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IBB Trafik Verileri Kullanilarak Makine Ogrenmesi ile

Trafik Yogunlugunun Tahmin Edilmesi

Oz

Bu projede, Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi'nin (IBB) sagladig: trafik verileri iizerinde
makine dgrenimi teknikleri kullanilarak trafik yogunlugunun tahmini amag¢lanmistir.
Projenin odak noktasi, Istanbul'un farkli bolgelerindeki trafik yogunlugunu etkileyen

faktorleri belirleyerek gelecekteki trafik durumunu tahmin etmektir.

Veri seti, IBB'nin trafik sensorleri ve kayit sistemleri tarafindan saglanan genis
kapsamli bir veri kiimesini icermektedir. Bu veri kiimesi, trafik yogunlugunu
etkileyebilecek degiskenlerin yani sira tarih, saat, bolge koordinatlar1 gibi ¢esitli

ozellikleri icermektedir.

Proje kapsaminda, veri setinin analizi ve 6n isleme adimlar1 gerceklestirilerek veri
kesfi yapilmistir. Model performansini arttirabilecek 6zellikler de eklenmis ve makine
Ogrenimi algoritmalar1 kullanilarak trafik yogunlugunu tahmin etmek i¢in model
olusturma ve egitme asamalar1 gergeklestirilmistir. Bu asamada, lineer regresyon,
karar agaclari, gradient boosting gibi ¢esitli modelleme yontemleri degerlendirilmis ve

en uygun model se¢ilmistir.

Proje, Istanbul'da trafik yogunlugunun tahmini igin kullanilabilir veri odakli bir
yaklagim sunarak, trafik yonetimi ve planlamasinda degerli bilgiler sunmay:

amagclamaktadir.

Anahtar Sozciikler: Makine 6grenimi, modelleme, performans metrikleri, trafik

verileri, veri analizi



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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Bolim 1

Giris

Istanbul, giiniimiizde karmasik trafik yapilariyla bilinen bir metropol haline gelmistir.
Bu durum, sehirdeki yogun trafikten kaynaklanan bir dizi sorunu da beraberinde
getirmektedir. Bu proje, Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi'nin (IBB) sagladig: saatlik
lokasyon bazli verileri kullanarak, sehirdeki trafik yogunlugunu tahmin etmeyi

amaclamaktadir.

Veri seti, Istanbul'un farkli bolgelerindeki trafik akisini, yogunlugunu ve diger ilgili
faktorleri saatlik olarak icermektedir. Makine Ogrenimi tekniklerini kullanmak
suretiyle, bu veriler analiz edilerek gelecekteki trafik yogunlugunun tahmini

hedeflenmektedir.

Proje, trafik tahminleme modelleri {lizerine odaklanarak, farkli algoritmalarin ve
tekniklerin trafik yogunlugunu tahmin etme yeteneklerini arastiracaktir. Bu c¢alisma,
Istanbul'daki trafik yonetimine katkida bulunma potansiyeline sahip olup, gercek

diinya senaryolartyla uyumlu ve kullanilabilir sonuglar tiretmeyi hedefler.



Bolim 2

Veri setl ve Araclarin Tanitimi

2.1 Kullanilan Gelistirme Ortami

Projede gelistirme araci olarak kullanilan Google Colab, Python programlama dilini
kullanarak bulut tabanli bir gelistirme ortam1 sunar. Python kodunun tarayici tizerinde
calistirilmasina olanak tanir ve ticretsiz olarak CPU, GPU veya TPU gibi hesaplama
kaynaklarina erisim saglar. Bu sayede Python tabanli veri analizi, yapay zeka ve
makine Ogrenme projeleri kolaylikla yiiriitiilebilir. Colab, Python toplulugunun
gelisimini ve igbirligini tesvik eden agik kaynakli bir platformdur.

Veri setinin makine 6grenmesine tabi tutulmasi siireci Google’a ait Colaboratory
(kisaca Colab) iiriinii aracilif ile gergeklestirildi. Colab’in tercih edilmesinin sebebi
kurulum gerektirmeyen, bulut tabanli bir uygulama olmasinin yanisira, bilgi islem

kaynaklarina iicretsiz erisim sagliyor olusudur.

2.2 Veri setinin Igerigi

Veri seti Istanbul Biiyiiksehir Belediyesinin resmi web sitesinde yer alan Istanbul’a ait
farkli lokasyonlarin saatlik yogunluk ve trafik bilgisinden olusmaktadir. Aylik olarak
erigilebilir durumda olan veri setlerinden 2023 yilina ait olanlarin tiimii, Eyliil ay1 da
dahil olmak tizere kullanildi. Her biri tek tek okunup dataframede birlestirildi. Drive’a
yiiklenmis olan 9 adet veri seti Google Colab araciligi ile Sekil 2.1°deki gibi igeri

alindi.



| from google.colab import drive
import pandas as pd

drive.mount('/content/drive’)

dizin = '/content/drive/My Drive,/Colab Notebooks2/'

dataset = glob.glob(dizin + 'traffic_density *.csv')

dataset = pd.concat([pd.read _csv(dosya) for dosya in dataset], ignore_index=True)
dataset = dataset.sort values(by='DATE TIME")

Sekil 2.1: Veri setinin pandas kiitiiphanesi aracilig1 ile igeri alinmasi

Onizleme gorebilmek adina dataset.head() komutu ile veri setine ait ilk 5 satir

gortinimii Sekil 2.2°deki gibi elde edildi.

dataset.head()

DATE_TIME LONGITUDE LATITUDE GEOHASH MINIMUM_SPEED MAXIMUM_SPEED AVERAGE_SPEED NUMBER_OF_VEHICLES @

7711471 2023-01-01 00:00:00 41.168518 28.756714  sxkéng 12 116 79 27 m
7713019 2023-01-01 00:00:00 41.135559 29.064331 sxkd)2 15 47 37 9
7713020 2023-01-0100:00:00 41.064148 28987427  sxkdee 3 105 33 126
7713021 2023-01-0100:00:00 40.965271 28.833618  sxk801 9 87 51 a5
7713022 2023-01-0100:00:00 41.108083 28.558960  sxk3cg 64 140 92 15

Sekil 2.2: Veri setinin ilk bes satir goriiniimii

Tim veri setleri farkli boyutta data igermektedir. Birlestirilen verilerin dataframe
icerisinde ne kadar veriye sahip oldugu Sekil 2.3’deki gibi sorgulandi. 14.317.147 satir

veri ve 8 adet parametreden olustugu gézlemlendi.

dataset.shape

(14317147, 8)

Sekil 2.3: Veri setinin boyut bilgisi



Parametre bilgileri Sekil 2.4’deki gibidir. Orijinal veri setlerinde 2 adet object tipinde,

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

dataset.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
Int64Index: 14317147 entries, 7711471 to 1639022
Data columns (total 8 columns):

# Column Dtype
® DATE_TIME object
1 LONGITUDE floate4d
2 LATITUDE floated
3 GEOHASH object
4 MINIMUM SPEED inted
5 MAXIMUM SPEED int64
B AVERAGE_SPEED inte4

7  NUMBER_OF_VEHICLES inte64
dtypes: float64(2), inte4(4), object(2)
memory usage: 983.1+ MB

Sekil 2.4: Veri setinin igerdigi parametreler
2.3 Veri Temizleme ve Veri Kesfi

Veri setinde tarih alani datetime degil, date tipine doniistiiriilerek ve bu alan
kullanilarak saat, ay ve giin bilgileri ayr1 parametreler olarak veri setine eklenecek ve

en son bu parametre veri setinden ¢ikartilacaktir.

Geohash parametresi ilgili konumun koordinatlarini barindiran bir kodlama sistemini
temsil etmektedir. Veri setinde enlem ve boylam bilgileri bulundugundan bu alan drop
edilerek veri setinden ¢ikartilacaktir. Ciinkii ¢ikartilmamasi halinde string bir deger

oldugundan modeli olumsuz etkileyecektir.

Veri setinde modeli olumsuz etkileyecek missing value igeren alanlarin olup
olmadigina Sekil 2.5’deki gibi bakildi ve isnull fonksiyonundan faydalanildi. Herhangi

bir missing value olmadig1 goriildii.



dataset.isnull().sum()

DATE _TIME
LONGITUDE

LATITUDE

GEOHASH

MINIMUM SPEED
MAXTMUM SPEED
AVERAGE SPEED
MUMBER_OF WVEHICLES
dtype: int64

o R v R R R B )

Sekil 2.5: Missing Value kontrolii

Datetime parametresinin igeriginden faydalanilarak veri setine ay, giin, saat bilgisi
eklenilerek veri setinin makine 6grenmesi i¢in daha stabil hale gelmesi amaglandi.
Sekil 2.6’daki gibi bu alanlar tek tek eklendi. Bununla beraber ilgili tarihin haftanin
kacinct gilinli oldugu bilgisini i¢eren day of week parametresi de eklendi ve bir 6n

izlemesi alindi.

dataset['DATE_TIME'] = pd.to_datetime(dataset[ 'DATE_TIME'])
dataset['HOUR'] = dataset['DATE TIME'].dt.hour
dataset['MONTH'] = dataset['DATE_TIME'].dt.month
dataset['DAY'] = dataset['DATE_TIME'].dt.day
dataset['DAY _OF WEEK'] = dataset['DATE_TIME'].dt.dayofweek + 1

dataset.tail()

DATE_TIME LONGITUDE LATITUDE GEOHASH MINIMUM_SPEED MAXIMUM_SPEED AVERAGE_SPEED NUMBER_OF_VEHICLES HOUR MONTH DAY DAY_OF_WEEK @

1639229 2023-09-30 23:00:00 28646851 41.080627  sxk3ey 68 13 91 7T 23 9 30 6 [
1639230 2023-09-30 23:00:00 29.284058 41080627  sxkcdq 32 131 91 53 23 9 30 6
1639231 2023-09-30 23:00:00 28317261 41102600 sxkiu6 69 126 97 12 23 9 30 6
1639179 2023-09-30 23:00:00 28800659 40970764  sxk3p6 7 75 45 30 23 9 30 6
1639022 2023-09-30 23:00:00 28701782 41184998 sxk6m1 2 85 54 20 23 9 30 6

Sekil 2.6: Veri setine ay, giin, saat ve haftanin giinii bilgisinin eklenmesi

Model performansini arttirmaya yonelik yine veri setine ilgili tarihin hafta sonu olup
olmadig: bilgisi de Sekil 2.7°deki gibi eklendi. Hafta sonu ise 1, degil ise 0 bilgisi
eklenmis oldu. Hafta sonu olup olmadigi bilgisi igin veri setine eklenmis olan day of

week parametresinden faydalanildi.



dataset['WEEKEND'] = np.where((dataset[ 'DAY_OF WEEK'] == 6) | (dataset['DAY_OF WEEK'] == 7), 1, @)

dataset.head()

DATE_TIME LONGITUDE LATITUDE GEOHASH MINIMUM_SPEED MAXIMUM_SPEED AVERAGE_SPEED NUMBER_OF_VEHICLES HOUR DAY DAY_OF_WEEK WEEKEND @

7711471 2023-01-01  41.168518 26756714  sxkbnq 12 116 79 27 0 1 7 1 M@
7713019 2023-01-01 41135559 29.064331 sxkdj2 15 47 37 9 0 1 7 1
7713020 2023-01-01 41.064148 28987427  sxkee 3 105 33 126 0 1 7 1
7713021 2023-01-01 40965271 28.833618  sxk901 9 87 51 55 0 1 7 1
7713022 2023-01-01 41108093 28558960  sxk3cg 64 140 92 15 0 1 7 1

Sekil 2.7: Veri setine hafta sonu olup olmadigi bilgisinin eklenmesi

Veri setine ilgili tarihin hangi mevsime ait oldugu bilgisini igeren bir parametre olarak
season parametresi eklendi. Buna gore eklenmis olan month alan1 12-1-2 ise kis
bilgisine karsilik gelmek tizere 1 bilgisini, 3-4-5 ise ilkbahar bilgisine karsilik gelmek
tizere 2 bilgisini, 6-7-8 ise yaz bilgisine karsilik gelmek tizere 3 bilgisini ve son olarak
9-10-11 ise sonbahar bilgisine karsilik gelmek iizere 4 bilgisini dondiiren bir fonksiyon

araciligi ile bu bilgi de Sekil 2.8’deki gibi season parametresine eklendi.

def get season(month):
if month in [12, 1, 2]:
return 1 |
elif month in [3, 4, 5]:

return 2

elif month in [6, 7, 8]:
return 3

elif month in [9, 18, 11]:
return 4

else:

return None

dataset['season'] = dataset['DATE_TIME'].dt.month.apply(get season)

Sekil 2.8: Veri setine mevsim bilgisinin eklenmesi

Hangi tarihlerin resmi tatillere denk geldigi bilgisini veri setine eklemek i¢in Sekil
2.9’daki gibi diizenleme yapildi. Resmi tatil tarihlerini i¢eren bir liste tanimlandi.
Resmi tatil isminde bir parametre belirlenerek once tiimii i¢in 0 degeri atandi. Daha

sonra datetime alaninda bu tarihleri barindiran satirlar i¢in 1 degeri ile degistirildi.



resmi_tatil tarihleri = ['2023-01-01', '2023-04-20', '2023-04-21','2823-04-22','2023-04-23",
'2023-95-01",'2023-85-19', '2023-06-27", '2023-06-28",'2023-06-29",
'2023-06-30",'2023-87-81','2023-07-15", '2023-038-30" ]

dataset[ 'PUBLIC_HOLIDAY'] = @

dataset.loc[dataset[ 'DATE_TIME'].dt.date.astype(str).isin(resmi_tatil_tarihleri), 'PUBLIC_HOLIDAY'] = 1

Sekil 2.9: Veri setine resmi tatil bilgisinin eklenmesi

Okul tatil tarihlerinin de trafik durumunu son derece etkiledigi bilindiginden, oncelikle
ara tatil tarihleri de ayn1 sekilde listeye eklendi. School holiday isminde bir parametre
eklendi ve baslangic degerleri 0 olarak atandi. Listedeki tarihleri igeren satirlar 1

degeri ile Sekil 2.10°daki gibi revize edildi.

dataset['SCHOOL_HOLIDAY'] = @

okul_aratatil tarihleri = ['2023-01-21",'2023-01-22','2023-01-23', '2023-01-24', '2023-01-25','2023-€1-26',
'12023-01-27", '2023-01-28','2023-01-29','2023-01-30"','2023-61-31",
'2023-@2-@1','2023-02-02",'2023-02-03",'2023-02-04", '2023-02-05", '2023-04-15",'2823-04-16",
'2023-04-17°,'2023-04-18",'2023-04-19',°'2023-04-20", '2023-84-21",'2023-04-22",'2023-04-23"]

dataset.loc[dataset[ 'DATE_TIME'].dt.date.astype(str).isin(okul aratatil tarihleri), 'SCHOOL_HOLIDAY'] = 1

Sekil 2.10: Veri setine okul ara tatil bilgisinin eklenmesi

Okul yaz tatili bilgisini de yine ayn1 school holiday parametresine entegre etmek i¢in
Sekil 2.11°deki gibi baslangic ve bitis tarihleri arasindaki tarihleri iceren satirlar 1

degeri ile glincellendi.

okul_yaztatili_baslangic = pd.to_datetime('2023-06-17')
okul_yaztatili_bitis = pd.to_datetime('2023-09-10")

dataset.loc[ (dataset['DATE_TIME'] >= okul_yaztatili_baslangic) & (dataset['DATE_TIME'] <= okul_yaztatili_bitis), 'SCHOOL_HOLIDAY'] = 1

Sekil 2.11: Veri setine okul yaz tatili bilgisinin eklenmesi

Son olarak string tipinde veri igerdigi i¢in modeli olumsuz etkileyebilecek ve de enlem

ve boylam bilgileri zaten mevcut oldugundan Geohash parametresi ve igerisindeki ay,



giin, saat bilgileri ayri parametreler olarak veri setine eklenmis olan Datetime

parametresi veri setinden ¢ikartildi (bakiniz Sekil 2.12).

dataset = dataset.drop(["GEOHASH", "DATE TIME"], axis=1)

Sekil 2.12: Veri setinden Geohash ve Datetime parametrelerinin ¢ikartilmasi

Veri setinden gerekli temizleme ve 6zellik mithendisleri sonrasi genel goriiniimii Sekil

2.13’deki halini almustir.

dataset.head()

LONGITUDE LATITUDE MINIMUM_SPEED MAXIMUM_SPEED AVERAGE_SPEED NUMBER_OF_VEHICLES HOUR MONTH DAY DAY_OF_WEEK WEEKEND SEASON PUBLIC_HOLIDAY SCHOOL_HOLIDAY

7711471 41168518 28.756714 12 116 79 27 0 1 1 7 1 1 1 0
7713019 41135558 29064331 15 47 37 9 0 1 1 1 1 1 0
7713020 41.064148 28.987427 3 105 33 126 0 1 1 7 1 1 1 0
7713021 40965271 28833618 9 87 51 55 0 1 1 7 1 1 1 0
7713022 41.108093 28.558960 64 140 92 15 0 1 1 7 1 1 1 0

Sekil 2.13: Veri setinin temizlik ve 6zellik miithendisligi sonras1 gériiniimii



Bolim 3

Makine Ogrenmesi

3.1 Model Sec¢imi

Projenin amact "NUMBER_OF_VEHICLES" parametresi ile temsil edilen toplam
ara¢ sayisini tahmin etmektir. Bu deger sayisal bir deger oldugundan bir regresyon

problemi s6z konusudur. Regresyon, sayisal veya siirekli bir ¢ikti tahmin etmeyi

hedefler.

Bu durumda, regresyon modelleri (Random Forest Regressor, Gradient Boosting
Regressor gibi) kullanilarak "NUMBER OF VEHICLES" degerinin tahmini
yapilabilir.

Veri setinin bagimli degiskeni ve bagimsiz degiskenleri arasindaki iligkiyi
gozlemlemek i¢in Sekil 3.1°deki gibi korelasyon analizi yapilmis ve 1s1 haritasi

seklinde gozlemlenmistir.

Buna gore degiskenler arasinda anlamli, giiglii negatif veya pozitif yonde bir iliski

gozlemlenemediginden dogrusal regresyon modelleri ¢calismaya dahil edilmemistir.
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Sekil 3.1: Veri setinin korelasyon 1s1 haritasi

Dogrusal olmayan regresyon modelleri, veri setindeki sayisal ¢iktiy1 tahmin etmek igin
uygun olacaktir. Bu modeller arasinda en iyi performansi gosteren ve veri setinin

ozelliklerine en uygun olan segilecektir.

3.1.1 Decision Tree Algoritmasi

Karar agaci olarak da adlandirilan bu model hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilabilen bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Veri setini bir dizi
decision (karar) kuralina veya dal olarak isimlendirilen yapilara ayirir. Bu kurallar,

girdilerin belirli degerlerindeki farkli sonuglar1 tanimlamak i¢in kullanilir.

Karar agaci, veri setindeki her bir 6zellikten yararlanarak en iyi boliinmeleri segerek
isleme baglar. Boliinmeler, veri setinin homojen yapisini arttiracak sekilde meydana
gelir. Boliinmeler sonucunda Sekil 3.2°deki gibi bir aga¢ yapisi olusturulur. Her bir

diigiim, bir sinif etiketine veya bir regresyon degerine karsilik gelir.
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Karar agaglar1 hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilmeleri,
kolay bir sekilde gorsellestirilebilir ve yorumlanabilir olmalar1 sebebiyle siklikla tercih

edilen bir algoritmadir.

F
Decision Tree for PlayTennis

Sunny Overcast Rain

High Normal Strong Weak
/ \ £ %
No Yes No Yes

Sekil 3.2: Decision Tree algoritmasi agag yapist drnegi

3.1.2 Polynomial Regression Algoritmasi

Polinom regresyon, bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi ortaya koymak
i¢in kullanilan bir regresyon analizi yontemidir ve bu iliskiyi ifade etmek i¢in polinom
kullanir.  Dogrusal regresyon yonteminin genisletilmis halidir. Bagimsiz
parametrelerin kuvvetlerini iceren polinomlardan yararlanarak dogrusal olmayan

iliskileri modellemek i¢in kullanilir.

Bir bagimsiz degisken olan x ve bir bagimsiz degisken olan y arasindaki iligkiyi ifade
etmek i¢cin dogrusal regresyon denklemi olan y = mx + b denklemi kullanilir.
Polinom regresyonunda ise bu iliski daha karmasiktir. Ornegin denklem igin y = a +
bx + cx? + dx3 gibi bir ifade kullanilabilir. Bu denklem, daha yiiksek dereceli

terimlerle bagimsiz degiskenlerin kuvvetlerini igerir.

Dogrusal olmayan veri setlerini modellemek i¢in kullanilirken yalnizce katsayilar ve

kuvvetler arasinda dogrusal bir iliski kurar. Polinom derecesinin se¢imi 6nemlidir,
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yiikksek bir derece se¢imi modelin asir1 6grenme (overfitting) yasamasina sebep

olabilir.

3.1.3 Random Forest Algoritmasi

Random forest algoritmasi, birgok karar agacinin bir araya gelerek olusturdugu bir
yapidir. Her bir aga¢, random olarak secilen alt 6zelliklerle egitilir ve bu yolla
orneklem alinir. Son olarak, biitiin agaclarin tahmin degerleri bir araya getirilir ve
genel bir tahmin yapilir. Hem smiflandirma hem de regresyon problemleri igin

kullanilabildiginden ¢ok yonlii bir algoritmadir.

Tek bir karar agaci asir1 6grenmeye sebep olabilecekken, birden fazla agacin birlesimi

olan random forest algoritmasi ile daha iyi genelleme yapilabilmesi miimkiindiir.

Algoritma kullanilirken, ormanin igerisindeki agaglarin sayist (n_estimators),
agacglarin derinligi (max_depth) ve agaclarin ne derece rastgele olusturuldugu

(max_features) bilgisi ve diger bir¢cok parametre ayarlanabilir.

3.1.4 LightGBM Regression Algoritmasi

LightGBM Regresyon, gradient boosting yontemini kullanan bir algoritmadir. Zayif
karar agaclarinin bir araya gelip giiclii bir model olusturmasina dayalidir. Onceki
agaclarin hatalarin1 ortadan kaldirmaya calisarak sonraki agaci egitmeye dayali

dengeli bir modelleme yaklasimi bulunmaktadir. Bu da asir1 6grenme riskini azaltir.

Biiyiik veri setleri ile iyi performans gostererek diger gradient boosting

kiitiiphanelerinden ayrilir.

Diger algoritmalardan farkli olarak, sayisal degere donistiiriilmesine gerek

kalmaksizin kategorik parametrelerle ¢alisabilir.

Ozellikle biiyiik veri setleri iizerinde hizli ve etkili bir sekilde calistigindan

siniflandirma ve regresyon problemlerinde tercih edilen bir algoritmadir.
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3.1.5 K-Nearest Neighbour Algoritmasi

Makine 6grenimi alaninda siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan bir
algoritmadir. Bu algoritma, veri noktalarinin etrafindaki komsularini kullanarak

tahminler yapar.

KNN'nin galisma prensibi oldukga basittir: bir veri noktasini tahmin etmek i¢in, ona
en yakin komsgularmin etiketlerini veya degerlerini kullanir. KNN, denetimli bir
O0grenme algoritmasidir, yani egitim verilerinin her biri bir girdi-¢ikti ¢iftinden olusur.
Siniflandirma i¢in kullanildiginda, KNN bir veri noktasini ¢evresindeki komsularinin
cogunlugunun smif etiketiyle iliskilendirir. Regresyon i¢in kullanildiginda ise,

komsularin ¢ikt1 degerlerinin ortalamasini alarak tahmin yapar.

KNN'nin temel parametresi "K" degeridir, bu deger komsu sayisin1 temsil eder. Bir
veri noktasinin tahmin edilmesi i¢in ka¢ komsunun kullanilacagini belirler. K degeri
secilirken, veri setinin boyutu, veri yapisinin karmagikligi ve modelin genelleme

performansi gdz 6niinde bulundurulmalidir.

KNN'nin avantajlari arasinda basitligi ve egitim siirecinin olmamas1 yer alir. Ancak,
biiyiik veri setlerinde ve yiiksek boyutlu veri yapilarinda hesaplama maliyeti artabilir.
Ayrica, veri setindeki giiriiltiili veya gereksiz 6zellikler KNN performansini olumsuz

etkileyebilir.

3.2 Performans Metrikleri

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

R-Kare, regresyon modellerinde bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki

varyansi agiklama basarisini 6l¢en bir metriktir.

0 ile 1 arasinda bir deger alir ve genellikle yiizde cinsinden ifade edilir ve formiilii

Sekil 3.3’deki gibidir.
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Sekil 3.3: R-Kare formiili

R-Kare degerinin 0 olmasi, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki hi¢bir
varyansin model tarafindan agiklanamadigi anlamia gelmektedir. En koétii tahmin

durumuna isaret eder.

R-Kare degerinin 1 olmasi ise, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki
tiim varyansin model tarafindan agiklanabildigi anlamina gelir. Bu durumda tahmin
degerlerinin tamami gercek degerlere esit olmustur. Ancak 1’e esit olma durumu

biiyiik bir olasilikla modelin ezberleme yaptigina igarettir, istenen bir durum degildir.

1’e yakin degerlerin elde edilmesi iyi bir dogruluk sonucudur denebilir. Ancak tek
basina modelin tim performansini ifade edemez. Diger performans metrikleri ile

birlikte degerlendirilmesi gereklidir.

3.2.2 Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE)

Ortalama mutlak hata, bir regresyon modeli tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar
farkli oldugunu gosteren bir metriktir. Gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki

farkin mutlak degerlerinin ortalamasina isaret eder.

Formiilii Sekil 3.4°deki gibi olan bu metrikte x; gercek degerler, x tahmin edilen

degerlerdir. n ise gozlem sayisini ifade etmektedir.

Sekil 3.4: MAE formiilii
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Hesaplanan bir MAE degeri 5 ise, bu ortalama olarak model tahminlerinin gergek

degerlerden 5 birim uzaklikla oldugunu gosterir.

3.2.3 Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE)

Ortalama kare hata, bir regresyon modeli i¢in gergek ve tahmin degerleri arasindaki
farklarin karesinin ortalamasini gosteren bir metriktir. Tahmin degerlerinin gercek

degerlerden ne kadar uzak oldugunun 6l¢iisiine igaret eder.

Formiilii Sekil 3.5’deki gibi olan bu metrikte y; gergek degerler, i tahmin edilen

degerlerdir. n ise gozlem sayisini ifade etmektedir.

l n
MSE = — 3 (y; = )?
n

Sekil 3.5: MSE formiilii

MSE'nin karelerin ortalamasi oldugu igin, biiyiik hatalarin diger hatalardan daha fazla
agirhiga sahip oldugu bir dlgiidiir. Bu durum, biiyilik hatalarin modelin performansini
daha fazla etkileyebilecegi anlamina gelir. Aykir1 degerlerin varligi sonucu MSE

yiiksek cikabilir.
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Bolim 4

Bulgular

4.1 Decision Tree Algoritmasi ile Modelin Egitilmesi

Veri seti Sekil 4.1°deki gibi test ve egitim setlerine ayrildiktan sonra, veri setindeki
datalar dogrusal olmayan regresyon algoritmalarindan olan decision tree algoritmasi
ile Sekil 4.2°deki gibi egitildiginde R? degeri 0,81, MAE degeri 19,24, MSE degeri
1411 olarak bulundu.

X = dataset.drop(["NUMBER OF VEHICLES","GEOHASH","DATE TIME"], axis=1)
y = dataset["NUMBER_OF VEHICLES"]
X _train, X_test, y_train, y test = train_test_split(X, y, test _size=0.3, random_state=42)

Sekil 4.1: Verti setinin test ve egitim setlerine ayrilmasi

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

model = DecisionTreeRegressor()
model.fit(X_train, y_train)
y_pred = model.predict(X_test)

print("R-squared:", r2_score(y_test, y pred))
print("MAE:", mean_absolute_error(y_test, y pred))
print("MSE:", mean squared error(y test, y pred))

R-squared: ©.8155865253315923
MAE: 19.240147422263973
MSE: 1411.2864769408825

Sekil 4.2: Decision Tree algoritma metrik sonuglari
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Model performansina dair tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerlerin karsilastirmasi

Sekil 4.3’de 1000 adet 6rneklem segilerek dagilim grafigi tizerinde gosterilmistir.

Gercek Degerler ve Tahminler Arasindaki iliski (Ornek Alt Kime)
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1000 ’
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600 A ’

Tahminler

400 e

200 4

0 200 400 600 800 1000 1200
Gergek Degerler

Sekil 4.3: Decision Tree tahmin degerleri karsilastirmasi

R? degeri 0,81 olarak hesaplandigindan, modelin verilere oldukca iyi uyum sagladig

sOylenebilir.

MAE degerinin 19,24 olarak hesaplanmasi, ortalama bir hata oldugunu gdsteriyor.
Ortalama olarak modelin hedef degiskeni 19,24 birimlik hata ile tahmin ettigi

sOylenebilir.

MSE degerinin 1411,29 olarak hesaplanmasi, modelin ¢ok biiyiik hatalar yapmadigini,
ancak bazi 6rneklerde daha biiylik hatalar yapabildigini gosteriyor.

Genel olarak, R? yiiksek oldugundan modelin verilere iyi uydugu ve tahminlerin
genellikle diisiik hata ile yapildigi soylenebilir. Ancak, bazi durumlarda yiiksek bir
MSE, ozellikle aykir1 degerlerin etkisi altinda kalan 6rneklerde daha biiyiik hatalar
oldugunu gosterebilir. Bu durumu dikkate alarak veri setinden aykiri degerleri

¢ikartmanin uygun olacagina karar verildi.
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Modelin hata oranini diisiirebilmek adina veri setindeki aykir1 degerleri ¢ikartmanin
modele etkisini gorebilmek adina Oncelikle Sekil 4.4’teki gibi aykir1 degerler

gorintiilendi.

plt.figure(figsize=(6, 4))

plt.boxplot(dataset[ 'NUMBER_OF_VEHICLES'], vert=False)
plt.title('Box Plot - Number of Vehicles')

plt.show()

Box Plot - Number of Vehicles
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Sekil 4.4 Veri setindeki aykir1 degerlerin gorsellestirilmesi

Arag sayilarinin dagilimi Sekil 4.5’deki gibi goriintiileniyor. Neredeyse veri setinin
tamami 0 - 250 arasinda bir deger almaktadir.
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1e7 NUMBER_OF VEHICLES Sutununun Dagihmi

1.4 4

1.2 1

1.0 1

0.8 4

Frekans

0.6 1

0.4

0.2 4

0.0 T T 1 T T T
0 250 500 750 1000 1250

NUMBER_OF_VEHICLES

Sekil 4.5: NUMBER _OF VEHICLES parametresinin dagilimi

S6z konusu aykir1 degerler alt ve tist sinirlar hesaplanarak ve daha sonra veri seti

icerisinde filtrelenerek Sekil 4.6°daki gibi bulunuyor.

| Q1 = dataset['NUMBER_OF_VEHICLES'].quantile(®.25)
Q3 = dataset['NUMBER_OF_VEHICLES'].quantile(8.75)
I0R = Q3 - Q1

lower_bound = Q1 - 1.5 * IQR
upper_bound = Q3 + 1.5 * IQR

outliers = dataset[(dataset['NUMBER_OF_VEHICLES'] < lower_bound) | (dataset['NUMBER_OF_VEHICLES'] > upper_bound)]

Sekil 4.6: Aykir1 degerlerin bulunarak bir dataframe icerisine atilmast

1 milyondan fazla aykir1 deger oldugu Sekil 4.7’deki gibi goriintiilendi. Bulunan aykiri
degerler veri setinden Sekil 4.8’daki gibi ¢ikartildu.

outliers.shape

(1086498, 16)

Sekil 4.7: Aykir1 degerlerin toplam sayist
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dataset]| = dataset[~((dataset[ '"NUMBER_OF VEHICLES'] < lower bound) | (dataset['NUMBER_OF VEHICLES'] > upper_bound))]

Sekil 4.8: Veri setinden aykir1 degerlerin ¢ikartilmasi

Aykirt degerlerin ¢ikartilmasi sonrasi veri setinde toplamda 13.230.657 veri kaldigi
Sekil 4.9’daki gibi gdzlemlendi.

dataset.shape

(13230657, 16)

Sekil 4.9: Aykir1 degerlerin ¢ikartilmasi sonrasi datasette kalan veri bilgisi

Aykirt degerlerin datasetten ¢ikartilmasi sonrast model Decision Tree algoritmasi ile

tekrar egitildiginde elde edilen sonuglar Sekil 4.10°deki gibi elde edildi.

R-squared: ©.7731080610360135
MAE: 13.76540374151151
MSE: 531.08299927088545

Sekil 4.10: Aykir1 degerlerin datasetten ¢ikartilmasi sonrasi Decision Tree metrikleri

fIk modelde R? degeri oldukea yiiksekti (0,815). Aykir1 degerleri ¢ikardiktan sonra bu
deger biraz diistii, ancak hala oldukga yiiksek (0,773). Aykir1 degerlerin ¢ikarilmasi,
modelin verilere daha iyi uymasini saglamis olabilir. MAE ve MSE degerlerinde yari
yariya belirgin bir diisiis gozlemlendi. Aykir1 degerlerin ¢ikartilmasi bu hatalar
azaltmis olarak goriiniiyor. Genel olarak aykir1 degerlerin ¢ikartilmast modelin daha

tutarli ve iyi tahminler yapmasini sagladi olarak yorumlanabilir.

Veri setinde ¢ok fazla veri bulundugundan ve tiim noktalarin tek bir grafikte
gorlntiilenmesi zor oldugundan 1000 adet 6rneklem {izerinde tahmin grafigi Sekil

4.11°deki gibi gorsellestirildi.

20



Gergek Degerler ve Tahminler Arasindaki iligki (Ornek Alt Kime)

®e f° ®

200 - © g

1795+

150

125 4

100 +

Tahminler

12

T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Gergek Degerler

Sekil 4.11: Aykir1 degerler ¢ikartildiktan sonra 1000 6rneklem tlizerinde tahmin
degerleri karsilagtirmast

4.2 Polynomial Regression Algoritmasi ile Modelin
Egitilmesi

Veri setinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal olmayan bir
iliski s6z konusu oldugundan polinom regresyonunda nasil bir sonu¢ verecegini

gorebilmek adina model Sekil 4.12°deki gibi egitildi.
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from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
from sklearn.linear model import LinearRegression

poly = PolynomialFeatures(degree=2)
X _train poly = poly.fit transform(X train)
X test poly = poly.transform(X test)

model = LinearRegression()
model.fit(X train_poly, y_train)

y_pred = model.predict(X test poly)
Sekil 4.12: Polinom Regresyonu algoritmasi ile modelin egitilmesi

Modelin metrikleri Sekil 4.13’deki gibi hesaplanmistir. Veri setindeki varyansin
yalnizca yaklasik %49'una kadarin model tarafindan agiklandigini1 gosteriyor. Modelin
ortalama tahmin hatast 25,38 olarak hesaplanmis, iyi tahminler yapabildigi

goriilmektedir. Ancak model performans diisiik kalmistir.

print(“R-squared:", r2_score(y_test, y pred))
print(“MAE:", mean_absolute error(y test, y pred))
print("MSE:", mean_squared error(y test, y pred))

R-squared: ©.4942915402923719
MAE: 25.384416477561
MSE: 1183.5870454347562

Sekil 4.13: Polinom Regresyonu metrik sonuglari
4.3 Random Forest Algoritmasi ile Modelin Egitilmesi

Regresyon ve smiflandirma problemlerinde kullanilabilen Random Forest
algoritmasinin da verecegi sonucu gézlemleyebilmek adina model Sekil 4.14’deki gibi

egitildi.
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From sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
rf model = RandomForestRegressor(n_estimators=5@, random state=42)

rf _model.fit(X train, y train)
y_pred rf = rf _model.predict(X test)

print("R-squared:", r2 score(y test, y pred rf))
print("MAE:", mean_absolute error(y test, y pred rf))
print("MSE:", mean_squared error(y test, y pred rf))

Sekil 4.14: Random Forest Regresyonu algoritmasi ile modelin egitilmesi

Modelin metrikleri Sekil 4.15’deki gibi hesaplanmustir. 0,89'luk bir R-kare degeri
olduk¢a yiiksek ve modelin veri setindeki degisikligin %89'unu agiklayabildigini
gosterir. Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Kare Hatas1 (MSE) de oldukga
diisiik oldugundan, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere olduk¢a yakin oldugu

sOylenebilir.

print("R-squared:", r2_score(y test, y pred rf))
print("MAE:™, mean_absolute_error(y_test, y pred rf))
print("MSE:™, mean_squared error(y_test, y pred rf))

R-squared: ©.8888774033288883
MAE: 9.974192816785651
MSE: 260.0772507365972

Sekil 4.15: Random Forest metrik sonuglari
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Sekil 4.16: Random Forest 1000 6rneklem iizerinde tahmin degerleri karsilastirmasi

4.4 LightGBM Regression Algoritmasi ile Modelin
Egitilmesi

Gradient Boosting kiitliphanesini kullanarak, biiyiikk veri kiimeleri iizerinde diisiik
bellek kullanimi ile hizli egitime imkan taniyan ve yliksek dogruluk saglayabilecek

olan LightGBM Regression algoritmasi ile model Sekil 4.17°deki gibi egitildi.

i from lightgbm import LGBMRegressor
1gbm_model = LGBMRegressor(n_estimators=100, learning_rate=0.1, max_depth=8, num_leaves=64)
1gbm_model.fit(X_train, y_train)

y_pred = lgbm model.predict(X_test)

Sekil 4.17: LightGBM Regresyon algoritmasi ile modelin egitilmesi
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Model sonuglar1 Sekil 4.18’deki gibi bulunmustur. R? degeri 0,73 olarak hesaplanmis
olup, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni iyi sekilde agikladigini ifade ediyor.
Ortalama Mutlak Hata (MAE) degerinin 17 ve Ortalama Kare Hatas1 (MSE) degerinin

de 639 olmasi kabul edilebilir degerler olarak yorumlanabilir.

print("R-squared:", r2 score(y test, y pred))
print("MAE:", mean_absolute error(y test, y pred))
print("MSE:", mean_squared error(y test, y pred))

[LightGBM] [Info] Auto-choosing row-wise multi-threading, the overhead of testing was ©.450164 seconds.
You can set “force_row_wise=true’ to remove the overhead.

And if memory is not enough, you can set ~force_col_wise=true”.

[LightGBM] [Info] Total Bins 1025

[LightGBM] [Info] Number of data points in the train set: 9261459, number of used features: 13
[LightGBM] [Info] Start training from score 48.461853

R-squared: 0.726975841815002

MAE: 17.17996163603367

MSE: 639.0002985224314

Sekil 4.18: LightGBM Regresyon metrik sonuglari

4.5 K-Nearest Neighbour Algoritmas: ile Modelin
Egitilmesi
Regresyon problemlerinde de kullanilabilen K-Nearest Neighbours algoritmasi ile
model Sekil 4.19°daki gibi egitildi.
from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

knn_model = KNeighborsRegressor(n_neighbors=5)
knn_model.fit(X train, y train) #

y _pred knn = knn_model.predict(X test)

Sekil 4.19: K-Nearest Neighbour algoritmasi ile modelin egitilmesi

Model sonuglar1 Sekil 4.20°deki gibi bulunmustur. R? degeri 0,51 olarak hesaplanmis
olup, elde edilen MAE ve MSE degerleri ile model performansi ancak orta seviyede

denilebilir.

25



print(“R-squared:", r2 score(y test, y pred knn))
print("MAE:", mean_absolute error(y test, y pred knn))
print("MSE:", mean squared error(y test, y pred knn))

R-squared: ©0.5083557378983476

MAE: 22.73355534251815
MSE: 1150.6/04474002063

Sekil 4.20: K-Nearest Neighbour metrik sonuglari
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Bolim 5

Sonug

Bu caligma, Istanbul’daki trafik yogunlugunun tahmin edilmesi {izerine cesitli

regresyon ve ensemble 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek amaciyla

gercgeklestirildi. Biiyiikk ve karmasik yapida veri igermesi sebebi ile derin 6grenme

algoritmalar1 ile deneme yapilamadi. Farkli modellerin, aykir1 degerlerin varligi ve

yoklugu durumunda nasil performans gosterdigi incelendi. Elde edilen sonuglar su
sekildedir:

Aykir1 degerlerin ¢ikartilmadigi senaryoda Decision Tree modeli, R-kare
degerinde artig gostermis olsa da, gergek degerleri tahmin performansinda
iyilesme saglamadi. Diger modellere gore daha yiiksek hata metrikleri ile
sonuglandi.

Aykiri degerlerin ¢ikartildigi senaryoda ise Decision Tree modeli, daha diisiik
R-kare degeri ile sonuglanmasmna ragmen gercek degerleri tahmin
performansinda daha iyi sonuglar verdi. Diistik hata metrikleri, modelin ger¢ek
verilere daha yakin tahminler yapabildigini gosterdi.

Aykir1 degerlerin ¢ikartilmasinin model performansini iyi yonde etkiledigi
gozlendiginden, sonraki modellerin tamaminda aykir1 degerler ¢ikartilarak
devam edildi. Aykir1 deger icermeyen tiim model sonuglari Sekil 5.1’°deki
gibidir.
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Model R-Kare

Decision Tree 0.77
KNN 0.51
Polinom Regresyonu 0.49
Random Forest 0.89
LightGBM 0.73

Sekil 5.1: Model sonuclarinin karsilastirilmasi
e K-Nearest Neighbour ve Polinom regresyonu algoritmasi diger modellere

kiyasla en kotii sonuglart vermis, veri setindeki yapilart agiklamakta yetersiz

kalmslardir.

e LightGBM algoritmas1 orta diizeyde bir R-kare degeri ve ortalama hata

MAE
13.77
22.73
25.38

9.97
17.18

MSE
531

1151

1183
260

639

metrikleri ile ortalama bir performans sergilemistir, basarisiz degildir.

e Random Forest algoritmasi modeller arasinda hem yiiksek R-kare degeri (0,89)

hem de diisiik hata metrikleri ile ¢ok iyi bir performans sergilemistir. Veri

setindeki iliskileri agiklamakta oldukg¢a basarili oldugu sdylenebilir.

S6z konusu veri seti bilylik ve karmasik yapida veri igerdiginden, derin dgrenme

modelleri gibi daha karmasik yapilar ile ¢aligma yapilamadi.

Sonug olarak, bu calisma Random Forest gibi ensemble modellerinin trafik yogunlugu
tahmini icin etkili bir secenek oldugunu gosteriyor. Ancak, gelecekte daha genis

ozellik setleri veya farkli model yapilar1 {izerine yapilan analizler, tahmin

performansini iyilestirebilecektir.
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