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1. PROJENIN GERCEKLESTIRILMESI
1.1. Proje Ozeti

Trafik gilinlimiiziin en biiylik problemlerinden biridir. Trafige c¢ikacak insanlar trafigin
durumunu énceden bilmek isterler. Bu konuda Nesnelerin Interneti biiyiik fayda saglamaktadur.
Gergek zamanli akan verinin Apache Flink ile analizi sonucu gelecege dair durum tahmini

amagclanmustir.
1.2. Proje Hedefi

Bu projenin hedefi sensorler araciligiyla toplanan trafik verisi ilizerinde makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak gelecege dair yol durumu analizi amaglanmaktadir. Analiz yapilirken
mevcut zamanin 5 dakika sonrasindaki hiz ve ortalama siire degerlerinin tahmini
amaglanmaktadir. Projenin hedefi dogrultusunda yapilan analizin bize trafik durumunu
gostermesi beklenmektedir. Bu tahminler dogrultusunda insanlar trafik durumunu 6nceden

goriip kendi rotalarini belirleyebilir.
1.3. Projede Mevcut Asama

Akan veri basaril1 bir sekilde pencereler halinde gruplanip iizerinde uygulanmak istenen makine
ogrenmesi algoritmalar1 denenmistir. Ortaya c¢ikan sonuclar dogrultusunda yolun yakin
gelecekteki durumu modellenmistir. Ger¢cek durumun ne kadar iyi tahmin edilebildigi ise

asagida ayrintili bir sekilde anlatilacaktir.
1.3.1. Tasarim Kararlan
1.3.1.1. Siniflarin Olusturulmasi

Temel olarak kullanilan ii¢ farkli smif bulunmaktadir. Bunlardan ilki verinin sistemle ilk
bulustugu anda olusturulan Reading sinifidir. Gelen veri ayristirilip haritalanarak Reading sinifi
seklinde formatlanmaktadir. Diger bir sinif ise modele konulacak 6zellikleri barindiran Test
siifidir. Bu smif pencereleme islemi tamamlandiktan sonra, olusan penceredeki siniflarin
izerinde hizlarin, ortalama siirelerin ve ara¢ sayilarinin farklar1 gibi islemleri de igererek
modele girecek nihai Test sinifi olarak ortaya ¢ikmaktadir. Son kullanilan sinif Model siifi
olup Test sinifinin tahmin islemlerini gerceklestirecek modeli i¢inde barindirmaktadir. Model

siifina ilerde deginilecektir. Siniflar ve icerikleri asagidaki sekillerde gosterilmistir.



Reading

Sekil 2. Test Sinifi
1.3.1.2. Pencerelerin olusturulmasi

Sistemde zaman karakteristigi olay zamanli olacak sekilde belirlenmistir. Bundan dolay1 gelen
veride kendisinin olusturulma siireside bulunmaktadir. Bu sekilde gelen veriden zaman
cikarilacak ve 5 dakika fazlalikla imzas1 da (watermark) olusturulup sisteme Flink yardimi ile
verilecektir. Daha sonra zaman damgasi (time stamp) ve imzasi (watermark) belirlenen veriler
iizerinden pencereleri olusturma islemine gec¢ilmektedir. Verisetinde veri 5 dakikalik zaman
araligiyla gelmektedir. Bizde pencerenin boyutunu 15 ve pencere kaydirma zamanin 5 olarak
belirleyerek verileri 5 dakika araliklarla tigerli olarak grupladik. Gruplanan bu pencereler

iizerinden daha sonra test edilecek sinifin degerleri elde edilecektir.

Sekil 3. Zamana Bagli Gruplama

Yukarida 12:25:00°dan 12:25:50’ye kadar olan verilerin beser dakika araliklarla il

gruplanmasi gosterilmektedir.
1.3.1.3. Pencere Uzerindeki islemler

Burada yapilan islemler sonucu Test sinifindan bir 6rnek olusturulmasi amaglanmaktadir. Eksik
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veriler ya da pencerelerin diizgiin olusmamasi gibi sorunlar Test Sonuclar1 2.2.1. kisminda
ayrintili olarak anlatilmaktadir. Pencere tlizerindeki {i¢lii Reading grubu igerisinden istenilen

ozellikler gerekli islemler sonucu ¢ikartilmaktadir.
1.3.1.4. Harita (Map) Fonksiyonu

Sistemin temelinde akan veri iizerinde makine 6grenmesi ve 0grenilen model {izerinde test
islemleri yatmaktadir. Apache Flink’in bize sagladigi makine 6grenme kiitiiphanesindeki
fonksiyonlarin hepsi y18in (batch) mantigiyla ¢alisacak sekilde olusturulmustur yani 6grenme
icin gereken bir yigin (DataSet) ve test i¢in ise olusturulmus bagka bir yigin (DataSet)
istemektedir. Ancak biz akan veri (Stream) tizerinde islemlerimizi gergeklestirmekteyiz.
Dolayistyla fonksiyonlar girdi olarak DataSet isterken bizim elimizde test i¢cin DataStream
olusmaktadir. Bu sorunu agmak i¢in akis (stream) {iizerinde harita (map) fonksiyonu

kullanilmaktadir.

Buradaki temel mantik akis seklinde gelen ve Test sinifina doniistiiriilmiis veriyi tek satirlik
kiigiik bir DataSet’e doniistiirmek ve tahmin islemini bu DataSet {izerinden ger¢eklestirmektir.
Harita fonksiyonunun i¢inde olusturulan mini DataSet’i tahmin (predict) islemine sokmak
amaciyla Model sinifindan bir 6rnek bulunmaktadir. Burada ortaya ¢ikan bir diger husus ise
akis lizerinde olusan her pencereyi tahmin etmek i¢in modelin harita fonksiyonunun i¢inde
olusturulmasidir ancak ayni1 modeli defalarca 6rneklemek gereksizdir ve yiik olusturmaktadir.
Bunu agsmak amaciyla harita fonksiyonuna CheckpointedFunction 6zelligi eklenmistir. Bu
sayede model iceren bir ListState tanimlanmis ve Orneklenen modelin hafizada tutularak

defalarca iiretilmemesi saglanmigstir.
1.3.1.5. Modelin Kurulmasi

Egitim i¢in elimizdeki veri Test sinifi izerinde tahmin islemi uygulanabilecek sekle sokulmus
ve tahmin edilmek istenen gelecek zamana dair bilgi eklenerek Dataset[LabeledVector] elde
edilmistir. Model igerisinde Multiple Linear Regression 6grenme metodu ve veri 6n isleme
teknikleri kullamak amaciyla pipeline sistemi kurulmustur. Daha sonra bu pipeline iizerinden
egitim islemi gergeklestirilmistir. Ayrica yukarda bahsedilen Harita Fonksiyonu igerisinde
kullanilmak {izere Predict isimli bir fonksiyonu bulunmaktadir. Bu fonksiyon temel olarak
tahmin islemini gerceklestirmektedir. Harita fonksiyonunda da bahsedildigi gibi DataSet

lizerinde On islemler ve egitim gibi durumlar sadece bir kere gagirilarak gereksiz islemden



kacinilacaktir. Sadece her pencere i¢in Predict fonksiyonu defalarca isleme alinacaktir.
1.3.1.6. Veritabam Tasarimi

Sistemde ayrintil1 bir veri tabanina ihtiya¢c duyulmamaktadir. Ortaya ¢ikan analiz sonuglari csv

formatinda kaydedilecektir.
1.3.1.7. Istisnai Durumlarin idaresi

Eger gelen veri iizerinde bos veya tutarsiz kolon varsa bu durumlar yakalanip kontrol
edilecektir. Kolondaki veri bos veya giiriiltiilii ise o ve ona bagh olan veriler mantik
cercevesinde diizeltilmeye calisilacaktir. Bu islemlere o6rnek olarak ortalama alma veya bir
onceki veriyi kullanma gibi islemler gosterilebilir. Ancak elimizde bulunan veri setinde eksik
ya da bozuk olarak nitelendirilebilecek durumlarda bir oOnceki verinin degerleri
kullanilmaktadir. Bu sebeple bizde ayni1 yaklasimi kullanarak penceredeki eksik degerleri ona
en yakin bir dnceki verinin degerlerini atayarak sistemde o anda bir degisiklik yokmus gibi

davranmasini istedik.

2. TEST

2.1. Test Edilen Ozellikler
Test edilen 6zellikler;

e Zaman penceresi (Time Window)
e Pencere tizerindeki islemler

e [Egitim ve test siniflari

e Map fonksiyonu

e Modelin dogrulugu

Zaman penceresi: Sisteme akan verinin olay zamaninda (event time) gerceklesmesine bagli
olarak timestamp ve watermarklarin atanmasi ile pencereler belli zaman araliklari ile
olusturulmaktadir. Kullanilacak test siifinin 6zelliklerine gére pencere boyutu degisiklik

gosterir.

Pencere iizerindeki islemler: Olusturulan pencere iizerinde test sinifin1 olusturmak amaclh
penceredeki eksik verilerin doldurulmasi ve gerekli 6zelliklerin ¢ikarilmasi bu boliimde

gerceklesmektedir.



Egitim ve test simiflari: Farkli bigimlerdeki egitim ve test siiflarinin olusturulmasi ve

olusturulan simif ¢esitlerinin tahmin tlizerindeki etkisi.

Map fonksiyonu: Islemler tamamlandiktan sonra ortaya ¢ikan test siifinin iizerinde tahmin
(predict) islemi uygular. Bunu yaparken kullanilan model bir kere olusturulmali ve olusturulan

model hafizada kalip test islemi i¢in kullanilmalidir.

Modelin Dogrulugu: Sonucu eniyileme amaciyla modelin parametreleri degistirilerek en iyi

model bulunmaya calisilacaktir.
2.2. Test Sonuclar
2.2.1. Zaman Penceresi

Ham veriyi zaman penceresi (Time Window) olarak ti¢lii gruplandigimizda yani beser dakikalik

araliklarla 15 dakikalik pencere olusturma isleminde asagidaki durumlar olugsmustur.

Durum 1: Gelen verileri tigerli gruplamaya calistigimizda resimdeki gibi hatali olarak sonuglar

gelmektedir. Resmin sonunda goriinen 1 rakami penceredeki eleman sayisin1 gostermektedir.

Sekil 4. Zaman Penceresi Duruml

Bu durum watermark (1slak imza) kullanilarak agilmaya calisilmistir.

Durum 2: Watermark kullanildig1 halde eksik veri nedeniyle penceredeki eleman eksikligi

gosterilmistir.

Sekil 5. Zaman Penceresi Durum2

Durum 3: Watermark eklenen durumda penceredeki eleman sayis1 3 olarak sorun giderilmistir.




Sekil 6. Zaman Penceresi Durum3
2.2.2. Pencere Uzerindeki Islemler

Zaman penceresi yapilirken ayrica eksik veri doldurulmasi ve 6zellik ¢ikarilmasi yapilmaktadir.
Bu sayede egitim verisi kodun pencere olusturmasi evresinde olusturulmaktadir. Test i¢in gelen
ham veri (gergek zamanli akan veri) yine bu pencereleme isleminden gegmekte ve test edilmeye

hazir hale gelmektedir.
Ilk olarak hiz tahmini adina olusturulan ii¢lii pencere asagidaki sekilde goriildiigii gibidir.

55,78,8,51,84,5,47,91,3,-4,6,-3,-4,7,-2,91.0
51,84,5,47,91,3,57,75,2,-4,7,-2,10,-16,-1,75.0
47,91,3,57,75,2,50,86,9,10,-16,-1,-7,11,7,86.0
57,75,2,50,86,9,54,79,13,-7,11,7,4,-7,4,79.0

Sekil 7. Uglii pencerede hiz

Sonrasinda zaman tahmini adina yaptigimiz iiglii pencere bulunmaktadir.

55,78,8,51,84,5,47,91,3,-4,6,-3,-4,7,-2,57.0
51,84,5,47,91,3,57,75,2,-4,7,-2,10,-16,-1,50.0
47,91,3,57,75,2,50,86,9,10,-16,-1,-7,11,7,54.0
57,75,2,50,86,9,54,79,13,-7,11,7,4,-7,4,54.0

Sekil 8. Uclii pencerede zaman

Saat ve dakika bilgileri 6zellik (feature) olarak eklenmis sekilde zaman tahmini i¢in egitim

verisi asagida bulunmaktadir. Dordiincii, dokuzuncu, on dérdiincii kolon saat, besinci, onuncu,

on besinci kolonlar dakika olarak alinmustir.
51,84,6,11,50,49,87,9,11,55,45,95,8,12,0,-2,3,3,-4,8,-1,45.0

49,87,9,11,55,45,95,8,12,0,45,95,8,12,0,-4,8,-1,0,0,0,45.0
45,95,8,12,0,45,95,11,12,10,45,95,11,12,106,0,0,3,0,0,0,51.0

Sekil 9. Saat ve Dakika Kullanilarak Zaman

Saat ve dakika bilgileri 6zellik (feature) olarak eklenmis sekilde hiz tahmini i¢in e8itim verisi
asagida bulunmaktadir. Dordiincii, dokuzuncu, on dérdiincii kolon saat, besinci, onuncu, on

besinci kolonlar dakika olarak alinmustir.



55,78,8,7,55,51,84,5,8,0,47,91,3,8,5,-4,6,

51,84,5,8,0,47,91,3,8,5,57,75,2,8,10, -4,

47,91,3,8,5,57,75,2,8,10,50,86,9,8,15,10,

57,75,2,8,10,50,86,9,8,15,54,79,13,8,20,

3,-4,7,-2,75.0

7,-2,10,-16,-1,86.0
-16,-1,-7,11,7,79.0
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Sekil 10. Saat ve Dakika Kullanilarak Hiz

Pencereler basarili bir sekilde olusturulmustur.
2.2.3. Map Fonksiyonu

2.2.3.1. Tahmin Islemi

Sonug degerinin (label) dogrulugundan bagimsiz olarak olusturulan pencereler tizerinde tahmin

(predict) islemi gerceklestirilebilmistir.

Uclii pencere kullanilarak hiz ve zaman tahminleri:

(DenseVector(49.0, 87.0, 0.0, 44.0, 97.0, 0.0, 44.0, 97.0, 6.6, -5.0, 10.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.6),89.0328976830197)

(DenseVector(44.0, 97.0, 0.0, 44.0, 97.0, 0.0, 54.0, 79.0, 2.0, 0.0, 0.0, 0.0, 10.0, -18.0, 2.0),87.03944559434449)
(DenseVector(44.0, 97.0, 0.0, 54.0, 79.6, 2.0, 53.0, 81.0, 3.0, 10.0, -18.0, 2.6, -1.0, 2.0, 1.0),84.53370100889813)
(DenseVector(54.0, 79.0, 2.0, 53.0, 81.0, 3.0, 49.0, 87.0, 1.0, -1.0, 2.6, 1.0, -4.0, 6.0, -2.0),83.25217472699987)

Sekil 11. Uclii pencerede hiz tahmini

(DenseVector(43.0, 100.0, 0.0, 59.0, 72.0, 1.0, 59.0, 72.0, 1.0, 16.0,

(DenseVector(59.0, 72.0, 1.0, 59.0, 72.0, 1.0, 59.0, 72.0, 0.0, 0.0, 0.0
(DenseVector(59.0, 72.0, 1.8, 59.0, 72.0, 6.0, 58.0, 74.0, 1.0, 0.0, 0.0
(DenseVector(59.0, 72.0, 0., 58.0, 74.0, 1.0, 48.0, 89.0, 2.0, -1.0, 2.

-28.0, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0),48.55563288758699)

, 0.0, 0.0, 0.0, -1.0),46.11806290609811)
, -1.0, -1.0, 2.0, 1.0),46.286362926580004)
6, 1.0, -10.0, 15.0, 1.0),47.49939052473537)

(DenseVector(45.0, 95.6, 6.0, 14.0, 25.0, 51.0, 84.0, 8.6, 14.6, 36.0, 48.0, 89.0, 1.0, 14.0, 35.0, 6.0, -11.0, 2.6, -3.6, 5.0, 2.6),56.9058488211416,50.0)
(Densevector(51.0, 84.0, 8.0, 14.0, 30.6, 48.9, §9.0, 10.9, 14.0, 35.0, 50.0, 86.0, 6.0, 14.0, 40.0, -3.0, 5.0, 2.0, 2.0, -3.0, -4.8),51.05453043888035,51.0)
(DenseVector(48.0, 89.6, 10.6, 14.0, 35.6, 50.0, 86.0, 6.0, 14.0, 40.0, 51.0, 84.0, 4.0, 14.0, 45.6, 2.0, -3.0, -4.0, 1.8, -2.0, -2.0),51.68354376490198,48.0)
(DenseVector(50.0, 86.6, 6.0, 14.0, 40.0, 51.0, 84.0, 4.0, 14.6, 45.0, 48.0, 89.0, 6.0, 14.0, 50.6, 1.0, -2.0, -2.0, -3.0, 5.0, 2.0),51.85917396185555,52.0)
(Densevector(51.0, 84.0, 4.0, 14.0, 45.0, 48.0, 89.0, 6.0, 14.0, 50.0, 52.0, 82.6, 8.0, 14.0, 55.0, -3.0, 5.0, 2.0, 4.0, -7.9, 2.8),52.5450133067603,54.0)

Sekil 13. Saat ve Dakika kullanilarak zaman tahmini

(DenseVector(59.0, 72.0, 1.0, 20.0, 30.0, 59.0, 72.0, 0.0, 20.0, 35.0, 58.0, 74.0, 1.0, 20.0, 40.0, 0.0, 0.0, -1.0, -1.0, 2.0,
1.0),73.32753373956719,89.0)

(DenseVector(59.6, 72.6, 0.0, 20.0, 35.0, 58.0, 74.0, 1.0, 20.0, 40.0, 48.0, 89.0, 2.0, 20.0, 45.0, -1.0, 2.0, 1.0, -10.0, 15.0,
1.0),82.46183921504286,102.0)

(DenseVector(58.0, 74.6, 1.0, 20.0, 40.0, 48.0, 89.0, 2.0, 20.0, 45.0, 42.0, 102.0, 1.0, 20.0, 50.0, -10.0, 15.0, 1.0, -6.0, 13.0,
-1.0),88.29889994129044,102.0)

(DenseVector(48.6, 89.0, 2.0, 20.0, 45.0, 42.0, 102.0, 1.0, 20.0, 50.0, 42.0, 102.8, 0.0, 20.0, 55.0, -6.0, 13.0, -1.0, 0.0, 0.0,

-1.0),88.81993538761769,75.0)

Sekil 14. Saat ve Dakika kullanilarak

2.2.3.2. Model Kullanimi

hiz tahmini

Modelin her pencere i¢in bastan olusturulmasi islem bakimindan yorucu ve gereksizdir. Tek bir

modelin hafizada tutulup her pencere i¢in ayni model

tizerinden test islemi basar ile
8



gergeklestirilmistir.

2.2.4. Modelin Dogrulugu

Ucglii pencerede siire tahmini i¢in bulunan parametreler:

setlteration = 10
setStepSize = 0.0003
ConvergenceThreshold = default

Gelen tahmin sonucunun kisa bir kesiti asagidaki

bulunmaktadir.

(DenseVector(43.0, 100.0, 0.0, 59.0, 72.0, 1.0, 59.0, 72.0, 1.0, 1
(DenseVector(59.0, 72.0, 1.0, 59.0, 72.0, 1.0, 59.0, 72.0, 0.0, 0.
(DenseVector(59.0, 72.0, 1.0, 59.0, 72.0, 0.0, 58.0, 74.0, 1.0, 0.
(DenseVector(59.0, 72.0, 6.0, 58.0, 74.0, 1.0, 48.0, 89.0, 2.0, -1
(DenseVector(58.0, 74.0, 1.0, 48.0, 89.0, 2.0, 42.0, 102.0, 1.0, -

gibidir. Vector ve tahmin degerleri

.0, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0),46.9931828253904)
0.0, 0.0, 0.0, -1.0),44.61704803066145)

.0, 1.0),44.783150572133685)
, 15.0, 1.0),45.985681035294824)
, 13.0, -1.0),48.4282751153322)

Sekil 15. Parametresi bulunan {i¢lii siire tahmini

Ucglii pencerede hiz tahmini i¢in bulunan parametreler:
setlteration = 10
setStepSize = 0.000015

ConvergenceThreshold = default

Gelen tahmin sonucunun kisa bir kesiti asagidaki gibidir. Vector ve tahmin degerleri
bulunmaktadir.

(DenseVector(49.0, 87.0, 0.0, 44.0, 97.0, 0.0, 44.0, 97.0, 0.0, -5.0, 10.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0),89.0328976830197)
(DenseVector(44.0, 97.0, 0.0, 44.0, 97.0, 0.0, 54.0, 79.0, 2.0, 0.0, 0.0, 0.0, 10.0, -18.0, 2.0),87.03944559434449)
(DenseVector(44.0, 97.0, 0.0, 54.0, 79.0, 2.0, 53.0, 81.0, 3.0, 10.0, -18.0, 2.0, -1.0, 2.0, 1.0),84.53370100889813)
(DenseVector(54.0, 79.0, 2.0, 53.0, 81.0, 3.0, 49.0, 87.0, 1.0, -1.0, 2.0, 1.0, -4.0, 6.0, -2.0),83.25217472699987)
(DenseVector(53.0, 81.0, 3.0, 49.0, 87.0, 1.0, 45.0, 95.0, 1.0, -4.0, 6.0, -2.0, -4.0, 8.0, 0.0),86.12836324145339)

Sekil 16. Parametresi bulunan ti¢lii hiz tahmini

Uglii pencerede hiz tahmini i¢in bulunan parametreler:
setlteration = 30
setStepSize = 0.45

ConvergenceThreshold = default



Gelen tahmin sonucunun kisa bir kesiti asagidaki gibidir. Vector ve tahmin degerleri

bulunmaktadir.

(DenseVector(45.0, 95.0, 6.0, 14.0, 25.0, 51.0, 84.0, 8.8, 14.6, 36.0, 48.0, 89.0, 10.0, 14.0, 35.0, 6.0, -11.0, 2.8, -3.0, 5.0, 2.),50.9058488211416,50.0)

(DenseVector(51.0, 84.6, 8.0, 14.0, 30.0, 48.0, 89.0, 10.0, 14.0, 35.0, 50.0, 86.0, 6.0, 14.0, 4.0, -3.08, 5.0, 2.0, 2.0, -3.0, -4.8),51.65453943888035,51.0)
(DenseVector(48.0, 89.6, 10.8, 14.8, 35.6, 5.0, 86.6, 6.0, 14.0, 40.0, 51.0, 84.0, 4.0, 14.6, 45.8, 2.0, -3.0, -4.0, 1.8, -2.0, -2.0),51.68354376490198,48.0)
(DenseVector(50.0, 86.6, 6.0, 14.0, 40.0, 51.0, 84.0, 4.6, 14.6, 45.0, 48.0, 89.0, 6.0, 14.0, 56.6, 1.0, -2.0, -2.0, -3.0, 5.0, 2.0),51.85917396185555,52.0)

(DenseVector(51.0, 84.6, 4.0, 14.0, 45.0, 48.0, 89.0, 6.6, 14.8, 56.0, 52.0, 82.8, 8.0, 14.0, 55.0, -3.0, 5.0, 2.6, 4.0, -7.0, 2.8),52.54501330676039,54.6)

Sekil 17. Saat ve Dakika Kullanilarak tiglii siire tahmini
Uclii pencerede hiz tahmini igin bulunan parametreler:
setlteration = 10
setStepSize = 0.45
ConvergenceThreshold = default

Gelen tahmin sonucunun kisa bir kesiti asagidaki gibidir. Vector ve tahmin degerleri

bulunmaktadir.

(DenseVector(59.0, 72.0, 1.0, 20.0, 30.0, 59.0, 72.0, 0.0, 20.0, 35.0, 58.0, 74.0, 1.0, 20.0, 40.0, 0.0, 0.0, -1.0, -1.0, 2.0,
1.0),73.32753373956719,89.0)

(DenseVector(59.0, 72.6, 0.6, 20.0, 35.0, 58.0, 74.0, 1.0, 20.0, 40.0, 48.0, 89.0, 2.0, 20.0, 45.0, -1.0, 2.0, 1.0, -10.0, 15.0,
1.0),82.46183921504286,102.0)

(DenseVector(58.0, 74.0, 1.0, 20.0, 40.0, 48.0, 89.0, 2.0, 20.0, 45.0, 42.0, 102.0, 1.0, 20.0, 50.0, -10.0, 15.0, 1.0, -6.0, 13.0,
-1.0),88.29889994129044,102.0)

(DenseVector(48.0, 89.0, 2.0, 20.0, 45.0, 42.0, 102.0, 1.0, 20.0, 50.0, 42.0, 102.0, 0.0, 20.0, 55.0, -6.0, 13.0, -1.0, 0.0, 0.0,
-1.0),88.81993538761769,75.0)

Sekil 18. Saat ve Dakika Kullanilarak ti¢lii hiz tahmini

Test sonuglarindaki tahminler ile asil verimizdeki degerleri Standart Sapma kullanarak
karsilagtirdigimizda saat ve dakikay1 ekledigimiz ti¢lii zaman modeli yaklasik 8 degerlik sapma

gostermektedir.

1387.620420619033
1447.9517432546431
1508.2830658902533
StandartSapma:7.927491895008611

Sekil 19. Uglii Zaman i¢in Standart Sapma

Polynomial Feature 3. derecen kullanarak yaptigimiz yine ii¢lii zaman tahmini modeli daha iyi
sonug¢ vermektedir. Ulasiimak istenen labela olan uzaklik ortalama 4-5 civarlarinda olmaktadir.
Sekil 20. de gosterilen resimde virgiilden onceki degerler tahmin degerleri olup, yanindaki

degerler karsilagtirmak amaciyla kullandigimiz verilerin degerleridir.
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(56.590810744103855,68.0)
(58.73122158548911,62.0)
(53.969717702679134,49.0)
(49.1735740386884,50.0)
(46.60984269263683,50.0)
(48.194376552873955,47.0)
(48.36674064530042,45.0)
(48.54119483276059,51.0)
(51.22240118364909,48.0)
(560.93572924955338,50.0)
(51.11052082907494,51.0)
(52.308323203494126,48.0)
(51.70017138054535,52.0)
(53.578190739192024,54.0)
(51.72819952834342,45.0)
(47.8414897897214,52.0)
(47.48238042354502,56.0)
(49.8317281518462,56.0)
(48.26641484649596,54.0)
(47.86702861526986,45.0)
(47.3032795404491,44.0)
(48.94061532354728,45.0)
(51.35753283283662,45.0)
(52.203874352114944,46.0)
(52.950968078303596,46.0)
(53.61000909989406,45.0)
(50.428296901037065,53.0)
(49.257131344300056,53.0)
(48.51673119441427,55.0)
(47.809147858517974,37.0)
(45.70000576292188,42.0)
(49.450565500035616,48.0)
(54.90314703704801,42.0)
(51.34059724768856,42.0)
(49.717699694873104,47.0)
(53.73326907910744,46.0)
(53.24038686826487,46.0)
(52.55717892663867,50.0)

Sekil 20. Polynomial Feature kullanarak zaman tahmini

Dizi Ortalamasi: 50.712381404665

En Kiiciik Sayi: 45.70000576292188

En Biyiik Sayi: 58.73122158548911

Standart Sapma: 2.8608657929124

Varyans (Standart Sapma): 8.184553085056

Populasyonun Standart Sapmasi: 2.8229718576588

Varyans (Populasyonun Standart Sapmasi): 7.9691701091335

Sekil 21. Polynomial Feature ile Sapma degerleri



3. DURUM DEGERLENDIRMESI
3.1. Test Durumlar

Dokiimanin Test kisminda bahsedildigi iizeri Reading, Test ve Model siniflar1 basarili bir
sekilde calismaktadir. Pencereleme islemindeki sorunlar giderilmis ve beser dakikalik
araliklarla on beser dakikalik {i¢lii pencere olusturma islemi zamanlama (time stamp) ve imzalar
(watermark) yardimiyla gerceklestirilmistir. Bunlarin yani sira modelin egitim ve test islemleri

icin parametre bulma ve kontrol etme islemleri gergeklestirilmistir.

Genel olarak bir yolun bes dakika sonraki siire tahmini, o yolun hiz tahmininden daha verimli
goriinmektedir. Hizda olusabilen ani sigramalar1 yakalamak biraz daha zor oldugundan iiclii

gruplandirilmig zaman tahmini kullandigimiz 6zelliklere (feature) daha iyi tepki vermektedir.
3.2. Projenin Gergceklestirilmesi

Proje gergeklestirilirken Apache Flink dokiimani baz alinmistir [1]. Ozellikleri veri setinden
alip ekstra olarak kendimiz 6zellik ekledik. Mantik ¢ercevesinde hiz, siire, ara¢ sayis1 farklarini
alarak ve verinin kendi degerleriyle olusturdugumuz sistem, bes dakika sonrasinin tahminini

yapmaktadir.
3.3. Projenin Sonuclandirilmasi

Projede basarili bir sekilde model kuruldu, pencereleme ve haritalama islemleri gerceklestirildi.
Model, bir makine O6grenme algoritmasi olan Multiple Linear Regression kullanilarak
olusturuldu ve akan veri tlizerinde dogru sonuglar1 vermesi adina parametreler diizeltildi.
Modele ek ozellikler ¢ikartildi. Bu projede Apache Flink’i ve yapabildiklerini 6grendik,
uygulamaya doktiik.

4. PROJEYE YONELIK GELECEK CALISMALARI

Projenin gelecekte gelistirilme imkan1 bulunmaktadir. Oncelikle daha iyi 6zelliklere ihtiyag
bulunmaktadir. Elimizde bulunan veriler ile ¢ikarilmis su anki 6zellikler yeterli diizeydedir ama
daha iyl sonuglar i¢in iyilestirilmeleri gerekmektedir. Projenin zaman kisidi ve sahip
oldugumuz donanimlar belirli bir yere kadar bizi ilerletmektedir. PolynomialFeature kullanarak
yaptigimiz deneyler yiiksek CPU giicli ve zaman gerektirmektedir. Parametreleri dogru bulmak
bu yiizden zor olmaktadir. Her ne kadar bazi sorunlarla karsilagsmis olsak da bu proje ile
gelecege ufak bir adim atmis olmak, gelecek calismalarimiz i¢in 6nayak olacaktir diyebiliriz.
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