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OZET

Bolgesel Trafik Yogunluk Tahmini icin Derin Ogrenme
Teknikleri ile Model Olusturulmasi

Fethiye YASLI

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Amac GUVENSAN

Trafik, sehirlesmis yerlesim birimlerinin en 6nemli sorunlarindan biri haline gelmistir.
Trafikte gecen zamani azaltmak amaci ile insanlara bir noktadan digerine en hizh
ve konforlu gidecegi giizergahi gosteren cesitli uygulamalar gelistirilmistir. Fakat
bu uygulamalar kisa vadeli hiz tahmini icin uygun olmasina ragmen uzun vadeli
trafik yogunlugu hakkinda 6ngoriide bulunamamaktadirlar. Bu calismada gecmis
hafta hiz verilerinin Oriintiileri kullanilarak 7 giine kadar tahminde bulunmak icin
Polinom Regresyon Modeli, Ortalama Yontemi ve derin 0grenme yontemlerinden
Evrisimli Sinir Ag1(CNN) yontemleri kullamlmstir. Bu calisma Istanbul il genelinde
44 farkl algilayicidan elde edilen trafik hiz verileri kullanilarak gerceklestirilmistir.
Derin 6grenme yontemlerinden CNN kullanilarak 44 algilayic icin farkli yaklasim
ve parametreler kullanilarak 6ngorii modelleri kurulmustur. Elde edilen Ortalama
Mutlak Yiizde Hata (MAPE) degerleri algilayicilara bagl olarak %2-40 arasi degisim
gostermektedir ve genel ortalamada MAPE degeri %16,60 olarak elde edilmistir.
CNN ve Ortalama yontemlerinin basar1 oraninin algilayicilara bagli olarak, Polinom

Regresyon yonteminden %3-10 aras1 daha basarili oldugu goézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Trafik yogunluk tahmini, derin 6grenme, evrisimli sinir agi, uzun
vade, haftalik oriintii

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
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ABSTRACT

Modeling with Deep Learning Techniques for Regional
Traffic Density Forecasting

Fethiye YASLI

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Advisor: Assist. Prof. Dr. Mehmet Ama¢c GUVENSAN

Traffic has become one of the most important problems of urbanized settlements. In
order to reduce the time spent in traffic, various applications have been developed
which show people the fastest and most comfortable route from one point to another.
However, although these applications are suitable for short-term speed prediction,
they cannot predict long-term traffic density. In this study, Polynomial Regression
Model, Mean Method, and Convolutional Neural Network (CNN) methods, which are
among the deep learning methods, were used to predict up to 7 days using the patterns
of speed data of the past week. This study was carried out using traffic speed data
obtained from 44 different sensors across the city of Istanbul. Forecasting models have
been established by using different approaches and parameters for 44 sensors using
CNN, which is one of the deep learning methods. The Average Absolute Percentage
Error (MAPE) values obtained vary between 2-40% depending on the sensors and the
overall average MAPE value is obtained as 16.60%. Depending on the sensors, the
success rate of CNN and Mean methods was observed to be 3-10% more successful

than Polynomial Regression method.

Keywords: Traffic density estimation, deep learning, convolutional neural network,

long-term, weekly pattern
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1

GIRIS

Kisa siirede asir1 derecede artan niifus ve buna bagli artan motorlu tasit sayisi
sehir hayatinin kalitesini sekteye ugratmistir. Trafigin bu derece sikisik olmasi yakit
tiiketiminin artis1 ve hava kalitesinin diisiisiine sebep olmaktadir. Trafik yogunluk
tahmini sayesinde siiriiciiler giizergah planlarini daha saglikli yapabilmektedir. Ek
olarak; tiinellerdeki trafik akis tahmini, havalandirma fanlarinin ¢alisma programinin
daha verimli ayarlanmasina ve maliyetin diismesine yardimci olmaktadir [1]. Bu
faydalarla trafik akisi tahmini ¢alismalari, Akilli Ulasim Sistemlerine 6nemli katkilar

saglamaktadir.

Trafik akis tahmini yapan Google Haritalar ve Yandex Haritalar bu alanda en popiiler
uygulamalardir. Google Haritalar iki konum arasindaki gidis siiresini anlik olarak
hesaplamaktadir. Google Haritalar'in kisa vadeli trafik yogunluk tahmini disinda,
uzun vadeli olarak tahmin yaptig1 fakat bu tahmini yaklasik yarim saat aralikta
verdigi goriilmektedir [2]. Yandex Haritalar'in ise uzun ve kisa vadeli trafik yogunluk
tahmini yapan bir uygulama oldugu goriilmektedir [3]. Yandex’in 2015, 2016,
2017 hiz verilerini kullanarak yillara gore karsilastirmali trafik yogunluk analiz
calismalar1 bulunmaktadir. Istanbul’da yeni yapilan yollarin trafik yogunluguna etki
ettigi belirtilmistir. Ayrica haftanin ayni giinlerinin benzer hiz dagilimi olusturdugu

grafiklerle gosterilmistir [4].

Seyahat verileri, cogunlukla Istatistik ve/veya Hesaplamali Zeka olmak {izere iki
farkli yontem ile modellenmektedir. Istatistik, verilerin toplanmasi, diizenlenmesi
ve yorumlanmasini matematik yardimiyla yapmaktadir, cogunlukla verinin 6rneklem
icindeki dagihimi analiz edilmektedir. Istatistik, kusursuz ve yaygin olarak kabul
edilmis matematiksel temellerden olusmaktadir ve veriler hakkinda yeni fikirler
verebilir. Istatistiki yaklasimlar dogrusal olmayan verilerle hesaplama yaparken
basarisiz olabilmektedirler. Hesaplamali Zeka, verileri kullanarak bulanik mantik,

evrim, adaptasyon ve 6grenme unsurlarini birlestirerek akilli modeller olusturur [5].

Bu calismada, 2017 yilina ait bir dakika araliklarla 44 farkl algilayicidan toplanan



Istanbul sehri hiz verileri kullanilmisti. ~ Haftanin aym giinlerinin benzer hiz
dagilimina sahip oldugu hipoteziyle, gecmis haftalardaki aym giinlerin hiz verilerini

kullanarak 6ngorii modeli olusturan yaklasim Onerilmistir.

Gegmisteki haftalarin aymi giinlerinde bulunan hiz verilerinin ortalamas: alinmistir.
Ortalamasi alinan verinin istatistiksel olarak ve regresyon ile egri denklemi elde
edilerek, tahmin modelinin degisimi gézlemlenmistir. Ayrica gecmis haftalarin aymi
giinleri hiz verisi kullanilarak 3 farkli veri seti elde edilmistir ve CNN modeli ile uzun
vadeli trafik hiz tahmini yapilmistir. Haftanin tiim giinleri kullanildig1 i¢in gelecekteki

7 gline kadar hiz tahmini yapan uzun zamanli 6ngorii modeli olusturulmustur.

Calismada birinci béliimiin Literatiir Ozeti kisminda kisa ve uzun vadeli trafik
yogunluk tahmini ile ilgili 6nceki arastirma ve uygulamalara deginilmistir. Ikinci
boliimde trafik yogunlugu tahminleme tipleri ve calismada kullanilan yontemler
aciklanmustir. Uciincii boliimde calisma icin kullanilan verinin 6znitelikleri ve 6n
isleme adimlar1 acgiklanmis, kullanilan veri setleri hakkinda bilgi verilmistir. 4.
boliimde calismada kullanilan yazilim gelistirme ortami ve kullanilan araglardan
bahsedilmistir. 5. boliimde deneysel sonuglar sunulmus ve degerlendirilmistir. Son

boliimde ise calismanin ciktilar1 yorumlanmais ve gelecek calismalardan bahsedilmistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Literatiir Ozeti kisminda trafik yogunlugunu tahmini icin yapilan calismalar

incelenmistir.

Gelecek trafik yogunlugunu birkag¢ saniye ile birkac saat araliginda tahmin eden
calismalar kisa vadeli trafik yogunlugu Olcen calismalar olarak tanimlanmaktadir
[6, 7]. Birkag saatten ileri gelecegi tahmin eden c¢aligmalar ise uzun vadeli trafik

yogunlugu 6lcen calismalardir.

Incelenen litaratiir taramasinda cogunlukla kisa vadeli trafik yogunlugu olcen
calismalar bulunmaktadir. Zaman serileri, makine 6grenmesi ve derin O6grenme
yontemleri, trafik yogunluk o6lcen calismalarda siklikla kullanilmistir.  Birden
cok algoritmanin birlestirilmesiyle elde edilen derin 6grenme yontemlerine de

rastlanmistir.

Calisma [8]'de Hong Kong’da takside bulunan GPS algilayicisindan elde edilen
diizensiz seyahat verisi {izerinde Naive Yontem (Naive Method), Basit Ustel Yontem
(Simple Exponential Method) ve Holt'un Yontemi (Holt’s Method) calistirilarak kisa

vadeli hiz tahmin edilmistir. 60 dakika gelecek tahmin edilmis ve ortalama mutlak



hata (MAE) 9,9 olarak hesaplanmustir.

Calisma [9]'da benzer trafik oOriintiilerini tanimaya dayanan, kisa vadeli trafik
hiz tahmini yapan model, k-en yakin komsuluk (k-NN) algoritmasi kullanilarak
gelistirilmistir. Onerilen modelin basarimi, degisik bélgelerdeki algilayicilardan elde
edilen otoyol hiz verileri kullanilarak test edilmis, ayn1 zamanda farkli calismalarda
onerilen SARIMA ve uyarlamali Kalman Filtre modeli ile karsilastirilmistir. Onerilen

model ile MAPE degerinin %25 azaldig: belirtilmistir.

Derin 6grenme yOntemleri kullanilarak kisa vadeli trafik yogunlugu tahmin eden

caligmalar da bulunmaktadir.

Calisma [10]'da kisa vadeli trafik hiz tahmini icin mikrodalga algilayici hiz verileri
lizerinde, derin 60grenme yontemlerinden biri olan Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
calistirilmistir. Tahmin modelinin dogrulugu, ortalama mutlak ytizde hata (MAPE) ve
ortalama kare hata (MSE) metrikleriyle degerlendirilmistir. Uzun Kisa Siireli Bellek
sinir ag1 icin MSE; 4,08, MAPE; %2,88 olarak elde edilmistir.

Galisma [11]'de trafik hiz verisi; Kaliforniya otoyollarinda, farkli eyaletlerde bulunan
15000’den fazla algilayicidan 30 saniye araliklarla toplanmistir. Elde edilen hiz
verileri 5 dakikalik araliklarla olusacak sekilde 6n islemden gecirilerek derin 6grenme
algoritmalariyla, 15, 30, 45, 60 dakika gelecekteki hiz bilgisini tahmin edecek model
olusturulmustur. Onerilen model, ortalama mutlak hata (MAE), ortalama bagil hata
(MRE) ve kok ortalama kare hata (RMSE) metrikleriyle degerlendirilmistir. 15 dakika
gelecek tahmin edildiginde MAPE degeri %34,1 olarak hesaplanmustir.

Calisma [12]de enlem, boylam, y6n, zaman, hiz iceren veri seti Cin’in baskenti
Pekin’de 2 dakika arayla GPS algilayicisi kullanilarak toplanmistir. Trafik hizlar
duragan goriintiilere dontstiiriilerek trafik yogunluk tahmini icin Spatiotemporal
Yinelenen Evrisimli Aglar (Spatiotemporal Recurrent Convolutional Networks) derin
o0grenme yontemi kullanilmistir. 6 dakika kisa vadeli trafik yogunluk tahmini i¢in

ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) degeri %0,12 olarak hesaplanmustir.

Calisma [13]'te trafik yogunluk tahmini icin Evrisimli Sinir Aglar’nin (CNN), diger
derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemlerine gore %45 daha iyi sonug iirettigi

belirtilmistir.

Calisma [14]'te Spatiotemporal Yinelenen Evrisimli Aglar (Spatiotemporal Recurrent
Convolutional Networks), k en yakin komsu ve Uzun Kisa Siireli Bellek
yontemleri birlestirilerek elde edilmistir. Bu yontemin kisa vadeli trafik yogunluk
tahmininde siklikla kullanilan Hareketli Ortalamalar, Destekg¢i Vektor Makinesi, LSTM



yontemlerinden %12,59 daha dogru sonuc verdigi gozlemlenmistir.

Calisma [15]'te Spatiotemporal Yinelenen Evrisimli Aglar, Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)
ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) yontemleri birlestirilerek olusturulmustur. Elde
edilen yontemin kisa vadeli trafik yogunluk tahmininde klasik zaman serileri ve diger

derin 6grenme yontemlerinden daha iyi sonug verdigi belirtilmistir.

Kullanilan trafik hiz verisinin haftanin belirli bir giiniinde olmas1 (hafta ici, hafta
sonu, tatil giinii),hiz verisinin giin icinde bulundugu zaman aralig1 (sabah, 6glen,
aksam, is giris cikis saatleri), 6zel etkinlikler, yol diizenleme calismalari, hava
durumu, yolun sosyal alanlara olan mesafesi gibi etkenler trafik yogunluk tahmin
calismalarini etkilemektedir [1].Trafik yogunlugu tahmin calismalarini etkileyen bu
etkenler kullanilarak trafik hiz verilerinin benzerligi ve yeniden ayni hiz dizilimlerinin
olusumlari, [16] calismasinda arastirilmis ve dogrulugu kabul edilmistir. Trafik
yogunlugunu ve trafige etki eden faktorlerin birlikte degerlendirilebilmesi icin
Spatiotemporal Yinelenen Evrisimli Aglar (Spatiotemporal Recurrent Convolutional

Networks) ile derin 6grenmeye dayali1 bir yaklasim denenmistir.

Galisma [17]'de derin 6grenme algoritmasi caligtirtlirken, trafik yogunluk tahminine
etkisi olan etkenlerden hava durumu ve 6zel etkinlik iceren giinlerdeki hiz verileri

kullanilarak model olusturulmustur.

Mevcut calismalardan farkli olarak bu calismada uzun vadeli trafik hiz tahmini
Ortalama, Polinom Regresyon ve Evrisimli Sinir Ag1 yontemleri kullanilarak
yapilmistir. Haftanin ayni giinlerinin belirli bir hiz karakteristigine sahip olduguna
dayanarak gecmis haftalarda ayni giiniin hiz verileri tahminleme modellerinde
kullanilmistir. Gelecek 7 giine kadar uzun vadeli hiz tahmini yapabilen bir model

olusturulmus ve karsilastirmali olarak incelenmistir.

1.2 Tezin Amaci ve Kapsam

Mevcut ve gecmis trafik bilgilerine dayanarak gelecegi birkac¢ saniye ile birkag¢ saat
arasinda tahmin etmek icin yapilan calismalar kisa vadeli, birkag saatten ileri zaman
dilimi icin yapilan tahminler ise uzun vadeli trafik yogunlugu o6lcen calismalar
olarak degerlendirilmektedir. Bu projede uzun vadeli trafik yogunluk tahmini
yapilmasi amacglanmaktadir. Bu calismada haftanin ayni giinleri kullanilarak elde
edilen ortalama hiz verisi derin 6grenme yontemlerinden CNN, regresyon ile egri
uydurularak ve ortalama yontemi ile tahmin modeli olusturularak incelenmistir.
Haftanin tiim giinleri kullanildig1 icin gelecekteki 7 giine kadar hiz tahmini yapan

uzun zamanl 6ngori modeli olusturulmustur.



Uzun vadeli trafik yogunlugu tahmini i¢cin CNN yoOntemine farkli dizilimlerle
hazirlanmis veri setleri girdi olarak verilmistir ve trafik hiz veri setindeki hiz
dizilimlerinin 6grenmeye etkisi incelenmistir. Ayrica CNN yontemi model basarisinda;
filtre sayisi, kernel boyutu, digiim sayisi, katman sayisi, optimizasyon algoritmasi,
aktivasyon fonksiyonu, batch boyutu, epoch sayisi gibi degisken parametrelerin etkisi
incelenmistir. Her bir 44 farkli algilayici icin Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil, Ekim,
Kasim, Aralik aylar1 hiz verisi kullanirak tahmin modeli olusturulmustur. Algilayici

konumlarinin ve ay bilgisinin tahmin basarisina etkisi incelenmistir.

1.3 Hipotez

Bu projede hipotezler sunlardir:

-Uzun vadeli trafik yogunluk tahmini problem olarak ele alinabilir ve regresyon,
gecmis haftalarin ortalamasi ve derin 6grenme yontemlerinden CNN kullanilarak

dogru sonuc elde edilebilir.
-CNN yontemi zaman serileri tahmininde basarisi yiiksek sonuclar vermektedir.

-Haftanin ayni giinleri benzer trafik yogunluklarina sahiptir, cesitli gorsellestirme ve

istatistiksel yontemlerle incelenebilir.

-Tahmin edilecek giinden k hafta geriye gidilerek elde edilen hiz verisi ile uzun vadeli

trafik hiz tahmini yapilabilir.

-Tahmin edilecek giinden k hafta geriye gidilerek ayni1 5 dakikalik dizilimde bulunan

hiz verileri kullanilarak tahmin giicii yiiksek veri seti olusturulabilir.

-Tahmin edilecek giinden k hafta geriye gidilerek elde edilen her bir 5 dakikalik hiz
verisi icin 15 dakika ileri ve geri gidilerek elde edilen hiz verileri haftalik dizilimde
veya ayni 5 dakikalik hiz verileri yan yana gelecek sekilde yerlestirilerek, CNN modeli
icin tahmin giicii yiiksek veri seti elde edilebilir.

-Tahmin modeline girdi olarak verilen veri setleri farkli hiz dizilimlerinde verilebilir.

Hiz diziliminin degismesi modelin 6grenme dogrulugunu degistirmektedir.

Veri seti olusturulurken k hafta geriye gitme, k sayist 4 secilerek model basarisi

arttirilabilir,

-Algilayici verileri secilirken verinin %30’undan fazla kayip veri iceren algilayicilar

kullanilmamalidir.



-Uzun vadeli hiz tahmininde CNN yontemi; Polinom Regresyon ve Ortalama

yontemlerinden daha dogru sonuc¢ vermektedir.

-Uzun vadeli trafik tahmini yaparken her bir algilayici ve her bir ay verisi icin ayr1
tahmin modeli kurulmalidir.

-Trafik yogunlugu fazla olan koprii benzeri bolgeler ayrica ele alinmalidir.

-Okul acilis kapanis tarihlerini iceren aylar icin tahmin model olusturulmasi ayr1 olarak
ele alinmalidir.



2

TRAFIK YOGUNLUK TAHMINLEME

Artan niifus ve arag sayisi yiiziinden trafik yogunlugu sehir hayatinin en biiyiik
problemi olmustur. Trafik yogunlugunun fazla olmasi, hava kirliligi ve yakit
kullanimini da artirmaktadir. Trafik yogunluk tahmini sayesinde siiriiciiler kalkis
saatlerini ve seyahat yollarini planlayabilmektedirler. Dolayisiyla hem zamandan hem
yakit tiiketiminden kar edebilmek miimkiindiir.

2.1 Trafik Yogunluk Tahminleme

Son yillardaki teknolojik gelismeler, gercek zamanli trafik bilgilerinin toplanmasini
ve yayilmasini saglamistir.  Artan trafik hacmi ve tikanikligi ile birlikte, trafik
modellemeye olan ilgi artmistir. Trafik akis hizinin gercek zamanl uzay-zamansal
Olctimleri toprak ici dedektdrlerden, yol tzerindeki algilayicilardan veya GPS
verilerinden elde edilebilir. Gercek zamanli ve ge¢mis hiz verileri kullanilarak gelecek
trafik yogunlugu tahminlemek miimkiindiir. Trafik yogunlugu tahminleme c¢alismalari

kisa vadeli ve uzun vadeli olmak {izere ikiye ayrilmaktadair.

2.1.1 Kisa Vadeli Trafik Yogunluk Tahminleme

Gercek zamanl hiz verisi kullanarak belirli zamana dair gelecek trafigi birkac saate
kadar tahmin edebilen calismalar kisa vadeli [6, 7] olarak tanimlanmaktadir.
Kisa vadeli calismalarda anlik trafik yogunlugu hesaplanmaktadir. Google
Haritalar ve Yandex benzeri uygulamalar anlik seyahat plani olusturmak igin
sitkca kullanilmaktadir, kullanicilar anhk trafik yogunluguna goére rotalarim
degistirebilmektedirler.

2.1.2 Uzun Vadeli Trafik Yogunluk Tahminleme

Gercek zamanh ve gecmis trafik hiz bilgilerine dayanarak gelecegi, birkac¢ saatten

ileri zaman dilimi tahmin etmek icin yapilan calismalar ise uzun vadeli trafik



yogunlugu oOlcen calismalar olarak degerlendirilmektedir. Bu calismalar sayesinde
trafik yogunlugu gelecekteki giinler icin tahmin edilebilir ve kullanicilar seyahat

planlarini gelecege yonelik yapabilmektedirler.

2.2 Uzun Vadeli Trafik Yogunluk Tahmini icin Kullanilan Yontemler

Trafik yogunluk tahmini icin bu calismada Merkezi Egilim Olciilerinden Ortalama,
Regresyon, Derin Ogrenme Yontemlerinden Evrisimli Sinir Ag yontemleri

kullanilmistir.

2.2.1 Merkezi Egilim Olciileri

Istatistik, sayillar kullanarak bilgi cikarimi ve verilerin céziimlenmesinden
olusmaktadir. Istatistik, cikarimsal ve tanimlayici olmak iizere iki daldan olusmaktadir.
Verilerin 6zetinin ¢ikarilmasi ve ortaya konmasi tanimlayici istatistik alanina dahildir.
Tanimlayic istatistik dogrudan 6ngorii icin kullanilamaz. Tanimlayici istatistik;
dagilim, varyasyon ve merkezi egilim olciilerini icermektedir [18]. Bu calismada
haftanin aymi giinlerinde bulunan hiz verilerinin ortalamasi kullanilarak, haftanin
glinlerinde benzer hiz oriintiilerinin olup olmadig: arastirilacaktir. Tahmin edilecek
glinden k hafta geriye gidilerek haftanin ayni giinlerinde ve saatlerindeki hiz
verilerinin ortalamasi alinacaktir. Ortalama formiilii Denklem 2.1°de verilmektedir.
V; i. haftanin 1 giiniinde 5 dakikalik araliklarla elde edilen hiz vektorii iken k; geriye
gidilen hafta sayisidir.

1 )
%Z Vi (2.1)

2.2.2 Regresyon

Regresyon analizi, eldeki verilerden, ilerideki tarihlere dair 6ngoriiler yapilmasi i¢in
onemlidir. Regresyon, bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki iliskiyi ve dogrusal
egri kavramini kullanarak, tahmin gelistirilmesini saglar. Degiskenler arasinda olan
iliski tanimlandiktan sonra, bagimsiz degiskenin degeri bilinmesi halinde bagimh
degiskenin degeri tahmini miimkiindiir [19]. Bagimli degisken ve bagimsiz degisken
arasinda olan iliskiyi agiklamak icin cok degiskenli n. dereceden regresyon modeli
Denklem 2.2’de verilmektedir. Burada, y, bagimli degiskenin degeri; b, regresyon
dogrusunun kesisim degeri; a, regresyon dogrusunun egimi ve x bagimsiz degiskenin

degerini gostermektedir.



Yy=ay*x"+a;xx" 1 +..+a, (2.2)

Bu calismada 1., 2., 3., 4. ve 5. dereceden regresyon modelleri olusturularak, elde

edilen dogruluk oranlar karsilastirilmistr.

2.2.3 Derin Ogrenme Yontemleri

Son yillarda, derin 6grenme popiilerlik kazanmistir ve literatiirde basar1 elde edilen
bircok calisma alani vardir [20, 21].

2.2.3.1 Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

Derin 6grenme yontemlerinden biri olan Evrisimli Sinir Ag1 nesne tanimada basarili
sonuclar vermistir. Evrisimli Sinir Ag1 girdi olarak verilen resimlerde otomatik
olarak derin 6zellikler cikarabilmektedir. Diger derin 6grenme yontemlerinden farkl
olarak ceviri, 6lceklendirme ve dondiirmeye karsi saglam sonuclar tiretebilmektedir.
Evrisimli Sinir Agrnmi, resim tanimadaki basarisindan esinlenerek zaman serisi

verilerinde de kullanan ve basarili sonuc elde eden ¢alismalar mevcuttur [22].

Evrisimli Sinir Ag1 iki béliimden olusmaktadir. Birinci boliimde evrisim ve havuzlama
yontemleri kullanarak veri setinin derin 6zellikleri olusturulmaktadir. Ikinci boliimde

ozellikler cok katmanli sinir agina verilerek siniflandirma yapilmaktadir [23].

Tam Bagh Sinir Ag1 Katmani

Girdi

~ q \# Cikti

Evrisim e Katman
Katmani Havuzlama Katmamn

Evrisim

Sekil 2.1 Evrisimli Sinir Ag1 Akis

Sekil 2.1’de Evrisimli Sinir Ag1 Akis1 gosterilmektedir. Girdiye evrisim asamasinda
belirlenen sayida filtre uygulanarak veriyi tanimlayici 6zellik haritas: ¢ikartilmaktadir.
Havuzlama katmaninda o6zellik haritasi secilen boyutlarda verinin ortalama veya

maksimum degeri alinarak ag icindeki 6zellikler azaltilir. Evrisim ve Havuzlama islemi
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birkac¢ kez tekrar edilerek yeni o6zellikler ¢ikarilabilmektedir. Evrisim ve Havuzlama
islemlerinden sonra elde edilen tiim oOzellikler birlestirilerek tam bagli sinir agi

katmanina verilir ve ¢ikt1 deger tiretilir.
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3

TRAFIK VERISININ INCELENMESI

Bu boéliimde veri setinin toplanmasi ve 6n islemden gecirilerek 6ngorii giicii yiiksek
model olusturmak icin elverisli hale getirilme asamalarindan bahsedilmektedir. Ayrica
veri setinin hiz dizilimleri degistirilerek 3 farkli veri seti olusturulmasi, veri hazirlama

kisminda anlatilmaktadir.

3.1 Veri Toplama

Bu calismalarda uzun siireli trafik hiz 6ngoriisiiniin yapilmas1 amacglanmistir. Bu amag
icin Istanbul Buyuksehir Belediyesi tarafindan saglanan trafik akis hiz1 verilerinden
faydalanilmistir. Veriler 2016, 2017 ve 2018 yillan icin dakika bazinda 3889 tane
algilayicidan alinan hiz verilerini icermektedir. 2016 yilindaki veri eksikligi, 2018
yilinda da yalnizca 2 aylik veri bulunmasi nedeniyle, bu ¢alismada 2017 yilina dair

hiz verileri kullanilmistir.

3.1.1 Veri Seti ve Algilayicilar

Veriler Istanbul genelinde farkli noktalara yerlestirilmis algilayicilardan dakika
bazinda toplanmistir. Bu algilayicilar bulunduklar1 konuma gore farkli kimliklere

sahiptir.

Tablo 3.1 Algilayici Ornek Hiz Verisi

vSegID | vSegDir fusedDate fusedSpeed
1 0 2017-01-01 03:20:00 | 25 km/saat
1 0 2017-01-01 03:21:00 | 27 km/saat
1 0 2017-01-01 03:22:00 | 30 km/saat
1 0 2017-01-01 03:23:00 | 34 km/saat
1 0 2017-01-01 03:24:00 | 29 km/saat

Tablo 3.1’de 1 numarali algilayicidan elde edilen veri yapisini gosteren bir 6rnek yer

almaktadir. Tablodaki siitun isimlerinden vSegID hiz 6lciimii yapilan yol segment
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kimligini, vSegDir trafik akis yoniinii, fusedDate verinin toplanmis oldugu tarihi ve
fusedSpeed trafik akis hizin1 gostermektedir.

Polonez

-
{

217/

S
Umraniye¥
=0
ERELA
5

Kinahada

Sekil 3.1 Istanbul Uydu Gériiniimiinde 44 Farkli Algilayici Konumlari

Calismada Istanbul’daki 44 farkli algilayici verisi kullanilmustir. Sekil 3.1’de Istanbul
uydu goriintiilerinde secilen algilayicilar mavi konum belirteci ile isaretlenmistir.
Tablo 3.2’de 44 algilayicinin istanbul’daki konumlari verilmistir.
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Tablo 3.2 44 Farkli Algilayicinin Konumlari

Algilayic1 Konumu
30 Kartal Samandra Baglant1 Yolu Yakacik Mevki
31 Kartal Samandra Baglant1 Yolu Resim Istanbul Mevki
37 Kartal Samandra Baglant1 Yolu Soganlik Mevki
63 Barbaros Bulvari Zincirlikuyu Metrobiis Mevki
64 Barbaros Bulvar1 Yahya Kemal Parki Mevki
73 Biiylikdere Caddesi Sanayi Sitesi Mevki
74 Biiyiikdere Caddesi Sanayi Mahallesi Mevki
75 Biiyiikdere Caddesi 4. Levent Safir Mevki
76 Biiyiikdere Caddesi Zincirlikuyu Mezarlik Mevki
119 Atatiirk Bulvar1 O-7 Mall of Istanbul Mevki
120 Atatiirk Bulvar1 DeFacto Genel Miidiirliik Mevki
121 Atatiirk Bulvar1 My Office 212 Mevki
122 Atatiirk Bulvan Kiiltiir Universitesi Mevki
125 Mahmutbey Atatiirk Havalimani Baglantisi1 Altur Otomotiv Mevki
126 Mahmutbey Atatiirk Havalimani Baglantisi Altur Garaj Mevki
128 Atatiirk Havalimani Caddesi TC Ulastirma Bakanlig1 Mevki
129 Atatiirk Havalimani Caddesi Diinya Ticaret Merkezi Mevki
130 Atatiirk Havaliman Caddesi Gérme Oziirliiler Dernegi Mevki
131 Atatiirk Havalimani Caddesi DHM Isletmesi Mevki
215 Kagithane Nurtepe Viyadiigii Afet Koordinasyon Merkezi Mevki
216 Kagithane Nurtepe Viyadiigii Gecekondu Mesken Parki Mevki
217 Hasdal Okmeydani Baglantisi Giizeltepe Mevki
219 Istanbul Cevreyolu O-1 Okmeydani1 Mevki
308 Acibadem Caddesi Kontrol 2000 Otomasyon Mevki
309 D-100 Acibadem Metro Mevki
310 Istanbul Cevreyolu O-1 Unalan Mevki
315 D-100 Kozyatag1 Mevki
320 D-100 Ziimriitevler Mevki
421 E-5 Cobangesme Mevki
422 E-5 Cobangesme Kavsagi Mevki
423 E-5 Atakoy Metro Mevki
424 E-5 Sirinevler Metrobiis Mevki
433 O-1 Hali¢ Kopriisii Mevki
443 O-1 1. Koprii Avrupa Yakas: Cikis Mevki
444 O-1 1. Koprii Anadolu Yakas: Giris Mevki
445 O-1 Beylerbeyi Kavsagi Mevki
472 O-1 Fatih Sultan Mehmet Kopriisii Anadolu Yakasi Giris Mevki
506 Rauf Orbay Caddesi Atakoy
507 Rauf Orbay Caddesi Baruthane Parki Mevki
511 Bakirkoy Sahilyolu Mevki
512 Zeytinburnu Sahilyolu Mevki
1748 O-1 1. Koprii Anadolu Yakas: Cikis Deva Vakfi Mevki
1749 O-1 1. Koprii Anadolu Yakas: Cikis Kavacik Mevki
1779 Rauf Orbay Caddesi Galleria Mevki
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3.2 Veri On isleme ve Hazirlama

Bu kisimda veri setinin tahmin giicii yliksek model olusturmaya uygun hale getirilmesi

icin veri tizerinde yapilan 6n islemlerden ve hazirliklardan bahsedilmektedir.

3.2.1 Veri On Isleme

Elde edilen veriler algilayicidan her bir dakikada olclilen hiz verileridir.  Veri
setinin islenmemis halinde 24 saatte 1440 dakika bulunmasi sebebiyle 1 giin icinde
1440 veri icermektedir. 1100’den az hiz verisi (yaklasik verinin %70’i) iceren
giinler hesaplamaya katilmamistir. Onceden yapilan calismalarda [10, 11] 5 dakika
araliklarla hiz akis verisinin degerlendirildigi goriilmiistiir ve ¢alismada her 5 dakika

icin ortalama hiz degeri alinarak veri kiimesi diizenlenmistir.

2017-08-25 00:10:00+00:00 90

2017-08-25 00:11:00+00:00 90

2017-08-25 00:12:00+00:00 90 Ortalama: 90

2017-08-25 00:13:00+00:00 90

2017-08-25 00:15:00+00:00 82

2017-08-25 00:16:00+00:00 82

2017-08-25 00:17:00+00:00 82 Ortalama: 85,75 = ((82%3)+97)/4
2017-08-25 00:19:00+00:00 97

2017-08-25 00:45:00+00:00 90
2017-08-25 00:46:00+00:00 97 Ortalama: 95,25 00:45:00+00:00
2017-08-25 00:47:00+00:00 97
2017-08-25 00:48:00+00:00 97
Ortalama: 95,25 00:50:00+00:00
Ortalama: 95,25 00:55:00+00:00

Sekil 3.2 Hiz Verilerinin 5 Dakika Araliklarla Ortalama Alinma Yontemi

Veri setinde kayip veriler bulunmaktadir. Kayip veriler icin, verinin en yakininda
bulunan hiz degeri (6rnegin; 5 dakika sonraki hiz verisi) kabul edilecek sekilde
yeniden Ornekleme yapilmistir. Sekil 3.2’de 1 dakika araliklarla verilen verinin 5

dakika aralik icerisinde ortalama alinma yontemi goriilmektedir. Ortalama alinan
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kisimlar degisik renklerde gosterilmistir. Eksik veri olmasi durumunda var olan hiz
verilerinin belirlenen 5 dakika icerisindeki ortalamasi alinmistir. Belirlenen 5 dakika
icin hi¢ hiz verisi bulunmuyorsa mor renkle gosterilen 6rnekte oldugu gibi en yakin 5
dakika ortalama hiz verisi kullanilmistir. Hiz verisinin 5 dakika araliklarla ortalamasi

alinmasiyla veri setinin son halinde her bir giin icin 288 adet hiz verisi bulunmaktadir.

3.2.2 Veri Hazirlama

Bu kisimda uzun vadeli trafik yogunlugu tahmin etmek icin veri setinin hazirlanma
agsamasindan bahsedilecektir. Veri setinin hazirlanmasinda haftanin ayni giinlerinin
ayni karakteristige sahip olmasi hipotez olarak kullanilmistir. Ayrica derin 6grenme
algoritmalarina girdi olarak verilecek veri setinin hazirlanmasi da bu kisimda

anlatilmistir.

3.2.2.1 Veri Setinin k hafta geriye Gidilerek Hazirlanmasi

Kisa vadeli hiz tahmini yapan calismalarda cogunlukla ayni giin igerisinde bulunan
hiz verileri kullanilmaktadir. Uzun vadeli hiz tahmini icin, aynmi giin icerisindeki hiz
verilerini kullanmak yeterli olmamaktadir. Bu calismada uzun vadeli hiz tahmini
icin gecmiste benzer karakteristik Ozellige sahip giinlerin kullanilmasinin tahmin
sonuglarina etkisi incelenmistir. Burada k kag hafta geri gidilecegeni gostermektedir,
calismamizda k; 1, 2, 3, 4, 5, 6 degerlerini almaktadir.

k=4
25.11.2017 18.11.2017 11.11.2017 04.11.2017 28.10.2017
Cumartesi Cumartesi Cumartesi Cumartesi Cumartesi
V1 Vi Vi Vi
V2 V2 V2 V2
V3 V3 V3 V3
V288 V288 V288 V288

Sekil 3.3 25.11.2017 Tarihi I¢in k=4 Hafta Geri Gidilerek Verilerin Elde Edilmesi

Sekil 3.3’te 25.11.2017 tarihi icin k=4 hafta geri gidildiginde hangi giinlerdeki hiz

verilerinin kullanildig1 sematik olarak gosterilmistir. 25.11.2017 Cumartesi tarihi icin

15



sirasiyla 18.11.2017,11.11.2017, 04.11.2017, 28.10.2017 Cumartesi giinii hiz verileri
hesaplamalarda kullanilir.

25/11/2017
100 4
o T T I T T
0 50 100 150 200 250 300
18/11/2017
100 -
0 T T T T T
0 50 100 150 200 250 300
11/11/2017
100 W
0 T T T T T
0 50 100 150 200 250 300
T 04/11/2017
0 T T T T T
0 50 100 150 200 250 300
28/10/2017
100 -
0 T T T T T
0 50 100 150 200 250 300
Her bir 5 dakika

Sekil 3.4 315 Numaral: Algilayic1 25.11.2017 Tarihi I¢in 4 Hafta Geri Gidildiginde
Elde Edilen Hiz Verileri

Sekil 3.4te 6rnek olarak 315 numarali algilayici i¢in 25.11.2017 tarihinden 4 hafta
geriye gidilerek elde edilen giinliik hiz verileri grafikte gosterilmektedir. x ekseni 1
giin icindeki her bir 5 dakikaya denk gelirken y ekseni her bir 5 dakikadaki ortalama
hiz verisini temsil etmektedir. Haftanin ayni giinlerinin belirli bir karakteristige sahip
oldugu gozlemlenmektedir.

3.2.2.2 Derin Ogrenme Yontemi icin Veri Setinin Hazirlanmasi

Bu kisimda derin 6grenme algoritmalarina girdi olarak verilen veri setinin hazirlik

asamalar ve egitim, dogrulama, test veri seti olusturma asamalar1 anlatilmistir.

Veri setinin hazirlanmasinda haftanin ayni giinlerinin ayni karakteristige sahip olmasi
esas alinmistir. Derin 6grenme yontemleri icin veri seti hazirlama asamasinda da k
hafta geriye gidilerek hiz verileri elde edilmistir. Elde edilen her bir haftanin belirlenen

giinii hiz verisi direk kullanilmistir veya art1 eksi 15 dakika araligindaki hiz verileri de
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dahil edilerek veri seti olusturulmustur.

3.2.2.3 Geriye Gidilen Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisinin Kullanilmasi

Derin 6grenme yontemiyle, hiz verisi tahmin edilmek istenen giinden k hafta geriye

gidilerek elde edilen giinlerin hiz vektorleri ayni 5 dakikalik dilim yan yana olacak

sekilde birlestirilerek veri seti olusturulmustur.

Tablo 3.3 Geriye Gidilen 4 Hafta Giinti Hiz Verisi (km/saat)

Hedef Hiz ) 1 Ha.fta ) 2 Hafta ) 3 Ha.fta ) 4 Ha.fta
Vektdrii Onceki Hiz Onceki Hiz Onceki Hiz Onceki Hiz
Vektorii Vektorii Vektori Vektorii
90 91.0 90.2 93.2 95.0
92,4 96.5 84.25 92.8 96.4
90,2 94.4 86.6 95.25 87.25
95,2 97.25 87.25 91.4 86.8
95,8 105.25 90.0 95.2 102.8

Tablo 3.3’te gosterilen Hedef Hiz Vektorii siitunu tahmin edilmek istenen giiniin hiz
verilerinden ilk 25 dakika hiz verilerini gostermektedir. Tahmin edilmek istenen
gilinden sirasiyla 1, 2, 3, 4 hafta geri gidilmesiyle elde edilen giinliik hiz vektorlerinin
ilk 25 dakikas: tabloda verilmektedir. Giinliik hiz verileri, 1 giinde 288 adet 5 dakika
olmasi sebebiyle 288 hiz verisi icermektedir. Giinliik hiz verileri 00:00 saatinden 23:55

saatine kadar 5 dakikalik araliklarla siralanmustir.

Derin 6grenme algoritmasina girdi olacak veri seti, egitim icin kullanilacak aylar
boyunca her bir giin i¢in k hafta geri gidilerek hiz verileri elde edilmis ve her bir giin
icin hangi ayda oldugu, haftanin hangi giinti oldugu bilgisi ve hangi 5 dakikalik zaman

araliginda oldugu bilgisi veri setine eklenmistir.

Sekil 3.5’te derin 6grenme algoritmasinda kullanilan veri setinin bir kismi1 6rnek olarak
verilmektedir. Veri seti .csv uzantili dosyada tutulmaktadir. Tablo 3.4’te veri setinde

bulunan 6z niteliklerin hangi bilgiyi ifade ettigi ve ne degerler alabildigi verilmistir.
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1_Previous_Week;2_Previous_Week;3_Previous_Week;4_Previous_Week;
Week_Day_Info; Month Info;5_Minute_Order_Info;Target_Speed

91.0 ; 90.2 93.2 ; 95.0 ; 4 ; 12 ;1 ; 90.0
96.5 ; 84.25 92.8 ; 96.4 ; 4 ; 12 ; 2 ; 92.4
94.4 ; 86.6 ; 95.25; 87.25; 4 ; 12 ; 3 ; 90.2
97.25 ; 87.25; 91.4 ; 86.8 ; 4 ; 12 ; 4 ; 95.2
105.25; 90.0 ; 95.2 ; 102.8; 4 ; 12 ; 5 ; 95.8
103.0 ; 89.6 ; 95.5 ; 94.8 ; 4 ; 12 ; 6 ; 92.0
103.2 ; 94.8 ; 98.2 ; 96.75; 4 ; 12 ; 7 ; 101.4
100.2 ; 98.6 ; 92.0 ; 94.2 ; 4 ; 12 ; 8 ; 93.6
97.6 ; 100.5; 92.8 ; 100.2; 4 ; 12 ; 9 ; 92.6
99.4 ; 99.4 ; 100.2; 97.8 ; 4 ; 12 ; 10; 96.0
93.8 ; 93.6 ; 105.4; 100.0; 4 ; 12 ; 11; 92.4
110.4 ; 99.6 ; 104.6; 91.0 ; 4 ; 12 ; 12; 98.6
105.25; 96.0 ; 99.0 ; 93.6 ; 4 ; 12 ; 13; 95.2
97.6 ; 99.0 ; 100.4; 99.2 ; 4 ; 12 ; 14; 92.0
102.8 ; 104.0; 98.0 ; 99.0 ; 4 ; 12 ; 15; 93.2
92.2 ; 95.4 ; 99.25; 102.0; 4 ; 12 ; 16; 94.4
93.0 ; 91.2 ; 106.6; 96.8 ; 4 ; 12 ; 17; 100.0
101.2 ; 96.2 ; 114.4; 104.4; 4 ; 12 ; 18; 99.2
106.0 ; 113.6; 93.6 ; 101.6; 4 ; 12 ; 19; 98.8
95.4 ; 106.8; 100.0; 98.0 ; 4 ; 12 ; 20; 105.4
97.0 ; 93.0 ; 102.0; 99.2 ; 4 ; 12 ; 21; 108.6
103.8 ; 96.8 ; 94.8 ; 98.8 ; 4 ; 12 ; 22; 95.8

Sekil 3.5 Geriye Gidilen Her Bir k Hafta Verisi Ile Veri Seti Olusturulmasi
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Tablo 3.4 Geriye Gidilen Her Bir k Hafta Hiz Verisi Yan Yana Olacak Sekilde
Olusturulmus Veri Seti Oz Nitelik Bilgisi

Oz Nitelik

Aciklama

Veri Tipi

1_Previous_Week

1 Hafta oncesi 5
dakikalik dilim hiz
verisi

Nimerik Veri

2_Previous_Week

2 Hafta 6ncesi 5
dakikalik dilim hiz
verisi

Nimerik Veri

3_Previous_Week

3 Hafta 6ncesi 5
dakikalik dilim hiz
verisi

Nimerik Veri

4 _Previous_Week

4 Hafta oncesi 5
dakikalik dilim hiz
verisi

Numerik Veri

Week _Day_Info

Haftanin hangi giinii

0, dan 7’ye kadar
deger alabilmektedir.
0; Pazar, 1; Pazartesi,
2; Sali, 3; Carsamba,

oldugu bilgisi 4; Persembe, 5; Cuma,
6; Cumartesi giintini
temsil etmektedir.
Month_Info Hangi ay oldugu bilgisi 1'den 12'ye kadar

deger alabilmektedir.

5_Minute_Order_Info

Hangi 5 dakikalik
dilimde oldugu bilgisi

1 den 288 e kadar
degerler
alabilmektedir. 1
degeri 00:00 saatini,
288 degeri 23:55
saatini temsil
etmektedir.

Target_Speed

Tahmin edilecek hiz
bilgisi

Nimerik Veri
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3.2.2.4 Geriye Gidilen Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisine Art1 Eksi 15 Dakika Verisi
Eklenmesi

Derin 60grenme yontemiyle, hiz verisi tahmin edilmek istenen giinden k hafta geriye

gidilerek elde edilen giinlerin her bir 5 dakikasi icin 15 dakika ileri ve 15 dakika geri

gidilip hiz degerleri alinarak veri seti olusturulmustur.

1 Hafta Geriye Gidildiginde 1 Hafta Geriye Gidildiginde 1 Hafta Geriye Gidildiginde
(n-1). GUnin Hiz Vektoru n. Ginln Hiz Vektord {n+1). GUniin Hiz Vektora
(00:00 00:05 00:10 2355 00:00 00:05 00:10 23:55 (00:00 00:05 00:10 23:55
\Vi L Sy Lue SV 5, SURERR V288" Vi v2° V3 ..... V288" \Va L Vi Ve e e v288"*!

15 dakika ileri ve geri gidilerek olusturulan hiz vektor érnekleri

00:00 Hedef Hizi Tahmini Igin: V286™* V287
00:05 Hedef Hizi Tahmini Igin: V287™* v288"

00:10 Hedef Hizi Tahmini Igin:

23:55 Hedef Hizi Tahmini Igin: : V: V2 V V1

Sekil 3.6 Tahmin Edilecek Giinden 1 Hafta Geriye Gidildiginde 15 Dakika Ileri ve
Geri Hiz Verisinin Olusturulmasi

Sekil 3.6’da O6rnek olarak; tahmin edilecek giinden 1 hafta geri gidilmesi ile elde edilen
hiz vektoriindeki her bir 5 dakikaya karsilik gelen hiz verisi icin, 15 dakika ileri ve geri
gidilerek olusturulan veri dizilimi verilmistir. 1 hafta ge¢mise gidilerek elde edilen
n. giiniin hiz vektoriiniin; sinir kisimlarinda bulunan hiz verilerinin (00:00, 00:05,
00:10, 23:45, 23:50, 23:55 saatlerine denk gelen hiz verileri), 15 dakika ileri ve geri

hiz verilerinin kullanilabilmesi icin (n-1). ve (n+1). giin hiz verileri kullanilmistr.

k Hafta Geri Giderek 15 Dakika Ileri Geri Hiz Bilgileriyle Haftalik Karakteristikte
Veri Seti Olusturulmast

Tahmin edilecek her bir giin icin k hafta geri gidilmesiyle elde edilen her bir
giindeki her bir 5 dakikalik hiz verisi icin 15 dakika ileri ve geri hiz verisi dizilimi
olusturulmustur. Haftalik hiz verisi karakteristigi bozulmamasi i¢in her bir haftanin
her 5 dakikasi icin elde edilen hiz dizilimleri yan yana eklenerek veri setinin satirlari

olusturulmustur.

20



1 Hafta Geriye Gidildiginde Hiz Dizilimi 2 Hafta Geriye Gidildiginde Hiz Dizilimi
00:00 Hedef Hizi Tahmini Igin: V286! V287t v2gsTt v Za Vé V286 V287%! V288! |
00:05 Hedef Hizi Tahmini Igin V2871 V288 \ Vi V V4 V V287%: V288
00:10 Hedef Hizi Tahmini Igin v28s"t v V3 var v v V288
23:55 Hedef Hizi Tahmini Igin: Yy ; /28 VIrt Y2t V3 /2 ; /2 VIk1 2Rt 3o
2 Hafta Geriye Gidilerek Hafta Karakteristik Ozelligi
Koruyarak Olusturulan Veri Seti
00:00 Hedef Hizi Tahmini Igin: V286~ V287" V288*: V1t V2 v V4" V286" V287" v288™:
00:05 Hedef Hizi Tahmini Igin: V287~ v288™t V1 v \ V5" V287** V288%!
00:10 Hedef Hizi Tahmini Igin: V288 ! y v v ! V V238"
23:55 Hedef Hizi Tahmini Igin: VInE V2t Y3 2 V2 VIbE ket Y3l

Sekil 3.7 Tahmin Edilecek Giinden 2 Hafta Geriye Gidildiginde Haftalik Karakteristik
Bozulmadan Veri Setinin Olusturulmasi

Sekil 3.7’de 2 hafta geriye gidilerek elde edilen 2 giindeki her bir 5 dakikalik hiz
verisinin 15 dakika ileri ve geri hiz verileri dizilimi gosterilmistir. 1 hafta geriye
gidilerek her bir 5 dakika i¢in hiz verisi elde edilmis ve 15 dakika ileri geri verisi mevcut
hiz verisinin sagina ve soluna eklenmistir. Ayni islem 2 hafta ge¢misteki hiz verilerin
elde edilmesiyle tekrarlanmistir. Her 2 hafta hiz verisi icin elde edilen dizilimler yan
yana eklenerek, hafta karaktesitigi bozulmadan birlestirilmistir. Bu veri seti derin
O0grenme algoritmasina girdi olarak verilerek, haftalik hiz verilerinin tahmine etkisi
incelenmistir.

Veri seti .csv uzantili dosyada saklanmaktadir. Sekil 3.8’de veri seti son haliyle
goriilmektedir. Pembe ile boyanan kisim 1. hafta, gri 2. hafta, sar1 3. hafta ve yesil
ile boyanan alan 4. hafta gecmis hiz verilerinin 15 dakika ileri ve geri hiz verileri
eklenmis dizilimidir. Her bir ge¢mis hafta i¢cin mevcut 5 dakika hiz verisi ve 3 tane 5
dakikalik gecmis hiz verisi, 3 tane 5 dakikalik gelecek hiz verisi ile toplamda 7 adet hiz
verisi bulunmaktadir. Veri seti satirinin sonunda bulunan, sar1 ve mavi ile boyanmus,
son 4 siitun sirasiyla haftanin hangi giinii oldugu bilgisi, hangi ay oldugu bilgisi, hangi
5 dakikalik dilimde bulundugu bilgisi ve tahmin edilmek istenen hiz verisidir. Tablo

3.5’te veri setinde bulunan 6z niteliklerin aciklamasi ve alabilecegi degerler verilmistir.
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Month_I

2_Previou

y_Info;

;3_Previous_W

’

;§_Pr€vious Week
;4_Previous_Week_4;

;Week_Da

’

1_Previous_Week_4

’

;2_Previous_Week_1

r

2_Previous_Week_5;

; 3_Previous_Week_2

; 3_Previous_Week_6

;4_Previous_Week_3

;4_Previous_Week_7

;Target_Speed

;1_Previous_Week_3;

;1_Previous_Week_7

’

;2_Previous_Week_4;

;3_Previous_Week_1

’

; 3_Previous_Week_5

;4_Previous_Week_2

;4_Previous_Week_6

’

5_Minute_Order_Info

1_Previous_Week_2

’

1_Previous_Week_6

;2_Previous_Week_3

2_Previous_Week_7

revious_Week_5;

; 3_Previous_Week_4

4 _Previous_Week_1

ious_Week_2

1_Previous_Week_1;

4 Previous_Week_5

s_Wegk 6;
eek_3

7;

nfo;

6;10;1;84.

.8;80.8;30.2;
.8;6;10;2;83.

5.0;74.8;74.2;74.2;79.2;81.4;80.8;32.4;

30.2;40.0;45.6;63.8;57.2;68.8;

SN~

[l

.2;83.6;63.8;
.2;6;10;5;85.
.6;86.0;68.8;
.8;6;10;7;91.
.0;89.0;85.4;
.0;6;10;8;93.

i N
NOORNOVUOVDOVLWOOSDSOOSD

Sekil 3.8 Tahmin Edilecek Giinden 4 Hafta Geriye Gidildiginde Haftalik Karakteristik

Iceren Veri Setinin Olusturulmasi
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Tablo 3.5 Tahmin Edilecek Giinden 4 Hafta Geriye Gidildiginde Haftalik
Karakteristik Iceren Veri Seti Oz Nitelik Bilgisi

Oz Nitelik Aciklama Veri Tipi
L prvious e 1
L rvions e 2
L rvions e 3
L prvious e 4
L prvions e 5
L prvious e 6
Lprvious e 7
2_Previous_Week_1 2 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15 Niimerik Veri

dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

2_Previous_Week_2

2 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 10
dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

2_Previous_Week_3

2 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 5
dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

2_Previous_Week_4

2 Hafta 6ncesi tahmin edilecek hiz verisinin
bulundugu 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

2_Previous_Week_5

2 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 5
dakika ileride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

2_Previous_Week_6

2 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 10
dakika ileride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

2_Previous_Week_7

2 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15
dakika ileride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

3 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15

3_Previous_Week_1 dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi Niimerik Veri
. 3 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 10 . . .
3_Previous_Week_2 dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi Niimerik Veri
. 3 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 5 . . .
3_Previous_Week_3 dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi Niimerik Veri
3_Previous_Week 4 3 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinin Niimerik Veri

bulundugu 5 dakikalik dilim hiz verisi

3_Previous_Week_5

3 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 5
dakika ileride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

3_Previous_Week_6

3 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 10
dakika ileride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

3_Previous_Week_7

3 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15
dakika ileride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

4_Previous_Week_1

4 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15
dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

4 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 10

4_Previous_Week 2 dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi Niimerik Veri
Ao e 3
4_Previous_Weel 5 ki Teide buunan 3 didkalk dim s ver Nimerik Ver
oo e
4 _Previous_Week_7 4 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15 Niimerik Veri

dakika ileride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Week_Day_Info

Haftanin hangi giinti oldugu bilgisi

0, dan 7’ye kadar deger alabilmektedir. 0; Pazar, 1;
Pazartesi, 2; Sali, 3; Carsamba, 4; Persembe, 5;
Cuma, 6; Cumartesi gliniinii temsil etmektedir.

Month_Info

Hangi ay oldugu bilgisi

T’den 12’ye kadar deger alabilmektedir.

5_Minute_Order_Info

Hangi 5 dakikalik dilimde oldugu bilgisi

1 den 288 e kadar degerler alabilmektedir. 1 degeri
00:00 saatini, 288 degeri 23:55 saatini temsil
etmektedir.

Target_Speed

Tahmin edilecek hiz bilgisi

Niimerik Veri
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k Hafta Geri Giderek 15 Dakika Ileri Geri Hiz Bilgileriyle Aymi 5 Dakikalar Yan

Yana Gelecek Sekilde Veri Seti Olusturulmast

Tahmin edilecek her bir giin i¢in, k hafta geri gidilmesiyle elde edilen, her bir giindeki

her bir 5 dakikalik hiz verisi icin, 15 dakika ileri ve geri hiz verisi elde edilmistir.

Tim haftalardaki giinlerdeki 5 dakikalik hiz verilerinin 15 dakika ileri ve geri hiz
verileri hafta verisi parcalanarak ayni 5 dakika dilimleri yan yana olacak sekilde

dizilmistir.
1 Hafta Geriye Gidildiginde Hiz Dizilimi 2 Hafta Geriye Gidildiginde Hiz Dizilimi
00:00 Hedef Hizi Tahmini Igin: V286" V287" V288~ V v v ‘ V286+! V287" V288
00:05 Hedef Hizt Tahmini Igin V287" V2

00:10 Hedef Hizi1 Tahmini igin

23:55 Hedef Hizi Tahmini Igin: Yy /2 ' V1t y2eet ygeet Y, ' Y /2 VINE y2et 3k
2 Hafta Geriye Gidilerek Ayn 5 Dakikalar

Yan Yana Dizilim

00:00 Hedef Hizi Tahmini gin: V286™* V286M1 V287~ V287 V288~ V288': V V1 Vi

00:05 Hedef Hizi Tahmini Igin: V287~* V287 V288~* V288"

00:10 Hedef Hizi Tahmini Igin: V288~ V288"

23:55 Hedef Hizi Tahmini Igin: VIME 1hel e ket gt (ygeet

Sekil 3.9 Tahmin Edilecek Giinden 2 Hafta Geriye Gidildiginde Ayn1 5 Dakikalar Yan
Yana Gelecek Sekilde Veri Seti Olusturulmasi

Sekil 3.9°"da 2 hafta geriye gidilerek elde edilen 2 gilindeki her bir 5 dakikalik
hiz verisinin 15 dakika ileri ve geri hiz verileri dizilimi gosterilmistir. Veri seti
olusturma asamasinda ayni dilimde bulunan 5 dakikalar yan yana gelecek sekilde
dizilim yapilmistir. Sekilde n ve k, 1 hafta ve 2 hafta geri gidildigindeki giin bilgisini
gostermektedir. 00:00 saati ve diger 5 dakikalik dilimde bulunan saatlerde, n. ve k.
glinler icin ayn1 5 dakikalik dilimlerin yan yana geldigi gortilmektedir.

Tahmin edilecek giinden k hafta geriye gidildiginde ayn1 5 dakikalar yan yana gelecek
sekilde olusturulan veri seti .csv uzantili dosyada tutulmaktadir. Sekil 3.10’da veri
setinin yapis1 goriilmektedir. Sekilde ayr1 ayr1 boyanan 4 hiz verisi iceren kisimlar
sirayla 1, 2, 3, 4 hafta geriye gidildiginde elde edilen hiz verileridir. Tek renge boyanan
alanlar sirasiyla 4 hafta icin tahmin edilmek istenen 5 dakikalik zaman diliminden
15 dakika oncesi(4 haftanin 4 hiz verisi), 10 dakika oncesi, 5 dakika oncesi, tahmin

edilecek saatle ayni1 dilimde olan hiz verileri, 5 dakika sonrasi, 10 dakika sonrasi

24



1_Previous_Week_1;1_Previous_Week_2;1_Previous_Week_3;1_Previous_Week_4;1_P
revious_Week_5;1_Previous_Week_6;1_Previous_Week_7;2_Previous_Week_1;2_Prev
ious_Week_2;2_Previous_Week_3;2_Previous_Week_4;2_Previous_Week_5;2_Previou
s_Week_6;2_Previous_Week_7;3_Previous_Week_1;3_Previous_Week_2;3_Previous_W
eek_3;3_Previous_Week_4;3_Previous_Week_5;3_Previous_Week_6;3_Previous_Week
_7;4_Previous_Week_1;4_Previous_Week_2;4_Previous_Week_3;4_Previous_Week_4;
4 _Previous_Week_5;4_Previous_Week_6;4_Previous_Week_7;Week_Day_Info;Month_I
nfo;5_Minute_Order_Info;Target_Speed

83.8:94.0:87.8;92.0;83.8;94.0;85.8;89.8;
90. 8: 03U2HB4U0 800 BBNBHO1. 8:84.5:91.0:98.4;94.4;84.5;92.8;94.0;0;5;1;71.8
83.8;04.0;85.8;89.8;84.4;94.0;87.2;90.6;92.4;84.0;86.6;90.8;93.2;84.0;89.0;
88.8:901.8:84.5:01.0:08.4:94.4:84.5:92.8:94.0:90.8:75.8:08.8:04.4:0;5;2;77.2
84.4;94.0;87.2;90.6;92.4;84.0;86.6;90.8;93.2;84.0;89.0;88.8;91.8;84.5;91.0;
98.4:04.4:84.5:92.8:94.0:90.8:75.8:98.8:94.4:94.0:80.0:101.4;96.6;0:5:3; 74.
6

92.4;84.0;86.6;90.8;93.2;84.0;89.0;88.8;91.8;84.5;91.0;98.4;94.4;84.5;92.8;
94.0:90.8:75.8;98.8:94.4:94.0:80.0;:101.4;96.6;93.4;80.0;94.4;97.0;0;5:4;79.
8

93.2;84.0;89.0;88.8;91.8;84.5;91.0;98.4;94.4;84.5;92.8;94.0;90.8;75.8;98. 8;

94.4;94.0;80.0;101.4;96.6;93.4;80.0;94.4;97.0;97.4;80.0;83.6;96.4;0;5;5;82.

8

91.8;84.5;91.0;98.4;94.4;84.5;92.8;94.0;90.8;75.8;98.8;94.4;94.0;80.0;101.4
96693480094497.974800836964946800876101805679

9448459289409.87589889449408001014966934800944
797.0;97.4;80.0;83.6;96.4;94.6;80.0;87.6;101.8;94.0;80.0;95.0;99.4;0;5;7;82
.0

Sekil 3.10 Tahmin Edilecek Gilinden 4 Hafta Geriye Gidildiginde Ayni 5 Dakikalar
Yan Yana Gelecek Sekilde Veri Seti Olusturulmasi
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15 dakika sonrasi olacak sekilde yan yana dizilmistir. 4x7’den (15, 10, 5 dakika
oncesi, kendi saat dilimi, 5, 10, 15 dakika sonrasi toplamda 7 farkli saat dizilimi
olusmaktadir) toplamda bir satirda 28 hiz verisi bulunmaktadir. Satirda gri ile
boyanan alan sirasiyla haftanin hangi giinti oldugu bilgisi, hangi ay oldugu bilgisi,
hangi 5 dakikalik dilimde oldugu bilgisi ve tahmin edilmek istenen hiz verisinden
olusmaktadir. Tablo 3.6’da veri seti 0z nitelik aciklamasi ve alabilecegi degerler

verilmistir.

Tablo 3.6 Tahmin Edilecek Giinden 4 Hafta Geriye Gidildiginde Aymi 5 Dakikalar Yan

Yana Gelecek Sekilde Veri Seti Oz Nitelik Bilgisi

Oz Nitelik

Aciklama

Veri Tipi

1_Previous_Week_1

1 Hafta 6ncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15
dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

1_Previous_Week_2

2 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15
dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

1_Previous_Week_3

3 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15
dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

1_Previous_Week_4

4 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15
dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

1_Previous_Week_5

1 Hafta 6ncesi tahmin edilecek hiz verisinden 10
dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

1_Previous_Week_6

2 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 10
dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

1_Previous_Week_7

3 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 10
dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

4 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 10

2_Previous_Week_1 dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi Niimerik Veri
. 1 Hafta 6ncesi tahmin edilecek hiz verisinden 5 . . .
2_Previous_Week_2 dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi Niimerik Veri
. 2 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 5 . . .
2_Previous_Week_3 dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi Niimerik Veri
2_Previous_Week 4 3 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 5 Niimerik Veri

dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

2_Previous_Week_5

4 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 5
dakika geride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

2_Previous_Week_6

1 Hafta 6ncesi tahmin edilecek hiz verisinin
bulundugu 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

2_Previous_Week_7

2 Hafta 6ncesi tahmin edilecek hiz verisinin
bulundugu 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

3_Previous_Week_1

3 Hafta 6ncesi tahmin edilecek hiz verisinin
bulundugu 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

4 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinin

3_Previous Week 2 bulundugu 5 dakikalik dilim hiz verisi Niimerik Veri
s revious el
5 reious e 2
5 revions e 5
5 _reious e
s _reious e 7
S revious e
oo sk 2
4 Previous_Week_3 4 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 10 Niimerik Veri

dakika ileride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

4_Previous_Week 4

1 Hafta 6ncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15
dakika ileride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

4_Previous_Week_5

2 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15
dakika ileride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

4_Previous_Week_6

3 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15
dakika ileride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

4_Previous_Week_7

4 Hafta oncesi tahmin edilecek hiz verisinden 15
dakika ileride bulunan 5 dakikalik dilim hiz verisi

Niimerik Veri

Week_Day_Info

Haftanin hangi giinti oldugu bilgisi

0, dan 7’ye kadar deger alabilmektedir. 0; Pazar, 1;
Pazartesi, 2; Sali, 3; Carsamba, 4; Persembe, 5;
Cuma, 6; Cumartesi gliniinii temsil etmektedir.

Month_Info

Hangi ay oldugu bilgisi

1’den 12’ye kadar deger alabilmektedir.

5_Minute_Order_Info

Hangi 5 dakikalik dilimde oldugu bilgisi

1 den 288 e kadar degerler alabilmektedir. 1 degeri
00:00 saatini, 288 degeri 23:55 saatini temsil
etmektedir.

Target_Speed

Tahmin edilecek hiz bilgisi

Niimerik Veri
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3.2.3 Egitim, Dogrulama ve Test Veri Seti Olusturma

Calismada 44 farkhi algilayici verisi kullanilmistir.  Her bir algilayici icin, veri
hazirlanmasi kisminda bahsedilen 3 farkli veri seti olusturulmustur. Egitim veri seti
olusturulurken tahmin edilmek istenen aydan onceki 3 ay hiz verileri kullanilmistir.

Test ve dogrulama veri seti olarak tahmin edilmek istenen ayin hiz verisi kullanilmistir.
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4

YAZILIM GELiSTIRME ORTAMI VE KULLANILAN
ARACLAR

Regresyon, Merkezi Egilim Olciileri ve Derin 6grenme algoritmalari Python dilinde
gelistirilmistir. Python dili, makine Ogrenmesi alanindaki kiitiiphaneleri ve

araclarindaki cesitlilik nedeniyle tercih edilmistir.

Gelistirme ortami olarak PyCharm IDE kullanilmistir. Python dilinde kiitiiphane olarak
Numpy; verileri liste olarak ifade etmek ve yeniden boyutlandirmak i¢in, Pandas; .csv
uzantili dosyalar1 okumak ve veri seti icerisinde sorgulama yapmak icin, Matplotlib
kiitiiphanesi sonuclar grafik halinde cizdirmek icin, sklearn; hata metriklerinin ve

regresyon sonuclarinin hesaplanmasi i¢in kullanilmistir.

Derin 6grenme yontemlerini ¢alistirmak icin Keras kiitiiphanesi kullanilmistir. Keras

arka planda Tensorflow kiitiiphanesini ¢cagirmaktadir.

Tablo 4.1’de projenin yazilim gereksinimleri ve kullanilan stirimler verilmektedir.

Tablo 4.1 Projenin Yazilim Gereksinimleri

Yazilim Ismi Kullanilan Siiriim
Python 2.7
PyCharm IDE 2018.2.1
Numpy 1.14.5
Pandas 0.23.4
Matplotlib 2.2.3
Sklearn 0.0
Keras 2.2.4
TensorFlow 1.10.0

Uygulamalar, 8 GB 1600 MHz DDR3 bellek, Macintosh HD Disk, Intel HD Graphics
6000 1536 MB ekran karti, 1,6 GHz Intel Core i5 islemci, macOS High Sierra isletim

sistemi iceren diz tistii bilgisayarda calistirilmistir.

28



)

DENEYLER

Bu kisimda uzun vadeli trafik yogunluk 6ngoriisii icin yapilan deneylerin detaylari
ve sonuclart verilmistir. Uzun vadeli trafik yogunluk tahmininde kullanilan hata
metrikleri, ortalama, regresyon ve CNN yontemlerinin uygulanmasi ve elde edilen

sonuglar incelenmistir.

5.1 Hata Metrikleri
Calismada elde edilen tahmin sonuclarinin hata miktar1 Ortalama Karesel Hata(MSE),
Ortalama Mutlak Hata(MAE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata(MAPE) metrikleri

kullanilarak hesaplanmistir.

Denklem 5.1, 5.2, 5.3’te sirasiyla MSE, MAE, MAPE hata metriklerinin formiilleri
verilmektedir. Formiillerdeki d; tahmin edilen deger ile test edilen deger arasindaki

farky, y her bir test verisini, N veri sayisini belirtmektedir.

l N
— > Vv? 5.1
N; (5.1)
l N
— d 5.2
N;ﬂ | (5.2)
0,
%100 M (5.3)
N <yl

Calismanin devaminda MAPE ve MAE hata metrikleri degerlendirilirken sirasiyla Tablo
5.1 ve Tablo 5.2’de verildigi gibi degerine gore etiket verilmis ve etiket durumuna gore

ilgili hiicre boyanmistir.
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Tablo 5.1 MAPE Degerlendirme Etiketi

MAPE Yiizdelik Dilim Etiket
%0-15 Cok Iyi
%15-30 Iyi
%30 tizeri _

Tablo 5.2 MAE Degerlendirme Etiketi

MAE Deger (km/sa) Etiket
0-10 Cok Iyi
10-20 Iyi
20 tizeri _

5.2 Regresyon ve Ortalama Yaklasimi ile Uzun vadeli Trafik Yogun-
lugu Tahmini

Trafik yogunlugu tahmin edilmek istenen giiniin hafta ici, hafta sonu veya resmi tatil
gilinli olmasi, gilin ici hiz verisi dagiliminda belirli bir karakteristik olusturmaktadir.
Calismada 2017 44 farkl algilayici hiz verisinin tiim giinleri icin; tahmin edilmek
istenen giinden sirasiyla 2, 3, 4, 5, 6 hafta geriye giderek elde edilen haftanin
ayni gilini hiz verilerinin ortalamasi hesaplanmistir. Elde edilen ortalama ile tahmin
giiciiniin dogrulugu hata metrikleri ile hesaplanmistir. Ayrica ortalama hiz bilgisi
ile n. dereceden regresyon denklemi olusturulmus ve tahmin edilmek istenen
glin hiz verileri denkleme verilerek hata orani hesaplanmistir. Bu hesaplamalar
ile 6nceki haftanin aymi giinii hiz verisi ortalamasi kullanilmasinin tahmine etkisi

gozlemlenmistir.

Kac hafta geri gidilecegi bilgisi olan k degeri icin 44 farkli algilayicinin Haziran,
Temmuz, Agustos, Eyliil, Ekim, Kasim, Aralik aylarindaki tiim giinleri i¢cin Ortalama
Yontemi ile tahminleme yapilmis ve MAPE sonuclari Sekil 5.1°’de verilmistir. En dogru
sonucun k; 4 oldugunda elde edildigi gozlemlenmektedir. Calismanin devaminda 4

hafta geriye gidilerek haftanin ayni giinlerindeki hiz verileri kullanilacaktir.
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Sekil 5.1 Kag Hafta Geri Gidildigine Gore 44 Farkli Algilayici Ortalama Yontemi ile
Elde Edilen Ortalama MAPE Degerleri

Regresyon Yontemi, denklemi elde edilecek regresyon egrisinin derecesini belirlemek
icin 44 farkl algilayic1 Haziran, Temmuz, Agustos, Eylil, Ekim, Kasim, Aralik aylari
icin 1’den 5’e kadar degisen egri dereceleri ile olusturulan denklemler kullanilarak
elde edilen MAPE sonuclar1 karsilastirilmistir. Sekil 5.2’de egri derecesine gore elde
edilen MAPE degerleri verilmistir. En dogru tahmin sonucu egri derecesi 5 oldugunda
elde edilmistir. Galismanin devaminda Regresyon Yontemi i¢in 5. dereceden denklem

kullanilarak tahminleme yapilmistir.
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Sekil 5.2 44 Farkli Algilayici1 Regresyon Egri Derecesine Gore Ortalama MAPE
Degerleri

44 farkh algilayic icin, 4 hafta geriye gidilerek Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil,
Ekim, Kasim, Aralik aylar: icin her ay ve her algilayici icin elde edilen hiz verilerinin
ayni 5 dakikalik dilimdeki ortalamalari alinarak tahmin edilmek istenen giiniin basarisi
MAPE ve MAE hata metrikleriyle 6l¢iilmiistiir. Ayni zamanda elde edilen ortalama
degerleri ile 5. dereceden polinom regresyon egrisi olusturularak, tahmin edilmek
istenen glintin basarist MAPE ve MAE hata metrikleri ile hesaplanmistir. 5. dereceden
polinom denklemi olusturularak elde edilen tahminlerin MAPE, MAE hata metrikleri
Tablo 5.3’te ve Tablo 5.4’te verilmistir. Ortalama yontemi kullanilarak olusturulan
tahmin modelinde MAPE ve MAE degerleri Tablo 5.5’te ve Tablo 5.6’da verilmistir.
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Tablo 5.3 44 Farkli Algilayici Polinom Regresyon MAPE Degerleri

Algilayict Haziran Temmuz Agustos Eyliil Ekim Kasim Aralik Algilayici
Numarasi MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE Ortalama
30 5,8562 5,7575 5,8515 6,6827 8,5548 7,6264 7,3854 6,8163
31 5,7845 5,4100 5,8685 6,4627 7,5626 7,5996 6,2437 6,4187
37 4,8733 4,4182 4,9161 5,2760 5,8419 6,8225 6,7535 5,5573
63 15,9328 20,3582 18,5052 20,3040 27,8910 33,4700 30,2255 23,81238
64 10,3670 14,2061 8,5142 9,2223 11,2716 11,2211 10,0728 10,6964
73 11,1217 10,2000 10,1977 22,9180 23,0150 19,5227 18,6412 16,5166
74 8,8357 12,9864 15,3468 28,9093 18,6965 15,8583 15,0158 16,5212
75 9,8710 18,8485 22,2713 30,9140 19,8803 22,2423 21,1017 20,7327
76 27,9940 40,9257 35,5297 43,1310 27,8400 24,7030 24,3834
119 14,8770 10,6246 10,0290 12,0737 8,9532 15,2714 12,6548
120 43,0237 56,0114 37,7271 50,1900 37,2758 32,5107 35,1779
121 41,8917 48,0893 36,2000 42,8157 40,9148 39,9243 39,9914
122 22,9053 21,5854 23,6819 25,4387 26,3787 25,6617 25,4828 24,4477
125 22,6777 21,7061 18,4455 26,2840 29,3432 32,0269 28,5745 25,5797
126 20,3987 21,7228 20,4616 27,5800 23,6383 28,5939 36,7048 25,5857
128 6,8353 17,4296 8,0155 7,5490 8,0532 8,6583 11,3711 9,7017
129 5,8583 7,1243 7,0926 7,6447 8,3623 6,7662 8,6922 7,3629
130 3,7183 3,7171 3,3774 3,7897 4,2261 4,5147 4,2476 3,9415
131 3,8543 3,9811 3,5603 3,8673 4,2771 5,3073 4,5267 4,1963
215 10,3273 9,5068 9,6113 7,5543 10,5255 7,4415 8,5493 9,0737
216 7,7260 10,1793 9,3232 7,8223 8,3655 7,6375 8,0090 8,4375
217 14,2863 13,3086 13,8280 13,3493 12,9263 15,9405 20,8860 14,9321
219 20,2307 20,1633 24,8495 33,1132 26,0643 26,8873 23,9067 25,0307
308 11,9857 14,7604 8,9939 33,4713 21,9165 10,9366 9,0372 15,8716
309 13,5017 18,0504 11,9735 25,1930 19,9135 11,7570 10,2659 15,8078
310 18,2823 23,5836 13,8971 24,7890 16,3574 12,8453 13,7769 17,6473
315 32,2087 21,2957 21,2784 52,8797 42,1655 30,6060 31,9579
320 14,7767 13,5525 13,3968 23,1983 17,9921 18,9108 30,3800
421 32,4120 34,6139 28,7294 43,7873 31,5342 27,5482 30,2983
422 26,1380 27,2896 26,4184 33,6660 29,5800 27,3055 25,3590 27,9652
423 24,4460 26,3471 24,4265 28,8017 30,9523 30,9727 26,2793 27,4608
424 28,8477 28,3157 24,8781 30,1800 26,3287 28,0817 24,0424 27,2391
433 9,8630 7,6968 8,1584 11,3047 11,1694 10,3324 11,9076 10,0617
443 37,9590 36,0739 38,5526 22,0982 26,4997 17,2703 23,2862 28,8199
444 42,3213 30,9521 33,7661 23,7207 24,8666 18,0203 23,3929 28,1485
445 64,4057 29,6564 26,5184 33,2427 25,8468 21,8400 25,0697
472 17,4170 14,8518 13,9690 12,7253 15,9017 11,3520 11,5100 13,9609
506 31,4350 31,8911 19,9919 19,0297 14,6632 20,8547 24,1507 23,1451
507 22,5733 20,8632 15,3016 18,7370 15,3223 19,6817 16,7903 18,4670
511 19,3936 9,1721 5,6194 18,3310 17,4061 20,6752 24,9486 16,5065
512 14,4803 6,5521 4,8994 12,5523 12,6700 16,2133 18,9143 12,3259
1748 29,9350 26,2350 20,9065 30,7150 30,6755 17,4637 16,4017 24,6189
1749 51,4473 46,1139 32,9939 79,3163 83,6974 27,2247 30,9414
1779 18,4777 29,5679 20,4661 17,5937 14,6436 17,2147 14,9697 18,9904
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Tablo 5.4 44 Farkli Algilayici Polinom Regresyon MAE Degerleri

Algilayici Haziran Temmuz Agustos . . Kasim Aralik Algilayici
Nugrnaz;m MAE MAE g-IVlIIAE Eylil MAE | Ekim MAE MAE MAE Orﬁala};llm
30 4.9345 4.6350 5.2546 6.0777 6.7081 6.1176 6.5087
31 4.9210 4.5275 5.3023 5.9373 6.3187 5.9692 5.4575
37 3.3887 3.0718 3.2665 3.5907 4.2803 4.7257 4.4978
63 6.7331 5.6043 6.6058 6.6437 7.8263 9.5337 8.8638
64 5.3480 4.5571 4.2510 4.1530 4.6839 5.6143 4.5297
73 6.5870 5.7296 5.9997 9.2750 9.9850 8.4960 8.1769
74 5.6087 6.7843 7.8887 10.3670 7.8016 6.6087 6.9546
75 6.0793 7.7700 8.1406 10.9343 8.4635 7.9773 8.0148
76 10.1717 9.7993 9.3952 10.2813 7.2048 6.8517 7.0259
119 8.5707 6.0632 5.6335 6.6633 5.6606 7.7110 7.1348
120 16.4250 15.8186 14.2239 17.4087 13.3519 13.2137 13.2355 14.8110
121 16.4690 14.3918 13.6132 15.5910 13.4510 14.9117 14.3003 14.6754
122 11.6803 9.3514 10.8074 12.0047 11.3797 11.8940 11.7934 11.2729
125 13.7367 10.6068 11.0168 12.0627 13.5365 13.5862 12.8210 12.4809
126 12.7043 10.4536 11.1842 11.7060 11.8386 12.2129 14.3272 12.0609
128 4.8907 9.4600 4.3452 4.0083 4.4526 4.3083 5.4396
129 4.1970 4.6418 4.6694 4.9193 5.6887 4.4221 5.4574
130 2.8260 2.7261 2.5513 2.8337 3.2135 3.4237 3.1414
131 2.9380 2.8843 2.6735 2.9080 3.2077 3.6717 3.3541
215 6.5070 5.2939 6.0990 5.1603 6.0681 5.7237 5.8471
216 5.8907 4.7875 6.0984 5.3707 5.4597 5.6511 5.7100
217 8.9573 6.9314 8.4768 7.9103 7.5943 8.9438 10.5796
219 8.3307 6.9589 9.7050 10.9653 9.2743 8.2867 9.2625
308 6.4730 7.1489 5.9610 9.5127 10.8626 6.7297 5.6259
309 7.7047 8.2811 8.0174 14.5323 11.6081 7.2737 6.7500
310 11.1063 10.4950 9.3452 12.2333 9.7881 8.0500 8.3207
315 14.3273 10.8539 10.3142 15.3730 14.0384 12.7167 11.0528 12.6680
320 9.6390 7.5521 8.1710 11.1783 10.9986 11.4596 14.7300 10.5326
421 11.1677 10.7464 8.6229 15.6573 11.5100 11.4964 9.9931 11.3134
422 10.8733 10.4275 9.3845 12.9653 11.1161 11.5914 10.4476 10.9722
423 11.1037 11.2489 10.3200 11.1453 11.7906 12.3500 10.7976 11.2508
424 13.5433 12.2732 10.5948 11.9143 10.1155 10.8217 9.6300 11.2703
433 6.5367 4.9386 5.4358 5.9613 6.1203 5.8348 6.1214
443 16.2223 15.9582 19.3448 13.3646 13.3541 12.3355 11.8092 14.6269
444 16.5383 12.5261 17.8068 13.0993 11.9652 11.9883 11.6662 13.6557
445 20.3860 12.3057 14.6348 14.2693 11.8723 12.4437 12.0693 13.9973
472 12.3863 9.9879 10.6303 9.5323 12.0334 9.6483 8.3804 10.3712
506 11.3247 10.6029 9.2545 7.8863 6.5016 8.2557 8.4343
507 8.4943 7.3854 8.2245 7.0777 6.0468 7.6670 6.4817
511 6.9232 4.9421 3.5810 5.8903 6.4661 8.6915 7.7586
512 6.9800 4.2761 3.5590 4.7750 4.9652 7.0637 6.8486
1748 16.7430 14.1996 14.7929 16.1327 17.3874 13.6783 10.2897 14.7462
1749 22.1257 19.8175 20.5371 22.7007 25.1161 18.6240 15.4617 20.6261
1779 7.4340 7.6082 7.5513 6.6553 5.7375 7.1217 6.0141 !{
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Tablo 5.5 44 Farkli Algilayici Ortalama Yontemi MAPE Degerleri

Algilayict Haziran Temmuz Agustos Eyliil Ekim Kasim Aralik Algilayici
Numarasi MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE Ortalama
30 5,5638 5,8775 6,2715 6,7673 8,7694 7,8196 6,6804 6,8213
31 5,4607 5,4500 6,2231 6,5305 7,6732 7,5116 5,5938 6,3489
37 4,9777 4,6450 5,2152 5,5667 5,9110 7,0407 6,6396 5,7137
63 14,2266 19,3546 15,3242 18,0103 21,8973 23,3123 21,1476 19,0389
64 10,1633 14,4754 8,9310 9,4657 10,4406 10,5807 9,3566 10,4876
73 10,0520 9,9839 9,9800 21,0293 17,9411 14,1990 14,5715 13,9652
74 7,9687 12,7421 15,5735 28,5953 17,3739 12,5717 12,1823 15,2867
75 8,2200 18,0462 21,8365 29,6633 17,3661 17,4020 15,8641 18,3426
76 22,8183 35,4150 28,8171 37,1587 19,5168 18,0570 18,4817 25,7520
119 12,5213 10,8339 9,9552 12,0103 8,4119 13,2724 9,7297 10,9621
120 28,9040 45,3996 27,7910 42,6667 24,1235 19,0650 19,0983 29,5783
121 29,3790 37,2889 26,4510 35,6537 25,4390 23,3127 23,2252 28,6785
122 20,6180 17,8104 19,0006 22,5990 18,4610 17,4550 18,3124 19,1794
125 18,3060 16,5586 13,8797 23,8527 22,0639 22,0400 19,3893 19,4414
126 17,4210 17,7396 16,4045 25,2570 17,1934 19,9393 25,9634 19,9883
128 6,6343 17,5875 8,0884 7,8347 8,2332 7,9320 10,8956 9,60081428
129 6,3177 7,6121 7,4771 8,0710 8,9987 7,1245 9,0856 7,8123
130 4,0213 3,8475 3,4881 3,8513 4,3155 4,6833 4,4428 4,0928
131 4,1147 4,0371 3,6026 3,8917 4,2655 5,4360 4,6548 4,2860
215 9,0913 8,6296 7,8339 7,6203 9,8903 7,4926 8,0118 8,3671
216 6,8260 10,1871 7,7471 7,7403 7,7426 7,3529 6,9690 7,795
217 11,4537 11,7954 12,1920 12,4577 10,2413 12,9986 14,6996 12,2626
219 18,0134 20,0300 24,3575 33,0526 25,3350 23,8330 22,5433 23,8806
308 11,0333 12,7985 7,6190 33,2760 18,8010 9,0234 7,9179 14,3527
309 11,5757 13,8979 9,4071 24,3313 15,3252 9,2110 8,6500 13,1997
310 16,1197 18,6611 10,8471 23,8217 13,4458 10,4547 11,3362 14,9551
315 28,7007 19,3061 21,0384 49,1610 28,0294 20,2533 24,3262 27,2593
320 12,3133 11,0139 10,5497 20,0690 13,6986 15,2546 24,5300 15,3470
421 23,6373 28,3325 20,9442 40,1373 22,7255 17,6707 17,6614 24,4441
422 19,6613 21,3704 16,8216 28,5240 19,7706 18,4390 16,5559 20,1632
423 19,6670 21,8050 18,1281 24,9760 22,2426 22,9353 19,7762 21,3614
424 23,0453 24,6943 20,3613 26,7000 18,2135 19,7660 17,0355 21,4022
433 10,0663 8,2068 8,4410 11,5910 11,0635 10,2497 11,8972 10,2165
443 38,3430 36,4146 38,1000 22,0896 23,9972 16,4321 22,3113 28,2411
444 41,4907 29,8743 32,3316 22,8700 22,4486 16,4969 21,3242 26,6909
445 61,5813 25,6929 23,1690 31,5970 22,9132 17,8070 20,7848 29,0778
472 16,5743 14,3796 13,0052 13,1620 16,9648 10,7027 10,6881 13,6395
506 27,0527 30,4232 18,3426 17,4427 10,8274 17,3320 21,5418 20,4232
507 18,1647 19,6075 12,9503 16,4397 10,0103 14,4723 13,5703 15,0307
511 15,5946 8,2307 5,2374 16,8903 13,8487 15,5411 19,8900 13,6046
512 13,1133 7,1400 5,1010 12,6413 11,7594 14,3793 16,7800 11,5591
1748 26,8430 22,4250 16,4439 29,2027 29,3968 14,3750 11,9697 21,5222
1749 44,9773 37,7504 22,9619 74,6240 75,0794 18,9097 18,9666
1779 14,4270 28,4261 18,7048 15,5873 10,5075 13,0800 11,8890 16,0888
Aylik Ortalama 17,6603 18,0863 14,9305 21,9200 17,1062 14,3913 14,9304

35




Tablo 5.6 44 Farkli Algilayici Ortalama Yontemi MAE Degerleri

Algilayici Haziran Temmuz gustos . . Kasim Aralik Algilayici
Nugmaz;m MAE MAE Ag-IVlIIAE Eylil MAE | Ekim MAE MAE MAE Oriala};llm
30 4,7269 4,7850 5,6162 6,1764 6,9187 6,3084 5,9638
31 4,6900 4,6000 5,6054 6,0209 6,4355 5,9508 4,9729
37 3,4703 3,2382 3,4765 3,8050 4,3290 4,9050 4,4757
63 6,1755 5,3357 5,6935 6,1963 6,4350 7,2677 6,6893
64 5,2953 4,7761 4,4981 4,3553 4,4174 5,4771 4,3607
73 6,0310 5,8139 5,9597 8,8247 8,2579 6,9860 6,8046
74 5,0597 6,7111 8,0613 10,3337 7,4719 5,7420 5,9538
75 5,0797 7,4588 8,1171 10,5047 7,6552 6,9943 6,4076
76 8,9000 9,0611 8,4529 9,3690 5,4135 5,1560 5,5131
119 7,4473 6,2282 5,6065 6,6983 5,3516 6,8200 5,6155
120 12,3643 | 12,9793 [ 10,9974 | 152890 9,1190 8,7380 8,4717 11,1369
121 12,7670 | 11,8075 [ 10,7255 13,6883 9,3245 10,2943 10,0741
122 10,9620 8,4836 9,2823 11,1967 8,6748 9,0277 9,4010 |
125 11,7737 8,5579 8,9555 11,0563 10,6913 9,9166 9,2003
126 11,3910 8,8972 9,3590 10,8473 9,2331 9,1054 10,4755
128 4,7657 9,6404 4,4548 4,2137 4,5942 4,0930 5,4100
129 4,5343 5,0150 4,9755 5,2697 6,1503 4,6931 5,7752
130 3,0513 2,8236 2,6323 2,8870 3,2758 3,5580 3,2959
131 3,1320 2,9264 2,7032 2,9320 3,2000 3,7780 3,4544
215 5,9933 5,1768 5,3048 5,2377 5,7090 5,7011 5,5818
216 5,2700 4,7679 5,3174 5,3437 5,0503 5,3418 5,0234
217 7,2620 6,2800 7,6332 7,4953 5,9870 7,0048 8,0104
219 7,9769 7,2467 9,9595 11,4616 9,5518 7,7417 9,0108
308 5,9803 6,5244 5,3652 9,6440 9,6874 5,8079 5,0790
309 6,7930 6,8157 6,9732 14,3423 9,8932 5,9997 5,8448
310 9,8043 8,4082 7,7177 11,8747 8,3584 6,4780 6,7572
315 13,1070 | 10,3536 | 10,4448 | 14,4943 9,8613 9,3000 8,5541
320 8,0437 6,2954 6,5187 9,8080 8,5332 9,4000 11,9400
421 8,7367 9,4736 7,1335 14,8667 9,4506 8,6475 6,9434
422 9,0830 9,1668 6,7458 11,6000 8,6781 9,1597 7,8838
423 9,7417 10,2339 8,3232 10,0933 9,0774 9,6863 8,6041
424 11,2973 | 11,3200 8,9681 10,8050 7,2684 7,8800 7,0066
433 6,7263 5,3904 5,6587 6,2410 6,1858 5,8472 6,2266
443 16,5887 | 16,2775 | 19,2855 13,5425 [ 12,6297 | 12,1145 11,5692
444 16,2880 | 12,0929 [ 17,1535 12,6571 11,0034 | 11,0676 | 10,5917 12,9791
445 19,0713 | 11,1339 | 13,4177 | 13,7497 | 10,7571 10,1153 9,9900 12,6050
472 11,7707 9,7000 9,8671 9,8933 12,8910 9,1707 7,8915
506 9,8950 10,1832 8,5723 7,2770 4,8558 6,5843 7,2204
507 6,9907 7,0871 7,3932 6,3513 4,2100 5,7417 5,2310
511 5,9689 4,5871 3,4206 5,5977 5,4397 7,1581 7,0000
512 6,6840 4,7575 3,7081 4,9920 4,8635 6,6763 6,6871
1748 14,6387 | 12,0561 11,6132 | 15,2297 [ 16,7700 | 11,3340 7,3979 12,7199
1749 18,5337 | 15,8075 | 14,8384 | 20,7263 | 22,2297 | 13,4657 9,1841 16,3979
61779 5,9400 7,2936 6,9310 6,0473 4,2457 5,6070 4,7338

Aylik Ortalama
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Tablo 5.7’de polinom regresyon ve ortalama yontemi ile uzun vadeli hiz tahmini
sonucu elde edilen, tiim algilayicilarin tiim aylarda ortalama MAPE ve MAE degerleri
verilmistir. Ortalama yonteminin polinom regresyon yontemine gore yaklasik %3 daha

dogru MAPE sonucu verdigi gozlemlenmektedir.

Tablo 5.7 Polinom Regresyon ve Ortalama Yontemi Karsilagtirmasi

Model MAPE MAE
Polinom Regresyon 20,1602 9,0841
Ortalama Yontemi 17,0036 8,0198

5.3 Derin Ogrenme Yontemleri

Bu kisimda uzun vadeli trafik yogunluk tahmini icin derin 6grenme yontemlerinden
Evrisimli Sinir Ag1 algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuclar incelenecektir.
Evrisimli Sinir Ag1 yontemi uygulanirken, yontemin degisken parametreleri

degistirilerek sonuca etkisi incelenecektir.

5.3.1 CNN Yontemi Uzun Vadeli Hiz Tahmini i¢cin Parametre Optimizasyonu

Bu kisimda derin 6grenme yontemi CNN icin degisken parametrelerin farkli

secilmesinin model basarisina etkisi ve elde edilen basar1 sonuclarina yer verilecektir.

44 farklh algilayici icin Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil, Ekim, Kasim aylarindaki
her bir 5 dakika hiz degeri tahmin edilecektir. Her bir ayin tahmin edilmesi i¢in
ongoriilecek aydan 3 ay Oncesi ay hiz verileri egitim icin, tahmin edilecek ay hiz
verisi test ve dogrulama veri seti icin kullamilmistir. 44 farkhi algilayici ve her
algilayici icin 7 ay olacak sekilde toplamda 44x7 farkli egitim, test ve dogrulama
veri seti olusturulmustur. Aymi zamanda bu kisimda CNN yoOntemi icin degisken
parametrelerden olan filtre sayisi, kernel boyutu, derin 6grenme katmanindaki diigiim
sayisi, katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi ve 6grenme
orani, batch boyutu, epoch sayis1 degistirilerek tiim algilayilarin tiim ay veri setlerinde

parametrelerin basariya etkisi incelenecektir.

Boliim 3.2.2.3’te bahsedilen geriye gidilen her bir hafta giinii hiz verisinin kullanilmasi
ile elde edilen veri seti, degisken parametrelerin modele etkisi incelenirken
kullanilacaktir. Sekil 3.5te kullanilan veri setinin 6rnek goriiniimii verilmistir. En
basarili sonuc veren degisken parametreler, 15 dakika ileri ve geri hiz bilgilerini; ayni
dakikalar yan yana olacak sekilde ve haftalik dizilim korunacak sekilde olusturulan
2 farkl veri seti icin de uygulanarak modelin 44 farkli algilayicidaki genel basarisi

incelenecektir.
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5.3.1.1 CNN Yontemi Ongérii Giiciine Filtre Sayisinin Etkisi

CNN yonteminde girdi verisine evrisim asamasinda belirlenen sayida filtre
uygulanarak veriyi tanimlayan Ozellik haritas1 cikarilmaktadir. Modelin basarisini
arttiran en uygun filtre sayisi, ele alinan probleme gore degisiklik gostermektedir.
Bu kisimda CNN icin mevcut diger degisken parametrelerden; kernel boyutu
2, katmandaki diigiim sayis1 10, katman sayist 1, aktivasyon fonksiyonu RELU,
optimizasyon algoritmasi adam, batch boyutu 128, epoch sayis1 15 olacak sekilde sabit

tutularak, filtre sayisi 2, 4 veya 6 olmasinin 6ngorii sonucuna etkisi incelenecektir.

Tablo 5.8'de 44 farkli algilayici icin geriye gidilen 4 hafta Oncesi haftalik hiz
verilerinin yan yana yerlestirilmesi ile olusturulan veri seti tizerinde CNN modeli filtre
sayist 2 verilerek calistirilmis ve MAPE degerleri 44 farkli algilayici icin verilmistir.
Tabloda ayn1 zamanda algilayici bazinda ortalama MAPE degeri; Algilayic1 Ortalama
sitununda ve ay bazli ortalama MAPE degeri; Aylik Ortalama satirinda verilmistir.
MAPE degerlerinin algilayic1 bazinda degisiklik gosterdigi gozlemlenmektedir. Tablo
5.9’da ayni gozlemin MAE degerleri verilmistir. CNN modeli filtre sayis1 2 verilerek
calistirilmis ve MAE degerleri 44 farkli algilayici icin verilmistir. Tabloda ayni zamanda
algilayic1 bazinda ortalama MAE degeri; Algilayici Ortalama siitununda ve ay bazlh
ortalama MAE degeri; Aylik Ortalama satirinda verilmistir. MAE degerlerinin algilayici

bazinda degisiklik gosterdigi gozlemlenmektedir.
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Tablo 5.8 44 Farkli Algilayici1 Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisi Kullanilarak 2 Filtre ile
CNN Modeli Olusturulmast MAPE Degerleri

Algilayici Haziran Temmuz Agustos Eyliil Ekim Kasim Aralik Algilayici
Numarasi MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE Ortalama
30 5,5763 5,7073 6,4427 6,9015 9,085 8,1481 7,289 7,0214
31 5,4515 5,2355 6,4037 6,6687 7,9314 7,6977 5,7228 6,4444
37 4,9905 4,6362 5,266 5,5524 5,9955 7,0484 6,5677 5,7223
63 14,2029 19,2158 15,4519 18,0798 21,7765 23,3725 21,3455 19,0635
64 10,0969 14,9437 8,7824 9,2908 10,4359 10,9265 9,5736 10,5785
73 9,996 9,962 10,0318 20,8924 17,9726 13,6877 14,3239 13,8380
74 7,9105 12,8266 15,075 28,4168 19,6512 12,507 12,0561 15,4918
75 8,202 18,1564 20,7632 29,6359 18,9603 16,349 15,4671 18,2191
76 23,1466 36,6225 28,4954 37,1208 18,712 18,3609 18,1541 25,8017
119 12,4846 10,8541 10,0099 11,9845 8,3064 12,9006 9,7621 10,9003
120 28,2942 47,7617 28,4681 43,8693 23,5489 18,9339 19,6438
121 29,0965 38,8703 27,265 36,5761 25,1642 23,5724 23,5594 29,1577
122 20,6387 17,9318 19,3741 22,6823 18,3243 17,2977 18,6457 19,2706
125 18,9507 16,9666 13,8792 23,9731 21,795 21,0808 19,7279 19,4819
126 17,5817 17,9802 16,4353 25,1981 16,9062 19,5495 26,1144 19,9664
128 6,7333 17,6845 8,398 8,3657 10,0487 7,7918 10,8804 9,9860
129 6,3656 7,6779 7,5778 8,0156 9,3154 7,1935 9,0028 7,8783
130 4,0308 3,9018 3,5849 3,8558 4,3617 4,6847 4,4351 4,1221
131 4,1511 4,1518 3,7142 3,8927 4,3329 5,4238 4,674 4,3343
215 9,1435 8,5539 8,0682 7,5666 10,0117 7,4316 7,9997 8,3964
216 6,8645 10,1129 7,762 7,6594 7,796 7,3349 6,9176 7,7781
217 11,5205 11,9749 12,3064 12,222 10,432 12,9061 14,8465 12,3154
219 17,9332 19,6323 24,0404 32,465 24,9436 22,8661 22,4221 23,4718
308 11,0258 12,8365 7,6142 33,2815 19,9518 9,0009 7,8611 14,5102
309 11,5499 14,1424 9,4581 23,6799 18,2751 9,7268 9,6959 13,7897
310 16,1483 18,5251 10,9724 23,0647 13,8738 10,7881 11,4653 14,9768
315 28,4708 19,4967 20,3598 49,4305 25,6401 21,434 23,0052 26,8338
320 12,034 11,2981 10,6863 20,1145 13,8778 15,1342 23,4496 15,2277
421 23,747 28,9608 21,615 40,8745 24,1699 17,8402 18,4163 25,0891
422 19,7185 21,7279 17,0499 29,4033 19,8637 18,2396 17,389 20,4845
423 19,6718 22,0341 18,3947 25,1597 22,1903 22,639 19,6321 21,3888
424 22,6033 25,8804 20,6697 27,8444 18,0011 19,5013 17,0133 21,6447
433 10,0581 8,1913 8,5206 11,5756 11,2516 10,3174 11,6434 10,2225
443 36,9627 34,7561 38,5902 21,7317 22,8866 16,1349 21,3573 27,4885
444 39,2412 27,4651 32,9227 22,6705 21,3762 16,417 20,594 25,8123
445 55,6704 21,6393 23,0575 30,1362 22,3788 17,7542 20,58 27,3166
472 16,1046 14,1914 13,1887 13,0644 16,7067 10,6249 10,5274 13,4868
506 26,9226 29,7127 19,3841 17,441 11,3633 17,333 21,1872 20,4777
507 18,2497 18,9887 13,8232 16,1552 10,555 14,5401 13,4143 15,1037
511 15,5683 8,2355 5,5155 16,5633 13,8579 15,5171 19,3774 13,5192
512 13,2516 7,2185 5,0337 12,0448 12,128 14,3868 15,6941 11,3939
1748 26,1825 22,0421 16,9693 28,9736 26,2384 12,6102 12,0347 20,7215
1749 44,033 37,3312 23,9975 74,5856 67,9886 18,0018 20,2112
1779 14,7718 27,9134 19,2331 15,4609 10,8079 13,1613 11,8842 16,1760
Aylik Ortalama 17,3942 18,0442 15,1057 21,9122 17,0270 14,276545 14,8991
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Tablo 5.9 44 Farkli Algilayicit Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisi Kullanilarak 2 Filtre ile
CNN Modeli Olusturulmasi MAE Degerleri

Algilayic Haziran Temmuz Agustos . . Kasim Aralik Algilayic
Nugmal}:\m MAE MAE %/IuAE Eylil MAE | Eldm MAE | 7, p MAE Or%alas;lna
30 4,7335 4,6551 5,8231 6,3349 7,1632 6,6738 6,5658
31 4,6813 4,4341 5,8217 6,1825 6,6319 6,1627 5,1181
37 3,4929 3,2393 3,5305 3,7927 4,3978 4,9057 44318
63 6,1956 5,3088 5,8477 6,1857 6,4173 7,2745 7,212
64 5,2594 4,9374 4,4004 4,2659 45114 5,7207 4,5266
73 5,995 5,7607 5,9995 8,7971 8,458 6,7874 6,8046
74 5,0277 6,7505 7,8411 10,4672 9,3153 5,8763 5,9417
75 5,0975 7,5108 7,7017 10,9249 8,9541 6,5675 6,3531
76 9,2435 9,1286 8,2061 9,3858 5,3549 5,7119 5,7248
119 7,5814 6,2694 5,6716 6,6669 5,2946 6,7484 5,7495
120 12,5535 13,5913 11,1622 15,4149 9,1864 8,7621 8,9504 11,3744
121 13,0876 12,1061 10,9146 13,7973 9,4882 10,6288 11,4994
122 11,1004 8,4805 9,3427 11,2309 8,892 9,3645
125 12,7166 8,65 8,7805 11,0342 10,8225 9,9021 10,2248
126 11,6585 8,7819 9,1912 10,7739 9,3391 9,1811
128 4,8553 9,695 4,7593 4,6691 5,8599 4,0512
129 4,5866 5,0515 5,0808 5,2601 6,4342 4,7201
130 3,0642 2,8618 2,7149 2,8917 3,3163 3,5629
131 3,1692 3,0057 2,7996 2,9339 3,2594 3,7765
215 6,054 5,1102 5,51 5,2353 5,8862 5,697
216 5,3132 4,6982 5,3492 5,2958 5,147 5,3892
217 7,4059 6,3887 7,8209 7,376 6,2355 7,0029
219 8,1811 7,1026 10,0797 11,2729 9,5328 7,5386
308 5,963 6,5326 5,3692 9,6326 10,4688 5,7952
309 6,6857 6,8776 7,0332 13,9946 12,2703 6,5944
310 9,8945 8,3516 7,856 11,5543 8,8951 6,9067
315 13,7141 10,4588 10,0129 14,4063 9,9918 10,3853
320 7,8568 6,3897 6,7532 9,8424 8,7634 9,5301
421 8,9519 9,6532 7,4156 15,2206 11,0359 8,7667
422 9,1004 9,2168 6,6717 11,872 8,8616 9,2157
423 9,9455 10,3097 8,3463 10,1468 9,5658 9,782
424 11,1117 11,5239 9,1451 11,0357 7,4721 8,1089
433 6,7177 5,365 5,6976 6,2232 6,3907 5,9881
443 15,9985 16,3119 20,6412 14,1195 12,0963 11,7123
444 15,4546 11,7219 18,1405 12,4507 10,3766 10,783 10,3531 12,7543
445 17,6239 10,0211 13,3655 13,9075 10,3188 9,9955 10,026 12,1797
472 11,5955 9,6401 10,1708 9,8587 12,7139 9,1074 7,7523 10,1198
506 9,9511 10,0186 9,414 7,3596 5,2759 6,5388 7,203
507 7,2062 6,8215 7,9169 6,3113 4,5844 5,7391 5,2385
511 6,0279 4,5454 3,628 5,5902 5,4254 7,3061 6,6938
512 6,6461 4,8069 3,6861 4,7738 5,2608 6,9524 6,2632
1748 14,5758 | 12,0391 | 12,2757 | 15,0844 | 15,4864 9,6791 7,7553
1749 18,7185 16,2539 16,1004 21,019 21,4833 12,541 \
1779 6,2616 7,1131 7,5425 6,1498 4,3714 5,6099 |
Aylik Ortalama
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Sekil 5.3’te 44 farkl algilayici icin CNN modeli filtre sayis1 2 olarak secildiginde
algilayic1 bazinda aylarin ortalama MAPE ve MAE degerlerini gostermektedir. Elde

edilen MAPE ve MAE degerleri arasinda dogrusal bir oranti oldugu gozlemlenmektedir.

o)
@
o
<+
89
= O
O % Y=
o ™ o O
30 | 2 Wa S8 ooz Sg8 |
N
al N ~ : ﬁooo\%' N 0 N
DN OO @ M= [N
) N : =} =}
= o 2% a2 Y ] N N B
20| & 3 = S B o g=e 1
ST ] PRy I TR o 2
Q0 oy o N BAGR B N cl—onm
N . o N — N — —
= S o o™ o —
AR A ! o<} TN —
10 (=i N O N
O\~ — M
<+ <
X X
R R R e R AR SR N ‘oo":%%@{\(\q
20 —
&
%)
D~ —
L
<+
LN
15| 252 S .
~ “~ - .
CQ'—Q — — N ﬁ
— gm i — N
— O,O - 1 ing =
0o N o
[ At Mo NO{%"’?C’) —
< 107 O\O D O\O\o\ N |
NIV el k2 o
= n Senw ag® N
o ININ R ) ~ Ne)
Qo M s> N N o S =) ol )
» O O N N5 v i | 5
NN~ g* A 0 5 NN
O\ <
5 0} — |
oneM

O NN D> aX a2 A0 O AV P A0 DD 6O D A2 0N DO QDO AV AD a* D D O AV 0 QDD D9 O
N R N I R A AR R S et

Sekil 5.3 CNN Modeli Filtre Sayis1 2 iken Algilayici Bazinda Ortalama MAPE ve MAE
Degerleri

Sekil 5.4’te CNN modeli filtre sayis1 2 olarak secildiginde ay bazinda ortalama MAPE
ve MAE degerlerini gostermektedir. Elde edilen MAPE ve MAE degerleri arasinda
dogrusal bir orant1 oldugu gozlemlenmektedir. Eyliil ayinda diger aylara gore daha

az dogru sonuc elde edildigi gozlemlenmistir.
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Sekil 5.4 CNN Modeli Filtre Sayis1 2 iken Ay Bazinda Ortalama MAPE ve MAE
Degerleri

Sekil 5.5te CNN modelinde filtre 2 secildiginde elde edilen MAPE ve MAE hata
metriklerinin Gok Iyi, Iyi, Kotii etiketlerine goére dagilimi verilmistir.
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Cok Iyi MAPE

Koti MAPE

Iyi MAPE

Gok Iyi MAE

Koti MAE

Iyi MAE

Sekil 5.5 CNN Modeli Filtre Sayis1 2 iken Algilayict Bazinda Ortalama MAPE ve MAE
Deger Durumu

Tablo 5.10’da filtre sayisi 4 oldugunda CNN modeli 6ngorii sonucu MAPE degeri 44

farkli algilayici icin verilmistir. Tablo 5.11’de ise MAE degerleri ve algilayic1 bazinda

ortalama MAE degeri etiketleri ile verilmistir.
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Tablo 5.10 44 Farkli Algilayici1 Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisi Kullanilarak 4 Filtre ile
CNN Modeli Olusturulmast MAPE Degerleri

Algilayici Haziran Temmuz Agustos Eyliil Ekim Kasim Aralik Algilayici
Numarasi MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE Ortalama
30.0 5.5864 5.7382 6.4753 6.9328 9.2012 8.0599 7.5541 7.0782
31.0 5.475 5.2622 6.4398 6.6943 8.0098 7.6421 5.8751 6.4854
37.0 5.0188 4.6629 5.2865 5.6632 6.0478 7.0839 6.681 5.7777
63.0 14.2248 19.2281 15.3636 17.9858 21.6825 23.3945 21.2748 19.0220
64.0 10.3726 14.5957 8.8473 9.4055 10.5357 10.752 9.5961 10.5864
73.0 10.0119 9.9099 9.9829 21.1988 17.9434 13.7101 14.2942 13.8644
74.0 7.9977 12.7396 14.8236 28.3073 19.5716 12.4433 12.0792 15.4231
75.0 8.3885 18.0753 20.3181 29.4126 19.1142 16.4413 15.4591 18.1727
76.0 23.0809 35.522 28.128 37.116 18.6704 18.1288 18.1038 25.5357
119.0 12.4846 10.9249 10.0074 12.1893 8.2729 13.1585 9.7453 10.9689
120.0 27.8121 44.5752 28.2621 38.4659 22.5281 19.0858 19.8223 28.6502
121.0 29.0308 38.659 27.0372 31.3838 24.6634 23.5404 23.2933 28.2296
122.0 20.6807 18.0391 19.3398 22.5491 18.1221 17.1803 18.3608 19.1817
125.0 18.9386 16.9788 13.8765 23.9625 21.7035 21.2279 19.5497 19.4625
126.0 17.6137 17.9982 16.3876 25.2149 16.8719 19.5411 25.926 19.9362
128.0 6.8549 18.4774 8.4076 8.3624 10.1572 7.818 10.8918 10.1384
129.0 6.4218 7.6945 7.5918 8.0493 9.3773 7.2391 9.1059 7.9256
130.0 4.1179 3.9413 3.5734 3.8868 4.4161 4.7341 4.488 4.1653
131.0 4.2253 4.2035 3.7134 3.9346 4.3202 5.476 4.6931 4.3665
215.0 9.062 8.5023 7.9205 7.5179 9.9874 7.3983 7.9937 8.3403
216.0 6.828 10.2013 7.831 7.6687 7.7328 7.4031 6.975 7.8057
217.0 11.5348 11.9387 12.3127 12.4585 10.3823 13.0094 14.9698 12.3723
219.0 17.8587 19.6312 24.0261 32.3975 24.8042 22.944 22.421 23.4403
308.0 11.0541 13.0049 7.6611 33.3149 19.9734 9.0288 7.8052 14.5489
309.0 11.5337 14.2147 9.4935 23.7942 18.0269 9.7363 10.0393 13.8340
310.0 16.1471 18.6122 10.9427 23.663 13.8812 10.9082 11.7397 15.1277
315.0 28.5868 19.5707 20.2986 50.6333 25.6135 21.5905 23.0443 27.0482
320.0 12.2344 11.3804 10.6044 20.3777 13.9861 15.1152 23.5699 15.3240
421.0 23.7255 28.547 21.5902 39.1083 24.0124 17.7781 18.6499 24.7730
422.0 19.6501 21.6614 16.842 29.2561 19.595 17.9105 17.553 20.3525
423.0 19.8047 22.1015 18.3606 25.2803 22.1424 22.3564 19.6541 21.3857
424.0 22.8164 25.8617 20.3949 29.1873 17.5108 19.2982 16.8889 21.7083
433.0 10.1439 8.2864 8.5552 11.5441 11.3135 10.2127 11.7323 10.2554
443.0 37.5691 34.5646 38.6457 21.7023 23.025 15.8893 21.0136 27.4870
444.0 40.1124 27.1159 32.9237 23.3584 21.1666 16.1511 20.5629 25.9130
445.0 55.4998 21.6881 23.1063 29.9521 22.0981 17.6858 20.5808 27.2301
472.0 16.2464 14.2492 13.1937 13.0241 16.8411 10.7103 10.5346 13.5427
506.0 27.0559 29.9429 19.4792 18.0952 11.704 17.4215 21.3448 20.7205
507.0 18.1806 19.1514 13.7683 16.5858 10.5393 14.5416 13.7031 15.2100
511.0 15.5845 8.2329 5.5739 16.3503 14.087 15.3737 19.0915 13.4705
512.0 13.2537 7.2606 5.0986 11.9878 12.0967 14.6041 15.3354 11.3767
1748.0 26.4658 22.0682 17.0713 28.7894 26.5018 12.4962 12.0413 20.7762
1749.0 44.0501 37.5064 24.0933 74.8258 67.7598 18.3748 20.3417
1779.0 14.7225 27.9528 19.3908 15.4621 10.8495 13.1745 12.0341 16.2266
Aylik Ortalama 17.4558 17.9653 15.0690 21.7511 16.9736 14.2674 14.9184

44




Tablo 5.11 44 Farkli Algilayict Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisi Kullanilarak 4 Filtre ile
CNN Modeli Olusturulmasi MAE Degerleri

Algilayict Haziran Temmuz Agustos . . Kasim Aralik Algilayici
Nugmal}:\m MAE MAE %/IuAE Eylil MAE | Eldm MAE | 7, p MAE Orliala};lna
30.0 4.745 4.6809 5.8524 6.3581 7.255 6.599 6.8249
31.0 4.7024 4.4588 5.857 6.1994 6.6936 6.127 5.2649
37.0 3.5147 3.2541 3.5447 3.8675 4.4434 4.9168 4.5062
63.0 6.2138 5.294 5.8123 6.1763 6.424 7.2802 7.271
64.0 5.4532 4.7924 4.4545 4.3151 4.5478 5.638 4.5679
73.0 5.9963 5.7329 5.9604 8.8482 8.4616 6.8102 6.7796
74.0 5.1034 6.702 7.7486 10.4675 9.279 5.7556 5.9542
75.0 5.2344 7.4624 7.5865 10.8619 9.0614 6.5613 6.3605
76.0 9.2976 9.0534 8.2285 9.4207 5.3612 5.6315 5.737
119.0 7.5834 6.279 5.6846 6.7695 5.2877 6.8114 5.7519
120.0 12.4269 13.4177 11.1993 14.7612 8.9316 8.8351 9.0467 11.2312
121.0 13.0042 12.1223 10.9367 13.2653 9.3282 10.7021 10.5515 11.4157
122.0 11.1379 8.4894 9.3272 11.195 8.881 9.3796 10.0721 1797831
125.0 12.7132 8.6624 8.7873 11.0413 10.8365 9.818 9.6875 10.2208
126.0 11.6635 8.8057 9.1804 10.7906 9.3508 9.2033 11.3935 10.0554
128.0 4.9433 10.1464 4.7837 4.6621 5.9335 4.0564 5.4582
129.0 4.6298 5.0558 5.0919 5.2705 6.4831 4.741 5.7946
130.0 3.1322 2.8872 2.7063 2.914 3.3619 3.5902 3.3318
131.0 3.227 3.0378 2.7976 2.9648 3.2539 3.8038 3.4857
215.0 5.9904 5.1121 5.4209 5.231 5.9701 5.6704 5.6352
216.0 5.2888 4.7852 5.3839 5.325 5.1147 5.4144 5.0685
217.0 7.4456 6.3172 7.8203 7.5148 6.2385 7.0235 8.395
219.0 8.1381 7.1029 10.0206 11.2691 9.5426 7.539 9.2316
308.0 5.9896 6.6183 5.3902 9.609 10.6954 5.8239 5.0644
309.0 6.6721 6.9274 7.0359 14.0855 12.1793 6.539 7.2681
310.0 0.8954 8.4079 7.7945 11.7771 8.9456 7.0223 7.4601
315.0 13.778 10.5506 9.9806 14.6915 10.0735 10.5956 8.8341
320.0 8.0081 6.4127 6.6422 9.9214 8.8559 9.4613 11.8687
421.0 8.9569 9.6072 7.4162 15.0712 11.02 8.746 7.2503
422.0 9.1473 9.1945 6.6538 11.8514 8.9514 9.1475 8.6292
423.0 10.0172 10.3409 8.3456 10.2065 9.5987 9.7498 8.7449
424.0 11.2111 11.5318 9.1086 11.511 7.272 8.0758 7.0946
433.0 6.8095 5.445 5.7132 6.2257 6.4734 5.9208 6.1814
443.0 16.2683 16.2341 20.5856 14.1604 12.2163 11.5071 10.9302 14.5574
444.0 15.8212 11.618 18.1452 13.3668 10.2698 10.5729 10.2973 12.8701
445.0 17.5567 10.0719 13.4044 13.8932 10.2919 9.9888 10.0392 12.1780
472.0 11.6878 9.6765 10.1464 9.8313 12.8365 9.1636 7.7648 10.1581
506.0 9.987 10.0645 9.4802 7.7447 5.5833 6.5357 7.2422
507.0 7.2096 6.8559 7.8925 6.4777 4.6173 5.7069 5.4613
511.0 6.0156 4.5416 3.6588 5.6156 5.5417 7.2683 6.6124
512.0 6.6502 4.8331 3.731 4.7709 5.3223 6.9536 6.0398
1748.0 14.6972 12.1125 12.3553 15.0295 15.6217 9.5568 7.7766 12.4499
1749.0 18.705 16.3008 16.1336 21.2081 21.5105 12.8899 10.8137 16.7945
1779.0 6.2565 7.0987 7.5986 6.1603 4.4744 5.6062 4.8354
Aylik Ortalama
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Sekil 5.6’da filtre sayis1 4 olarak verildiginde algilayici bazinda ortalama MAPE ve MAE
degerleri grafikte verilmistir MAE ve MAPE degerlerinin algilayici bazinda orantili

oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 5.6 CNN Modeli Filtre Sayis1 4 iken Algilayici Bazinda Ortalama MAPE ve MAE
Degerleri

Sekil 5.7’7de CNN model filtre sayis1 4 oldugunda aylik ortalama MAPE ve MAE
degerleri verilmistir. Ay bazinda elde edilen MAPE ve MAE degerlerinin algilayici
bazinda ortalama degerlere gore fazla oldugu gozlemlenmektedir. Bunun sebebi
MAPE ve MAE degeri yiiksek cikan algilayicilarin da aylik ortalama hesabinda
kullanilmis olmasidir.
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Sekil 5.7 CNN Modeli Filtre Sayis1 4 iken Ay Bazinda Ortalama MAPE ve MAE
Degerleri

Sekil 5.8’de CNN modeli filtre sayis1 4 oldugunda algilayici bazinda elde edilen MAPE
ve MAE degerleri etiket yiizdeleri grafikte verilmistir.

47



Cok Iyi MAPE

Kotii MAPE

Iyi MAPE

Gok Iyi MAE

Iyi MAE

Sekil 5.8 CNN Modeli Filtre Sayis1 4 iken Algilayici Bazinda Ortalama MAPE ve MAE
Deger Durumu

Tablo 5.12'de 44 farkli algilayici icin geriye gidilen 4 hafta oncesi haftalik hiz
verilerinin yan yana yerlestirilmesi ile olusturulan veri seti tizerinde CNN modeli filtre
sayist 6 verilerek calistirilmigs ve MAPE degerleri 44 farkli algilayici icin verilmistir.
Tabloda ayni1 zamanda algilayic1 bazinda ortalama MAPE degeri; Algilayici1 Ortalama
sitununda ve ay bazli ortalama MAPE degeri; Aylik Ortalama satirinda verilmistir.

MAPE degerlerinin algilayici bazinda degisiklik gosterdigi gozlemlenmektedir.
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Tablo 5.12 44 Farkli Algilayici Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisi Kullanilarak 6 Filtre ile
CNN Modeli Olusturulmast MAPE Degerleri

Algilayici Haziran Temmuz Agustos Eyliil Ekim Kasim Aralik Algilayici
Numarasi MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE Ortalama
30 5,5533 5,8381 6,3948 6,8843 8,8213 8,1354 7,0993 6,9609
31 5,429 5,3091 6,347 6,6594 7,7993 7,6743 5,7976 6,4308
37 4,9718 4,6005 5,2803 5,5271 5,9488 7,0626 6,4734 5,6949
63 14,1479 19,201 15,4629 18,0329 21,6437 23,2052 21,4311 19,0178
64 9,9545 14,8843 8,7684 9,2705 10,4236 10,9436 9,4599 10,5292
73 9,9133 9,9058 10,0077 20,7898 17,8535 13,7291 14,3053 13,7863
74 7,8587 12,7611 14,9291 28,6914 19,0581 12,4524 12,0301 15,3972
75 8,1688 18,0204 20,4044 29,942 18,4306 16,3806 15,3615 18,1011
76 23,0769 34,8257 27,3843 35,4601 18,77 18,3291 18,1831 25,1470
119 12,4207 10,7412 10,0616 12,0824 8,2947 12,7856 9,7708 10,8795
120 27,7922 44,8353 27,8238 38,7051 24,1589 19,2972 19,6703 28,8975
121 28,4084 37,7468 27,2868 33,343 25,9028 23,4208 23,5902 28,5284
122 20,6374 17,8183 19,3625 22,2953 18,059 17,108 18,5346 19,1164
125 18,9731 16,8107 13,8755 23,9598 21,8016 21,1524 19,5917 19,4521
126 17,7138 17,9744 16,3689 25,2683 16,9325 19,8948 25,8552 20,0011
128 6,6088 16,9407 8,4375 8,3681 9,8605 7,7499 10,8755 9,8344
129 6,2919 7,7122 7,5421 8,0409 9,2168 7,1466 8,9113 7,8374
130 3,9544 3,8552 3,5696 3,8737 53,726 4,7915 4,5365 11,1867
131 4,0517 4,1065 3,7088 3,9147 4,3774 5,5113 4,6983 4,3383
215 9,1522 8,4643 7,8175 7,5044 9,9781 7,4103 8,0018 8,3326
216 6,8524 10,094 7,6933 7,5879 7,762 7,3518 6,9025 7,7491
217 11,4353 11,9873 12,423 12,152 10,4305 13,032 15,0285 12,3555
219 17,8498 19,6441 24,0537 31,8052 24,7433 22,6238 22,3792 23,2998
308 11,0628 12,91 7,6524 33,3312 19,4706 9,0269 7,8261 14,4685
309 11,6416 14,0038 9,6936 23,7595 19,1696 9,6223 9,8113 13,9573
310 16,1779 18,486 11,2989 23,08 13,5292 11,1814 11,5524 15,0436
315 28,7727 19,6421 20,6973 48,6827 25,5953 21,7346 22,6584 26,8261
320 11,9648 11,3933 10,7132 19,7095 14,2233 15,142 23,518 15,2377
421 23,2772 28,5212 21,3339 40,2714 23,8195 17,6886 18,1652 24,7252
422 19,6432 21,3344 16,5802 29,0731 19,5913 17,819 17,149 20,1700
423 19,7521 22,0736 18,2757 25,3458 22,0141 22,4488 19,6508 21,3658
424 22,8135 25,8565 20,3706 27,46 17,6141 18,8431 16,6693 21,3753
433 9,9863 8,0921 8,504 11,6012 11,1781 10,2418 11,6747 10,1825
443 36,6887 34,5683 38,5765 21,1129 22,8749 16,1159 21,2595 27,3138
444 38,8404 27,1425 32,8982 22,6911 21,303 16,3947 20,5778 25,6925
445 55,7491 21,7072 23,0455 30,136 22,0132 17,7023 20,5997 27,2790
472 16,0094 14,1348 13,195 13,0676 16,7101 10,4039 10,3706 13,4130
506 26,8309 29,8051 19,3659 17,5116 11,3768 17,4156 21,2477 20,5076
507 17,9574 19,471 14,3819 16,0935 10,3724 14,5737 13,9995 15,2641
511 14,9538 8,2556 5,5645 16,7045 14,1644 15,2042 18,3025 13,3070
512 13,0876 7,1594 5,1031 11,8348 12,0267 14,3887 16,0365 11,3766
1748 26,0321 21,9259 16,9996 28,8293 26,0329 12,5194 12,0805 20,6313
1749 43,609 36,9806 24,1655 73,4272 67,9921 19,3087 20,0956
1779 14,6667 28,4272 19,7893 15,4231 10,7638 13,1618 12,229 16,3515
Aylik Ortalama 17,2893 17,8629 15,0729 21,5750 18,0870 14,2755 14,8627 17,0036

Tablo 5.13’te aymi1 gozlemin MAE degerleri verilmistir. CNN modeli filtre sayis1 6
verilerek calistirilmis ve MAE degerleri 44 farkli algilayici igin verilmistir. Tabloda ayn1
zamanda algilayici bazinda ortalama MAE degeri; Algilayici Ortalama siitununda ve
ay bazli ortalama MAE degeri; Aylik Ortalama satirinda verilmistir. MAE degerlerinin

algilayic1 bazinda degisiklik gosterdigi gozlemlenmektedir.
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Tablo 5.13 44 Farkli Algilayicit Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisi Kullanilarak 6 Filtre ile
CNN Modeli Olusturulmasi MAE Degerleri

Algilayic Haziran Temmuz Agustos . . Kasim Aralik Algilayic
Nugmal}";m MAE MAE %/IuAE Eylil MAE | Ekim MAE | ) \p MAE Or%alas;lna
30 4.7217 4.7583 5.7644 6.2986 6.9705 6.67 6.3818
31 4.67 4.5038 5.7576 6.1575 6.5465 6.1393 5.1847
37 3.4753 3.2175 3.5428 3.7766 4.3631 4.8935 4.3822
63 6.1393 5.2779 5.8421 6.1864 6.4088 7.2978 7.3523
64 5.1732 4.9119 4.3976 4.2585 4.5171 5.7287 4.4842
73 5.9426 5.7181 5.9751 8.8333 8.3876 6.7803 6.7974
74 4.9929 6.7212 7.7759 10.6765 8.9196 5.7935 5.9275
75 5.0741 7.4396 7.5872 11.1433 8.5929 6.5802 6.3484
76 9.4117 9.0599 8.2168 9.2283 5.3743 5.7399 5.7988
119 7.5246 6.1875 5.7555 6.7235 5.2901 6.7055 5.7567
120 12.3034 13.607 12.3413 14.7541 9.1915 8.7911 8.9266 11.4164
121 12.7741 12.1786 11.2626 13.4628 9.551 10.7866 10.8568 11.5532
122 11.1762 8.4093 9.3806 11.119 8.9539 9.3383 10.3849
125 12.8932 8.6039 8.7976 11.0444 10.7588 9.8547 9.8292 10.2545
126 11.8004 8.7373 9.1662 10.8199 9.4001 9.3527 11.5402 10.1166
128 4.7628 9.2792 4.7939 4.6674 5.7398 4.0229 5.4616
129 4.5254 5.0854 5.0505 5.2868 6.3618 4.6748 5.7024
130 3.0005 2.8325 2.701 2.9071 41.2413 3.6254 3.3648
131 3.0889 2.9778 2.7946 2.9524 3.3018 3.824 3.4951
215 6.0588 5.0383 5.375 5.1739 5.9081 5.6908 5.6704
216 5.306 4.7115 5.3136 5.2209 5.1496 5.4041 5.0376
217 7.3576 6.3522 7.9978 7.3648 6.2692 7.2919 8.6898
219 8.0978 7.1118 9.9956 11.1577 9.5156 7.5906 9.2089
308 5.9835 6.5956 5.3812 9.7382 10.2694 5.8242 5.0703
309 6.7664 6.8817 7.2543 14.2193 12.9808 6.4908 7.048
310 9.9153 8.3069 8.1754 11.5588 8.625 7.2616 7.2628
315 13.895 10.7145 10.1269 14.2618 9.9914 10.7617 8.6428
320 7.8015 6.4232 6.7664 9.7812 9.0738 9.5496 11.8323
421 8.8378 9.6206 7.3765 15.2477 10.6153 8.7002 7.1137
422 9.1601 9.0881 6.6439 11.8893 8.8001 9.1341 8.4536
423 9.9186 10.3248 8.3287 10.2121 9.4413 9.7901 8.832
424 11.2303 11.6224 9.0788 10.9226 7.2069 8.0446 7.0367
433 6.657 5.2886 5.697 6.2765 6.3348 5.9318 6.1592
443 15.8908 16.2566 20.5971 13.3932 12.012 11.7253 11.0925 14.4239
444 15.2949 11.6191 18.0995 12.5458 10.3846 10.8023 10.3251 12.7244
445 17.7386 10.1034 13.1847 13.7097 10.2757 9.8344 10.0358 12.1260
472 11.5258 9.6095 10.1494 9.8664 12.719 8.8879 7.6419 10.0571
506 9.9132 10.0469 9.4178 7.4022 5.2891 6.5478 7.2446
507 7.178 6.9846 8.2977 6.2704 4.4445 5.7525 5.7361
511 5.9107 4.611 3.6038 5.7203 5.5537 7.4376 6.9049
512 6.5543 4.7599 3.725 4.7011 5.2046 7.11 6.5243
1748 14.491 11.9969 12.266 15.0237 15.4074 9.5903 7.8156
1749 18.6755 16.2076 16.4844 21.8157 21.5062 14.0436 10.7617
1779 6.1283 7.2912 7.9568 6.0965 4.3575 5.6363 4.9854
Aylik Ortalama 8.6303 7.8880 8.0499 9.3151 9.0274 7.5325 7.3432

Sekil 5.9°7da CNN modeli filtre sayis1 6 ile calistirildiginda elde edilen algilayici bazinda
MAPE ve MAE degerleri arasinda

ortalama MAPE ve MAE degerleri verilmistir.

algilayici bazinda oranti oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 5.9 CNN Modeli Filtre Sayis:1 6 iken Algilayic1 Bazinda Ortalama MAPE ve MAE
Degerleri

Sekil 5.10’da CNN modeli filtre sayis1 6 ile calistirildiginda tiim algilayicilar iceren

aylara gore ortalama MAPE ve MAE degerleri verilmistir.

51



30

25

21.58

17.86
18.09

20

17.29

~
<
LN
i

14.86

15

MAPE

10

12

Sekil 5.10 CNN Modeli Filtre Sayis1 6 iken Ay Bazinda Ortalama MAPE ve MAE
Degerleri

Sekil 5.11’de CNN modeli filtre sayis1 6 ile calistirildiginda algilayic1 bazinda tiim
aylarin MAPE ve MAE degerlerinin sahip oldugu etiketlere gore yiizde oram grafikte

verilmistir.
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Sekil 5.11 CNN Modeli Filtre Sayis1 6 iken Algilayici Bazinda Ortalama MAPE ve
MAE Deger Durumu

CNN modeli filtre sayis1 degistirilerek algilayici ve ay bazinda hata oranlar1 MAPE ve
MAE metrikleri ile hesaplanmistir. Farkli filtre sayisi ile elde edilen tiim aylardaki ve
algilayicilardaki sonuglarin ortalamasi alinarak modelin genel basaris1 hesaplanmistir.
CNN modellerinin filtre sayisi farklilig: ile elde edilen basarisi ve polinom regresyon
tim algilayicilarda ve aylardaki ortalama basarisi karsilastirilmis ve sonuglar Tablo
5.14’te verilmistir. CNN modeli 4 filtre kullanarak en az MAPE degeri edilmistir. Bunu
sirasiyla 2 filtre, 6 filtre, ortalama yontemi ve polinom regresyon takip etmektedir. En
az MAE degeri de filtre sayis1 2 oldugunda elde edilmistir. CNN yonteminin, polinom

regresyona gore yaklasik %3 daha dogru sonug elde ettigi gozlemlenmektedir.
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Tablo 5.14 CNN 2, 4, 6 Filtre Sayis1 ile Model Olusturma ve Polinom Regresyon
Model Olusturma MAPE, MAE Karsilastirmasi

Hata Metrik CNN Modeli CNN Modeli CNN Modeli Polinom Ortalama
Filtre Sayis1 2 Filtre Sayis1 4 Filtre Sayis1 6 Regresyon Yontemi
MAPE 17,2933 16,9144 17,0036 20,1602 17,0036
MAE 8,1234 8,1448 8,2552 9.0841 8,0198

5.3.1.2 CNN Yontemi Ongoérii Giiciine Kernel Boyutunun Etkisi

CNN yonteminde girdi verisine evrisim asamasinda uygulanan filtrenin boyutu kernel
boyutu olarak adlandirilmaktadir. Modelin 6ngorii giiciinii arttiran en uygun kernel
boyutu, ele alinan probleme gore degisiklik gostermektedir. Bu kisimda CNN igin
mevcut diger degisken parametrelerden; filtre sayis1 2, aktivasyon fonksiyonu RELU,
katmandaki diigiim sayis1 10 olacak sekilde sabit tutularak, kernel boyutu 2, 4 veya 6
olmasinin 6ngorii sonucuna etkisi incelenecektir. Kernel boyutu 2 oldugunda model
icin elde edilen hata metrikleri bir 6nceki boliimde verilmistir. Bu kisimda filtre
sayist bir 6nceki bolimde hata metrigi MAE en diisiik cikmasi sebebiyle 2 olarak

kullanilmistur.

Veri setine CNN yontemi degisken parametresi kernel boyutu 2, 4 ve 6 verilerek, 44
farkli algilayici icin 6ngorii sonucu MAPE ve MAE hata metrikleri ile elde edilmistir.

Tablo 5.15 ve Tablo 5.16’da kernel boyutu 4 olarak secildiginde CNN modelinin 6ngori

glicii sirastyla MAPE ve MAE metrikleri ile hesaplanarak verilmistir.
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Tablo 5.15 44 Farkli Algilayic1 Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisi Kullanilarak Kernel
Boyutu 4 ile CNN Modeli Olusturulmasi1 MAPE Degerleri

Algilayici Haziran Temmuz Agustos Eyliil Ekim Kasim Aralik Algilayici
Numarasi MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE Ortalama
30 5,5383 5,7282 6,4213 6,8593 8,9365 8,092 7,1941 6,9671
31 5,4159 5,2576 6,4011 6,6224 7,8306 7,642 5,7242 6,4134
37 4,9683 4,6243 5,2499 5,4976 5,9453 7,0304 6,4851 5,6858
63 14,1512 19,2495 15,4204 17,9823 21,7772 23,3892 21,3926 19,0517
64 10,2562 14,6845 8,8397 9,2033 10,4847 10,902 9,5774 10,5639
73 9,9567 9,8559 10,0876 20,7947 17,8953 13,7111 14,2829 13,7977
74 7,9098 12,753 15,0085 28,4639 19,8851 12,4711 12,0686 15,5085
75 8,1556 18,0657 20,5535 29,6791 19,0429 16,2611 15,4011 18,1655
76 23,0258 36,4799 28,2272 36,7155 18,6883 18,317 18,1688 25,6603
119 12,4495 10,8815 9,9886 11,9989 8,273 12,8827 9,7461 10,8886
120 28,211 47,5948 28,3286 43,566 23,5139 18,9136 19,5744 29,9574
121 29,0269 38,7829 27,121 36,3396 25,0997 23,5539 23,507 29,0615
122 20,6066 17,9443 19,3167 22,4744 18,2985 17,2672 18,5813 19,2127
125 18,8667 16,9718 13,8568 23,9057 21,742 21,0974 19,7702 19,4586
126 17,565 17,9905 16,4038 25,1139 16,9033 19,5354 25,982 19,9276
128 6,6263 17,3091 8,4098 8,3469 9,9058 7,7611 10,8928 9,8931
129 6,3139 7,6369 7,5732 8,0116 9,1716 7,16 8,9749 7,8345
130 3,9833 3,8609 3,5717 3,8496 4,3347 4,6672 4,4106 4,0968
131 4,0839 4,1266 3,6964 3,8877 4,3129 5,4207 4,6706 4,3141
215 9,0926 8,4899 7,8971 7,5251 9,9461 7,4318 8,0071 8,3413
216 6,8202 10,0888 7,71 7,5868 7,7462 7,3388 6,9238 7,7449
217 11,4356 11,9278 12,2498 12,2213 10,3837 12,9842 14,7419 12,2777
219 17,8075 19,6126 24,0148 32,3931 24,883 22,9183 22,4303 23,4370
308 11,0026 12,8498 7,5768 33,1189 19,5929 9,0363 7,8462 14,4319
309 11,5054 14,1326 9,4584 23,4709 18,0776 9,7293 10,0157 13,7699
310 16,0606 18,4806 10,8601 23,8456 13,6558 10,8656 11,603 15,0530
315 28,42 19,4823 20,3268 48,79 25,6133 21,2635 23,0374 26,7047
320 11,9721 11,3154 10,6089 19,9957 13,7927 15,116 23,5064 15,1867
421 23,6608 28,9062 21,5396 40,672 24,0381 17,8051 18,3448 24,9952
422 19,6318 21,6804 16,9882 29,2668 19,8422 18,2241 17,3405 20,4248
423 19,7625 22,092 18,3615 25,1932 22,1564 22,6319 19,6479 21,4064
424 22,8174 25,8861 20,3146 27,2609 17,9472 19,5431 16,9894 21,5369
433 9,9697 8,1252 8,5463 11,5228 11,2278 10,2812 11,6456 10,1883
443 36,7112 34,5956 38,6423 21,5789 22,8971 16,1532 21,2519 27,4043
444 39,215 27,3601 32,9069 22,5937 21,382 16,4389 20,5883 25,7835
445 55,7505 21,5852 23,1601 29,9339 22,024 17,6933 20,565 27,2445
472 15,9986 14,2186 13,1666 13,0649 16,6757 10,5467 10,4439 13,4450
506 26,6641 29,7209 19,6462 17,6098 11,5426 17,3962 21,2301 20,5442
507 18,0069 19,117 13,797 16,3399 10,2898 14,5587 13,4476 15,0795
511 15,4657 8,2263 5,5367 16,3875 14,0409 15,4537 18,9044 13,4307
512 13,1463 7,1532 5,0937 11,9988 12,1212 14,4371 15,398 11,3354
1748 26,024 21,9946 16,9664 28,8886 26,1509 12,511 12,0447 20,6543
1749 43,9107 37,256 23,9938 74,3418 67,7269 17,7219 20,0387
1779 14,5572 27,8883 19,6201 15,4649 10,8263 13,1776 11,8575 16,1988
Aylik Ortalama 17,3299 17,9996 15,0786 21,8267 16,9686 14,2575 14,8694 16,9043
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Tablo 5.16 44 Farkli Algilayic1 Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisi Kullanilarak Kernel
Boyutu 4 ile CNN Modeli Olusturulmasi MAE Degerleri

Algilayic Haziran Temmuz Agustos . . Kasim Aralik Algilayic
Nugmal}"ellm MAE MAE %/IuAE Eylil MAE | Ekim MAE | ) \p MAE Or%alas;lna
30 4,7053 4,6659 5,8048 6,2845 7,0481 6,6264 6,4756
31 4,654 4,4466 5,8196 6,1295 6,5546 6,1164 5,122
37 3,4751 3,2285 3,5192 3,759 4,3602 4,8831 4,382
63 6,1574 53116 5,8526 6,1649 6,4203 7,2751 7,2299
64 5,3743 4,8303 4,4531 4,2324 4,5414 5,7013 4,5491
73 5,9575 5,6985 6,0811 8,7877 8,4169 6,7839 6,8464
74 5,0323 6,7159 7,8154 10,4596 9,4944 5,837 5,9519
75 5,063 7,4675 7,6369 10,9935 9,0267 6,5487 6,3635
76 9,1386 9,1215 8,1938 9,3444 5,3628 5,6769 5,7144
119 7,5534 6,2531 5,6612 6,6767 5,2775 6,7279 5,727
120 12,5017 13,5459 11,1732 15,3808 9,1699 8,7552 8,8912 11,3454
121 13,0492 12,0088 10,9315 13,7684 0,464 10,6227 10,4405 11,4821
122 11,1324 8,4793 9,3408 11,1498 8,8661 9,3229 10,0701
125 12,6103 8,6716 8,7735 11,0226 10,8434 09,8728 9,7197 10,2162
126 11,6109 8,797 9,1886 10,7709 9,2605 9,1911 11,4276
128 4,771 9,4844 4,7737 4,6541 5,7687 4,0393 5,4648
129 4,5408 5,0305 5,0762 5,2557 6,3206 4,6934 5,7243
130 3,0255 2,8337 2,7054 2,8881 3,2944 3,5467 3,2772
131 3,1144 2,0884 2,786 2,9316 3,2431 3,7723 3,4684
215 6,0146 5,0694 5,4413 5,2188 5,8653 5,6964 5,6659
216 5,2764 4,6965 53177 52317 5,117 5,3846 5,0436
217 7,3494 6,3343 7,809 7,3643 6,2114 7,0548 8,2993
219 8,078 7,1127 10,0287 11,2853 9,5486 7,5364 9,278
308 5,0521 6,5351 5,3321 90,5924 10,3314 5,8279 5,0706
309 6,6617 6,8712 7,0266 13,91 12,1189 6,5927 7,2458
310 9,8405 8,3201 7,7372 11,8659 8,7128 6,993 7,3426
315 13,6443 10,4367 10,0292 14,265 9,9876 10,1983 8,8695
320 7,7923 6,3921 6,6795 9,8053 8,6985 9,415 11,9052
421 8,899 9,631 7,4495 15,207 10,9083 8,7384 7,1913
422 9,1257 9,1917 6,6923 11,8425 8,8382 90,1962 8,5823
423 9,9598 10,3204 8,3798 10,1867 9,5361 9,7654 8,7323
424 11,145 11,5537 90,0937 10,8863 7,444 8,0245 7,0849
433 6,6499 5,3271 5,7145 6,2103 6,3751 5,9578 6,1479
443 15,9021 16,322 20,7123 13,9289 12,1066 11,742 11,1106 14,5463
444 15,4434 11,7534 18,1291 12,808 10,3886 10,8119 10,3559 12,8129
445 17,5926 10,08 13,4623 13,8526 10,2741 9,915 10,0343 12,1729
472 11,5161 9,6646 10,1271 9,8655 12,6746 9,0276 7,6968 10,0817
506 9,8745 10,0383 9,6434 7,544 5,4446 6,549 7,1975
507 7,1071 6,858 7,0184 6,4991 4,3797 5,7383 5,2308
511 5,9827 4,5464 3,639 5,6049 5,4826 7,2874 6,6782
512 6,6008 4,761 3,7222 4,7829 5,2279 6,9623 6,1402
1748 14,4723 12,0413 12,247 15,0518 15,4416 9,5695 7,7772 12,3715
1749 18,6124 16,2593 16,1433 20,9752 21,4479 12,2969 10,7509 16,6408
1779 6,1705 7,105 7,8688 6,1792 4,4209 5,6083 4,7384
Aylik Ortalama 8,6165 7,8840 7,9984 09,3322 8,1753 7,4518 7,2958
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Sekil 5.12’de CNN modeli kernel boyutu 4 ile calistirildiginda elde edilen algilayici
bazinda ortalama MAPE ve MAE degerleri verilmistir MAPE ve MAE degerleri

arasinda algilayic1 bazinda oranti1 oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 5.12 CNN Modeli Kernel Boyutu 4 iken Algilayic1 Bazinda Ortalama MAPE ve
MAE Degerleri

Sekil 5.13’te CNN modeli kernel boyutu 4 ile calistirildiginda tiim algilayicilari iceren
aylara gore ortalama MAPE ve MAE degerleri verilmistir.
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Sekil 5.13 CNN Modeli Kernel Boyutu 4 iken Ay Bazinda Ortalama MAPE ve MAE
Degerleri

Sekil 5.14’te CNN modeli kernel boyutu 4 ile calistirildiginda algilayicit bazinda tiim

aylarin MAPE ve MAE degerlerinin sahip oldugu etiketlere gore yiizde oram grafikte

verilmistir.
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Cok Iyi MAPE

Koti MAPE
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Cok Iyi MAE

Iyi MAE

Sekil 5.14 CNN Modeli Kernel Boyutu 4 iken Algilayict Bazinda Ortalama MAPE ve
MAE Deger Durumu

Tablo 5.17 ve Tablo 5.18’de kernel boyutu 6 olarak secildiginde CNN modelinin 6ngori
giicti sirastyla MAPE ve MAE metrikleri ile hesaplanarak verilmistir.
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Tablo 5.17 44 Farkli Algilayic1 Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisi Kullanilarak Kernel
Boyutu 6 ile CNN Modeli Olusturulmast MAPE Degerleri

Algilayici Haziran Temmuz Agustos Eyliil Ekim Kasim Aralik Algilayici

Numarasi MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE Ortalama
30 5,6129 5,7228 6,4399 6,9382 9,2808 8,1046 7,5318 7,0901
31 5,4977 5,2525 6,3901 6,7099 8,0656 7,677 5,7946 6,4839
37 5,0128 4,6504 5,2676 5,6647 6,0662 7,0568 6,7106 5,7755
63 14,2298 19,3456 15,3979 18,0515 21,7178 23,4627 21,394 19,0856
64 10,1574 15,008 8,8024 9,3802 10,4644 10,779 9,6044 10,5994
73 10,0649 10,0331 10,0172 21,0815 17,9827 13,7731 14,3277 13,8971
74 7,9555 12,7747 15,2754 28,3356 19,8438 12,4401 12,1031 15,5326
75 8,2911 18,1323 20,9784 29,4872 19,209 16,4499 15,4736 18,2887
76 23,1523 36,8582 28,7587 37,2347 18,7122 18,2298 18,1629 25,8726
119 12,5249 10,9552 9,9827 12,0925 8,3172 13,0841 9,7393 10,9565
120 28,4125 47,8571 28,5076 43,6716 23,6982 18,9256 19,6493
121 29,2268 38,9928 27,2643 36,4061 25,3001 23,5965 23,5572 29,1919
122 20,7304 18,1063 19,3412 22,5977 18,42 17,2783 18,5399 19,2876
125 18,8426 16,9446 13,9034 24,2011 21,8426 21,2408 19,6203 19,5136
126 17,5706 18,0452 16,5126 25,4889 16,9331 19,5684 26,0153 20,0191
128 6,8698 18,5777 8,3316 8,353 10,2386 7,8223 10,8504 10,1490
129 6,4123 7,7296 7,5587 8,0307 9,4751 7,2323 9,0837 7,9317
130 4,1082 3,9627 3,5519 3,8706 4,4176 4,7187 4,4775 4,1581
131 4,2328 4,2108 3,6894 3,9187 4,3313 5,4442 4,6662 4,3561
215 9,1231 8,5385 7,9511 7,5831 9,9984 7,4878 7,972 8,3791
216 6,8604 10,1718 7,8316 7,7006 7,7755 7,3631 6,9331 7,8051
217 11,5774 11,9785 12,3425 12,4053 10,4209 12,9181 14,9935 12,3766
219 17,8189 19,6415 24,0792 32,5223 24,9093 23,117 22,3928 23,4972
308 11,0637 12,9426 7,612 33,438 19,9795 9,027 7,7949 14,5511
309 11,59 14,1837 9,4311 24,1248 17,8178 9,5995 9,73 13,7824
310 16,216 18,6099 10,9058 24,0065 13,9108 10,7459 11,5222 15,1310
315 28,4361 19,3718 20,4593 49,2554 25,6809 21,1235 23,1658 26,7846
320 12,1666 11,3348 10,6694 20,3817 14,015 15,1187 23,5823 15,3240
421 23,7728 29,0234 21,7316 40,5887 24,0041 17,8278 18,3598 25,0440
422 19,6754 21,7157 17,1597 29,2155 20,0019 18,2728 17,2078 20,4641
423 19,8296 22,122 18,4254 25,242 22,2395 22,6849 19,6375 21,4544
424 22,867 25,7273 20,541 27,5336 18,0011 19,4988 16,9924 21,5944
433 10,1684 8,2788 8,5603 11,5901 11,3023 10,2513 11,7093 10,2657
443 37,4438 34,6816 38,5855 21,0707 22,9037 16,1088 21,3466 27,4486
444 40,081 27,3521 32,8861 22,6683 21,2931 16,382 20,6319 25,8992
445 56,2431 21,6069 23,0043 30,209 22,0091 17,7059 20,5922 27,3386
472 16,294 14,1874 13,1775 13,0176 16,825 10,7173 10,5751 13,5419
506 27,2463 29,8077 19,3228 17,5021 11,3926 17,4048 21,2622 20,5626
507 18,4904 19,3548 13,5941 16,2238 10,3864 14,5195 13,4958 15,1521
511 15,7166 8,1755 5,3931 16,6876 13,8468 15,447 19,2034 13,4957
512 13,3516 7,3278 5,0717 12,2587 12,0821 14,4495 15,6701 11,4587
1748 26,5346 22,0263 16,9647 28,9282 26,4413 12,5908 12,0405 20,7894
1749 44,4901 37,2802 23,883 74,6721 67,9257 17,3504 20,08
1779 14,9671 28,2604 19,0932 15,5345 10,7808 13,1231 11,9299 16,2412

Aylik Ortalama 17,5211 18,1104 15,1056 21,9516 17,0513 14,2663 14,9118

60




Tablo 5.18 44 Farkli Algilayic1 Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisi Kullanilarak Kernel
Boyutu 6 ile CNN Modeli Olusturulmasi MAE Degerleri

Algilayic Haziran Temmuz Agustos . . Kasim Aralik Algilayic
Nugmal}:\m MAE MAE %/IuAE Eylil MAE | Ekim MAE | ) \p MAE Or%alas;lna
30 4,7614 4,6725 5,8152 6,3737 7,3149 6,6383 6,8034
31 4,7166 4,4534 5,8071 6,2237 6,735 6,1517 5,1869
37 3,5093 3,2484 3,5288 3,8658 4,456 4,9076 4,5209
63 6,2061 5,3066 5,7607 6,1806 6,4043 7,2593 7,2426
64 5,2942 4,9589 4,4049 4,3079 4,5213 5,6528 4,5574
73 6,0252 5,8089 5,9836 8,8374 8,4777 6,8226 6,7989
74 5,0568 6,714 7,9282 10,448 9,4559 5,7789 5,9444
75 5,1526 7,4832 7,7927 10,8873 9,1246 6,6002 6,3512
76 9,1627 9,1423 8,2423 9,3698 5,4019 5,6161 5,6748
119 7,6054 6,3014 5,6472 6,7237 5,3047 6,8001 5,7547
120 12,5466 13,4944 11,1402 15,3862 9,1825 8,7443 8,8073 11,3287
121 13,1101 12,0997 10,8918 13,7624 0,479 10,6383 10,3598 11,4773
122 11,24 8,5362 9,3037 11,208 8,8891 9,2788 9,9529
125 12,5523 8,6407 8,7858 11,1103 10,858 90,8603 90,6265 10,2048
126 11,6059 8,8113 9,2154 10,8721 9,2925 9,1665 11,4269
128 4,9573 10,2014 4,7254 4,6607 5,9845 4,0551 5,421
129 4,6266 5,0753 5,0651 5,2634 6,5608 4,7404 5,7726
130 3,1247 2,9018 2,6878 2,9013 3,363 3,5828 3,3183
131 3,2337 3,0428 2,7786 2,9518 3,2623 3,7834 3,4612
215 6,0288 5,1201 5,4187 5,2731 5,8873 5,7285 5,6033
216 5,3091 4,745 5,376 5,3513 5,1398 5,3958 5,0256
217 7,4588 6,3706 7,8119 7,4902 6,2522 6,9721 8,3993
219 8,0538 7,1036 9,9679 11,2811 9,5621 7,5537 9,2272
308 5,9798 6,5846 5,3652 9,6401 10,6326 5,8365 5,0393
309 6,6054 6,8998 6,9965 14,1481 11,9305 6,4763 6,9732
310 9,9235 8,3982 7,7828 11,9065 8,9038 6,872 7,2213
315 13,6183 10,2697 10,0372 14,372 10,0272 10,0764 8,853
320 7,9429 6,393 6,7126 9,9182 8,8737 9,4141 11,9558
421 8,9438 9,5693 7,4157 15,1284 10,7334 8,6977 7,1292
422 9,1941 9,1763 6,6908 11,7653 8,8571 9,1798 8,4459
423 10,016 10,3021 8,3648 10,1723 9,4975 9,7526 8,7109
424 11,1968 11,4682 09,1221 10,9471 7,4557 8,0227 7,086
433 6,8174 5,4355 5,7102 6,2378 6,4545 5,9511 6,1549
443 16,2146 16,2714 20,6045 13,321 12,1193 11,7203 11,1201
444 15,8081 11,684 18,0934 12,4863 10,3814 10,7921 10,3386 12,7977
445 17,7599 10,0509 13,3138 13,6899 10,2808 9,8352 10,0103 12,1344
472 11,7186 9,6283 10,1562 9,8222 12,8353 9,184 7,7855
506 10,0372 10,0431 9,3769 7,3858 5,3072 6,5376 7,232
507 7,2683 6,9255 7,7879 6,3309 4,4576 5,7126 5,2772
511 6,0386 4,5265 3,5419 5,6025 5,4527 7,2401 6,727
512 6,6714 4,8874 3,6057 4,8134 5,299 6,9081 6,1955
1748 14,7454 12,0206 12,2641 15,0603 15,5939 9,6649 7,76 12,4441
1749 18,793 16,2251 15,97 20,9188 21,4183 11,8362 10,7015 16,5518
1779 6,329 7,1811 7,415 6,1661 4,3713 5,5799 4,7768
Aylik Ortalama
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Sekil 5.15’te CNN modeli kernel boyutu 6 ile calistirildiginda elde edilen algilayici
bazinda ortalama MAPE ve MAE degerleri verilmistir MAPE ve MAE degerleri

arasinda algilayic1 bazinda oranti1 oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 5.15 CNN Modeli Kernel Boyutu 6 iken Algilayici Bazinda Ortalama MAPE ve
MAE Degerleri

Sekil 5.16’da CNN modeli kernel boyutu 6 ile ¢alistirildiginda tiim algilayicilari iceren
aylara gore ortalama MAPE ve MAE degerleri verilmistir.

62



30

25

21.95

17.52
18.11

20

17.05

14.91

—
—
LN
—

15

MAPE

10

12

10

8.71
7.91
7.97

9.33
8.22

7.43
7129

MAE
o

Sekil 5.16 CNN Modeli Kernel Boyutu 6 iken Ay Bazinda Ortalama MAPE ve MAE
Degerleri

Sekil 5.177de CNN modeli kernel boyutu 6 ile ¢alistirildiginda algilayici bazinda tiim

aylarin MAPE ve MAE degerlerinin sahip oldugu etiketlere gore yiizde oram grafikte

verilmistir.
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Sekil 5.17 CNN Modeli Kernel Boyutu 6 iken Algilayici Bazinda Ortalama MAPE ve
MAE Deger Durumu

CNN modeli kernel boyutu degistirilerek algilayici ve ay bazinda hata oranlari MAPE
ve MAE metrikleri ile hesaplanmistir. Farkli kernel boyutu ile elde edilen tiim
aylardaki ve algilayicilardaki sonuclarin ortalamasi alinarak modelin genel basarisi
hesaplanmistir. CNN modellerinin kernel boyutu farklilig1 ile elde edilen basarisi,
ortalama yOntemi basarisi ve polinom regresyon tiim algilayicilarda ve aylardaki
ortalama basaris1 karsilastirilmis ve sonuglar Tablo 5.19’da verilmistir. CNN modeli
kernel boyutu 4 kullanarak en az MAPE degeri edilmistir. Bunu sirasiyla kernel boyutu
6, kernel boyutu 2, ortalama yontemi ve polinom regresyon takip etmektedir. En az
MAE degeri de kernel boyutu 4 oldugunda elde edilmistir. CNN yonteminin, polinom

regresyona gore yaklasik %3 daha dogru sonuc elde ettigi gozlemlenmektedir.
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Tablo 5.19 CNN 2, 4, 6 Kernel Boyutu ile Model Olusturma ve Polinom Regresyon
Model Olusturma MAPE, MAE Karsilastirmasi

Hata Metrik CNN Modeli CNN Modeli CNN Modeli Polinom Ortalama
Kernel Boyutu 2 | Kernel Boyutu 4 | Kernel Boyutu 6 Regresyon Yontemi
MAPE 17,2933 16,9043 16,9883 20,1602 17,0036
MAE 8,1234 8,1077 8,1228 9.0841 8,0198

5.3.1.3 CNN Yontemi Ongoérii Giiciine Diigiim Sayisinin Etkisi
CNN

yonteminde de evrisim asamasindan sonra tam baglantili derin 6grenme agi

Derin O0grenmede katmanlar arasi baglantiyr diigiimler saglamaktadir.

olusturulmaktadir. Modelin 6ngori giiciinii arttiran en uygun diigiim sayisi, ele alinan
probleme gore degisiklik gostermektedir. Bu kissmda CNN icin mevcut diger degisken
parametrelerden; filtre sayisi 2, kernel boyutu 4, katman sayisi 1, optimizasyon
algoritmas1 adam, aktivasyon fonksiyonu RELU, batch boyutu 128, epoch sayis1 15
olacak sekilde sabit tutularak, diigiim sayisinin 10, 50 veya 100 olmasinin 6ngorii
sonucuna etkisi incelenecektir. Diigtim sayis1 10 oldugunda model icin elde edilen
hata metrikleri bir 6nceki boliimde verilmistir. Bu kisimda kernel boyutu bir 6énceki
boliimde hata metrigi MAE en diisiik ¢itkmasi sebebiyle 4 olarak kullanilmistir.

Veri setine CNN yontemi degisken parametresi diigiim sayis1 10, 30, 50, 70, 100 ve
200 verilerek, 44 farkli algilayici i¢in 6ngorii sonucu MAPE ve MAE hata metrikleri ile
elde edilmistir.

Tablo Sekil 5.20 ve Tablo Sekil 5.21’de diigiim sayis1 70 segilerek olusturulan CNN

modeli 6ngorii giicli, hata metrikleri MAPE ve MAE ile 6l¢iilmiis ve sonuclar verilmistir.
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Tablo 5.20 44 Farkli Algilayici1 Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisi Kullanilarak Diigiim
Sayis1 70 ile CNN Modeli Olusturulmast MAPE Degerleri

Algilayici Haziran Temmuz Agustos Eyliil Ekim Kasim Aralik Algilayici

Numarasi MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE Ortalama
30 5,582 5,7904 6,4802 6,8713 8,9615 7,9503 7,3391 6,9964
31 5,4408 5,3213 6,4811 6,6476 7,8535 7,5551 5,7139 6,4304
37 4,9639 4,6062 5,2586 5,629 5,9105 7,0191 6,4389 5,6894
63 14,1222 19,2232 15,5356 17,9057 21,7955 23,4628 21,3756 19,0600
64 10,8436 14,1622 9,0799 9,2227 10,5159 11,0709 9,493 10,6268
73 10,0685 9,7093 10,0857 20,8953 17,9008 13,6908 14,2878 13,8054
74 8,1155 12,8452 14,8378 28,1029 19,6099 12,6499 12,1313 15,4703
75 8,3794 18,2212 20,1478 29,577 18,765 16,5276 15,6246 18,1775
76 23,3684 37,3146 28,4471 38,5094 18,6453 18,1911 18,0825 26,0797
119 12,4176 10,8307 10,0173 12,1754 8,2546 12,8163 9,7485 10,89434
120 28,7697 48,5069 28,7602 44,1485 23,5113 19,1966 20,0393 30,4189
121 29,4061 39,5035 27,962 36,3205 26,003 23,7961 23,8265 29,5453
122 20,6583 18,228 19,4525 22,4646 18,3827 17,1979 18,7042 19,2983
125 18,9671 17,2041 13,9361 24,1857 21,864 21,4043 19,7543 19,6165
126 17,682 18,2533 16,4676 24,9316 16,9497 19,9299 25,9419 20,0222
128 6,8375 17,5166 8,4511 8,3169 10,0661 7,7811 10,9034 9,9818
129 6,2956 7,6818 7,5344 7,9968 9,2157 7,1568 8,922 7,8290
130 3,9654 3,8745 3,5461 3,8612 4,3525 4,6839 4,3646 4,0926
131 4,0385 4,0436 3,7144 3,8951 4,3678 5,4247 4,7073 4,3130
215 9,1054 8,4723 7,9682 7,5156 9,9886 7,4039 8,0123 8,3523
216 6,8714 10,1199 7,8085 7,5734 7,7979 7,3307 6,9426 7,7777
217 11,4341 12,0654 12,3471 12,2027 10,3897 12,9628 14,9083 12,3300
219 17,8045 19,579 24,0752 31,99 25,067 22,9307 22,439 23,4121
308 11,0513 12,8686 7,6284 33,5157 19,8633 9,181 7,8642 14,5674
309 11,5122 14,1454 9,6947 23,5783 18,6978 9,7153 11,0995 14,0633
310 16,0903 18,5928 11,0353 23,4208 13,9111 11,0182 12,044 15,1589
315 28,8441 19,5582 20,3323 52,2407 26,0039 21,5645 22,6686 27,3160
320 11,8905 11,6568 10,7354 20,2299 13,8436 15,1091 23,6018 15,2953
421 23,8449 29,6996 22,4525 41,5358 24,574 18,0208 19,0999 25,6039
422 19,6919 22,2092 17,3813 29,7264 20,1401 18,2867 17,9095 20,7635
423 19,7667 22,2163 18,7569 25,679 22,5575 22,6709 19,6869 21,6191
424 22,8011 25,8945 21,6228 28,8027 18,1303 19,488 17,0298 21,9670
433 9,9774 8,0866 8,5386 11,4088 11,2481 10,2577 11,6391 10,1651
443 36,5001 34,9848 38,9386 22,8437 23,3497 15,7318 20,827 27,5965
444 39,797 27,4636 32,6708 22,807 21,1399 16,4194 20,5789 25,8395
445 56,4143 21,8468 23,0797 29,6698 22,704 18,1792 20,7304 27,5177
472 15,9343 14,175 13,1138 12,9927 16,628 10,5822 10,6607 13,4409
506 26,8858 29,8488 19,7297 18,2381 12,3099 17,405 21,2897 20,8152
507 18,0661 19,2127 13,8889 17,7074 10,6195 14,5985 13,7652 15,4083
511 15,7905 8,3073 6,0565 16,3776 14,1753 15,396 18,9335 13,5766
512 13,2747 7,1879 5,1965 12,1411 12,2847 14,3351 15,4427 11,4089
1748 26,0492 22,1399 16,9453 28,6942 26,1922 12,931 12,2281 20,7399
1749 44,1621 37,9157 24,3573 74,8148 71,3343 19,3729 20,9334
1779 14,5585 27,8329 19,4171 16,0867 11,0561 13,1812 11,9282 16,2943

Aylik Ortalama 17,4554 18,1571 15,2265 22,1238 17,2029 14,3540 14,9923
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Tablo 5.21 44 Farkli Algilayic1 Her Bir Hafta Giinii Hiz Verisi Kullanilarak Diigiim
Sayist 70 ile CNN Modeli Olusturulmasi MAE Degerleri

Algilayic Haziran Temmuz Agustos . . Kasim Aralik Algilayic
Nugmal}:\m MAE MAE %/IuAE Eylil MAE | Ekim MAE | ) \p MAE Or%alas;lna
30 4,7334 4,7116 5,8677 6,2923 7,0687 6,4655 6,6177
31 4,6698 4,4931 5,9039 6,1533 6,5735 6,0009 5,1104
37 3,4601 3,2224 3,5273 3,8376 4,3301 4,8822 4,3565
63 6,0912 5,3315 5,8973 6,1428 6,4117 7,2881 7,2307
64 5,7842 4,6646 4,6547 4,233 4,5376 5,7957 4,4949
73 5,9937 5,5725 6,0855 8,8031 8,4437 6,7752 6,7772
74 5,2132 6,7509 7,7446 10,1997 9,2418 5,8182 5,9677
75 5,2464 7,5279 7,5106 11,038 8,7875 6,5832 6,381
76 9,4328 9,1685 8,2016 9,5812 5,3555 5,506 5,6329
119 7,4986 6,2541 5,6981 6,7499 5,2665 6,7404 5,7168
120 12,3066 13,9675 12,0215 15,5126 9,0224 8,617 9,2347 11,5260
121 12,8192 12,2928 11,6023 13,8285 0,487 10,4981 10,6235 11,5930
122 11,0064 8,5329 9,3443 11,1513 8,9203 9,1169 10,1597
125 12,713 8,6705 8,8469 11,1016 10,7753 9,9877 9,7183 10,2590
126 11,7518 8,8022 9,1117 10,6943 9,3103 9,1879 11,4952
128 4,9436 9,6023 4,7986 4,6304 5,8738 4,0306 5,4524
129 4,526 5,0543 5,0358 5,2538 6,3595 4,6885 5,7
130 3,007 2,8435 2,6825 2,8971 3,3095 3,5559 3,2516
131 3,0706 2,9349 2,8007 2,9392 3,2918 3,7759 3,5133
215 6,0089 5,0597 5,5233 5,2198 5,9444 5,6636 5,6318
216 5,3439 4,7102 5,4332 5,2255 5,1942 5,371 5,0794
217 7,3367 6,4012 7,919 7,3959 6,1936 7,1126 8,5435
219 7,8666 7,0012 9,963 11,041 9,4912 7,5333 0,0245
308 5,9305 6,5503 5,3867 9,7174 10,4873 6,0013 5,0858
309 6,6548 6,8596 7,2663 13,9168 12,4188 6,5864 8,2667
310 9,8611 8,345 7,9155 11,6728 8,9056 7,0748 7,7687
315 13,8282 10,5185 10,2511 14,9615 9,9894 10,5384 8,6866
320 7,6341 6,5522 6,8305 9,9039 8,7262 9,4395 11,8993
421 8,8673 9,9264 7,8284 15,1973 11,3593 8,6575 7,5912
422 9,0618 9,5889 6,8867 11,8899 8,0847 9,128 90,0835
423 9,9334 10,3538 8,5495 10,2462 9,1762 9,7555 8,8267
424 11,1902 11,6226 09,3764 11,2815 7,436 8,1026 7,1379
433 6,6583 5,2986 5,7708 6,1805 6,3971 5,9442 6,1483
443 15,8269 16,0887 20,3378 15,4098 13,0351 11,3996 10,0884
444 15,6397 11,6601 17,7292 13,1221 10,4306 10,6582 10,4464 12,8123
445 17,7886 10,0761 13,0467 14,3287 10,3962 10,1352 10,0475 12,2598
472 11,5247 9,6737 10,07 9,8419 12,7086 9,05 7,8323 10,1001
506 9,9103 10,0033 9,6677 7,6408 5,8607 6,616 7,4204
507 7,1087 6,8535 7,8688 7,128 4,5914 5,7218 5,5372
511 6,2 4,6473 4,0296 5,6351 5,5308 7,2491 6,6659
512 6,6561 4,7802 3,7683 4,8563 53177 6,8545 6,1481
1748 14,585 12,1057 12,2113 15,0143 15,4111 10,0618 7,9383 12,4753
1749 18,9342 16,7845 15,9284 21,894 21,7637 13,3642 11,541 17,1728
1779 6,1144 7,0748 7,6684 6,4978 4,5389 5,5907 4,7736
Aylik Ortalama
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Sekil 5.18'de CNN modeli diigiim sayis1 70 ile calistirildiginda elde edilen algilayici
bazinda ortalama MAPE ve MAE degerleri verilmistir MAPE ve MAE degerleri

arasinda algilayic1 bazinda oranti1 oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 5.18 CNN Modeli Diigiim Sayist 70 iken Algilayic1 Bazinda Ortalama MAPE ve
MAE Degerleri

Sekil 5.19’da CNN modeli diigiim sayis1 70 ile calistirildiginda tiim algilayicilari iceren
aylara gore ortalama MAPE ve MAE degerleri verilmistir.
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Sekil 5.19 CNN Modeli Diigiim Sayis1 70 iken Ay Bazinda Ortalama MAPE ve MAE
Degerleri

Sekil 5.20’de CNN modeli diiglim sayist 70 ile calistirildiginda algilayici bazinda tiim

aylarin MAPE ve MAE degerlerinin sahip oldugu etiketlere gore yiizde oram grafikte
verilmistir.
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Sekil 5.20 CNN Modeli Diigiim Sayis1 70 iken Algilayic1 Bazinda Ortalama MAPE ve
MAE Deger Durumu

Tablo 5.22’de detayli MAPE degerleri verilmeyen CNN modeli 30, 50, 100, 200 diigiim
sayisi degistirilerek; tiim algilayicilar ve aylar ortalamasi alinarak elde edilen MAPE ve
MAE degerleri verilmistir. Ayrica Kernel boyutu etkisi boliimiinde diigiim sayis1 10’un
algilayic1 ve ay bazinda detayli MAPE, MAE degerleri verilirken, diigiim sayis1 70’in
detayli MAPE, MAE degerleri bu boliimde verilmistir. Tiim diigiim sayilarinda elde
edilen MAPE ve MAE degerleri karsilastirildiginda en dogru sonucun diigiim sayist 10

ile elde edildigi gozlemlenmektedir.
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Tablo 5.22 CNN 10, 30, 50, 70, 100, 200 Diigiim Sayisi ile Model Olusturma ve
Polinom Regresyon Model Olusturma MAPE, MAE Karsilastirmasi

Model MAPE MAE
CNN Modeli Diigiim Sayis1 10 16,9043 8,1077
CNN Modeli Diigiim Sayis1 30 17,8985 8,9985
CNN Modeli Diigiim Sayis1 50 17,4704 8,6037
CNN Modeli Diigiim Sayis1 70 17,0732 8,1740
CNN Modeli Diigiim Sayis1 100 17,1401 8,2709
CNN Modeli Diigiim Sayis1 200 17,1761 8,2162
Polinom Regresyon 20,1602 9,0841
Ortalama Yontemi 17,0036 8,0198

5.3.1.4 CNN Yontemi Ongérii Giiciine Katman Sayisinin Etkisi

Ele alinan problemin tipine gore derin 6grenme modelinde kullanilan katman sayisi
Oongori basarisini etkilemektedir. Bu kisimda CNN icin mevcut diger degisken
parametrelerden; filtre sayis1 2, kernel boyutu 4, katmanlardaki diigiim sayilar1 10,
aktivasyon fonksiyonu RELU, optimizasyon algoritmasi Adam, batch boyutu 128,
epoch sayis1 15 olacak sekilde sabit tutularak, katman sayis1 1, 2, 3, 4 olmasinin
ongorti sonucuna etkisi incelenecektir. Sabit tutulan model degiskenleri, onceki
béliimlerde en az hata oram saglayan parametrelerdir. Onceki boliimlerde katman

sayisi 1 oldugunda elde edilen sonuclar incelenmistir.

Tablo 5.23’te detayli MAPE degerleri verilmeyen CNN modeli 1, 2, 3, 4 katman sayis1
degistirilerek; tiim algilayicilar ve aylar ortalamasi alinarak elde edilen MAPE ve MAE
degerleri verilmistir. En basarili sonucun katman sayist 1 oldugunda elde edildigi
gozlemlenmektedir.

Tablo 5.23 CNN 1, 2, 3, 4 Katman Sayisi ile Model Olusturma ve Polinom Regresyon
Model Olusturma MAPE, MAE Karsilastirmasi

Model MAPE MAE
CNN Modeli Katman Sayis1 1 16,9043 8,1077
CNN Modeli Katman Sayisi 2 17,4548 8,2892
CNN Modeli Katman Sayisi 3 17,1166 8,1733
CNN Modeli Katman Sayisi 4 17,1911 8,2060
Polinom Regresyon 20,1602 9,0841
Ortalama Yontemi 17,0036 8,0198
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5.3.1.5 CNN Yontemi Ongorii Giiciine Aktivasyon Fonksiyonunun Etkisi

Sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonu, mevcut diigiimii besleyen giris ile bir sonraki
katmana giden cikis arasindaki matematiksel gecittir. Ele alinan problemin tipine gore
diigiimler arasi kullanilan aktivasyon fonksiyonu 6ngorii basarisini etkilemektedir. Bu
kisimda CNN i¢in mevcut diger degisken parametrelerden; filtre sayisi 2, kernel boyutu
4, katmanlardaki diigiim sayilar1 10, katman sayis1 1, batch boyutu 128, epoch sayisi
15 olacak sekilde sabit tutularak, aktivasyon fonksiyonunun relu, sigmoid veya tanh
olmasinin 6ngorii sonucuna etkisi incelenecektir. Sabit tutulan model degiskenleri,
onceki béliimlerde en az hata orani saglayan parametrelerdir. Onceki béliimlerde

aktivasyon fonksiyonu relu oldugunda elde edilen sonuglar incelenmistir.

Tablo 5.24'te 2 filtre, 4 kernel, 10 diigiim, 1 katman iceren CNN modelinde aktivasyon
fonksiyonu relu, sigmoid, tanh degistirilerek tiim algilayicilarda tiim aylarin elde
edilen ortalama MAPE ve MAE degerleri verilmistir. 16,9043 degeri ile en dogru

sonucu Relu aktivasyon fonksiyonu vermistir.

Tablo 5.24 CNN Relu, Sigmoid, Tanh Aktivasyon Fonksiyonu ile Model Olusturma ve
Polinom Regresyon Model Olusturma MAPE, MAE Karsilastirmasi

Aktivasyon Fonksiyonu MAPE MAE
Relu 16,9043 8,1077
Sigmoid 52,4495 38,0491
Tanh 54,1905 39,4846
Polinom Regresyon 20,1602 9,0841

5.3.1.6 CNN Yontemi Ongorii Giiciine Optimizasyon Algoritmasinin Etkisi

Derin 6grenme aginda optimizasyon algoritmasi kullanilarak, en az kayip ile sonug
tireten agirliklar ve degisken parametreler belirlenmektedir. Farkli optimizasyon
algoritmalarinin, farkl teknikleriyle problemin yapisina gore basarilari degismektedir.
Optimizasyon algoritmalarinda, 6grenme orani degisken parametresi; her adimda
secilen agirhiklarin ne kadar degisecegini belirlemektedir. Ogrenme oraninin cok
kiiciik olmas1 veya cok biiylik olmasi, elde edilebilecek en az hata oraninin
kacirilmasina sebep olabilmektedir. Optimizasyon algoritmalarinda 6grenme orani
belirli bir degerden baslayarak, algoritmanin calisma yapisina gore her bir derin
ogrenme adiminda degisebilecegi gibi her adimda sabit olarak kullanilabilir. Bu
kisimda optimizasyon algoritmasinin degistirilmesinin CNN modelinin tahmin giicine

etkisi incelenmistir.
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CNN icin mevcut diger degisken parametrelerden; filtre sayisi 2, kernel boyutu 4,
katmanlardaki diigiim sayilar1 10, katman sayisi 1, aktivasyon fonksiyonu Relu olacak
sekilde sabit tutularak; Stochastic Gradient Descent, RMSProp, Adagrad, Adadelta ve

Adam optimizasyon algoritmalari denenerek model basarisina etkisi incelenmistir.

Stochastic Gradient Descent, sabit 6grenme orani kullanmaktadir. Stochastic Gradient
Descent iizerinde 6grenme hizinin etkisini gozlemlemek icin 6grenme orani 0.1, 0.01,
0.001, 0.0001 icin CNN modeli olusturularak sonuca etkisi gozlemlenmistir. RMSProp,
Adagrad, Adadelta ve Adam algoritmalari belirli bir 6grenme oranindan baslayarak,

probleme gore 6grenme oranini her bir adimda degistirmektedir.
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Sekil 5.21 CNN Modeli Stochastic Gradient Descent Ogrenme Orani Degisimi Ay
Bazinda Ortalama MAPE ve MAE Degerleri

Sekil 5.21’de SGD, 6grenme orani degisimine gore tiim algilayicilarda tiim aylar icin

elde edilen MAPE ve MAE degerleri verilmistir. En iyi sonucun 6grenme orani 0.001

oldugunda elde edildigi gozlemlenmektedir.
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Tablo 5.25 CNN SGD, RMSprop, Adagrad, Adadelta, Adam Optimizasyon
Algoritmalar ile Model Olusturma ve Polinom Regresyon Model Olusturma MAPE,
MAE Karsilastirmasi

Model MAPE MAE
SGD Ogrenme Orani 0.001 16.8476 8.0564
RMSprop 17,0592 8,1566
Adagrad 16,8393 8,0483
Adadelta 17,2468 8,2737
Adam 16.9043 8.1077

Tablo 5.25'te SGD; 6grenme orani 0.001, RMSprop, Adagrad, Adadelta, Adam
optimizasyon algoritmalar1 degistirilerek calistirildiginda CNN modeli hata orani
MAPE ve MAE cinsinden verilmistir. En iyi sonu¢ 16,8393 MAPE ve 8,0483 MAE degeri

ile Adagrad optimizasyon algoritmasi kullanildiginda elde edilmistir.

5.3.1.7 CNN Yontemi Ongorii Giiciine Batch Boyutunun Etkisi

Batch boyutu, sinir aglarinda bir yinelemede kullanilan egitim 6rneklerinin sayisini
ifade etmektedir. Batch boyutu, 1 den fazla ve egitim veri seti boyutundan kiiciik
olmalidir. Batch boyutunun fazla biiyiik olmamasi veya fazla kiiciik olmamasina
dikkat edilmelidir. Problemin tipine gore en uygun batch boyutu degisebilmektedir.
GPU bellegine sigmasi icin belirlenen batch boyutu genellikle 2’'nin katlar seklinde
secilmektedir. Bu kisimda batch boyutunun CNN ile uzun vadeli trafik tahmin

modeline etkisi incelenmistir.

CNN icin mevcut diger degisken parametrelerden; filtre sayist 2, kernel boyutu
4, katmanlardaki diigim sayilar1 10, katman sayis1 1, aktivasyon fonksiyonu
Relu, optimizasyon algoritmasi Adagrad, epoch sayisi 15 olacak sekilde sabit
tutularak; batch boyutu 64, 128, 256, 512 ve 1024 olmasinin model basarisina
etkisi incelenmistir. Tablo 5.26’da CNN modeli, batch boyutu 64, 128, 256,
512, 1024 oldugunda MAPE ve MAE hata metrikleri ile degerlendirme sonuclar
verilmistir. En dogru sonucun 16,8358 ile batch boyutu 256 oldugunda elde edildigi
gozlemlenmektedir.
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Tablo 5.26 CNN Batch Boyutu 64, 128, 256, 512 veya 1024 ile Model Olusturma
MAPE, MAE Karsilastirmasi

Batch Boyutu MAPE MAE
64 16.8548 8.0549
128 16,8393 8,0483
256 16,8358 8,0478
512 16,8444 8,0540
1024 16,8523 8.0591

5.3.1.8 CNN Yontemi Ongoérii Giiciine Epoch Sayisinin Etkisi

Derin 0grenmede model egitimi sirasinda, veri setinde bulunan tiim veriler
kullanilarak agirlik parameterlerinin giincellenmesi 1 epoch olarak kabul edilmektedir.
Epoch sayis1 arttikca modelin basarisi artabilir, epoch sayisi belli bir sayiy1 gectiginde
ise model basaris1 duraganlasabilmektedir. Problemin tipine gore uygun epoch sayisi
degisebilmektedir. En uygun epoch sayisi belirlenerek, fazla epoch kullanmadan

modelin egitim hiz1 azaltilabilir.

CNN icin mevcut diger degisken parametrelerden; filtre sayis1 2, kernel boyutu
4, katmanlardaki diigtim sayilar1 10, katman sayis1 1, aktivasyon fonksiyonu Relu,
optimizasyon algoritmas: Adagrad, batch boyutu 256 olarak sabit tutularak epoch
sayist 5, 10, 15, 30 veya 60 olmasinin model basarisina etkisi incelenmistir.

Tablo 5.27’de epoch sayisi degisimine gore CNN modeli MAPE ve MAE degerleri
verilmistir. En iyi sonucun epoch sayis1 15 oldugunda elde edildigi g6zlemlenmektedir.
Epoch sayis1 5 ve 10 icin de elde edilen sonuclar, epoch sayisi 15 ile elde edilen
sonuglara yakin cikmistir, daha hizli model egitimi i¢in epoch sayis1 5’in kullanimi

da uygundur.

Tablo 5.27 CNN Epoch Sayisi 5, 10, 15, 30 veya 60 ile Model Olusturma MAPE, MAE

Karsilastirmasi
Epoch Sayisi MAPE MAE
5 16,8442 8,0630
10 16,8445 8,0603
15 16,8358 8,0478
30 16,8427 8,0567
60 16,8582 8,0619

Sekil 5.22 ve Sekil 5.23’te sirasiyla en az hata ile tahmin edilen algilayicilardan 30 ve

digerlerine gore daha hatali tahmin edilen 1749 numarali algilayicilari ekim ay1 egitim
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agsamasinda epoch sirasinda elde edilen kayip fonksiyonu MSE degerleri verilmistir.
Algilayic1 30 icin epoch sayis1 3’ten sonra kayip fonksiyonu MSE degerinde fazla
miktarda bir diislis gozlemlenmemistir. 1749 algilayicisinda ise 1 epochtan sonra

kayip fonksiyonu MSE degerinde diislis gozlemlenmemistir.
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Sekil 5.22 30 Algilayicist Ekim Ay1 Tahmini Epoch Sayisina Karsilik Kayip
Fonksiyonu MSE Degerleri
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Sekil 5.23 1749 Algilayicis1 Ekim Ay1 Tahmini Epoch Sayisina Karsilik Kayip
Fonksiyonu MSE Degerleri
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5.3.2 CNN Yontemi Uzun Vadeli Hiz Tahmini Secilen Degisken Parametrelerin
Farkli Veri Setlerinde Uygulanmasi

Bolim 5.3.1’de uzun vadeli hiz tahmini icin olusturulan CNN modelinde degisken
parametreler degistirilerek basariya etkileri incelenmistir CNN modelinde en iyi
MAPE, MAE hata metriklerini iireten degisken parametreler; filtre sayis1 2, kernel
boyutu 4, node sayist 10, katman sayisi 1, optimizasyon algoritmasi Adagrad,
aktivasyon fonksiyonu Relu, batch boyutu 256 ve epoch sayis1 15 olarak secilmistir.
Bu kisimda derin 6grenme icin olusturulan ve Bolim 3.2.2.4’te detayli aciklanan, her
bir hafta geri gidilmesi sonucu elde edilen hiz bilgilerine art1, eksi 15 dakika hiz
bilgileri eklenmesiyle olusturulan 2 farkli veri setidir. 2 veri setinin farki ise ayni
5 dakikalik zaman dilimindeki hiz verilerinin yan yana veya haftalik dizilim olarak

olusturulmasindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 5.28 Geriye Gidilen k Haftalar1 Sonucu 5 Dakikalik Hiz Verilerinin Dizilimi
Farklilasmasiyla Elde Edilen 2 Farkli Veri Seti CNN Sonugclarinin Karsilastirilmasi

Veri Seti MAPE MAE
4 hafta Geri Hiz Bilgilerinin Yan Yana Olmasi 16,8358 8,0478
4 hafta Geri 15 Dakika Ileri Geri Hiz
Bilgilerinin Ayni 5 Dakikalarin Yanyana 16,6006 7,8598

Olmasi ile Olusturulan Veri Seti
4 hafta Geri 15 Dakika Ileri Geri Hiz
Bilgilerinin Haftalik Dizilimi Korunarak 16,6029 7,8595
Olusturulan Veri Seti

Tablo 5.28’de 3 farkli veri setinin; secilen degisken parametrelerle CNN modelinin
olusturulmasi sonucu elde edilen MAPE, MAE degerleri verilmistir. En dogru sonucun
4 hafta geri 15 dakika ileri geri hiz bilgilerinin ayni1 5 dakikalarin yanyana olmasi ile

olusturulan veri seti ile elde edildigi gozlemlenmektedir.

5.4 CNN Yontemi, Polinom Regresyon ve Ortalama Yontemi
Karsilastirilmasi

CNN yontemi secilen en uygun degisken parametrelerle 4 hafta ge¢mis verisi
kullanilarak 44 farkli algilayici, 7 ay ve 3 farkli veri setinde toplamda 44x7x3 farkl
model olusturularak, ortalama en dogru MAPE degeri 16,6029 olarak elde edilmistir.
5. dereceden Polinom Regresyon ve Ortalama yontemleri, 4 hafta ge¢mis hiz verisi
kullanilarak 44 farkl algilayici ve 7 ay icin en diisiik MAPE degeri sirasiyla 20,1602 ve
17,0036 olarak elde edilmistir. Bu kisimda 3 farkli yontemle elde edilen en iyi tahmin
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sonuclari algilayic1 bazinda karsilastirilacaktir. Tablo 5.29’da algilayic1 bazinda CNN
Modeli, Polinom Regresyon ve Ortalama Yontemi MAPE karsilastirmasi verilmistir.
Tablo satirlar1 algilayicilar icin yesil, pembe ve sar1 olarak gruplandirilmistir. Yesil
algilayicin en iyi sonuc elde ettigi modeli, sar1 orta dereceli sonug elde ettigi modeli,
pembe en kotli sonuc elde ettigi modeli belirtmektedir. Sonuclar incelendiginde
algilayici bazinda da en iyi sonucu CNN modeli ile elde edildigi gozlemlenmektedir.
CNN modeli ve Ortalama yontemi algilayicilar icin birbirine yakin sonuglar elde
etmisti. En diisiik sonuc elde edilen bolgelerden 443, 444, 445 1. Kopriide
bulunan algilayicilar, 1749 ise 2. kopriide bulunan algilayicilardir. Bu algilayicilarda
CNN modeli, Polinom Regresyona gore MAPE degerinde %3’ten %10’a kadar oranla
iyilesme saglamistir. En basarili MAPE degeri 130 numarali algilayicida %3,9434

olarak elde edilmistir.

Tablo 5.30’da algilayic1 bazinda CNN Modeli, Polinom Regresyon ve Ortalama Yontemi
MAE karsilastirmas: verilmistir. Tablo satirlar1 algilayicilar icin yesil, pembe ve
sar1 olarak gruplandirilmistir. Yesil algilayicin en iyi sonug elde ettigi modeli, sar1
orta dereceli sonuc elde ettigi modeli, pembe en kotii sonuc elde ettigi modeli
belirtmektedir. Algilayic1 bazinda genel olarak CNN modelinin en az MAE degerini
elde ettigi gozlemlenmektedir. En diisiik MAE degeri 2,9591 ile 130, en yiiksek MAE
degeri 16,2996 ile 1749 numarali algilayici modelinden elde edilmistir. CNN modeli ve
Ortalama Yontemi MAE degerlerinin birbirine yakin oldugu goézlemlenmektedir. CNN
modeli, polinom regresyona gore MAE degerinde yaklasik 1-4 arasinda daha dogru

tahmin sonucu {iretmistir.
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Tablo 5.29 44 Farkli Algilayict CNN Modeli, Polinom Regresyon ve Ortalama
Yontemi MAPE Karsilastirma

Algilayict Numarasi CNN Modeli MAPE Pohnonl\:ulzsgresyon Ortalalr\lﬂlsz];(:)nteml
30 6,8163 6,8213
31 6,4188 6,3489
37 5,5573 5,7137
63 23,8123 19,0389
64 10,6964 10,4876
73 16,5166 13,9652
74 16,5212 15,2867
75 20,7327 18,3426
76 32,0724 25,7520
119 12,0691 10,9621
120 41,7023 29,5783
121 41,4038 28,6785
122 24,4477 19,1794
125 25,5797 19,4414
126 25,5857 19,9883
128 9,7586 9,7017
129 7,5085 7,8123
130 3,9434 4,0928
131 4,1963 4,2860
215 9,0737 8,3671
216 8,4375 7,7950
217 14,9321 12,2626
219 25,0307 23,8806
308 15,8716 14,3527
309 13,3340 15,8078
310 17,6473 14,9551
315 33,1988 27,2593
320 18,8867 15,3470
421 24,4680 32,7033
422 27,9652 20,1632
423 27,4608 21,3614
424 27,2391 21,4022
433 10,0617 10,2165
443 28,8199 28,2411
444 28,1485 26,6909
445 32,3685 29,0778
472 13,9609 13,6395
506 23,1451 20,4232
507 18,4670 15,0307
511 16,5065 13,6046
512 12,3259 11,5591
1748 24,6189 21,5223
1749 50,2478 41,8956
1779 18,9904 16,0888
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Tablo 5.30 44 Farkli Algilayict CNN Modeli, Polinom Regresyon ve Ortalama
Yontemi MAE Karsilastirma

Algilayic1t Numarasi CNN Modeli MAE PolinomMIZ;gresyon Ortalanﬁdntemi
30 5,7480 5,7851
31 5,4905 5,4679
37 3,8316 3,9571
63 7,4015 6,2561
64 4,7339 4,7400
73 7,7499 6,9540
74 7,0939 7,4305
75 7,5267 8,1971
76 8,6757 7,4094

119 6,7767 6,2525
120 14,8110 11,1370
121 14,6754 11,2402
122 11,2730 9,5754
125 12,4810 10,0217
126 12,0610 9,9012
128 5,4500 5,3103
129 4,9763 5,2019
130 2,9594 3,0748
131 3,0910 3,1609
215 5,8142 5,5292
216 5,5669 5,1592
217 8,4848 7,0961
219 8,9691 8,9927
308 7,4734 6,8697
309 8,1971 9,1668

310 9,9055 8,4855
315 12,6680 10,8736
320 10,5327 8,6484
421 9,3551 11,3134

422 10,9722 8,9025
423 11,2509 9,3943
424 11,2704 9,2208
433 5,8616 6,0394
443 14,6270 14,5725
444 13,6557 12,9792
445 13,9973 12,6050
472 10,3713 10,1692
506 8,8943 7,7983
507 7,3396 6,1436
511 6,3218 5,5960
512 5,4954 5,4812
1748 14,7462 12,7199
1749 20,6261 16,3979
1779 6,8746 5,8283
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Sekil 5.24 Tiim Algilayicilarin Aylara Gore CNN, Polinom Regresyon, Ortalama
Yontemi Ortalama MAPE Degerleri

Sekil 5.24’te CNN, Polinom Regresyon ve Ortalama Yontemi sonucu tiim algilayicilarin
ay bazinda tahmin sonucuna gore ortalama MAPE degerleri verilmistir ~CNN
modeli ve Ortalama yontemi MAPE sonuclarinin ay bazinda birbirine yakin oldugu
gozlemlenmektedir. CNN modelinin, Polinom Regresyona gore ay bazinda %3-4
arasinda daha dogru sonuc iirettigi goriilmektedir. 44 algilayici icin en dogru tahmin
edilen ay 13,96 ile Kasim ay1 olurken, en kotii tahmin edilen ay 21,65 ile Eyliil
ay1 olmustur. Eyliil ayindaki tahmin sonucunun digerlerinden daha kotii olmasini
okullarin acilis zamanina denk gelmesiyle yorumlanabilmektedir. Ayni zamanda
Agustos ay1 da 14,64 ile en dogru sonuglar arasinda yer almaktadir. Agustos ayinin
yaz tatili sebebiyle daha dogru tahmin edilebilir bir zaman oldugu soylenebilir.
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Sekil 5.25 Tiim Algilayicilarin Aylara Gore CNN, Polinom Regresyon, Ortalama
Yontemi Ortalama MAE Degerleri

Sekil 5.25’te CNN, Polinom Regresyon ve Ortalama Yontemi sonucu tiim algilayicilarin
ay bazinda tahmin sonucuna gore ortalama MAE degerleri verilmistir =~ CNN
modeli ve Ortalama yontemi MAE sonuclarinin ay bazinda birbirine yakin oldugu
gozlemlenmektedir. CNN modelinin, Polinom Regresyona gore ay bazinda 1-2
arasinda daha dogru sonuc iirettigi gortilmektedir. 44 algilayici icin en dogru tahmin
edilen ay 7,02 ile Aralik ay1 olurken, en kotii tahmin edilen ay 9,1 ile Eyliil ay1 olmustur.
Eyliil ayindaki tahmin sonucunun digerlerinden daha kotii olmasini okullarin acilis
zamanina denk gelmesiyle yorumlanabilmektedir. Temmuz, Agustos, Ekim, Kasim,
Aralik aylarinin en dogru sonuglarla tahmin edilebilecegi gortilmektedir. Haziran ve
Eyliil aylarinda sonuca yansiyan daha az dogru sonug elde etme sebebi okullarin acilis

ve kapanis aylarina denk gelmesinden kaynaklanmaktadir.

5.5 Tiim Algilayicilar Saat Bazinda Tahmin Degerlendirmesi

Uzun vadeli trafik yogunluk tahmini icin en uygun degisken parametrelerle, 15
dakika ileri geri gidilip aynm1 5 dakikalarin yan yana gelmesi ile olusturulan veri seti
kullanilarak kurulan CNN modelinin; tiim algilayicilarda, giin icindeki saatlere gore

tahmin giicti bu kisimda incelenmistir.

Sekil 5.26’da 15 dakika ileri geri gidilerek ayni1 5 dakikalar yan yana gelecek sekilde
olusturulmus veri seti kullanilarak en dogru sonuc veren degisken parametrelerle CNN
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modeli kurulmasi sonucu 44 farkl algilayic1 ve 7 farkli ay verisi icin saat bazinda
MAPE ve MAE degerleri verilmistir. Saat bazinda tahmin sonucu elde edilirken sadece
hafta ici giinler degerlendirilmistir. Sekilde x ekseninde 1 den 24’e kadar saat bilgisi
verilmistir. Burada 1; 00:00-01:00 saatleri arasini, 2; 01:00-02:00 saatleri arasini
temsil edecek sekilde 24 degerine kadar sembolize edilmistir. En kotii sonug veren
MAPE ve MAE degerlerinin is ¢ikis saati olan 18, 19, 20 saatlerinde elde edildigi
gozlemlenmektedir. Trafigin en az yogun oldugu 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 22, 23, 24
saatlerinde ise daha dogru sonuc elde edildigi gézlemlenmektedir.
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Sekil 5.26 CNN Modeli Tiim Algilayicilar Tiim Aylar icin Saat Bazinda MAPE ve MAE
Sonuclari
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5.6 Tiim Algilayicilar Haftanin Giinii Bazinda Tahmin Deger-
lendirmesi

Uzun vadeli trafik yogunluk tahmini icin en uygun degisken parametrelerle, 15
dakika ileri geri gidilip ayn1 5 dakikalarin yan yana gelmesi ile olusturulan veri
seti kullanilarak kurulan CNN modelinin; tiim algilayicilarda, haftanin giiniine gore

tahmin giicii bu kisimda incelenmistir.

Sekil 5.27’de 15 dakika ileri geri gidilerek ayni1 5 dakikalar yan yana gelecek sekilde
olusturulmus veri seti kullanilarak en dogru sonuc veren degisken parametrelerle CNN
modeli kurulmasi sonucu 44 farkh algilayici ve 7 farkli ay verisi icin haftanin giini
bazinda MAPE ve MAE degerleri verilmistir. MAPE ve MAE degerleri incelendiginde en
kotli MAPE sonuclarinin 17.74 ve 18.06 degerleri ile Pazartesi ve Persembe giinlerinde
alindig1 gozlemlenmektedir. En dogru sonucu ise 11.77 MAPE degeri ile Cumartesi
gilinti alindig1 gozlemlenmektedir. MAE degerleri de giin bazinda MAPE degerleri ile

dogru orantili olacak sekilde sonuc verdigi gézlemlenmektedir.
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Sekil 5.27 CNN Modeli Tiim Algilayicilar Tiim Aylar i¢in Haftanin Giinii Bazinda
MAPE ve MAE Sonuclari

5.7 Algilayian Trafik Hiz Degerleri Ortalama ve Standart Sap-
masinin CNN Tahmin Sonuclarina Etkisi

Uzun vadeli trafik yogunluk tahmini icin en uygun degisken parametrelerle, 15
dakika ileri geri gidilip ayni 5 dakikalarin yan yana gelmesi ile olusturulan veri seti
kullanilarak kurulan CNN modeli ile elde edilen tahmin sonucu MAPE degerleri ile
egitimde kullanilan hiz verilerinin ortalama ve standart sapma degerleri arasindaki
iliski incelenecektir.

Sekil 5.28 ve Sekil 5.29’da 15 dakika ileri geri gidilerek ayni 5 dakikalar yan yana
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gelecek sekilde olusturulmus veri seti kullanilarak en dogru sonuc veren degisken
parametrelerle CNN modeli kurulmasi sonucu 44 farkl algilayici tiim aylar ortalama
hiz degerine karsilik tahmin sonucu elde edilen MAPE ve MAE degerleri verilmistir.
Ortalama hiz ile tahmin sonucu arasinda bir iliski bulunmadig1 gozlemlenmistir.
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Sekil 5.28 44 Algilayic1 Tiim Aylar Ortalama Hiz Degerine Karsilik CNN ile Elde
Edilen MAPE Degerleri
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Sekil 5.29 44 Algilayic1 Tiim Aylar Ortalama Hiz Degerine Karsilik CNN ile Elde
Edilen MAE Degerleri

Sekil 5.30 ve Sekil 5.31’de 15 dakika ileri geri gidilerek aymi1 5 dakikalar yan yana
gelecek sekilde olusturulmus veri seti kullanilarak en dogru sonuc veren degisken
parametrelerle CNN modeli kurulmasi sonucu 44 farkli algilayici tiim aylar ortalama
standart sapma degerine karsilik tahmin sonucu elde edilen MAPE ve MAE degerleri
verilmistir. Algilayic1 tiim aylar ortalama standart sapma degeri arttikca tahmin
sonucu elde edilen MAPE ve MAE degerlerinin arttig1 gézlemlenmektedir.
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Sekil 5.30 44 Algilayici Tiim Aylar Standart Sapma Degerine Karsilik CNN ile Elde
Edilen MAPE Degerleri
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Sekil 5.31 44 Algilayic1 Tiim Aylar Standart Sapma Degerine Karsilik CNN ile Elde
Edilen MAE Degerleri
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6

SONUC VE ONERILER

Uzun vadeli trafik yogunluk tahmini i¢in haftanin ayni giinlerinde benzer oriintiilerde
hiz verisi bulundugu tespit edilerek, tahmin edilecek giinden k hafta (k=2,3,4,5, ve 6
olmak tiizere) geriye gidilerek veri setleri olusturulmustur.

Tahmin edilecek giinden k hafta geriye gidilerek haftanin ayni giin ve dakikalarindaki
hiz verileri ortalamas: alinarak uzun vadeli trafik yogunluk tahmini yapilmis ve 44
farkh algilayici i¢in 7 ayda ortalama %17,0036 MAPE degeri ile 7 giine kadar uzun
vadeli trafik yogunluk tahmini yapilmistir. Ayrica elde edilen gecmis k hafta ortalama
hiz verileri kullanilarak 5. dereceden polinom regresyon egrisi olusturulmus ve 44
farkli algilayici icin 7 ayda ortalama %20,1602 MAPE degeri ile uzun vadeli trafik
tahmini yapilmistir.

Tahmin edilecek glinden k hafta geriye gidilerek ayni 5 dakika dilimindeki hiz verileri
yan yana dizilerek veri seti olusturulmus ve CNN modeli filtre sayisi, kernel boyutu,
diigiim sayisi, katman sayisi, optimizasyon algoritmasi, 6grenme orani, aktivasyon
fonksiyonu, batch boyutu, epoch sayisi gibi farkli degisken parameteler degistirilerek
calistirilmis ve model basarisi karsilastirilmistir. Bu veri setinde en dogru sonucun;
filtre sayis1 2, kernel boyutu 4, diiglim sayis1 10, katman sayisi 1, optimizasyon
algoritmasi1 Adagrad, aktivasyon fonksiyonu Relu, batch boyutu 256, epoch sayisi 15
ile elde edildigi gozlemlenmistir.

CNN modeli i¢in en dogru tahmin tireten degisken parametreler kullanilarak; ge¢cmis k
hafta hiz verilerine 15 dakika ileri ve geri hiz verilerinin eklenmesi ile olusturulmus 2
farkli veri seti icin de CNN modeli calistirilmis ve sonuglar elde edilmistir. CNN modeli
en basarili sonucu 44 farkl algilayici icin 7 ayda ortalama 16,6006 MAPE degeri ile;
gecmis k hafta hiz verisine 15 dakika ileri ve geri hiz verisinin ayn1 5 dakikalar yan

yana gelecek sekilde dizilimi ile olusturulmus veri setinde elde etmistir.

CNN yontemi algilayici bazinda MAPE degeri %3-10 arasi, Polinom Regresyon

yonteminden daha dogru sonug tiretmektedir. CNN yontemi 44 farkl algilayici icin
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7 ay verileri tahmin sonucu MAPE ortalamasinda, Ortalama yonteminden yaklasik

%1 daha iyi tahmin basarisi elde etmektedir.

Calismada kullanilan tiim yontemlerin basarilar1 algilayict ve ay bazinda
degismektedir. Istanbul 1. ve 2. kopriide bulunan 443, 444, 445, 1749 algilayicilari
hiz verisi ile olusturulan tahmin sonuclari diger algilayicilara gore daha az basari elde

etmistir.

Tahmin sonuglari, 44 farkl algilayic1 7 farkli ay icin saat bazinda degerlendirilmistir.
En kotii sonu¢ veren MAPE ve MAE degerlerinin is cikis saati olan 18, 19, 20
saatlerinde elde edildigi gozlemlenmektedir. Trafigin en az yogun oldugu 1, 2,
3, 4, 5,6, 7, 8 22, 23, 24 saatlerinde ise daha dogru sonuc elde edildigi
gozlemlenmektedir. Tahmin sonuclar1 haftanin giinii bazinda degerlendirildiginde en
dogru sonuc¢ cumartesi giinii alinmistir. Ayni zamanda 44 farkli algilayici icin ortalama
hiz ve standart sapma degerleri elde edilerek tahmin sonucuna etkisi incelenmistir.
Hiz ortalamasi tahmin sonucuna etki etmezken, standart sapma arttikca tahmin

dogrulugunun diistiigii gozlemlenmistir.

Ay bazinda tahmin sonuclarinda Haziran ve Eyliil aylar verisi kullanilarak elde edilen
tahmin sonucglarinin basarisi diger aylara gore diisiik ¢tkmistir. Haziran ve Eyliil

aylarindaki trafik yogunlugunu okullarin acilis ve kapanis tarihi olmasi etkilemektedir.

Elde edilen sonuclarla standart sapmasi yiiksek algilayicilar icin, trafik yogunlugu
fazla olan saatler, Ozel gilinler ve aylar icin farkli derin 6grenme modellerinin
olusturulmas: gelecekteki caligmalar icin onerilmektedir. —Ayrica kurulan derin
ogrenme modeline hava durumunun eklenmesi de gelecek calismalarda basariy1

arttiracagini diistindiigimiiz 6zelliklerden biridir.
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