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Oz

Giinlimiizde trafik simiilasyonlarimi gergeklestirmek igin 6nemli sayida gelismis mikro simiilasyon modeli gelistirilmistir, ancak bu
modeller tiim trafik kosullarint modellemek i¢in kalibre edilmesi gereken ¢ok sayida parametre icermektedir. Tiim bu parametreleri
kalibre etmeye caligmak maliyetli olabilir ve hatta kalibrasyon dogrulugunu azaltabilir. Bu calismada, cesitli Ozellik Segim
Algoritmalarinin (OSA) kalibrasyon dogrulugu iizerindeki etkilerinin bir analizi yapilmis ve uygun OSA tipinin belirlenmesi igin
bir yaklasim onerilmistir. Onerilen yaklasim kapsaminda, SUMO'nun ara¢ tipi, ara¢ takip ve serit degistirme model
parametrelerinden bir model parametre seti olusturulmus ve Latin Hiper Kipl kullanilarak deney seti olusturulmustur. Deneyler,
yiiksek zaman ¢6ziiniirliigiinde veri toplama yetenegine sahip detektorlerle donatilmis 9,2 km uzunlugundaki bir karayolu kesimi
icin gergeklestirilmistir. Sonug¢ olarak, OSA kullaniminin kalibrasyon performansim onemli 6lciide iyilestirebilecegi
gozlemlenmistir. Ayrica bu galismada Onerilen kalibrasyon yonteminin trafik simiilasyonu uygulayicilar ve aragtirmacilar i¢in
fonksiyonel olacaktr.

Anahtar Kelimeler
“Trafik, kalibrasyon, simiilasyon, ¢zellik secimi”’

Abstract

A significant number of advanced microsimulation models have now been developed to perform traffic simulations, but these models
contain a large number of parameters that must be calibrated to model all traffic conditions. Attempting to calibrate all of these
parameters can be costly and even reduce calibration accuracy. In this study, an analysis of the effects of various Feature Selection
Algorithms (FSA) on calibration accuracy is conducted and an approach is proposed to determine the appropriate FSA type. As part
of the proposed approach, a model parameter set was created from SUMO's vehicle type, car following and lane change model
parameters, and an experimental set was created utilizing the Latin Hyper Cube. The experiments were carried out for a 9.2 km long
road section equipped with detectors capable of collecting high time resolution data. As a result, it was observed that using FSA can
significantly improve the calibration performance. In addition, the calibration method proposed in this study can be functional for
traffic simulation practitioners and researchers.
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1. Giris

Trafik similasyon modelleri, bir tasarimin degerlendirilmesi, siiriis davramiginin incelenmesi, tasitlar arasindaki etkilesimlerin ve
yonetim alternatiflerinin arastirilmasi i¢in uygun maliyetli ve esnek bir yaklagim saglamaktadir (Balakrishna et al., 2007; Rakha et al.,
1996). Diger taraftan, belirli diizeyde faydanin elde edilebilmesi i¢in model sonuglari giivenilir olmalidir. Simiilasyonun giivenilirligi,
model parametrelerinin incelenen bolgedeki hakim kosullara uyarlanmasiyla, yani modelin kalibrasyonuyla mimkundur.

Bir trafik modelinin kalibrasyonu, belirlenen trafik degiskeni igin yerel saha 6l¢limi ile simiilasyon degerleri arasindaki farki kabul
edilebilir bir dizeye indirmek icin model parametrelerin ayarlanmasi prosediirdir. Bir mikro-similasyon model kalibrasyonu
genellikle Simiilasyon Tabanli Optimizasyon (STO) problemi olarak ele alinir, yani amag fonksiyonun degerlendirmesi igin bir
similasyon modeline ihtiya¢ duyulur. Bu nedenle gerekli islem giicii ve sliresi yiliksek bir yaklasimdir, fakat bu durum uygun
optimizasyon yonteminin seg¢ilmesiyle hafifletilebilir. Diger taraftan bir bdlgenin detayli modellenmesi i¢in kullanilan mikro-
simiilasyon modelleri karmagik tasit davraniglarini modelleyebilmek i¢in 6nemli sayida parametre barindirmakta ve parametre sayisinin
artmasi kalibrasyon islem siiresini katlanarak artirma neden olmaktadir. Sonug olarak, en son teknoloji sezgisel algoritmalar bile bu
genis arama uzay1 nedeniyle uygun ¢6ziimii bulmakta zorlanir (Ciuffo et al., 2014). Bu nedenle, ele alinan trafik degiskenine uygun bir
alt parametre kiimesinin kalibre edilmesi, model glivenligini artirmak ve asir1 islem siirelerinden kaginmak i¢in kullanilabilir.

Ozellik Segim Algoritmalar1 (OSA) model gelistirme asamasinda kullanilan degisen sayisini azaltmak kullanilan araglardir. Bu
algoritmalar, olgiilen yanitlart en iyi sekilde ifade eden bir parametre/0zellik alt kimesi onerirler. Bu alt kimeler modellerin
gelistirilmesinde kullanilir. Béylece modeller bir taraftan basitlestirilirken diger taraftan tahmin performansinin iyilestirilmesi saglanir.
Buradan yola ¢ikarak, kalibrasyon isleminde etkisi yiksek parametrelerden kullanilmasiyla, kalibrasyon etkinligi arttirilabilir.

Bu ¢aligmada, trafik simiilasyon model kalibrasyonu isabetini arttirmak ve kullanilan parametre sayisini azaltilmasini saglayan bir
metot gelistirilmesi amaclandi. flave olarak, farkli OSA yaklasimlarinin bu metodun performansina etkilerinin arastirildi. Belirlenen
amaca ulagmak i¢in ilk olarak, gercek bir otoyol kesiminin modeli, agik kaynak kodlu ve iicretsiz bir simiilasyon programi olmasi
nedeniyle giderek artan kullanici sayisina sahip olan Simulation of Urban Mobility (SUMO) (Lopez et al., 2018) ortamimda olusturuldu.
Ardindan tasit takip, serit degistirme ve tasit tipini modellemek igin kullanilan parametrelerden, bir parametre ana kiimesi (P) belirlendi.
Sonraki asamada, Latin Hiper Kiipii (LHK) kullanilarak bir deney kiimesi olusturuldu. Bu deney kiimesi OSA’larmn egitilmesi icin
kullanildi ve OSA’larin parametrelere atadiklari agirliklar yardimiyla P’nin bir alt kiimesi olan 6zellik kiimesi (F) olusturuldu. Son
asamada, F elemanlar1 Gri Kurt Optimizasyonu (GKO) kullanilarak kalibre edildi. Bu siire¢ sonunda, farkl tip OSA’larm SUMO igin
onerdikleri 6zellik kiimeleri ve bu kiimelerin kalibrasyon performansina etkileri analiz edildi.

OSA’lar1 kalibrasyon siirecine dahil eden farkli alanlarda ¢aligmalar (Kimlik dogrulamasi (Vigneau & Thomas, 2012), kizilétesi
spektroskopi analizi (Li et al., 2009), vb.) olmakla birlikte, bir OSA nin trafik mikro-simiilasyon kalibrasyonuna uygulayan bir
caligmaya imkanlar dahilinde rastlanmamustir. Diger taraftan bazi ¢aligmalarda Duyarlilik Analizi (DA) tekniginin kullanildig: ve
parametre agirliklarinin arastirldign anlasilmaktadir. Ornegin, Ge ve Menendez (2014) OTEE ismi verilen yontemle kalibrasyon
islemini ele alan ve etkin parametreleri duyarlilik indekslerine gore siralayan bir yontem Onerdi. Calismada VISSIM programi
kullandilar ve bu yontemin hesaplama karmasikligi yiiksek mikroskobik modeller i¢in faydali olacagini belirttiler. Yine VISSIM
ortaminda ¢alisan Azam et al. (2019) bir elmas tip farkli diizey kavsak i¢in simiilasyon ve kalibrasyon islemleri yapti. Kalibre edilecek
parametreleri DA kullanarak belirlendiler. Arastirmacilar parametre se¢im islemi i¢in DA’nin yardimci oldugu belirttiler. Ciuffo et al.
(2014) varyans tabanli DA teknigini akilli siirtici ara¢ takip modeline uyguladilar. Farkli parametre kombinasyonlarini deneyen
arastirmacilar DA’nin etkin olmayan parametrelerin belirlenmesinde etkin bir rol oynadigini ve farkli takip modelleri i¢in farklh
kombinasyonlarin etkin oldugunu belirttiler. (Arkatkar et al., 2016) VISSIM kullanarak heterojen trafige sahip bir otoyol yol i¢in
mikro-simulasyon kalibrasyonu yaptilar, fakat bu analiz sadece etki diizeyini anlayabilmek i¢in kullanildi. Essa & Sayed (2015) ise DA
kullanarak simiilasyon sonuglarina etkisi yitksek VISSIM parametrelerini belirledi ve bu parametreleri genetik algoritmayla optimize
ettiler. Bu ge¢mis ¢aligmalarin ¢ogunlugunda DA metodu kullanildig1 ve bazilarinda ise DA’nin kalibrasyon siirecine dahil edilmedigi
anlasiliyor. Bu ¢alisma da ise DA’nin yerine OSA’lar kalibrasyon siirecine dhil edildi, ilave olarak ge¢mis kalibrasyon ¢alismalarinda
bu alanda kullaniimayan SUMO trafik modeli kullanildi. Hem yeni OSA’larin kalibrasyon siirecine dahil edilmesi ve etkinliklerinin
belirlenmesi hem de SUMO’nun bu ¢alismada kullanilmasi, bu ¢aligmanin kalibrasyon konusundaki siirece katki verme potansiyeli
oldugunu gostermektedir.

ilerleyen boliimlerde oncelikle énerilen yontem bilesenleri olan Latin Hiper Kiipii, ele alinan OSA’lar, GKO ve diger yontem bilesenleri

hakkinda bilgiler verildi. Ardindan, deneylerin yapildigi yol kesimi ve kullanilan trafik akis degerleri hakkinda bilgiler sunuldu. Sonug
b6lumiinde ise 6nerilen OSA’larin kalibrasyon performansina etkileri detayli olarak tartisildi.
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Sekil 1. Onerilen kalibrasyon yaklasimimin genel akis diyagramu.

2. Metodoloji

2.1. Genel Bakis

Bu bolumde 6nerilen trafik model kalibrasyon yaklagimin Sekil 1’ de sematik olarak resmedilen bes ana asamasi hakkinda detayli
bilgiler verildi. (i) Saha verilerinin toplanmasi: Bu asamada modelin olusturulmasi i¢in gerekli veriler 6l¢iim veya sayim yontemleriyle
elde edilir. (ii) Deney kimesinin (E) olusturulmasi: Bu kiime kalibre edilecek parametrelere ait degerlerin kombinasyonudur ve Latin-
Hiper Kipii (LHK) kullanilarak olusturulur. (iii) OSA egitim kiimesinin (O) olusturulmasi: SUMO ve E kiimesi kullanilarak
olusturulmus trafik modelinden elde edilen simiilasyon detektor ¢iktilar ile ger¢ek ¢iktilar arasindaki farklarla hata kiimesi tespit edilir.
Hata kiimesi ve deney kiimesi birlestirilmesiyle sonucunda O kiimesi elde edilir. (iv) OSA nin O kiimesiyle egitilmesi ve parametreler
icin agirlik degerlerinin hesaplanmasi ve esik degeri (A) yardimiyla 6zellik kiimesinin (F) tespit edilmesi: F, P kiimesinin alt kiimesi
olup, OSA tarafindan segilen parametreleri igeren bir kiimedir. (v) ozellik kiimesi elemanlarinin, yani segilmis parametrelerin,
Simiilasyon Tabanli Optimizasyon (STO) ile kalibre edilmesi: Diger bir degisle, F kiimesi igindeki model parametrelerin degerleri bu
asamada kalibre edilir. Bu kisimda SUMO ve Gri Kurt Optimizasyonu (GKO) birlikte ¢aligarak trafik akim degerleri arasindaki farki
minimize edecek parametre degerlerini arastirir ve bir Kalibre Parametre Kumesi 6nerir.

2.2. Latin Hiperkupu ve Deney Veri Kimesi

Bir olayin basarili bigimde modellenebilmesi i¢in, olayla ilgili parametre degerleri ve bu degerlere karsilik olusan ¢ikt1 degerlerini
iceren yeterli sayida elemana sahip bir egitim kiimesi gereklidir. Fakat parametre sayisimin fazla ve parametrelerin alacagi deger
sinirlarmin genis olmasi durumlarinda 6nemli sayida deney yapma gerekliligi olusur. i1k olarak McKay et al. (1979) tarafindan dnerilen
LHK bir girdinin baglangi¢ dagilimia yakin bir dagilimi daha az sayida numune ile ederek kaliteli numuneler igeren bir deney kiimesi
olugturmay1 amaglar. Boylece gerekli deney sayist uygulanabilir sayilara indirgenebilir.

LHK’nimn ¢aligmada prensibi girdilerin kiimiilatif olasilik dagilimin1 (CDF) nE adet esit araliklara bolmesi (NE ayn1 zamanda deney
kiimesi eleman sayisi olmaktadir) ve her bir araliktan rastgele bir 6rnek toplamasidir. Sekil 2°de iki degiskenli (X1 Ve x2) bir problemde
oncelikle her degiskenin, NE =5 olmasi i¢in, CDF’leri 0.2 araliklarla boliinmiig ve her aralik i¢inden rastgele CDF degerleri ve karsilik
gelen degisken degerleri belirlenmistir. Ornegin X; degiskenine ait CDF aralig1 0.8-1.0’de, xidegiskenin degeri 7.0’dir. Bir istatistiksel
ornek toplamanin Latin Hiperkipll olmasi i¢in her bir kolon ve satirdan sadece bir adet 6rnek alinmahidir. Bu sartin saglandigr Sekil
2’deki (X1, X2) 1zgara tablosunda goriilmektedir. LHK’nin son asamasinda bu diizene gore 5 eleman iceren deney kiimesini olusturulur.

754



UMAGD, (2022) 14(2), 752-761, Dogan

1
038
~ 06
=
O 0.4
1.0
02 X
/l/l 0. Samples
N ‘ Yy N S X 1.(5.6,0.81)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0.6
N I 2. (4.2,0.90)

04 3.(3.2, 1.08)
| RS 4. (5.1, 1.00)
‘ X 5.(7.0, 1.38)
0.8 0 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
x2
a 0.6
£
O 04
0.2
0 ‘//‘l . . . .
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

x2
Sekil 2. Latin Hiper kiipii kullanarak 6rnek bir deney kiimesinin olusturulmasi.

Simiilasyon modeli kapasitene bagli olarak, tagit davraniglarinin modellenmesinde kullandigi 6nemli sayida parametre icerir. Amag
fonksiyonu ile ilgisi yiiksek parametrelerin kalibrasyonun yapilmas siirece katki saglayacaktir. Ornegin, ¢ogu simiilasyon programi
kavsaklardaki tasit davranislarini modellemek i¢in ¢esitli parametreler barindirir fakat bir kesintisiz akim kosularinin gecerli oldugu
bir otoyol kesiminin kalibrasyonuna bu parametrelerin dahil edilmesi siireci zorlastiracaktir. Bu nedenle parametre se¢im islemine
gecilmeden once kaliteli bir deney kiimesinin olugturulmasi siirecin performansini arttiracaktir.

Sekil 2°de goriilen deney kiimesinin (E) olusturulma siireci, simiilasyon programinin i¢erdigi parametreler arasindan elemanlari segilen
ve P ={p;:i <np Ai € N }olarak ifade edilen Model Parametre Kiimesi belirlenmesiyle baslar. Ardindan, p; parametresinin degeri
vp; ile gosterilecek olursa, alt L = {I;:l; < vp;}ve UstU = {u;: u; = vp;} smir kiimeleri tespit edilir. Bu sinir degerleri tagit dinamikleri
ile ilgili fizik kurallarina bagli u¢ degerler goz oniine aliarak belirlenebilir. Siiriicii davraniglariyla ilgili sinirlarin belirlenmesi ise daha
karmasik bir siire¢ olup, bazi saha gbzlemleri veya modelin varsayilan sinirlari kullanilabilir. LHK nin uygulanmasinin ardindan E =
{VPy: vpi) € VP, (k < nE), (k € N) } olarak ifade edilen deney kiimesi elde edilir. Yukarida LHK’nin ¢alisma prensibinde de
anlatildigi gibi nE, E kiimesinin eleman sayisini, yani deney sayisini belirler ve islem oncesinde kullanici tarafindan belirlenmelidir.

2.3. OSA Egitim Kiimesinin Olusturulmasi

Bu asama, VP, elemanlarinin SUMO parametreleri olarak kullanilmasi sonucunda, similasyon ile saha detektorleri arasindaki deger
farklarinin, yani simiilasyon hatalarinin tespit edilmesi ve OSA egitim kiimesinin (O) olusturulmasi islemlerini kapsar.

Incelenen yol ag iistiinde nd adet detektor bulunsun ve j detektoriiniin t < nt periyodunda &lgtiigii similasyon ve gercek trafik akim
degerleri, sirasiyla gty Ve §jolsun. Bu calismada trafik akim degerlerine (q) bagli kalibrasyon yapilmustir. Farkli bir degisken igin
bu kismin degistirilmesi yeterlidir. Bu durumda bu yol aginin t periyodu i¢in hata degeri Denklem 1 ile hesaplanir.

1 nd
N
he = ﬁZ(%‘(t) ~ ) (1)
=1
Denklem 1 diger periyotlar i¢in tamamlanip, hata degerlerinin aritmetik olarak toplamasiyla h; elde edilir. Bdylece, her Vi kiimesine

karsilik gelen hy, € H degerleri tespit edilir. Sonug olarak OSA egitim kiimesi (O) Denklem 2 tarif edilen bigimde olusturulur.

0= {(VPk, hk):VPk € ]Rnp,hk € ]R} (2)
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2.4. Ozellik Secimi Algoritmalar: ve Esik Degeri

Ozellik se¢im islemi, 6nemli sayida parametre (6zellik) tarafindan etkilendigi diisiiniilen bir olayda, belirli adimlarla etkisi yiiksek
parametreleri belirlemeyi ve disiik agirlikli parametreleri elemeyi amaglar. Boylece karmagikligi azaltilmig ve hatta daha yuksek
performansl modellemelerin gelistirilmesi saglanir. Farkli yaklasimlarla gelistirilmis 6nemli sayida OSA’lar bulunmakta ve bunlar
filtre, saric1 ve gomiilii olarak ii¢ grupta incelenmektedir. Bu ¢alismada filtre ve gomiilii tip OSA’lar kullanilmis ve 6zet bilgileri
referanslar ile birlikte Tablo 1°de sunulmustur.

Tablo 1. OSA’lara ait bilgiler

OSA Ozet Bilgi
F-RANK her bir 6zelligin 6nemini F-testi kullanarak ayri ayri
inceler. Oncelikle, her bir 6zellik ile tepki (bu ¢alismada igin
hata) degerleri arasinda dogrusal regresyon modeli kurarak
F-RANK (Saeys et al., 2007) korelasyon degerleri hesaplar. Ardindan bu korelasyonlardan
faydalanilarak F-skorlar1 ve p-degerlerini bulur ve 6zelliklerin
6nem dereceleri elde edilen p-degerlerine gore siralar.

k-en yakin komsular algoritmasinin k parametresinin belirlenme
problemine karsin gelistirilmistir. Bir noktay: rastgele secgerek
bir olasilik fonksiyonu iginde noktalar arasi uzakliklari kullanir
ve nokta ile ilgili karar verir. Orijinalinde smiflandirma igin
gelistirilmis  olsa da  regresyon problemleri iginde
kullanilmaktadir.
Her bir tahmin edici vektor i¢indeki ozellikleri karsilagtirir.
Oncelikle hedef bir vektor ve ardindan hedef vektdr tepkisine
. yakin ve uzak degerlere sahip iki vektor belirler. Eger 6zellik
RELIFF (Kira & Rendell, 1992) degeri degistiginde tahminde degiskenlik oluyorsa, o 6zelligin
agirhign odillendirilir. Aksi durumda cezalandirilir. Boylece
incelenen dzelliklere ait agirliklar hesaplanir.
Tahmin edici ve tepki verilerine GSR uygulanir. Regresyon
sonucunda elde edilen ozellik agirliklari ayni zamanda
Ozelliklerin - onemini gosterir. Disiik agirhikli  dzellikler
modelden elenir.
GoOzlem ve model ¢iktis1 arasindaki hatayr minimize etmek igin
bir amag fonksiyonu kullanilir. LASSO bu amag fonksiyona bir
Lasso Regulasyonu (LASSO)(Tibshirani, 1996) ceza terimi ekler. Ceza terimi icinde yer alan a katsayilarimimn
biiyiitiilmesiyle model performansina katkis1 diisiik olan 6zellik
katsayilarinin kiigiilterek modelden ¢ikarir.

Komguluk Bilesenleri Analizi (NCA) (Yang et al., 2012)

Gauss Sureci Regresyonu (GSR)(Rasmussen, 2003)

Bu OSA algoritmalarmin her biri O kiimesiyle egitildikten sonra, W = {w;: i < nP, i € N} bicimde ifade edilen 6zellik agirlik kiimesi
ortaya ¢ikar. OSA’lar ele alman parametreler igin sonug olarak bir agirlik degeri nermektedir. Fakat algoritmalarin probleme
yaklagimlari farkli oldugu i¢in dnerdikleri agirliklarin sinir degerleri birbirinden farkli olmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismada agirliklarin
anlagilir bicimde karsilagtirilabilmesi ve parametre segimi yapabilmek i¢in dncelikle bir normalizasyon iglemi uygulanmis ardindan bir
belirlenen esik degerini (1) gegenler F kiimesi elemani olarak segilmistir.

Normalize edilmis agirlik degeri, wi € W' Denklem 5 yardimiyla hesaplanir. Burada I’ ve u’ sirasiyla normalizasyon igin belirlenen
alt ve tist sinirlaridir.

wg — min (W)
mak(W) — min (W) *

wy =1+

W =1 (5)

Boylece, her bir 6zellige atanan agirliklar, W' kiimesini olusturur ve hangi parametrenin kalibrasyona dahil edilecegi 6nceden
belirlenen X kullanilarak belirlenir. Eger wg > A ise, f; kalibre edilir, aksi durumda ise ¢ikartirlar ve F = {f;:s < nF, s € N,nF <
nP } olarak ifade edilen Ozellik Kiimesi olusturulmus olur. Boylece agirhig: yiiksek parametreler kalibre edilmek igin segilirken,
optimizasyon iglemi i¢in karar degiskeni sayis1 azaltilmis olur.
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2.5. Simiilasyon Tabanh Optimizasyon
Siire¢ F elemanlarima baglangi¢ degerinin atanmasi ve Denklem 3 de tanimi verilen VF’ nin olusturulmasiyla baglar. Denklemde
kullanilan g ve ug, sirasiyla U ve L kiimelerindeki ilgili parametreye ait alt ve {ist sinir degerleri ifade eder.

VF = {vfsl; < vfy < ug,vfs € R} (3)

Ardindan, VF kullanilarak similasyon detektérlerinin 6lgtiighi trafik akim degerleri ve gercek degerler arasindaki fark, yani hata
degerleri (h) tespit edilir. GKO, VF ve h degerlerini kullanarak optimizasyon islemi gerceklestirir ve bir sonraki iterasyonu igin bir
VF* kiimesi onerilir. Bu islem bir optimizasyon problemi olarak su sekilde ifade edilebilir:

nt nd

1 2
Min fVF) = EZZ(CI}-(@(VF) - qj(t)) (4)
t=0 j=1

Denklem 3’de verilen VFye ait kisitlar Denklem 4 i¢inde gecerlidir.

GKO algoritmasinin ¢dziim arayisi onceden belirlenen bir hata degerine veya iterasyon sayisina ulasildiginda sonlanir ve son
iterasyonda elde edilen VF* elemanlari, kalibre parametre kiimesi olarak tanimlanir.

GKO, gri kurt siiriilerinin avlanma stratejilerini taklit eden bir yaklagim ile ¢6ziim arayan bir optimizasyon algoritmasidir. Gri kurtlarda
bulunan hiyerarsiyi dort seviye kullanarak taklit eder. Bunlar: alfa, beta, delta ve omega seviyeleridir ve alfa kurt hiyerarsinin tepesinde
yer alir. GKO’ da, problemin ¢6zlimil bir avin pozisyonuna benzetilir ve her bir hiyerarsinin amaci ¢esitli teknikler ile av pozisyonuna
yaklagmaktir. Bu algoritmaya ait detayli bilgi orijinal ¢alismadan elde edilebilir (Mirjalili et al., 2014).

3. Deney Diizeneginin Kurulmasi

3.1. Trafik Veri Kiimesi ve Test Otoyol Kesimi

Onerilen yontemin test edilmesi igin California Eyaleti, Manteca Kenti iginde yer alan ve Sekil 3°de resmedilen otoyol bélimi (Bati-
Dogu istikameti) Secilmistir. Bu otoyol iistiinde Performance Measurement System (PeMS) sistemine bagl Tasit Sayim Istasyonlar:
(TSI) bulunmakta olup 5 dk. periyotlarla bilgi akisi sunabilmektedir. Ana yol ile giris ve ¢ikis rampalarinda ayr1 detektorler sayesinde
kalibrasyon i¢in 6nemli biiytikliikte veri saglayabilmesi, bu yol kesiminin analizler i¢in se¢ilmesinde etkili olmustur. Ana yollarda ayni
kesit iginde her serit i¢in ayr1 detektorler bulunmakta olup, bu iki detektor bir TSI olarak anilmaktadir. Calismada kullanilan TSI’lerin
ara mesafeleri ve kod numaralar1 Sekil 3’ de verilmektedir.

9.3 km
Mesafe 2.42 0.61 0.95 0.88 1.61 0.85 1.21
Km ] : : : |
B == B > N = = N = = R = = R [
(] —> 4 4O (. (. (mm] (. (]
Guthmiller Cad. HavalimaniYolu S. Union Yolu S. Main Cad.
. |o S = = S o o
< 2 — (@) (e} — (@\] — —
£ E [ a g a a 3 =
< éj w — — — — (e (a»)
g | #|2 S s S S = S
ZIEE S e T R
&= =l o~ 0 =y o = :1 o < N
O o N N JoN S =) =) =) =) ISe)
= g o o o = = = = = o
£ S S 2 S S s S s s 8

Sekil 3. Otoyol plan1 ve detektér numaralart

Analizlerin yapilacagi zaman kesiminin se¢imi i¢in detektorlerin saglik durumlari incelenmis ve veri kaybinin olmadigi 17 Mayis 2019
tarihinde 04:30-08:30 saatleri aras1 kalibrasyon iglemleri igin se¢ilmistir. Bdylece trafik akiminin en diisiik ve en yiiksek oldugu (zirve
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saat) saat aralig1 kapsanmustir. Sekil 4’de incelenen tarihte 1013110 nolu TSI tarafindan &lgiilen trafik akimi saatlik olarak verilmistir.
Zirve saatin 07:00 oldugu ve analiz periyodunun hem en diisiik akim durumlarini hem de zirve saati igerdigi net olarak goriilmektedir.

2000 :
/ — Serit 1 (sol)
[ \ — Serit 2 (sag)
1600 | \/\\ 1
m | \\\
n | \ \
N | \ \
4;) 1200 L ““ \ — \\ -
800 | | \ ]
400

4:00 6:00 800 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 22:00
Saat
Sekil 4. 1013110 nolu TSI’ye ait trafik akis grafigi

3.2. Model Parametre Kiimesi ve Simirlar
SUMO, tasit tipi, kavsak icindeki tasit davranisi, serit degistirme ve tasit takip durumlarint modellemek i¢in 6nemli sayida parametre
sunmaktadir. Bu ¢alismada Tablo 2’de agiklamalar ile verilen dokuz adet parametre P elemanlari olarak secilmistir.

Tablo 2. Model parametre kiimesine ait bilgiler

Parametre I u Agiklama
Sdrucindn, izin verilen maksimum hizin ne oranda
speedFactor 0.2 2 iistiinde veya altinda gidecegini belirleyen katsayidir.

Tasit tipi parametreleri i¢inde yer alir

Trafik akimi igindeki tasit hizlarini heterojen hale
speedDev 0.1 0.8 getirmek i¢in kullanilir. Tagit tipi parametreleri iginde
yer alir

. Tagitlarin ~ birbirini  izleyecegi minimum takip
minGap 1 10 mesafesini ifade eder. Tasit tipine ait bir katsayidir.

Belirlenen tasit rotasimi takip edebilmek icin
gerceklestirilen serit degistirme islemini modellemek

IcStrategic 0 10 icin kullanilir. Daha yiiksek degerler tasitin daha erken
serit degistirilmesiyle sonuglanir. Serit degistirme
modeline ait bir parametredir.

Hiz kazanmak icin gerit degistirme istegidir. Daha
IcSpeedGain 0 10 yiiksek degerler daha fazla serit degistirmeye neden
olur. Serit degistirme modeline ait bir parametredir.

Tagitlarin hizlanma ivmesini ifade eden deger. Tasit
accel 1 3 takip modeline ait bir parametredir.

Tagitlarin yavaglama ivmesini ifade eden deger. Tasit
decel 1 > takip modeline ait bir parametredir.

Siiriicti kusuru (0, miikemmel siiriigii ifade eder). Tasit
o 0 1 takip modeline ait bir parametredir.

Siiriiclinlin takip ettigi arag ile arasindaki olmasini
. 1 10 istedigi sn. cinsinden minimum mesafedir. Tasit takip
modeline ait bir parametredir.
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Tablo 2’ de belirtilen parametreler SUMO programinda kullanilan orijinal isimleri degistirilmeden Ingilizce olarak birakilmistir. Alt
ve lst sinir degerleri (1,u), fizik kurallar ve olabilecek makul ug sinirlar gézetilerek belirlenmistir. P kiimesi diginda kalan
parametreler icin SUMO’nun varsayilan degerleri kullanilmugtir.

3.3. Algoritmalar igin baslangi¢ ayarlari

Kullanilan OSA algoritmalar1 secim islemlerini gerceklestirebilmek icin cesitli parametreler kullanmaktadir. Bu ¢alismaya ait OSA
¢ozlimleri Matlab 2020b ortaminda gergeklestirilmis olup, genel olarak programin dnerdigi varsayilan degerler kullanilmistir. GKO
ve OSA parametrelerine ait degerler Tablo 3’°de sunulmustur.

Tablo 3. Model parametre kiimesine ait bilgiler

Algoritma Parametreler
F-RANK Grup Adedi=10
Optimizasyon Algoritmasi= lbfgs
NCA Yaklasma Metodu = exact
Iterasyon say1s1 = 1000
RELIEFF Sigma = 50
Kernel Fonksiyonu = Karesel eksponansiyel
GSR Fit Metodu = exact
Optimizasyon Algoritmasi= Quasi-newton
LASSO Lamda=100

10-kat ¢apraz dogrulama

GKO Iterasyon say1s1 = 100

Popiilasyon = 30

4. OSA Hatalarimn Karsilastirilmasi

Bu béliimde ¢aligmadan elde edilen iki temel sonug sunulup tartisiimistir. Bunlar: (i) incelenen OSA’larn kalibrasyon icin onerdikleri
simiilasyon modeli parametreleri ve (i) onerilen parametreler ile kalibre edilen simiilasyonlarin kalibrasyon hatalaridir.

O kimesi ile egitilen OSA’lar her parametre igin belirli agirliklar tanimlamakta ve agirhig: yiiksek olan parametrelerin F kiimesine
secilme sanslarini artmaktadir. Tablo 3°de, OSA’larin parametreler igin atadiklar1 agirlik degerlerinin 0-100 arasina normalize edilmis
degerleri sunulmaktadir. Normalizasyon farkli sinirlarda iiretilen parametre agirliklarinin karsilastirilabilir hale getirmek igin
uygulanmis bir iglemdir.

Kalibrasyon hatasimi diisirmek i¢in en etkin parametrenin (6zelligin), speedFactor oldugu ve NCA diginda tim yontemlerin bu
parametrenin agirhigini 100 olarak tespit ettigi Tablo 3’den gdérulmektedir. speedFactor, yani hiz faktorii tagit hiz dagilimlar distiinde
dogrudan etkiye sahip oldugu sebebiyle SUMO kalibrasyon islemlerinde ilk ele alinmasi gereken parametre olarak one ¢ikmaktadir.
Diger parametrelerin agirliklari incelendiginde, speedDev’in (hiz dagilimi) ve t parametrelerinin genel olarak 6ne ¢iktigi
anlasilmaktadir. NCA speedDev igin agirhigi 100 olarak belirledigi fakat diger OSA’larn énemli derecede diisiik oldugu, hatta F-
RANK’1n 1.93 e kadar agirlig: diistirdiigii goriilmektedir. Diger taraftan 1 parametresine nerilen agirliklarin speedDev e kiyasla daha
uniform dagildig1 anlasilmaktadir. Kalan parametreler incelendiginde en yiiksek agirligin, NCA tarafindan accel’e atandigi goriilmekte
ve digerlerinin dikkate deger agirliklara sahip olmadigi belirlenmistir. Tablo 4 sonuglari genel olarak yorumlandiginda, NCA disindaki
algoritmalarin yaklagik benzer egilimler gosterdigi, hiz faktdriintin, hiz dagiliminin ve 7’nun 6ne ¢ikan parametreler oldugu sonuglarina
ulasilmistir.

Tablo 4. OSA’larin énerdikleri parametre agirliklart

OSA speedFactor speedDev minGap IcStrategic IcSpeedGain minGap accel decel o T
F-RANK  100.00 1.93 0.16 2.11 0.76 0.16 033 0.09 000 2242
NCA 88.36 100.00 6.12 2.16 7.17 6.12 23.13 0.00 35.70 24.50
RELIEFF 100.00 11.79 2.25 3.98 0.18 2.25 579 000 231 3832
GSR 100.00 37.84 0.00 0.00 0.00 0.00 098 0.00 003 463
LASSO 100.00 27.78 1.99 0.00 0.00 1.99 000 108 0.00 16.12
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Farkli OSA’larm 6nerdikleri F kiimesinin eleman gesitliligi saglanmasi ve ayn1 zamanda algoritmalarin belirli diizeyde énemli gordiigii
parametrelerin analiz edilmesi amaglanarak A=5 olarak belirlenmistir. Bu degerin belirlenmesi normalizasyon sonucunda olusan Tablo
4’ iin incelenmesi sonucunda bu ¢aligmada icin belirlenmis bir degerdir. Bu OSA’larin belirledikleri agirhik degerlerinin A=5 esigine
gore filtrelenmesi sonucunda segilen parametreler Tablo 4’de gri renk ile boyanarak gosterilmistir. Ornegin, F-RANK igin F =
{speedFactor,t} olarak tespit edilmistir. En fazla parametre Oneren algoritma NCA olmus ve IcStrategic haricindeki butln
parametreleri F kiimesine dahil etmistir.

1800 T T T T T T T T T
F-RANK
1700 - NCA T
— RELIEFF
1600 - GSR I
LASSO
1500 Hepsi i
: | —
v 1400
o
1300 \ \ I
1200 I
1100 - I
1000 I
900 | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Iterasyon No

Sekil 5 Optimizasyon siirecinde OSA hata degerleri

Sekil 5°de OSA’lar tarafindan énerilen parametrelerin kalibre edilmesi siirecinde, GKO iterasyonlarina baghh OKH’larin degisimi
resmedilmistir. Optimizasyon siireci sonunda olusan hatalar incelendiginde, en diigiikk hatanin F-RANK algoritmasinin &nerdigi
parametrelerin kalibre edilmesiyle elde edildigi ve diger algoritma hatalarinin F-RANK ’tan 6nemli miktarda fazla oldugu goriilmiistir.
Optimizasyonun baslangicinda en yiiksek hatanin ise biitiin parametrelerin, yani P kiimesinin, (Sekil 5 Gri ¢izgi) kalibre edilmesi
siirecinde olustugu anlasilmistir. F-RANK disindaki OSA’lar incelendiginde 6nemli bir farkin olusmadig1 sadece NCA hata degerinin
bir miktar pozitif ayrigtigi gézlenmistir.

Bu sonuglara gore, simulasyon modelinde yer alan tiim parametrelerin kalibre edilmesinin hem iglem karmagikligi dogurdugu hem de
kalibrasyon performansim diigiirdiigii anlagilmaktadir. Diger taraftan OHK en diisiik olan F-RANK’m kalibre edilecek parametre
sayisin1 6nemli miktarda diisiirdiigii boylece islem karmagikligini azalttigi, dahast OHK hatalarda énemli diizeyde iyilesme yarattigi
anlasilmaktadir.

5. Sonug

Trafik simiilasyon modelleri, biiyiik ve detayli yol aglarini diisiik maliyetle detayli bi¢cimde analiz edilmesini saglayan énemli trafik
mithendisligi araglaridir. Fakat incelenen bélge icin kalibre edilmemeleri halinde, tirettikleri sonuglar hatali kararlarin alinmasina sebep
olacaktir. Diger taraftan, simiilasyon modellerinin sagladigi ¢ok sayida parametre bulunmakta ve bunlarin timini kalibre etmek
kalibrasyon siirecini karmasik hale getirmektedir. Bu galigmada, kalibre edilecek SUMO model parametre sayisini azalmak igin farkli
Ozellik se¢im algoritmalari kullanilmistir. Bu algoritmalar LHK ile olusturulmus veri kiimesiyle egitilmis ve parametre agirliklar
rasyonel bir yaklagimla tespit edilmistir. Son asamada, detayl trafik verisine sahip bir yol koridoru i¢in kalibrasyon islemleri GKO
kullanilarak gerceklestirilmistir. Kalibrasyon i¢in se¢ilen zaman periyodunun diisiik ve yiiksek trafik akim degerlerini icermesine de
dikkat edilmigtir. Analizler sonucunda, F-RANK &zellik se¢im algoritmasinin dnerdigi hiz faktorii ve  parametreleriyle SUMO’nun
egitilmesinin kalibrasyon performansini onemli diizeyde arttirdig: kanitlanmustir. Diger bir ifadeyle, kalibrasyon islemi éncesinde OSA
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kullanilmas1 simiilasyon dogrulugunu énemli diizeyde arttiracak potansiyele sahip bir islem oldugu gosterilmistir. Onerilen model
parametreleri SUMO ig¢in kisitli olsa da diger simiilasyon programlarinin kalibrasyonu i¢in bu yaklagimin kullanilmasi yararli olacaktir.
Ileri galismalarda, diger énemli simiilasyon programlari igin benzer deneyler yapilabilir, farkli tip yol kesimleri igin (Kavsaklar, sehir
ici yollar, vb.) kalibrasyon ¢aligmalar1 yapilabilir. Boylece, farkli bolgelerde ¢alisan uygulamaci ve arastirmacilar icin kalibrasyon
stirecinin kisaltilmasina katki saglanabilir.
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