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İBB Trafik Verileri Kullanılarak Makine Öğrenmesi ile 

Trafik Yoğunluğunun Tahmin Edilmesi 

 

Öz 

Bu projede, İstanbul Büyükşehir Belediyesi'nin (İBB) sağladığı trafik verileri üzerinde 

makine öğrenimi teknikleri kullanılarak trafik yoğunluğunun tahmini amaçlanmıştır. 

Projenin odak noktası, İstanbul'un farklı bölgelerindeki trafik yoğunluğunu etkileyen 

faktörleri belirleyerek gelecekteki trafik durumunu tahmin etmektir. 

Veri seti, İBB'nin trafik sensörleri ve kayıt sistemleri tarafından sağlanan geniş 

kapsamlı bir veri kümesini içermektedir. Bu veri kümesi, trafik yoğunluğunu 

etkileyebilecek değişkenlerin yanı sıra tarih, saat, bölge koordinatları gibi çeşitli 

özellikleri içermektedir. 

Proje kapsamında, veri setinin analizi ve ön işleme adımları gerçekleştirilerek veri 

keşfi yapılmıştır. Model performansını arttırabilecek özellikler de eklenmiş ve makine 

öğrenimi algoritmaları kullanılarak trafik yoğunluğunu tahmin etmek için model 

oluşturma ve eğitme aşamaları gerçekleştirilmiştir. Bu aşamada, lineer regresyon, 

karar ağaçları, gradient boosting gibi çeşitli modelleme yöntemleri değerlendirilmiş ve 

en uygun model seçilmiştir. 

Proje, İstanbul'da trafik yoğunluğunun tahmini için kullanılabilir veri odaklı bir 

yaklaşım sunarak, trafik yönetimi ve planlamasında değerli bilgiler sunmayı 

amaçlamaktadır. 

 

Anahtar Sözcükler: Makine öğrenimi, modelleme, performans metrikleri, trafik 

verileri, veri analizi 
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Prediction of Traffic Congestion using Machine 

Learning on Istanbul Metropolitan Municipality Traffic 

Data 

 

Abstract 

This project aims to predict traffic congestion by utilizing machine learning techniques 

on traffic data provided by the Istanbul Metropolitan Municipality (IBB). The primary 

focus of the project is to forecast future traffic conditions by identifying the factors 

influencing traffic congestion in different regions of Istanbul. 

The dataset comprises a comprehensive collection of data from traffic sensors and 

recording systems maintained by IBB. Alongside variables affecting traffic 

congestion, the dataset encompasses various features like date, time, and geographical 

coordinates. 

Within the project scope, data analysis and preprocessing steps were conducted to 

explore the dataset. Features that could enhance model performance were 

incorporated. Subsequently, model building and training for predicting traffic 

congestion using machine learning algorithms were executed. Various modeling 

techniques such as linear regression, decision trees, and gradient boosting were 

evaluated to select the most suitable model. 

The project aims to provide valuable insights into traffic management and planning in 

Istanbul by presenting a data-centric approach to predict traffic congestion. 

 

Keywords: Machine learning, modeling, performance metrics, traffic data, data 

analysis 
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Bölüm 1 

Giriş 

İstanbul, günümüzde karmaşık trafik yapılarıyla bilinen bir metropol haline gelmiştir. 

Bu durum, şehirdeki yoğun trafikten kaynaklanan bir dizi sorunu da beraberinde 

getirmektedir. Bu proje, İstanbul Büyükşehir Belediyesi'nin (İBB) sağladığı saatlik 

lokasyon bazlı verileri kullanarak, şehirdeki trafik yoğunluğunu tahmin etmeyi 

amaçlamaktadır. 

Veri seti, İstanbul'un farklı bölgelerindeki trafik akışını, yoğunluğunu ve diğer ilgili 

faktörleri saatlik olarak içermektedir. Makine öğrenimi tekniklerini kullanmak 

suretiyle, bu veriler analiz edilerek gelecekteki trafik yoğunluğunun tahmini 

hedeflenmektedir. 

Proje, trafik tahminleme modelleri üzerine odaklanarak, farklı algoritmaların ve 

tekniklerin trafik yoğunluğunu tahmin etme yeteneklerini araştıracaktır. Bu çalışma, 

İstanbul'daki trafik yönetimine katkıda bulunma potansiyeline sahip olup, gerçek 

dünya senaryolarıyla uyumlu ve kullanılabilir sonuçlar üretmeyi hedefler. 
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Bölüm 2 

Veri seti ve Araçların Tanıtımı 

2.1 Kullanılan Geliştirme Ortamı 

Projede geliştirme aracı olarak kullanılan Google Colab, Python programlama dilini 

kullanarak bulut tabanlı bir geliştirme ortamı sunar. Python kodunun tarayıcı üzerinde 

çalıştırılmasına olanak tanır ve ücretsiz olarak CPU, GPU veya TPU gibi hesaplama 

kaynaklarına erişim sağlar. Bu sayede Python tabanlı veri analizi, yapay zeka ve 

makine öğrenme projeleri kolaylıkla yürütülebilir. Colab, Python topluluğunun 

gelişimini ve işbirliğini teşvik eden açık kaynaklı bir platformdur. 

Veri setinin makine öğrenmesine tabi tutulması süreci Google’a ait Colaboratory 

(kısaca Colab) ürünü aracılığı ile gerçekleştirildi. Colab’ın tercih edilmesinin sebebi 

kurulum gerektirmeyen, bulut tabanlı bir uygulama olmasının yanısıra, bilgi işlem 

kaynaklarına ücretsiz erişim sağlıyor oluşudur.  

2.2 Veri setinin İçeriği 

Veri seti İstanbul Büyükşehir Belediyesinin resmi web sitesinde yer alan İstanbul’a ait 

farklı lokasyonların saatlik yoğunluk ve trafik bilgisinden oluşmaktadır. Aylık olarak 

erişilebilir durumda olan veri setlerinden 2023 yılına ait olanların tümü, Eylül ayı da 

dahil olmak üzere kullanıldı. Her biri tek tek okunup dataframede birleştirildi. Drive’a 

yüklenmiş olan 9 adet veri seti Google Colab aracılığı ile Şekil 2.1’deki gibi içeri 

alındı. 
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Şekil 2.1: Veri setinin pandas kütüphanesi aracılığı ile içeri alınması 

 

Önizleme görebilmek adına dataset.head() komutu ile veri setine ait ilk 5 satır 

görünümü Şekil 2.2’deki gibi elde edildi.  

 

 

Şekil 2.2: Veri setinin ilk beş satır görünümü 

 

Tüm veri setleri farklı boyutta data içermektedir. Birleştirilen verilerin dataframe 

içerisinde ne kadar veriye sahip olduğu Şekil 2.3’deki gibi sorgulandı. 14.317.147 satır 

veri ve 8 adet parametreden oluştuğu gözlemlendi. 

 

 

Şekil 2.3: Veri setinin boyut bilgisi 
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Parametre bilgileri Şekil 2.4’deki gibidir. Orijinal veri setlerinde 2 adet object tipinde, 

2 adet float tipinde, 4 adet int tipinde parametre mevcuttur. 

 

 

Şekil 2.4: Veri setinin içerdiği parametreler 

2.3 Veri Temizleme ve Veri Keşfi 

Veri setinde tarih alanı datetime değil, date tipine dönüştürülerek ve bu alan 

kullanılarak saat, ay ve gün bilgileri ayrı parametreler olarak veri setine eklenecek ve 

en son bu parametre veri setinden çıkartılacaktır.  

Geohash parametresi ilgili konumun koordinatlarını barındıran bir kodlama sistemini 

temsil etmektedir. Veri setinde enlem ve boylam bilgileri bulunduğundan bu alan drop 

edilerek veri setinden çıkartılacaktır. Çünkü çıkartılmaması halinde string bir değer 

olduğundan modeli olumsuz etkileyecektir. 

Veri setinde modeli olumsuz etkileyecek missing value içeren alanların olup 

olmadığına Şekil 2.5’deki gibi bakıldı ve isnull fonksiyonundan faydalanıldı. Herhangi 

bir missing value olmadığı görüldü. 



5 

 

 

Şekil 2.5: Missing Value kontrolü 

 

Datetime parametresinin içeriğinden faydalanılarak veri setine ay, gün, saat bilgisi 

eklenilerek veri setinin makine öğrenmesi için daha stabil hale gelmesi amaçlandı. 

Şekil 2.6’daki gibi bu alanlar tek tek eklendi. Bununla beraber ilgili tarihin haftanın 

kaçıncı günü olduğu bilgisini içeren day of week parametresi de eklendi ve bir ön 

izlemesi alındı. 

 

 
Şekil 2.6: Veri setine ay, gün, saat ve haftanın günü bilgisinin eklenmesi 

 

Model performansını arttırmaya yönelik yine veri setine ilgili tarihin hafta sonu olup 

olmadığı bilgisi de Şekil 2.7’deki gibi eklendi. Hafta sonu ise 1, değil ise 0 bilgisi 

eklenmiş oldu. Hafta sonu olup olmadığı bilgisi için veri setine eklenmiş olan day of 

week parametresinden faydalanıldı. 
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Şekil 2.7: Veri setine hafta sonu olup olmadığı bilgisinin eklenmesi 

 

Veri setine ilgili tarihin hangi mevsime ait olduğu bilgisini içeren bir parametre olarak 

season parametresi eklendi. Buna göre eklenmiş olan month alanı 12-1-2 ise kış 

bilgisine karşılık gelmek üzere 1 bilgisini, 3-4-5 ise ilkbahar bilgisine karşılık gelmek 

üzere 2 bilgisini, 6-7-8 ise yaz bilgisine karşılık gelmek üzere 3 bilgisini ve son olarak 

9-10-11 ise sonbahar bilgisine karşılık gelmek üzere 4 bilgisini döndüren bir fonksiyon 

aracılığı ile bu bilgi de Şekil 2.8’deki gibi season parametresine eklendi. 

 

 

Şekil 2.8: Veri setine mevsim bilgisinin eklenmesi 

 

Hangi tarihlerin resmi tatillere denk geldiği bilgisini veri setine eklemek için Şekil 

2.9’daki gibi düzenleme yapıldı. Resmi tatil tarihlerini içeren bir liste tanımlandı. 

Resmi tatil isminde bir parametre belirlenerek önce tümü için 0 değeri atandı. Daha 

sonra datetime alanında bu tarihleri barındıran satırlar için 1 değeri ile değiştirildi. 
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Şekil 2.9: Veri setine resmi tatil bilgisinin eklenmesi 

 

Okul tatil tarihlerinin de trafik durumunu son derece etkilediği bilindiğinden, öncelikle 

ara tatil tarihleri de aynı şekilde listeye eklendi. School holiday isminde bir parametre 

eklendi ve başlangıç değerleri 0 olarak atandı. Listedeki tarihleri içeren satırlar 1 

değeri ile Şekil 2.10’daki gibi revize edildi. 

 

 
Şekil 2.10: Veri setine okul ara tatil bilgisinin eklenmesi 

 

Okul yaz tatili bilgisini de yine aynı school holiday parametresine entegre etmek için 

Şekil 2.11’deki gibi başlangıç ve bitiş tarihleri arasındaki tarihleri içeren satırlar 1 

değeri ile güncellendi. 

 

 

Şekil 2.11: Veri setine okul yaz tatili bilgisinin eklenmesi 

 

Son olarak string tipinde veri içerdiği için modeli olumsuz etkileyebilecek ve de enlem 

ve boylam bilgileri zaten mevcut olduğundan Geohash parametresi ve içerisindeki ay, 
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gün, saat bilgileri ayrı parametreler olarak veri setine eklenmiş olan Datetime 

parametresi veri setinden çıkartıldı (bakınız Şekil 2.12). 

 

 

Şekil 2.12: Veri setinden Geohash ve Datetime parametrelerinin çıkartılması 

 

Veri setinden gerekli temizleme ve özellik mühendisleri sonrası genel görünümü Şekil 

2.13’deki halini almıştır. 

 

 

Şekil 2.13: Veri setinin temizlik ve özellik mühendisliği sonrası görünümü 
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Bölüm 3 

Makine Öğrenmesi 

3.1 Model Seçimi 

Projenin amacı "NUMBER_OF_VEHICLES" parametresi ile temsil edilen toplam 

araç sayısını tahmin etmektir. Bu değer sayısal bir değer olduğundan bir regresyon 

problemi söz konusudur. Regresyon, sayısal veya sürekli bir çıktı tahmin etmeyi 

hedefler. 

Bu durumda, regresyon modelleri (Random Forest Regressor, Gradient Boosting 

Regressor gibi) kullanılarak "NUMBER_OF_VEHICLES" değerinin tahmini 

yapılabilir.  

Veri setinin bağımlı değişkeni ve bağımsız değişkenleri arasındaki ilişkiyi 

gözlemlemek için Şekil 3.1’deki gibi korelasyon analizi yapılmış ve ısı haritası 

şeklinde gözlemlenmiştir.  

Buna göre değişkenler arasında anlamlı, güçlü negatif veya pozitif yönde bir ilişki 

gözlemlenemediğinden doğrusal regresyon modelleri çalışmaya dahil edilmemiştir. 
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Şekil 3.1: Veri setinin korelasyon ısı haritası 

 

Doğrusal olmayan regresyon modelleri, veri setindeki sayısal çıktıyı tahmin etmek için 

uygun olacaktır. Bu modeller arasında en iyi performansı gösteren ve veri setinin 

özelliklerine en uygun olan seçilecektir. 

3.1.1 Decision Tree Algoritması 

Karar ağacı olarak da adlandırılan bu model hem sınıflandırma hem de regresyon 

problemlerinde kullanılabilen bir makine öğrenmesi algoritmasıdır. Veri setini bir dizi 

decision (karar) kuralına veya dal olarak isimlendirilen yapılara ayırır. Bu kurallar, 

girdilerin belirli değerlerindeki farklı sonuçları tanımlamak için kullanılır. 

Karar ağacı, veri setindeki her bir özellikten yararlanarak en iyi bölünmeleri seçerek 

işleme başlar. Bölünmeler, veri setinin homojen yapısını arttıracak şekilde meydana 

gelir. Bölünmeler sonucunda Şekil 3.2’deki gibi bir ağaç yapısı oluşturulur. Her bir 

düğüm, bir sınıf etiketine veya bir regresyon değerine karşılık gelir. 
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Karar ağaçları hem sınıflandırma hem de regresyon problemlerinde kullanılabilmeleri, 

kolay bir şekilde görselleştirilebilir ve yorumlanabilir olmaları sebebiyle sıklıkla tercih 

edilen bir algoritmadır.  

 

 

Şekil 3.2: Decision Tree algoritması ağaç yapısı örneği 

 

3.1.2 Polynomial Regression Algoritması 

Polinom regresyon, bağımlı ve bağımsız değişken arasındaki ilişkiyi ortaya koymak 

için kullanılan bir regresyon analizi yöntemidir ve bu ilişkiyi ifade etmek için polinom 

kullanır. Doğrusal regresyon yönteminin genişletilmiş halidir. Bağımsız 

parametrelerin kuvvetlerini içeren polinomlardan yararlanarak doğrusal olmayan 

ilişkileri modellemek için kullanılır. 

Bir bağımsız değişken olan x ve bir bağımsız değişken olan y arasındaki ilişkiyi ifade 

etmek için doğrusal regresyon denklemi olan 𝑦 = 𝑚𝑥 + 𝑏  denklemi kullanılır. 

Polinom regresyonunda ise bu ilişki daha karmaşıktır. Örneğin denklem için 𝑦 = 𝑎 +

𝑏𝑥 + 𝑐𝑥2 + 𝑑𝑥3 gibi bir ifade kullanılabilir. Bu denklem, daha yüksek dereceli 

terimlerle bağımsız değişkenlerin kuvvetlerini içerir. 

Doğrusal olmayan veri setlerini modellemek için kullanılırken yalnızce katsayılar ve 

kuvvetler arasında doğrusal bir ilişki kurar. Polinom derecesinin seçimi önemlidir, 
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yüksek bir derece seçimi modelin aşırı öğrenme (overfitting) yaşamasına sebep 

olabilir. 

3.1.3 Random Forest Algoritması 

Random forest algoritması, birçok karar ağacının bir araya gelerek oluşturduğu bir 

yapıdır. Her bir ağaç, random olarak seçilen alt özelliklerle eğitilir ve bu yolla 

örneklem alınır. Son olarak, bütün ağaçların tahmin değerleri bir araya getirilir ve 

genel bir tahmin yapılır. Hem sınıflandırma hem de regresyon problemleri için 

kullanılabildiğinden çok yönlü bir algoritmadır.  

Tek bir karar ağacı aşırı öğrenmeye sebep olabilecekken, birden fazla ağacın birleşimi 

olan random forest algoritması ile daha iyi genelleme yapılabilmesi mümkündür. 

Algoritma kullanılırken, ormanın içerisindeki ağaçların sayısı (n_estimators), 

ağaçların derinliği (max_depth) ve ağaçların ne derece rastgele oluşturulduğu 

(max_features) bilgisi ve diğer birçok parametre ayarlanabilir. 

3.1.4 LightGBM Regression Algoritması 

LightGBM Regresyon, gradient boosting yöntemini kullanan bir algoritmadır. Zayıf 

karar ağaçlarının bir araya gelip güçlü bir model oluşturmasına dayalıdır. Önceki 

ağaçların hatalarını ortadan kaldırmaya çalışarak sonraki ağacı eğitmeye dayalı 

dengeli bir modelleme yaklaşımı bulunmaktadır. Bu da aşırı öğrenme riskini azaltır. 

Büyük veri setleri ile iyi performans göstererek diğer gradient boosting 

kütüphanelerinden ayrılır. 

Diğer algoritmalardan farklı olarak, sayısal değere dönüştürülmesine gerek 

kalmaksızın kategorik parametrelerle çalışabilir. 

Özellikle büyük veri setleri üzerinde hızlı ve etkili bir şekilde çalıştığından 

sınıflandırma ve regresyon problemlerinde tercih edilen bir algoritmadır. 
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3.1.5 K-Nearest Neighbour Algoritması 

Makine öğrenimi alanında sınıflandırma ve regresyon problemleri için kullanılan bir 

algoritmadır. Bu algoritma, veri noktalarının etrafındaki komşularını kullanarak 

tahminler yapar. 

KNN'nin çalışma prensibi oldukça basittir: bir veri noktasını tahmin etmek için, ona 

en yakın komşularının etiketlerini veya değerlerini kullanır. KNN, denetimli bir 

öğrenme algoritmasıdır, yani eğitim verilerinin her biri bir girdi-çıktı çiftinden oluşur. 

Sınıflandırma için kullanıldığında, KNN bir veri noktasını çevresindeki komşularının 

çoğunluğunun sınıf etiketiyle ilişkilendirir. Regresyon için kullanıldığında ise, 

komşuların çıktı değerlerinin ortalamasını alarak tahmin yapar. 

KNN'nin temel parametresi "K" değeridir, bu değer komşu sayısını temsil eder. Bir 

veri noktasının tahmin edilmesi için kaç komşunun kullanılacağını belirler. K değeri 

seçilirken, veri setinin boyutu, veri yapısının karmaşıklığı ve modelin genelleme 

performansı göz önünde bulundurulmalıdır. 

KNN'nin avantajları arasında basitliği ve eğitim sürecinin olmaması yer alır. Ancak, 

büyük veri setlerinde ve yüksek boyutlu veri yapılarında hesaplama maliyeti artabilir. 

Ayrıca, veri setindeki gürültülü veya gereksiz özellikler KNN performansını olumsuz 

etkileyebilir. 

3.2 Performans Metrikleri 

3.2.1 R-Kare (Coefficient of Determination – R-squared) 

R-Kare, regresyon modellerinde bağımsız değişkenin bağımlı değişken üzerindeki 

varyansı açıklama başarısını ölçen bir metriktir. 

0 ile 1 arasında bir değer alır ve genellikle yüzde cinsinden ifade edilir ve formülü 

Şekil 3.3’deki gibidir. 
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Şekil 3.3: R-Kare formülü 

 

R-Kare değerinin 0 olması, bağımsız değişkenlerin bağımlı değişken üzerindeki hiçbir 

varyansın model tarafından açıklanamadığı anlamına gelmektedir. En kötü tahmin 

durumuna işaret eder. 

R-Kare değerinin 1 olması ise, bağımsız değişkenlerin bağımlı değişken üzerindeki 

tüm varyansın model tarafından açıklanabildiği anlamına gelir. Bu durumda tahmin 

değerlerinin tamamı gerçek değerlere eşit olmuştur. Ancak 1’e eşit olma durumu 

büyük bir olasılıkla modelin ezberleme yaptığına işarettir, istenen bir durum değildir. 

1’e yakın değerlerin elde edilmesi iyi bir doğruluk sonucudur denebilir. Ancak tek 

başına modelin tüm performansını ifade edemez. Diğer performans metrikleri ile 

birlikte değerlendirilmesi gereklidir. 

3.2.2 Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE) 

Ortalama mutlak hata, bir regresyon modeli tahminlerinin gerçek değerlerden ne kadar 

farklı olduğunu gösteren bir metriktir. Gerçek ve tahmin edilen değerler arasındaki 

farkın mutlak değerlerinin ortalamasına işaret eder. 

Formülü Şekil 3.4’deki gibi olan bu metrikte 𝑥𝑖 gerçek değerler, 𝑥 tahmin edilen 

değerlerdir. 𝑛 ise gözlem sayısını ifade etmektedir. 

 

 
Şekil 3.4: MAE formülü 
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Hesaplanan bir MAE değeri 5 ise, bu ortalama olarak model tahminlerinin gerçek 

değerlerden 5 birim uzaklıkla olduğunu gösterir. 

3.2.3 Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE) 

Ortalama kare hata, bir regresyon modeli için gerçek ve tahmin değerleri arasındaki 

farkların karesinin ortalamasını gösteren bir metriktir. Tahmin değerlerinin gerçek 

değerlerden ne kadar uzak olduğunun ölçüsüne işaret eder. 

Formülü Şekil 3.5’deki gibi olan bu metrikte 𝑦𝑖 gerçek değerler, ŷ𝑖  tahmin edilen 

değerlerdir. 𝑛 ise gözlem sayısını ifade etmektedir. 

 

 
Şekil 3.5: MSE formülü 

 

MSE'nin karelerin ortalaması olduğu için, büyük hataların diğer hatalardan daha fazla 

ağırlığa sahip olduğu bir ölçüdür. Bu durum, büyük hataların modelin performansını 

daha fazla etkileyebileceği anlamına gelir. Aykırı değerlerin varlığı sonucu MSE 

yüksek çıkabilir. 
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Bölüm 4  

Bulgular 

4.1 Decision Tree Algoritması ile Modelin Eğitilmesi 

Veri seti Şekil 4.1’deki gibi test ve eğitim setlerine ayrıldıktan sonra, veri setindeki 

datalar doğrusal olmayan regresyon algoritmalarından olan decision tree algoritması 

ile Şekil 4.2’deki gibi eğitildiğinde R2 değeri 0,81, MAE değeri 19,24, MSE değeri 

1411 olarak bulundu. 

 

 

Şekil 4.1: Veri setinin test ve eğitim setlerine ayrılması  

 

 
Şekil 4.2: Decision Tree algoritma metrik sonuçları 
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Model performansına dair tahmin edilen değerler ile gerçek değerlerin karşılaştırması 

Şekil 4.3’de 1000 adet örneklem seçilerek dağılım grafiği üzerinde gösterilmiştir. 

 
Şekil 4.3: Decision Tree tahmin değerleri karşılaştırması 

 

R2 değeri 0,81 olarak hesaplandığından, modelin verilere oldukça iyi uyum sağladığı 

söylenebilir. 

MAE değerinin 19,24 olarak hesaplanması, ortalama bir hata olduğunu gösteriyor. 

Ortalama olarak modelin hedef değişkeni 19,24 birimlik hata ile tahmin ettiği 

söylenebilir. 

MSE değerinin 1411,29 olarak hesaplanması, modelin çok büyük hatalar yapmadığını, 

ancak bazı örneklerde daha büyük hatalar yapabildiğini gösteriyor. 

Genel olarak, R2 yüksek olduğundan modelin verilere iyi uyduğu ve tahminlerin 

genellikle düşük hata ile yapıldığı söylenebilir. Ancak, bazı durumlarda yüksek bir 

MSE, özellikle aykırı değerlerin etkisi altında kalan örneklerde daha büyük hatalar 

olduğunu gösterebilir. Bu durumu dikkate alarak veri setinden aykırı değerleri 

çıkartmanın uygun olacağına karar verildi. 
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Modelin hata oranını düşürebilmek adına veri setindeki aykırı değerleri çıkartmanın 

modele etkisini görebilmek adına öncelikle Şekil 4.4’teki gibi aykırı değerler 

görüntülendi. 

 

Şekil 4.4 Veri setindeki aykırı değerlerin görselleştirilmesi 

 

Araç sayılarının dağılımı Şekil 4.5’deki gibi görüntüleniyor. Neredeyse veri setinin 

tamamı 0 - 250 arasında bir değer almaktadır. 
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Şekil 4.5: NUMBER_OF_VEHICLES parametresinin dağılımı 

 

 

Söz konusu aykırı değerler alt ve üst sınırlar hesaplanarak ve daha sonra veri seti 

içerisinde filtrelenerek Şekil 4.6’daki gibi bulunuyor.  

 

 

Şekil 4.6: Aykırı değerlerin bulunarak bir dataframe içerisine atılması 

 

1 milyondan fazla aykırı değer olduğu Şekil 4.7’deki gibi görüntülendi. Bulunan aykırı 

değerler veri setinden Şekil 4.8’daki gibi çıkartıldı. 

 

 

Şekil 4.7: Aykırı değerlerin toplam sayısı 
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Şekil 4.8: Veri setinden aykırı değerlerin çıkartılması 

 

Aykırı değerlerin çıkartılması sonrası veri setinde toplamda 13.230.657 veri kaldığı 

Şekil 4.9’daki gibi gözlemlendi. 

 

 

Şekil 4.9: Aykırı değerlerin çıkartılması sonrası datasette kalan veri bilgisi 

 

Aykırı değerlerin datasetten çıkartılması sonrası model Decision Tree algoritması ile 

tekrar eğitildiğinde elde edilen sonuçlar Şekil 4.10’deki gibi elde edildi. 

 

 

Şekil 4.10: Aykırı değerlerin datasetten çıkartılması sonrası Decision Tree metrikleri 

 

İlk modelde R2 değeri oldukça yüksekti (0,815). Aykırı değerleri çıkardıktan sonra bu 

değer biraz düştü, ancak hala oldukça yüksek (0,773). Aykırı değerlerin çıkarılması, 

modelin verilere daha iyi uymasını sağlamış olabilir. MAE ve MSE değerlerinde yarı 

yarıya belirgin bir düşüş gözlemlendi. Aykırı değerlerin çıkartılması bu hataları 

azaltmış olarak görünüyor. Genel olarak aykırı değerlerin çıkartılması modelin daha 

tutarlı ve iyi tahminler yapmasını sağladı olarak yorumlanabilir. 

Veri setinde çok fazla veri bulunduğundan ve tüm noktaların tek bir grafikte 

görüntülenmesi zor olduğundan 1000 adet örneklem üzerinde tahmin grafiği Şekil 

4.11’deki gibi görselleştirildi.  
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Şekil 4.11: Aykırı değerler çıkartıldıktan sonra 1000 örneklem üzerinde tahmin 

değerleri karşılaştırması 

4.2 Polynomial Regression Algoritması ile Modelin 

Eğitilmesi 

Veri setinde bağımlı değişken ile bağımsız değişkenler arasında doğrusal olmayan bir 

ilişki söz konusu olduğundan polinom regresyonunda nasıl bir sonuç vereceğini 

görebilmek adına model Şekil 4.12’deki gibi eğitildi. 
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Şekil 4.12: Polinom Regresyonu algoritması ile modelin eğitilmesi 

 

Modelin metrikleri Şekil 4.13’deki gibi hesaplanmıştır. Veri setindeki varyansın 

yalnızca yaklaşık %49'una kadarın model tarafından açıklandığını gösteriyor. Modelin 

ortalama tahmin hatası 25,38 olarak hesaplanmış, iyi tahminler yapabildiği 

görülmektedir.  Ancak model performansı düşük kalmıştır. 

 

 
Şekil 4.13: Polinom Regresyonu metrik sonuçları 

4.3 Random Forest Algoritması ile Modelin Eğitilmesi 

Regresyon ve sınıflandırma problemlerinde kullanılabilen Random Forest 

algoritmasının da vereceği sonucu gözlemleyebilmek adına model Şekil 4.14’deki gibi 

eğitildi. 
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Şekil 4.14: Random Forest Regresyonu algoritması ile modelin eğitilmesi 

 

Modelin metrikleri Şekil 4.15’deki gibi hesaplanmıştır. 0,89'luk bir R-kare değeri 

oldukça yüksek ve modelin veri setindeki değişikliğin %89'unu açıklayabildiğini 

gösterir. Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Kare Hatası (MSE) de oldukça 

düşük olduğundan, modelin tahminlerinin gerçek değerlere oldukça yakın olduğu 

söylenebilir. 

 

 

Şekil 4.15: Random Forest metrik sonuçları 
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Şekil 4.16: Random Forest 1000 örneklem üzerinde tahmin değerleri karşılaştırması 

 

4.4  LightGBM Regression Algoritması ile Modelin 

Eğitilmesi 

Gradient Boosting kütüphanesini kullanarak, büyük veri kümeleri üzerinde düşük 

bellek kullanımı ile hızlı eğitime imkan tanıyan ve yüksek doğruluk sağlayabilecek 

olan LightGBM Regression algoritması ile model Şekil 4.17’deki gibi eğitildi. 

 

 

Şekil 4.17: LightGBM Regresyon algoritması ile modelin eğitilmesi 
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Model sonuçları Şekil 4.18’deki gibi bulunmuştur. R2 değeri 0,73 olarak hesaplanmış 

olup, bağımsız değişkenlerin bağımlı değişkeni iyi şekilde açıkladığını ifade ediyor. 

Ortalama Mutlak Hata (MAE) değerinin 17 ve Ortalama Kare Hatası (MSE) değerinin 

de 639 olması kabul edilebilir değerler olarak yorumlanabilir. 

 

 

Şekil 4.18: LightGBM Regresyon metrik sonuçları 

 

4.5  K-Nearest Neighbour Algoritması ile Modelin 

Eğitilmesi 

Regresyon problemlerinde de kullanılabilen K-Nearest Neighbours algoritması ile 

model Şekil 4.19’daki gibi eğitildi. 

 

Şekil 4.19: K-Nearest Neighbour algoritması ile modelin eğitilmesi 

 

Model sonuçları Şekil 4.20’deki gibi bulunmuştur. R2 değeri 0,51 olarak hesaplanmış 

olup, elde edilen MAE ve MSE değerleri ile model performansı ancak orta seviyede 

denilebilir. 
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Şekil 4.20: K-Nearest Neighbour metrik sonuçları 
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Bölüm 5  

Sonuç 

Bu çalışma, İstanbul’daki trafik yoğunluğunun tahmin edilmesi üzerine çeşitli 

regresyon ve ensemble öğrenme modellerinin performansını değerlendirmek amacıyla 

gerçekleştirildi. Büyük ve karmaşık yapıda veri içermesi sebebi ile derin öğrenme 

algoritmaları ile deneme yapılamadı. Farklı modellerin, aykırı değerlerin varlığı ve 

yokluğu durumunda nasıl performans gösterdiği incelendi. Elde edilen sonuçlar şu 

şekildedir: 

 Aykırı değerlerin çıkartılmadığı senaryoda Decision Tree modeli, R-kare 

değerinde artış göstermiş olsa da, gerçek değerleri tahmin performansında 

iyileşme sağlamadı. Diğer modellere göre daha yüksek hata metrikleri ile 

sonuçlandı. 

 Aykırı değerlerin çıkartıldığı senaryoda ise Decision Tree modeli, daha düşük 

R-kare değeri ile sonuçlanmasına rağmen gerçek değerleri tahmin 

performansında daha iyi sonuçlar verdi. Düşük hata metrikleri, modelin gerçek 

verilere daha yakın tahminler yapabildiğini gösterdi. 

 Aykırı değerlerin çıkartılmasının model performansını iyi yönde etkilediği 

gözlendiğinden, sonraki modellerin tamamında aykırı değerler çıkartılarak 

devam edildi. Aykırı değer içermeyen tüm model sonuçları Şekil 5.1’deki 

gibidir. 
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Şekil 5.1: Model sonuçlarının karşılaştırılması 

 K-Nearest Neighbour ve Polinom regresyonu algoritması diğer modellere 

kıyasla en kötü sonuçları vermiş, veri setindeki yapıları açıklamakta yetersiz 

kalmışlardır. 

 LightGBM algoritması orta düzeyde bir R-kare değeri ve ortalama hata 

metrikleri ile ortalama bir performans sergilemiştir, başarısız değildir. 

 Random Forest algoritması modeller arasında hem yüksek R-kare değeri (0,89) 

hem de düşük hata metrikleri ile çok iyi bir performans sergilemiştir. Veri 

setindeki ilişkileri açıklamakta oldukça başarılı olduğu söylenebilir. 

Söz konusu veri seti büyük ve karmaşık yapıda veri içerdiğinden, derin öğrenme 

modelleri gibi daha karmaşık yapılar ile çalışma yapılamadı.  

Sonuç olarak, bu çalışma Random Forest gibi ensemble modellerinin trafik yoğunluğu 

tahmini için etkili bir seçenek olduğunu gösteriyor. Ancak, gelecekte daha geniş 

özellik setleri veya farklı model yapıları üzerine yapılan analizler, tahmin 

performansını iyileştirebilecektir. 
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