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Ozetce

Bu ¢alismada Istanbul  Biiyiiksehir ~Belediyesi nin web
sitesininden alinan RTMS (Remote Traffic Microwave Sensor)
cihazlarimn hiz olgiim degerleri kullanilarak ileriye yonelik
trafik hizi tahmin edilmistir. Oriintii tanima yontemi olarak k-
En Yakin Komsu (kNN) ve Karar Destek Makinesi (SVM)
kullamlmistir. 5 dakikadan 60 dakikaya kadar ileriye yonelik
hiz ongiiriisiinde bulunabilmek igin, tahmin edilecek andan
belirli zaman once olgiilen hiz degerleri alinmustir. Yapilan
calismada hem wzun donemli (1 giin veya 1 hafta) hiz
bilgilerinin hem de kisa dénemli (5 dakikadan 60 dakikaya
kadar) hiz bilgilerinin kisa donemli trafik ongiiriisii yapmakta
onemli bir rol oynadigi bulunmugstur. Hiz ongoriisii igin en
onemli nitelikleri bulmak i¢in 0z nitelik se¢me ydntemi
kullamlmigtir.  Bir sensore ait hiz  verilerinin  degisik
zamanlarda alinarak yapilan trafik hizi 6ngoriisiine ek olarak
bu sensore yakin sensorlerin hiz bilgileri alinarak da hiz
ongorii yapumistr. Ek sensor verilerinin kullanilmasimin daha
ivi bagsarim sagladigi bulunmiustur. Ayrica karar destek
makinesi yonteminin KNN yontemine goére, bu problem igin,
daha iyi sonuglar buldugu ortaya ¢ikmistir

Kelimeler: kisa zamanli trafik hizi ongériisii, k-en yakin
komsu, karar destek makinesi

Abstract

In this study we predict traffic speed on Istanbul roads using
RTMS (Remote Traffic Microwave Sensor) speed
measurements obtained from the Istanbul Municipality web
site.  We use two different pattern recognition methods, k-
nearest neighbor (kNN) and support vector regression
machine (SVM). In order to predict the speed at a short time
(5 minutes to 60 minutes) ahead, we use speed measurements
taken at different time intervals before the prediction. We find
out that both long term (1 day or 1 week) speed information
and short term (5 minutes to 60 minutes) speed information
play an important role for short time speed prediction. We use
backward feature selection algorithm to find out the most
important features for speed prediction. In addition to speed
measurements for the same sensor at different times, we use
speed measurements from different sensors to predict speed at
a certain sensor point. We find out that using additional
sensors results in better speed prediction. We also find out that

using SVM results in better prediction than KNN for this
problem.

Keywords: short time traffic speed prediction, k-nearest
neighbor, support vector machine..

1. Giris

Sehirlerin bilyiimesi ve niifusun kalabaliklagmasiyla beraber
insanlarin sehrin i¢inde bir noktadan bir noktaya araglariyla
ulagsmalar1 giderek daha da zorlasmaktadir. Giinlin belirli
vakitlerinde olusan olagan trafik sikisikliginin yani sira
olagan dis1 durumlar sonucu olusan beklenmeyen trafikte
bekleme stireleri insanlarin hayatlarint olumsuz sekilde
etkilemektedir. Her ne kadar belediyeler bu durumu ¢ézmek
cesitli Onlemler alsada oOzellikle schirlerin eski yerlesim
birimlerinde yeni yollar agmak miimkiin olamamasi gibi
cesitli etkenler sonucu bu cabalar ¢ogu zaman sonugsuz
kalmaktadir. Akilli trafik sistemleri (ITS) bu noktada
yardimimiza kosmakta ve trafik isaretleri kontrol sistemi,
elektronik bilet toplama sistemi, transit yollar yonetim
sistemleri gibi bir ¢ok uygulamay: yolcularin ve trafik kontrol
servislerinin daha akici ve gilivenli bir trafik hizmeti
sunmasini saglamaktadir.

Kisa zamanli trafik hizi tahmini yolcularin seyahat siirelerini
en dogru sekilde ongdrmelerini saglamaktadir. Yola ¢iktiktan
hedefe varincaya kadar gidilecek rota iizerinde olusabilecek
trafik sikisikligini 6nceden Ongoriilmesiyle kullanicilar bagka
rotalara kaydirilmasi saglanmakta ve trafigin daha homojen
yayilmasi saglanabilmektedir.

Trafik Ongoriisii igin yapilan caligmalarda temel olarak
yapilan islem ge¢mis zamana ve simdiki zamana ait hiz
verilerini giris olarak vererek gelecekteki olusabilecek
degerleri ¢ikti olarak almaktir. Bu amagla ilk denenen
metodlar biri lineer metoddur [11,13,16,4]. Lineer modellerin
hiz degerleri arasindaki karmasik iligkiyi tam olarak
verememesinden dolay1 yapilan tahminler 15 dakikadan kisa
periyotlarda iyi sonu¢ vermekte, daha uzun zamanda yapilan
tahminlerde ilgili zaman diliminde ge¢mis zamanin ortalamast
alinarak yapilan ol¢timler daha iyi sonug¢ vermektedir [5,6].
Yine trafik Ongoriisiinde kullanilan ve zamana bagl
parametreler kullanan Kalman filtresi metodu yine ileriki
zaman dilimi tahminlerinde hatali sonuglar verebilmektedir
[9].

Problemin karmagikligi géz oniine alinarak bir ¢ok ¢alismada
SVM (Support Vector Machine, Karar Destek Makinesi) ve



ANN (Artificial Neural Network, Yapay Sinir Aglari)
metodlar, bu metodlarin belirli bir fonksiyon seklinde
olmamas1 ve baglangicta belirli parametrelere ilk deger verme
zorunlugu olmamasi 6zellikleri nedeniyle kullanmilmistir. SVR
ve ANN metodlan girig-¢ikis arasindaki belirli bir matematik
formiille ifade edilemeyecek karmasikliktaki ifadeler
arasindaki iligkiyi bulmasi yoniinden birbirlerine benzer
ozellikler tagimaktadir. ANN’ler insan beyninin hesaplama
yapisini modelleyerek c¢ok katmanli bir hesaplama birimi
olusturmaktir ve trafik hizi Ongériili bir ¢ok ¢aligmada
kullamlmstir [8,7,13,10]. Fakat SVM'de kullanilan yapisal
risk kiigiiltme yontemi (SRM), ANN'de kullamilan deneysel
risk kiiciiltme (ERM) yonetimine gore, lokal minima'lara
takilmamasi ve global degerleri daha iyi yakalamasi nedeniyle
daha iyi sonuglar vermektedir [2,15]. Aym1 zamanda
SVM’nin kayip verilerle ANN’ye gore daha iyi basa
¢ikabilmesi onu trafik 6ngoriisii yapmakta ANN’nin Oniine
gecirmektedir.

Bu calismada SVM ve kNN (k-En Yakin Komsu) yontemleri
ve {li¢ degisik noktadan toplanan RTMS verileri kullanilarak
kisa zamanli hiz tahmini yapilmaktadir. Hem ayni noktada
yapilan 6l¢timler, hem de o noktaya baglanan yollardan alinan
Olgiimler ve Oznitelik segme yontemleri kullanilarak hiz
tahmini yapilmustir. Bildirinin geri kalamt su sekilde
diizenlenmistir: 2. boliimde kullanilan veri kiimesi hakkinda
bilgi verilmigtir. 3. boliimde kullamlan Oriinti tanima
yontemleri ve Oznitelik segme yOnteminden kisaca
bahsedilmistir. 4. boliim deneysel sonuglari, 5. bolim ise
genel olarak varilan sonuglari igermektedir.

2. Veri Kiimesi

Veriler, istanbul Biiyiiksehir Belediyesi Trafik Kontrol
Merkezinin online sayfasindan alinmaktadir. Trafik
Kontrol Merkezi biitiin Istanbula yayilmis 327 RTMS
ile ilgili seritlerden gecen araglarin hiz ortalamalarini
alarak 1-2  dakika araliklarla web sitesinden
yayinlamaktadir. Trafik sensorlerinin sik¢a dogru sonug
vermemesine neden olan sensoér a¢i degisimleri ve
ontine sensorii engelleyici yabanci cisimlerin gelmesi
(agac dali vs.) gibi durumlar Trafik Kontrol Merkezi
calisanlarmin 3 ayda bir yaptig1 periyodik bakim
caligmalar1 sayesinde dnlenmektedir.

Deneyler sirasinda kullanilan 3 RTMS trafik sikisikligi
yogun olan FSM kopriisii yolu iizerinde secilmistir. Bu
RTMS’lerden s13 Maslak FSM kdpriisii yoniinde, s59
Levent FSM kopriisii yolunda bulunmaktadir. s13 ve
s59’dan gelen trafigin birlesimi ile olusan trafik, s268
FSM kopriisiinde dl¢iilmektedir.

Bir noktada olusabilecek hiz degerini tahmin etmek igin,
oznitelik vektorii olarak, o noktada daha once Ol¢iilmiis
hiz degerleri kullanilmistir. 5 dakika sonraki hiz
degerini tahmin etmek i¢in istenen andan 5, 10, 15, ...,
60 dakika, 1 giin ve 1 hafta onceki hizlar (gosterim
olarak -5, -10, -15, ..., -60, -1440, -10080) Oznitelik
vektorii olarak secilmigtir. 1 saat sonrasi hiz tahmini igin
ise, 65, ..., 120 dakika, 1 giin ve 1 hafta o6nceki hiz
degerleri kullanilmistir.
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Sekil 1: Hiz élgiimlerinin alindigi, FSM Kopriisii 'ne
baglanan yollar iizerindeki ii¢ nokta.

115

110}

105/:
100}

951

Olgiilen Hiz

90}
851tk

g0’

750 50 100 150
Zaman

Sekil 2: s13, 559, 5268 noktalarindan 3/12/2007
Pazartesi giinii alinan hiz ol¢iimleri.

3. Oriintii Tamma Yontemleri

3.1. k-En Yakin Komsu (kNN) ve Karar Destek
Makinesi (SVM)

kNN [1] yontemi en basit Oriintii tanima yontemlerinden
birisidir. Belirli bir k degeri i¢in (bu c¢alismada k=25
kullanilmigtir) tahmin edilmesi istenen veri noktasinin
ozniteliklerine secilen bir uzaklik metrigine gore en
yakin k tane egitim noktasinin ¢iktt degerlerinin
ortalamasi, o veri noktasi i¢in yapilan 6ngoriiyii belirler.
Boylece su anki trafik hizi dagilimma en yakin gegmis
25 hiz dagilimi bulunarak gelecege yonelik hiz tahmini
yapilir. kNN yontemi, biitiin egitim veri kiimesindeki
noktalara uzaklik hesabini gerektirdigi igin yavastir.
Oznitelik vektorlerinin boyutlarmin azaltilmasi, uzaklik
metrik hesabinin, dolayisi ile kKNN’in hizinin artirilmasi
i¢in kullanilabilir.

SVM [3] yaklagik son 10 wildir kullanilan, degisik
problemler igin iyi sonuglar vermis, bir Oriintii tanima
yontemidir. Oznitelik vektorleri arasmmda daha cok
boyutlu bir uzayda hesaplanan bir ¢arpima (dot product)
ve bu ¢ok boyutlu uzayda smiflarin birbirlerinden
dogrusal bir simiflandirict ile ayrilmasina dayanir.
Birbiriyle iligkisi karmasik sayilabilecek ve direk lineer
bir iligki bulunamiyan Ornek problemimiz gibi
konularda oznitelik vektorleri arasindaki iliskiyi ¢ok



boyutlu uzayda bulan bir yontemdir. Egitim kiimesinde
verilen trafik hiz vektorleri kullanilarak hiz degerlerinin
degisim egrisi bulunmakta ve gelecege yonelik hiz
tahmini yapilmaktadir. Egitim kiimesindeki SVM’ler
regresyon problemleri i¢in de kullanilabilmektedir. Bu
calismada, Stefan Riiping tarafindan C++ dilinde
yazilmig, agik kaynak kodlu mySVM  programu
kullanilmigtir [12].

3.2. Oznitelik Secimi

Oznitelik segme yontemleri (feature selection), veri
boyutu azaltma (dimensionality reduction)
yontemlerinin bir alt grubudur. PCA, ICA gibi 6znitelik
projeksiyon yontemleri, biitiin Olgiilen ozniteliklerin
dogrusal birlesimi olan ama daha az sayida boyut
kullanirken, ileri ya da geriye dogru Oznitelik segimi
(forward/backward feature selection) sadece belirli
oznitelikleri secip kullanmaktadir. Ozellikle &lgiimlerin
almmasmin ya da saklanmasinin zaman ya da para
acgisindan masrafli oldugu durumlarda Gznitelik segme
yontemleri, Oznitelik projeksiyon yontemlerine tercih
edilir.

3.3. Oriintii Tamma Algoritmalarimn Performanslarimin
Olgiimii
i =1..n 6ngoriilmesi istenen zamanlari, ¥, gercek hiz
*

degerini, Y, ise 6ngoriilen hizi gostersin. Performans

olciitii olarak gercek ve ongdriilen hizlarm farklarinin

mutlak degerinin, ger¢ek hiza oraninin ortalamasi
alinmustir:
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4. Deneysel Sonuclar

4.1. Sadece Bir Yere Ait Gecmis Hiz Degerlerini
Kullanarak Hiz Tahmini

5 dakika sonraki ve 1 saat sonraki hiz tahmini ayr1 ayr1
incelenmistir. Sekil 3’de, 5 dakika sonraki hiz tahmini
icin (s268knn ve s268svm ile gosterilmistir), s268
noktasinda, geriye dogru oznitelik seg¢imi ile svm ve
kNN’nin ulastig1 yiizde hata degerleri goriilmektedir.
Hem s268, hem de diger noktalar i¢in, SVM’nin ulastig
hatalar, genel olarak, kNN’den daha azdir. Yaklasik 6
sensor degerinden fazlasinin kullanilmasi ile SVM’nin
de kNN’nin de hata oranlarinda biiyiik bir diisme
goriilmemektedir. Bu 6 sensoriin hangileri oldugu ve
onem sirasma gore segilen diger sensorler, hem s268,
hem de sl13 ve s59 noktalar1 igin Tablo 1°de
gosterilmistir. Her nokta i¢in hem uzun dénemde
yapilmis (-1440=1 giin, -10080=1hafta) hem de en son 1

saat icinde yapilmis Olglimler her ii¢ nokta igin de
onemli bulunmustur.

Sekil 3: 5268 noktasinda 5 dakika sonraki hiz tahmini
icin geriye dogru oznitelik segimi.
5 dakika sonrasi hiz kestirimi
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Tablo I: Azalan 6nem sirast ile, ii¢ degisik noktada SVM
kullanilarak segilen 6znitelikler.

Oznitelik S13 S59 5268
1 -1440 -10080 -5
2 -10080 -1440 -1440
3 -30 -5 -10080
4 -10 -60 -10
5 -15 -35 -50
6 -40 -30 -35
7 -20 -20 -60
8 -45 -50 -25
9 -25 -15 -30
10 -50 -45 -45
11 -55 -55 -40
12 -35 -40 -55
13 -60 -25 -15
14 -5 -10 -20

4.2. Birden Fazla Yere Ait Ge¢cmis Hiz Degerlerini
Kullanarak Hiz Tahmini

[5] caligmasinda, onceki noktalardaki hiz degerleri ve
lineer modeller kullanarak hiz tahmini yapilmistir. Bu
calismada KNN ve SVM ile onceki ve tahmin istenen
noktadaki hiz degerleri kullanilmistir. Her nokta igin
Tablo 1°de en oOnemli oldugu bulunan 6 oznitelik
kullanilarak, s268 noktasindaki hizin  tahmini
yapilmistir.  Yine geriye dogru Oznitelik segme
algoritmast kullanilarak, en az hata veren oznitelikler
saptanmustir. Sekil 3’de goriildiigi gibi (s268knnmulti
ve s268svmmulti ile gosterilmistir), sadece s268 yerine,
ek olarak s13 ve s59°daki hiz dl¢limlerinin kullanilmasi
daha iyi sonuglar vermistir. 10 tane 6znitelik ile en iyi
sonuglarm alndigr gozlemlenmistir. Bu 6znitelikler
sunlardir: (s268:-10), (s59:-1440), (s13: -10080), (s13:-
5), (s13:-10), (s13:-15), (s268:10080), (s268:-30), ( s59:



-10080), (s13:-30). 10°dan fazla  Oznitelik
kullanilmasmimn her iki algoritmanin da hata oraninda
artmaya neden oldugu goriilmektedir.

Sadece bir noktadaki degerler kullanilarak yapilan
tahminlerde oldugu gibi, biitiin noktalar kullanilarak
yapilan tahminlerde de SVM, kNN’den daha az hataya
yol agmaktadir.

4.3. Birden Fazla Yere Ait Ge¢cmis Hiz Degerlerini
Kullanarak 1 Saat Sonrasi icin Hiz Tahmini

60 dakika sonrasi hiz kestirimi
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Sekil 4: s268 noktasinda 60 dakika sonraki hiz tahmini
icin geriye dogru oznitelik segimi.

Ozellikle seyahat planlama algoritmalarinda, 5
dakikadan daha uzun siireli hiz tahminine gerek vardir.
Bu calismada 1 saat sonrast hiz tahmini de yapilmis ve
5 dakikda sonrasi hiz tahminine benzer yontemler
kullanilmistir. Yalnizca 6znitelik olarak -5...-60 dakika
yerine, -65...-120 dakikadaki olglimler kullanilmustir.
S268 noktasi i¢in sadece orada alinan dlglimler ve s13
ve s59 da katilarak ve SVM kullanilarak yapilan
Oznitelik se¢imi sonuglart  Sekil 4’de verilmistir.
Beklendigi gibi hata oranlar1 5 dakikaya gore daha
fazladir.

5. Sonuclar

Bu calismada hem SVM, hem de kNN yontemleri
kullanilarak kisa zamanli hiz tahmini yapilmstir.
Sadece bir noktadan alinan hiz OSl¢iimleri ve SVM
kullanildiginda, geriye dogru Oznitelik  segimi
algoritmast kullanilarak daha az sayida oznitelik ile
%4.7 oraninda hata ile dogru hiz tahmini yapilabildigi
goriilmiigtiir. Yine SVM ve sadece bir nokta yerine, o
noktaya baglanan diger noktalardaki hiz ol¢timlerinin
kullanilmasi ile bu hata orani %3.7’ye inmistir.

Bu problem igin, genel olarak SVM yonteminin
kNN’den daha iyi sonuglar verdigi de varilan baska bir
sonugtur.
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