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OZET

Yiksek Lisans Tezi
Trafik Sensor Verileri Kullanilarak Trafik Akis Tahmini: Istanbul Sehri I¢in Bir
Uygulama
Nezahat SONMEZ

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitsu
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Danismanlari: Prof. Dr. Tahir HANALIOGLU

Tarih: Nisan 2017

Ulasimin insan yasamindaki yeri her gegen giin artmakta ve toplumun neredeyse yarisi
giiniiniin yaklasik bir saatini yolda gecirmektedir [1]. Tiirkiye Istatistik kurumunun
aciklamasina gore 2016 Ocak ayi itibari ile Istanbul'da trafige kayitli motorlu kara
tagitlarinin sayisi '3 651 166' gibi bir rakama ulagsmistir. Trafik akisi tizerine tahminler
yapmak, trafik isletme verimliligini artirmak, trafige c¢ikacak kisilere gidilecek yolu
se¢cmesi konusunda bilgi vermek gibi sebeplerle calisilmaya baglanmis ve akilli ulagim
sistemlerinin bir uygulamasi olarak oldukga ilgi cekmistir [2]. Istanbul sehrinde de
diinyanin bir¢ok sehrinde oldugu gibi trafik miidiirliikleri tarafindan ger¢ek zamanl
trafik verileri cesitli algilayicilardan elde edilerek toplanmaktadir. Seritlerde bulunan
ara¢ sayisi, yon bazli akis hizi, isgaliye miktar1 ve seritlerin hiz1 gibi degiskenler
evrensel bazli tipik veri seti degiskenleridir [3]. Calismada kullanilacak olan veri seti
IBB Trafik Mudirligi’nden bilimsel ¢alisma yapmak amaci ile dilekge yolu ile
alimis olup, Istanbul sehrinin oldukga sikisik yollar1 iizerinde yogunlasan uzun bir
rota izlemektedir. ARIMA ve Derin Cok Katmanli Algilayicilar bu ¢alismada trafigi
modellemek i¢in kullanilmigtir. Veri seti egitim ve test seti olarak iki parcaya
ayrilmistir. Egitim seti modeli egitmek, test ise egitilen modeli test etmek amaciyla

kullanilmistir. Test set {izerinde yapilan tahminler Cok Katmanli Algilayicilarin bu



veri seti i¢in, ARIMA modellerine gore ¢ok daha dogru tahminler yaptig
gbzlemlenmistir. Derin 6grenme modelleri, karmagik sorunlari ¢ozme becerileri ile
tinliidiir. Model olarak Cok Katmanli Algilayici’y1 sectikten sonra, ¢alismanin amaci,

sadece o modelle birlikte trafik akisini tahmin etmek olmustur.

Anahtar Kelimeler: Cok katmanli algilayicilar, ARIMA, Trafik akis1t modelleme.



ABSTRACT

Master Thesis
Predicting the Traffic Flow with Using Traffic Sensors: An Application for Istanbul
City
Nezahat SONMEZ

TOBB University of Economics and Technology
Institute of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Tahir HANALIOGLU
Date: April 2017

The place of transportation in human life is increasing day by day, and almost half of
the society is spending one hour in traffic everyday [1]. According to Statistical
Institute of Turkey, the number of motorized road vehicles registered in traffic in
Istanbul reaches a number such as ‘3 651 166°. It has been tried to make estimations
on traffic flow, to increase the efficiency of traffic operation, to give information about
the way to go to traffic, and has attracted considerable attention as an application of
intelligent transport systems [2]. Real time traffic data is collected from various
sensors by the traffic directorates in Istanbul, as it is in many cities of the world.
Variations such as the number of vehicles in the lines, the direction-based flow rate,
the amount of occupation and the speed of the lines are typical universal data set
variables [3]. The data set to be used in the study is taken from the IBB Traffic
Directorate by means of a petition and an intention to carry out a scientific study and
it follows a long route which focuses on the rather cramped roads of the city of
Istanbul.

The models which used to modelling traffic are ARIMA and Deep Multilayer
Perceptron (DMLP). Data set separated in to parts as training and test sets to train and

test models. The estimates on test set showed that DMLP is much more accurate than

vi



ARIMA for this data. DMLP is one of the deep learning algorithms. Deep learning
models are famous with their ability to solve complex problems. After choosing
DMLP as model, the aim of the study become predicting the traffic flow just with that
model.

In the study, it is determined which factors influenced the traffic flow by using
artificial neural networks trained and then estimating the traffic flow of future periods.
Keywords: Multilayer perceptrons, ARIMA, Traffic flow modelling
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1. GIRIS

Ulasimin insan yagsamindaki yeri her gecen giin artmakta ve toplumun neredeyse yarisi
giiniiniin yaklasik bir saatini yolda gecgirmektedir [1]. Tiirkiye Istatistik kurumunun
aciklamasina gore 2016 Ocak ay itibari ile Istanbul'da trafige kayitl motorlu kara
tasitlarinin sayisi '3 651 166' gibi bir rakama ulagmistir. Trafik akisi tizerine tahminler
yapmak, trafik isletme verimliligini artirmak, trafige ¢ikacak kisilere gidilecek yolu
se¢mesi konusunda bilgi vermek gibi sebeplerle calisilmaya baslanmis ve akilli ulagim

sistemlerinin bir uygulamasi olarak oldukea ilgi ¢ekmistir [2].

Istanbul sehrinde de diinyann bir¢ok sehrinde oldugu gibi trafik miidiirliikleri
tarafindan gercek zamanl trafik verileri cesitli algilayicilardan elde edilerek
toplanmaktadir. Seritlerde bulunan arag¢ sayisi, yon bazli akis hizi, isgaliye miktar1 ve
seritlerin hiz1 gibi degiskenler evrensel bazli tipik veri seti degiskenleridir [3].
Calismada kullanilacak olan ver**i seti IBB Trafik Midiirliigii’nden bilimsel ¢alisma
yapmak amaci ile dilekce yolu ile almmis olup, Istanbul sehrinin oldukca sikisik
yollar1 iizerinde yogunlasan uzun bir rota izlemektedir. Belirlenen rota i¢in veri seti,
Halicioglu semtinden baslayip Bogazi¢i Kopriisiinii *de icine alarak TEM Sultanbeyli
Cesme noktasina kadar uzanan yolda bulunan 23 sensOr noktasindan elde edilen
verileri igermektedir. Calismanin amact belirlenen rotada hangi sebeplerin trafik
akisini etkiledigini egitilen yapay sinir aglari ve ARIMA ile belirleyip. Daha sonra
tahmin dogrulugu yiiksek modeli se¢ip, segilen model ile gelecek donemlerin trafik

akis1 hakkinda tahminlerde bulunmaktir.

Gegmis donemin trafik akis verisindeki egilimden oldukca etkilenen bu trafik kontrol
sistemleri akilli ulagim sistemlerinin olduk¢a 6nemli bir pargast haline gelmistir [3].
Trafik akisini belirlemek ve tahminlerde bulunmak igin literatiirde bir¢ok yontem
denenmis ve birden fazla metotla %90 nin lizerinde olasiliklarla tahminler yapilmistir.
ARIMA (Otoregresif Hareketli Ortalama) istatistiksel yontemi trafik verileri tizerinde
oldukga iyi tahminler yapmis ve bir¢ok ¢aligmada kullanilmistir [4, 5, 6, 7, 8, 9]. Bayes

yaklasimi ve regresyon gibi istatistiksel yontemleri kullanip trafik akisini tahmin eden

1



caligmalar bulunmaktadir [10, 3, 5, 7, 9]. Ayn1 zamanda yapay sinir aglar1 ve derin
O6grenme metotlarinin trafik akis tahmini ve kisa siireli trafik tahmini i¢in kullanildig1
calismalarin sayist literatiirde hatir1 sayilir biiytikliiktedir. [11, 7, 12, 13], calismalari
trafik akis tahmini i¢in derin yapay sinir aglarim1 en basit sekilde ¢ok katmanl
algilayicilar olarak kullanirken, diger baz1 ¢aligmalara daha gelismis derin 6grenme
yontemleri ya da basit modelleri gelistirici optimizasyon yontemleri kullanmislardir

[14,9, 5, 15, 16, 17].

Trafik akisinin tahmini disiiniildiiglinden daha karmagsik olabilir, derin 6grenme
metotlar1 6n bilgiye gereksinim duymadan bu konuda oldukga basaril olabilirler [2].
Calisma [18] da yazarlar olduk¢a agik bir sekilde sinir aglarinin 6n bilgiye ihtiyag
duymayan ve modelin dogrusal olmasimi gerektirmeyen yapisi ile trafik akigini
modelleme konusunda en iyi segcenek olacagini belirtmislerdir. Bizim ¢alismamizda
da yapay sinir aglar1 derin 6grenme metotlari ile birlikte Istanbul sehrinde belirlenen
rotanin gelecek giinlerde olacak trafik akis davranisini tespit etmekte ve tahminlerde

bulunmakta kullanilacaktir.



2. LITERATUR TARAMASI

Trafik akisi modelleme, kisa siireli trafikler icin gelecek tahmininde bulunma
giinlimiizde insan hayatinda ¢cok 6nemli bir yer tutmaya baslamistir. Ciinkii trafikte
gecirilen zamani azaltmak ve trafikte olmas1 muhtemel kazalarin sebebini tespit edip
bunlar1 engelleyecek dnlemleri almak gibi getirileri vardir. Literatiirde bir¢ok yazar
bir¢ok farkli yonden trafik akisini ele almistir. Bu yapilmis ¢alismalarda trafik akisini
modellemek icin genellikle ARIMA, Yapay Sinir Aglarimin yapilandirmalar

cesitlendirilmistir ya da geleneksel istatiksel yontemler kullanilmastir.

Calisma [10], kisa siireli trafik akisint modellemek i¢in Denetlenen Agirlikli Cevrimigi
Destek Vektor Regresyon (online learning weighted support vector regression)
O0grenme algoritmasini kullanmiglardir. Destek vektor formiilii Gauss ¢ekirdegi agirlig
dikkate alinarak tekrar gdzden gegirilmistir. Ayn1 zamanda her bir parametrenin en
iyilenmesi igcin Karush-Kuhn-Tucker(KKT) en iyileme kosullarint kullanarak
Lagrange carpanlarini yazdiktan sonra modele uygun formiilasyon elde edilmistir.
Yapilan modellemede 30 sn’lik araliklarla isgaliye ve yogunluk iceren trafik verisinin
ilk 15 glnii egitim seti 16. giin ise test seti olarak belirlenmistir. Sonug olarak trafik
akisinin normali izlemedigi durumlarda tahminleri bagarili olmustur. Ciinkii tarih
olarak en yakin veriye en yiiksek agirligi vererek hizli bir sekilde beklenmedik
degisiklikleri yakalayabilmislerdir. Bagka bir istatistiksel yontem ise Rekabetei
Beklenti Maksimizasyonu(CEM) algoritmasi ile parametreleri tahmin edilen Gauss
karisim modeli(GMM) ile yapilandirilan agdaki neden ve etki diiglimleri arasinda ki
ortak olasilik dagilimini kullanmaktir. Calisma [3], bu yontemi kullanarak trafik akis
tahminlerinde bulunmustur. Yogunluk, akis hizi, isgaliye ve hiz gibi parametreleri
algoritmanin girdi degerleri olarak kullanip ¢ikt1 olarak bir seridi diger seritleri nasil

etkiledigini tespit etmislerdir.

ARIMA ‘nin trafik akis tahmini adina literatiirdeki yerinden bahsetmemiz gerekirse,
bazi ¢aligmalar veri setlerini bakarak sadece ARIMA kullanmay1 yeterli bulurken [8],
bircok ¢alisma hangi modelin verisine daha iyi uydugunu anlamak adina ARIMA,

Yapay Sinir Aglarini ve bazilar1 bir de istatistiksel modelleri bir arada kullanmus [4, 7]
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ve verisini en iyi uyan modeli segmistir. [4]'te ¢alisma Beaune, Birlesik Krallik trafik
verileri i¢in yapilmistir. Yapay Sinir Aglar1 ve ARIMA ayr1 ayn trafik tahmininde
kullanilmistir. Veri setinde periyodik gruplama (gilinlere gore gruplama) metotlar
uygun olmamis daha sonra K-Ortalamalar Kimesi yontemini kullanmislardir ve
Yapay Sinir ag1 icin gizli katmanda bulunan ndron sayilarina deneyerek karar
verdikten sonra iyi sonuglar almaya baslamislardir. Bagka bir ¢alismada ARIMA,
Tarihsel ortalama ve Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglari ile ayr1 ayr1 tahmin yapilmis
ve sonuglar karsilastirilmistir. En diistik tahmin hatas1 %4,3 ile Geri Yayilimli Yapay
Sinir Aglar ile elde edilmistir. Bu tip karsilastirmalar trafik akisini tahmini igin
kullanan baska bir ¢aligma ise [ 7] numarali ¢aligmadir. Calismada ARIMA, En Yakin
Komsu Kiimelemesi, Tarihsel ortalama ve Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglari ile ayri
ayr1 tahmin yapilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Bu ¢alismada trafik akis tahminini
en iyi yapan iki algoritma En Yakin Komsu Kiimelemesi ve Geri Yayilimli Yapay
Sinir Aglar1 olarak bulunmustur. Her ¢aligmanin verisinin baska sehirlerden ya da
baska durumlarda ve zamanlarda toplandigin1 varsayarsak, her calismada farkl

algoritmalarin daha 1yi yanit vermesi mantikli gelecektir.

Trafik akisin1i modelleme adina Yapay Sinir Aglarinin kullanimi1 oldukga agirliklidir,
bir¢ok calismada Derin Cok Katmanli Algilayicilara yer verilirken, bazi veri setleri
icin bu ag yapilar yeterli gelmemis daha karmasik Derin Ogrenme algoritmalar:
kullanilmistir. Derin Cok Katmanli Algilayicilar ile modelleme bir¢cok calismada
oldukea iyi tahminler yapmustir [6, 7, 11, 12, 13, 16]. Veri setimize uygun Derin
Ogrenme modelini egitmeden oOnce verilerimizi Onislemden gegirmemiz
gerekmektedir, eksik verileri doldurmak, 0-1 arasinda normalize etmek, egitim ve test
seti olarak ayirmak gibi [6, 11, 12, 19, 5, 18] ¢alismalari veri onisleme kismina oldukca
onem vermislerdir. Calisma [6]' da veri Onisleme adimlarindan gegirildikten sonra
uygun agirliklar ve egilimlerin bulunmasi i¢in yapay sinir agi1 60,000 tur ¢alistirilarak
egitilmistir ve sonuclarin dogrulugunu artirmak icin ¢apraz gegerlilik oOl¢iitlinii
kullanmiglardir. Calisma [11]' de ise hiz, isgaliye ve akis degiskenlerinden olusan
Rotterdam, Hollanda sehri i¢in bulunan trafik verileri iizerinde c¢alisilmistir. Bu
calismada Geri Beslemeli Derin Cok Katmanli Algilayicilar ile 5, 15 ve 30 dakikalik
trafik tahminleri yapilmistir. 15 dakikalik tahminlerin oldukg¢a {imit verici oldugu
sOylenebilir. [20] numarali ¢alismada gene ayni teknikler bu defa Orlando, Florida

sehri i¢in yapilan bir caligmada kullanilmistir. Bu sefer ki ¢alismada yazarlar 1 aylik
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(28 giinliik) verilere sahip olup bu verilerin 14 giinii ile algoritmay1 egitmisler, 4
gunund capraz gecerlilik olgiitii i¢in kullanmiglar ve 10 giinii ise test seti olarak
kullanmislar. Bu 6rnek verilen ¢alismalardan da gériilmektedir Ki Derin Ogrenme
trafik akis1 tahmini konusunda bir¢ok calismaya 151k tutmustur. Bu c¢aligmalarin bir
seviye lizerinde olan daha karmasik, sadece geri beslemeli olmayan, baglanma sekilleri
ve optimizasyon algoritmalar1 daha farkli ve karmasik olan ¢aligmalara da literatiirde

sik sik rastlanmakta olup, olduk¢a basarili olduklar1 sdylenebilir.

Trafik akismi belirlemek igin literatiirdeki ¢esitli Derin Ogrenme ¢alismalarini
inceleyecek olursak, calisma [9] Bayes Teorisini Savunan Yapay Sinir Ag1
kullanmistir. Bu teknik i¢in 15 dakika araliklar ile gelen veri setleri 2 ayr1 tahmin edici
ile modellenmistir. Bunlar Geri Yayilimli Yapay Sinir Ag1 ve Radyal Tabanh
fonksiyondur. Bu tahmin edicilerin ikisi de Bayesian Sinir Ag1 yaklasimi ile
kombinlenmistir. Caligmadaki model bes tiniteli bir girdi katmani, 20 tiniteli bir gizli
katman ve bir tiniteli bir ¢ikt1 katmani icerir. Bu yaklasim ile trafik akis tahminini %10
dan daha diisiik hatalarla tahmin etmislerdir. Calisma [2]'de iinlii bir Derin Ogrenme
modeli olan Otomatik Cogaltic1 Yigin1 (Stack of Autoencoders) kullanilmis ve Geri
Yayilim algoritmasi ile egitilmis daha sonra Gradyan Tabanli Optimizasyon ydntemi
ile en iyileme yapilmistir. 15, 30, 45, 60 dakikalik trafik akis tahminleri i¢in modelleri
farkli sayida gizli katman ve farkli sayida gizli tinitelerle egitmisler. 15 dakikalik trafik
akis tahmininde %90 'in lizerinde dogruluk elde etmeleri ile birlikte genel olarak biitiin
akis tahminleri i¢in dogruluk %88 'in {istiindedir. Final girdileri Genetik Algoritma ile
belirlenen caligma [5] 'de modelleme icin Bolgesel Olarak Agirliklandirilmig
Regresyon Analizi ve Zaman Gecikmeli Yapay Sinir ag1 kullanilmistir. Calisma [14]
'de veriyi &nisleme adina diger calismalardan farkli olarak Ustsel Diizgiinlestirme
teknigi kullanilmis. Daha sonra ise Yapay Sinir aginin agirliklarini egitmede ve agi
modellemede Levenberg-Marquardt(LM) algoritmasi kullanilmistir. Caligma [15]’de
bizim c¢aligmamizda kullanacagimiz Tekrarlayan Yapay Sinir Aglarina (Recurrent
Neural Network) yap1 olarak c¢ok benzeyen Durum Uzay1 Yapay Sinir Agi
kullanilmistir. Bu teknikte x:(t+1) deki durum x:(t) 'ye (t zaman ifade etmektedir)
bakarak agiklanmaktadir. Calisma [17] Berkeley Universitesinde yapilmis olup
Grafiksel Yapay Sinir Aglar1 kullanilmistir. Los Angeles sehrinden elde edilen sensor
verilerini bir grafik olarak tanimladiktan sonra bu veriler i¢in Derin Ogrenme

algoritmasini egitmisler.



Bu caligmada ise Tekrarlayan Yapay Sinir Aglari ile modelimizi egittikten sonra her
sensor noktasinda belli giin ve saatlerde olacak sekilde trafik akis hizin1 ayn1 zamanda

belli noktalar arasi seyahat siiresini hesaplamakta egitilen model kullanilmistir.



3. VERI SETIi

Bu calismada kullanilan veri seti Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi(iBB) Trafik
Miidiirliigiine okulumuz tarafindan bir dilekge yazilarak talep edilmistir. IBB’den
gelen biiyiik trafik verisi, Istanbul’da birgok trafik noktasina yerlestirilmis olan trafik

sensorlerinden elde edilmistir.

3.1 Trafik Sensorleri

IBB’den elimize ulasan trafik verileri Uzaktan Trafik Mikrodalga Sensorleri (RTMS-
Remote Traffic Microwave Sensor) ile elde edilen verilerdir. Trafigin algilanmasi i¢in
tasarlanmis bu rtms sensorleri yola paralel yerlestirildigi zaman 8 seride kadar lgme
yapabilmekteler [21]. Rtms sensorleri 6zellikleri [22];

. 8 seride kadar serit bazinda 6l¢iim imkan,

. Arag sayim bilgisi,

. Arag hiz bilgisi,

. Trafik yogunluk bilgisi,

o En az %90 dogru dl¢iim,

o Glines enerjili besleme sistemi ile en az 2 hafta giines olmadan ¢alisabilme,
. GPRS veya 3G ile ¢alisabilme,

. Windows tabanli yazilim,

. Kalibrasyon kolayligi,

o Trafik Yogunluk Haritasina veri saglar.

Yolun kenarina konumlandirilan rtms sensorleri Resim 3.1’de oldugu gibi araglari

tespit eder.



Resim 3.1: Rtms sensor

Istanbul’un 318 noktasina yerlestirilen rtms sensorleri, 1, 2 ve 5 dakikada bir GPRS
kullanarak verileri kontrol merkezine gondermektedir. Bitln rtms sensorlerinin harita
uzerindeki gosterimi Sekil 3-1’deki gibidir [23];

ARMAWITKOY EXe RORIIER FUE

Sekil 3-1: Istanbul rtms sensorler



3.2 Calisma icin Segilen Pilot Bolge

Calismada Istanbul trafiginin giiniin birgok saatinde olduk¢a yogun oldugu ve TEM
otoyolu, Bogazigi kopriisii gibi 6nemli kilit trafik noktalarini i¢ine alan bir pilot bolge
secilmistir. Trafik midiirliigiinden alinan veri yaklasik 600 MB (1048575 satir) olup,
calisma i¢in secilen bolgede bulunan sensorlerin 4,5 aylik (2015-07-15 & 2015-11-30)
verilerini igermektedir. Veri seti hatalart verilerden ayiklandiktan ve 6n isleme
adimlarindan sonra 428 MB’a diismiistiir. Pilot bdlgede bulunan 23 sensoriin rtms

sensOr numaralar1 ve sensor isimleri agsagida ki listede oldugu gibidir.

. 585 -HALICIOGLU

. 111-D100 Halic2

. 147-D100 OKMEYDAN

. 97-D100 DARULACEZE

. 92-D100 CAGLAYAN

. 115-D100 HURRIYET TEPESI
. 223-MECIDIYEKOY MEYDANI
. 549-2364 MECIDIYEKOY

. 141-D100 MECIDIYEKOY 1

. 564- D100 ZINCIRLIKUYU

. 81-D100 BOGAZICI AVRUPA
. 79-BOGAZICI ANADOLU

. 68-D100 ALTUNIZADE

. 67-D100 ACIBADEM KOP. 1

. 366-TEM LIBADIYE

. 367- TEM M.KEMAL MAH.

. 308- TEM ATASEHIR1

. 331-TEM DUDULLU

. 332- TEM DUDULLU KAVSAGI
. 321- TEM CAMLICA GISELER
. 358-TEM KARTAL KAV.

. 338-TEM SAMANDIRA

. 381- TEM S.BEYLI CESME



Pilot bolgedeki sensorlerin Istanbul haritas: iizerinde gdsterimi Sekil 3-2’de oldugu
gibidir.

—_—Z

LEJANT

SENSORLER
ROTA

1:53.000

Sekil 3-2: Pilot bolgede bulunan rtms sensorler

3.3 Rtms Sensorlerinden Gelen Ham Veri

Rtms sensorlerden elimize ulagsan ham ve 1048575 satirdan rastgele olarak sec¢ilmis

ornek yaklasik 10 satir veri Cizelge 3-1’deki gibidir.

Cizelge 3-1: Rtms sensorinden gelen ham veri

10,15-11-

14,22:53,51,6,42,41,37,38,38, NULL,NULL,NULL,39,37,57,53,52,44,48,0,0,0,29,
29,33,26,20,0,0,0,29,26,1,10,7,5,2,0,0,0,166,64

11,15-11-
14,22:55,51,6,43,37,48,43,45NULL,NULL,NULL,35,45,54,54,56,53,47,0,0,0,31,
33,24,24,17,0,0,0,32,21,0,7,3,1,1,0,0,0,167,64

12,15-11-

14,22:56,51,6,44,41,37,40,38, NULL,NULL,NULL,39,38,58,57,53,45,47,0,0,0,30,
30,29,22,40,0,0,0,30,30,1,9,0,1,4,0,0,0,168,64

13,15-11-
14,22:59,51,6,45,45,49,43,45,NULL,NULL,NULL,41,45,55,55,54,47,49,0,0,0,29,
30,22,23,19,0,0,0,29,21,1,9,2,5,3,0,0,0,169,64
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Cizelge 3-1: (Devam) Rtms sensoriinden gelen ham veri
14,15-11-
14,23:01,51,6,46,24,37,35,38, NULL,NULL,NULL,24,36,41,44,48,44,41,0,0,0,36,
50,29,31,22,0,0,0,43,27,4,5,2,5,4,0,0,0,170,64
15,15-11-
14,23:03,51,6,47,35,43,37,37,NULL,NULL,NULL,36,39,56,55,49,44,45,0,0,0,30,
35,23,24,26,0,0,0,32,24,2,9,2,2,2,0,0,0,171,64
16,15-11-
14,23:05,51,6,48,43,46,38,38, NULL,NULL,NULL,39,40,60,58,54,47,48,0,0,0,32,
32,22,27,23,0,0,0,32,24,0,15,4,11,2,0,0,0,172,64
17,15-11-
14,23:07,51,6,49,38,38,37,37, NULL,NULL,NULL,36,37,55,55,45,45,44,0,0,0,30,
34,28,26,26,0,0,0,32,26,2,6,2,2,3,0,0,0,173,64

Veri 0n islemesinin ilk adimi olarak virgll ile ayrilmis veri (Comma separated value-
CSV) formatin1 basliklar1 da ekledigimiz siitunlara ayirmak gerekmektedir. Daha
sonraki boliimde ayrintili gorulecektir ki veride oldukca fazla gecersiz (null) degisken

hatta tamami gegersiz olan sutunlar vardir.

Cizelge 3-2: Siitunlara ayrilmis veri seti

MsgTime RtmsNo §1 8 b i 5 5 i b SGeliscraf SGidiGraf V1 v Vi Vi Vi

016-06-09 13:30:31.000 58 i Ll ) 8 8 n 69 NULL T T E 4 L] 8 i
2016-06-09 13:48:31,000 B 8 i 75 8 8 69 64 NULL I n 4 3% 3% ) 69
016:06:09 13:46:31.000 5% 8 n 75 80 8 10 69 NULL IE} I 3 50 L] 5l 58
016-06:0913:44:32.000 5% 8 b4 L] L L 1 69 NULL n 75 4 £ [} i 55
016-06:09 13:42:31.000 5% i 67 /] 8 L L} 69 NULL 10 I 4 q ) L] b
2016-06-09 1340:32000 i i n n 1] ) 1 64 UL T n i Eh ¥ # 69
016-06-0913:38:31.000 58 85 n ] 8 8 & 67 NULL i I8 A A L ) B8
20160609 13:36:32.000 53 B 67 I 8 & £} 69 NULL 10 1] 4 i i 32 5
016:06:09 133431000 5% ] n n 80 % 80 T2 NULL It n 3 4 $® 1 b7
016:06:0913:32:32.000 5% 6 1 L] 90 % L} 67 NULL 16 75 3 4 3 ) g5

Cizelge 3-2’de csv formatinda gelen ham verinin tablo haline getirilmis ve basliklari
eklenmis halidir. Cizelge 3-2’deki veri setinde bulunan biitiin siitunlarin isimleri,

etiketleri, veri tipleri ve degisken agiklamalar1 Cizelge 3-3’te verilmistir.
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Cizelge 3-3: Rtms veri tanimlama tablosu

RTMS Veri Tanimi
Degisken Etiket Veri Tipi  Aciklamalar
Date Tarih datetime64  Her sensdrden gelen her kaydin saati ve
tarihi.
rtmsno RTMS No int64 Veri gelen rtms sensOriiniin numaras.
Si Hiz float64 Serit bazl arag¢ hizlart.
Serit numaralari; i = 1,2,3,4,5,6,7,8
Sogelisgraf Ortalama Hiz  float64 Gelis yonti igin ortalama hiz.
Syidisgraf Ortalama Hiz  float64 Gidis yonii i¢in ortalama hiz.
Vi Arag Sayisi float64 Serit bazl arag sayilari.
Serit numaralari; 1=1,2,3,4,5,6,7,8
Oi Isgaliyet float64 Serit bazli ortalama iggaliyet degeri %
olarak.
Serit numaralari; i = 1,2,3,4,5,6,7,8
Ogelisgraf ~~ TOplam float64 Gelis yonii i¢in tiim seritlerin toplam
Isgaliyet isgaliyeti.
Ogidisgraf ~ TOplam float64 Gidis yoni i¢in tiim seritlerin toplam
Isgaliyet isgaliyeti.
msgno Mesaj int64 Verinin geldigi, o sensori ve o saati
Numarasi temsil eden mesaj numarasi.
status Statili kodu int64 SensOriin ¢aligip, ¢alismadigi anlagilan
code statu kodu.

Veri setinin icerisinde tablodan gosterilen degiskenler disinda araglarin uzunluklari
(kisa-orta-uzun arag sayilar seklinde) ile ilgili veride bulunmaktaydi, fakat yaklasik

%095 1 gecersiz(null) olarak ulagsmasi sebebi ile bu bilgi veri setinden ¢ikarildi.
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3.4 Analizler i¢in Veri Onisleme Adimlar:

Arag uzunluklan ile ilgili gegersiz gelen veriler ¢ikarildiktan sonra ilk adim olarak
veriler sensor bazli ayr1 ayri klasorler haline getirilmistir. Bunun sebebi her yol ayri
ayr1 incelenmelidir ve ortalama varig siiresi hesaplanacagi zaman her olasi yola
baglanma ve yoldan ayrilma durumlarin1 goze alabilmek i¢in her yoldaki ortalama
hizlar ayr1 ayr1 tahmin edilip secilen iki varis noktasi arasi siire hesaplanabilir. Ikinci
adim olarak tarih ve saat iki ayr siitun haline getirilmistir. Bunun sebebi giliniin her
saatini ayr1 ayri gorebilmek ve sistemi egitirken saat degisimini de 6grenebilmesini
saglamaktir. Tarih degiskeni ise Derin Ogrenme modelinde kullanilabilmesi icin ve
ayni zamanda kolaylik saglanmasi i¢in gg/aa/yyyy formatindan ‘Julian Tarih’ denilen
formata dontstiirilmistiir. Julian tarih formati ay, giin degiskenleri yerine yilin
gunlerine 1’den 365’e kadar numara verip aylar ve gunleri bu numaralar ile ifade
etmektedir. Bu adimlarin tamami R Programlama dili ile yapilmistir. Kodlar1 EK 1’de
verilmistir. Saat ve tarih kisminda bazi hatali (nan) veya gegersiz (null) veriler
bulunmakta idi, bu veriler Python’da asagidaki komut ile bir 6nceki var olan tarih ve

saat ile doldurulmustur.

df fillna(method="pad’, limit=1)

Veri setini daha iyi anlamak icin ortalama, standart sapma, korelasyonlar gibi
betimleyici istatistikler hesaplandigi zaman standart sapmanin biiyiikliigiinden ve bazi
degerler arasinda olmamasi gereken asir1 degisimden goriilmiistiir ki data birgcok hatali
veri igermektedir. Bu hatali degiskenlere 6rnek Cizelge 3-4’te veri setinin igerisinden
icinde hatali degisken bulunduran ve rastgele se¢ilmis olan 10 orneklem degeri

gosterilmektedir.

Cizelge 3-4: Ornek hatal1 veri

index 360 |361 |362 (363 |364 |365 |366 |367 |368 |369
s gelis |76 81 76 80 14 |80 83 81 |89 87

Cizelge 3-4*ln 364 numarali indexinde bulunan 14 degeri gibi degiskenlerin hatali
oldugu Java programlama dili ile yazilan basit bir algoritma ile tespit edilip,
diizeltirmistir. Algortimanin s6zde kodu isleyisini gérmek adina, asagida agiklanmis
olup, java kodu ise EK 2’ dedir.
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Fori=0to N do
For t=0 to length.N[i] do
List *— N[i]
If length.List >9 do
C <« List]i]
A + C/10
if (N[i] < A-45 or N[i] > A+45) —> MARK

List — O

Bu s6zde kodu daha iyi anlamak adina, burada ‘N’ veri setinde bulunan siitun sayisini
gostermektedir. Bu algoritmada veri 10 birimlik gruplar halinde incelenmektedir.
Incelemede 10 birimlik grubun ortalamasi alinir daha sonra bu 10 birimden
ortalamanin 45 birim altinda ya da 45 birim {istiinde olanlar hatali veri olarak

isaretlenir.

Rtms sensOrlerinden gelen veri tamamen hatali verilerden ayiklanip, bosluk degerleri
doldurulduktan sonra veriye trafik akisinin ortalama hizin1 etkileyebilecegi diistliniilen
yeni veriler eklenmistir, bunlar hava durumu, hava kosulu ve 6zel giin (resmi tatil)

verileridir.

3.5 Veri Setine Hava Durumu Verisi Ekleme

Veri setimize hava durumu verisi eklemek icin Java programlamada
“OpenWeatherMap” [24] API’si kullanarak Istanbul igin veri setinin tarih araliginda
sorgu yapilmistir. Yapilan sorgu ile gelen hava durumu verisi ve hava kosulu (yagmur,

kar, firtina) verisi veri setimize SQL birlestirme teknigi ile eklenmistir.

Ornek API sorgusu:
http://history.openweathermap.org/data/2.5/history/city?q={citylD},{countrycode}&
type=hour&start={start}&end={end}

Parametreler:
0 g : Sehir adi, Ulke ad1
0] type : Sorgu tipi, 6rnegin tipi “hour” belirler isek saatlik sorgu yapmaktadir.

0] start : Sorgunun baslangi¢ tarihi
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o] end : Sorgunun bitig tarihi

o cnt : Donen veri miktari

3.6 Veri Setine Ozel Gin Verisi Ekleme

Bilinmektedir ki bir¢ok resmi tatil baglangicinda ve bitisinde yollardaki arag trafigi
sonu gelmeyen kuyruklar olusturmaktadir. Ulkemizde resmfi tatillerde trafikte nasil
farklilagmalar oldugunu goérmek ve yolun ortalama hizini nasil etkiledigini gérmek
adina veri setine bu verinin de eklenmesine karar verilmistir. Veri seti 2016 yilinin
verisi icerdigi i¢in sadece 2016 yilinin resmi tatilleri dikkate alinmistir. Cizelge 3-5’te

2017 yilinin tiim 6zel giinleri listelenmektedir.

Cizelge 3-5: Resmi gun ve tatiller

TATIL GUNUNUN iSMi SURE |AY GUN
Yilbasi 1. Gin 10Ocak |Cuma
Ulusal Egemenlik Ve Cocuk Bayrami 1 Giin 23 Nisan | Cumartesi
Emek Ve Dayanisma Giinii 1 Gun 1 Mayis | Pazar
Atatiirk’ii Anma Genglik Ve Spor Bayrami 1 GUn 19 Mayis | Persembe
Ramazan Bayrami Arifesi 1/2 Gun | 04 Temmuz | Pazartesi
Ramazan Bayrami 1. Gun | 05 Temmuz | Sal
Ramazan Bayrami 2. Gun | 06 Temmuz | Carsamba
Ramazan Bayrami 3. GUn | 07 Temmuz | Persembe
Zafer Bayrami 1Gun | 30 Agustos |Sal
Kurban Bayrami Arifesi 1/2Gun| 11 Eylul |Pazar
Kurban Bayrami 1. Gin 12 Eylul | Pazartesi
Kurban Bayrami 2. Gun 13 Eylul | Sal
Kurban Bayrami 3. Gun 14 Eylul | Carsamba
Kurban Bayrami 4. Gln 15 Eylul | Persembe
15 Giln 28 Ekim | Cuma
Cumhuriyet Bayrami 29 Ekim | Cumartesi
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3.7 Hazirlanan Verinin Analizi Ve incelenmesi

Verinin igerisinde rtms sensorlerinden gelen verileri ve bizim sonradan ekledigimiz
verilerin birbirinden ne derece ve hangi yonlii etkilediklerini gormek adina birbirlerine
olan korelasyon degerleri incelenmistir. Ayni zamanda verinin ana hatlarin

gorebilmek adina biiyiik verimizin betimleyici istatistikleri hesaplanmistir.

3.7.1 Korelasyonlardan bazilar

34 x 34’luk korelasyon tablosu Cizelge 3-6° da gosterildigi gibidir. Bu ¢izelge oldukca

bliylik bir ¢izelge oldugu i¢in bu kisimda tamami gosterilememistir.

Cizelge 3-6: Korelasyon tablosu

so | ew lowal 3 )l ol Lo E okl af L gf | o | ieweciewetl ol 1 LA 3 oM S o F ol ob Lok Lk Lol Lol ld | st d ol 1 o doamles iyl

-
=R

iEEI:I.'_I'.'.'.:'.'l..I.'..

[ 097481 | 0975564 | 0.852341 | | 0.896722 | 0950121 | 085065 |

Cizelge 3-6’da gosterildigi lizere bagimsiz degiskenler arasinda oldukca yiiksek
korelasyonlar goriilmektedir. Bu gereksiz (redundant) degiskenleri veri setimizden
cikarmak, hem veri setini daha sade hale getirmek hem de asir1 uyum gosterme
(overfitting) denilen durumu engellemek igin gereklidir. Korelasyon analizi sirasinda
eklenen Ozellik eleme (feature elimination) filtresi ile ‘s, s2, s3, s4, s5, 01, 02, 03’
degiskenleri ¢ikartilmistir. Cikartilan degiskenlerden sonra tekrar korelasyonlar

hesaplanmustir, yeni korelasyonlar Cizelge 3-7’de bulunabilir.
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Cizelge 3-7: Gereksiz degiskenler ¢ikarildiktan sonra korelasyonlar

jllliﬂ]l| time| s | 57 | 58 |er&nt |]1.durumrh.kusuh|1 vl | v2 | v3 | v4 ¥5 v | ¥7 | V8 | od | 05 | o

o7 | o8 |u_gelis|u_gidis|s_gelis|5_gidis|

julian
time
1]
s7
=8
event
havadurumy
havakosulu
vl
¥2
¥3
vd
¥5
v
V7
]
od
05
of
o7
o8
o_gelis
o_gidis
5_gelis

5_gidis

1000
-0.027
-0.097
-0.164
-0.130

0,022
-0.870

0.211

0,202

0.235

0,165

0,157

0,083

0.221

0.209

0.201

0,116

0,096

0.186

0.207

0,171

0,099

0.204
-0.065
-0.144

-0.027

1.000

-0.384
-0.423
-0.318
-0.013

0.02%

-0.014

0223
0,196
0.270
0.243
0273
0.564
0.497
0.501
0.131
0.117
0,513
0452
0,370
0,139
0.480

-0.167
-0.426

-0.097
-0.384

1.000
0.698
0.58%
0.044
0.066

-0.097
-0.109
-0.101
-0.140
-0.136
-0.143
-0.445
-0.354
-0.391
-0.074
-0.059
-0.576
-0.542
-0.534
-0.082
-0.595

0.114
0.893

-0.164
-0.423

0.698
1000
0.703
0,029
0.123

-0.123
-0,135
-0,129
-0,169
-0.123
-0.132
-0.500
-0.404
-0.428
-0.140
-0.121
-0.621
-0.644
-0.613
-0,152
-0.679

0.187
0.894

-0.130
-0.318

0.589
0.703
1000
0,021
0.093

-0.112
-0,133
-0,127
-0,157
-0.116
-0.126
-0.386
-0.317
-0.320
-0.114
-0.103
-0.504
-0.528
-0.553
-0,122
-0.572

0.148
0.848

0.022

-0.013

0.044
0.029
0.021
1.000
0.071
0.076
0.012
0,002

-0.037
-0.014
-0.026
-0.061
-0.027
-0.041

0.028
0.007

-0.056
-0.012
-0.034

0,033

-0.036
-0.014

0.037

-0.870

0.029
0.066
0.123
0.093
0,071
1,000

-0.152
-0.166
-0.197
-0.143
-0.147
-0.078
-0.194
-0.179
-0.187
-0.075
-0.059
-0.147
-0.155
-0.141
-0.057
-0.160

0.026
0.103

0.211

-0.014
-0.097
-0.123
-0.112

0.076

-0.152

1000
0,041
0,044

-0.004

0.025
0.002
0.027
0,039
0.009

-0.004
-0.007

0,051
0.076
0,038

-0.004

0.061

-0.009
-0.124

0.202
0.223

-0.109
-0,135
-0.133

0,012

-0.166

0.041
1000
0.828
0.628
0.579
0.618
0.444
0.548
0.495
0.127
0.167
0372
0.433
0.348
0.094
0.417

-0.050
-0.140

0235 0165 0.157

0.196
-0.101
-0,129
-0.127

0.002
-0.197

0,044

0.828

1000

0.579

0.470

0.543

0.401

0.492

0.446

0220

0256

0333

0.402

0.317

0.215

0.381
-0.214
-0.132

0270

-0.140
-0.169
-0,157
-0,037
-0.143
-0.004

0,628
0.579
1,000
0.556
0.625
0.393
0.489
0.441
0.261
0.316
0,335
0410
0,318
0.202
0.385

0209
0,174

0.243

-0.136
-0.123
-0.116
-0.014
0,147

0,025
0.57%
0.470
(0,556
1.000
0.863
0.437
0.540
0.477

-0.288
-0.251

0377
0,384
0,325

-0.354

(.391
0.428

-0.143
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0.083
0273

-0.143
-0,132
-0.126
-0,026
-0,078

0,002
0.618
0.543
0.625
0.863
1000
0.426
0.536
0474

-0.178
-0.094

0,366
0.3%0
0324

-0.246

0.38%
0.281

-0.152

-0.445
-0.500
-0.386
-0.061
-0,194

-0.089
-0.503 -

0.221
0.564

0,027
0.444
0.401
0.393
0.437
0.426
1000
0.854
0.845
0,095
0.097
0.891
0.733
0.612
0.083
0.800

0.209
0.497

-0.354
-0.404
-0.317
-0.027
-0.179

0,039
0.548
0.492
0.489
0.540
0.536
0.854
1.000
0.831
0.108
0.114
0.745
0.830
(.595
0.083
(.785

-0.075

0.405

0.201
0.501

-0.391
-0.428
-0.320
-0.041
0,187

0.009
0.495
0.446
0.441
0477
0.474
0.845
0.831
1,000
0.102
0.108
(.766
0.,72%
0,731
0,086
(.801

-0.078
-0.432

0.116
0.131

0,074
0,140
0,114

0.028

-0.075
-0.004

0.127
0.220
0.261

-0.288
-0.178

0.095
0.108
0.102
1000
0.745
0,072
0,186
0.08%
0.501
0.130

-0.849
-0.120

0.096
0.117

-0.059
-0.121
-0.103

0.007

-0,059
-0.007

0.167
0.256
0316

-0.251
-0.054

0.097
0.114
0.108
0.745
1000
0.071
0.168
0,091
0.849
0.123

-0.810
-0.103

0.186
0.513

-0.576
-0,621
-0.504
-0.056
-0.147

0,051
0372
0.333
0.335
0.377
0.366
0.851
0.745
0.766
0.072
0,071
1000
0,794
0.731
0.064
0.903

-0.074
-0.644

0.207
0.452

-0.542
-0.644
0,528
-0.012
0,155

0.076
0.433
0.402
0.410
0.384
0.390
0.733
0.830
0.729
0.186
0.168
0.794
1,000
0.786
0.170
0.937

-0.166
-0.644

0.171
0.370

-0.534
-0.613
-0.553
-0.034
-0.141

0,038
0,348
0.317
0,318
0.325
0.324
0.612
0.595
0.731
0.08%
0,091
0.731
0,786
1,000
0,083
0.909

-0.081
-0.639

0.09%
0.13%
-0.082
-0,152
-0,122
0,033
-0,057
-0.004
0,094
0.215
0.202
-0.394
-0.246
0.083
0.083
0.086
0.901
0.84%
0.064
0.170
0.083
1000
0.11%
-0.946
-0.130

0.204
0.480

-0.595
-0.679
-0.572
-0.036
-0.160

0.061
0.417
0.381
0.385
0.391
0.389
0.800
0,785
0.801
0.130
0.123
0,503
0.937
0.909
0.11%
1000

-0.120
-0.695

-0.065
-0.167

0.114
0.187
0.148

-0.014

0,026

-0.009
-0,020
-0.214
-0.209

0428
0.281

-0.089
-0.075
-0,078
-0.849
-0.810
-0.074
-0.166
-0.081
-0.946
-0.120

1000
0.166

-0.144
-0.426

0.893

0.894

0.848

0.037

0.103
-0.124
-0.140
-0.132
-0.174
-0.143
-0.152
-0.503
-0.405
-0.432
-0.120
-0.103
-0.644
-0.644
-0.639
-0.130
-0.695

0.166

1.000



Korelasyon tablosu incelendikten sonra kisaca birkag¢ yorum yapmak gerekirse,

- Korelasyon tablosu biitiin parametreleri i¢erdigi durumda oldukga biiyiik bir
matris olusturmakta ve gereksiz, birbiri ile iligki i¢erisinde olan bagimsiz degiskenler
icermekte idi. Bu degiskenlerin bir 6nce ki bolimde neden ve nasil ¢ikarildigi
aciklanmistir. Bu sebeple yeni korelasyon tablosunda ‘s1, s2, s3, s4, s5, 01, 02, 03’

degiskenleri bulunmamaktadir.

- Gelis ve gidis yonlerinin hem serit bazli hem de ortalama degerler i¢in hiz ve
isgaliye degerlerinin negatif korelasyon igerisinde oldugu acik bir sekilde

g6zlemlenmektedir.

- Hava durumu ile yolun hizimin negatif korelasyonda olmasi beklenirken
Cizelge 3-6°de goriildiigii gibi seritlerin bireysel hizlar1 ve ortalama hizlar1 ile ¢ok
diistik seviyeli de pozitif korelasyon goriiliirken seritlerdeki arag sayisi ve isgaliye ile

cok diisiik seviyeli negatif korelasyon goriilmektedir.

- Zaman yani saat degerleri ile en ¢ok korelasyon iceresinde olan verinin alti
numarali seridin arag¢ sayisi ve iggaliye miktar1 oldugu goriilmektedir. Altinci serit,
sensOr verilerini aldigimiz birgok yolun en sag veya en sol serididir, yani en son
serididir. Trafigin yogun oldugu ise gidis ve isten ¢ikis saatleri gibi Saatlerde bu
seritten baska yollara doniilen sapaklarda olusan tikanma bu korelasyona sebep

verebilir.

- Cizelge 3-7’de gorulen tarih(Julian) ile hava durumunun yuksek dereceli
negatif korelasyonunun sebebi ise veri setinin yaz aylarinin basindan kis aylarina
dogru seyretmesidir. Yani tarih ilerledik¢e hava sicakliklar1 diismektedir.

3.7.2 Betimleyici istatistikler

Cizelge 3-8’de veri setini betimleyen veriler gosterilmistir. Bunlar ortalama, standart

sapma, veri setinin her bir degiskenin en kiiciik, en biiyiik degerleri ve digerleridir.
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Cizelge 3-8: Betimleyici istatistikler

56 57 58 event |havadurumu vl v2 v3 v V5 vb
mean 105,486 95,450 91,760 0,062 20,468 14,761 15,519 10,517 20,453 17,393 18,651
std 11,469 8,291 8,572 0,242 4,940 7,468 9,616 6,127 10,257 10,730 12,212
min 1,000 6,000 1,000 0,000 9,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
25% 99,000 91,000 gd,000 0,000 16,000 9,000 8,000 6,000 12,000 9,000 8,000
50% 106,000 94,000 91,000 0,000 22,000 14,000 14,000 10,000 20,000 16,000( 19,000
75% 112,000 99,000 96,000 0,000 24,000 20,000 21,000 14,000 28,000 25,000 28,000
max 191,000 180,000 178,000 1,000 31,000 62,000 69,000 65,000 65,000 72,000 64,000
v7 v8 o4 o5 ob o7 o8 o _gelis | o gidis | s gelis | s gidis
mean 26,965 16,712 11,453 2,399 3,520 5,973 3,982 10,209 4,139 75,489 97.235
std 11,985 8,473 16,312 12,797 2,996 3,673 3,336 16,645 3,081 30,945 8,318
min 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 3,000 11,000
25% 18,000 10,000 3,000 2,000 1,000 3,000 2,000 2,000 2,000 81,000 93,000
50% 28,000 17,000 5,000 4,000 3,000 6,000 4,000 3,000 4,000 90,000 97,000
75% 36,000 23,000 2,000 7,000 5,000 2,000 6,000 6,000 6,000 93,000 102,000
max 60,000 65,000 99,000 99,000 58,000 70,000 99,000 81,000) 50,000 121,000( 139,000




Betimleyici istatistikler veri setinin temel istatistiksel karakteristiklerini ortaya doken
verilerdir. Bu verilerden veri setinin her parametresinin dagilimmi ayr1 ayri

inceleyebiliriz.

- Cizelge 3-8’den gozlemlenebilecek durumlardan birisi gidis yoniindeki ortalama
isgaliye miktarinin standart sapmasi oldukca diisiikken, gelis yonii i¢in bu standart
sapma oldukga yliksektir. Bu durum ayni sekilde gelis ve doniis yoniiniin hiz ortalama

hizlar1 i¢inde gegerlidir.

- Gelis ve gidis yonlerinin ortalama hizlar1 yakin seyrederken, ayn1 sekilde gelis ve
gidis yonlerinin ortalama iggaliye miktarlar1 birbirlerinden farkli ortalama rakamlarda

seyretmektedirler.

- Ayrica gorulmektedir Ki veri setinin geldigi aralikta ¢ok soguk havalar izlenmemis
en diisiik 8 derece yasanirken en yiiksek 31 derece goriilmiistiir. Bu ve bunlar gibi veri

setini betimleyici degerler Cizelge 3-8’den incelenebilir.

Veri setinin yapisinda Ornekler géstermek amaci ile 60 numarali sensorin, yani
Bogazi¢i kopriisii Avrupa yakasi giris tarafinin grafikleri Sekil 3-3 ve Sekil 3-4
gosterilmistir.  Gosterilen grafikler JavaScript programlama dili  kullanilarak

highcharts [25] kiitiiphanesinden ¢izilmistir.

Bogazici Kopriisii Avrupa Girisi Saat-Ortalama Hiz Dagilimi

0 ® @ ® ® ¢ © © o ® ° o o © © o O o o o o © o 0o o
0 2.5 5 7.5 10 12.5 15 17.5 20 22.5 25

Saat
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RS @
. e

25

Sekil 3-3: 60 Numarali1 sensor hiz dagilimi
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Bogazici Képriisii Avrupa Girisi Saat-isgaliyet Dagilimi

40
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0 .I"' .—..--—........—.—.
0 2.5 5 ?.5 10 12.5 15 17.5 20 225 25

Saat
Sekil 3-4: 60 Numaral1 sensor iggaliye dagilimi

Sekil 3-3 ve Sekil 3-4’den hiz ve isgaliyenin ters yonlii iliskisi gézlemlenmektedir.
Dogal olarak isgaliyenin arttig1 saatlerde hiz ortalamalari diiserken, isgaliyenin az
oldugu saatlerde hizda oldukga fazla bir yiikselme vardir. Ayn1 zamanda Sekil 3-3’de
gorulmektedir ki sabah ise gidis ve aksam isten ¢ikislarin yogun oldugu saatlerde hiz
diistik bir egri izler iken isgaliye yliksek bir egri izlemektedir.
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4. METOD

4.1 Ozbaglammsal Tiimlesik Hareketli Ortalama

Duragan zaman serilerini modellemenin yaygin yollarindan birisi olan Ozbaglanimsal
Tiimlesik Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)),
George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan gelistirilmistir. Bu yaklagima Box-Jenkins
(BJ) yontemi de denilmektedir. Box-Jenkins temelde zaman serilerini yalnizca kendi
geemis degerleri ile agiklar [26]. Calismada ARIMA kullanilabilecegimize emin
olmak adina veri setinin duraganlig: test edilmelidir. Duraganlik Dickey-Fuller testi

ile belirlenebilir.
ARIMA (p, d, q) modelinde;

- AR(p), bir degiskenin degerinin Onceki doneme ait degerleri ile iliskiyi

gosteren, p loglar1 olan otoregresif bir modellerdir.

- MA(q), bir degisken ile onceki donemlerden kalan kalintilar arasindaki iligki

olasiligini hesaplayan, q loglu bir hareketli ortalama modelidir.

- I(d), ARMA(p,q) olarak seriyi modelleyebilmek icgin serinin d kez farki

alinarak duraganlastiriimasidir [27].

Box-Jenkins yontemi ile tahmin 4 asamada gerceklesir;

o Model Belirleme: Uygun Box-Jenkins modeli belirlenir.

. Parametre Tahmini: Belirlenen modele uygun parametrelerin tahmin edildigi
agsamadir.

o Uygunluk testi: Istatistiksel yontemler ile test edilen model veri setine uygun

ise son asamaya gegilir degil ise bagka bir model belirlemek i¢in ilk agamaya dondiliir.
. Tahmin: En uygun model i¢in tahminde bulunur [28].
ARIMA (p, d, q) modeli asagidaki gibi modellenir;

Zt = thZf—l + (DZZ,:_2+. . +chZt—p + 6 + ar — G)zat_z_. . _ant—q
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Bu modelde Zt-p’ler d dereceden fark: alinmis gozlem degerlerini, @p’ler d dereceden
farki alinmis gozlem degerleri icin katsayilari, 6 sabit degeri, ®q’ler ise hata terimleri

ile ilgili katsayilar1 gostermektedir [28].

Daha 6ncede bahsedildigi gibi ARIMA duragan serileri modellemek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Verinin duraganligini 6lgmek igin literatiirde Onerilen birden fazla
yontem vardir. Bu ¢alismada verinin duragan olup olmadigini anlamak i¢in Dickey-
Fuller testi yapilmistir. Dickey-Fuller testini kisaca agiklamak gerekirse. AR bileseni
iceren seriler birim kok icerebilmektedir ve veri setinin birim kok igermesi
duraganligin1 bozmaktadir. Dickey-Fuller testide serinin birim kok igerip icermedigini

sinamaya yaramaktadir. Dickey-Fuller’a gore;
Yt ‘nin gézlenen degeri temsil ettigi birinci dereceden otoregresif bir modelde,

Ye = pti_q +ug iken, | p | > 1 oldugu gosterilebiliyorsa birim kok vardir ve sifir
hipotezi ret edilemez denilebilir. Dickey fuller testi igin kurulabilecek hipotezler

asagidaki gibidir.
Ho: Seri duragan degildir.

Ha: Seri duragandir.

4.2 Derin Ogrenme: Cok Katmanh Algilayicilar

Bu ¢aligmada derin 6grenme modeli olarak ¢ok katmanli algilayicilar kullanilmistir.
Bu boliimde ¢ok katmanli algilayicilarin yapay sinir aglari ile iligkilerine, tlirlerine ve

en iyilestirme algoritmalarina deginilecektir.

4.2.1 Yapay sinir aglar1 ve cok katmanh algilayicilar

Bir bilgi isleme yaklasimi olan Yapay Sinir Aglari, insan beynini ve sinir sistemini
taklit etme yaklasimi tizerine kurulmus olup deneyimsel bilgileri biriktirmeye yonelik
dogal bir egilimleri vardir. Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicresi oldugu gibi yapay
sinir aglarinin da yapay sinir hiicreleri vardir. Sekil 4-1’de insan beyninin sinir hlcresi
yapis1 gosterilmektedir. Biyolojik sinir siteminin temel yapi tast olan ndronlar 3 tip
bilesenden olusur; soma, akson ve dentritlerden. Dentrit, dentritler arasi sinaptik

bosluklarla diger néronlardan iletilen elektrik tepkilerini giris sinyalleri olarak alir.
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Akson aldig1 sinyali ¢ikis sinyali olarak diger ndronlara iletir. Sinaps ise akson ve

dentritin birlesim yerinde bulunarak aktivasyon fonksiyonu goérevini goriir [29].

Drendrit

- Akson

Gekirdek

Bagantlar

Sekil 4-1: Insan beyninin sinir hiicresi yapis1

YSA’larinda bulunan her bir néron (sinir hiicresi) ayn1 insan beyninde oldugu sekilde
calisir. YSA’lar ndronlardan, girdi/girdilerden, toplama fonksiyonundan, aktivasyon
fonksiyonundan ve ¢ikti/¢iktilardan olusur. Geleneksel YSA Sekil 4-2’de oldugu
gibidir.

Girdi Bias
degerleri b
—_ > W
X
Aktivasyo
n
RS JE—- ke,
Toplama
fonksivonu
—_ > Wi
X
" Adirhklar

Sekil 4-2 Yapay sinir ag

25



Girdiler (Xi) n elemanl: siitun vektorii olustururken asagida formulasyon (4.1)’de

gosterildigi gibi, agirliklar (Wi) n elemanli satir vektorii olusturur.

X1

X=1:], W=[w1 -+ Wn]
Xn (4.1)
y=f() wr+0)

£()

Denklemde y degeri YSA’nin ¢ikt1 degeri iken, f (.) secilen aktivasyon fonksiyonudur.
Aktivasyon fonksiyonu ¢ikt1 degerini istenilen araliga gore yeniden yapilandirir [30].

Aktivasyon fonksiyonu se¢imi problemin ve veri setinin yapisina gore degismektedir.

Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, formilasyonlar1 ve 6zet bilgiler

Cizelge 4-1’ de gosterilmektedir.

Cizelge 4-1: Aktivasyon fonksiyonlari [31]

Adim (Step) Fonksiyon Sadece 1 ve -1
seklinde iki c¢ikti
Y y = F(x) veren bu
1, x>0 fonksiyon

1, x < 0 | degerlerin sifirdan

Il
I

[} — biiyiik olup
olmamasina gore

0 buna karar verir.
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Cizelge 4-1: (Devam) Aktivasyon fonksiyonlari [31]

Sigmoid Fonksiyon Dogrusal olmayan
sigmoid fonksiyonu

— surekli ve tirevi

y y =F(x) . '

| 1 almabilen bir

~1+e=x |fonksiyondur. Bu

| T,
/‘ fonksiyon ile girdi
degerlerinin
08 s
/ tamamindan 0 ile 1
aras1 deger iiretilir.

0

Hiperbolik Tanjant Fonksiyon Sigmoid
y fonksiyonuna

f y = F(x) benzer sekilde

—e-

calisir. Girdi

degerlerinden bu

defa -1 ile +1 aras1

_______ 14 deger iiretilir.

Rectified Linear Fonksiyon Dogru hatli

Flu) = max(0, u) birimler, bllgl

y = F(x) detektorlerinin
= max(0,x) | birden fazla
katmanindan

0. .
S > u gecerken  goreli

. yogunluklarla
. ilgili  bilgileri

korur.

Hangi aktivasyon fonksiyonunun segilecegi veri tipine, ¢alismay1 yapan kullanicinin
yapacagl denemelere, kullanacag algoritmaya baglidir. Ornegin, birgok derin

O0grenme modeli dogrusal degildir ve tiirevi alinabilen fonksiyonlar kullanmay1 sart
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kosar [30]. Bu gibi durumlarda veri ve model incelenmeli, hala birden fazla segenek

kaliyor ise kullanic1 deneyerek karar vermelidir.

Bir makine 6grenmesi teknigi olan derin 6grenme (ayn1 zamanda hiyerarsik 6grenme),
alt seviyedeki faktorler ile iist seviyede bulunan faktorlerin hiyerarsik 6zelliklerini
hesaplar. Normalde YSA bir girdi katmani, bir gizli katman bir de ara katman
olabilirken derin bir agda giris ve ¢ikis arasinda ¢ok sayida katman vardir [32]. Derin

o6grenme modeline bir 6rnek Sekil 4-3’te gosterilmektedir.

hidden layer 1  hidden layer 2  hidden layer 3

input layer

Sekil 4-3: Cok katmanli algilayici [33]

Y SA’larmin bir¢ok 6zelligi derin 6grenme modelleri i¢inde gecerlidir. Bunlar:

o Dogrusal olmama: Katmanlar arasi zaman bagimlilig1 olmayan yani biitiin
sistemin es zamanl ¢calismasina izin veren bu sistemlerde hiicreler dogrusal olmadigi

i¢in bu hiicrelerden olusan YSA’ da dogrusal degildir.

. Ornekten Ogrenme: Biyolojik sistemleri 6rnek alarak tasarlanan YSA’lari
insan beynindeki hiicrelerin arasinda olan ve insan tecriibe ettikce gelisen baglantilar

gibi baglar olusturur. Bu baglar1 6grenme algoritmalarini kullanarak olusturur.

. Paralellik: Aligilmis seri islem gergeklestiren bilgi islem yontemlerinin aksine
Y SA’lar paralel dagitilmig bir yapidadir ve bu sayede yavas bir birim seri sistemlerde

oldugu gibi tiim sisteme etkisi ¢cok yliksek degildir.

o Genelleme yetenegi: Bir diger 6zellik olan genelleme yetenegi sayesinde

egitilen bir YSA, verilen yeni bir durum i¢in dogru tahminler yapar.
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. Uyarlanabilirlik: Farkli kosullar altinda egittigimiz bir YSA’n1 degisen

kosullarimiza gore tekrar egitebiliriz.

. Hata toleransi: Geleneksel seri baglanan aglarda olusan bir hata ya da etkisiz
hale gecen bir hiicre biitiin agin dogru bilgi iiretmesini 6nemli derece etkilenen, bu tarz
paralel baglanan aglarda bu durumdan biitiin ag etkilenmez. Bu sebeple paralel aglarin

hatayi tolere etme olasilig1 daha yiiksektir [30].

Cok katmanli algilayicilar (CKA) oncelikle egitim ve test olarak iki parcaya ayrilan
veri seti lizerinde egitim ve tahmin olmak tizere iki ayr1 fazda ¢aligir. Egitim faz1 her
dongu (epoch) icin tekrarlanan bir strectir. ilk dongii rastgele belirlenen agirliklar ile

baslar ve her dongii agirliklar1 ve hatayi iyilestirerek yenilemeli sekilde ilerler.

4.2.2 Yapay sinir ag tiirleri

Yapay sinir aglart mimarilerine, katman sayilarina ve dgrenme yontemlerine gore
gruplandirilabilir. Bu gruplandirmalara [29] numarali kaynak referans gosterilebilir ve

bu gruplandirmalara bu boéliimde yer verilmistir.
4.2.2.1 Mimarilerine gore

o Ileri beslemeli yapay sinir aglar

o Geri beslemeli yapay sinir aglari

4.2.2.2 Katman sayilarina gore

o Tek Katmanli
0 Perceptron
. Cok Katmanli
0 Hopfield A&
0 Kohonen Ozellik Haritas1

4.2.2.3 Ogrenme yontemine gore

o Danigmali Ogrenme
. Danismansiz Ogrenme
. Destekleyici Ogrenme
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4.2.3 Yapay sinir aglarinda 6grenme

. Geri Yayilim 6grenme algoritmasi

. Hebb 6grenme kurali

o Hopfield 6grenme kurali

o Kohonen 6grenme kurali

o Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmast

Ogrenme algoritmalar1 arasinda en yaygin kullamlan Geri Yayilim 6grenme
algoritmasidir. Caligmamizda da Geri Yayilim algoritmasi ile modelin egitimi

yapilacagi i¢in, bu algoritmanin ¢aligma prensipleri ayrintili olarak anlatilacaktir.

4.2.3.1 Geri yayihm algoritmasi

Dereceli algalma (Gradient Descent) denilen yontemin bir formu olan Geri Yayilim
(Backpropagation) algoritmasi ¢ikt1 i¢in hesaplanan hatayi sinir ag yapisina dogru geri
gonderir. Hedef c¢ikti degeri belirli oldugu zaman Geri Yayilim algoritmasi
kullanilabilir. Bu algoritmay1 belirlemek i¢in bir hata fonksiyonu belirlemeli ve “E”
fonksiyon degerini belirtmelidir. Burada amag¢ hedef ¢ikt1 ile tahmin edilen ¢ikti
arasindaki farki temsil eden bu “E” degerini minimize etmektir. Ciktidaki hatalari
tespit ettikten sonra hatalarin tiirevlerine bagli olarak agirliklart hangi yonde
giincelleyecegimize karar veririz. Sebebini agiklamak gerekir ise; ileri besleme fazinin
sonunda elimizde ii¢ sey bulunmaktadir. Bunlar girdi degerleri, aktivasyon fonksiyonu

f(.) ve agmn agirhiklaridir.

Modelin girdi degerlerini ve aktivasyon fonksiyonunu degistiremeyiz ¢iinkii algoritma
bu girdi ve aktivasyon fonksiyonu kosullari i¢in 6grenmeyi gerceklestirmektedir.
Algoritmanin performansini artirmak igin tek iyilestirebilecegimiz sey agirliklardir.

Yani Geri Yayilim algoritmasi hatay1 en kii¢iiklemek icin agirliklar egitir [34].

Sekil 4-4’de gosterilen dereceli alcalma modelinde oldugu gibi Geri Yayilim
algoritmas1 hatanin yerel en kiigiik noktasina ulagsmasi iizerine tasarlanmistir. Sekil
4-4’de kullanilan eksen isimler, J(0) secilen hata fonksiyonunu ve 0o ve 01 ise onun

parametrelerini temsil etmektedir [35].
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Sekil 4-4: Dereceli alcalma

Geri yayilim algoritmasinin matematiksel agiklamasi oldukca karigiktir. Algoritmanin
ana hatlarinin anlasilmasi adina algoritmanin s6zde kodunu incelemekte fayda vardir.
Geri yayilim algoritmasini i¢eren yapay sinir ag1 s6zde kodu asagidaki algoritmada

gosterildigi gibidir.

e Tiim ag giris ve ¢ikis degerlerini ayarla
- Tim agirlik degerlerini -1 ile +1 arasi kiiciik sayilara rastgele ata
- Sunlar i¢in tekrar et;
v' Egitim setindeki her 6riintii i¢in,
v" Oriintiiyii aga sun
#Giris ag1 lizerinden ileri ileti:
e Agdaki her katman igin:
- Katmandaki her diigiim i¢in:
v Diigiimiin girdilerinin agirliklarinin toplamini hesapla
v" Esik degerini toplama ekle
v' Her diigiim i¢in aktivasyonu hesapla

#Hatalar ag iizerinden geriye dogru yayma:

Cikt1 katmanindaki her diigiim i¢in:

- Hata sinyalini hesapla
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e Bitun gizli katmanlar icin:
- Katmandaki her diigiim i¢in:
v Diigiimiin hata sinyalini hesapla
v Agdaki her diiglimiin agirligini giincelle
#Genel hata hesaplama:
e Secilen hata fonksiyonu ile agin genel hatasini hesapla
#Dongii sayis1 belirlenenden az ve hata fonksiyonu degeri belirtilenden fazla oldugu

siirece yap.

Geri Yayilim Algoritmasinin isleyisini matematiksel olarak incelememiz gerekirse,
Algoritmada tiirev fonksiyonunun zincir kurali kullanilir, E hata fonksiyonun degerini

gosterirken, wjy, ise j’den k katmanina olan agirligi temsil eder.

0E _ OE 0hy
Owj,  Ohy 0wy,

Bu formilasyonda, h;, = Y;wy a;’dir. Yani h, cikis katmanmna giren, gizli
katmanlarin aktivasyon fonksiyonlarindan ¢ikan degerlerin kendi agirliklar ile

carpilmis hallerinin toplamlaridir. 11k olarak ikinci terim igin islem yaparsak (I = j

oldugu durumlar disinda Wie 0’dir.).
aij

Ohy _ 0L Wi

aij B aWJk
_ Z 0wy @
: aW]k

Ikinci terim i¢in islemimizi bitirdikten sonra ilk terim igin islem yapmaya baslarsak,

O0E

50=a—hk

Cikt1 i¢in hatay1 dogrudan hesaplayamayacagimiz i¢in bu noktada da zincir kuralimi
kullanabiliriz. Dogrudan hesaplanamamasinin sebebi ise sinir hicresinin sadece
ciktisini biliyor ve girdisi hakkinda pek bir sey bilmiyor olmamizdir.
OE  OE 0y
oh, 0y, dhy
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Cikt1 katmaninin ¢iktisini bir 6nceki gizli katmani kullanarak hesaplar isek,

Vi = f(hzutput) — f Z ija]{lidden
J

f (.) aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir.

O 9 (R*P"H)
0= Z ah,(zutput

o0E

= Wf '(RT)

= L 1 outputy _ 2| g1,y output
_af(hzufput) [2Z(f(h PEE) = ty) ]f (e ")

— (f(houtput) s tk)fr(hzutput)

= (7 — ) f (A7)
Ikinci katmanin agirliklarim giincelleme kuralini su sekilde getirebiliriz,

LI
aij - Oaj
=k — ty(1 — v

Bu noktaya kadar kadarki asamalar1 biitiin gizli katmanlar icin yapabiliriz. Gizli

katmanlardan girdi katmanina dogru giderken gene zincir kuralini kullanmaliy1z.

O0E  QhyvPH
Op = Z tput A7 hidd
- ah,(zu pu ah] L en

X =
ahhldden
k ]

Hatirlanmas1 gereken en onemli seylerden birisi, veriler ¢ikti katmanina gelmeden
once girdi ve gizli katmanlarin tamaminin aktivasyon fonksiyonundan geciyor ve o

katmanlarin agirliklar ile garpiliyor.
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t t
ou pu <ZW hhldden)

ahzutput af(zl Wlkh{lidden)

g hhidden - 9 hhidden

j |
. 5 oh; ,
| =j oldugu durumlar disinda T 0’dir.
J
ahoutput
gphidden — wief'(a)
j

= wia;(1 - a;)

ah = a](l —= a]) z aOij
k

Yapilan hesaplamalar dogrultusunda asagidaki giincelleme kurali ortaya ¢cikmaktadir.

6171] = a](l a]) (z 60W]k> X;

Burada not edilmelidir ki bu hesaplama modelde bir girdi katmani, bir gizli katman ve
bir ¢ikt1 katmani olmas1 durumu i¢in hesaplanmistir. Birden fazla gizli katmani oldugu
durumlar igin tiirev alma isleme modele gore tekrar yapilabilir. Fakat unutulmamalidir
ki gizli katman sayis1 arttikga hesaplamalar git gide karisik hale gelecektir ve daha
dikkatli hesaplanmalidir.

4.3 Modellerin Tahmin Dogrulunun Test Edilmesi

Istatistiksel 6grenme yani modelleme metotlarinin veri seti iizerinde ki performansini
degerlendirmek icin modelin iirettigi sonuclar ile gercek sonuclari karsilastiran
yontemlerdir. Ortalama hata (Mean Error- E), Ortalama Karesel Hata (Mean Squared
Error - MSE), Kok Ortalama Karekter Hatas1 (Root Mean Square Error - RMSE),
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE) performansi degerlendirmek igin
kullanilan metriklerdendir. ME, MSE, MAE ve RMSE formiilasyonlar1 (4.2)’de
gosterildigi gibidir.
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ME = =9 =)
1

171
MSE = = (9 = 9"
= (4.2)

RMSE =

ME, MSE, MAE ve RMSE formiilasyonlarinin tamaminda kullanilan parametreleri

aciklamak gerekirse;

n: Toplam veri sayis1
y : Bilinen olmas1 gereken ¢ikt1 degeri

y : Tahmin edilen ¢ikt1 degeri
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5. SONUCLAR

Onerilen modelleri egitmek ve bu modeller ile yapilacak tahminlerin dogrulugunu test
etmek amaci ile veri seti %80 egitim seti %20 test seti olmak {izere ikiye ayrilmistir.
Bunun sebebi egitim seti ile modeli gelistirdikten sonra dogrudan gelecek tahmini
yapmak yanlistir. Egitim setine gore olusturulan modelden elimizde hi¢ test seti
yokmuscasina gelecek tahmini yapip daha sonra modelin ¢iktilar ile test seti daha
onceden belirlenen hata fonksiyonuna gore karsilastirilir. Anlatilan metotlardan
ARIMA ve Cok Katmanli Algilayicilar kullanilarak, secilen pilot bolge igin sensor
bazli ortalama hiz tahmin edilmistir. Elde edilen sonug¢lardan da goriilmiistiir ki Cok

Katmanli Algilayicilar ¢ok daha diisiik hata paylari ile tahmin yapmislardir.

5.1 Veri Setinin ARIMA ile Modellenmesi

ARIMA modeline karar vermeden 6nce metot kisminda ayrintili olarak anlatilan
Dickey-Fuller duraganlik testi yapilmistir. Dickey- Fuller test sonuglari ve EK 3’te
verilen Dickey-Fuller tablosu ile karsilastirma Cizelge 5-1’de gosterilmistir.

Cizelge 5-1: Dickey-Fuller test sonuclar

Dickey-Fuller  Tablo
Dickey-Fuller Test Degeri P-Value Kritik Degeri
-135.19 0.99 2

Dickey-Fuller duraganlik testi i¢in kurulan hipotezler su sekildedir,
Ho: Seri duragan degildir.
Ha: Seri duragandir.

Dickey-Fuller test istatistigi degeri, kritik degerinden daha kiigiik ise sifir hipotezi ret

edilir ve veri duragandir.

- 135.19 <2.00 olmasi sebebi ile sifir hipotezi ret edilir. Veri seti duragandir
diyebiliriz.

37



Duragan olduguna karar verilen veri seti icin ARIMA modeli kullanilmistir. ARIMA
modelinin farkli (p, d, q) parametreleri igin farkli modeller ile egitim seti modellenmis
ve tahminler yapilmistir. Kurulan ARIMA modelleri ve tahmin hatasi degerleri

Cizelge 5-2’de gosterilmistir.

Cizelge 5-2: ARIMA modelleri ve tahmin hatalar

(p, d, q) ME RMSE MAE
(1,0, 0) -0.000512902 23.14302 14.42051
(2,0, 0) -0.000803899 22.26206 13.63462
0,0, 1) -0.000163463 26.23663 19.55465
(1,0, 1) -0.001355201 21.90897 13.4199
5,1, 1) -0.006834933 21.81542 13.48625

Cizelge 5-2’de verilen ARIMA modellerini inceledikten sonra bu modeller arasinda
en iyi sonucu veren modelin ARIMA (5, 1, 1) modeli oldugunu sodyleyebiliriz. Bu
modelin bile RMSE degeri 21.81542°dir. Bu hata degeri derin 6grenme modelleri ile
karsilastirildigi zaman oldukca yiiksektir.

5.2 Veri Setinin Cok Katmanh Algilayicilar ile Modellenmesi

Calismada Cok Katmanli Algilayicilar’in tasariminda Python programlama dili ve
keras [36] kutiphanesi kullanilmistir. Calisma igin tasarlanan ¢ok katmanli algilayict
metot kisminda ayrintili olarak bahsedilen geri yayilim algoritmasi ile egitilmistir.
Geri yayilim algoritmasinda tahmin fazinda, girdi agindan ¢ikti agina dogru akan
bilgiler yardimi ile girdi vektorii kullanilarak ¢ikti degeri tahmin edilir. Bu ¢ikti
degerini elimizde bulunan hedef ¢ikti degeri ile karsilagtirdigimizda ise tahmin

modelinin kalitesine karar verebiliriz [37].

Tahmin modelini egitmek i¢in veri setinin daha sonra tahmin edilebilecek kismi
bagimsiz degisken olarak, tahmin edilmek istenen ortalama hiz degiskeni ise bagimli
degisken olarak kullanilmistir. Modeli biraz daha agiklar isek modeli egitmek i¢in

kullanilan girdi vektoru;

X = [Rtmsno, wend, rushHours, event, havaDurumu, havaKosulu] seklindedir.
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Burada daha once bir kismi agiklanan degiskenleri kisaca tekrar aciklamak gerekirse,
. Rtmsno: Verinin geldigi rtms sensoriiniin numarast

. wend: Veride bulunan tarih degerinden ¢ikarilan ve verinin geldigi giiniin hafta
ici mi yoksa hafta sonu mu oldugunu gosteren degerdir. Bu degerin 0 olmasi

durumunda hafta i¢i, 1 olmas1 durumunda hafta sonu oldugu sdylenebilir.

o rushHours: Verinin geldigi saat ‘Rush Hour’ olarak tanimlanacak saat
grubunun igerisinde ise 1, degil ise 0 degerini alan parametredir. ‘Rush Hour’ olarak
tanimlanan saatler ise gidis isten ¢ikis ya da 6glen arasi gibi trafigin sikisma egiliminde

oldugu saatler olarak tanimlanabilir.

. event: Verinin bakildig: glinde 6zel bir glin yani resmi bir tatil olup olmadigini

gosteren veride bulunan tarih degiskeninden ¢ikarimi yapilan 0 ve 1 degerlerini alan

degiskendir.
o havaDurumu: Hava durumu bakildig: giiniin sicakligini gosteren degiskendir.
. havaKosulu: Verinin bakildig1 giin bir hava kosullu olup olmadigini gésteren

degiskendir.1,2,3,4 seklinde degerler alir.

Verilen X vektorii ile egitilen model Y degiskeni olan yolun ortalama hizini tahmin
etmeye c¢alisir. X vektorii olusturulurken, daha sonra Y degiskeni i¢in gelecek tahmini
yapabilecegimiz ve bagimli degiskeni etkileyen birbiri igerisinde korele olmayan

degiskenler kullanilarak olusturulmaya caligilmistir.

Tahmin modelini belirlemek icin birden fazla katman ve birden fazla sinir hiicresi
sayis1 denenmistir. En diislik hata tahmini veren katman ve sinir hiicre sayisi
kombinasyonu tahmin modeli olarak secilmistir. Modeli egitmekte ve tahmin
yapmakta kullanilan Python kodlar1 EK 4’te verilmistir. Calisma siirecinde birgok
modeli egitilmis ve denenmistir. Kurulan modeller arasindan en diisiik tahmin hatas1
verenler se¢ilmistir. Se¢ilen bu modeller ve modellerin tahmin hatalar1 Cizelge 5-3’te

gosterilmektedir.
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Cizelge 5-3: Cok Katmanli algilayici: en iyi modeller

Gizli
Model | Katman| Gizli katmanlarin | Aktivasyon
no Sayis1 | sinir hiicresi sayilar1 | Fonksiyonu R? MSE |RMSE | MAE

1 3 60,120,60 Rectifier | 0.9542 | 16.07 | 4.008 | 0.056
2 3 60,120,60 Tanh 0.9613 | 17.29 | 4.158 | 0.058
3 4 90, 120,150,90 Tanh 0.9605 | 20.38 | 4.514 | 0.064
4 4 120,240,240,120 Rectifier | 0.9548 | 15.56 | 3.94 | 0.056
5 5 180,360,90,180,360 Rectifier | 0.9637 | 1448 | 3.81 | 0.053

Denenen birgok yapay sinir agt modelinden Cizelge 5-3’te tahmin hatas1 bazinda en
az hata verenleri gosterilmektedir. Bu modellerin neredeyse tamaminin ARIMA ile
yapilan tahminlerden daha diislik hatalar ile bu veri seti lizerinde tahminler yaptigi
sOylenebilir. Bu modeller arasindan bir tahmin modeli segmek gerekirse bu bes
numarali model olmalidir. Bir sonraki boliimde bes numarali model ile 6rnek teskil

etmesi agisindan kii¢iik bir uygulama yapilacaktir.

Modelin egitiminde daha 6ncede bahsedildigi gibi hata en kiigiiklemesi i¢in agirliklar
her adimda gilincellenmektedir. Buna agirliklar1 optimizasyonu denilmektedir. Secilen
model ile test seti lizerinde tahmin yapilmistir. Yapilan tahminler sonucu Cizelge 5-3’

te gosterilen hata degerleri elde edilebilmistir.

5.3 Ornek Uygulama: Secilen Derin Ogrenme Modeli ile Ortalama Hiz

Tahmini

Segilen derin 6grenme modeli ile yani en az hata ile tahmin yapan ¢ok katmanli
algilayict modelini kullanarak g¢alismanin amacinda oldugu gibi iki sensor arasi

ortalama hiz ve varis siiresi tahmininde bulunalim.

Deneme seti olarak pilot bélgeden Bogazigi kopriisiinii de igine alan kisa bir rota
belirler isek, bu rota Sekil 5-1’de oldugu gibidir.
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Sekil 5-1: Ornek secilen rota

Ornek uygulama icin pilot bolge icerisinden Mecidiyekoy ve Altunizade arasi segilmis
ve bu rota Sekil 5-1° de yesil renkle gosterilmistir. Bu 6rnek uygulamada amag
Mecidiyekdy’den ¢ikan bir kisinin gilinesli giinde, 6glen saat 12’de bu iki nokta
arasinda ki yolu ka¢ dakikada gidecegini tahmin edebilmektir. Bolum 5.2 ‘de, ’de
gosterilen 5 numarali model kullanilacaktir. Yani 5 gizli katmandan olusan,
180,360,90,180,360 sayida sinir hiicresi igeren, Rectifier aktivasyon fonksiyonunu
kullanan model ile tahmin yapilacaktir. Egitilen bu modelin egitim setine %96.37
uydugu bolim 5.2 Cizelge 5-3‘te de gorilmektedir.

Tahmin modelinden ¢ikt1 yani tahmin elde edebilmek icin girdi degeri olarak bir vektor
verilmelidir. Bu vektor derin 6grenme modelini egittigimiz bagimsiz degiskenlerin
tamamindan olusmalidir. Asagida olasi binlerce durumdan birkag1 i¢in ortalama hizlar

tahmin edilmistir.
Durum 1:

Bu modele girdi olarak sal1 giinii i¢in, hava durumunun 21 derece oldugu sicaklik, saat
oglen 12, etkinlik degeri olarak 6zel bir giin olmadig1 varsayilarak sifir degeri, hava
sartinin giinesli oldugu durumda konum olarak belirlenen rota tizerinde ki noktalar
sirayla verilmistir. Rota izerinde secilen bdlge 5 sensoér noktasindan olusmaktadir.
Rota Uzerindeki 5 nokta igin ayr1 ayri ortalama hiz tahminleri elde edilmistir. Bu
hizlara gore bu noktalar aras1 km’ler dikkate alinarak ortalama varis siiresi tahmini

yapilmalidir. Bu noktalar arasi km’ler ve bu noktalarda tahmin edilen hizlar
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Cizelge 5-4°de gosterildigi gibidir. Burada 6nemli bir nokta not edilmelidir ki, bu rota
tizerindeki kirmizi isiklar, kazalar, herhangi bir yol ¢aligmasi bu asamada ihmal

edilmistir.

Cizelge 5-4: Ornek rota ortalama ulasma siiresi tahmini

Secilen noktalar Tahmin edilen ort.
arasi Uzaklik (m) Hiz (km/s) Ulasma (dk)
1-2 529 70.32 0.451
2-3 1205 67.48 1.07
3-4 707 58.66 0.723
4-5 3523 62.16 3.40
TOPLAM 5.64 dk

Burada toplam 5.64 secilen kisa bir rota icin sali glinl giinesli bir havada 6glen 12
saatlerinde Mecidiyekdy Altunizade arasini gitmek isteyen birisinin harcamasi

gereken ortalama siire olarak tahmin edilmistir.
Durum 2:

Bu modele girdi olarak durum 1 de oldugu gibi sali gilinii i¢in, hava durumunun 21
derece oldugu sicaklik, saat 6glen 12, etkinlik degeri olarak 6zel bir giin olmadig
varsayilarak sifir degeri, fakat bu defa hava sartlarinin yagish oldugu durumda, konum
olarak belirlenen rota iizerindeki noktalar sirayla verilmistir. Rota iizerinde segilen
bolge 5 sensor noktasindan olugmaktadir. Rota iizerinde ki 5 nokta icin ayr1 ayr
ortalama hiz tahminleri elde edilmistir. Bu hizlara gore bu noktalar arast km’ler
dikkate alinarak ortalama varis siiresi tahmini yapilmalidir. Bu noktalar aras1 km’ler
ve bu noktalarda tahmin edilen hizlar Cizelge 5-5’te gosterildigi gibidir. Burada
Oonemli bir nokta not edilmelidir ki, bu rota iizerindeki kirmizi 1s1klar, kazalar, herhangi

bir yol caligmasi1 bu asamada ihmal edilmistir.
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Cizelge 5-5: Ornek rota ulasma siiresi hesabi 2

Secilen noktalar Tahmin edilen ort.
arasi Uzakhk (m) Hiz (km/s) Ulasma (dk)
1-2 529 74.58 0.425
2-3 1205 76.65 0.943
3-4 707 80.2 0.529
4-5 3523 82.3 2.568
TOPLAM 4.47 dk

Burada toplam 4.47 segilen kisa bir rota i¢in sali giinli yagmurlu bir havada 6glen 12
saatlerinde Mecidiyekdy Altunizade arasini gitmek isteyen birisinin harcamasi

gereken ortalama siire olarak tahmin edilmistir.

Bu iki durum olusabilecek binlerce durumdan sadece ikisidir. Bu sekilde egitilen bir
modelle yola ¢ikmak isteyen bir kisi dnceden hava durumunu bilecegi i¢in gidecegi
rota i¢in ortalama hiz tahmini hesaplayabilir. Bu iki tahminden gdzlemlenebilecek
sagirtict bir durum ise ayni rota i¢in hava durumu diginda ayni kosullar altinda;
yagmurlu durumda giinesli duruma gore Istanbul trafiginde ortalama hiz daha yiiksek

olacagi tahmin edilmektedir.

5.4 Yolun Kapasitesi

Elimizde bulunan veri seti ile hesaplanabilecek bagka bir sey ise yolun maksimum
kapasitesi ve hangi trafik kosullarinda bu kapasitenin ne kadarinin kullanildigidir.
Kapasiteyi bildigimiz zaman normal trafik akisinda o yolun kag arag kaldiracagini da
bildigimizi sOyleyebiliriz. Bu bilgi bir¢ok organizasyona bazli tahminde oldukca
faydali olacaktir.

Kapasite bir yol icin o ana kadar gozlemlenen hiz ve isgaliyet miktarlarinin
carpimlarinin en biiyiik degeri olarak ifade edilebilir. Kapasite parametresinin yolun
isgaliyet miktari, yoldaki ortalama hiz ve ara¢ sayis1 ile iligskisi oldugu
diistiniilmektedir. Bu sebeple daha anlasilir olmasi igin birkag sensér noktasinin
kapsadiklar1 yollar i¢in kapasiteleri ve hangi sartlarda yolun kapasitesinin yiizde
kacinin kullanildigini1 gézlemlenecek, hiz ve arag¢ sayisi ile olan iliskisi grafik tizerinde

gosterilecektir.
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5.4.1 51 Numaral sensor i¢cin kapasite ve kapasite kullanimi hesabi

Bu sensor i¢in maksimum kapasite 4410 bulunmustur. Maksimum isgaliyet: 84,
ortalama hiz: 52.5 degerleri kullanilarak hesaplanmistir. Veriler farkli skalada
olduklari i¢in normalize edilmemis hali Sekil 5-2’de ve normalize edilmis degerler ise

Sekil 5-3*te gosterilmektedir.
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Sekil 5-4’de 51 numarali sensdriin zamana bagli ortalama hiz miktarlar1 gergek
degerler iizerinden gosterilmistir. Isgaliyet miktari, ara¢ sayis1 ve ortalama hizin
zamana bagl dagilimlar sirayla grafikler Uzerinde gosterilecektir. Burada amag bu
parametrelerin zamanla degisimini gorerek Sekil 5-3’de gosterilen kapasite kullanimi
ile iliskilendirebiliriz.
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Sekil 5-4:Saat ortalama hiz grafigi- Sensor 51
Sekil 5-5°de 51 numaral1 sensor i¢in zamana bagli isgaliyet miktar1 gosterilmektedir
ve Sekil 5-5 “‘de normalize edilmemis gercek degerler gosterilmektedir.
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Sekil 5-5: Saat iggaliyet miktar1 grafigi- Sensor 51
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Sekil 5-6°de zamana bagli arag¢ sayisi gosterilmektedir. Sekil 5-6°de normalize
edilmemis gercek degerleri gorebiliriz.
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Sekil 5-6: Saat ara¢ sayis1 grafigi - Sensor 51

5.4.2 60 Numaral sensor icin kapasite ve kapasite kullanimi hesabi

Bu sensor i¢cin maksimum kapasite 5031 bulunmustur. Maksimum isgaliyet: 78,
ortalama hiz: 64.5 degerleri kullanilarak hesaplanmistir. Veriler farkli skalada
olduklar1 ig¢in Sekil 5-7’da ve Sekil 5-8°de normalize edilmis degerler

gosterilmektedir.
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Sekil 5-7: Saat kapasite kullanim orani-Sensor 60
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Sekil 5-8: Kapasite kullanim orani- Sensor 60

Sekil 5-9’de 60 numarali sensériin zamana bagli ortalama hiz gercek degerler
lizerinden gosterilmistir. Isgaliyet miktar1, arac sayisi ve ortalama hizin zamana bagh
dagilimlan sirayla grafikler tizerinde gosterilecektir. Burada amac bu parametrelerin
zamanla degisimini gorerek Sekil 5-8’de gosterilen kapasite kullanimi ile
iligkilendirebiliriz.
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Sekil 5-9:Saat ortalama hiz grafigi- Sensor 60
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Sekil 5-10“da 60 numarali sensor i¢in zamana bagli isgaliyet miktar1 gosterilmektedir

ve Sekil 5-10 ‘da normalize edilmemis gergek degerler gosterilmektedir.
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Sekil 5-10: Saat iggaliyet miktar1 grafigi- Sensor 60

Sekil 5-11‘de zamana bagh arag sayisi gosterilmektedir. Sekil 5-11°de normalize
edilmemis gercek degerleri gorebiliriz.
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Sekil 5-11: Saat arag sayis1 grafigi - Sensor 60
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Iki sensor icinde grafikler incelendigi zaman kapasite kullaniminin ortalama hiz, arag
sayisi ve isgaliyet ile benzer iliski de oldugu gézlemlenmektedir. Ornegin; arag sayisi
ve dogal olarak iggaliyetin diismesi ile ortalama hiz artmakta ve kapasite kullanim
azalmaktadir. Veya kapasite kullanimimin geceye gore sabah ise gidis saatlerinde
arttig1 ve tiim giine oranla aksam saatlerinde oldukca arttig1 grafiklerden kolayca

g6zlemlenebilir.
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6. TARTISMA VE GELECEGE YONELIiK CALISMALAR

Trafigin insanlarin hayatinda 6zellikle biiylik sehirlerde yasayan insanlarin hayatinda
kapladig1 yer her gecen giin artmaktadir, ¢ilinkii trafikte kaybedilen zaman diger isler
i¢cin ayrilan zamandan ¢almaktadir. Bu sebeple trafik ile ilgili yapilacak iyilestirme
calismalar1 ayn1 zamanda insan hayatini bir nebzede olsa iyi yonde etkileyecektir.
Elde edilen sonuglardan goriilmiistiir ki Cok Katmanli Algiyacilar istanbul trafigini
modellemekte basarili olmuslardir. Fakat bu ¢alismada direk ham veri ile tahmin
yapilmamis ham veriden giinler ve saatler 6zellik olarak ayrilmis ayn1 zamanda veriye
0zel giin bilgisi hava durumu ve hava kosulu bilgisi eklenmistir. Bu sartlar altinda Cok
Katmanli algilayicilar Istanbul trafigini modellemekte basarilidir diyebiliriz.

Gelecek caligmalarda bu calismada gelistirilen modelin parametreleri daha fazla
gelistirilebilir veya trafigi etkiledigi diisliniilen diger etmenler modele eklenerek
modeli o sekilde egitmek denenebilir.

Gelecekte yapilabilecek baska bir ¢alisma ise yeterince gelistigi diistiniilen modeli
otomatiklestirilmis bir sisteme entegre ederek, halkin kullaninmina agmak ayni
zamanda surekli gelen yeni veri ile sistemi besleyerek tahmin modeline her gegen gin

biraz daha iyilestirmek olabilir.
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EK 3: Dickey Fuller Kritik Deger Tablosu

EK 4: Python Programlama Geri Beslemeli Sinir Ag
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EK 1: R Programlama Veri On hazirhik Kodlar:

names(d602) <- c('index’,'Date’, 'Hours', ‘rtmsno’, 'dn’, 's1’, 's2', 's3', 's4', 's5', 's6', 's7",
's8', 's_gelis', 's_gidis’, 'v1', 'v2', 'v3', 'v4', 'V5', 'v6', 'v7', 'v8', 'ol’, '02', '03', '04', '05',
'06', 'o7', '08', 'o_gelis', 'o_gidis', 'vI1', ‘'vI2''vI3' 'vl4', 'vI5', ‘vI&', 'VI7' VI8
'msgno’,'statuscode’)
d51 subset <- d602

library(lubridate)

d51 subset$Date <- as.Date(d51 subset$Date, "%y-%m-%d")
d51_subset$Julian <- yday(d51_subset$Date)

d51 subset$day <- weekdays(as.Date(d51 subset$Date))

library(dplyr)
D51 s <- left_join(D51, hava[c('Julian’,'havadurumu’, ‘havaKosulu')], by="Julian’)
D311 <- D51 5[, ¢(1:6,9,10,7,8)]

EK 2: Java Programlama Hatah Veri Ayiklama

import java.io.FileReader;

import java.io.lOException;

import java.util. ArrayList;

import au.com.bytecode.opencsv.CSVReader;

public class App {

public static void main(String[] args) throws IOException {

CSVReader reader = new CSVReader(new FileReader("D:\\deneme.csv"));
String[] nextLine;
inti=0;
int index = 0;
ArrayList<Integer> list = new ArrayList<Integer>();
while ((nextLine = reader.readNext()) != null && index !=1048577)

{ index++;
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i++;
list.add(Integer.parselnt(nextLine[6]));
if i>9){
intk =0;
for (int j = 0; j < list.size(); j++) {
k =k + list.get(j);
}
intort =k / 10;
for (int m = 0; m < list.size(); m++) {
if (list.get(m) < (ort - 45) || list.get(m) > (ort + 45)) {
System.out.printin(“index degeri...." + (index - 9 + m) + " ...satir degeride..." +

list.get(m) + "...ortalama.."” + ort);

ki

ki
ort =0;
list = new ArrayList<Integer>();
1=0;

¥

¥

¥

¥

EK 3: Dickey Fuller Kritik Deger Tablosu
Probability to the Right of Critical Value
Model Statistic N 1% 2.5% 5% 10% 90% 95% 97.5% 99%

Model I (no constant, no trend)
ADFy 25 -2.66 -2.26 -1.95 -1.60 0.92 1.33 1.70 2.16
50 -2.62 -2.25 -1.95 -1.61 091 1.31 1.66 2.08
100 -2.60 -2.24 -1.95 -1.61 0.90 1.29 1.64 2.03
250 -2.58 -2.23 -1.95 -1.61 0.89 1.29 1.63 2.01
500 -2.58 -2.23 -1.95 -1.61 0.89 1.28 1.62 2.00
>500 -2.58 -2.23 -1.95 -1.61 0.89 1.28 1.62 2.00

59



Model 11 (constant, no trend)
ADFy 25 -3.75 -3.33 -3.00 -2.62 -0.37 0.00 0.34 0.72
50 -3.58 -3.22 -2.93 -2.60 -0.40 -0.03 0.29 0.66
100 -3.51 -3.17 -2.89 -2.58 -0.42 -0.05 0.26 0.63
250 -3.46 -3.14 -2.88 -2.57 -0.42 -0.06 0.24 0.62
500 -3.44 -3.13 -2.87 -2.57 -0.43 -0.07 0.24 0.61
>500 -3.43 -3.12 -2.86 -2.57 -0.44 -0.07 0.23 0.60

Model 111 (constant, trend)
ADFy 25 -4.38 -3.95 -3.60 -3.24 -1.14 -0.80 -0.50 -0.15
50 -4.15 -3.80 -3.50 -3.18 -1.19 -0.87 -0.58 -0.24
100 -4.04 -3.73 -3.45 -3.15 -1.22 -0.90 -0.62 -0.28
250 -3.99 -3.69 -3.43 -3.13 -1.23 -0.92 -0.64 -0.31
500 -3.98 -3.68 -3.42 -3.13 -1.24 -0.93 -0.65 -0.32
>500 -3.96 -3.66 -3.41 -3.12 -1.25 -0.94 -0.66 -0.33

EK 4: Python Programlama Geri Beslemeli Sinir Ag

def sigmoid(x):
return 1/(1 + np.exp(-x))

class SigmoidLayer:

def __init__ (self, n_input, n_output):
self.W = np.random.randn(n_output, n_input)
self.b = np.random.randn(n_output, 1)

def output(self, X):
if X.ndim == 1:

X = X.reshape(-1, 1)

return sigmoid(self.W.dot(X) + self.b)
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class SigmoidNetwork:

def __init__ (self, layer_sizes):

:parameters:
- layer_sizes : list of int
List of layer sizes of length L+1 (including the input dimensionality)

self.layers =[]
for n_input, n_output in zip(layer_sizes[:-1], layer_sizes[1:]):

self.layers.append(SigmoidLayer(n_input, n_output))

def train(self, X, y, learning_rate=0.2):
X = np.array(X)
y = np.array(y)
if X.ndim == 1:
X = X.reshape(-1, 1)
if y.ndim==1:

y = y.reshape(l, -1)

# Forward pass - compute a*n for nin {0, ... L}
layer_outputs = [X]
for layer in self.layers:

layer_outputs.append(layer.output(layer_outputs[-1]))

# Backward pass - compute \partial C/\partial z*m for min {L, ..., 1}
cost_partials = [layer_outputs[-1] - y]
for layer, layer_output in zip(reversed(self.layers), reversed(layer_outputs|:-
11):
cost_partials.append(layer.W.T.dot(cost_partials[-1])*layer_output*(1 -
layer_output))

cost_partials.reverse()
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# Compute weight gradient step
W _updates =[]
for cost_partial, layer_output in zip(cost_partials[1:], layer_outputs[:-1]):
W _updates.append(cost_partial.dot(layer_output.T)/X.shape[1])
# and biases
b_updates = [cost_partial. mean(axis=1).reshape(-1, 1) for cost_partial in

cost_partials[1:]]

for W_update, b_update, layer in zip(W_updates, b_updates, self.layers):
layer.W -= W_update*learning_rate

layer.b -= b_update*learning_rate

def output(self, X):
a = np.array(X)
if a.ndim ==1:
a = a.reshape(-1, 1)
for layer in self.layers:
a = layer.output(a)

return a
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