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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi
YAPAY ZEKA YONTEMLERIYLE USTYAPI PERFORMANS TAHMIiNi
Merve SIPER

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Dog. Dr. Abdullah Erdal TUMER
2021, 64 Sayfa

Jiiri
Doc. Dr. Abdullah Erdal TUMER
Prof. Dr. Sabri KOCER
Dr. Ogr. Uyesi Vahit TONGUR

Karayollar1 aglari, lilkemizde aktif olarak kullanilan en ¢ok tercih edilen temel ulasgim yontemlerinden
biridir. Bu yiizden yol aglarinin giivenligi ve konforu saglamasi zorunludur. Giivenligi ve siiriis konforunu
saglayan temel unsur karayolu iistyapisidir. Artan ara¢ sayisina bagli olarak karayolu ihtiyacinin planlanmasi,
mevcut karayollariin hizmet kabiliyetini koruyabilmesi ve bakim onariminin yapilabilmesi i¢in istyap1 yonetim
sistemi kullanilmas1 zorunlu hale gelmektedir. Karayolu Ustyapt Yonetim Sisteminden tam anlamiyla
yararlanabilmek i¢in, karayollar1 agimin gelecegi hakkinda giivenilir ve dogru tahminler yapmasi beklenmektedir.
Ustyapt Yonetim Sisteminin kurulmasinda en 6nemli ve bir o kadar da zor olan kisim, mevcut iistyapi
performansinin belirlenmesidir. Ustyap1 performansini, yiizey bozulmalari, deformasyonlar ve diizgiinsiizliik gibi
ozellikler belirlemektedir. Bu 6zelliklerin dogru tahmini kisith kaynaklarin optimize edilmesini ve mevcut
biitceyle yapilacak yatirnmlarin belirlenmesi noktasinda biiyiik 6nem arz etmektedir. Herhangi istenmeyen bir
durumla kargilagilmadan zamaninda miidahale edilmesi mimkiindiir. Teknoloji ¢agiyla birlikte yapay zeka
uygulama alanlar1 her alanda gelisme gosterdigi gibi karayolu {istyapi konusunda da yapilan ¢aligsmalar vardir ve
devam etmektedir. Genellikle tahmin ve siniflandirma yapan bir¢ok makine dgrenimine dayali uygulamalar
bulunmaktadir. Bu uygulamalarda veri 6n isleme, regresyon, smiflandirma, gruplandirma, 6zellik se¢imi gibi
islemler yapilabilmektedir. islemler igin gerekli kiitiiphanelere acik kaynak olarak kolaylikla erisilebilmektedir.
Ustyap1 performans degerlemelerini bu uygulamalar ve ilgili kiitiiphanelerle yapmak/gelistirmek miimkiindiir.

Bu ¢alisma ile iistyap1 yonetim sistemi i¢in makine dgrenim teknikleri kullanilmistir. Ustyap1 performans
modelleri gelistirilmistir. Modellere girdi olarak, iizerinde arastirma yapilan yollardaki bozulmalara sebep olan
etkenler secilmistir. Bu etkenler, trafik ve iklim verileri, iistyap: kalmlig1 gibi parametrelerdir. Ustyap1
performansina etki eden bu verilerin korelasyon matrisi ile birbirleri ile olan iligkisi arastirilmistir.

Ustyapr diizgiinsiizlik degeri tiim diinyada standart haline getirilmesi i¢in adi “Uluslararasi
Diizgiinsiizliik indeksi (IRI- International Roughness Index)” olarak tanimlanmaktadir. Performans gostergesi olan
IRI degiskeninin bozulmaya etki eden degiskenlerden hangisiyle daha yakindan iligkili oldugu korelasyon
katsayisina bakilarak ortaya cikarilmistir. Bunun i¢in uluslararast diizgiinsiizliik indeksinin (IRI) verilerinden
yararlanilmigtir. Weka ve MATLAB programlart kullanilarak veriler analiz edilmistir. Diizgiinsiizliik degeri olan
IRI degerinin tahmini i¢in regresyon analizi, yapay sinir aglar1 ve siniflandirma ydntemlerinden olan karar agaclari
kullanilarak tistyap1 performans tahmin modelleri gelistirilmistir. Olusturulan modellerin ¢ikt1 degeri olan IRI
degeri gercek degerlerle kiyaslanip yakin sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: IRI, makine 6grenmesi, iistyap: yonetim sistemi, yapay zeka
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Especially in recent years, to determine the variables that can make the performance of the General
Directorate of Highways in road networks more efficient and to determine the effect of artificial intelligence
models to be created by using these variables on the performance estimation.

In the study, the factors causing the deterioration of the researched roads were examined. Based on
artificial intelligence models, the main causes of deterioration are investigated and the relationship between IRI
data and climate data, which is one of the components that affect performance, with deterioration. In this way, it
will be possible to find out which variables that are indicators of performance are more closely related to the
variables affecting the deterioration. At the same time, showing the effect of deterioration estimation on the budget
with the help of the models to be created is another aim of the research.

In this study, the data of the international roughness index (IRI), which is used as a performance indicator,
were collected and evaluated, and prediction models were developed using these data. It is aimed to help the
models to be created by making use of artificial intelligence methods to help determine when the deteriorations

will occur, and how the maintenance and repair works should be done.

Keywords: Artificial Intelligence, IRI, Machine Learning, Pavement Management Systems
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1. GIRIS

Insan yasaminin zorunlu ihtiyaglarindan biri de ulasimdir. Giiniimiiz teknolojisi ile
birlikte iilkelerin gelismislik diizeyinin belirlenmesinde ulagim oldukga etkilidir. Bu nedenle
yapilan yatirnmlar ¢ogunlukla ulasimi kapsamaktadir. Insanlar gerek sehir ici gerekse
sehirlerarasi ulagim yollarini tercih ederler. Bu tercihlerinde yer, konfor, giivenlik ve hiz gibi
konular g6z 6niine alinmaktadirlar. Bilinen en temel ulasim tiirlerinden biri karayolu ulagimidir.
Bu nedenle ulagimi saglamada aktif olarak tercih edilen karayolu aglarinin giivenliginin ve
konforunun saglanmasi zorunludur.

Otomotiv teknolojisinin de gelismesiyle birlikte artan tasit sayisina bagli olarak
karayollarma daha ¢ok ihtiya¢ duyulmustur. Gegen her sene mevcut yollara eklenen yeni
yollarla toplam yol uzunlugu artmistir. Artan yol uzunlugundan dolay1 karayollar1 aginin bakim
onarimi i¢in daha fazla biit¢eye ihtiya¢ duyuldugu/duyulacagi asikardir. Bu durum, karayolu
gereksinimini karsilamak ve bozulmaya maruz kalan yapilarin zamaninda bakim onarimi
yapmak icin Ust Yap1 Yonetim Sisteminin kullamlmasimi zorunlu hale getirmektedir (2003).
Ustyapr Yonetim Sistemi yol aglarmimn mevcut durumunu gosterir. Ayrica ileriye déniik
yapilacak olan yatirimlari, yapilacak yollar i¢in Onerileri ve yapimlari, rutin kontrolleri ve tiim
bunlarin performans degerlendirmeleri gibi genis bir alan1 kapsamaktadir (Officials, 1993).

Karayollar1 Genel Miidiirligliniin gorevi, siirlictilerin isteklerini karsilayan, giivenilir,
rahat, gilincel ihtiyaclara cevap verebilen il ve devlet yollarin1 yapmaktir. Yapilan bu yollarin
her durumda kullanilabilir oldugundan emin olup bakimini ve onarimin1 yapmak amaciyla
iilkenin kalkinmasina yardime1 olmaktir. Karayollar1 Genel Miidiirliigii, kendisine ayrilan biitce
ile karayolu yatirimlarin1 en verimli sekilde kullanmas1 gerekmektedir. Bu sebeple fonksiyonel
Ustyap1 Yonetim Sistemlerine ihtiya¢ duymaktadir.

Karayollar1 aginin gelecegi hakkinda zamanla giivenilir ve dogru tahminler yapabilen
degerlendirmelere ihtiyag duyulmustur. Oyle ki bir karayolu ag1 kullanima acildi§1 zaman
mevcut durumu istenilen seviyededir. Fakat iklim ve trafik gibi nedenlerle karayolunun
bozulmaya dayanma performanst zamanla azalmaktadir. Eger ki bu bozulmalar belli bir
seviyeye gelmeden bakim calismasina baslanirsa, diisiik maliyetle listyapt performansim
uzatmak miimkiin olmaktadir. Aksi takdirde kisa siire igerisinde yol dmrii bitmis olacaktir. Bu
amacla performans tahmin modelleri gelistirilmistir. Boylelikle gelecek yillar icin detayli
planlama ve kaynak ihtiyaci belirlenebilecektir.

Bir iistyap: sisteminin basarisi kullanicilara en azami kaynakla en 1yi yarar1 saglayip

saglayamamasi ile Olciiliir. Bunu gerceklestirirken yeni kaynaklardan ve teknolojilerden



faydalanmak gerekmektedir. Elde edilen {istyapi sistemi her asamada uygulanilabilir ve kararl
olmalidir. Bu amagla ilgili yollar; yiizey bozukluklari, kayma direnci, seyir konforu gibi
degerler, ekonomik olarak dogru ve hassas sekilde etiit edilmelidir. Ayrica elde edilen veriler
yolun mevcut durumunu da belirlemek amaciyla analiz edilmelidir. Bu analizler sadece kotii
durumda olan yollar i¢in degil ayn1 zamanda orta ve iyi durumda olan yollarin diizgiinliigiinii
gostermek amaciyla da yapilmalidir. Boylece yollarin zamanla degisimindeki performansinin
tahmin edilebilme imkan1 olusacaktir. Iyilestirme yapilmasi zorunlu olan yollarla beraber,
gelecek yillarda hangi yollarda ¢alisma yapilmasi gerektigi de belirlenebilecektir. Analizleri
yapilan yollar i¢in en uygun is programinin belirlenmesi i¢in iyilestirme stratejilerinin se¢imi
olmazsa olmaz bir zorunluluktur. Bu amagla yapilmasi gereken yollara uygun yontemi bulmak
ve ne zaman miidahale edilmesi gerektigini ortaya koyan iyilestirme programi elde edilmelidir.

Ust Yap1 Yénetim Sisteminin ilk olarak yaptigi durum degerlemeleri performans tahmin
faktorii icermiyordu. ilerleyen zamanlarda sadece iist yapinin yas1 gibi bir etkene bagli en basit
diizeyde tistyap1 performans tahmin modeli gelistirildi. Su an uygulanan modellerde iklim
durumu, trafik yiiki gibi degiskenlere ait veriler kullanilarak farkli performans tahmini
yapilmaktadir. Ayrica mekanik prensiplerle calisan modellerde mevcuttur. Yapay zeka
yontemleriyle uygulanacak olan modeller ise gelecegin beklentilerindendir. Basaril bir sekilde
calisacak olan Ust Yapr Yonetim Sistemleri i¢in yalniz insaat miihendisleri degil sistem
mithendisleri, bilgisayar mihendisleri, finans uzmanlari, ekonomistler gibi farkli birgok
alandan igin uzmanlarma ihtiya¢ duyulmaktadir (Kulkarni & Miller, 2003).

Yapay zeka ile dogadaki canlilarin akillica olan davranislari insan zekas taklit edilerek
yapay olarak canlandirilmaktadir (Akt. Nabiyev 2012). Insan beynini model alarak ¢alisan bu
sistemler topladiklar1 verilerle sonu¢ {retip aldiklar1 sonuglara gore kendilerini
iyilestirebilmektedir. Ozet olarak yapay zeka insan zekasimin modellenerek makinelere
aktarilmasi olarak tanimlanabilir. Bu kapsamda makine 6grenimi yapay zekanin bir evresidir.
Baslica yapay zeka teknolojileri uzman sistemler, bulanik mantik, genetik algoritmalar, yapay
sinir aglar1 ve makine 6grenmesi gibi tekniklerdir (Oztiirk & Sahin, 2018). Giinliik hayatta
farkli alanlarda kullanildigr gibi tahmin, siniflandirma, kiimeleme yapmak amaciyla da yapay
zeka teknikleri kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi ile veri yiginlarindan tahmin etmeye ve karar vermeye yardimci
olmak icin kendi kendine 6grenen algoritmalar ve matematiksel modeller olusturulmaktadir
(Taburoglu, 2019). Genellikle tahmin ve smiflandirma yapan bir¢gok makine 6grenmesine
dayali algoritmalar bulunmaktadir. Makine 6grenmesi alaninda bu algoritmalar i¢in siklikla

tercih edilen uygulamalarda veri 6n islemesi, regresyon, siniflandirma, gruplandirma, 6zellik



secimi gibi kiitliphanelere rahatlikla erisilebilmektedir. Bu amacgla tahmine dayali iistyapi
performans degerlemelerini bu platformlarda gelistirmek miimkiindiir.

Makine Ogreniminin uygulanmasi kapsaminda birgok ticari ve agik kaynak kodlu
programlar mevcuttur. Bu ¢calismada Weka ve Matlab uygulamalar1 tercih edilmistir. Makine
o0grenmesi ve istatistik ile ilgili pek ¢ok kiitiiphane hazir olarak gelmektedir. Veri 6n islemesi,
regresyon, siniflandirma, gruplandirma 6zellik se¢imi gibi kiitiiphanelere erisilebilmektedir.

Literatiirde bircok iistyapr yonetim sistemi gelistirilmistir. Ustyapilarin performans
gostergesi olarak kullanilan farkli degerlerle listyap1 bozulma tahmin modelleri gelistirilmistir.
Veriler elde edilirken gercek veriler kullanildig1 gibi sentetik verilerin kullanildigi modellerde
bulunmaktadir. Gergek veriler Karayollar1 Genel Midiirligliniin yaptig1 ol¢iimlerdir. Sentetik
veriler ise Federal Karayollar1 Idaresinin Uzun Dénem Kaplama Performans Programi (Long
Term Pavement Performance) LTPP kapsaminda ABD ve Kanada’daki hizmet testi
boliimlerinden toplanilan verilerdir.

Bu tez c¢alismasi ile iistyapt yonetim sistemi igin istyapi performans modelleri
gelistirilmistir. Modellerin girdisi olarak tlizerinde arastirma yapilan yollardaki bozulmalara
sebep olan etkenlerden trafik ve iklim verileri, tistyapr kalinligi gibi veriler incelenmistir.
Ustyap1 performansina etki eden bu verilerin korelasyon matrisi ile birbirleri ile olan iligkisi
arastirllmistir. Bu sayede, performans gostergesi olan IRI degiskeninin bozulmaya etki eden
degiskenlerden hangisiyle daha yakindan iligkili oldugu korelasyon katsayisina bakilarak ortaya
¢ikarilmugtir. Ustyapilarm performans gostergesi olarak kullanilan degerlerden uluslararasi
diizgiinsiizlik indeksinin (IRI) verileri toplanarak degerlendirilmistir. Performans tahmin
modellemesinde iki farkli veri setlerinden faydalamilmustir. Ik veri seti olarak Hergiiner
(2009)’dan elde edilen gergek otoyol &lgiimleridir. Ikinci veri seti olarak ise sentetik veriler
olan LTPP verileridir. Bu veriler Weka ve MATLAB programlari kullanilarak analiz edilmistir.
Diizgiinsiizliik degeri olan IRI degerinin tahmini i¢in Regresyon analizi, yapay sinir aglari ve
simiflandirma yontemlerinden olan karar agaglarindan faydalanilarak iistyapr performans
tahmin modelleri gelistirilmistir. Olusturulan modellerin ¢ikt1 degeri olan IRI degeri gergek
degerlerle kiyaslanip yakin sonuglar elde edilmistir. Gelistirilen modellerin performanslar1 R,
RMSE, MAE degerleriyle gosterilmistir.

Bu tez calismasi, lilke kalkinmasinda Karayollar1 Genel Miidiirliigiine saglayacagi
tahminler agisindan 6nemlidir. Bu tahmin modellerinin diizgiin Slgiilmiis gercek verilerle
hassas sekilde yapilmasi, listyap1 bozulmalarinin dogru tahmin edilmesine ve bakim onarim
icin ayrilan biitgenin en optimum bir bi¢cimde belirlenmesine/kullanilmasina katki

saglayacaktir. Boylece yatirimlarin daha anlamli yapilmasini saglamasi yadsinamaz bir



gergektir. Arastirma bulgularinin sektordeki bilgi birikimine katki saglayacagi ve birimlere
faydali bilgiler sunacagi diisiiniilmektedir.

Calismanin geri kalan kism1 asagidaki sekilde organize edilmistir:

Ikinci boliimiinde bu ¢alismasiyla alakali olabilecek kaynaklarin arastirilmasi sonucu
elde edilen bilgilere yer verilmistir. Ustyapr performanslar1 ve kullanilan ydntemlerden
bahsedilmistir.

Uciincii béliimiinde materyal ve yontemler agiklanmistir. Materyal olarak iistyap: ve
ozelliklerinden bahsedilmis olup yontem olarak ise yapay zeka ve makine 6grenmesi
yontemlerinin detaylarina yer verilmistir. Kullanilan yontemler ise bulanik mantik, yapay sinir
aglari, regresyon yontemlerinden basit ve dogrusal regresyon modelleri, siniflandirma
modellerinden ise karar agaglari ve karar destek algoritmalar1 kullanilmistr.

Dérdiincii boliimde ise bahsedilen yontemlerin Weka analizi sonucu arastirma bulgulari
gosterilmistir. Performans tahmin modellerinden bahsedilerek ¢ikan sonuglar ve hata oranlarina
detaylica yer verilmistir. Tim performans modellerinin karsilagtirmas: yapilmis olup en iyi
modele karar verilmeye ¢aligilmistir.

Tezin son boliimiinde sonuglar ve bundan sonra yapilabilecek ¢aligmalar/Oneriler yer

almistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kullanilabilir bir iistyap1 yonetim sistemi i¢in performans tahmin yetenegi yiiksek olan
bir {istyap1 performans modeli olmalidir. Yiiksek performans ve dogrulukta ¢alisabilen bir
model i¢in uygun modelleme teknigi, yeterli degisken sayisi, veriler elde de edilirken kullanilan
Ol¢iim aletlerinin dogrulugu olduk¢a 6nemlidir. Yetkili mercilerin karar mekanizmasinda
yalnizca dogru tahmin yapabilen iistyapr performans modelleri etkilidir. Bu diisiince ile
gelistirilen gecmisten giiniimiize literatiirde bir¢ok iistyapir yonetim sistemi yer almaktadir.
Calismalarda kullanilan teknikler, verilerin 6zellikleri ve performans kriterlerinin degiskenlik
gosterdigi gozlemlenmektedir.

(Lytton, 1987) yaptigi calismasinda iistyapt performans tahmini ve modelleme
kavramlarindan detaylica bahsetmistir. Performans tahmin modellerini siniflandirarak
modellerde kullanilan yontemlerin 6zelliklerini agiklamistir.

(Ramaswamy & Ben-Akiva, 1990) yaptiklari ¢alismalarinda {istyapinin bozulmasini
tahmini i¢cin geleneksel yontemleri kullanarak iistyap:r verilerinden faydalanmislardir. Bu
geleneksel yontemleri 6zetleyerek karsilastirmalarini yapmislardir.

(Otto & Ariaratnam, 1999) c¢alismasinda performans Olgiim sistemlerinin
ozelliklerinden bahsederek karayolu bakimi i¢in bu ozelliklerin uygulandigir 6rneklerden
bahsetmislerdir.

Arastirmacilar mevcut listyap1 performansini gosteren iistyap1 durum indeksi(Pavement
Condition Index) PCI, uluslararas1 diizgiinsiizlik indeksi (IRI), iistyapt servis indeksi
(Pavement Serviceability Index) PSI gibi degerlerin ilerleyen zaman igerisindeki kotiilesmesini
tahmin edebilecek modeller gelistirmeye c¢alismislardir. Yapilan c¢aligmalarda ¢ogunlukla
iistyapilarin mevcut degerlendirilmesinde uluslararasi diizgiinsiizlik indeksi (International
Roughness Index) kullanildigi gozlemlenmistir. Bahse konu olan bu indeksler yapilan
arastirmalarda da gorildigl {izere birinin digerinden daha etkili olmasi gibi bir ibare ile
karsilasilmamaktadir. Hatta arastirmacilarin birden ¢ok indeksi birlikte kullandig1 ¢aligmalara
da rastlanilmistir.

(Shahin et al., 1984) ise iistyap1 performans tahmini i¢in Ustyapt Durum indeksi (PCI)
adiyla gelistirdikleri modeli Amerika’daki bir havaalanindan elde ettigi verilerle
olusturmuglardir. Diger ilgili modellerle kiyaslayarak en iyi sonuca ulastigini gostermislerdir.

(Iyinam, 1997) yaptig1 ¢aligma ile iistyap: yonetim sistemini tanimlayarak bu sistemin
teknolojik siirecine deginmistir. Tiirkiye’deki mevcut listyap: yonetim sisteminin planlanmasi

ve yiiriitiilmesi hakkinda bilgi vermistir. Uluslararasi Diizgiinsiizliik 6l¢iim (IRI) degeri yapilan



18 bolgeyi trafik ve sicaklik degerleriyle birlikte ele alarak iistyapi performans modellemesi
Onermistir.

Yine literatiir taramasinda arastirmacilarin bahsedilen PCI, PSI, IRI gibi indekslerin
zamanla degisiminin tahmini i¢in birden fazla degiskenleri modellerinde girdi olarak
kullanmiglardir. Arastirmalarda bahsedilen bu degiskenlerden bazilar1 g¢evresel faktorler,
iistyapinin tabaka kalinligi, tistyapinin yasi, listyapi catlaklari, yamalar1 ve deformasyonlari,
tekerlek izi derinligi, trafik yiikleri gibi parametrelerdir. Fakat bazi ¢aligmalarda kurulan
modellerde bagimsiz degiskenlerin sayis1 c¢ogaldik¢a veri giivenirliginin azaldigi
goriilmektedir. (Haas & Hudson, 2015) Parametrelerden en 6nemli olanlarin ise iistyapinin yasi,
trafik yiikii, ¢evresel faktorlerden olan sicaklik ve yagist gosteren degerlerin etkili oldugu
bilinmektedir.

(Jung et al., 1976) calismalarinda tistyapinin bozulmasinda iki 6nemli etkenin trafik
yiki ve ¢evre kosullart oldugunu kabul ederek bu degerlerin etkisini siiriis konforu indeksi
(Riding Comfort Index) RCI ile tanimlamak i¢in trafige ve iklime bagli ayri iki model
gelistirmiglerdir. Bu modelleri sonradan listyapinin dmriinii yillara gore tahmin yapan farkli bir

model ile birlestirmislerdir.
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Sekil 2.1: Performans Tahmin Modeli

(Moavebzadeh, 1976) yaptigt model c¢alismasinda hizmet yetenegi tahmini igin
bozulmaya sebep olan deformasyon ve c¢atlaklar1 kullanmistir. Sonug¢ olarak bir hasar

formiilasyonu elde edip iistyapinin bakimina 151k tutmaya ¢aligmistir.



Sonug olarak anlatilan bu parametrelerin iistyapr degerleme indeksleriyle aralarindaki
iligkiyi belirlemenin modelin kullanilabilirligi acgisindan ne kadar Onemli oldugu
anlasilmaktadir. Bu dogrultuda yapilan ¢aligmalarda iistyap1 verileriyle iistyapi modelleri
olusturulurken farkli teknikler kullanilarak tahmin modelleri gelistirilmistir. Calismalarda da
bahsedildigi gibi birden fazla de§iskenin bulunmasi ve bu degiskenlerden bazilarinin sayisal
bir karsiligi olmamasi nedeniyle arastirmacilar siklikla yapay zeka tekniklerine
bagvurmusglardir. Verilere karsilik saglamas1 amaciyla sdzel verileri sayisallastirmaya yardimcei
olan bulanik mantik, yapay sinir aglar1 ve ikisini de kapsayarak calisan ANFIS’1 kullanmay1
tercih etmislerdir. Literatiirde kullanilan tekniklerden bazilar1 asagidaki sekilde siniflandiriimig

olup drneklerine yer verilmistir.

e S sekilli egriler

e Markov Zinciri

e Naive Bayes

e Genetik Algoritmalar
e Regresyon

e Bulanik Mantik

e Yapay Sinir Aglar

S sekilli egriler

(Riggins et al., 1985) yaptiklar1 ¢caligmada bozulma tiplerinden olan tekerlek izi, enine
ve boyuna gatlaklar, timsah sirt1 ¢atlagi verileri ile tistyap1 hizmet yetenegi indeksini kullanarak
gelistirdikleri modelde S sekilli egrilerden faydalanmiglardir.

(Pan et al., 1999) Cin’de kullanmak iizere gelistirdikleri ag diizeyinde iistyap1 yonetim
sisteminde iistyapt durum indeksi (PCI), tstyap: kalite indeksi olan (PQI) ve siiriis konforu
indeksi (RCI) degerlerinden yaralanarak tistyap1 performans tahmini i¢in S sekilli egrileri

kullanmislardir.



Markov Zinciri

(Lethanh & Adey, 2013) calismalarinda iistyapr yiizey derinligi ve diizgiinsiizlik
indeksi degerlerini kullanmis olup markov yonteminden faydalanarak 4 farkli senaryo ile
modellerinden bahsetmislerdir.

Naive Bayes

(Park et al., 2008) tistyap1 bozuklarindan olan boyuna ¢atlaklar1 tahmin etmek amagh
yapilan bu ¢alismada az sayida gozlemlerin olmasi ve boyuna ¢atlaklarin biiylik degiskenlik
gostermesi sebebiyle bayes yaklagimindan faydalanmiglardir.

Genetik Algoritmalar

(Chootinan et al., 2006) iistyap1 kaplama bozukluklari i¢in ¢ok yillik tistyapr bakim
onarim planlamas1 yapmiglardir. Bu planlamay1 yaparlarken simiilasyon tabanli genetik
algoritma kullanmiglardir.

Regresyon

(Colucci-Rios & Sinha, 1985) calismalarinda, gelecekteki diizgilinsiizlik seviyelerini
tahmin etmek diizgilinsiizliik 6l¢timlerine dayali regresyon denklemleri gelistirmislerdir. Ayrica
farkl1 biitge senaryolarmnin etkisini analiz etme kabiliyetine sahiptir. Oniimiizdeki 5 yillik
donemde Indiana'da optimal bir yiizey yenileme programi gerceklestirmek i¢in diizgiinsiizliik
Olgtimleri ve trafik degerlerinden faydalanip her eyaletler arasi yol ve kaplama tipi
kombinasyonu i¢in diizgiinslizliik dl¢limlerine dayali regresyon modelleri gelistirmislerdir.
Iklim ve yiizey kosullarinin etkisini igeren daha karmasik bir model ise baska model ile
aciklamislardir.

(Gulen et al., 2001) diizgiinsiizliik degerinin tahmini i¢in Indiana eyaletinin {istyap1 yasi
ve yillik ortalama giinliik trafik degerlerine bagli olarak bir regresyon modeli gelistirmislerdir.
Olusturduklar1 modelin regresyon katsayis1 0.50 civarindadir.

(Prozzi & Madanat, 2003) tistyapt performansina etki eden trafik degerleri, tistyap1
ozellikleri ve ¢evre sartlarina bagli bir nonlineer regresyon modeli gelistirip mevcut lineer
regresyon modellere gore yar1 yartya oldugunu agiklamislardir.

(Salem et al., 2003) tistyap1 bozulma modelleri gelistirmek i¢in yalnizca IRI degerlerini
kullanarak nonlineer regresyon modelleri olan sigmoid bir model gelistirmislerdir. Model
gozlemlenen verilerin % 85't kullanilarak gelistirilmistir. Verilerin geri kalan1 model
dogrulamalarinda kullanilmistir. Her model icin regresyon katsayisi ve ortalama mutlak hata
hesaplanip uygun degerlere ulasmiglardir.

(Chen & Zhang, 2011) New Mexico verilerinin kullanilarak yapildig: farkli modellerin

karsilagtirmalarini yaparak regresyon teknikleriyle daha etkili bir model gelistirmislerdir.



Bulanik Mantik

(Terzi, 2004) iistyap:r performansina etki eden yiizey bozukluklarina bagl bir bulanik
mantik modeli gelistirip olup modelin genel yapis1 asagidaki sekilde gosterilmistir. Modelin

cikt1 degeri olarak {istyap1 servis kabiliyetini belirlemistir.
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Sekil 2.2: Bulanik Mantik Modeli

(Hergtiner, 2009) iistyap1 performansina etki eden trafik degerleri, listyap: 6zellikleri ve
cevre sartlarina bagli bir bulanik mantik modeli gelistirmistir. Modelin ¢ikt1 degeri IRI
degeridir.
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Sekil 2.3: Bulanik Mantik Modeli
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Yapay Sinir Aglarn

(MOROVA et al., 2013) tstyap: performansina etki eden trafik degerleri, listyapi
Ozellikleri ve g¢evre sartlarina bagh bir farkli yapay sinir ag1 modelleri gelistirmistir.

Modele ait R?, SSE, RMSE degerleri asagidaki cizelgede gosterilmistir.

Cizelge 2.1: Regresyon modellerinin R, MAE, RMSE degerleri

Istatistik
R’ SSE Diizeltilmis R RMSE
Egitim Seti 0.976 0.1257 0.9712 0.07237
Test Seti 0.951 0.02316 0.947 0.06806
R’ SSE Diizeltilmis R RMSE
Egitim Seti 0.962 0.1545 0.9603 0.08023
Test Seti 0.955 0.02226 0.949 0.06672
R’ SSE Diizeltilmis R RMSE
Egitim Seti 0.9443 0.2257 0.942 0.09697
Test Seti 0.9614 0.03068 0.9536 0.07834
R’ SSE Diizeltilmis R’ RMSE
Egitim Seti 0.8652 0.5457 0.8596 0.1508
Test Seti 0.954 0.0365 0.9448 0.08544

3
— {ilgiilen IRI
—5A Model 1
——¥5A Model 2
—5A Model 3
1
—5A Model 4
05
]

1 3 5 7 9% 11 13 15 17 19 21 23 35
Veri Numarasi

Sekil 2.4: Gergek IRI-Y SA sonucu IRI kargilagtirmasi
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Kaynak Teknik Amag Veri seti Performans

(Riggins et al., 1985) S sekilli egriler PSI Tekerlek izi, enine boyuna -
catlaklar, timsah sirt1 ¢catlagi

(Pan et al., 1999) S sekilli egriler - Ustyapr durum indeksi PCI, -
Ustyap1 Kalite Indeksi PQI,
Siiriis Konforu indeksi RCI

(Lethanh & Adey, 2013) Markov Zinciri - Ustyap1 Yiizey Derinligi -
Diizgiinsiizliik indeksi (IRI)

(Park et al., 2008) Naive Bayes Boyuna Catlaklar1 Ustyap1 Bozukluklari -

Tahmin etme

(Chootinan et al., 2006) Genetik Algoritmalar Bakim Onarim Ustyap1 kaplama bozukluklar

(Colucci-Rios & Sinha, 1985) Regresyon IRI Trafik verileri -

(Jahren et al., 1998) Regresyon Performans Siiris Puani, Ustyapt Durum
indeksi

(Gulen et al., 2001) Regresyon IRI Indiana eyaletine ait iistyap1 R

yas1 ve ortalama giinliik trafik

degeri
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Kaynak Teknik Amag¢ Veri Seti Performans Kriteri

(Salem et al., 2003) Nonlineer Regresyon IRI IRI R, MAE

(Chen & Zhang, 2011) Regresyon IRI, PSI New Mexico listyapr yasi ve R?
trafik degerleri

(Terzi, 2004) Bulanik Mantik PSI Yiizey catlaklari

(Hergiiner, 2009) Bulanik Mantik IRI Ustyapt durumu, trafik ve RMSE
iklim verileri

(Moazami et al., 2011) Bulanik Mantik Bakim Onarim Biitge, Trafik, PCI -

(Panetal., 2011) Bulanik Mantik Performans PSI

(Karagahin & Terzi, 2014) Bulanik Mantik FPSI PSI, vylizey catlaklar1 ve R, R?, MAE, MSE,
deformasyonlar

(Attoh-Okine, 1999) Yapay Sinir Aglar Performans Ustyap1 durumu, trafik verileri R, R?, SE

(Parvini, 2002) Yapay Sinir Aglar IRI Ustyap1 yas, trafik verileri -

(Yang et al., 2003) Yapay Sinir Aglar PCR Ustyapr yas1 ve yillara gore R?, AAE, RMSE,
yiizey catlagi

(MOROVA et al., 2013) Yapay Sinir Aglar IRI Ustyapt durumu, trafik ve R?, SSE, RMSE

iklim verileri
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Ustyap1 Yonetim Sistemi

Ustyap1 yonetim sistemi 1960’11 yillarda miihendislik kurallar1 gergevesinde ilk olarak
AASHO Road Test ile baslamigtir. 1914 yilinda kurulan AASHO (American Association of
State Highway Officers) Amerikan Devlet Karayollar1 Gorevlileri Birligi 1973 yilinda
AASHTO (American Association of State Highway and Transportation Officers) olarak adini
degistirmistir. Tiim ulagim tilirlerini kapsamasi agisindan isim degisikligine gidilse de halen
sadece karayollarina 6zgii faaliyetler gelistirmektedir. AASHTO 1958-1960 yillarinda Aashto
yol testinden faydalanarak Ustyap1 ydnetim sistemi i¢in yonergeler (Guidelines for Pavement
Management Systems) isimli rehberi yaymlamistir.

Asshto yol testi uygulanirken iistyapilarin mevcut hizmet yetenegi esas alinmaktadir.
Fakat o yillarda mevcut hizmet yetenegini 6lgmek ve siiriis konforunu tahmin etmek 6nemli bir
sorundu. Bu soruna ¢6ziim olarak yolu kullanan bir grup siiriiciiler yolun siiriis kalitesini kendi
gbzlemlerine gore belirlemislerdir. Bu yonteme gore siiriiciiler degerlendirmeleri 0-5 arasinda
(cok kotii, kotii, orta, iyi, ¢ok i1yi) bir deger ile ifade etmislerdir. Bu mevcut hizmet yetenegi

indeksi (PSI) formu asagidaki sekilde gosterilmektedir (Terzi, 2004).

Kabul edilebilir? 5 T
Cok Iyi
Evet 4 ——
Iyi
Haywr 3
Orta
Kararsiz
L
Kaotii
1 4
Cok Kétii
0 ——
Baliim Tamimit.........................Oranda
Puanlayicr...............Tarih..........Zaman...........ATag..........

Sekil 3.1: Ustyap1 Hizmet Yetenegi indeksi Formu

Calismalarin devaminda ise mevcut hizmet degerlendirilmesi yapilan bu yollarin
fiziksel 6l¢iimleri yapilmistir. Bu fiziksel 6l¢iimler; tistyapr diizgiinsiizliigl, ¢atlaklar, oyuklar
ve tekerlek izi gibi bozulmalar olarak siralanmaktadir. Calismalarin sonucunda yapilan fiziksel
Olclimlerle mevcut hizmet degerlendirmesi arasindaki iliskiye bakilarak yiizey profili ve
diizgiinsiizliik bilgisinden listyap1 hizmet yetenegi hakkinda %95 civarinda bir dogrulukla bilgi
verecegi gdzlemlenmistir. Diger etkenlerden olan catlak, tekerlek izi degerlendirmeler istatiksel

olarak 6nem arz etse de tahminlere olan etkisinin olduk¢a az oldugu goériilmiistiir (Cary, 1960).
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En ¢ok kullanilan iistyap: tasarim metotlarindan biri Aashto metodudur. 1972-1986-
1993 yillarinda rehberlerde yapilan revizeler ile tasarim metotlar1 tekrar diizenlenmistir.
Ulkemizde ise 1986 yilinda yayimlanan dizayn metodu kullanilmaktadir.

19801i yillara gelince Ustyapr ydnetim sistemini gelistirmek amagli bircok calismalar
yapilmigtir. 1980 yilinda Arizona’da ilk ulusal iistyap: yonetim sistemi ¢aligmast yapilmistir
(Finn, 1998). 2022 yilinda Uluslararast 11.“International Conferences on Pavement
Management” adl1 konferans gerceklestirilecektir. Baglarda sadece Arizona, California, Idaho,
Utah, Washington olmak iizere 5 bélgede iistyapr yonetim sistemi kullanilmaktayken
simdilerde Tiirkiye dahil 50’yi askin bolgede iistyapt yonetim sistemi c¢aligmalar
yapilmaktadir.

Yol agi iilkeler arasinda gelismislik diizeyinin gostergesi olarak bilinmektedir.
Ulkemizde genellikle ulasim karayolu agi ile saglanmaktadir. Bir yol agmin projesi,
planlamadan baslayip yolun tasarimi, insa edilmesi ve yolun hizmet émrii boyunca gereken
bakim onarim uygulamalarmin tamamimi kapsamaktadir. Ustyap1 yonetim sistemi en genis
anlamda bu siiregleri gergeklestiren sistematik bir yaklagimdir. Hizmete agilan karayollarinin
performansi ilk zamanlarda oldukga yiiksektir. Fakat trafik, iklim kosullar1 gibi etmenler
sebebiyle yolun performansi azalmaktadir. Bozulan bu yollar iilkelerin ekonomisini dolayl
veya direk olarak etkilemektedir. SGyle ki listyap1 performansi belirli bir seviyeye gelmeden
bakim onarima gidilirse diisiik maliyetle {istyapt performans: istenilen seviyeye
getirilebilmektedir. Fakat hicbir bakim onarim ¢aligmasi yapilmaz ise yolun omrii kisa bir
siirede bitecektir. Ulkemizde yollarin bakim onarimi igin ayrilan biitce olduke¢a kisithdir. Bu
ylizden var olan biitge ile Oncelik siras1 belirlenerek zamaninda bakim c¢alismasi yapilmalidir.
Bakim onarim ¢aligmalarinin planlanmasi ve programlanmasi igin Ustyap1 ydnetim sistemi
kullanilmaktadir.

Ustyap1 yonetim sistemleri ile bir yol aginin durum degerlendirilmesi yapilip mevcut
durumuna gore bakim onarim igin yapilmas: gerekenler belirlenmektedir. Ustyapr yonetim
sistemi sayesinde kisith biitce ile en iyi bakim onarim programlar1 diizenli ve zamaninda
olusturulmaktadir. Bu bakim onarim planlamasinin tasarimi, yapimi ve periyodik olarak
performans Ol¢iimleri gibi olduk¢a genis uygulamalarda {istyapt yonetim sistemini
kapsamaktadir.

Bir iistyap1 sisteminin bagarisi kullanicilara en azami kaynakla en 1y1 yarar1 saglayip
saglayamamasi ile olgiilir. Bunu gerceklestirirken yeni kaynaklardan ve teknolojilerden
faydalanmak gerekmektedir. Elde edilen iistyapi sistemi her asamada uygulanilabilir ve kararli

olmalidir (Haas & Hudson, 2015).
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Bir {istyap1 yonetim sistemi asamalar halinde gergeklesmektedir. Oncelik olarak
karayolu aglarmin diizgiin bir sekilde degerlendirilmesiyle {iistyapit yoOnetim sistemi
baslamaktadir. Bu amagla ilgili yollar; yilizey bozukluklari, kayma direnci, seyir konforu gibi
degerler, ekonomik olarak dogru ve hassas sekilde etiit edilmelidir. Ayrica elde edilen veriler
yolun mevcut durumunu da belirlemek amaciyla analiz edilmelidir. Bu analizler sadece kotii
durumda olan yollar i¢in degil ayn1 zamanda orta veya iyi durumda olanlar1 da gostermek
amaciyla da yapilmaktadir.

Yollarin mevcut durumlarinin periyodik olarak o6l¢lilmesiyle yollarin zamanla
degisimindeki performansinin tahmin edilebilme imkan1 olusacaktir. Iyilestirme yapilmasi
zorunlu olan yollarla beraber, gelecek yillarda hangi yollarda ¢alisma yapilmasi gerektigi de
belirlenebilecektir. Boylelikle {istyap1 performansi olabildigince istenilen seviyede tutulmus
olacaktir.

Ustyap1 yonetim sistemi son asama olarak artik is programini olusturup en uygun
stratejiyi segmelidir. Bu se¢imi yaparken bakim onarima ihtiya¢ duyan yollar1 bulup en uygun
yontemle ne zaman miidahale edilmesi gerektigi ortaya koymalidir. Analizleri yapilan yollar
icin en uygun is programinin belirlenmesi i¢in 1yilestirme stratejilerinin se¢cimi olmazsa olmaz
bir zorunluluktur. Bu amagla yapilmasi gereken yollara uygun yontemi bulmak ve ne zaman

midahale edilmesi gerektigini ortaya koyan iyilestirme programi elde edilmelidir.
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Sekil 3.2: Ustyap1 Yonetim Sisteminin Temel Yapisi(Amekudzi & Attoh-Okine, 1996)
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3.2. Ustyap1 Yénetim Sisteminin Uygulanmasi

Ustyapt yoénetimi ag diizeyinde ve proje diizeyinde olmak iizere iki asama da
uygulanmaktadir. Ustyap: Y&netim Sistemi i¢in bir nevi veri taban1 olusturan ag diizeyinde
analiz mevcut durum degerlemesi yapip planlama amagli kullanilir. Yapilmasi gereken yollarin
ayrintili projelendirilme yapilmasi i¢inse proje diizeyinde analiz yapilmaktadir. Sekilde ag ve

proje diizeyindeki adimlardan kisaca bahsedilmistir (Kirbas, 2007).

ULASIM AGI SISTEM YONETIMi
AG DUZEYI YONETIM

e Kesimler ayirma, veri toplama (diizgiinstizliik verisi alanlari,
ylizey bozulmalari, yapisal maliyetler vb.) ve veri isleme

e Minimum kabul edilebilir servis diizeyi, maksimum yiizey
bozulma, minimum yapisal Kriterler

e Bugiin ve gelecek ihtiyaglarin belirlenmesi, biitce ihtiyaclari ve |
segencklerin belirlenmesi

e Alternatif tanimlamas1 6ncelikli programlarin hazirlanmasi

PROJE DUZEYI YONETIM

e Alt kesimlere ayirma, hazirlanan is planlarinin
detaylandirilmasi, veri isletme <«
e Proje alternatifleri arasinda teknik (bozulma tahminleri) ve

ekonomik analizler

Verilerin periyodik giincellenmesi, yeni metot ve
prosediirlerin uygulanmasi ve giincellenmesi

e En iyi alternatiflerin se¢ilmesi; miktarlar1 detayli belirleme,
maliyetlendirme ve programlama

e Uygulama (yenileme ve periyodik bakim)

Sekil 3.3: Ustyap1 Yénetim Sisteminin Temel Bilesenleri (Kirbas, 2007)
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3.2.1. Ag Diizeyinde
Ag diizeyinde iistyapr yonetim sistemi asagidaki asamalar halinde gergekleserek karar
verici ve biitge yoOneticilerine 151k tutar. Bu ylizden iistyapr yonetim sisteminin en giiclii
kismudir.
e Ustyap1 envanteri ve mevcut durum
e Performans tahmini
e Biitce tahmini
e Bakim ve onarim programi ve Is planlamasi
I"Jstyapl envanteri ve mevcut durum
Ustyapr envanteri ve mevcut durumun belirlenmesinde oncelikle yol ag1 belirlenip
kesimlere ayrilir. Bu kesimlerde gerekli olan yol yiizey diizglinsiizliigii ve kayma direnci gibi
degerler ag diizeyinde analiz i¢in olduk¢a onemlidir. Yine gerek olan defleksiyon dl¢iimleri,
tabakalarda kullanilan malzemeler vb. degerler ikinci sirada yer almaktadir. Boylece kullanilan
listyapinin basit haliyle yas1, sinifi, tipi, bolgesi gibi etkenleri iceren bir veri tabani olusmus
olur. Kullanicilar bu sayede gerekli sorgulamalar1 yapabilip istatiksel degerleme ve sonuglari
rapor halinde alabilmektedir. Aktif kullanilan ve yogun trafige maruz kalan yollar i¢in bu
verilere erigebilmek oldukg¢a gii¢ ve uzun zaman almaktadir. Bu sebeple bu verilerin dikkatli ve
ozeli bir sekilde toparlanip saklanmasi 6nemlidir. Ustyap1 verilerinin ana basliklar1 ve

bilesenleri asagidaki sekilde gosterilmektedir (Haas et al., 1994; Kirbas, 2007).

Kesin Tapumlama 0-B

Performansla ilgili veriler Geometri ile ilgili veriler
Diizgiinsiizlik o} - Kesim Boyutlandirmalan 0
Yiizey Bozulmalani 0-+B - Egrilik 0
Defleksiyvonlar o} - Enine egim 0
Siirtiinme O+B - Boyuna efim 0
Tabaka Malzeme ozellikleri | O - Banket/ Kurb O+B

Onceki villara ait veriler Cevre ile ilgili veriler
Bakim tarihi 0<B : Drenaj O+B
Yenilem tarihi 0+B : Iklim 0
Trafik O=B
Kazalar 0<B

Isletme politikas: ile ilgili veriler Harcamalar ile ilgili veriler
Biitge 0<B - Yenileme harcamalari 0
Mevcut alternatifler 0+B - Bakim harcamalan O+B
(Onanm&Balkam) - ryilestirme harcamalan 0

Eullanica harcamalan 0
0:Onanm igin gerekli veriler B:Bakmm i¢in gerekli veriler

Sekil 3.4: Ustyapi verilerinin temel siniflar1 ve bilesenleri (Haas et al., 1994; Kirbas, 2007)
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Cizelgede wveriler simiflandirilarak bakim ve onarim i¢in kullandigi alanlar
verilmektedir. Isletme politikas1 ve harcamalar ile alakali veriler disindaki veriler, iistyapi
performansi ve analizi i¢in siklikla kullanilan gerekli verilerdir. Tiim bu veriler ilgili merkezde
titizlikle ayn1 formatta toplanip saklanmali ve kolay bir sekilde erisime agik olmalidir. Ozellikle
geemis yillara ait verilerin giiniimiiz verileri ile birlikte degerlendirilmesiyle etkili tahminler

yapilabilmektedir. Verilerin ag diizeyinde ve proje diizeyinde kullanim amaglar1 degismektedir

(Haas et al., 1994). Cizelge sadece bu ¢alismada kullanilan veriler yer almaktadir.

Cizelge 3.1:Ustyap1 verilerinin kullanim amaglar1 (Haas et al., 1994; Kirbas, 2007)

Veri Cinsi

Ag Diizeyi

Proje diizeyi

1.Performansla Ilgili veriler

Diizgiinsiizliik

e Mevcut durumu tanimlari

e Gelecek durumu tahmin
etmede kullanilir.

e Analiz ve programlama
oncelikleri i¢in temeller
olusturur.

Kalite garantisidir (imalatin
kalitesini gosterir).
Bozulma egrilerinin
yaratilmasina yardimeci olur.
Kaplama niteliginin
belirlenmesini saglar.

2.0nceki yillara ait veriler

e Programlama onceligini
belirlemede kullanilir.

Trafik e Genel performans/ bozulma

egiliminin tahminine girdi
teskil eder.

Ustyap1 tasarim icin girdi
olarak kabul edilir.

Trafik tahmin yontemlerini
tanimlamada kullanilir.
Kalan servis 6mriiniin
tahminine yardimci olur.

3. Cevre ile ilgili veriler

e Ag genel performans

Iklim degerlendirilmesini saglar.

Kesimin genel performans
degerlendirilmesinin
yapilmasini saglar
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Performans tahmini

Performans modellemesi iistyap1 yonetim sisteminin Omriinii, tasarimini ve finansal
etkisini 6nemli derecede yonlendirir. Bu bakimdan ag diizeyinde analizde oldugu kadar ve proje
diizeyinde analizin de yapi taslarindandir. Yollarin performansini koruyabilmek i¢in {istyapinin
performans ve bozulma tahminini en hatasiz oranda bulabilmek gerekmektedir. Boylece
asamali bozulmalar zamanla iyilestirme yapilmaz ise ¢ok daha pahaliya mal olabilmektedir.

Sinirh biitgeye olan kazanci oldukga ciddidir.

malivet rehabilitasyon

Yas,vil

Sekil 3.5: Ustyapinin zamana bagli maliyet ve iyilestirme iliskisi(Hergiiner, 2009)

Herhangi bir yol kesiminin {istyapisinin gelecekteki durumu ayni zamanda
incelenemeyecegi icin tahmin edilebilir olmalidir. Performans egrileri kullanilarak belirli bir
zaman i¢in bu tahmin yapilabilmektedir. Klasik bir performans egrisi yolun gelecekteki
bozulmasina gore bakim onarim zamanini gostermektedir. Bu egri ile rehabilitasyon

seceneklerinin de etkisi goriilmektedir.



20

fyilestirmeden sonraki performans egrisi

o S

gﬁ

Eﬁ Uyan diizeyi

E «—D M * Onleyici
£ Midahale diizeyi 2 4 Bakim
S [ .

5 L o Gelecekteki

= Onleyici bozulma tahmini

= BalFun

z periyodu
o »  Zaman (yil)

0 5 10 15 20 25 30

t, <<t (zaman)

M, >> M, (iyilestirme maliyeti)

Sekil 3.6: Ustyap1 Performans Egrisi (Hergiiner, 2009)

Ustyap1 yonetim sisteminin temel amaci en uygun bakim onarmmi belirlemektir.

Ustyapinin émriinii de etkileyen bu bakim stratejileri asagidaki sekilde gosterilmektedir.

Cok
iyi

Onleyici bNgm

U styam
durumu

Cok Yenideh yapim

koti

yeni Ustyap: yasi eski

Sekil 3.7: Ustyapinin zamana bagli bozulma ve bakim iliskisi (Hergiiner, 2009)

Performans tahminini gercek Olclimlerle kiyaslayabilmek i¢in baz1 kisaslar
belirlenmelidir. Bu olgiitler i¢in sartnameler esas alinir. Boylece kalite garanti altina alinir.
Ornegin IRI igin minimum olmas: gereken deger 1,5 olarak kabul edilirse herhangi bir kesimde
bu degerin altinda oldugunda bir bozulma oldugunu ve bakim onarim yapilmasi1 gerektigi
anlasilmaktadir. Sekilden de anlagilacag: iizere uyar1 zamaninda yani t2 de y gerekli onarim
yapildiginda ¢ikan maliyet m1 artik miidahale edilmesi gereken zamaninda yani t1 de ¢ikan

maliyetten m2 den ¢ok daha azdur.
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Bir tahmin modeli olusturmak igin ihtiyag olan bilgileri su sekilde siralayabiliriz (Haas
etal., 1994).
e Veri tabani (yapim tarihi, IRI degeri, PSI, RN, YOGT vb.)
e Bozulmada etkili olan parametreler
e Gergek yol kosullarina uygun model secilmesi
e Kistaslarin belirlenmesi (PSI degeri 2,5 oldugunda onarim programina dahil

etmek gibi)

Ozetle veri tabanina sahip (yapim tarihi, IRI degeri, PSI, RN, YOGT vb.), bozulmayi
etkileyen degiskenleri ve Olciitleri olan bir {istyapt mevcutsa bir tahmin modellemesi
yapilabilmektedir. Regresyon modelleri, Lineer azalan tahmin modeli, En kiigiik kareler
yontemiyle polinom modeli, Markov modeli, Yapay zeka modelleri giiniimiize kadar kullanilan

istyap1 performans tahmin modellerindendir.

Biitce tahmini ve Bakim onarim programi

Gerekli yol aglarina bakim onarim se¢eneklerinin uygulanabilmesi i¢in biitce belirlenip
gerekli yillik 6denek talep edilmektedir. Biit¢e tahminine gore farkli bakim onarim senaryolari
uretilir. En ge¢ yi1l sonuna kadar gerekli Odenekler uygulanacak senaryolara gore
belirlenmektedir. Bakim onarima ihtiya¢ duyan tiim yol aglarina sinirl biitce nedeniyle 6denek
ayrilmayabilir. Yeterli 6denegin olmamasi durumunda ise gii¢lii firmalarla kademeli yapim s6z
konus olup birkag¢ yila yayarak planlama yapilmaktadir. Bakim onarim programlari kurum
politikalarima gore dizayn edilmelidir. Farkli kosullara uygun birden fazla bakim onarim

programlari gelistirilmektedir.
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3.2.2. Proje Diizeyinde

Bakim onarim i¢in planlama yapilmadan 6nce proje diizeyinde analiz yapilmaktadir.
Ustyapinin mevcut durumunu gosterebilmek igin ag diizeyinde oldugu gibi diizgiinsiizliik
Olctimleri ve kayma direnci Olgiimlerinin yaninda bunlardan farkli tahribatli ve tahribatsiz
deneyler yapilmaktadir. Gegmis veriler ile bu dl¢timler degerlendirilmektedir. Duruma gore bu
Olctimlerin hepsinin yapilip yapilmayacagi degismektedir. Daha ¢ok teknik personelleri
ilgilendiren bu asama ile en iyi bakim onarim se¢enegi belirlenmektedir. Proje diizeyinde analiz
sonucu ¢ikan sonuglar yol aginin RN ve IRI degerleri, bozulma tipi ve miktarina gére belirlenip

yollara ayrilacak olan 6denekler belirlenmektedir.

Proje diizeyinde listyap1 yonetim sistemi asagidaki asamalar halinde gerceklesmektedir.
e Envanter veri taban
e Proje hazirlanmasi
e Bozulma tahmin modellemesi

e Maliyet analizi ve Bakim onarim

Ustyap1 aginin performans yoniinden siirekli izlenmesiyle iistyapr anlam kazanmis
olmaktadir. Ustyapmin 6zelliklerini izleyerek veya Olgerek iistyapinin yapisal kapasitesi de
belirlenmektedir. Bunu belirlemek igin genellikle defleksiyon olgiimleri yapilmaktadir.
Ornegin bu 6lgiimler ile tabaka kalinhigi verisi tekrar hesap islemi kullanarak malzeme
0zelligini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.

Tahribatsiz Defleksiyon Testi iistyapinin yapisal durumunu tespit etmede en c¢ok
kullanilan yontemdir. Bdylece yol listyap: tabakasinin degisken parametreleri belirlenmis
olmaktadir. Bu parametreler ile defleksiyon 6l¢lim sonuglar1 arasindaki baglantiy1 kurabilmek
amaciyla geri hesaplama (back calculation) islemi yapilmaktadir. Boylece iistyap: tabaka
ozellikleri belirlenmektedir. Birgok defleksiyon testi yapilabilir fakat tek bagina veri toplamak
iliski kurulmadigi siirece yetersiz kalmaktadir. Ustyapr tabakasinin  6zelliklerinin
belirlenmesinin yaninda iistyapinin mevcut durumunu gosteren mevcut en giivenilir yontem
Tahribatsiz Defleksiyon Testidir. Tahribatli deneylerde iistyap: c¢ikarilarak Ol¢tiim yapilip
istyapiya zarar verdiginden dolay1 tercih edilmemektedir. Ayrica tahribatli deneylerdeki gibi
trafigi durdurarak Sl¢lim yapilmamaktadir. Bu sebeplerden en giivenilir yontem olarak tercih

edilmektedir. Tahribatsiz Defleksiyon Testinde kullanilan itmeli defleksiyon aleti “Diisen
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Agirlikli Deflektrometre (Falling Weight Deflectometer)” basit ve hizli olmasindan dolay1
esnek ve rijit listyapilarda kullanilmaktadir.

Tahribath Deneyler ise Tahribatsiz Defleksiyon Testi yapilmadan gerekli bilgilere
ulasmak veya Tahribatsiz Defleksiyon Testinin sonucglarina ek bilgi vererek {istyapi
cozlimlemesine yardimei olmak amaciyla yapilmaktadir.

e Arazi Kaliforniya Tagima Oran1 (CBR) Testi
e Dinamik Konik Penetrasyon Olger (DCP)
e Alttemel Reaksiyon Modiilii (K)

Tahribath deney yontemlerindendir.

Diizgiinsiizliik bir tistyapmin bozulmasinda kullanilan en 6nemli degerdir. Kabaca
diizgiinstizliik kavrami yolu kullananlarin siiriis kalitesi ve konforu tarafindan memnun kalip
kalinmamasi olarak tanimlanmaktadir. Bu memnuniyet siiriicliniin ya da yolcunun tahammiilii,
aracin Ozellikleri ve hiza bagl olarak degisebilmektedir. Yapilan aragtirmalar sonucu yiizey
diizgiinsiizliigii yollarin hizmet kabiliyetini biiyiik lciide etkilemektedir (Haas et al., 1994). Ug
ayr1 yiizey 6zelligi olarak enine, boyuna ve yatay diizgiinsiizliik mevcuttur. Cesitli sebeplerden
dolay1 bu diizgiinsiizliikler sekillenmektedir. Ornegin trafik yiikleri, iklim etkisi gibi nedenler
boyuna diizgiinsiizliige sebep olmaktadir. Bu yiizey bozulmalar1 aracin hem yanal hem diisey
ivme olusturmasina neden olmaktadir. Diisey ivme ile ara¢ konfor kaybederken yanal ivme ile
aracin yoldan sapmasi ve yalpalamasi s6z konusu olmaktadir.

Ustyapi diizgiinsiizliigiine aracin verdigi tepkiyi dlgebilmek igin farkli deney aygitlart
kullanilmaktadir. Fakat bu farkli deney aygitlarinin sonuglarini ortak bir payda da toplayip tek
bir degere baglanilmasi kaginilmaz olmustur. 1970’lerden sonra bu deneyler diinyanin pek ¢ok
bolgesinde yapilsa dahi farkli deneyler ve aletlerle 6l¢iim yapildig: i¢in dl¢iimler ortak bir unsur
altinda degerlendirelememistir.

1982 yilinda ise Diinya Bankasi ortak bir dlgek ve baglanti gelistirebilmek amaciyla
Brezilyada deneysel bir ¢alisma baslatmistir. Boylelikle tiim 6l¢iimler tek bir indekse bagh
olarak degerlendirilebilecekti. Calismalar sonucu Uluslarast Diizgiinsiizliik indeksi (IRI-
International Roughness Index) gelistirildi.

Tiirkiye’de asfalt kaplamali yollar i¢in kabul edilen yilizey diizgiinsiizliik sartnamesi

asagidaki ¢izelgede gosterilmektedir (Sayers et al., 1986)
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Cizelge 3.2: Asfalt kaplamali1 yollarda diizgiinsiizliik sartnamesi (Sayers et al., 1986)

DUZGUNSUZLUK DUZGUNSUZLUK SINIE IRI DEGERLERINE GORE
DEGERI (IRI- m/ km) SINIFLAMASI YAPILMASI GEREKENLER
0 Mutlak Mitkemmel Yeni veya yeni sayilabilen kaplama, bir
0-0,71 WSﬁre icin iyilestirmeye ihtiya¢ duymaz.
: Iyi durumdaki kaplama yakin gelecekte
0.72-1.11 Iyi 5 Y P Y s
iyilestirmeye ihtiya¢c duymaz.
: Trafige bagl olarak yakin gelecekte
1.12-1.58 Orta - Iyi 4 | o
iyilestirmeye ihtiya¢ duyacaktir.
Kullanilabilirligini stirdiirebilmek igin
1.59-1.80 3
yakinda onarim gerekir.
Eski hizmet kabiliyetini kazanabilmesi
1.81-2.13 2
icin hemen iyilestirme gerekir.
> 2.13 Cok Kot 1 |Kaplamanin yenilenmesi gerekebilir.

Ceyrek tasit sistemini kullanarak profil oOlglimiine uygulanan IRI degerinin

matematiksel olarak hesaplama prosediirii asagida agiklanmistir (Morrow, 2006).

1 (L/S
IRI = - [ 12, — Z,|dt

IRI Diizgiinsiizliik degeri m/km,

L profilin uzunlugu km,
S modellenen hizdir 80 km/h,

Z hareketli kiitlenin yiiksekliginin zaman tiirevidir,

Z,, hareketsiz kiitlenin yiiksekliginin zaman tiirevidir.

Ustyap1 hizmet kabiliyetinin tahmini i¢in yapilan diizgiinsiizliik dl¢iimleri AASHO Yol

deneyindeki Mevcut Hizmet Kabiliyeti indeksi (PSI) degerinin gelistirilmesidir. Performans
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parametresi olarak PSI kullanilirsa her bozulma tipi, farkli tistyapt durumu, trafik ve cevre
kosullar1 altinda degisebilecegi i¢in tercih edilmede problem ¢ikarabilmektedir.

Kullanilan farkli deney aletleri zamanla yerini yliksek hizli profil 6l¢gme tekniklerine
birakmistir.  Mevcut kullanilan profil 6l¢iim aygitlari; Face Dipstick Yiizey okumali yol
profilometresi, TRRL Beam Static Profilometre, TRRL Lazer Profilometresi vb. Karayollar
gibi ilgili kurumlar ve sirketler i¢in daha uygun olan bu dlgiimlerle ortaya profil 6zelliklerinin

stirlis kabiliyetiyle baglantisi arastirilmaya baslanmastir.

000 CaeED D [l
II--IIII

wadet Acili Lazer 11 adet Lazer
" . Atalet Hareket Sensorii
i Inertial Motion Sensor (IMS)

Sekil 3.8: Profilometre aract

2 Adet
Akseloremetre ’

Kayma Direnci ile tistyapinin giivenlik agisindan degerlendirilmesi yapilmaktadir.
Araglarin kontrolii, ugaklarin inig asamasindaki giivenligini bliyiik oranda etkilemektedir.
Ustyap1 kuru oldugu zamanlarda lastikler ile arasinda siirtiinme oldukca fazladir. Fakat yagis
oldugu zamanlarda kayma direnci diisiik olup aracin patinaj veya durma mesafesi bir hayli zor
olabilmektedir. Dolayisiyla siiriiciiniin hakimiyeti bozulup iistyapinin giivenligi tehdit
edilmektedir. Uluslararasi ¢caligsmalar ile ortalama 1 km/saatlik hiz artig1 yaralanmali kazalarda
%3 liik bir artisa sebep oldugunu gostermektedir (Hergiiner, 2009).

Kazalar azaltabilmek i¢in kayma direnci verilerini toplamak olduk¢a 6nemlidir. Bu
veriler ile asir1 kaygan yerleri belirleyerek iistyapida az veya ¢ok bozulma goriilen alanlarin
tespiti, bu alanlarin bakim ve onarimi degerlendirilirken kullanilmaktadir. Tasit hizi, trafik,
mevsim kosullari, iistyap: ozellikleri, lastigin 6zellikleri gibi parametreler kayma direncini
etkileyen faktorlerdendir. Kayma direncini 6lgebilmek i¢in kilitli tekerlek modu, kayma modu,

yalpa modu ve laboratuvar gibi yontemler kullanilmaktadir.
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3.2.3. Diinyada kullanilan Ustyap1 Yonetim Sistemleri

Ustyapt Yonetim Sistemi kullanan Ekonomik Kalkinma ve Isbirligi Orgiitii

(Organisation for Economic Co-operation and Development) OECD’ye iiye iilkeler ve dikkate

almis olduklari dlgiitler asagida gosterilmektedir (lyinam et al., 2010).

Her iilke kendi kosullarina gore dstyapt yOnetim sisteminin esaslarini
belirlemistir.

Performans belirlemede tek bir degerlendirme indeksi kullanilmistir.
Ustyapmin durumunu gdsteren parametreler igin en giincel teknolojilerden
faydalanilmistir.

Ustyap1 degerlemeleri i¢in kullanilan parametreler; diizgiinsiizlikk, kayma
direnci, ylizey bozulmalari, ¢atlama ve defleksiyon, tekerlek izi, trafik gibi
degerlerdir.

Miidahale diizeyleri belirlenirken tahmin modellerinden faydalanilmistir.

OECD’ye iiye iilkelerin tistyapir yonetim sistemleri hakkinda o6zet bir cizelge asagida

verilmistir.

Italya
Japonya
Hollanda
fsveg
fsvi(;re
Avusturya
Belcika
Kanada
Danimarka
Finlandiya
Fransa
ABD

Kore

Cizelge 3.3: OECD’ye iiye tlkelerin iistyap1 degerleme parametreleri

Diizgiinsiizlik  Yiizey Kayma  Tekerlekizi Tagima Catlak
bozulmalart  direnci kapasitesi
v v
v v v v
v v v v v
v v v v
v v v v
v v v
v v v
v v v
v v v
v v v
v v
v v v v
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3.3. Yapay Zeka ve Yontemleri

Yapay zeka alaninda ilk olarak 1943 yilinda McCulloch & Pitts beynin Boolean devresi
ile modellenmesi gerceklestirmislerdir. Bilinen iinlii testi Alan Turing 1950 yilinda "Computing
Machinery and Intelligence" adli1 makalesinde bahsetmistir. Lisp dili, Samuel in dama programi
ilk yapay Zeka programlar1 olarak bu yillarda gelistirilmistir. Yapay Zeka 1980li yillarda bir
endiistri haline gelip 1988 yillarda Yapay artik bir bilim dali olmustur.

Marvin Minsky yapay zekay1 insanin zekasini kullanarak her seyi yapabilen makineler
olarak tanimlanmistir. Giinlimiiz diinyasinda var olan pek ¢ok problem ve bu problemi
cozebilmek icin farkli teknikler en basit seviyeden en kompleks seviyeye kadar ¢oziime
ulastirilmaya calisilmaktadir. Yapay zeka ile de herhangi bir problemin modellenip uygun
algoritmalar kullanilarak ¢6ziilme yoluna gidilmektedir. Burada bahsedilen modelin
gelistirilmesinde sezgisel ve gercekci olmak iizere iki yaklasim bulunmaktadir. Insanlar gibi
diisiinebilmesi ve hareket edebilmesiyle sezgisel yaklasim, rasyonel diisiinliip hareket
edebilmesiyle gercekei yaklasim s6z konusu olmaktadir. Ancak olusturulan modeller gergek
diinyaya uyarlanabilirse ¢alisan bir model elde edilmis olunmaktadir.

Insan gibi diisiiniip davranan sistemler gelistirmek yapay zekanin en genel amacidur.
Bunu yaparken bilgisayar modellerini kullanarak insanin diisiinme siireglerini analiz edip
anlamaya ¢aligmaktadir.

Rasyonel diisiiniip hareket eden sistemler ise mantik temellerine dayanmaktadir.
Cozmesi gerek problemleri mantiksal ifade edip c¢ikarim kurallarin1 kullanarak ¢6ziime
kavusturmaktadir.

Yapay zekanin temelleri matematik, bilgisayar bilimi, psikoloji, felsefe gibi farkli
birgok alana dayanmaktadir. Oyun programlari, uzman sistemler, arama, kavrama, 6grenme
gibi ¢cok genis bir ¢aligma alan1 vardir.

Lotfi Zadeh yapay zeka yontemlerini klasik yontem ve esnek yontem olarak iki ayri
grupta incelemistir. Esnek yontem olarak bulanik mantik, kaotik modelleme, yapay sinir aglari,
evrimsel hesaplama, genetik algoritma gibi yaklasimlari kabul etmistir. Esnek yontemler
kesinligin olmadig: belirsizligin hakim oldugu durumlarda klasik yontemlere gore daha ¢ok
tercih edilmektedir.

Yapay zeka ile dogadaki canlilarin akillica olan davraniglari insan zekasi taklit edilerek
yapay olarak canlandirilmaktadir (Akt. Nabiyev 2012). Insan beynini model alarak c¢alisan bu
sistemler topladiklar1 verilerle sonug¢ iretip aldiklar1 sonuglara gore kendilerini
iyilestirebilmektedir. Ozet olarak yapay zeka insan zekasimin modellenerek makinelere

aktarilmasi olarak tanimlanabilir. Bu kapsamda makine 68renimi yapay zekanin bir evresidir.
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Baslica yapay zeka teknolojileri uzman sistemler, bulanik mantik, genetik algoritmalar, yapay
sinir aglar1 ve makine dgrenmesi gibi tekniklerdir (Oztiirk & Sahin, 2018). Giinliik hayatta
farkli alanlarda kullanildig1 gibi tahmin, siiflandirma, kiimeleme yapmak amaciyla da yapay

zeka teknikleri kullanilmaktadir.

3.3.1. Bulanik Mantik
ANFIS

Ag tabanli bulamik mantik ¢ikarim sisteminde (ANFIS) simiflandirma islemi
yapilmaktadir. Adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi (ANFIS), Takagi Sugeno
bulanik modeli dikkate alinarak gelistirilmis bir yapay sistemdir. Sinir aglarinin geriye
yayilimli 6grenme yetenegi ile bulanik mantigin sonug ¢ikarma 6zellikleri ANFIS yapisinda
birlestirilmistir. Uyelik fonksiyonlari ile bulamklastirdig1 giris verilerini bulanik kurallar ile ag
tizerinde dagitarak ¢ikis hesaplamaktadir. Bu siireg¢ ANFIS modeline ¢ikarim yetenegi sagladigi
icin tahmin problemlerinde bagarimi1 oldukga yiiksektir.

ANFIS baslangi¢ ve sonug parametreleri olmak {izere iki tiir parametreye sahiptir. Bu
iki parametre tiirii bulanik kurallar1 birbirine baglar. Modelin egitimi ise bu parametrelerin
optimizasyonu ile saglanir. ANFIS temel olarak bes katmandan olusmaktadir. Sekilde iki girig

ve bir ¢ikistan olusan temel bir ANFIS yapis1 verilmistir.

1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman S.Katman
v h v B8 v

Xy
=3 -\\ e
= — »

Sekil 3.9: Temel ANFIS yapsi1

1.Katman
Bulaniklastirma katmani olarak adlandirilan bu katmandaki her diigiimden alinan sinyal
diger katmana aktarilir. Her diiglimden alinan sinyal giris degerlerine ve kullanilan iiyelik

fonksiyonunun tiiriine bagl olarak olugmaktadir.
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2.Katman

Kural katmani olarak adlandirilan bu katmanda bir 6nceki katmandan gelen iyelik
dereceleri kullanilarak her kuralin atesleme seviyesi hesaplanmaktadir.

3.Katman

Normalizasyon katmani olarak adlandirilmaktadir. Bu katmanda her kuralin
normallestirilmis atesleme seviyesi hesaplanmaktadir.

4.Katman

Durulastirma katmani olarak adlandirilan bu katmanda her bir kural i¢in ¢ikis degeri
hesaplanmaktadir.

Kurallarin ¢ikisi, bir onceki katmandan gelen normalize edilmis atesleme seviyesi
degerinin, birinci dereceden polinom ile ¢arpilmasiyla elde edilmektedir.

5.Katman

Cikis katmanidir. Durulastirma katmaninda elde edilen her kurala ait ¢ikis degerleri
toplanarak ANFIS'in ¢ikisi elde edilir.

Bulanik sistemlerin, 6grenme ve adaptasyon siirecini kolaylastirmasi, sinirsel aglarin ise
kontrol parametrelerini ag iizerinde dagitarak dogrusal olmayan problemlerde basarili olmasi,
sinirsel bulanik bir a§ modeli olan ANFIS mimarisine biiyiik tistiinlilk kazandirmaktadir.

ANFIS modelinin egitilmesindeki amag giris ve ¢ikis degerlerine baglh olarak agirlik
degerleri i¢in optimal degerlerin tiretilmesidir. ANFIS’in agirlik parametrelerinin egitiminde
tiireve dayal algoritmalar yaygin olarak kullanilmaktadir.

Ancak tlirev tabanli algoritmalarda egim hesaplamasi gibi zorluklar bulunmasinin
yaninda yerel minimuma takilma gibi problemlere sebep olmaktadir. Bu sebepledir ki tiirev

tabanl algoritmalar ile ANFIS in egitilmesi ve parametrelerin giincellenmesi temel sorunlardan

biridir.



30

3.3.2. Yapay Sinir Aglarn
Yapay sinir aglar1 insan beyninin belirli bir 6grenme gorevini yerine getirme seklinden
esinlenen bir makine 6grenme yaklasimidir. Sinir hiicreleri merkezi sistemin temelidir. Yapay

sinir aglarinin yapisi da bir sinir hiicresinin simiile edilmesiyle gerceklesmistir.

RANVIER
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(MYELIN YAPARLAR)
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- | DENDRITLER UGLARI
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Sekil 2

Sekil 3.10: Sinir Hiicresi Yapisi

Bir sinir hiicresinin ¢alisma mantigi; dentritlere gelen sinyaller c¢ekirdege iletilir ve
cekirdek sinyalleri toplayip aksona iletir. Akson tarafindan bu sinyaller iglenerek sinapslara
gonderir ve burada iiretilen yeni sinyaller diger sinir hiicrelerine iletilmektedir. Bu mantikla
calisan yapay sinir hiicresi de dis ortamdan yani egitim orneklerinden gelen girdileri agirliklar
yardimiyla hiicreye baglayip toplama fonksiyonu yardimiyla toplam girdiyi hesaplar toplam

girdi aktivasyon fonksiyonundan gegerekte ¢ikt1 hesaplanmis olmaktadir.

Girdiler Agrliklar Taplama lslevi Etkinlik ikt
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Sekil 3.11: Yapay sinir ag1 mimarisi
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Ogrenme siirecinde, agirliklar, egitim drneklerindeki belirli 6grenme gorevini dogru bir
sekilde modellemek iizere degistirmektedirler. Dogru ¢iktilar: tiretebilmek dogru agirliklarla
gerceklesmektedir. Bu isleme agin egitilmesi denmektedir. Agirliklar ilk rastgele belirlenirler.
Egitim esnasinda agin ogrenme sekline gore agirliklar degistirilerek en dogru agirliklar
bulunmaya calisilir. Dogru ¢iktilar iiretinceye kadar egitim setindeki drneklerin tamamai i¢in bu
islemler tekrarlanir. Son olarak test setindeki orneklerle agin verdigi sonuglarla kiyaslanip
dogru sonuglar verirse ag egitilmis sayilmaktadir. Uygun agirliklarinin bulunabilmesi i¢in her
bir iterasyondan sonra hata bilgileri toplanip agirliklar degistirilir ya da her bir veriden sonra

degistirilmektedir.

Agin calisma esnasinda kullanilan farkli aktivasyon fonksiyonlar1 asagida belirtilmistir.

a = tansigin) a = logsigin} a = purclinfn)

Tan-3Sigmoid Transfer Function Log-Sigmoid Transfer Function Linear Transfer Function

Sekil 3.12: Aktivasyon Fonksiyonlari

Yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesi ile de yapay sinir aglari olusmaktadir. Bu
birliktelik rastgele ger¢eklesmemektedir.

Bir yapay sinir aginin modelini agda kullanilan toplama ve aktivasyon fonksiyonu, agin
topolojisi, 6grenme stratejisi ve 6grenme kurali belirler.

Danigmanli 6grenme de yapay sinir agi kullanilmadan once egitilirken hem girdi
degerleri hem de o girdinin ¢ikis degerleri de sisteme verilmektedir. Sisteme verilen ¢ikti
degerleri ile agin iirettigi ¢ikt1 karsilagtirilarak hata hesaplanip en yakin ¢ikti1 sonucu bulunasiya
kadar agirliklar glincellenmektedir. Bu tiir 6grenme metodunu kullanan ¢ok katmanli algilayict
aglar ise en bilinen ornektir.

Danismansiz 6grenmede ise sadece girdiler verilip ciktilar verilmemektedir.
Parametreler arasindaki iliskiyi sistemin kendi kendine 6grenmesi beklenmektedir. Ornegin

ART aglar gibi.
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Takviyeli 0grenmede giris verileri verildikten sonra sonucun danigsman tarafindan
degerlendirilmesi beklenir. Danisman odiillendirerek veya cezalandirarak agin en dogru
agirliklara ulasmasini saglamaktadir. Ornegin LVQ aglar

Karma 6grenme metodu da adindan da anlasilacagi iizere agirliklarin belirlenmesinde
danigsmanli ve danigsmansiz 6grenmeyi birlikte kullanarak belirlemektedir. Olasilik ve radyal
tabanli yapay sinir aglar1 da karma 6grenme metoduna 6rnektir.

Ileri beslemeli aglara gelen bilgiler giristen direk ¢ikisa ilerleyerek islenip gegip sonug
verirler. Geri beslemeli aglarda ise bu sonu¢ sadece kendinden sonraki katmana verilmeyip
kendine veya bir dnceki katmana girdi olarak verilmektedir. Geri-yayilma algoritmasi, el yazisi,

ses ve yliz tanima gibi pratik uygulamalarda oldukga basarili olmustur.
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3.4. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, veri yigilarindan tahmin etmeye ve karar vermeye yardimer olmak
icin kendi kendine Ogrenen algoritmalar ve matematiksel modellerdir (Taburoglu, 2019).
Genellikle tahmin ve siniflandirma yapan bircok makine 6grenmesine dayali algoritmalar
bulunmaktadir. Makine 6grenmesi calismalar1 sayesinde ileriye doniik tahminler miimkiin
olmaktadir. Bu agidan karar verme siirecine ihtiya¢ duyan saglik, pazarlama, bankacilik gibi
farkli birgok dalda ilgili kurumlarin karar destek sistemleri i¢in olduk¢a 6nemli oldugu
sOylenmektedir. Makine Ogrenmesi alaninda siklikla tercih edilen uygulamalarda veri 6n
islemesi, regresyon, siniflandirma, gruplandirma, 6zellik se¢imi gibi kiitiiphanelere rahatlikla
erisilebilmektedir. Bu amagla tahmine dayali tiistyapit performans degerlemelerini bu
platformlarda gelistirmek miimkiindiir.

Makine 6greniminin uygulanmasi kapsaminda bir¢ok ticari ve ac¢ik kaynak kodlu
programlar mevcuttur. Makine 6grenmesi ve istatistik ile ilgili pek ¢ok kiitiiphane hazir olarak
gelmektedir. Veri 6n islemesi, regresyon, siiflandirma, gruplandirma o6zellik se¢imi gibi

kiitiiphanelere erisilebilmektedir.

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

MACHINE
LEARNING

DEEP

NN I

NN

A

1950's 1960°s 1970°s 1980's 1990's 2000's 2010's

Since an early flush of optimism in the 1950s, smaller subsets of artificial intelligence - first machine learning, then
deep learning, a subset of machine learning - have created ever larger disruptions.

Sekil 3.13: Yapay zeka tarihi
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Bir amaci olan problemin tanimlanmasiyla baglayan bu siire¢ verilerin hazirlanmasi ile
devam etmektedir. Oldukc¢a genis alan kapsayan bu verilerin bazi sorunlara yol agacagi
kacimilmaz olmaktadir. Bos, eksik, belirsiz, giriiltiilii veriler yanhs calismalara sebebiyet
verecegi icin Oncelikler bu sorunlarin ¢oziilmesi gerekmektedir. Makine 6grenmesinde
kullanilan algoritmalar ne kadar basarili olursa olsunlar kullanilan veriler anlamsiz ve
ozellikleri bilinmeyen veriler olursa fayda saglamas1 miimkiin olmamaktadir. Bu yiizden veriler
siirece girilmeden once detaylica analiz edilmesi gerekmektedir. Toplama, deger belirleme,
birlestirme ve temizleme, orneklem se¢ilmesi ve doniistiiriilme asamalarindan gegen veriler
model i¢in hazir hale gelmektedir. Coziilmeye calisilacak olan problem i¢in en iyi model
bulunastya kadar farkli modeller denenmektedir. Sonug olarak en iyi model kullanilip siirekli
olarak izlenmeye ve yeniden diizenlenmeye devam edecektir.

Islevleri agisindan Smiflandirma, Regresyon, Kiimeleme, Iliski Kurma gibi teknik
yontemler makine 6grenmesi kapsaminda ¢alismaktadir. Siniflandirma ve regresyon metotlari
tahmin etmeye yardimci olurken kiimeleme ve iliski kurma metotlart ise tanimlama
yapmaktadir.

Yapilan bilimsel caligmalarda smiflandirma ve regresyon modelleri sikga
kullanilmaktadir. Tahmin etmede yaygin olarak kullanilan regresyon ve siniflandirmanin
birbirinden farki eldeki verileri kullanarak tahmin edilecek bagimli degiskenin siireklilik
gostermesi veya kategorik olmasma gore degismektedir. Kategorik degerlerin tahmin
edilmesinde smiflandirma kullanirken stireklilik gosteren degerlerin tahmininde ise regresyon
kullanilmaktadir. Fakat lojistik regresyon gibi teknikler iki modeli de kapsadigindan dolay1 her

iki model de ayni tekniklerden yararlanmaktadir.

3.4.1. Regresyon

Regresyon isleminin amaci bir veya daha fazla parametrenin bagka parametreler yardimi
ile tahmin edilmesini saglayan iligkileri arayip bulmaktir.

Oncelikle kullanilacak olan bagimli degiskeni bagimsiz degiskenler yardimi ile
belirlenmektedir. Burada dikkat edilecek husus bagimli degiskenin dogru olmasi ve bagimsiz
degiskenlerin de seciminde ise ilgili degiskenlerin secilmesi olduk¢a Onemlidir. Segilen
degiskenler ile bagimli degiskenin arasindaki iligski korelasyon katsayisi R ile gosterilmektedir.

Modelin veriye uyumu ise ¢oklu belirtme katsayis1 R? ile gosterilmektedir.
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3.4.2. Smiflandirma

Siniflandirma isleminin amaci bir parametrenin 6zelliklerini inceleyerek bu parametreyi
onceden belirlenmis bir sinifa dahil etmektedir. Her bir sinifin 6zelliklerinin net bir sekilde belli
olmastyla dogru bir siiflandirma islemi ger¢eklesmektedir.

Modele verilen 6grenme kiimesi (training set) kullanilarak bir model olusturulur ve bu
model ¢iktis1 ile 0grenme kiimesinde olmayan verilerin ¢ikig degerleri (testing set) ile
karsilastirilarak modelin basarisi 6l¢lilmiis olmaktadir.
3.4.2.1. Karar agaci Algoritmalari

Basit bir aga¢ yapisi gibi diislinerek bir agacin yapraklari ile parametrelerin siniflarini
gosterip bu yapraklara giden kollar ise parametrelerin 6zellikleri tizerindeki islemleri ifade eden
bir algoritma seklidir. Boylelikle karisik veri setlerinde dahi basit bir agacin yapisi ile bagiml
degiskeni etkileyen degiskenleri ve bu degiskenlerin modeldeki 6nemi gosterilmektedir.

Karar agaci algoritmasinin temel avantajlari, siniflandirmada yiiksek oranda dogruluk
vermektedir. Dezavantaji ise uydurma egiliminde olmasi, karar agacinin 6rneklerden kolayca
etkilenmesi ve alt agacin karar agacinda bircok kez tekrarlanabilmesidir. Asir1 uydurma
sorununu budama ve k-kat ¢apraz dogrulama ile ¢oziilebilmektedir. Bazi ilgisiz 6zellikleri
kaldirmak i¢in veri 6n isleme asamasinda bir on filtreleme adimina bagvurulabilir. Boylelikle
karar agacinin boyutunu kiigiiltebilir ve hatali karar agaglart sorununu ortadan
kaldirabilmektedir (Zhou et al., 2021).

Decision Stump

Decision Stump Algoritmasi, tek seviyeli bir Karar Agaci olusturur. Olusturulan tek
seviyeli bu agacta kok diiglim, yaprak diigimlere direkt olarak baglidir. Decision Stump
Algoritmasi, simiflandirma islemini direkt olarak tek girdi diigiime gore gergeklestirir (Witten
etal., 2005).

Rastgele orman (RandF)

Egitim verilerinin 6nyiiklemeli 6rneklerinden 6grenilen bir regresyon agaclarinin toplulugudur.
Ek olarak, rastgele orman yontemi, feature bagging rastgele bir 6zellik alt kiimesi segerek 6zgiin
regresyon agaglarint kullanmaktadir. Nihai regresyon sonucu, topluluktaki regresyon
agaclarinin ortalama tahminidir.

Rastgele agac (RandT)

Her diigiimde rastgele secilen sabit sayida 6znitelik dikkate alinarak olusturulmus bir regresyon
agacina dayanmaktadir. Bilgi kazang ol¢iisili, budanmamis regresyon agaglar yetistirmek i¢in

kullanilir.
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REPTree (REPT)

Hizl bir regresyon agacina 6rnektir. Bu algoritma, regresyon agacini bilyiitiirken egitim veri
kiimesi bolme kriteri olarak bilgi kazancini veya bilgi varyansini kullanir. Algoritmanin WEKA
uygulamasi, ek olarak daha az hata i¢ceren budama ve yeniden yerlestirmeyi destekler.

M5P
M5 algoritmasi tarafindan olusturulan model agaclarina dayalidir. Bir 6rnek agag, yapraklari
dogrusal regresyon modelleri olan bir karar agacidir. Bu, regresyon sonucunun karar agaci
tarafindan segilen dogrusal modelin sonucu oldugu anlamina gelir.
3.4.2.2 Destek Vektor Algoritmalar:

Iki veya daha fazla siifl1 verileri birbirinden ayiran en uygun karar fonksiyonunun
belirlenmesi ile ¢alismaktadir. Bu karar fonksiyonu her sinifin verilerine en uzak olan yer
olmasi1 gerekmektedir.

Destek Vektor algoritmasi parametrelerin 6zellik ¢ikarimini yaparak ¢ikan 6zelliklerine
gore smiflandirmaktadir. Fakat uygulamada zor olan karar fonksiyonun belirlemek ve
parametrelerin 6zelliklerini belirlemek veri siniflandirmasinin kalitesini biiyiik oranda
etkilemektedir (Demidova & Sokolova, 2021).

SMOreg (SMO)

Destek vektor algoritmalarina dayali regresyonun ana fikri mutlak tahmin hatalarini en

aza indiren bir islev bulmak icin esik degeri tanimlayip tanimlanan esik degerini gegemeyen

veriler disar1 atilarak karar fonksiyonu maksimize edilmis olmaktadir.

3.5. Ustyap1 Performans Tahmin Modellerinin Gelistirilmesi

Ustyap performans gostergesi olan parametrelerden Uluslararasi Diizgiinsiizlik Indeksi
(IRI) degerinin tahmini i¢in bulanik mantik, yapay sinir aglari, regresyon analizi ve
simiflandirma yontemlerinden olan karar agaclar1 kullanilarak {istyapr performans tahmin
modelleri gelistirilmistir.

Modellerde kullanilan veri seti (Hergiiner, 2009) ‘dan elde edilmistir. Ayrica iist yap1
performans tahmini icin Amerikan insaat Miihendisleri Birligi ve Federal Karayolu idaresi
tarafindan diizenlenen LTPP verilerin analizlerinde kullanilmasi i¢in sundugu platformdan da
farkl1 veri setleri olusturularak modeller test edilmistir.

LTPP veritaban1 ABD ve Kanada’ya ait 2500°den fazla yol kesimlerinin verilerini
igermektedir. 1991 yilinda Federal Karayollar1 idaresi FHWA ve Amerikan Insaat Miihendisleri

Dernegi ASCE Onciiliigii tarafindan baglatilmistir. Diinya ¢apinda tiim veri bilimcileri,
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danismanlar1 ve akademisyenleri listyapilarin ve yollarin davranigi hakkinda bilgi tliretebilmek
icin LTPP veritabanin1 kullanmaya tesvik etmektedirler.

Modellere girdi olarak, iizerinde arastirma yapilan yollardaki bozulmalara sebep olan
etkenler secilmistir. Bu etkenler, trafik ve iklim verileri, listyap1 kalinlig1 gibi parametrelerdir.
Girdi degerleri; trafik degerlerinden esdeger standart dingil yiikii, iklim parametrelerinden
toplam yagis miktari, ortalama nem miktari, maksimum ve minimum sicaklik farklarinin
maksimum degeri, maksimum kar ortiisii, yiiksek ve diisliik kaplama sicakliklar1 ve {istyapi
kalinlig1 gibi parametrelerdir. Modellerde kullanilan girdi verilerinden esdeger standart dingil
yiikii hesaplanmasi i¢in s6z konusu yollarin hafif ve agir tasit trafigine ait yillik ortalama giinliik
trafik degisim degerleri kullanilmistir. Yolun trafige agildig1 yildan diizgiinsiizliik 6l¢timlerinin
yapildig1 yillara kadar sartname dahilindeki esaslarla hesaplanmustir. Tlgili yollarda bakim tarihi

belirtilmisse bakim tarihi baslangi¢ olarak kullanilmistir

Sekil 3.14: Ustyapiy etkileyen parametreler

Ustyapilarin hizmet dmriinde etkili olan diger iklimle alakali verilere ise Meteroloji
Genel Miidiirliigiinden alinan veriler dahilinde olusturulmustur. Trafik parametrelerinde oldugu
gibi yolun trafige acildigi tarihten itibaren y1gisimli olarak diizgiinsiizliik 6l¢iimlerinin yapildigi
yila kadar kullanilmistir.

Ustyap1 performansina etki eden bu verilerin korelasyon matrisi ile birbirleri ile olan

iliskisi arastirilmustir. iki farkli degiskenin aralarindaki iliski hakkinda bilgi sahip olmak igin
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korelasyon analizden faydalanilmaktadir. Cok degiskene sahip veri setlerinde degiskenleri
tanimlamak i¢in korelasyon katsayist yardimci olmaktadir. Boylelikle kurulacak olan modelde
degiskenler arasindaki kuvvetli baglantilar kolayca goriilebilmektedir.

Ustyapt performans tahmini i¢in kurulan modelde performans gdstergesi olan IRI
degiskeninin bozulmaya etki eden degiskenlerden hangisiyle daha yakindan iligkili oldugu
korelasyon katsayisina bakilarak ortaya ¢ikarilmistir.

Weka ve MATLAB programlari kullanilarak veriler analiz edilmistir. WEKA programi
Yeni Zelanda’da bir proje olarak baslayip Waikato Environment for Knowlege Analysis
kelimelerinin bas harflerinden olugsmaktadir. Weka iizerinde makine 6grenmesi ve istatistik ile
ilgili pek cok kiitiiphane hazir olarak gelmektedir. Veri 6n islemesi, Regresyon, siniflandirma,
Gruplandirma 6zellik se¢imi gibi yontemlere erisilebilmektedir. Weka programi kolay bir
araylize sahip olup veri modellemesi yapilirken kullanilan algoritmalar hizli sonug¢ vermektedir.
Java programlama dili kullanilarak yazilan bu program acik kaynak kodludur. Java ile yazilan
bir ¢ok projenin programa kolayca entegre olmasi agisindan kullanicilarina biiylik kolaylik
saglamaktadir.

Mathworks tarafindan gelistirilmis Matlab programi ile matematiksel, istatiksel,
simiilasyon gibi islemler yapilabilmektedir. Java, Python, C, C++, Fortran gibi programlama
dillere uyumludur. Bu nedenle genis bir alan1 kapsamaktadir. Mihendislik, ekonomi ve
endiistriyel alanlardan kullanicilara sahiptir.

Bu platformlar kullanilarak yapilan analizler sonuglart aragtirma bulgular1 kisminda
verilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanmilarak yapilan tahminlerin sonuglarini
degerlendirmek i¢in farkli metriklerden yararlanilmistir.

Belirleme katsayis1 (coefficient of correlation) R olarak adlandirilmaktadir.

Ortalama mutlak hata (mean absolute error) MAE tahmin sonucunun gergek sonuca ne
kadar yakin oldugunu gostermektedir. Diislik puan beklenmektedir.

Kok ortalama kare hatasi(root mean squared error) RMSE modelin hatasini hesaplayan

degerdir.

n
1
RMSE = ;Z(Yt(blgiilen) — Ye(moden)?

t=1

n

1
MAE = ;Zlyt(azgulen) _Yt(model)
t
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglar1, Regresyon ve Smiflandirma modelleri
kullanilarak performans gostergesi olarak secilen IRI degeri tahmin edilmeye c¢aligilmistir.

Veri setleri olusturulurken performansa etki edecegi bilinen parametreler

secilmigtir. Trafik verileri, iklim bilgisi, listyap1 kalinlig1 gibi tistyapinin bozulmasinda etkisi

diisiiniilen parametreler modelin girdisi olarak kabul edilmistir. Modelin ¢iktis1 ise belirtildigi

tizere IRI degeri olacaktir. Asagidaki ¢izelgede bu veri setleri ve 6zelliklerine yer verilmistir.

Cizelge 4.1: Veri setlerinin 6zellikleri

Minimum Maksimum Ortalama Standart
Sapma

Tg-, 1109990.73 95272825 33030126.979  27323146.469
iistyapi 54 75 69.242 9.48
kalinhg1
Max Kaplama
Yiizeyi 5636.73 120170.5 47096.956 39332.901
Sicakhg:
Min Kaplama
Yiizeyi -11762.52 -484.7 -2464.647 2888.302
Sicakhg:
Max Top Yagis 11226 375576 131568 114160.32
TS
Max Nem TS 83829 1469211 589063.818 482643.228
Ymax min sf 936 101922 22902.091 26845.526
max sfts
Ymax Kar 0 13440 4257.273 3669.22
Ortalama
IRI 0.77 2.64 1.534 0.392
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Ustyap: performansina etki eden bu verilerin korelasyon matrisi ile birbirleri ile olan
iliskisi arastirilmustir. Ustyap1 performans tahmini i¢in kurulan modelde performans gostergesi
olan IRI degiskeninin bozulmaya etki eden degiskenlerden hangisiyle daha yakindan iligkili
oldugu korelasyon katsayisina bakilarak ortaya ¢ikarilmistir. Korelasyon matrisi olustururken
Python dilinden faydalanilmistir. Python kiitiiphanesinde bulunan pandas kullanilarak csv
dosyasi tanitilmistir. Numby ve Seaborn kiitiiphanalerinden faydalanilarak korelasyon islemi
yapilmistir. Matplotlib ¢izim kiitliphanesi kullanilarak korelasyon sonucu daha iyi

gorilintiilenmistir.

Ustyapi Kalinhk -

T82 -0.8
MaxKap5Sic 08
MinKapSic 0.4
MaxTopYadis 0.2
TsMaxNem [ 099 i 0.93 0.0
TSMAXMINSFMAXSFTS . [0TSR 062 07 03
TMAXEARORTTS 071 0B3guRea 09 081 04
snif O kel 06 [ el (U7 0

I 074 74 0.89

[R1

Ustyapr Kalinhk
MaxKapSic - &
MinKap3i1c

MaxTopYadis
TsMaxNem -
TSMAXMINSFMAXSFTS
TMAXKARORTTS -
anif -
IRI -

Sekil 4.1: Korelasyon matrisi sonucunun katsayilari
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4.1. Weka Analizleri

Modelin bagimli degiskeni Slgiimii yapilan yolun o yila ait IRI degerleri bagimsiz
degiskenleri ise Tg, trafik degeri, iklim verileri ve kalinlik parametreleridir.

Verilen veri setinin %70 egitim kiimesinde %30 test kiimesinde olacak sekilde yapilan
regresyon modelleri sonucu verilmistir. Regresyon modellerinden Weka da Dogrusal

Regresyon kullanilmistir.

Cizelge 4.2: Regresyon modellerinin R, MAE, RMSE degerleri

R MAE RMSE

Dogrusal
Regresyon 0.9482 0.1484 0.1904

Model sonucu ¢ikan performans esitligi dogrusal regresyon i¢in;
IRI = 1.0401x Dingil + (—0.3668)x Maxsicaklik + 0.6439x Yagis + 1.1012
Basit Dogrusal Regresyon i¢inise IRl = 1.28xDingil + 1.1

Bu analiz teknigi sonucu basit regresyon ve dogrusal regresyon arasindaki iliski
aciklamak i¢cin matematiksel bir model ¢ikarilmistir. Denklemlerden de anlasilacagi {izere basit
regresyon yapilirken diger parametreler ihmal edilmis olup hata oran1 daha diisiik sonuglar elde

edilmis olmaktadir.
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4 3
==@==Gergek IRI
3.5
2.52 2.5
Dogrusal Regresyon
3
2.11
2
2.5
b]
= 1.7
g2 15
a
= 1.68
=15
1
1
0.5
0.5
0 0
1 2 3 4 5 .6 7 8 9 10
Veriler

Sekil 4.2: Gergek IRI- Dogrusal Regresyon sonucu IRI karsilagtirmasi

Verilen veri setinin %70 egitim kiimesinde %30 test kiimesinde olacak sekilde yapilan
yapay sinir aglari modelleri ve Destek Vektor Algoritmalari kullanilarak elde edilen sonuclar
verilmistir. Yapay Sinir aglar1t modellerinden Weka da MultilayerPerceptron néron sayisi ve
aktivasyon fonksiyonu tanjant sigmoid ve logaritmik sigmoid degistirilerek kullanilmis olup en
iyl sonucu 8.2.1 logaritmik fonksiyon ile alinmistir. Destek Vektor Algoritmalarindan ise

SMOReg fonksiyonu kullanilmistir.

Cizelge 4.3: YSA ve SMO modellerinin R, MAE, RMSE degerleri

R MAE RMSE

8.2.1 log 0.9331 0.39 0.5223

SMOReg 0.924 0.1469 0.2043
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e peMformans

Sekil 4.3: WEKA Yapay sinir ag1 mimarisi

=@ Ger¢ek IRI
5 2.59 —&—SMOReg

1.72

1.68

Veriler

Sekil 4.4: Gergek IRI- SMOReg sonucu IRI karsilastirmast
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Karar Agaclar1 Siniflandirilmasi kullanilarak elde edilen modeller sonucu asagida

verilmigtir.
Cizelge 4.4: Karar agaclari modellerinin R, MAE, RMSE degerleri
R MAE RMSE
Decision Stump 0.658 0.2888 0.3849
M5P 0.9569 0.1207 0.1778
RandomForest 0.9391 0.1652 0.2119
RandomTree 0.876 0.205 0.2411
REPTree 0.8809 0.2028 0.2758
6
=@ Gergek IRI
> 2.28 =@ \VI5P
4
1.69
x 3
2
1.68
1
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Veriler

Sekil 4.5: Gergek IRI- M5P sonucu IRI karsilastirmast
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1.45

2.13
1.18

1.81

0.77

2.64

1.53

1.68

1.33

1.68

1.41

2.11
1.18

1.79

0.82

2.52

1.52

1.68

1.30

1.70

SMOReg 8.2.1log

1.45

211
1.19

1.80

0.82

2.59

1.51

1.70

1.34

1.72

Cizelge 4.5: Tiim modellerinin Gerg¢ek IRI- TahminIRI karsilastirmasi

1.45

2.12
1.19

1.81

0.77

2.63

1.53

1.67

1.33

1.69

RepTree

1.50

2.02
1.15

2.02

1.15

2.02

1.50

1.69

1.50

1.69

Random

Tree
1.18

1.96
1.18

1.80

1.13

2.41

1.59

1.71

1.45

1.71

Random

Forest
15

2.04
1.14

1.78

1.11

2.22

1.53

1.89

1.44

1.94

MSP

1.41

2.11
1.16

1.83

1.14

2.28

1.45

1.49

1.45

1.69

Decision
stump
1.74

1.74
1.22

1.74
1.22
1.74
1.74
1.74
1.74

1.74
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Cizelge 4.6: Tiim modellerinin R, MAE, RMSE degerleri

R MAE RMSE
Dogrusal
Regresyon 0.9482 0.1484 0.1904
8.2.11log 0.9331 0.39 0.5223
SMOReg 0.924 0.1469 0.2043
Decision 0.658 0.2888 0.3849
Stump
M5P 0.9569 0.1207 0.1778
RandomForest 0.9391 0.1652 0.2119
RandomTree 0.876 0.205 0.2411
REPTree 0.8809 0.2028 0.2758

47
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4.2. Matlab Analizleri

Yapay sinir aglari ile tahmin islemi yapmak i¢in Matlab programinin nntool aracindan
yararlanilmistir. En optimum sonug alip basariy1 saglamak i¢in ag yapisinin farkli alternatifleri
tizerinde caligilmistir. Performans kriteri olarak MSE degeri kullanilmustir.

Algoritmalarin performanst kontrol parametrelerine fazlaca baghdir ve genellikle
kontrol parametreleri icin hangi degerlerin kullanilmas1 gerektigine yonelik kesin kural ve
yontemler bulunamamaktadir. Bu amagla ¢ok sayida deneme yapilarak optimal parametre

degerlerinin belirlenmeye calisilmigtir.

Meural Network

Hidden Layer Output Layer
Input Output
k| 1
10 1
Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)
Frogress
Epoch: 0 |_ati::|r15 | 1000
Time: | 2:00:10 |
Performance: 0322 [ENGT6EIN | 0.00
Gradient: 120 [ 8007 ] 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 1.00e-08 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 500 | s00

Sekil 4.7: Matlab yapay sinir agi
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Model performansini gosterebilmek icin ger¢ek IRI degeri ile ¢ikis degeri olan tahmini

IRI degerinin karsilastirilmistir. Modele ait egitim, test, dogrulama ve tiim verilere ait regresyon

egrileri Sekilde verilmistir. Modellerin R degerleri sonucu istenilen seviyededir.

Output ~=0.9*Target + 0.18

Output ~= 1.1*Target + -0.12

N
o

N

=
o

=

2.4

2.2

Training: R=0.97627

T

3 T

O

Data
Fit
Y=T

1

15 2

2.5

Target
Test: R=0.9954
O Data
Fit
Y=T
15 2 25
Target

Output ~= 0.86*Target + 0.2

Output ~=0.92*Target + 0.14

2.5

15

2.5

Validation: R=0.98192

O  Data
Fit
Y=T

oy

1.5 2 2.5
Target

All: R=0.97678

13 T T [

O Data

Fit

1 15 2 2.5

Sekil 4.8: Yapay sinir ag1 sonucu veri setlerinin R degerleri
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Karayollarinda yapilan ¢alismalarin daha az biitgceyle yapilmasinin yollar1 aranmakta
olup bu baglamda mevcut yapilarin tekrar yapilmaktansa yenilenmesi onarilmasi gibi
caligmalara daha ¢ok Onem verilmistir. Bunu saglamak amaciyla yol aginin biiylik
cogunlugunda Ust Yap1 Yonetim Sisteminin (UYS) uygulanmas1 mecbur kilmmustir.

Bu tezde amaglanan hedefe ulasmak i¢in, UYS bir yol aginin gelecegi ile ilgili dogru ve
giivenilir performans 6n tahmini yapmalidir. Bu nedenle, periyodik olarak olgiilen iistyap1
mevcut performanslari degerlendirilerek Ustyapr Performans Tahmin Modelleri gelistirilmistir.

Ustyap1 Yonetim Sisteminde yol performans 6l¢iimleri profilometre ve siirtiinme &lgiim
cihaz1 ile dlgiilmektedir. Oncelikle &lgiilen degerler ile iistyapmin boyuna profili ve siiriis
rahath@gin1 gosteren IRI gibi diizgiinsiizliik degerleri bulunmustur. Ustyapilarin performans
gostergesi olarak kullanilan uluslararasi diizgiinsiizlik indeksinin (IRI) verileri toplanarak
degerlendirilmis olup bu veriler kullanilarak Ttstyapt performans tahmin modelleri
gelistirilmistir.

Yollarin performansinin degerlendirilmesi sirasinda IRI sonuglari, yol boyu yapilan
bozulma etiitleri, kisim kisim yapilan iyilestirmeler dikkate alinmistir. Regresyon analizi, yapay
sinir aglar1 ve siiflandirma modelleri kullanilarak olusturulan bozulma tahmini modelinden
¢ikan sonuglar ile gercek diizgiinsiizliik dlciimleri kiyaslanmistir. incelenen bozulma tahmin
modellerinde giris verisi olarak trafik verisi olarak iistyapidaki bozulmalarin sebebi olan
esdeger standart dingil yiikii Tg, iklim verileri, iistyap: kalinlig1 ve zeminin durumu gibi tiim
etkenler modelin girdisi olarak dikkate alinmistir. Modelin ¢ikt1 verisi diizgiinsiizliik degeridir.

Olgiimleri yapilan yollarin dncelikle trafige acildig1 yildan &lgiim yapilan yila kadar
hafif ve agir tasit trafigine ait karayollarinin sitesinde bulunan trafik verileri dosyasindan
ortalama giinliik trafik bilgileri bulunarak sartlar dahilinde her sene i¢in Ty , bulunmustur. Eger
bahsedilen yollarda bakim yapildiysa bakim yapildig1 y1l degilse trafige acildig1 baz alinmistir.
Performans ve iistyapinin bozulmasinmi etkileyen bagka bir degisken ise iklim verileridir.
Meteorolojinin verileri yapilan yollardaki degerleri iklim verileri olarak kullanilmistir.

Bulanik mantik, yapay sinir aglari, regresyon yontemlerinden basit ve dogrusal
regresyon modelleri, siniflandirma modellerinden ise karar agaglar1 ve karar destek
algoritmalar1 kullanilmistir. Bahsedilen yontemlerin Weka ve Matlab analizi sonucu arastirma
bulgular1 gosterilmistir. Performans tahmin modellerinden bahsedilerek ¢ikan sonuglar ve hata

oranlarina detaylica yer verilmistir. Tiim performans modellerinin kiyas1 yapilmis olup en iyi
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modele karar verilmeye calisilmistir. Boylece, siiriise en ¢ok etkisi olan parametreler ve acil
onarilmasi gereken yollarin kesimleri bulunmustur.

Weka analizi sonucu arastirma bulgular1 gosterilmistir. Performans tahmin
modellerinden bahsedilerek ¢ikan sonuclar ve hata oranlarina detaylica yer verilmistir. Tim
performans modellerinin kiyasi yapilmis olup en iyi modele karar verilmeye calisilmistir.
Sonug olarak elde edilen verilerin neticesinde modelin yeterliligini gsteren R degerine gore en

uygun modelin karar agaglarindan M5P modeli oldugu gézlemlenmistir.

5.2 Oneriler

Ulkemizde karayollarina uygun gelistirilmesi gereken {istyap1 performans
tahmin modelleri i¢in farkli parametrelere sahip karayollar1 kesimlerinde diizenli dlgiimler
yapilarak performans modelleri gelistirilmelidir.

Yogun bir sekilde devam eden boliinmiis yol caligsmalar1 ve sathi kaplamayla
yapilan yollarin bitiimlii sicak karisima donlismesi igin devam eden caligsmalar sebebiyle
bilgilerin siirekli giincellenip en yeni teknolojilerin siirekli takip edilmesi gerekmektedir.

Yollar yapilmaktayken trafige acilmadan gerekli kontroller muhakkak yapilip
sartnameye uymayan Yyollarin miiteahhide tekrar yaptirilmasi konusunda hassas
davranilmalidir.

Ustyapi performans modelleri sonucu tahmin edilen IRI degerlerinin her model sonunda

gerekli uzmanlar tarafindan degerlendirilmesi gerekmektedir.
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EKLER

EK-1 Weka analiz sonucu

=== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.trees.RandomTree -K0-M 1.0-V 0.001-S 1
Relation:  performans
Instances: 133
Attributes: 9
kalinlik
dingil
maxsicaklik
minsicaklik
yagis
nem
sfts
kar
performans
Test mode: split 70.0% train, remainder test

=== Classifier model (full training set) ===

RandomTree

dingil < 45566600.3

kar <1200

| yagis <13498.5:0.77 (1/0)

| yagis >=13498.5

| | sfts<1411.5:0.98 (1/0)

| | sfts>=1411.5:1.18 (4/0)

kar >= 1200

minsicaklik < -7497.59

| dingil <4148294.25:1.12 (1/0)
| dingil >=4148294.25 : 1.22 (1/0)
minsicaklik >= -7497.59

| dingil <13503229.12

| | yagis <43369.5:1.14 (1/0)

| | yagis>=43369.5:1.23 (1/0)

| dingil >=13503229.12

| | minsicaklik < -546.05

| | | nem < 1268223

| | | | yagis<25081.5:1.59 (1/0)

| | | | yagis>=25081.5

| | | | | dingil <21575761.04 : 1.54 (2/0)
| | | | | dingil >=21575761.04

|

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
| | | | | kalinlik <64.5:1.45 (1/0)



| | | | kalinlik >=64.5:1.53 (1/0)
| nem >=1268223: 1.67 (1/0)
minsicaklik >=-546.05
| dingil <28158439.73
| | dingil <22386513.85
| | | minsicaklik < -504.05
| | | | dingil <16552468.25 : 1.39 (1/0)
| | | | dingil >=16552468.25 : 1.45 (1/0)
| | | minsicaklik >=-504.05 : 1.45 (1/0)
| | dingil >=22386513.85 : 1.33 (1/0)
| dingil >=28158439.73 : 1.53 (2/0)

gil >=45566600.3
ingil < 80605712.56

dingil < 57831772

| kalinlik <64 :1.71 (1/0)

| kalinlik >=64 : 1.68 (3/0)

dingil >= 57831772

| dingil <60059360.25 : 1.81 (2/0)

| dingil >=60059360.25

| | kalinlik <64.5:1.91 (1/0)

| | kalinlik >=64.5:1.96 (1/0)
ingil >=80605712.56

dingil < 82681042.2 : 2.13 (1/0)

dingil >= 82681042.2

| kalinlik < 64.5 : 2.64 (1/0)

| kalinlik >=64.5: 2.41 (1/0)

S5 —_——

I
I
|
I
|
I
|
I
|
I
|
di
|
I
|
I
|
I
|
I
|
I
|
I
|
|

- - - T Qa

Size of the tree : 49
Time taken to build model: 0 seconds
=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0 seconds

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.876
Mean absolute error 0.205

Root mean squared error 0.2411
Relative absolute error 82.1285 %
Root relative squared error 82.9724 %

Total Number of Instances 133



EK-2: Trakya ve Anadolu otoyoluna ait veri gizelgesi
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- I MAKSIMUM || MINIMUM - i
o] o |0 L 30T | |, | R [ Kiihan fwcror s e VSRS fs
NO VIL YILI K ALINLIGT YUZEYIv YUZEY'[U TAGIS TS TS SETS ORT. TS
SICAKLIGI SICAKLIGI
cm 2006 2006 2006 2006 2006 2006 2006 2006
1 Anadolu Otoyolu-Samandira 1990 2004 54 2.64 95272 82500 1201705 -3347.7 364356 1469211 53325 13440
2 Anadolu Otoyolu- Samandira 1990 2004 54 1.54 29 368 988 66 13658 5 -484.7 52230 170589 5016 1410
3 Kurtlkeav-Kocaeli Il Smm 1990 2005 54 123 10.946.693 61 13658 5 -484.7 52230 170589 5016 1410
4 Kocael Il Smm - Sekerpmar Kavsag 1990 2005 54 1,33 26.947 890 81 136585 -484.7 52230 170589 5016 1410
5 Sekerpmar kavsagi-Gebze Kavsag 1990 2004 54 145 23553 24137 11921.1 -805.7 70926 256212 8526 4080
6 Gebze Kavsagi-Dilovas: Kavsag 1984 1998 54 1,81 58224 48500 658892 -1695.2 196866 772866 28617 7350
7 Dilovas: Kavsagi-Bati Hereke Kavsagt 1984 1998 54 1.80 57.887.167 45 658893 -1695. 4 196866 772866 28617 7350
g Bati Hereke Kavsagi-Dogu Hereke Kavsag) 1984 1998 54 1,91 61.894 235 51 723162 -2006,1 227907 860013 31977 8280
9 Dogu Hereke Kavsag-Kérfez Kavsag 1984 1998 54 1.71 57.776.376,55 658893 -1695 4 196866 772866 28617 7350
10 Korfez Kaxsag;—fzmit Bat 1984 1999 74 1.67 52.066.76520 59081.5 -15729 175194 685434 25545 7350
11 Kandwa Kav;.a?g—izmit Dogu 1992 2005 75 145 17.825.136,90 136586 -484.7 52230 170589 5016 1410
12 Tzmit Dogu Kavsagi-Sakarva I Smem 1992 2004 75 1,53 37.127 84596 15909 4 -523.4 48477 171840 2609 1320
13 Tzmit Dogu Kavsagi-Sakarva 1l S 1992 2005 75 1,54 19 5908 280,71 24475 4 -906.2 72666 257142 14718 3570
14 Sapanca Kavsaf-Adapazan Kavsag 1992 2005 75 145 17.045171 88 15909 .4 -523.4 48477 171840 9609 1320
15 Adapazan Kavsag-Akvan Kavsag 1992 2005 75 1.39 16.059.764 63 15909 4 -523.4 48477 171840 9609 1320
16 Hendek Kavsag-Diizce il Sy 1992 BY 75 1.69 46629 520,08 1158567 -41855 346677 1302900 280766 9720
17 Diizce {1 Sturi- 17 Bélge Swun 1992 BY 75 1.67 30.103.590 .51 1075446 -41855 346677 1302900 280766 9720
18 Edirne Bah Kavsag - Lalapasa Kavsag 1994 BY 75 1.22 6260 969 29 86517 62 -10301.36 174846 1102083 73662 10350
19 Edirne Dogu Kavsagi-Havsa kavsag 1994 2006 75 1.17 822014514 6681 87 -990 45 15771 85797 5481 Q00
20 Havsa Kavsagi-Kalklarel 11 Smm 1994 0 75 1,12 203561922 7848025 -9693.19 137748 1098744 50754 1620
21 Kaurklareli 1 Smun-Babaeski Kavsag 1994 2006 75 0.77 1.109.990.73 5636,73 -1062.60 11226 g3829 3396 1080
22 Babaeski Kavsag-Lileburgaz Kavsag 1993 0 75 1.18 910521078 10252624 -11762.52 176640 1160790 101922 1080
23 Liileburgaz Kavsag—'fel-drdag]j Sttt 1992 2005 75 1.19 3.006.238.11 1483570 -1584.03 28728 171240 13992 1080
24 Lileburgaz Kavsa?g—'fel-drdag]'] St 1992 2004 75 1,14 4.112.291.36 2357939 -2618.29 34509 253152 21528 1440
25 Tekirdag il Smun-Saray Kavsagt 1992 2004 75 0,98 4112 28806 807215 -1140.79 20988 178980 936 0
26 Saray Kavsag-Corlu Kavsag 1992 2004 75 1,18 507512318 13021.71 -1793 65 32343 267498 1887 200
27 Corlu Kav;a@—fstanbul Tsmrs 1992 0 75 1.54 18,692 591 28 74753 96 -5301.98 192579 1233546 8817 5370
28 Catalca Kavsagi-Hadmkdy Kavsag 1990 2005 75 1,59 44 503 680,53 10517.72 -579.00 23919 172395 1884 1680
29 Hadunkoy Kavsag- Avclar Kavsag 1990 0 75 1.96 80.193.334.05 93918 84 -2712.10 246615 1212045 9198 6960
30 Avclar Kavsag-Mahmutbey Bah Kavsag 1990 0 75 2,13 81.018.091.07 93918 90 -2712.10 246615 1212045 9198 6960
31 Mahmutbey Dogu-Metris Kavsag 1989 0 75 241 84343993 33 10123890 -2036.92 375576 1211868 17886 8640
32 Kavacik kavsagi-Umranive Kavsag 1989 2006 75 1,53 27.106.955 36 1084992 -568.69 26244 85575 978 1500
33 Umranive kavsag-Anadol Otoyoh Kvs 1989 2004 75 1.69 52.769.689 00 18253 56 -871.08 48045 259233 3885 3120






