49].

()

Layer Ly

Layer L, Layer L,

Sekil 3.9: Yapay sinir aglarinin katmanlari.

Yapay sinir aglarinda, islem birimleri birbirine uzaysal olarak baghdir. Boylelikle, bir
islem biriminin ¢iktisi, bir diger islem biriminin girdisi olabilir. Girdiler, siirekli ya da
ayrik olabildigi gibi, ¢iktilar da de8isken ya da belirsiz olabilir. Ciktilar: bir bagka birim
tarafindan kullanilan iglem biriminin toplam ¢ikti sayisi, birimler arasi bagin agirligina
baghdir. Sekil 3.10[da gosterilmistir.

Weights
Input (fixed) Activation Qutput
w value signal
1

8, —— o

w, M s=f(x)
Y Wy i=1

; Output
Summing part function f(.)

Sekil 3.10: McCulloch-Pitts néron modeli.

3.4.4 Yinelenen sinir aglar1 (recurrent neural network)

Sekil 3.T1Jde 6rnek olarak gosterildigi gibi yinelenen yapay sinir aglari, dinamik ve
dizileri dizilerle bagdastiran sistemlerdir. Genel olarak, 3 agirlik matrisi ve 3 Onyargi
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ile Olciilenir. Algoritma kullanilarak (vy,vy,..,v;) ile verilen bir girdi, yinelenen
sinir aglari tarafindan hesaplanir ve (hy,ho, .., k) gizli faz1 ve (z1,22,..,2/) ¢ikt1 dizisi
elde edilir:

Algoritma 3.1: Yinelenen Sinir Ag1

1: fort=1:T do

2 ur < Wiy +Wpphy 1 + by,
3 hy < e(uy)

4. Oy <— Wohht + b,

5 7+ g(or)

6: end for

Algoritma ’deki e() fonksiyonu ve yinelenen sinir aglarindaki gizli fazin ve ¢iktinin

dogrusal olmayis1 ve Ay ilk gizli fazin parametresini temsil eder.

Sekil 3.11: Yinelenen sinir ag1 modeli.

3.4.5 Yinelenen sinir aglar1 kullanmanin giicliikleri

Yinelenen sinir aglarinin hesaplamalar1 uygulanabilir olsa da, bu sistemler 6grenme
s0z konusu oldugunda olumlu degillerdir [S0]. Lineer olmayan tekrarlamali yapilar
dolayis1 ile bagimli problemlerde zorluk cikarabilirler. Fazin bagindaki bir degisik-
lik, ¢ok sonraki bir tekrar sirasinda sorun ¢ikarabilir. "Kelebek etkisi" olarak bilinen
bu sorun, ¢ok biiyiik sorunlara yol agabilir. Hizla artan problemlerde yinelenen sinir
aglarmin diizenlenmesi giictiir ve genis bagimliliklarla ¢alisan makine 6grenmesi cali-

sanlarinin karsilastiklar: biiyiik zorluklardandir.

3.5 Biiyiik Veri Yontemleriyle Verinin Analizi

Verinin ham halinden islenebilecek duruma getirilmesinde biiyiik veri yontemleri kul-
lanilmistir. Buradaki calisma verinin ham halini alip biiyiik veri altyapisinda islenip
tekrar biiyiik veri altyapisinda saklanmasindan baglar. Biiyiik veri altyapisina gec-

mis veri bu asamadan sonra 0zellik ¢ikartma yontemleri (feature engineering), ¢ikart-
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doniistiir-yiikle (ETL) metodolojisi ve hangi verinin uygun oldugu ve ne kadar degerli

oldugu ile ilgili calismalar yapilmistir. Bu yontemler sirasiyla bu boliimde anlatilmistir.

3.5.1 Cikart-doniistiir-yiikle (extract-transform-load etl) yontemi ile verinin ha-

zirlanmasi

Veriler IBB Trafik Miidiirliigii'nden MS Sql Server formatinda alinmistir. Gelenek-
sel yontemler kullanarak veri dnce MS Sql Server makinesinde acilmistir. Ik bakista
ve denemelerde verileri cekmek hizli ve masrafsiz gibi goziikse de, lizerinde analiz
yapildig1 zaman geleneksel sorgulama dilinin verimsiz oldugu ve uzun zaman aldig1
gozlemlenmistir. Ornegin; birkag sorgulama dilinde kullanilan basit birlestirme sor-
gusu (Join) oldukg¢a fazla zaman almakta ve ¢ogu zaman cevap donememektedir. Bu
sebeplerden dolayr dagitik yapida kullanilan ve dagitik sorgulama yapilabilen yontem-
ler se¢ilmistir. Bu cercevede, biiyiik verinin en temel altyapilarim1 olusturan Hadoop

Dagitik Dosya Sistemi (HDFES) ve Spark veri isleme aracglarindan faydalanilmistir.

Hadoop Dagitik Dosya Sistemi, Java ile gelistirilmis, Hadoop MapReduce 6zellilerini
birlestiren agik kaynakli bir kiitiiphanedir. HDDS sayesinde, pahali olamayan basit
diskler kullanilarak, biiyiik verinin temelini olusturan biiyiik bir depolama alani elde
edilebilir. Ornegin; 500 GB 5 adet makine ile disklerin birlesimden tek bir depolama
alam olarak goziiken 1,5 - 2 TB’lik bir ana alan elde edilir. Birebir 5 X 500GB =
2500GB alan elde edilemez, ciinkii yapist geregi HDDS nin depolama alanmi diginda
bu verilerin kararli ve giivenli olmasi icin bir kisim alam siirdiirebilirlik i¢in kendine
ayirmasindandir. Kisaca, HDDS’e bir adet ana makine ve istenildigi kadar veri maki-
nesinden olusabilir. Ana makinenin gorevi sistemi ayakta tutup kararlilik islemlerini
yerine getirmektir. Diger makinelerin yani veri makinelerinin gorevi veriyi saklayip
onlarin yedekleri ve verinin parcalarini saklamaktir. Ozet ile HDDS’ nin yapis1 Sekil
3.127de gosterilmistir [S1].

Hadoop MapReduce yontemi, Hadoop teknolojisinin en temel ve dnemli kismin1 olus-
turmaktadir. MapReduce teknolojisi biiyiik verilerin rahat ve esnek bicimde sorgulan-
masina imkén veren, biiylik veriler lizerinde analiz ve sorgulayici ¢caligmalarda yiiksek
performans saglayan, dagitik yapilarda kullanilan en temel teknolojidir. Yapisal olarak
ise, her bir veri diiglim makinesinin iizerinde sadece kendi verisi ile istenen sorguyu
calistirarak birden fazla makinede ayni anda sorgunun c¢alistirilmasina, ve boylelikle
dagitik yapiy1 ve her bir makinenin islem giiciinii en verimli sekilde kullanmasina ya-
rayan bir teknolojidir [52]]. Sekil [3.13]de MapReduce ile ilgili calisma prensibine yer
verilmistir [S3].
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HDFS Architecture

Metadata (Name, replicas, ...):

Metadata ops _{ Namenode /home/foo/data, 3, ...

Block ops
Read Datanodes Datanodes
’ | |
B & i = Replication a B =
] ] m Blocks
- \ ,/‘ \. J
M | Y
Rack 1 WWrite Rack 2

Sekil 3.12: HDDS altapist.

Bunlarin yaninda, Hadoop HDDS’ye veri atmak i¢in gelistirilmis olan Sqoop isimli
veri transfer araci, geleneksel veri tabaninda bulunan veriler icin ¢ok giiclii bir tekno-
lojidir. Sqoop aracinin en biiyiik 6zellikleri SQL Server, Oracle, MySql vb. geleneksel
veri tabanlarinda bulunan verileri Hadoop HDDS’ye aktarmak gibi onemli bir gorevi
ustlenmektedir. Bu teknolojinin avantaji, geleneksel veri tabanlarinda saklanan verileri
dagitik ekosisteme aktararak biiyilik veri calismalarinin gergeklestirilecegi altyapinin

hazirlanmasinm kolaylastirmaktir.

Trafik verilerinin ham halleri IBB Trafik Miidiirliigii’nden SQL Server yedegi seklinde
alindiindan, ilk olarak ac¢ilan veriler SQL Server’da bulunmaktadir. Ancak, yapilan
calismalar dagitik veri ortaminda yapilacagindan ve iglenen veriler ve sorgular dagi-
tik yapiya uygun oldugundan, SQL Server’da bulunan verilerin Hadoop ekosistemine
aktarilmasina ihtiya¢ duyulmustur. Bu ihtiyac1 karsilamak i¢in Sqoop kullanilmistir.
Sqoop - SQL Server baglantis1 yapildiktan sonra istenilen alanlar1 hiz, arac¢ sayisi,

isgaliyet vb. alanlart HDDS’ye aktarmustir. Kullanilan 6rnek Sqoop komutu Komut
3.1fdeki gibidir.

Komut 3.1: Sqoop aktarma komutu.

$ sudo —E —u hdfs sqoop import —connect jdbc:sqlserver
://10.10.12.129:1433 —username hadoop —password
12345 —table MESSAGES —columns "MsgTime , RtmsNo,S1,S2
,93,54,S5,S6,S7,S8, SGelisGraf , SGidisGraf ,V1,V2,V3,V4,
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Map Shuffle Reduce

Sekil 3.13: Hadoop MapReduce ¢alisma prensibi.

V5,V6,V7,V8,01,02,03,04,05,06,07,08, OGelisGraf ,
OGidisGraf" —target—dir /user/isbak/rtms/Messages

Yapilan aktarim ozetle Sekil [3.14]deki gibidir.

:‘V
b
P
SQL Server 2014
- 1 Databases

# [ System Databases
# [ Database Snapshots

5 (3 RTMS s - {TEREED
- s 0 [0 — ES

# | J BTSENSOR

# | J BTSENSOR_Archive

@ | ) ibb_meteoroloji

# | J ibb_meteorolaji_arsiv

@ |J RTMS

% [J ToMs

5 | TOMS_Archive

Sekil 3.14: Verinin MS Sql veri tabanindan HDDS’ye aktarilmasz.

Aktarim sonucunda veriler biiyiik veri altyapisinda 10 makinenden olusan bir kiime
sunucularda Hadoop HDDS iizerine aktarilmistir. Bu aktarma isleminden sonra, veri
biiyiik veri ekosisteminde islenebilir hale gelmistir. Istenilen sorgular ve filtrelemeler,

HDDS iizerindeki veriyle dagitik olarak gerceklestirilmistir.

Verilerin iglenmesi ve istenilen sorgularla calistirilmas1 Hadoop ekosistemi iizerinde
calisan Apache Spark ile gerceklestirilmistir. Apache Spark, Scala dili ile yazilmis
ve bellek iizerinde calisan yapisiyla, dagitik algoritmalar ve yapilarda performansi ol-
dukga yiiksek bir teknolojidir. Spark teknolojisinin en biiyiik artisi, petabayte’larca ve-
riyi olduk¢a performansli ve stabil olarak isleyebilmesidir. En biiyiik avantajlarindan

bir digeri ise, makine 0grenmesi algoritmalarinin Spark iizerinde paralel calisabilme-
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sidir. Bu sebepten, 4. Boliimde bahsi gecen verilerin hazirlanmasi, yol ile ilgili hesap-
lamalarin yapilmasi, temizleme islemlerinde kullanilan yontemler Apache Spark ve
HDDS iizerindeki veri ile gerceklestirilmistir. Ornek olarak, yolun Ortalama Hiz, Ha-
cim ve Isgaliyet degerleri HDDS’e atilmis "Messages" ve "RTMSDetails" tablo verileri
ile Rtms numaralar iizerinden birlestime yontemi (Join) yapilarak gerceklestirilmistir.
Ornek birlestirme komutu Komut deki gibidir.

Komut 3.2: Join islemi.

joinedRdd = parsedMessages.join(parsedRtmsDetails)

Serit sayilart kullanilarak ortalama hiz, hacim ve isgaliyet degerlerinin hesaplanma-
sinda kullanilan 6rnek komut Komut [3.3]deki gibidir.

Komut 3.3: Ortalama deger hesap islemi.

calcRdd = joinedRdd .map(calculateAverageValues)

Ornek hatal1 veri ¢ikarim sonucu Cizelge deki gibidir.

Cizelge 3.3: Hatali verinin ¢ikarima.

MsgTime RtmsNo | S1 | S2 | S3|{S4 | S5 |S6 |S7 | S8
2015-02-12 23:59:25.0 | 430 90 |97 | 3 | null | null | null | null | null

Cizelge[3.3]deki 6rnek ¢iktida, S3 seridinde hatali veri saptandig1 goriilmektedir. Hatali

verilerin nasil saptandigi ile ilgili caligsmalar ilgili boliimde detayli olarak anlatilmistir.

Ozet olarak, Apache Spark bunun gibi ¢alismalar1 ve hesaplamalari biiyiik veri tek-
nolojileriyle dagitik olarak hesaplamakta ve ¢ok kisa siirelerde sonuclar dondiiriilebil-

mektedir.

3.5.2 Hazirlanan verinin analizi ve incelenmesi

Veriler, biiyiik veri ve dagitik veri altyapisina gecirildikten sonra analiz kisimlarinda
verinin anlamlandirilmasi ve icerigi ile ilgili calismalar yiiriitiilmiistiir. Bu ¢aligmalarda
verinin iizerinden olay tespiti yapilabilmesi ve sinir aglariyla verinin degerlendirilmesi

asamalarinda 6ngorii olacak sekilde veriler incelenmistir.

Inceleme asamasinda oncelikle "Serit Verilerinden Yol Verisi Hesaplanmas1" baslig
altinda detayli olarak anlatildig1 gibi, seritler arasindaki korelasyon bulunmaya cali-
silmigtir. Buradaki amac verinin serit verisinden yol verisine ne sekilde doniuistiiriiliip
doniistiiriilemeyecegidir. Ciinkii serit bazli inceleme yapilmasindansa yol bazli ince-

leme yapilmasinin daha tutarli olabilece8i ongoriilmiistiir. Trafikteki olaylarin yolun
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tamamina etkisi oldugu gozlemlenmis bunun sayisal ve veri anlaminda dogruluguna
bakilmustir. Rastgele pilot bolgedeki bir sensor segilerek gergeklestirilen serit korelas-
yon calismasi, seritlerdeki hizlar, bir 6nceki hiza gore birlikte artis ya da azalig goste-
riyorsa «+», birbirinden ayr artig ya da azalig gosteriyorsa «-» olarak etiketlenmistir.
Bu calisma ile hatali calisan veriler analiz edilebilmekte ve ayrica serit bilgisinden yol

bilgisine gecilebilecegi ongoriilmiistiir. Korelasyon calismasinin 6rnegi Cizelge [3.47te

gosterilmisgtir.
Cizelge 3.4: Serit korelasyon tablosu.

S1 S2 S3 $1-82 S2-83 S1-S3
92 80 10

88 78 34 + 2 5

95 83 59 i + i

96 85 19 + = L

75 79 17 + + +

79 83 7 + - L

Ayrica, veriler lizerinde Bollinger Bantlar1 analizi uygulanmigtir. Bollinger Bantlari,
hareketli ortalamadan uzak iki standart sapmay1 isaretleyen bantlardir. Dalgalanma-
nin bir dl¢iitii olarak standart sapma kullanildigindan, Bollinger bantlar1 ekonomideki
borsa durumlarina ayak uydurabilmektedir. Genel olarak ekonomik alanlarda kullani-
lan bantlar, burada oldugu gibi teknik analiz araci olarak da kullanilmaktadir. Teknik
olarak, veriler ne kadar dalgali olursa, bantlar da ortalamadan o kadar uzaklagmaktadir.
Tersi durumlarda ise bantlar ortalamaya daha da yaklagmaktadir. Bantlarin gerginligi,
dalgalanma i¢in bir erken tan1 olmakla birlikte, dalgalanmanin aniden artacagini be-
lirtmektedir [[54]].

Bollinger Bant yontemi ile otalama, orta deger ve standart sapma hesaplamasi yapila-
rak hiz verilerine iist ve alt limit eklenmistir. Ust ve alt limit disginda kalan verilerde
olay algilama yapilabilece8i ongoriilmiistiir. Kirmizi noktalar ortalama deger verisi,
mor noktalar ise alt ve iist limit hiz verilerinin orta de8er verisi, gri noktalar alt ve iist
deger limiti ve pembe noktalar verinin kendisidir. Sekil (3.13]-[3.16] - [3.17)’de goste-
rilmistir. Alt ve iist limitler ile ilgili denklem Egitlik [3.1] ve [3.2] de verilmistir.
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Ust Limit = Ortalama Deger + (2 x Standart Sapma) (3.1)

Alt Limit = Ortalama Deger — (2 x Standart Sapma) (3.2)

20

Q
00:00:00 03:00:00 06:00:00 09:00:00 12:00:00 15:00:00 18:00:00 21:00:00

Sekil 3.15: Bollinger Bant - RTMS 441 numaral1 sensoriin pazartesi giinlerinin yillik

verisi.
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Sekil 3.16: Bollinger Bant - RTMS 441 numaral1 sensoriin cuma giinlerinin yillik ve-
risi.

Yapilan diger bir veri analiz yontemi ise, veriler {istiinde yapilan polinom ¢alismasi-
dir. Buradaki amag, veriler iistiinde olay aranip aranmayacaginin belirlenmesidir. Bu
caligma, pilot bolgedeki 7 sensor iizerinde sensorlerin biitiin y1l Cuma giinii verdigi ve-

riler ile yapilmistir. Cuma giinlerinin trafik verisi ve olay verisinin daha fazla olacagi
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Sekil 3.17: Bollinger Bant - RTMS 336 numaral1 sensoriin cuma giinlerinin yillik ve-
risi.

ongoriilmiistiir. Toplamda bir sensor i¢in 1440 adet veri noktasi saptanmis ve sensor-
lerdeki hiz verilerinin orta degerlerinin 12. dereceden polinom uygulanmistir. 12. dere-
ceden polinom, yapilan denemelerden elde edilen en iyi sonuca gore karar verilmistir.
Orta deger verisine alt ve iist sinir limitler eklenerek limitler disinda kalan verilerde
olay olup olmadig1 bilgisi aranabilecegi diisiiniilmiistiir. Mavi noktalar orta deger ali-
nan hiz verilerini, yesil ¢izgi polinom oturtmasini, acik mavi ve mor ¢izgi alt ve {list
limiti, kirmiz1 ¢izgi ortalama degeri ifade etmektedir. Sekil (3.18]-[3.19]-[3.20)’de gos-
terilmistir. Esitlik [3.3] ve [3.4] de verilmistir.

Ust Limit(Acik Mavi) = Ortalama Deger + (2 x Standart Sapma) (3.3)

Alt Limit(Mor) = Ortalama Deger — (2 X Standart Sapma) (3.4)

L] 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Sekil 3.18: Polinom - RTMS 441 numarali sensoriin cuma giinlerinin yillik verisi.
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Sekil 3.19: Polinom - RTMS 436 numarali sensoriin cuma giinlerinin yillik verisi.
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Sekil 3.20: Polinom - RTMS 430 numaral1 sensoriin cuma giinlerinin yillik verisi.

45






4. GELISTIRILEN MODEL VE DENEYSEL SONUCLAR

Gelistirilen model, secilen sensor bolgesindeki sensorlerin 2015 senesindeki 1 yillik
verileriyle olusturulmustur. Model, yapay sinir aglar1 ile denenmis ¢iktilart bu kap-
samda degerlendirilmistir. Model gelistirme ve denemesi yapilirken en dnemli nokta,
modele verilecek girdilerin diizgiin ve dogru bir bigcimde ayarlanmasidir. Ciinkii, model
ciktisinin tutarl ve dogru olmasi modelin diizgiin bir sekilde egitilmesinden gegmekte-
dir. Model ne kadar diizgiin ve dogru veri ile egitilirse, tutarlilig1 ve gelecekte karsisina
gelen verilere verecegi tepkiler ve cevaplar daha kararli olacaktir.

4.1 Model Girdilerinin Ayarlanmasi

Modele verilecek girdilerin belirlenmesi ve bunlarin dogrulugunun yiiksek olmasi iis-
tiinde denenebilecek veri icin ¢cok Onemlidir. Bu sebepten, model i¢in segilen girdiler
var olan verilerdeki karmagik yapida segcmek karmagiktir. Bu kapsamda asagidaki bas-

liklarda belirtilen ¢calismalar yapilmistir.

4.1.1 Model girdilerinin belirlenmesi

Olay algilama modelinde kullanilacak veriler secilirken, verinin incelenmesi hassas ve
onemli bir kisimdir. Var olan veriler incelendiginde, araglarla ilgili ve diizenli olarak

elde edilen degiskenler su sekilde olacaktir:

* Arag ortalama hizlar
* Ql¢iim araligindaki sayilan arag sayilari

* Araclarin yolu isgal degerleri

Bu verilerin her sensor icin siirekli ve kesintisiz olarak geldigi gozlemlenmistir. Bu ve-
riler vasitasiyla yolun kapasitesi hesaplanabilir. Kapasite hesaplanmasi ilgili boliimde
detayli olarak anlatilmaktadir. Ik degisken olarak yolun anlik kapasitesini secebiliriz.
Ikinci degisken olarak ©lgiim alman sensordeki 2 lgiim arasindaki hiz farki almabi-
lir. Ciinkii, buradaki amag olay1 algilamaktir. Eger bir yolda herhangi bir olay olmus

ise (kaza ya da yol tikanikli§1 vb. gibi), o yoldaki sensorlerden alinacak degerlerde
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ani diisme veya ani artma gibi degisimler gozlemlenecektir. Bu sebepten, anlik ola-
rak degil de iki Olciim arasindaki farka bakmak olay tespiti i¢in uygun bir yontem
olacaktir. Son girdi olarak, yolun isgaliyet degerinden de olayla ile ilgili bilgi almak
miimkiindiir. Ciinkii iggaliyet degeri 0l¢iim yapan cihazin asfalti ne siireyle goriip gor-
medigidir. Ornegin, cihaz ikiser dakikalik araliklarla 6lgiim yapabiliyorsa, ki cihazdan
cihaza gore Ol¢lim araliklan farklilik gosterebilmektedir ve yaptigi iki 6l¢iim arasinda
asfalt1 oniindeki araclardan dolay1 goremez ise, isgaliyet degeri %100 olarak olg¢iile-
cektir. Eger "tenha" diye tabir edilen yolda o6l¢iim aliniyorsa, cihaz yaklasik olarak %8
- %10 arasinda bir Ol¢iim yapacaktir. Bu sebepten, isgaliyet degerine bakmak anlamli
olabilir. Eger trafikte olay olursa, isgaliyet degerindeki anlik artis ve azalis degerleri

gozlemlenebilir.

Bu veriler dogrultusunda model icin secilen girdiler su sekilde olacaktir:

* Ortalama Hiz Farki
* Yolun Isgaliyet Degeri Farki

* Yol Kapasitesi Farki

4.1.2 Serit verilerinden yol verisi hesaplanmasi

Elde edilen verilerde, yollara yerlestirilmis sensorlerden gelen serit bazli veri mevcut-
tur. Ancak, serit bazli inceleme yolun durumu hakkinda tam olarak gercekten olay1
ifade edememektedir. Serit verileri incelendiginde bazi seritlerde olay olmasa bile hiz-
larda diisiis ve buna karsin kalan diger seritlerde herhangi bir diisiise rastlanmamasi,
serit bazli incelemenin uygun olmayacagi diisiincesini olusturmustur. Boylelikle, se-
rit incelemesi yapilmasindansa seritlerden elde edilen hizlarin ortalamasinin alinmasi
daha uygun olacag goriisii belirmistir. Ancak bu durum ortalama hiz hesaplanirken
seritten ancak gelen uygun olmayan verilerin de temizlenmesi ihtiyacini dogurmustur.
Ornegin, trafigin hizli aktig1 bilinen bir yolda ilk iki serit ortalama 90 - 100 km/saat
ile seyrederken iiciincii ve en yavas seridin hizinin ortalama 10 km/saat ile akmas1 s6z
konusu serit verisinde veride bir hatanin olabilecegini isaret etmektedir. IBB Trafik
yetkililerinden edinilen bilgiler kapsaminda, sensorler siirekli ¢alistiZindan dolay1 bazi
zamanlar sensorlerin algilayicilarinin oniine bir cismin gelmesi veya hava muhalefet-
lerinden dolay1 gibi etmenler yiiziinden sensorlerin bazi seritler i¢in trafigi 6lgmesinde
problemler oldugu vurgulanmistir. Bu sebeple, verilerin temizlenmesi ihtiyact ¢ikmig-

tir. Temizleme ile ilgili ¢caligsma ilgili boliimde detayli bicimde anlatilmistir.

48



4.1.3 Yol kapasite hesaplanmasi

Yol kapasite hesab1 model i¢in oldukca 6nemlidir. Elde edilen verilerde, seritten yol
hesabina gecildigi icin serit kapasite hesabi degil, yol kapasite hesabi daha uygun ola-
caktir. Kapasite Esitlik 4.1} de verilmistir.

Toplam Seritlerdeki Arac Sayisi X Toplam Seritlerdeki Ortalama Hiz = Yol Kapasitesi
4.1

Bu denklem ile yollarin kapasitesi hesaplanmistir. Hesaplama sonunda elde edilen sa-
yilarin ¢ok yiiksek ¢ikmasi sonucunda, 6rnegin hizli akan ve sik araclarin gectigi bir
trafikte deger ¢ok yiiksek ¢ikmaktadir. Esitlik 4.2]de hesaplanmugtir.

100 Arac x 105 km/saat = 10500 Arac km/saat 4.2)

Trafigin sikisik oldugu bir zamandaki deger ise ¢ok diisiik olarak ¢ikmaktadir. Esitlik
.37 de hesaplanmustur.

20 Arac x 15 km/saat = 300 Arac km/saat 4.3)

Hesaplamalarda goriildiigii gibi, degerler arasindaki fark ¢ok yiiksek ve yiikseklik mo-
delin kapasite degiskeninin hassasiyetini etkilemektedir. Ciinkii bir olay meydana gel-
diyse model, kapasitedeki degisimi fark edebilmektedir. Bu sebepten dolayi, kapasite
hesabindaki sonuglar normalize edilerek daha kiiciik degerlere yakinsamasi saglanmis-

tir.

4.1.4 Model girdilerinin temizlenmesi

Model girdilerinde verilerden hangilerinin hatal, hangilerinin temiz veri oldugu, tespit
calismasinda Oncelikle verilerdeki seritlerin hangisinin en hizli serit oldugunu belirle-

mekle baglar. Bu amagla, seritlerin yillik olarak histogramlar ¢cikarilmigtir. Histogram-

lar Sekil (4.1} #.2] 4.3]) ile gosterilmistir.

Ornek olarak 345 numarali RTMS sensoriin S1,S2 ve S3 seritleri verilmistir. Diger

sensorlerin histogramlar1 EK 2’de verilmistir.

Histogramlar, yillik bazda 2015 senesi tiim verilerini icermektedir. Anlasilacagi iizere,
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Sekil 4.1: RTMS 345 numarali sensoriin S1 serit histograma.
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Sekil 4.2: RTMS 345 numarali sensoriin S2 serit histogrami.
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Sekil 4.3: RTMS 345 numarali sensoriin S3 serit histograma.

tiim sene boyunca S3 seridinden en yiiksek hiz frekansi elde edilmistir. Bu veri S3

seridinin en hizli oldugunu gosterir ve sol serit diye nitelendirilebilir. Diger yandan
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histogramda da belli oldugu iizere S1, S2 ve S3 seritlerinde az da olsa 10 - 30 km-
/saat lik hizlar mevcuttur. Bu verilerden sensoriin bazi zamanlar hatali veri verdigi
cikarimu yapilabilir. Veriler normal bir zamandaki trafik olayini veya sikisikligina isa-
ret ediyor olsaydi, histogramda o siklikla goziikkmez ve diger yiiksek hizlar arasinda
da veriye sahip olurlardi. Bu sebepten dolayi, verilerde hata oldugu anlagilmistir. Bu
yontemi dogrulamak i¢in, bir diger ¢alisma da herhangi 7 sensorden birisi olan RTMS
441 numarali sensorde gerceklestirilmistir. 441 numarali sensor ile haftanin bagi ve
haftanin sonu olarak Cuma ve Pazartesi giinlerindeki yillik verisi incelenmistir. Olug-
turulan grafikte, sensoriin bir yillik verisi olan 1440 veri noktasi kullanilmigtir. Bu veri
noktasi ilgili zaman araliklarina yerlestirilmistir. Zaman araliklar1 bir giiniin 24 saatine

yayilmistir. Grafikte kullanilan veri noktalarinin renkleri su sekildedir:

*

Griler verinin iist ve alt sinirlarini gosterir

*

Kirmizilar verinin ortalama degerini gosterir

*

Pembeler olan verinin kendisidir

* Morlar st ve alt sinirlarin ortanca degeridir

Sekil (4.4 A.5)’deki grafiklerden anlasilacag: iizere, hatali veriler bir bolgede toplan-
mustir. Bu toplanan veriler grafikte 70 ile 40 km/saat arasinda, pembe renkli veri nok-

talarinda gozlemlenebilmektedir.
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Sekil 4.4: RTMS 441 numarali sensoriin cuma giinlerinin yillik verisi.
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Sekil 4.5: RTMS 441 numarali sensoriin pazatesi giinlerinin yillik verisi.

Veride hatalarin oldugu anlasildiktan sonra verinin hatalardan armdirilmasi i¢in yon-
tem gelistirilmigstir. Yonteme gore, 3 seritten gelen hiz verisinin 2’si 60 km/saat’in
izerinde ve diger seritteki hiz 20 km/saat in altindaysa bu verinin hatali oldugu varsa-
yilarak veri setinden temizlenmistir. Ancak, seritlerden birisi 60 km/saat’in iizerinde,
digeri 60 km/saat’in altinda ve son serit ise 20 km/saat’in altindaysa, bu veride prob-
lem olmadi diisiintilmiistiir. 60 km/saat ve 20 km/saat verileri, sz konusu histogram

ve yillik bazda, haftanin belirli giinlerindeki verilerine dayanarak ¢ikarilmagtir.

Ornek tablo olarak Cizelge [4.1{bu kapsamda incelenmistir.

Cizelge 4.1: Hatal1 veri inceleme tablosu.

S3 Ortalama Hiz | S2 Ortalama Hiz | S1 Ortalama Hiz | Gegerlilik Durumu
105 102 18 Hatali Veri
63 65 15 Hatali Veri
57 65 17 Gecerli Veri
45 67 60 Hatal1 Veri
90 65 35 Gecerli Veri

Sonug olarak verinin temizlenmesinde ve degerli verinin elde edilmesinde kullanilan
ve incelenen yontemler, yukarida anlatildig: gibi gergeklestirilmistir. Bu yontemler ile
verinin %90 oranla temizlenmesinde bagar1 saglanmistir. Bu oran kabul edilebilir ola-

rak diisiiniilmiistiir.
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4.1.5 Model olay girdilerinin isaretlenmesi ve egitim setinin hazirlanmasi

Olusturulan modeli egitmek i¢in modele egitim seti verilmesi gerekmektedir. Bu egi-
tim seti verilen olay tablosundan sectigimiz referans bolgedeki sensorlere en yakin
olan 60 adet olay1 icermektedir. 60 adet trafik olay1 secildikten sonra bunlarin tek tek
en yakin oldugu sensorlere bakilmis buradaki trafik sensorlerindeki degisimler ve et-
kiler gézlemlenmistir. Ancak burada dikkat edilmesi gereken husus olayin baslangic
saatinde ve dakikasinda sensor verisinde bir anormallik olmamasidir. Ciinkii, olayin ra-
por edilip kayda ge¢cmesi, olay iizerinden biraz zaman gectikten sonra gerceklestirilir.
Bu sebepten dolayi, sensorlerdeki olayin etkilerini tespit edebilmek i¢in olay baslan-
gic zamanindan 20 dakika geriye doniik bir periyotta incelemeler yapilmis ve basariya
ulagmistir. Buradaki kistas, olayin oldugu gercek zamandaki belirlenen sensordeki iki

veri arasindaki ani hiz diisiigleridir.

20 dakika geriye doniik yapilan incelemelerde olaylarin oldugu zamanlardaki sensor
verileri ¢ikarilmig ve bu sensor verileriyle 60 adet olay iceren veri elde edilmistir. Buna
istinaden olay icermedigine emin olunan 80 adet veri olaylar tablosundan ¢ikarilirmis-
tir. Toplamda, olay icerdigine ve olay icermedigine emin olunan 140 adet veri ¢ikartil-

mistir. Bu veriler, modelin egitim setini olusturmaktadirlar.

4.2 Modelin Sinir Aglari ile Denenmesi

Geri yayilim yontemi (backpropagation) bir¢cok problemde bagarili oldugu i¢in, model
sinir aglart ile bu yontem denenmistir. Buradaki avantaj, geri beslemeli bir 6grenme
yapisina sahip olmasi, gretmenli 6grenme (supervised learning) metodolojisine uygun
olmasidir [55]].

Geri yayilim net 6grenme fonksiyonu olarak Delta kuralint kullanir [46]). Esitlik 4.4 te

gosterilmisgtir.

wi j(new) = w j(old) + ([t — f (Yin)] * ' (Vin)) (4.4)

Bu fonksiyonu kullanmas1 model i¢in oldukca avantajlidir, ¢iinkii tiirevelendirilebilen
bir fonksiyon kullanmas1 hatanin 0’a dogru yaklagmasi anlamina gelir [23]]. Bu yontem
ile hata toleransi arttirillmistir. Ayrica, diger yontemlerde 6grenemememe gibi durum-

lar ortaya ¢cikma ihtimali daha fazladir.
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4.2.1 Modelin girdiler ile denenmesi

Modeli geri yayilim (backpropagation) sinir ag1 yontemiyle calistirmak icin onceki
boliimde belirtilen 140 adet egitim seti ve tiim sensorlerden olusturulan 276.351 adetlik
deneme seti hazirlanmistir. Deneme seti hazirlanirken, 6nceki boliimlerde bahsedilen
temizleme iglemi uygulanmistir. Deneme setinin igerisinde rastgele 11 adet olay iceren

veri eklenmistir.

Modeli denerken kullanilan geri yayilim sinir ag1 parametreleri su sekildedir:

* @Girdi olarak verilen 276.351 adet deneme seti

* 140 adet egitim seti, 140 adet egitim setinden 15 adet rastgele deger capraz
dogrulama(cross-validation) seti

*

1 adet gizli katmandan olusan 15 adet néron

*

Tekrarlama (epoch) degeri olarak 21

Burada dikkat edilmesi gereken girdi parametreleri, ndron sayisi ve tekrarlama deger-
leridir. Oyle ki, ndron sayisimin az verilmesi modelin egitim sirasinda yetersiz kal-
masina ve gerektigi kadar egitim setinden faydalanamayarak, 6grenememesine sebep
olabilmektedir (underfitting). Eger fazla ndron sayis1 girilmisse modelin veriyi ¢ok
fazla hassas yapmasina, boylelikle daha karmagik bir hal almasina neden olunmaktadir
(overfitting). Diger yandan, tekrarlama sayisinin az verilmesi sinir aginin girdi para-
metreleri tizerinden, yani deneme setinin iizerinden daha az tekrarla gecmesine gec-
mesine sebep olacaktir. Bu sebepten, sinir aginin deneme setindeki girdilere verilen
agirliklart (weight) en uygun agirlik se¢ciminde (bestfit) yetersiz birakacaktir. Ancak,
yiiksek verilen tekrarlama degerleri sinir agin1 etkilemeyecektir. Bunun sebebi ise, si-
nir aginin, verilen girdiye en 1yi agirlik degerini atadiktan sonra, o girdi iizerinde tekrar
donmeyecek olusudur. Kullanilan geri yayilim sinir aginin modeli Sekil [4.6]daki gibi-
dir.

Neural Network

Hidden Output

S i

Sekil 4.6: Kullanilan sinir ag1 yapisi.

54



Cizelge 4.2: Deneme seti ornek veri tablosu, 270.000°1ik veri seti.

Zaman Hiz Farki | Isgaliyet Farki | Kapasite Farki Olay Durumu
2015-02-13 07:23 -13 7 -0.57382441581 0
2015-02-13 07:59 -20 13 -0.7287213071 0
2015-02-13 08:09 -27 14 -1.1866164804 0
2015-02-13 10:17 -29 10 -0.7572419969 0
2015-02-13 11:05 -19 0 -0.53410000204 0
2015-02-13 15:05 29 16 271226624105 0
2015-02-13 15:07 1 21 0.654212422288 0
2015-02-13 16:37 -29 18 -1.4444441845 0
2015-02-13 16:39 27 31 4.02982671293 0
2015-02-13 17:11 32 36 4.95151000143 0
2015-08-01 10:16 -19 12 -0.8670654335 1
2015-08-03 11:20 -22 22 -1.1086359959 1
2015-08-14 20:05 -3 11 -0.33700314072 1
2015-09-28 07:00 -44 16 -1.6256514779 1
2015-08-02 15:05 -6 5 0.0937782056091 1
2015-03-04 19:15 -15 4 -0.54324371128 1
2015-05-27 08:33 -28 23 -2.3744347356 1
2015-02-13 15:38 -44 24 -1.1693602955 0
2015-02-13 16:03 -30 6 -0.94096961281 0
2015-02-13 16:19 2 14 0.383696346974 0
2015-02-13 16:29 -25 17 -0.577574659 0
2015-05-27 08:35 -39 7 -1.1363917054 1
2015-08-16 20:41 -21 16 -0.265036468 1
2015-08-24 18:38 -26 14 -0.746674602 0
2015-08-24 18:40 -40 14 -0.947403489 0
2015-07-09 06:23 -13 1 -0.5806610742 0
2015-03-18 10:03 -34 22 -0.781068577 0
2015-02-23 08:32 -16 13 -1.026294611 0
2015-06-12 10:47 -30 22 -0.667570715 0
2015-02-13 11:31 -26 6 -1.0226827237 0
2015-02-13 14:47 -5 48 1.56828268803 0
2015-02-13 14:51 -19 8 -0.1541251355 0
2015-07-24 07:47 -44 17 -0.944928845 0
2015-02-13 17:05 31 13 4.16939879682 0

Modelin deneme setinden alinan 6rnek veri tablosu Cizelge 4.2 deki gibidir.

Cizelge [4.2]de diger boliimlerde anlatildig: gibi modelde girdi olarak hiz farki, isgali-
yet farki ve kapasite farki kullanilmistir. Kirmizi olarak c¢izilen veriler kaza verileridir

ve zaman kolonu sadece gozlem yapilmasi amaci ile tabloya eklenmistir.
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4.2.2 Modelin sinir aglari ile ciktilar:

Modelin geri yayilim (backpropagation) sinir ag1 yontemiyle calistirilmasindan elde
edilen sonuglara gore, deneme setinin i¢inde bulunan 11 adet olay tespit edilmis ve bu-
nun yani sira 11 adet olaydan farkli olarak 8000 adet veride de olay oldugu, ve 268.340
adet veride olay olmadig1 seklinde isaretlenmistir. Ornek ¢ikt1 Cizelge deki gibidir.

Cizelge 4.3: Sinir aginin olay tespit sonuglari.

Model Kaza

Hiz Farki | Isgaliyet Farki | Kapasite Farki Olay Durumu | Model Ciktist tespiti (1

—var, 0 —

yok)

-35 29 -1.17342 1 0.820631173 1
2 5 1.14658 0 0.554000107 0
-58 25 -2.22503 1 1.135409855 1
-4 1 0.045720280102 0 0.076861884 0
-40 16 -1.96363 1 0.861875089 1
5 -4 0.627662864851 0 -0.047216026 0
-24 20 -0.775429294762 1 0.88635808 1
-11 4 -0.762203514181 0 0.573641744 0
-27 13 -0.665457270528 1 0.746141846 1
-14 3 -0.968769818195 0 0.604337661 0
-28 28 -1.08774 1 0.894498229 1
-4 4 0.582450512991 0 0.213225272 0
-23 18 -0.051665679442 1 1.075435595 1
-39 12 -1.016681174 1 0.788135928 1
0 0 0.640001446474 0 0.078085559 0
0 0 0.761809810593 0 0.154909843 0
4 -1 0.0740207810165 0 -0.057897539 0
4 -3 -0.172054314318 0 -0.01074484 0
0 1 0.049593049978 0 0.037478346 0
0 0.0842507851822 0 0.059867515 0
-1 0 0.19525555207 0 -0.01510786 0
-2 1 0.230420822125 0 0.026677485 0
-1 -1 -0.198917041303 0 0.077884745 0
0 -2 -0.328882583121 0 0.118800203 0
-4 2 0.211664102322 0 0.089875492 0

Sinir ag1 ¢iktisina gore atanan agirliklar ve tahminleri verilmistir. Buradan ¢ikan so-
nuclar agirligr 0,65 iizeri olan veriler de kaza oldugu, 0,65 den az olan verilerde kaza
olmadig1 yoniinde esik deger verilerek incelenmistir. Bu baglamda, model 0,65 in iize-
rinde olan her bir degere ‘olay vardir’ olarak isaretlemistir.Bu isaretleme ile modelin

dogru calistig1 ve verilen parametrelerin uygun oldugu diisiiniilmektedir.

Modelin sinir aglari ile ¢alistirilmasindan elde edilen baz1 grafikler Sekil (4.7, 4.8 4.9]
@.10)’deki gibidir.
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Instances

Progress

Epoch: o fl 21 iterations | 1000
Time: | 0:00:47 |
Performance: 118 [0 20 | 0.00
Gradient: 3.20
Mu: 0.00100 | 0.000100 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 6 | 6

Sekil 4.7: Sinir aginin sonug gostergeleri.

2% | -Training i
I/ alidation
I Tt

20+ : - Zero Error |
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Errors = Tallg ets - Outputs

Sekil 4.8: Sinir aginin egitim kismindaki hata grafigi.
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' Bast Validaiton Performancs 1s 0.073320 at epoch 15

Mean Squarsd Error (msz)

wE | | | 1 | 1 | | |
0 ] 1 [] s 0 [ u % n ]

21 ﬁpuchs
Sekil 4.9: Modelin dogrulama grafigi - 15. tekrar.

Gradient = 0.025471, at epoch 21
10 T T T T T T T T T

gradient

10 1 1 1 1 1 1 1 1
3 Mu =0.0001, at epoch 21
10 T T T T T T T T ]
. 4
E -
1U.4 1 | 1 | 1 1
Walidation Checks = B, at epoch 21
E T T T T T T T T 4
+
4k 'Y -
F
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Sekil 4.10: Sinir ag1 performans grafikleri.
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4.3 Olay Tespit Modelinin Sonuclari

Model deneme setinde verilen olaylarin hepsi algilandigindan, modeldeki ¢iktilar ba-
saril1 olarak degerlendirilebilir. Bu diisiince kapsaminda Kesinlik (Precision), Duyarli-
lik(Recall), Dogruluk(Accuracy) ve Hata Orani(Error Rate) degerleri bilimsel anlamda
modelin dogrulugu ve kararlilig1 baglaminda modelin basarili olup olmadigin1 belirtir.
Cizelge [d.47de karisiklik matrisi(Confusion Matrix) verilmistir. Karigiklik matrisi, ge-
rekli hesaplamalarin yapilabilmesi i¢in kullanilan giincel bir yontemdir. Hesaplamala-
rin formiilleri Esitlik (4.5] {4.6] 4.8)’de verilmistir. Bu esitlikler kullanilarak model
ciktilarindaki verilerin sayilari tizerinden hesaplamalar yapilmisgtir.

Cizelge 4.4: Karisiklik matrisi(Confusion Matrix) tanimi.

Ongoriilen Sinif (Predicted Class)
Pozitif Negatif
(fcetf;lk g;;l;{) Dogru | Gergek Pozitif | Sahte Negatif
Yanhs | Sahte Pozitif | Gercek Negatif
Dogruluk - Gercek Pozitif + Gercek Negatif
(Accuracy)  Gercek Pozitif + Sahte Pozitif + Sahte Negatif + Gercek Negatif
4.5)
Kesinlik B Gercek Pozitif 6)
(Precision)  Gercek Pozitif + Sahte Pozitif '
Duyarlibik Gercek Pozitif @.7)
(Recall)  Gercek Pozitif + Sahte Negatif '
Hata Oram Sahte Pozitif + Sahte Negatif
(Error Rate)  Gercek Pozitif + Sahte Pozitif + Sahte Negatif + Gercek Negatif
(4.8)
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Model ¢ikt1 verileri karisiklik matrisine oturtulmasi Cizelge 4.5]deki gibidir.

Cizelge 4.5: Kanigiklik matrisi(Confusion Matrix) verileri.

Ongoriilen Sinif (Predicted Class)
Pozitif Negatif
Dogru | 11 adet 0 adet
Yanhs | 8000 adet | 268.340 adet

Gergcek Sunif
(Actual Class)

Cizelge[d.5]incelendiginde su yorumlar yapilabilmektedir:

* 11 Adet olay verisi varken modelin olay olarak isaretledigi veri
* 8000 adet veri olay verisi yok iken modelin olay olarak isaretledigi veri
* (0 adet veri olay varken modelin olay yok olarak isaretledigi veri

* 268.340 adet veri olay yok iken modelin olay yok olarak isaretledigi veridir.

Bu kapsamda Cizelge {5 ile Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve Hata-Orani denklem-
leri Esitlik (4.914.1004.11]4.12))’deki gibi hesaplanmustir.

Dogruluk 11+ 268.340
= =0,9710513079380932 4.9
(Accuracy) 11+8000+0-+268.340 (4.9)
Kesinlik 11 _ ) 0013731119710398 (4.10)
(Precision) 1148000 '
Duyarlilik 11
uy — (4.11)
(Recall) 11+0
Hata Oram 8000+0

= = 0,0287406907106495 4.12
(Error Rate) 11+ 8000+ 0+ 268.340 ’ 4.12)

Dogruluk degeri %97 ile basarili ¢ikmistir. Hata Orani’ndan diisiik ve Duyarlilik’tan
ise yiiksek sonuglar elde edilmesi modelin verilen olaylar1 diisiik hata pay1 ve yiiksek
duyarhlikla tespit edebildigini gostermektedir. Ancak, kesinlik degerinin ¢ok diisiik
elde edilmesi, bu modellemede kesinlik degeri Ol¢ciimiiniin uygun olmadigini belirt-
mistir. Bunun sebebi ise, modelin buldugu olaylarin gercekte var olup olmadiginin
dogrulanamamasindandir. Ciinkii modelin buldugu olaylar gercekte olmus ancak olay
bildirilmemis ya da kayitlara alinmamis olabilir. Ge¢cmise doniik bu tiir bir veri 6gre-

nilememektedir. Bu sebepten dolayi kesinlik degeri soylemek ¢ok dogru olmayacaktir.
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Ancak, dogruluk ve duyarlilik degeri bu parametreler i¢in oldukga iyi olarak yorum-

lanmaktadir.

Kesinlik degerini arttirmak icin diger bir yontem modele 6zellik eklemek ve farkli
girdiler saglayip modeli beslemektir. Bu sayede modelin daha kararli bir bicimde 68-
renebilecegi ongoriilmiistiir. Ancak modellemedeki en biiyiik zorluklardan birisi trafik
verilerindeki verinin her zaman kararli bir sekilde olmayis1 ve 6zellik se¢mekteki giic-
liiktiir. Trafik cok parametreli bir olgudur, buna bagh olarak ise Istanbul trafiginin daha
da fazla zorluklar ve parametreler icerdigi bilinmektedir. Bu kapsamda Istanbul trafik
verilerinden 6zellik secilmesi ve secilen 6zelligin faydali olup olmadiginin tayin edil-
mesi oldukga zordur. Ornegin; sadece ara¢ sayisindan bir ¢ikarim yapmak miimkiin
oldugu gibi, ve arag sayisi, hiz, isgaliyet degeri ve hava kosullarindan da ¢ikarim yap-
mak miimkiindiir. Boylelikle secilen cesitli 6zellikler sebebi ile modelin kesinlik deger
Olciimii diisiik ¢itkmaktadir.

Kesinlik degerinin diisiik citkmasindaki diger sebep ise, olay verilerinin modeli egitmek
icin yetersiz kaldig1 diisiincesidir. Modelin az bir egitim kiimesiyle egitim asamasinda
kosullara ve durumlara tam olarak adapte olamadi81 diisiiniilmektedir. Olay verilerinin,
bagka bir deyisle egitim setinin ¢esitli ve rastgele dagitik olmasinin model i¢in faydal
olacag: ve degisik kosullarda modelin karar verme mekanizmasini olumlu yonde etki-
leyecegi diisiiniilmektedir. Denetimli ya da 6gretmenli 6grenme (Supervised Learning)
sinir ag1 modeli kullanildig1 i¢in, model egitim setinin kalitesine gore verilen kararlar

da bir o kadar dogruluk ve hassasiyetle olacaktir.

Kesinlik degerinin diisiik ¢cikmasina ragmen, model olay iceren tiim verileri dogru bir
bicimde tespit edebilmistir. Deneme setinde verilen 11 adet olay verisini eksiksiz tes-
pit etmekle beraber, modelin ‘olay yoktur’ dedigi tiim verilerde olay goriilmemektedir.
Bu diisiinceden yola cikarak, var olan olaylarin tespitini %100 olarak basarili, model
tarafindan ‘olay yoktur’ olarak isaretlenen durumlarda ise, %100 olay olmadig1 kabul
edilebilmektedir. Sonug olarak model gercekte olusmus olaylarin tamamim yakalaya-

bilmekte, olay olmadigini tespit ettigi durumlarin tamaminda ise olay olmamaktadir.

4.4 Olay Tespit Modelinden Gelistirilen Uygulama

Tezde anlatilan olay tespit modelinden yaralanarak, akilli sehirler konseptine uygun
olarak, anlik kazalar tespit etmek amaciyla deneme gelistirme siireci devam eden bir
uygulama gelistirilmistir. Uygulama temel olarak iki katmandan olusturulmustur. {1k
katman Nodels ve Leaflet teknolojilerinin birlestirilmesi ile kullaniciya rahat ve kul-
lanigh bir arayiiz saglanmistir. Kullanici arayiizii sayesinde, kullanic1 anlik olarak ek-

randan olup biteni izleyebilmektedir. Eger, model gelen canli trafik verisi iistiinden
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olay tespitinde bulunur ise, tespit yaptig1 sensoriin rengini kirmiziya cevirip, sensor
bolgesinde olay tespitinde bulundugunu gostermektedir. Boylelikle kullanict uyarilip
gerekli onlemlerin, kullanic1 tarafindan alinabilmesine olanak saglayabilmektedir. Bir
diger kullanici tarafinda sagladigi fayda ise, kullanici ekranda fark ettigi olay1, kendi
sistemi lizerinden, rahatca takibini yapabilmektedir. Bu takip gerek cesitli trafik sensor-
leri gerek kameralar vasitasiyla kullanici tarafindan, anlik olarak canli trafik tizerinden
yapilabilecegi ongoriilmiistiir. Sekil 4.1Tfde uygulamanin olay tespiti yapmadig1 bir

zamanda alinmis ekran goriintiisii verilmigtir.

uuuuuuuuuuuuu

Maltepe

Yakacik K“";Dy~ OKbiue Lises . 9

Sekil 4.11: Uygulamadaki modelin, olay tespitinde bulunmadig: bir andaki sensor bol-
gesinin goriinimd.

Uygulamanin ikinci katmani servis katmanidir. Servis katmani, Python dilinde gelisti-
rilmis olup, anlik olarak sistem lizerinden dinledigi porta gelen veriler ile daha 6nceden
2015 yil1 verileri ile egitilmis olan olay tespit modeline girdi saglamaktadir. Bu girdi-
ler ile model calistirilip, birinci katmandaki ekran vasitasiyla kullanicinin uyarilmasi
saglanmistir. Servis katmanindaki en biiyiik zorluklarin basinda, gelen verinin anlik
olarak dogru gelmesi hususudur. Ciinkii gelen verilerde zaman zaman aksakliklar ve
verinin kalitesinde diisiis yasanabilmektedir. Yasanan kalite diistisiindeki kasit, gelen
verinin bazen sensorler tarafindan yanlis olarak islenmesinden kaynakli olabilecegi dii-
stiniilmektedir. Tezin 6nceki boliimlerinde bahsi gecen hata diizeltme yontemleri her
kosulda veriyi temizleyememektedir. Buradaki gelen ham verinin iglenmesi ve temiz-
lenmesi konusu, halen gelistirilmekte olup; uygulamanin kendisine gelen ham verinin,
nasil daha anlagilabilir olabilecegi ve modele daha verimli girdi saglayabilecegi ko-
nularinda ¢aligmalar devam etmektedir. Sekil 4.12]de uygulamanin olay tespiti yaptig

bir zamanda alinmig ekran goriintiisii verilmistir.

Ozetle uygulama, akill trafik sistemleri ve akilli sehirler konseptlerinden edinilen fi-
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Sekil 4.12: Uygulamadaki modelin, olay tespitinde bulundugu bir andaki sensor bol-
gesinin goriiniimii.

kirler dogrultusunda, tez de bahsedilen olay algilama modeli ile gelistirilmeye devam
edilmektedir. Ileride yapilacak gelistirmeler ve modelden edinilen daha kararli sonug-
lar dogrultusunda, trafik takip sistemlerine entegre calisabilecek ya da kendi basina

ayr1 bir sistem olarak ¢alistirilabilecek bir konuma getirilmesi planlanmustir.
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5. CIKARIMLAR VE TARTISMA

5.1 Tartisma

Trafik modelinin yapay sinir aglar1 ile olay tespiti yapilmasindan elde edilen dogruluk
oraninin basarili oldugu goziikkmektedir. Bu oranin yakalanmasinda verilerin ham hali
tizerinde yapilan temizleme isleminin en dogru sekilde ve hatasiz bir bicimde yapilma-

sinin 6nemli oldugu dogrulanmastir.

Kapasite ¢alismasinda kullanilan denklem ve yol kapasite hesabinin tespit edilmesinde
arag¢ sayisinin ve ara¢ hizlarindan olusan denklemin dogru oldugu ve buna bagli olarak
degisen trafik kosullarini dogru temsil ettigi diisiiniilmektedir. Sonug¢ degerler yollar-
daki olaylarin egitim setiyle uyumlu oldugu secilen egitim setinden yollardaki olaylari
tespit icin dogru zamanlarin se¢ildigini gostermektedir. Yapay sinir aglarinin fazladan
buldugu olaylarin hatali oldugunun diisiiniilmesi ¢ok dogru bir yaklasim olmayacaktr.
Ciinkii, olay var diye isaretlenen verilerde gercekte olay olup olmadigi dogrulanama-
maktadir. Trafikte yasanan her olayin trafik merkezine bildirilemedigi bilinmektedir.
Bu yiizden fazladan tespit edilen olaylarin gercekte bir olay olmadiginin diisiiniilmesi
dogru bir yaklasim olmayacaktir. Daha fazla yasanan olay setiyle ya da olay diye isa-
retlenen veriler ile tekrar egitim seti olusturuldugunda kesinlik ve dogruluk oranlarinin

artabilecegi diistiniilmektedir.

Yapilan ¢alismanin alternatifi olarak derin 6grenme yontemine gidilmesi diisiiniilmiis-
tiir. Ancak, yukarida da belirtildigi gibi olay verisinin gercekte dogrulanamamasi ve
olay verisinin az olmas1 durumundan dolay1 derin 6grenme yontemine gidilmemistir.
Derin 68renme yontemi i¢in daha fazla veriyle ve egitim setiyle calistirilabilecegi ka-

nisina varilmistir.

Serit bazli incelemenin ¢alisma basinda daha verimli olacag1 yoniinde varsayimlarda
bulunulmugtur. Olaylarin seritlere 6zgii yaklagimla algilanabilecegi diisiiniilmiistiir.
Ancak gelistirilen trafik bazli modelde kapasite hesaplamasi yapilirken serit kapasi-
tesi degil, yol kapasitesinin daha dogru olacad: verilerin ve olaylarin yol tizerindeki
toplam etkisi incelendikten sonra karar verilmistir. Ciinkii mevcut veri yapisi olay al-
gilama yapilabilmesi i¢in sensorlerdeki verilerin serit degil, yol bazli inceleme yapil-
masina olanak saglamaktadir. Muhtemel bagka 6zel sensor tipi verileriyle serit bazl

calismalarin detayl yapilabilecegi diisiiniilmiigtiir.
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Verilerdeki dogruluk orani ve hassasiyet degerlerinin arttirilmasi i¢in modele daha ¢ok
rastgele dagitik ve toplam deneme setine bakildiginda daha fazla egitim seti verile-
rek degerler arttirilabilir. Deneme setinin diisiik oldugu oranlarda kesinlik, dogruluk
ve hassasiyet degerlerinin yiiksek ¢iktig1 bilinmektedir. Bunun sebebi ise egitim se-
tinin deneme setine oranla daha yakin orana sahip olmasindandir. Ancak model i¢in
sayica diisiik olan egitim seti ile gelen yiiksek deneme seti girdileri karsisinda bazi
durumlarda karar verme asamasinda Sahte Gercek (False Positive) degerler yiiksek
cikabilmektedir. Bu degerler dogruluk oranini ¢ok fazla etkilemese de hassasiyet de-
gerleri icin oldukca kotii bir etkiye sahiptir. Bunun sebebinin ise egitim setinin yetersiz

kalmasinin oldugu diisiiniilmektedir.

5.2 Gelecege Yonelik Calismalar

Gelistirilen trafik modeli bagsarili sonuglar elde etmesine ragmen, gelecekteki talep-
lere cevap verip veremeyecegi bilinmemektedir. Her gegen giin degisen cevre ve trafik
kosullar1 modellemelerde yenilik¢i yaklasimlar: da beraberinde getirmektedir. Bu se-
bepten, modelin daha da etkili ve bagka girdilerden de destek alarak gelistirebilecegi

diistiniilmiistiir.

Model ile ilgili calisma ¢evre kosullarinin da hesaba katilarak bir sonraki calisma ola-
rak devam ettirilebilir. Ornegin; yaz ve kis mevsimlerinin hava kosullarina gore yollar-
daki hiz oran1 belli miktarlarda artip azalabilmektedir. Bu degisimler o yollarda olay
olduguna isaret etmeyebilir. Bu gibi kosullar da hesaba katilarak metroloji verileriyle
sonuglar daha da kuvvetlendirilebilir. Literatiir caligmalarina bakildiginda cevre etki-
lerinin trafik iistiinde olusturacagi etki arastirilmis ve bu kosullarin géz ardi edileme-

yecek derecede etkili olabilecegi ortaya konulmustur.

Bagka bir calisma olarak, yollardaki kazalar ve olaylar incelenip gelecege yonelik ola-
rak riskli yollar ¢ikartilip 6nceden tedbirler alinabilir. Bu ¢cercevede yol risk haritalarina
gore ekipler uyarilabilir ve trafik unsurlar1 bu haritalar konusunda bilinglendirilebilir.

Bu kapsamda trafik giivenligi gelistirilmis olabilmektedir.

Ileride, hemen hemen herkesin sosyal medya ile baglantis1 bir sekilde olacag: diisii-
niilmektedir. Bu diisiinceden yola ¢ikilarak, sosyal medya verileriyle yol verilerinin
ve hava durumu verilerinin ortak birlesiminden olusturulabilecek modelin muhtemel
daha kesin ve dogru sonuclar ¢ikaracagi diistiniilmektedir. Boylece modelin egitim seti
giiclendirilip yeni 6zellikler eklenmesi modeli daha kararh kilacaktir. Bu sayede tra-
fik modeli degisen ¢evre ve insan temelli kosullara daha kolay adapte olabilecegi ve

kararlar1 daha etkili verebilecegi soylenebilir.
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EK 1

Cizelge 5.1: Edinilen trafik verisinin ham hali.

MsgTime RtmsNo | S1| S2 | S3 | SGelisGraf | SGidisGraf | V1 | V2| V3| 01|02 | O3 | OGelisGraf | OGidisGraf
2015-02-12 23:59:03.000 | 432 |61 95 |115 90 99 1612012 8 | 4 | 2 4 3
2015-02-12 23:59:05.000 | 436 |41| 93 |116 83 87 13/1113]6 |40 3 1
2015-02-12 23:59:14.000 | 441 |68 93 | 105 88 90 162318 8 |6 |3 5 4
2015-02-12 23:59:29.000 | 440 |59 83 | 97 79 81 12120112 6 | 6 | 2 4 4
2015-02-1223:59:48.000 | 345 |65|104|124 97 93 1012318 (3|51 3 3
2015-02-13 00:01:47.000 | 345 |73 106|125 101 98 1211810 3 |3 |1 2 2
2015-02-13 00:02:42.000 | 429 |49 89 | 116 84 102 101201227 |83 6 5
2015-02-13 00:03:03.000 | 432 |52]102|116 90 94 14125116 | 7|2 5 5
2015-02-13 00:03:05.000 | 436 |45| 89 |115 83 82 10(17(7]4]4]1 3 4
2015-02-13 00:03:14.000 | 441 |74 87 | 102 87 91 16231197 |73 5 6
2015-02-13 00:03:29.000 | 440 48| 83 | 87 72 81 141231246 | 8 |6 6 4
2015-02-13 00:03:39.000 | 430 |70| 72 | 100 80 109 18(21(18| 8| 7| 4 6 6
2015-02-13 00:04:25.000 | 345 |71 |111|122 101 99 1311610 5 |3 | 1 3 3
2015-02-13 00:04:42.000 | 429 |48 86 |114 82 109 10(23(24| 6|8 |4 6 2
2015-02-13 00:05:03.000 | 432 |50|105|113 89 92 1612214 (8|50 4 6
2015-02-13 00:05:05.000 | 436 |50| 90 | 112 84 93 6 15/5|2]4]0 2 2
2015-02-13 00:05:14.000 | 441 |67 | 89 | 102 86 97 12|12014] 6 | 6 | 2 4 7
2015-02-13 00:05:29.000 | 440 |51| 85| 91 75 83 1418(16| 5| 6 | 4 5 3
2015-02-13 00:05:41.000 | 430 |70| 67 | 95 77 95 1629124 8 |10 5 7 9
2015-02-13 00:05:47.000 | 345 |71]109]|122 100 98 1621 (12|16 |4 |1 3 4
2015-02-13 00:06:42.000 | 429 |56| 84 |113 84 105 8122(20(5|9 |3 5 5
2015-02-13 00:07:03.000 | 432 |53 102|113 89 91 14126137 |72 5 5
2015-02-13 00:07:05.000 | 436 47| 91 | 111 83 100 13|14 56|40 3 3
2015-02-13 00:07:14.000 | 441 |63| 96 | 108 89 97 1712320 8|6 |3 5 7
2015-02-13 00:07:29.000 | 440 48| 84 | 92 74 80 10(24|20| 4 | 6| 4 4 6
2015-02-13 00:07:39.000 | 430 |64 | 60 | 91 71 90 161191218 |7 |5 6 7
2015-02-13 00:07:47.000 | 345 |69|109|119 99 99 10(187|3]|3]0 2 2
2015-02-13 00:08:42.000 | 429 |54 84 | 112 83 107 9119|2166 |3 5 7
2015-02-13 00:09:03.000 | 432 43| 92 | 118 84 94 171271010 8 | 1 6 5
2015-02-13 00:09:05.000 | 436 |43| 91 |111 81 100 1112145410 3 5
2015-02-13 00:09:14.000 | 441 |62| 98 | 104 88 95 131231196 |73 5 6
2015-02-13 00:09:29.000 | 440 47| 84 | 93 74 79 171281191919 |3 7 5
2015-02-13 00:09:39.000 | 430 |66| 68 | 87 73 86 19/26(16| 9| 8|3 6 6
2015-02-13 00:09:48.000 | 345 |67 105|114 95 96 16123171661 4 2
2015-02-13 00:10:42.000 | 429 |55| 86 | 116 85 112 11171221784 6 6
2015-02-13 00:11:03.000 | 432 |40| 96 | 116 84 97 1212518 7]6]|1 4 4
2015-02-13 00:11:05.000 | 436 39| 90 | 114 81 101 111316 5|30 2 5
2015-02-13 00:11:14.000 | 441 |56 90 | 108 84 96 1019135 |5 |2 4 8
2015-02-13 00:11:29.000 | 440 |43| 82 | 99 74 71 10(20(17| 4|53 4 5
2015-02-13 00:11:39.000 | 430 (63| 72 | 90 75 86 18122189 | 8 | 4 7 7
2015-02-13 00:11:47.000 | 345 |55]103|112 90 100 1212004141410 2 3
2015-02-13 00:12:42.000 | 429 |59| 88 |111 86 110 9124{20(7 9|5 7 7
2015-02-13 00:13:03.000 | 432 42| 94 | 116 84 96 16124148710 5 4
2015-02-13 00:13:05.000 | 436 |41| 91 |116 82 108 17155750 4 2
2015-02-13 00:13:14.000 | 441 |52 95 | 108 85 97 13127167 |72 5 5
2015-02-13 00:13:29.000 | 440 |53| 81 | 97 77 79 12|121119]4 |73 4 4
2015-02-13 00:13:39.000 | 430 |62| 68 | 91 73 84 15(27 12199 |2 6 9
2015-02-13 00:13:47.000 | 345 |52|103|111 88 101 15/2016 | 4|50 3 5
2015-02-13 00:14:42.000 | 429 |57 86 | 112 85 108 9 113|166 |3 |2 3 5
2015-02-13 00:15:03.000 | 432 47| 94 | 118 86 97 201221619810 5 4
2015-02-13 00:15:05.000 | 436 39| 92 | 119 83 119 1311216 |6 |41 3 3
2015-02-13 00:15:14.000 | 441 |46 97 | 104 82 97 101171195 |53 4 6
2015-02-13 00:15:29.000 | 440 |50| 83 | 97 76 76 101201234 |6 |5 5 4
2015-02-13 00:15:39.000 | 430 |64| 70 | 93 75 81 171251158 |9 |3 6 8
2015-02-13 00:15:47.000 | 345 |55|103|114 90 103 16121146 |40 3 2
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Sekil 5.1: RTMS 345 numarali sensoriin 2 haftalik islenmemis verisi.

Sekil 5.2: RTMS 429 numarali sensoriin 2015 y1li islenmemis verisi.
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Sekil 5.3: RTMS 429 numarali sensoriin 2 haftalik islenmemis verisinin grafiksel ola-
rak yakinlagtirilmig hali.

ooooooooooooooooooooooooooooooooo

Sekil 5.4: RTMS 430 numarali sensoriin 2 haftalik islenmemis verisi.
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Sekil 5.5: RTMS 432 numaral1 sensoriin 2 haftalik islenmemis verisi.
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Sekil 5.6: RTMS 436 numarali sensoriin 2015 yili islenmemis verisi.
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Sekil 5.9: RTMS 436 numarali sensoriin S1 serit histograma.
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Sekil 5.10: RTMS 436 numarali sensoriin S2 serit histograma.
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Sekil 5.11: RTMS 436 numarali sensoriin S3 serit histograma.
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Sekil 5.12: RTMS 430 numarali sensoriin S1 serit histogrami.
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Sekil 5.13: RTMS 430 numarali sensoriin S2 serit histograma.
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Sekil 5.14: RTMS 430 numarali sensoriin S3 serit histograma.
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Sekil 5.15: RTMS 440 numaral1 sensoriin S1 serit histograma.
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Sekil 5.16: RTMS 440 numarali sensoriin S2 serit histogrami.
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Sekil 5.17: RTMS 440 numarali sensoriin S3 serit histograma.
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Sekil 5.18: RTMS 441 numarali sensoriin S1 serit histograma.
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Sekil 5.19: RTMS 441 numarali sensoriin S2 serit histograma.
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Sekil 5.20: RTMS 441 numarali sensoriin S3 serit histogrami.
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