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Graphical/Tabular Abstract

In this study, a reinforcement learning-based solution to optimize traffic flow in roundabouts is developed.
Several experiments for different traffic flow scenarios are executed. Results with mean values of metrics
and standard deviations (separated by /) are shown in Table A.

Table A. Experiment Results for different scenarios

o Optimization of selected Case Type Mean Stop Veh. Mean Wait Time Mean Speed Mean Speed 2 Mean Speed 3
traffic metrics on high 1 Test 7.461/0.799 241.917/168.501 0.362/0.016  6.709/0.305  7.916/0.217
traffic volume Baseline  144.040/0.084  3240.663/1.902  0.038/0.000 0.705/0.005  1.261/0.005

Keywords: , Test 5323/1.311 143.903/131.243  0.374/0.030  6.930/0.561  8.076/0.416

¢ Reinforcement Learning Baseline  5.268/0.218 76.368 / 4.869 0.367/0.006  6.828/0.118  8.007/0.080

o TrafficLights Test 5.777/1.084 216.478 /174338  0.360/0.024  6.690/0.442  7.896/0.327

o Traffic Light Optimization 3

« Roundabouts Baseline  53.582/0.714 1223.557 /16437  0.074/0.001  1.377/0.012  2.378/0.020

) Test 2.115/0.964 131.337/133.111 0.355/0.056  6.515/1.022  8.028/0.966
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Baseline  2.659/0.173 33.126 /3.766 0411/0.010 7.589/0.183  8.678/0.116

Purpose: This study aims to propose a new approach by developing a reinforcement learning-based solution
for traffic congestion problem to optimize traffic flow in roundabouts by controlling traffic lights.

Theory and Methods: A solution based on Q-Learning with custom reward and state mechanism is
designed to optimize various metrics. Experiments for different traffic flow scenarios are designed and
executed multiple times to have meaningful results. To compare the performance of our method, sequentially
changing traffic light experiments are executed. Outputs for different traffic metrics are calculated.

Results: As a result, in scenarios with high-traffic density and asymmetric volume of vehicles, our study
performs better and has lower values than baseline in mean stopped vehicles and mean waiting time metrics.
Moreover, our study has better results than baseline in all mean speed metrics and resulted in higher average
speeds. In scenarios with lower-traffic density our study performs slightly worse but has virtually identical
values compared to baseline in mean stopped vehicles metric. In all mean speed metrics, our solution has
extremely close values to baseline values.

Conclusion: Our solution produced better results in 5 out of 8 scenarios in 5 different metrics than baseline.
In rest of 3 scenarios, in 4 different metrics, our solution has similar values with baseline. Only in 1 metric,
it has worse values than baseline. In conclusion, in terms of vehicle density, our solution is remarkably
successful, in high-volume traffic cases. In low-volume traffic, it has similar values to baseline results.
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Pekistirmeli 6grenme ile trafik 151k kontrolii
Dénel kavsaklarda pekistirmeli 6grenme kullanarak belirlenen trafik 6lgiitlerinin eniyilemesi
Cok fazla ara¢ hacmi durumlarinda belirlenen trafik 6l¢iitlerinin eniyilemesi
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Bu caligsmada, trafik 1siklarmi kontrol ederek donel kavsaklardaki trafik akisini optimize etmek icin
pekistirmeli 6grenmeyi temel alan bir ¢oziim gelistirilmistir. Q-Ogrenme algoritmasim kullanan bir ¢6ziim
gelistirilmig ve farkli trafik dlgiitlerini eniyileme amaci ile 6diil ve durum mekanizmalar1 tammlanmugtir.
Dénel kavsaklarda ortalama bekleme siiresi, duran arag sayisi, araglarin ortalama hizi vb. gibi dlgiitler
dikkate alinarak trafik akisinin eniyilenmesi hedeflenmistir. Bu amagla, farkl trafik akis senaryolart i¢in ¢ok
saylda deney olusturulmus ve istatistiksel olarak anlamli sonuglar elde edebilmek i¢in her bir senaryo birden
fazla kez bagimsiz olarak simiile edilmistir. Onerilen ydntemin basarimimn Slgiilebilmesi igin, trafik
1siklarinin sirayla degistigi deneyler de tasarlanmis ve calistirilmistir. Bu deneylerde belirlenen farkl: trafik
olgiitleri kullanilarak 6l¢limler yapilmustir. Elde edilen sonuglar trafik 1siklarinin sira ile degistigi temel
durum degerleriyle karsilastirlmistir. Sonug olarak, Q-Ogrenme algoritmasmi kullanan pekistirmeli
o0grenme bazli ¢oziim, temel durum deneylerinin sonuglar ile kiyaslandigi zaman, 6zellikle ¢ok fazla arag
hacmi oldugu durumda ortalama bekleme siiresi, duran arag sayisi, araclarin ortalama hizi gibi birgok dlgiit
cinsinden daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir.

Optimization of traffic signals on roundabouts via reinforcement learning
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In this study, a reinforcement learning-based solution for congestion problems in traffic flow was developed to
optimize traffic flow in roundabouts by controlling traffic lights. A solution based on the Q-Learning Algorithm is
developed, and reward and state mechanisms are implemented to optimize various traffic metrics. This study aims
to optimize traffic flow in roundabouts in terms of mean waiting time, the number of stopped vehicles, average
speed of cars, etc. It aims to optimize them by controlling the change of traffic lights. Several experiments have
been designed for different traffic flow scenarios. They are simulated independently multiple times to obtain
statistically significant results. To compare the performance of the proposed method, experiments in which traffic
lights change sequentially are also designed and executed. In these experiments, outputs for different traffic metrics
are measured. Later, the results of the proposed method are compared with these baseline results. As a result, the
proposed method using the Q-Learning algorithm-based reinforcement learning has been observed to produce
better results than baseline results in multiple metrics like mean waiting time, number of stopped vehicles, and
average of cars, especially when there is a high traffic volume.
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1. Giris (Introduction)

Donanim limitleri nedeniyle &nceki donemlerde aktif olarak
calisilmamus bilgisayar bilimleri konulari, yakin zamanda gergeklesen
donanim teknolojisindeki gelismeler ile birlikte simdi aktif ve popiiler
olmaya baslamuislardir. Bilgisayar biliminin 6ne ¢ikan alanlarinda biri
olan Yapay Zeka (YZ) son yillarda en popiiler konulardan biri haline
gelmistir (Hollander [1]). Gelisen donanim teknolojisi YZ etmenlerini
daha hizl1 bir sekilde egitmeyi ve test etmeyi miimkiin hale getirdi ve
boylece, daha dnce bagarmasi olduk¢a zor olan etmen egitimini daha
kisa siirede tamamlamaya olanak sagladi. Bununla birlikte, YZ ve
makine 6grenmesi gibi YZ alt alanlarini daha akilli hale getiren yeni
¢Ozlimler ve algoritmalar gelistirildi. Bu gelismeler yapay zekanin
giinliik hayatla daha fazla i¢ ige olmasina olanak sagladi. Ornegin,
temelinde yapay zekay kullanan bilgisayar goriisiiniin ilerlemesi ile
yiiz tanima sistemleri ve siirliclisiiz araclar kullanilabilir hale geldi
(Srivastava [2]). Trafik sistemleri de teknolojideki bu ilerlemeden
yararlanabilecek alanlardan birisidir. Teknoloji gelistikce, trafik
unsurlart da daha akilli olmaya basladilar ve cevrelerindeki ortam
hakkinda bilgi toplama ve isleme yetenegine sahip oldular. Ornegin,
biitiinlesik bir kamera araciligiyla trafik isaretlerini veya siiriiciiniin
seritten ¢ikip ¢tkmadigini tespit edebilen ve onlart uyaran araglar
mevcuttur (Pilgrim [3], Howard [4]). Ayrica, trafigin baska bir parcasi
olan trafik 1siklarim daha akilli yapmak i¢in kurulduklar
yollar/kavsaklar hakkinda bilgi toplamaya baslayan sensorler de
mevcuttur. Bu bilgiler, gecen ara¢ sayisi, araglarin hizlart vb.
bilgilerdir (Wheatley [5]). Bu teknik ilerlemeler ve yetenekler ile
birlikte, toplanan verilerin yapay zekadaki ilerleme ile birlestirilip
trafik sikisstkligi gibi onemli trafik problemlerini ¢6zmek igin
kullanilabilecegini diisiinmek miimkiindiir.

Sehirler ve kirsal alanlarin kalabaliklagmasiyla birlikte yollardaki ara¢
sayisindaki artig trafik sikisikligini 6nemli bir problem haline
gelmistir. Araglarin sayisindaki bu artis, yetersiz altyapr ve her giin
trafige ¢ikan arag sayisim karsilamakta kapasite olarak yetersiz olan
yollar, hava sartlar1 ve yollarda meydana gelen kazalar ile birlesince
trafik sikigikligini artirmaktadir. Trafik 1siklari bu sistemin en 6nemli
parcalarindan birisidir. Genellikle iki tiir trafik 15181 vardir; her bir faz
icin sabit zamanh klasik trafik 1giklar1 ve trafige gore uyarlanabilen
trafik 1giklari. Sikisikligi azaltmaya olan etkileri dikkate alindiginda,
ilki o anki trafik akisina gore degisken olmadigt i¢in, digeri de daha
adaptif olmasina karsin, problemi daha kapsamli ve genis zaman
menzili biciminde dikkate alamadigi ve bu iki 6zelligi ayn1 anda
destekleyemedikleri igin, her iki tiir trafik 15181 da ¢ok verimli olarak
degerlendirilmemektedir (Yau vd. [6]).

Trafik elemanlarimn  gevreleri ve araglar hakkinda veri
toplayabilmeleri sayesinde yapay zeka teknolojisi trafik sikigikligini
azaltmak ve trafik akisim bircok yonden gelistirmek igin (6rnegin
araclarin toplam seyahat siiresinin azaltilmasi, trafik 1siklarinin neden

oldugu toplam gecikmenin azaltilmasi vb.) kullamlabilir. Trafik
akisinin kontroliinde biiylik bir rol oynayan trafik 1siklari teknolojik
acidan zaman iginde degisiklikler gostermistir. Genel olarak, bir trafik
1s181nda 3 farkli faz vardir, bunlar kirmizi, sar1 ve yesildir. Geleneksel
bir trafik 15181 bu fazlarin her biri igin sabit zamana sahiptir. Geligen
teknoloji ile trafik 1siklari, trafik yogunluguna gore harekete gegmek
icin kendilerini ayarlayabilecekleri bicimde daha adaptif olmuslardir.
Daha da 6tesi, su an daha “akilli” olmuslardir ve yollara yerlestirilen
sensorlerin ve video kameralarin yardimiyla hiz 6lgmek ve ticret
toplamak gibi igleri yapabilmektedir. Ek olarak, trafik sikisikligi,
araclarin ya da motosikletlerin sayisi, varsa bir kazanin raporlanmasi
gibi yoldaki trafik hakkinda farkli bilgileri de toplayabilmektedir
(Bullock [7]). Sonug olarak, bu bilgiler, trafik 1giklarinin her bir faz
icin siirelerini uyarlamasi ve trafik yogunluguna goére bu fazlar
arasinda degisiklik yapmasi i¢in makine 6grenmesi algoritmalar ile
birlikte kullanilabilir. Bu sekilde, trafik sikigikligini azaltabilir ya da
ortadan kaldirabilirler. Bu durum ayni zamanda tiiketilen yakitin
azalmasina ve daha az motor yipranmasina sebep olacagl igin,
maliyetlerin azaltilmasin1 saglayacak ve ekonomik katki da
saglayacaktir. Daha 6nemlisi, azaltilmis CO2 emisyon oranlarmdan
dolay1 ¢evreye daha az zarar verilmesine sebep olacaktir (El1-Tantawy
vd. [8]).

Pekistirmeli Ogrenme (PO), deneme-yanilma bazli bir 6grenme
yaklasimidir. Etmen, ortam, durum uzayr ve aksiyon uzayi olarak
isimlendirilen elemanlara sahiptir. Cok 6zlii bir sekilde, bir problem
ortami vardir ve etmen bu ortamda deneyimleyerek 6grenmektedir.
Etmen aksiyonlar alir ve buna goére durumunu degistirir. Bunlarin
sonucu olarak, secilen aksiyona gore 0diil veya ceza alir. Aldig
aksiyonlar ile odiillerin toplamini maksimize etmeyi hedefler.
Pekistirmeli Ogrenmenin mimarisi Ozet olarak Sekil 1°de
gosterilmistir.

Trafik sistemindeki trafik 15181 o anki aktif faz ve kavsaklarin farkli
kollarinda bekleyen araglarin goreceli veya toplam bekleme stresinin
matematiksel degerlerinin birlesmesiyle olusturulan durumlara
sahiptir. Trafik 15181, ayn1 zamanda o anki sistem durumunun da
degistirmesine sebep olacak sekilde fazini degistirebilir. Boylece,
basit bir sekilde, fazlar1 arasinda ne zaman degisiklik yapacagina karar
vererek durum uzayini kontrol edebilir. Bu nedenle bir trafik 15181 bir
pekistirmeli 6grenme etmeni olarak modellenebilir ve bir pekistirmeli
6grenme etmeni olarak deneyimleyerek 6grenebilir.

Diger pekistirmeli 6grenme etmenlerine benzer sekilde, trafik 15181 da
degisen trafik akigina goére fazlarmin siiresini kontrol ederek ve
odiillerinin  toplamint  maksimize etmeyi hedefleyerek kendini
uyarlayabilir. Bir etmen icin en 6nemli amag olan ve 6grenmesini
6nemli bir sekilde etkileyen 6diil, araglarin toplam bekleme siireleri,
seyahat siiresi, toplam gecikme vb. gibi farkli niteliklerden sadece biri
veya onlardan birkaginin birlesimi dikkate alinarak hesaplanabilir.

Etmen

Aksivon a

Cevre <

Sekil 1. Pekigtirmeli 6grenmenin temel mimarisi (Fundamental architecture of Reinforcement Learning)
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Etmen 6grendikge, araglarin azaltilmis bekleme siiresi veya azaltilmig
gecikmesine neden oldugu durumlar olacak ve bdylece daha ¢ok
odile sahip olarak daha verimli durumlara yol agacak aksiyonlara
yonelecektir (Gollapudi [9]).

Bu pekistirmeli 6grenme modeli hem kavsaklar hem de donel
kavsaklarda trafigin diizenlenmesi i¢in kullanilabilir. Donel kavsaklar
normal kavsaklara alternatif olarak kullanilan trafik elemanidirlar.
Kavsaklardan farkli olarak, donel kavsaklar genelde trafik igiklarina
ihtiya¢c duymadan trafik akisin1 diizenlemek i¢in tasarlanmigtir. Ancak
genellikle diisiik hacimli trafik akisin1 kontrol etmekte basarilidirlar
(Rizzo vd. [10]). Kavsaklarda, giren ve cikan seritler vardir, akis
genellikle trafik 1siklar tarafindan yonetilir. Donel kavsaklarda
kavsaklardan farkli bicimde, giren ve ¢ikan seritlere ek olarak ayrica,
giren ve ¢ikan seritler arasindaki baglanti seritleri olan dolagim
seritleri vardir. Buna ek olarak, kavsaklara benzer bir sekilde donel
kavsaklar da trafik 1giklarina sahip olabilirler. Donel kavsaklar, trafik
isiklara ihtiyag olmadan trafigi kontrol etmek igin tasarlanmis
olmasina ragmen, trafik 1siklarinin kullanildigi donel kavsaklar da
vardir. Amerika Birlesik Devletleri (ABD)’de, trafik 1siklarina sahip
olan donel kavsaklar Federal Karayolu Idaresi (FHWA) tarafindan
tesvik edilmez. ABD’den farkli olarak, Avrupa’da ise yaygin olarak
kullanilmaktadirlar. Normal (trafik 1siksiz) donel kavsak ve trafik
1siklarina sahip olan donel kavsak modellerinin her ikisi de Birlesik
Krallik, Hollanda, Fransa, Tiirkiye gibi iilkelerde mevcuttur. Ozellikle
Tiirkiye’de, donel kavsaklar trafik akisi diizenlemesinde dnemli bir
rol oynamaktadir (Gokge vd. [11]).

Kavsaklara benzer sekilde, donel kavsaklar da kol adi verilen baglant:
yollarina sahiptir. Bunlar birbirlerine donel kavsaklar ile baglanabilir.
Donel kavsaklarda, dolasim seritlerinin igindeki araglarin, kollardaki
araclara gore onceligi vardir. Bu nedenle, kural olarak, kollardaki
araglar, donel kavsaklardaki dolasim seritlerinin igindeki araglarmn
dolagim seritlerinden ¢ikmalarint beklemelidirler. Bir donel kavsagin
elemanlari Sekil 2’de gosterilmistir.

Alanyazinda donel kavsaklar, kavsaklar ve donel kavsaklar arasinda
karsilastirmalar, tizerinde trafik 1giklart olan donel kavsaklar ve donel
kavsaklarda siiriiciisiiz araglari optimize etmeye odaklanan galigmalar
vardir. Donel kavsaklar diinyanin her yerinde, Avrupa’da oldugu

Ayirict Ada

Girig

Dolagim Seriti

kadar yaygin olmadig: i¢in ve ayrica Avrupa’da da yalnizca bazi
iilkelerde kullanildig1 igin, donel kavsaklarla ile ilgili olarak alan
yazinda kavsaklarla ilgili makalelere gore ¢ok daha az sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Buna ek olarak, bu ¢alismada goz 6niine alinan donel
kavsaklarda trafik 15131 kontrol mekanizmalarinda pekistirmeli
ogrenmenin kullanimu ile ilgili ¢alismalar olduk¢a simirlidir. Yapilan
alanyazin taramasinda var olan ¢alismalarda, kullandiklart
algoritmalar, optimize etmeye calistiklar noktalar,
eksik/tamamlanmamig i ve c¢aligmalart igin  genisletmeyi
diistindiikleri gelecekteki noktalar gibi bazi kilit noktalar tespit
edilmeye caligilmustir.

Erdem [12] kavsaklarda trafik sinyalizasyonu iizerine caligmustir.
Bulamik mantik kullanarak, trafik isiklarina yaklasan araglari
dedektorler ile sayip sinyalleri buna gore degistirmistir. Ozellikle
degisken trafik yogunlugunun oldugu kavsaklarda, bulanik mantik
kullanilarak ~ bekleme  siirelerinin  klasik ~ ydnteme  gore
azaltilabilecegini gostermistir. Buna ek olarak yakit tiiketimi ve hava
kirliligi gibi degerlerin de azalmasina katkida bulundugunu
gostermistir.

Chin vd. [13], Q-Ogrenme kullanarak birden fazla kavsakta trafik
akisini optimize etmeye caligmustir. Durum temsili olarak her
kavsakta bekleyen ara¢ sayisinin yogunluk seviyesini ve aksiyon
kiimesi olarak yesil 151k siiresini kullanmistir. Odiil fonksiyonu olarak
ise ara¢ yogunlugunu azaltacak bir fonksiyon tasarlamistir. Sonug
olarak bakildiginda birden fazla kavsakta trafik 11tk dagilimim daha
iyi hale getirerek, akist optimize etmistir. Gelecek ¢alisma plani
olarak ise, iki ardigik trafik fazi arasindaki siirenin gelistirilmesi
iizerinde caligmay1 hedeflemistir.

Chinvd. [14], Q-Ogrenme kullanarak 4 kollu bir kavsakta trafik sinyal
iyilestirmesi yapmustir. Her bir fazdaki bekleyen arag sayisini durum
temsili olarak kullanmistir. Aksiyon kiimesi olarak 1 saniye ve 5
saniye arasinda degisen yesil 1s1k siirelerini kullanmistir. Odiil
fonksiyonu olarak ise bekleyen arag sayisina gore bir fonksiyon
tasarlamustir. Veri seti olarak 4 kollu bir kavsag: simiilasyon ortami
olarak secip buradan toplanan verileri kullanmustir. Sonug olarak
Onerilen algoritmanin trafik sinyal zamanlamasini basarili bir sekilde
yOnettigini gostermistir.

Yaya Gecidi

Sekil 2. Donel kavsak ve elemanlari (Roundabout and its elements)
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Zeng vd. [15], Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network —
RNN) ve Derin Q Agimi (Deep Q-Network — DQN) birlestirip Derin
Tekrarlayan Q Agi (Deep Recurrent Q-Network) kullanarak tek bir
kavsak tizerinde trafik sinyal zamanlamasim optimize etmeye
calismistir. GPS’den alinan gergek zamanl veriyi kullanmistir. Sonug
olarak, DRQN yonteminin, sabit zamanli sinyal metoduna oranla
trafigi optimize ettigini ve araglardaki gecikmelerin siiresini
azalttigini  gostermistir. Ayrica, DRQN metodunun standart Q-
Ogrenmesine gore daha iyi simiilasyon sonuglari aldigini da
gozlemlemistir. Gelecek caligma olarak ise, bu probleme hafiza ag1
yaklagimini uygulamay: planlamaktadir.

Ducrocq ve Fahri [16], derin pekistirmeli Q-Ogrenmesi (Deep
Reinforcement Q-Learning — DRQL) i¢in yeni bir model gelistirerek
izole bir kavsakta trafik sinyalizasyonunu optimize etmeye
¢alismistir. Bunun igin kismi gézlemlenebilir bir ortamda bagl araglar
(connected vehicles) ile caligmistir. Bu yontemi kullanarak basarili
sonuglar almistir ve gelecek calisma olarak birden fazla trafik 15181n1n
iletisimi i¢in ¢ok etmenli pekistirmeli 6grenme sistemlerle ¢aligma,
farkli kavsak tipleri {izerinde galisma gibi farkli konular1 planlamustir.

Wang vd. [17], Derin Q-Ogrenme (Deep Q-Learning — DQL)
kullanarak trafik sinyal zamanlama problemini ¢ézmeye galismustir.
Deneylerde Cin’de Suzhou Endiistriyel Parkinda bulunan sensorler
vasitasiyla toplanan veriden faydalanmustir. Sonug olarak kentsel
bolgede bulunan kavsaklarda trafik sinyal zamanlamasini optimize
etmistir. Gelecek ¢alisma olarak ise, bu yontemi genisletip Model
Ongorilli Kontrol (Model Predictive Control — MPC) ile
karsilagtirmayr ve mevcut yontemi Olgeklendirip daha biiyiik
senaryolarda kullanmay: diisiinmektedir.

Ahmed vd. [18], Derin Q-Ogrenme kullanarak kavsaklardaki
yogunlugu azaltmayr hedeflemistir. Yogunluk ve hiz ikilisini
kullanarak bir politika gelistirmistir. Sonug olarak 6nerilen yontemin
basarili oldugunu gostermis ve gelecek plani olarak baska trafik
metriklerinin de kullanilarak yeni bir politika gelistirmeyi
diisiinmektedir.

Meneguzzer vd. [19], var olan bir kavsagi bir donel kavsak ile
degistirerek bir karsilastirma yaprustir. ikisini de arag emisyonlar
cinsinden karsilagtirip degerlendirmislerdir. Arabalara yiikledikleri
Portatif Emisyon Olgiim Sistemi’ni (PEMS) kullanmuslar ve her iki
¢oziimiin performansini CO2, NOx ve CO gazlar1 salinimi cinsinden
Olemiislerdir. Veri kiimesi olarak ise, tiim sinyalleri ve ilgili veriyi
toplayan bir test araci kullanmiglardir. Sonug olarak, trafik 1giklarina
sahip olan kavsagi, tizerinde hicbir trafik 15181 olmayan bir donel
kavsak ile degistirerek, NOx emisyonlar1 kavsaklarda daha iyi iken ve
CO emisyonlart1 her ikisinde daha iyi degilken, donel kavsaklarda CO2
emisyonlarim azaltmayi basarmislardir. Gelecek ¢aligma olarak, siiriis
tarzi, yaya akigt gibi bazi diger faktorleri de dahil etmeyi
amaglamuslardir.

Kubikova vd. [20], Slovakya’nin Hlohovec sehrindeki trafik akigini
optimize etmeye odaklanmuslardir. Dénel kavsaklar, trafik igiklari
olan kavsaklar ve turbo donel kavsaklarda deneyler yapmuislardir.
Kiigiik bir donel kavsagi, trafik 1siklart olan bir kavsak ve bir turbo
donel kavsak ile degistirmeyi denemislerdir. Trafik akisinin arttigini
gozlemlemisgler, bu sebeple, bu durum azaltilmasi gereken bir trafik
sikigikligina sebep olmustur. Ancak, bazi durumlar igin, iki seritli /
kiiciik gecirgenligi ve kapasitesi olan kiiciik donel kavsaklarin
avantajli olduklarini tespit etmislerdir. Sabah 6’dan, aksam 6’ya kadar
12 saatlik veri toplamus ve her tiirlii araci tespit etmeye ¢alismslardir.
Ayrica, sabah 15 dakika ve 1 saat araliklari ile ek veriler de
toplamiglardir. Tiim bu veriyi toplamak igin donel kavsagin disina
yiiksekte yerlestirilmis bir kamera kullanmuslardir. Sonug¢ olarak,
kiiciik donel kavsaklar yerine turbo donel kavsaklar kullanarak daha

az durma siiresi ve daha iyi trafik akisi elde etmeyi basarmislardir.
Dahasi, hiz ve seyahat siireleri gibi diger trafik parametreleri
cinsinden de ozellikle turbo dénel kavsaklarda diger alternatiflere
gore daha iyi sonu¢ almiglardir. Emisyon gibi ¢evre parametreleri ile
ilgili olarak, turbo donel kavsak ve trafik 1siklar1 olan kavsaklar daha
iyi sonuglara sahiptir. Gelecek caligmalar i¢in, Hlohovec Sehri’nde
mevcut donel kavsaklari, trafik 1siklari olan kavsaklarla veya turbo
donel kavsaklarla degistirmeleri i¢in tavsiyede bulunmuslardir.

Gokee vd. [11], donel kavsaklarda bekleme siirelerini azaltmayi
amaglamuglardir. Tzmir, Tiirkiye’deki en biiyiik dénel kavsaklardan
birinde similasyon-optimizasyon modeli i¢in Parcacik Siiri
Optimizasyonu (PSO) kullanmuglardir. Simulator olarak, VISSIM’i,
bir aylik siirede her giin 30 dakika boyunca 6zellikle yogun saatlerde
topladiklar1 gercek veriyle birlikte kullanmislardir. Gecikme siiresini
yaklasik %55,9 azaltan ve gegen arag sayisini yaklasik %9,3 artiran
bir optimizasyona ulagnuslardir. Gelecek galisma igin, bu ¢alismayi,
birden fazla donel kavsak ekleyerek, boylece bir donel kavsak grubu
olusturarak ve trafik karakteristikleri ile ilgili daha fazla veri
yakalayarak genisletmeyi hedeflemektedirler.

Shaaban vd. [21], Doha, Katar’daki en yogun alanlardan birindeki
trafik akisina odaklanmislardir. iki farklh ¢oziimii karsilagtirmiglardir.
Halihazirda trafik 1siklarinin oldugu donel kavsaklan trafik 1siklari
olan kavsaklar ile simiile etmeye c¢alismislardir. Ulastirma
Bakanligi’ndan donel kavsaklar i¢in 6zellikle en yogun saatler igin
veri toplamiglardir. Ayrica, bakim ajansinin yardinu ile kavsaklar ile
degistirdikten sonra, sinyal faz zamanlamasi i¢in veri toplamuslardir.
Sonug olarak, emisyonu %37-43 arasinda azaltmayir basarnuslardir.
Kullandiklart US EPA MOVE, Katar kosullarma uyabilmek igin
ayarlanmustir. Gelecek caligma icin, ayn1 bolgedeki diger iilkeler icin
bu yaklagimin genisletilebilecegini belirtmislerdir.

Rizzo vd. [10], trafik 15181 kontrolii problemini, 6zellikle yogun bir
sekilde sikigsmug trafik senaryolar: igin sikisikligi azaltirken, akisi
maksimize ederek, optimize etmeye calismislardir. Bunu basarmak
icin Zaman Kritigi metodunu temel alan Derin Politika Gradyanlar:
kullanmuglardir. Katar’daki Doha sehrinde bulunan Al Gharrafa dénel
kavsaginda yogun saatlerde veri toplamislar ve bunu daha sonra
simiilatdrde tekrar iiretmislerdir. Odiil hesaplamas1 olarak arag
sayisini kullanmiglardir. Gelecek caligma igin bunu gercek hayatta
kullanmak istediklerini belirtmislerdir.

Rizzo vd. [22] kavsaklar i¢in gercek veri kullanarak yapay sinir ag ile
egitilmis olan bir etmenden, bir simiile edilmis yol agmin girdi
durumu ve pekistirmeli 6grenme etmeninin g¢iktist ve etmenin faz
tercihleri ve gergek trafik arasinda iligki bulmaya ve etmenin, o anki
detektorlerin durumuna tepkisinin bagarimini 6lgmeye ¢aligmislardir.
Bir sinir ag1 etmenini, Shapley Additive exPlanation (SHAP) model-
bagimsiz teknikle, trafik 1siklar1 olan bir donel kavsak iizerine Politika
Gradyani (PG) ile egitmislerdir. Veri kiimesi olarak, trafik ag1 icin
hafta i¢i bir giin yogun saatler igin veri toplamisglardir. Durum tasarimi
olarak tespit dongiileri boyunca gelen arag sayisini ve aksiyon olarak
trafik 15181 fazlarini kontrol eden bir aksiyon kiimesi kullanmslardir.
Qdiil olarak belirli bir zamanda donel kavsag: terk eden arag sayismi
kullanmuglardir. Buna ek olarak, tiim 6diillerin durumu olan nihai
durumlar tanimlamislardir. Sonug olarak, deney ¢iktilart SHAP model
bagimsiz teknigini kullanarak karmasik bir politika {izerine karar
almis bir etmenden bilgi ¢ikarmanin mimkiin oldugunu
gostermislerdir. Yontemin eksikligi olarak, goriilen trafik i¢in bir
egilim oldugu ve bu nedenle bir agir1 uyum olustugu goriilmektedir.
Ayrica, yazarlar, dedektor degerleri ve faz se¢imleri arasindaki iliskiyi
aciklayamamuiglardir. Gelecek ¢aligma olarak ise, daha basit modelleri
dogrudan egitmeyi ve karmasik Derin Ogrenme (DO) modeline
kiyasla  dogrulugundan  6diin - vermesini gozlemlemeyi
amaglamaktadirlar.
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Paul ve Mitra [23], pekistirmeli Ogrenme ve derin Ogrenme
kullanarak, trafik akisi i¢in bekleme siiresi, CO2 emisyonu ve yakit
tiiketimi gibi birgok ol¢iitii optimize etmeye ¢aligmiglardir. Politika
gradyan (PG) algoritmast ile egitilmis olan etmenleri kullanmuglar ve
daha sonra {i¢ derin sinir ag1 (DNN) modeli ile degerlendirmislerdir.
Veri kiimesi olarak, Kiiresel Konumlama Sistemi’nden (GPS) gergek
zamanli veri toplamuglardir. Durum olarak, ara¢ yogunlugu, araglarin
hizlari, ara¢ hareketinin yonii gibi parametreler kullanmuslardir.
Aksiyon olarak ise, ortamin mevcut durumunu kontrol eden bir etmen
kullanmislardir. Etmen bir sonraki zaman adiminda hangi seridin yesil
1518a sahip olacagina karar vermektedir. Odiil olarak, amag araglarin
bekleme siiresini azaltmak oldugu igin, araglarin bekleme siiresini
kullanmiglardir. Bu siire, dnceki zaman adimina kiyasla araglarin kag
kez durdugunu Slgmektedir. Sonug olarak, bekleme siiresini, CO2
emisyonunu ve araglarin yakit tiiketimini azaltmayr basarmuglardir.
Gelecek i¢in, bu ¢aligmayi, gergek trafik senaryolari, yinelemeli sinir
ag1 (RNN) gibi daha ileri derin sinir aglart (DNN), ve ayrica daha
karmasik pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 kullanarak gelistirmeyi
amaclamislardir.

Qadri vd. [24], Izmir’de trafik 1siklar1 olan bir donel kavsak iizerinde
calismiglardir. Mevcut altyapt olan trafik 1siklarma sahip donel
kavsagi, bir alternatif olarak trafik isiklari olan kavsak ile
karsilagtirmaya c¢alismuglardir. Su anki altyapiyt bir alternatifle
degistirmenin, sikigiklig1, araglarin her biri i¢in ortalama gecikme
stiresi ~ cinsinden  azaltip  azaltmayacagini  gdzlemlemeyi
amaclamiglardir. Simiilatér olarak VISSIM’i ve ii¢ farkli dongi
uzunlugu i¢in ti¢ farkl: trafik yogunluk verisini kullanmislardir. Sonug
olarak, simiilasyondan, mevcut altyapiyt bir alternatif ile
degistirmenin, arag trafigi akisi icin daha iyi oldugu goriilmiistiir.
Altyapidaki bir iyilesmenin her bir ara¢ i¢in ortalama gecikme
stiresini azaltarak trafik akisinda daha iyi performans gosterdigini
gozlemlemislerdir. Gelecek ¢alisma olarak, yayalar1 ve diger
kavsaklart da  dikkate alarak simiilasyonu  genisletmeyi
planlamaktadirlar. Ek olarak, trafik akisindan daha fazla olgiit
toplamayr ve simillasyondan elde edilen sonuglari hesaplama
cinsinden daha yetkin ve verimli olan bir modele dahil etmeyi
planlamaktadirlar.

Kunjir vd. [25], A-DAC metodunu kullanarak, sinyalize kavsaklar,
¢oklu kavsaklar ve donel kavsaklarda iizerinde ¢evrim dis1 (offline)
ogrenme kullanarak kavsaklardan gecen ara¢ sayisini maksimize
etmeye caligmiglardir. Makri ve Charalambous [26], pekistirmeli
6grenme ve miifredat (curriculum) 6grenmesi kullanarak araglar igin
bir model egitmis ve carpismalart minimize etmek i¢in kullanmustir.
Almansoori vd. [27], donel kavsaklara girmek {izere olan araglari
saptaylp ve bu araglarin mesafesini tahmin ederek, siiriiciilere
yardimci olacak yapay zeka destekli bir asistan gelistirmislerdir.
Boylece kazalari onleyip trafik akisint artirmayi hedeflemislerdir.

Baumgart ve Burger [28], pekistirmeli 6grenme ile kontrol edilen bir
otonom ara¢ kullanmamin trafik akisin1 en optimal sekilde kontrol
edebilecegini savunan bir galisma yapmuslardir. Sistemdeki bulunan
araglarin sadece 20% ve 40%'min gonderdigi verinin bile bunu
basarmaya yeterli oldugunu kanitlamslardir.

Kunjir ve Chawla [29], trafik sinyal kontrollinii bir offline/batch
pekistirmeli 6grenme problemi olarak modelleyip, gergek bir
simiilasyon ortami ile etkilesime girmeden veriden bir politika
tretmeye ¢aligmiglardir. Verinin yogun oldugu yontemde yiiksek
performansli politikalar yaratmak i¢in dnemli bir potansiyel oldugunu
gosteren bir degerlendirme yapmislardir.

Baumgart ve Burger [30], trafik akisini, araglarin ortalama hizlarina
gore gelistirmeyi hedeflemis ve sanal ortamda pekistirmeli
Ogrenmenin trafik akis problemlerine uygulanabilirligi iizerine
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calismustir. Yaklagimlar saglamlik ve stabilite olarak hala arastirmaya
ihtiya¢ duymaktadir.

Yuan vd. [31], donel kavsaklarda otomatize araglarin navigasyon ve
kontroliinii hizlandirmak icin derin pekistirmeli 6grenme (DRL)
kullanmis ve bazt kritik arastirma bosluklarini doldurmaya
calismustir. Wang vd. [32], sinyalize olmayan donel kavsaklarda ego-
aracinin giivenligini artirmak iizerine Soft Aktor-Kritik (Soft Actor-
Critic) algoritmasini kullanarak caligmislardir. Carpisma Onleme
oranlarinda 15%'lik bir iyilestirme saglamasina karsin c¢aligmalari
simiilasyon iizerinde ¢aligmustir.

Dong vd. [36] karma-otonom ortamlarda, giivenlik ve verimliligi
gelistirmek i¢in ¢ok amagli derin pekistirmeli 6grenme tabanli adaptif
transit sinyal onceligi kontrol yapismni 6nermistir. Durum, aksiyon ve
odiilleri tanimlamak i¢in, bagli ve otonom araglardan gergek zamanli
verileri kullanmustir. Trafik ¢atigmalarini giiven 6diild, arag bekleme
stirelerini ise verimlilik 6dilu olarak kullanmistir. Rekabet halinde
olan bu amaglar1 dengelemek amaciyla, arag tipi ve yolcu kapasitesine
bagli agirhiklar atanarak transit sinyal Onceligi stratejileri
uygulanmustir. Sonug olarak 5:5 agirlik orani uygulandiginda giiven
ve verim &dullerinin en iyi sonuca ulastigi ve tiim arag tipleri igin
gecikme ve c¢atismalarin en aza indirgendigi gorilmistiir. %100
baglantili otonom araglarin oldugu ortamda gecikme ve catigmalar en
dengeli seviyede olurken, baglantili otonom araglarin ve insan
stirtictilii araglarin oldugu karma ortamlarda ise; baglantili otonom
araglarin %75 oraninda oldugu durumun optimum giiven ve verimlilik
gosterdigi gorilmistiir.

Agrahari vd. [37] adaptif trafik sinyal kontrol sistemlerdeki bulgulari,
teknik 6zellikleri ve gesitli aragtirmalarin durumlari tizerine kapsayici
bir calisma sunmustur. Pekistirmeli &grenme, derin pekistirmeli
ogrenme ve hibrit yaklagimlar gibi ileri tekniklerin, trafik yonetiminde
ozellikle seyahat siirelerini ve emisyonlar1 azaltarak Onemli
gelismeler gosterdigini belirtmistir. Genel olarak caligmalarmn tek
kavsakli sistemlere odaklandigini ama sinyaller arasindaki
koordinasyonun dnemli oldugu ¢oklu kavsak sistemlerini eniyilemede
de dikkate deger bir aragtirma boslugu oldugunu da belirtmistir.

Karbasi vd. [38] bir derin pekistirmeli 6grenme yaklasim kullanarak
adaptif trafik sinyal kontroliiniin, bagli ve otonom araglarin (CAV)
kavsak giivenligindeki etkilerini arastirmaya odaklanmustir. Amag
CAVlarin ve adaptif trafik sinyal kontroliiniin trafik giivenligi
tizerindeki bireysel ve birlesik etkilerini, arkadan ¢arpma ve kesigerek
carpigmalart hesaba katarak degerlendirmektir. Trafik sinyallerini,
CAVlarn ve siiriiciilii araglarin siirlis davraniglarini diizenlemek igin
derin Q ag1 (DQN)’i uygulamis ve giivenligi degerlendirmek igin
carpigsma zamani metrigini kullanmistir. Bulgular, CAVlarin ve DQN-
bazli trafik sinyal kontroliiniin  birlestirilmis bir sekilde
uygulanmasiyla, arkadan ve kesiserek c¢arpigsmalarda Onemli bir
6l¢iide azalma oldugunu gostermistir.

Xiao vd. [39] kentsel ortamlarda yaygin olan tikaniklik sorunlarini
adresleyerek, farkli yol topolojilerinde trafik verimliligini eniyilemek
icin bir karma trafik kontrol politikas1 sunmustur. Siiriiciilii araglar
yonlendirmek igin otonom araclardan toplanan verileri kullanarak,
genis Olcekli trafik akisini yonetmek i¢in bir model tabanl olmayan
(model-free) pekistirmeli 6grenme yaklagimi gelistirmistir. Bu
caligma, genis cografik kapsami ve farkli tiirdeki senaryo ve yol
topolojilerini kapsamasiyla ayni zamanda, sonraki ¢aligmalar i¢in bir
temel olarak kullanilabilecek bir kiyaslama zemini de sunmustur.

Usanmaz ve Gliney [40] derin 6grenme tekniklerini kullanarak trafik
giivenligi konusuna odaklanan bir ¢alisma sunmustur. Giiniimiizde
araclarin geligsmis siiriicii destek sistemlerinde bulunan ve trafik
isaretlerinin taninmasini saglayan yapiyr daha iyi hale getirmeyi
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amaglayan bir ¢aligma yapmustir. Bu sistemlerdeki trafik isareti
algilama yontemlerinin gercek zamanli olarak, farkli 151k ve hava
kosullarinda daha iyi performans gostermesi i¢in derin dgrenme
algoritmalar1 ve transfer Ggrenim yontemini kullanip sonuglari
gozlemlemistir. Ayrica bu algoritmalarin en iyi performans gosterdigi
hiper parametreleri belirlemistir. Boylece, ResNet50 ve SqueezeNet
algoritmalarinin daha iyi performans gosterdigini belirtmistir.
Ilerleyen dénemlerde bu ¢alismaya gece trafigine ait goriintiileri de
dahil etmeyi ve arag igerisine yerlestirilen ara¢ i¢i kameradan alinan
goriintiileri kullanarak yol taramasi gergeklestirmeyi hedeflemektedir.

Turan vd. [41] kavsaklardaki sinyalizasyon  problemine
odaklanmigtir. Kavsaklardaki bekleme siiresini  ve kuyruk
uzunluklarini azaltmak i¢in faz siiresi ve faz sirasim hesaplayip
birlestiren GDRL isimli yeni bir yaklasim kullanmistir. Faz sirasini
derin pekistirmeli 6grenme ile, faz siiresini ise Ford-Fulkerson
algoritmasina dayali graf yontemi kullanarak hesaplamistir. Daha
sonra bu modeli, Elaz1g’da bulunan 2 kavsaktaki gercek arag verileri
kullanarak SUMO simiilatorii lizerinde test etmistir. Yapilan testler
sonucunda bu ¢aligmanin sabit faz ve siire yontemine gore kuyruk
uzunluklarini %45 oraninda azalttigini belirtmistir.

Bugiine kadar olan alan yazilarimi inceledigimizde, donel kavsaklar,
trafik 1g1iklar1 veya pekistirmeli 6grenme {izerine yapilmis olan birgok
calisma mevcuttur, fakat bu ii¢ konuya ayn1 anda odaklanan bir
calisma mevcut degildir. Bu caligmanin dnceki ¢aligmalara gore 6ne
¢ikan katkilart asagidaki gibi siralanabilir:

e Donel kavsaklarda, trafik 1siklarmin pekistirmeli 6grenme
kullamlarak optimizasyonu

o Gergek hayat veri kullanimi

e Deney tasarimi yontemi ile hiper parametre optimizasyonu

2. Deneysel Metot (Experimental Method)
2.1. Q-Ogrenme Algoritmast (Q-Learning Algorithm)

Q-Ogrenme algoritmasi, pekistirmeli 6grenmede, en iyi bilinen ve
ayni zamanda en temel algoritmalardan biridir. Temel amaglarindan
bir tanesi, gelecekteki aksiyonlari ve ddiilleri 6ngérmek ve uzun
vadedeki maksimum 6duli ve gelecekteki ddilleri de dikkate alarak,
etmene bir sonraki aksiyonuna karar vermesinde yardimci olmaktir.
Durumlarin 6nemine gére hesaplanmis degerler ile doldurulmus olan,
ornegin, etmenin yonelmesi istenilen durumlar daha yiiksek &diil
degerlerine sahipken, etmenin ziyaret etmesi istenmeyen durumlarin
daha diisiik veya negatif degerlere sahip oldugu bir 6diil tablosu tutar.
Q-Ogrenme algoritmast bu tabloyu, her yinelemede, yani egitim
dongiisii i¢indeki hesaplamasinda kullanir. Ayrica, algoritmanin
adindan da anlagilabilecegi gibi, Q-Ogrenme algoritmasi, etmenin
deneyim degerlerini kaydetmek icin bir Q tablosuna da sahiptir. Bu
tabloyu dizenli bir gekilde giinceller ve bunu gelecekteki kararlart
aldigt sirada kullanir. Karar almak igin kullandigi denklemde
odiillerin 6nemini belirlemek igin, 6grenme faktdrii ve y (gama) gibi
baz1 kilit parametrelere sahiptir. Temel olarak denklem asagidaki
gibidir (Es. 1).

Q(s,a) =Q(s,a) + ax (r(s,a) +v *max(Q(s’,a)) - Q(s,a)) (1)

Buradaki denklemde, Q, eger etmen s durumunda a aksiyonunu
yaparsa ilgili Q degerini alabilecegimiz Q-tablosunu temsil eder. a

(alfa) etmenin 6grenme oranini gosterir ve Y (gama) ise azaltma
oranidir. Denkleme gére etmen hem su anki eyleminin 6diiliinii hem
de bir sonraki yineleme icin planladigi aksiyon ve durumun Q
degerlerinden en biiyiigiinii kullanarak Q degerini giinceller. Bir
sonraki aksiyonunda Q degerini dikkate alarak, en iyi karar1 verebilir
ve Odulini maksimize edebilir. Burada, algoritma, sonraki tim

hareketleri arastirir ve en biiyiik 6diil degerine sahip olan1 seger ve
onunla devam eder. Ancak, ilk basta etmen hicbir deneyime sahip
olmadig igin Q-Tablosu tamamen sifirlarla doludur. Q-Tablosundan
farkli olarak, &diil tablosu, onceden bahsedildigi gibi durumun
dnemine gore pozitif ve negatif degerlerle doldurulur. Odiil tablosu
etmenin ziyaret etmesi istenilen durumlar icin pozitif, etmenin
kaginmasini istedigimiz durumlar igin ise negatif veya sifir degere
sahiptir. Sonug olarak, ilk yinelemelerde Q-Tablosu sifirlarla dolu
oldugu i¢in, ilk aksiyonlarina tamamen rasgele karar verecektir ve
sifir olmayan pozitif 6diil degeri olan bir durum bulana kadar bunu
yapmaya devam edecektir. Ayrica, denklemde y (gama) parametresi,
Q degerinin  hesaplanmasinda gelecekteki Odiillerin  katkisint
belirledigi i¢in dnemli bir rol oynar. y degeri 0 ve 1 arasindadir. 1
olmasi durumunda, etmen gelecekteki hareketleri dikkate alacaktir,
ancak, 0 degerine sahip oldugunda gelecekteki aksiyonlarin g¢iktist
onemsiz olacaktir. Bu deger ayrica kesif ve faydalanma dengesi de
(trade-off) belirler.

Diger makine 6grenmesi/yapay zeka algoritmalarinin ¢ogunda oldugu
gibi, pekistirmeli 6grenmede de kesif ve faydalanma dengesi vardir.
Tahmin edilebilecegi gibi, bir pekistirmeli 6grenme probleminde,
problemin karmasikligi nedeniyle arama uzayr bazen g¢ok biiyiik
boyutlara ulasabilmektedir ve bu durum etmeni kesif ve faydalanma
arasinda denge kurmak i¢in bir politika gelistirmek zorunda birakur.
Temel olarak, kesif, etmenin daha fazla durumu denemesini
saglarken, faydalanma ise, halihazirda elde edilmis bilgiyi kullanarak
odiili maksimize etmeye caligir. Etmen, tiim durumlart kesfetmeyi
secebilir ve maksimum 6dule asla ulasamama olasilik dahilindedir.
Cok fazla zaman harcayarak maksimum 6diilii bulmay1 deneyebilir.
Benzer sekilde, etmen, arama uzayindaki ulasabilecegi en iyi ve
maksimum &diil oldugunu diislindiigii icin, ayn1 durum iizerinde ayni
aksiyonu yapmayt devam ettirerek bu maksimum o6diil degerinde
kalmayt segebilir, yani var olan durumdan faydalanmayi tercih
edebilir. Ancak, bu yaniltict olabilir ve etmen yerel bir optimumda
takilt kalabilir. Bu dengeyi iyilestirmek icin, etmenin daha iyi karar
vermesine yardim edebilecek bazi yontemler vardir. Bu yontemlerin
en ¢ok bilineni epsilon-acgdzlil (epsilon-greedy) stratejisidir (Dutta
[33]). Bu stratejide, etmenin davraniginda kilit rol oynayan bir epsilon
degeri vardir. Her yinelemede, rasgele bir say iiretilir ve epsilon ile
karsilagtirilir. Eger deger epsilondan daha biiyiik ise, algoritma var
olan ¢oziimden yararlanir. Aksi takdirde, yani epsilondan daha az
oldugunda ise, etmen kesfedecektir demektir. Bunun yani sira, epsilon
degerinin de egitim siiresince zamanla azaldig1 dinamik ve bdylece
uyarlanabilen yaklasimlar da olabilir. Pekistirmeli 6grenme ve Q-
Ogrenme algoritmast hakkinda daha fazla bilgi icin Sutton ve
Barto’nun kitabi incelenebilir [34].

Simulatorler gercek hayatta olan sistemlerin veya sireglerin taklit
edilmesi i¢in kullanilan araglar olarak tanimlanabilir. Trafik akisinda
da her ne kadar sistemin isleyisi ve davranisi hakkinda teorik bilgimiz
olsa da simiilatérler trafik sistemlerinin bir¢ok farkli sartlarda
tepkilerini analiz etmede &nemli bir yere sahiptirler. Trafik akigi
tanimlama konusunda yardimeci olup, ayrica bu akislarin giivenli ve
uygun bir ortamda kapsamli bir sekilde aragtirilmasi ve incelenmesi
konusunda oldukga énemlidirler.

Trafik akist igin birgok simiilatér bulunmaktadir. SUMO en yaygin
olarak kullanilan simiilatorlerden biridir. Kisaltmasinin agilim
kentsel hareketliligin simiilasyonu olan SUMO, Alman Havacilik
Merkezi (Deutsches Zentrum fur Luft- un Raumfahrt — DLR)
tarafindan gelistirilmis agik kaynakli bir simiilatérdiir. DLR ve
Fraunhofer tarafindan desteklenmektedir. Farkli isletim ortamlarina
kolayca tasginabilir ve uygulanabilirdir. Dahasi, kendini yukar1 yonde
Olgekleyerek ¢ok genis trafik aglarim desteklemek i¢in uyarlanabilir
ve gergek zamanda ¢ok detayli trafik bilgisi de saglayabilmektedir.
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CityFlow, genis-0l¢ekli trafik simiilasyonlar1 igin gelistirilmis bir
ortamidir. Ek olarak, ¢ok etmenli pekistirmeli 6grenme deneylerini
destekler. SUMOQO’ya benzer bir sekilde, agik kaynaktir ve ¢ok
karmagik trafik aglarini destekleyebilir. SUMO’dan yirmi kat daha
hizli oldugu iddia edilmektedir ve SUMO’da olmayan c¢oklu is
parcacigi destegine sahiptir. Bundan bagka, Sekil 3’te gosterildigi gibi
daha esnek kontrollere sahip ve daha kullanici dostu web tabanli bir
kullanic arayilizii sunmaktadir. Bu kullanici arayiizii, o an ¢aligan
simiilasyondaki ara¢ sayisi, simiilasyonun iterasyon sayis1 gibi
bilgiler icermektedir. Ayrica, bu arayiiz kullanilarak senaryo ve trafik
agl dosyalar1 yiiklenebilir. Simiilasyondaki ¢izelgeler i¢in 6zel bir
ayar dosyasi da kullamlabilir. Buna ek olarak simiilasyonun hizini
artirip azaltma veya simiilasyonu durdurmak gibi kontrol segenekleri
de vardir. Web arayiizii ayrica yol ve arag¢ isimlerini ekranda
gostermek gibi bazi hata ayiklama segeneklerine de sahiptir. SUMO
icin dretilmis olan yapilandirma ve trafik dosyalarini CityFlow’da
kullamlmak iizere uyumlu hale getirmek igin, bazi doniistiirme
araglarina da sahiptir.

Bu calismada hem SUMO hem de CityFlow kullanilmistir. CityFlow
kullamim kolayligi, ¢oklu is parcacigi destegi gibi ozellikleri
nedeniyle deneylerde kullanilmistir. SUMO ise donel kavsak destegi

nedeniyle kullanilmistir. Orijinal olarak aslinda ne CityFlow ne de
SUMO donel kavsaklart dogrudan desteklememektedir. Fakat,
SUMO i¢in dolayl1 bir yol vardir. Trafik ag1 dosyasini, netedit olarak
adlandirilan trafik ag1 editoriine yiikleyip, trafik ag1 yapisin el ile
diizenleyerek bir kavsagi donel kavsaga ¢evirmek miimkiindiir. Onun
disinda, CityFlow, SUMO trafik ag1 ve trafik rotas: dosyalarmi
CityFlow yol agi ve yol akigi dosyalarina bir betik kullanarak
cevirmek i¢in destege sahiptir. Bu nedenle, CityFlow’da ¢alistirmak
icin, ilk basta SUMO dosya formatina gore kavsak-bazli trafik agi
olusturulmustur. Sonra, bu dosya, SUMO trafik ag1 diizenleyicisinde
diizenlenmis ve bir donel kavsaga ¢evrilmistir. Daha sonra, trafik ag
ve trafik rotasi dosyalarmi CityFlow yol ag1 ve akis dosyalarina
cevirmek i¢in CityFlow’un sagladigi destekleyici betik kullanilmigtir.
Tim bu adimlardan sonra, deneyler CityFlow’da yiiriitiilebilir.
Deneyler her iki simiilatdriin de artilarindan faydalanmak amaciyla
hem CityFlow’da hem de SUMO’da galistirllmstir. Ayrica bu iki
simillatér daha Onceki c¢aligmalarda da en c¢ok tercih edilen
sistemlerdir. Olusturulan doner kavsagin SUMO simiilatdriiniin
kullanict arayiiziinde goriiniimii Sekil 4’te verilmistir.

Pekistirmeli 6grenme, dogasi nedeniyle, herhangi bir oncel veri
olmadan da 6grenebilir. Trafik 15181 etmenlerini egitmek ve degisen

Sekil 4. SUMO simiilatoriiniin kullanici arayiizii (User interface of SUMO simulator)
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trafik akis sartlarina gore 6grenmelerini saglamak icin SUMO veya
Aimsun gibi simiilatérler ve farkli pekistirmeli O&grenme
kiitiiphaneleri de daha Onceki bir¢ok g¢alismada kullamlmigtir. Bu
calismada OpenAl tarafindan gelistirilmis olan Gym kiitiiphanesi
kullanmustir.

2.2. Deneysel Calisma (Experimental Study)

Calismada iki ana kategoride deneyler yapilmistir. Bunlardan ilki
deney tasarimi (Design of Experiment) adi verilen, algoritmalar igin
kullamlacak olan hiper parametrelerin degerlerinin belirlenmesi i¢in
yapilan deneylerdir. Digeri ise ilk asamada deneysel olarak belirlenen
hiper parametreleri kullanarak, sistemin farkli senaryolar {izerindeki
davranisini inceleyen deneylerdir.

Deney tasarimu  setinde, Q-Ogrenme algoritmasinda kullanilan
Bellman denkleminin, Q degerini, 6diilleri ve etmenin kesif ve
faydalanma oranlarini belirleyen sirasiyla, o (alfa) veya dgrenme
orani, Y (gama) veya indirim oram ve € (epsilon) veya kesif orani
(exploration rate) ve ddul tipi (reward type) parametrelerinden en iyi
sonuglart veren kombinasyonu bulmak i¢in deneyler yapilmistir. Her
bir parametre i¢in olast deger kiimelerini olusturup bu deneylerin,
biitiin parametrelerin birbirleriyle olabilecek tiim kombinasyonlarmi
kapsayacak bicimde tam etkensel (full factorial) deney tasarimi
yaptlmigtir. Bu deneylerde egitim asamasinda her bir yenilemede
(replication) bes kez, bunun sonucunda olusan Q-Tablosu kullanilarak
bir kez de test asamast icin galigtirilmistir. Test asamast sonucunda
toplam bekleme siiresi, toplam bekleyen ara¢ sayisi, araglarin
ortalama hiz1 dlciitlerinin degerleri kaydedilmistir. Istatistiksel olarak
daha anlamli sonug elde etmek igin bu deneyler farkli rasgele say:
tiretici baslangic degerleri (seed) kullanarak bes kez tekrar edilmistir.
Deneyde ele alian hiper parametreler i¢in deger kiimeleri Tablo 1°de
verilmistir. Bu deneyde 3*3*3*2 = 54 parametre kombinasyonu 5
kere caligtirilarak, en iyi deger veren hiper parametrelerin
belirlenmesi icin toplamda 270 deger elde edilmistir.

Tablo 1. Deney tasariminda ele alinan parametre degerleri
(Parameter values considered for design of experiment)

Simge Agiklama Ele Alinan Degerler

a Ogrenme Oram1  0,1;0,3; 0,5

€ Kesfetme Oram1  0,2; 0,3; 0,4

Y Indirim Orant 0,8;0,9: 0,99

- Odiil Tipi delta bekleme siiresi; ortalama hiz

Bu deney i¢in simiilasyondaki trafik yogunlugunun belirlenmesi igin
bir saat icinde sistemde olusturulacak ara¢ sayist parametresi
kullanilmugtir. Saatteki arag sayist belirlenirken simiilasyon sirasinda
hangi yonden ne kadar aracin zaman icerisinde sisteme eklenecegi ve
araclarin donel kavsaktan gelis yonii yaninda hangi yone gitmeyi
hedefleyeceklerinin belirtilmesi  gerekmektedir. Yapilan deney
tasariminda kullanilan saatteki arag sayilari, baslangic ve hedef
yonleri Tablo 2°de gosterilmistir.

Tablo 2. Referans senaryo trafik ara¢ yogunlugu
(Baseline scenario traffic vehicle density)

Baglangi¢ Bacagi Hedef Bacagi Saatteki Ara¢ Sayisi
Bati Dogu 60

Guney Kuzey 300

Dogu Bati 300

Kuzey Guney 300

Bu donel kavsak tasariminda, donel kavsagin dort tane ana bacagi
vardir. Her bir ana kol, bir giris ve bir ¢ikis olarak alt kollara
ayrilmaktadir. Ayrica her bir giris bacagim donel kavsaga baglayan

noktada birer trafik 15181 bulunmaktadir. Bu donel kavsaktaki rota
tasarimina gore donel kavsagm dort farkli kolundan donel kavsaga
giris yapan araglar, tam karsilarindaki koldan donel kavsaktan ¢ikis
yapmaktadirlar. Orek olarak bat1 bacagindan dénel kavsaga girmis
olan bir ara¢ donel kavsaga girip, gliney bacagini pas gecip, dogu
bacagina geldiginde donel kavsaktan ¢ikmaktadir. Yukaridaki trafik
yogunlugu degerlerini g6z oniine aldigimizda, her saatte 60 aracin bati
bacagindan donel kavsaga girip dogu bacagindan ¢iktigi, 300 aracin
gliney bacagindan girip kuzey bacagindan ¢iktigi, 300 aracin dogu
bacagindan girip bati bacagindan c¢iktigi ve 300 aracin kuzey
bacagindan girip giiney bacagindan ¢iktigini sdyleyebiliriz. Bu rotalar
sol iistten baslayip saat yoniinde ilerleyecek sekilde sirasiyla Kuzey
-> Giiney, Dogu - Bati, Bati > Dogu ve Gliney = Kuzey olarak
Sekil 5°te gosterilmistir.

O
5o

Sekil 5. Trafik akis rotalart (Traffic flow routes)

Bu deneylerde, test asamasinda toplam ve ortalama bekleme siiresi,
toplam ve ortalama bekleyen arag sayisi, araclarin ortalama hizi
Olgiitleri toplanmigtir. Bu toplanan sonuglar ANOVA metodu
kullanilarak degerlendirilmistir. ANOVA, parametreler arasindaki
iliskileri belirlemek ve hangi parametre degerlerini beraber veya tek
bagina kullanmanin en iyi oldugunu saptamak i¢in kullamlabilecek
istatistiksel bir yontemdir. ANOVA metoduna gore, eger tek bir
parametre veya iki veya ii¢ parametrenin etkilesimi i¢in p degeri,
0.05'in altindaysa, bu deger istatistiksel olarak Onemli sayilir.
Ortalama bekleme siiresine gore yapilan ANOVA analizi sonuglari
Tablo 3’te verilmistir. Bu tabloya gére tiim parametreler ayri ayri,
yani dgrenme orani, kesfetme orani, indirim orani ve 6diil tipi, ayni
zamanda 6grenme orani ve kesfetme orani, 6grenme orani ve 6diil tipi,
kesfetme oram ve 6diil tipi, indirim oran1 ve &dil tipi ve son olarak
6grenme orani, kesfetme orani ve 6diil tipi etkilesimleri p degerleri
0,05’in altinda oldugu i¢in istatistiksel olarak anlamlidir.

Parametre degerlerini belirleyebilmek icin temel etki ve programin
etkilesim grafik c¢iktilar1 incelenmistir. Bu grafiklerde her bir
parametrenin bagimsiz olarak ve diger parametrelerle etkilesim
halinde sonuca etkisi gorilmektedir. Deneyde amag, bekleyen arag
sayisini azaltmak oldugu i¢in 4 parametrenin her biri i¢in grafikteki
en diisiik deger en iyi performansit vermektedir. Ayni sekilde,
birbirleriyle olan etkilesimlerinde de en disiik degere sahip
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parametreler en 1iyi performanst vermektedir. Yapilan analiz
sonucunda parametrelerin asagidaki degerlerinin en iyi sonuglar1
verdigi goriilmiistiir (Tablo 4).

Tablo 3. Deney tasarimi ANOVA sonuglari
(ANOVA results for design of experiment)

Parametre F p

O0grenme orani 7,68 0,001
epsilon 5,14 0,007
gama 3,53 0,031
odul tipi 11,85 0,001
O0grenme orani*epsilon 2,97 0,020
O0grenme orani*gama 1,75 0,140
o0grenme oran1*odiil tipi 7,68 0,001
epsilon*gama 1,01 0,403
epsilon*6dul tipi 5,13 0,007
gama*odul tipi 3,53 0,031
O0grenme orani*epsilon*gama 0,74 0,658
o0grenme orani*epsilon*ddiil tipi 2,97 0,020
O6grenme orani*gama*odiil tipi 1,75 0,140
epsilon*gama*adul tipi 1,01 0,402
o0grenme orani*epsilon*gama* 6diil tipi 0,74 0,657

Tablo 4. Deneyler i¢in belirlenen parametre degerleri
(Chosen parameter values for experiments)

Simge Aciklama Deger

a Ogrenme Oram 0,5

€ Kesfetme Orani 0,2

Y Indirim Oram 0,99

- Odul Tipi delta-bekleme-siiresi

Daha sonra bu parametreleri kullanarak 6nerilen sisteminin {iretecegi
sonuglart belirlemek icin farkli trafik akis senaryolar1 gelistirilmistir.
Deney tasariminda kullanilan senaryoyu cesitlendirmek icin 8 farkli
senaryo ele alinmigtir. Bu senaryolardaki trafik yogunluklari Tablo
5’te verilmistir. Tablodaki sayilar ilgili koldan saatte gegen arag
sayisim belirtmektedir. Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi, farkli tarih ve
zaman dilimleri i¢in, Istanbul'daki kavsak ve donel kavsaklardaki
trafik verilerini paylastigt bir web sitesi bulunmaktadir [35].
Deneylerimizde kullandigimiz sayilari belirlerken, olabildiginde
gergek veri ile caligmak i¢in, bu web sitesindeki verileri kontrol edip
en yogun arag trafigi sayilarim alip kullandik.

Tablo 5. Farkli senaryolarin saatlik arag¢ yogunluk oranlari
(Vehicle hourly density rates of different scenarios)

Senaryo No Bat1 Dogu Guney Kuzey
1 60 300 300 300

2 60 60 300 300

3 60 300 60 300

4 60 60 60 60

5 300 300 300 300

6 300 60 300 300

7 300 300 60 300

8 300 60 60 60

Her bir deney bes kez egitim ve bir kez de test olarak ¢alistirtlmustir.
Testlerde, ortalama delta bekleme siiresi, ortalama bekleyen arag
sayisi, araglarin {i¢ farkli sekilde hesaplanan ortalama hizlar
Olciitlerine gore veri toplanmustir. Daha sonra karsilastirma
yapabilmek i¢in, temel durum degerleri deneyleri calistirilmustir.
Temel durum degeri belirleme deneylerinde, bir pekistirmeli 6grenme
etmeni ve algoritmasi kullanmak yerine, trafik 15181m1 sabit siirelerle
belirli bicimde, yani saat yoniinde sirayla her bir bacaga yesil 151k
yakip gecis hakki verecegi sekilde tasarlanmustir. Sabit siire degeri
olarak, simiilatordeki varsayilan deger olan 23 saniye kullanilmustr.
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Boylece temel durum degeri belirleme deneyi herhangi bir baska
girdiyi dikkate almadan ve herhangi bir ydne oncelik vermeden
sirayla bu kollardaki araglara yesil 151k vermektedir. Karsilagtirma
yapabilmek i¢in temel durum degeri belirleme deneylerinde de
ortalama bekleme siiresi, ortalama bekleyen arag¢ sayisi, araglarin 3
farkli hesaplama ile ortalama hizlar1 6l¢iitlerine gore veri toplanmustir.
Ayni trafik parametreleri kullanilsa bile simiilasyon rasgelelik i¢erdigi
icin her bir deney seti (egitim-test-temel durum degeri) bes kez tekrar
edilip bu bes deneyin sonucunda minimum, maksimum, ortalama ve
standart sapma degerleri hesaplanmustir.

Deneyler, Windows 11 (21H2) isletim sistemi ¢alistiran, 2.90 GHz
AMD Ryzen 7 4800H islemci, 16GB RAM bellek, 8367 MB disk ve
Radeon Graphics GPU ekran karti olan bir diziistii bilgisayarda
calistinlmustir. Yazilim olarak SUMO simiilatoriiniin 1.12.0 stiriimdi,
OpenAl tarafindan sunulan Gym kiitiiphanesinin 0.26.2 siirimii ve
Python dilinin 3.7 stirimi kullanilmigtir. Ayrica, daha diizenli bir
calisma ortami saglamak igin Python dilinin sunmus oldugu sanal
ortam (virtualenv) yapisini kullanarak izole bir ortam olusturup
TensorFlow, Keras, NumPy vb. gibi diger tiim gerekli yardimci
kiitiiphaneler de bu ortama yiiklenip birlikte kullanilmustir.

2.2.1. Kullamlan Q-Ogrenme algoritmasimn tasarim
(Design of Utilized Q-Learning Algorithm)

Deneyler i¢in tasarlanan trafik senaryolari, Bati, Kuzey, Dogu ve
Giiney kollarindan ayni anda sadece bir tanesine yesil 151k verilecek
sekilde tasarlanmistir. Dolayisiyla, bu 4 koldan birine yesil yandig
sirada diger kalan 3 kolda kirmizi veya sar 151k yanmaktadir. Bu
tasarimda sistemin dort koldan birisini yesil 151k yakmak icin segmesi
gerekmektedir. Bu da sistemde 4 tane aksiyon secenegi oldugu
anlamina gelmektedir.

Olusturulan Q-Ogrenme algoritmasini temel alan sistemdeki etmen,
ogrenme asamasi deneylerinde o siradaki sistemin durumuna bakip,
epsilon-greedy yontemi kullanarak kesfetmek ve faydalanmak
arasinda bir karar verecektir. Kesfetmeyi secerse rasgele bir durum
sececektir. Faydalanmayr se¢mesi halinde Q-Tablosundan o anki
bulundugu duruma gore, secebilecegi dort aksiyon icin Q degerlerini
inceleyecek ve 6diil degerini maksimize etmeye calisacaktir. Boylece
etmen, en iyi 6diil degerine ulastiracak olan aksiyonu segip o bacaga
yesil 151k yakacaktir. Test agsamasi deneylerinde ise, Q-Tablosu son
halini aldigi ve artik sistemin 6grenmis oldugu varsayildigi igin,
epsilon-greedy yaklagimi yerine, etmen Q-Tablosuna bakarak o anki
bulundugu duruma gore, secebilecegi dort aksiyon i¢in Q degerlerini
inceleyecek ve maksimum degeri veren odiilii segecektir. Boylece
rastlantisallik yerine, egitim asamasinda olusan Q-Tablosundaki en iyi
degeri kullanarak ilerleyecektir. Burada not edilmesi gereken dnemli
bir nokta ise, eger etmen Q-Tablosundaki degerlere gore en iyi
fayday1 verecegini diisiiniirse, halihazirda yesil yanmis olan bacaga
tekrardan yesil yakmayi secebilir.

Ogrenme asamas1 deneyleri i¢in aksiyon secimi algoritmasi asagida
gibidir (Sekil 6).

rasgele bir say1 se¢
eger rasgele secilen sayi, kesfetme orani’ndan kiiciik ise
aksiyon uzayindan yeni bir aksiyon seg
degilse
Q-Tablosundaki maksimum &diilii veren aksiyonu se¢
secilen aksiyon degerini déndiir

Sekil 6. Ogrenme fazi icin aksiyon segimi algoritmast
(Action selection algorithm for training phase)
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Test asamasi deneyleri icin ise aksiyon se¢imi algoritmasi asagidaki

gibidir (Sekil 7).
Q-Tablosu’ndan maksimum &diilii veren aksiyonu seg

Sekil 7. Test fazi aksiyon se¢imi algoritmasi
(Action selection algorithm for testing phase)

Temel durum degeri deneyleri ise, yukaridaki pekistirmeli 6grenmeyi
kullanan Q-6grenme algoritmasi tabanli sistemin aksine, herhangi bir
odiil, fayda hesabi yapmadan ve kesif, faydalanma stratejisi
giitmeden, geleneksel trafik 1siklarinda oldugu gibi, basit bir sekilde
biitiin kollara sirasiyla ve sabit siireyle yesil 151k yakacak sekilde
tasarlannustir. Bu deneylerde tiim kollara saat yoniinde sirasiyla yesil
151k yanar. Daha net belirtmek gerekirse, kuzey bacaginda yesil 151k
yandiktan sonra, dogu bacaginda yesil 151k yanmaya baslayacaktir.
Daha sonrasinda ise sirasiyla giiney ve bati kollarina yesil 151k
yanacaktir. Temel durum deneyleri i¢in aksiyonlarin algoritmasi
asagida verilmistir (Sekil 8).

aksiyon degiskenini 0’a esitle

simiilasyon devam ettidi siirece
aksiyon degiskenini simulasyona’a ver
dénen sonuclar ilgili degigkenlere ata
aksiyon degiskeninin degerini 1 artir
aksiyon degiskeninin 4’e gére modunu al

Sekil 8. Referans fazi aksiyon se¢imi algoritmasi
(Action selection algorithm for baseline phase)

Algoritmada goriildiigii gibi, etmenin secebilecegi dort tane aksiyon
oldugundan aksiyon 0, 1, 2 ve 3 degerlerini almaktadir ve degeri 4
oldugunda, mod operatorii ile degeri, ilk deger olan 0’a geri
donmektedir. Buradaki 0, 1, 2 ve 3 degerlerinin her biri sirasiyla donel
kavsaga baglanan Kuzey, Dogu, Giiney ve Bati kollarini temsil
etmektedir.

2.2.2. Durum temsili ve Q-tablosu tasarimi
(State Representation and Q-Table Design)

Sistemin herhangi bir andaki durumunu temsil etmek icin, trafik
1siklarinin ve trafik akisimin o andaki durumu kullanilmigtir. Bunun
icin bir dizi kullanilmustir. Bu dizinin ilk dort elemam trafik
sisteminde o an hangi kol i¢in yesil 151k yandigin1 gésteren bir bit
dizisidir. Doénel kavsagin kollar1 sirasiyla 0, 1, 2 ve 3 indisleriyle
gosterildigi igin, o an yesil 151k yanan bacagin bit dizisindeki degeri 1,
geri kalanlar ise 0 olacak sekilde diizenlenmistir. Daha sonra ise,
halihazirda yesil yanan kol igin, yesil siiresinin belirlenmis olan
minimum yesil siiresini gecip gecmedigini belirten bir etiket
eklenmistir. Baska bir deyisle, ayni kol i¢in bir dnceki durumda da
yesil yanip yanmadigin1 gostermek igin, bir deger eklenmistir. Eger
151k kendisine ayrilan minimum yesil zamanim gegmisse, yani daha
onceden de bu bacaga yesil yanmigsa ve tekrar bu kol secilmisse 1, bu
bacaga yesil ilk kez yanmigsa O olacak sekilde diizenlenmistir.
Bunlara ek olarak ise, her bir koldaki ara¢ yogunlugu da durum
temsiline eklenmistir. Boylece dort bacagin her birinde bulunan arag
yogunlugu da dort ayr1 deger olarak durum dizisine eklemistir. Arag
yogunlugunu hesaplamak igin ise, o koldaki son zaman adimindaki
ara¢ sayisl, o bacagin toplam arag¢ sayisi kapasitesine boliinmiistiir.
Somut bir sekilde gostermek gerekirse, asagidaki Ornek dizi
kullanilabilir.

[1; 0; 0; 0; 0; 0,01594184; 0,01594184; 0,01594184; 0,01594184]

[0; 0; 1; 0; 0; 0,04782553; 0,04782553; 0,04782553; 0,01594184]

Son satirdaki 6rnek dikkate alindiginda, ilk dért eleman hangi kolda o
an yesil 151k yandigim gostermektedir ve su anki durumda ise iki
numarali kolda, yani giliney bacaginda yesil 151k yanmaktadir. Dort
elemandan sonraki ilk eleman ise, 0 oldugu i¢in, giiney bacaginda bu
adimda ilk defa yesil yandig1 sdylenebilir. Dizideki geri kalan son dort
rakam ise her bir kol i¢in ara¢ yogunlugunu gostermektedir. Yogunluk
degeri i¢in, o seritteki o anda bulunan arag¢ sayisinin, o seritte
olabilecek toplam arag sayisi, varsayillan ara¢ boyu ve iki arag
arasindaki mesafe dikkate alinarak bir hesaplama yapilmstir.
Hesaplamanin formiilii asagida gosterilmistir (Es. 2). Bu formiilde D
yogunluk degerini, N o anda seritteki ara¢ sayisini, N,,,, 0 seride
sigabilecek maksimum ara¢ sayisini, [, varsayilan ara¢ boyunu, d
araglar aras1 mesafeyi ve L ise serit uzunlugunu ifade etmektedir.
Buna gore sirasiyla, kuzey bacagr 0,04782553, dogu bacagi
0,04782553, gliney bacag1 0,04782553 ve son olarak bati bacagi
0,01594184 yogunluga sahiptir. Var olan durumda bati bacaginda
bekleyen ara¢ sayisinin diger kollarda bekleyen araglarin dortte biri
kadar oldugu gozlenmektedir.

N N N * (l,+ d)
D = " =— 0= 7: (2)
max (lv+ d)

Q-tablosu ise, sistemin o an iginde bulundugu durumu, olasi
aksiyonlarla birlestirip, etmenin o anki durumdan bir sonraki duruma
gecmek icin segecegi her bir aksiyonun kendisine ne kadar fayda
saglayacaginin degerini tutan bir tablodur. Etmenin yesil 151k
yakabilecegi 4 tane kol oldugu diistiniildiigiinde, etmenin her durumda
secebilecegi 4 tane aksiyon vardir. Dolayisiyla, Q-tablosuna durum
degeri verildiginde dort farkli deger alinmalidir. Bunu saglamak icin
anahtar-deger yapisinin kullanabilecegi Python dilinde mevcut olan
sozliik (dictionary) yapist kullanilmistir. Fakat durum temsili tek bir
deger yerine birden fazla degerden olustugu igin, anahtar olarak bir
dizi (array) tipi kullanilmustir. Ayrica, durum temsilinde ilk dort
eleman her bir bacagi temsil edip, hangi kolda o an yesil 151k yaniyorsa
onu 1, digerlerini ise 0 degeri ile temsil ediyorken, Q-Tablosunda
bunu biraz sadelestirip, sadece o an yesil 151k yanan bacagin indisi
kullanilmigtir. Boylece anahtarin uzunlugu da biraz kisaltilarak
bagarimin artirilmasi saglanmistir. Q-tablosunun herhangi bir andaki
degerleri asagidaki gibi olabilir.

(0; 0; 0; 0; 0; 0): [3,2046378738948462; 0; 0; 1,881745461696459]

(3;1;1; 2; 2; 1): [4,0273408062275005; 4,209953951922076;
5,538714258411689; 2,797867215882488]

Ornek olarak buradaki son girdi incelendiginde, ilk eleman olan 3, 3
numarali kolda yani bati bacaginda o an yesil 151k yandigini ifade eder.
Bir sonraki deger olan 1 ise, yesil 1518in minimum yesil siiresini
gectigini, yani bir dnceki adimda da 3 numarali bacaga yesil yandigimi
ifade eder. Daha sonraki 1, 2, 2, 1 degerleri ise, sirasiyla 0, 1, 2, ve 3
numarali kollardaki ara¢ yogunluklarinin ayriklastirilarak 0-9 arasi
tam sayt bir degere doniistiiriilmiis halini temsil eder, yani, arag
yogunlugun ayriklastirilmis hali kuzey bacaginda 1, dogu bacaginda
2, giiney bacaginda 2 ve bat1 bacaginda ise 1 olarak gergeklesmistir.
Ayriklagtirma i¢in, durum temsilindeki ara¢ yogunlugu degerini alip
10 ile carpip ¢ikan degeri bir iist tam sayiya yuvarladiktan sonra
olusan tam say1 degeri 0-9 arasi olacak sekilde dondiiriiliir. Sonug
olarak hesaplanan deger 9’un altindaysa, saymin kendisi dogrudan
alinmakta, ancak ¢ikan sayt 9’dan biiyik olursa, 9 degeri
alinmaktadir. Bu hesaplamanin formiilii x ara¢ yogunlugunu ifade
etcek sekilde agagida gosterilmistir (Es. 3). Burada etmen, bir duruma
geldiginde ve bir adimi tamamladiginda bu duruma uygun sekilde
Bellman esitligine gore yeni Q degerini hesaplayip, Q-Tablosunda
ilgili yeri giinceller. Eger, Q-Tablosunda, o durumu ifade eden bir
girdi yok ise yeni girdi olarak ekler, eger girdi var ise onu yeni
degerler ile giinceller.

f(x) = {[10x], eger [10x] <99, eger [10x] > 9, x € [0,1] 3)
781
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Tablo 6. Farkli senaryolar i¢in elde edilen deney sonuglar1 (Experiment results for different scenarios)

Ort. Duran
Senaryo  Deney Tipi Deger Arag Ort. Bekleme Siresi  Ort. Hiz ~ Ort. Hiz2  Ort. Hiz 3

Test Ortalama 7,461 241,917 0,362 6,709 7,916

1 oriloma. 14040 3oAbess 00% o 1261
rtalama , s s s s

Temel Durum &1 "caoma 0,084 1,902 0,000 0,005 0,005

Test Ortalama 5,323 143,903 0374 6,930 8,076

) std. sapma 1,311 131,243 0,030 0,561 0,416

Temel Durym  O'@lama 5,268 76,368 0,367 6,828 8,007

std. sapma 0,218 4,869 0,006 0,118 0,080

Test Ortalama 5,777 216,478 0,360 6,690 7,89

3 std. sapma 1,084 174,338 0,024 0,442 0,327

Temel Durym  OTlama 53,582 1223,557 0074 1,377 2,378

std. sapma 0,714 16,437 0,001 0,012 0,020

Test Ortalama 2,115 131,337 0,35 6,515 8,028

4 o 1192 T35 oy o
rtalama , s s s s

Temel Durum &1 "cooma 0,003 0,022 0,001 0,004 0,006

Test Ortalama 28,331 579,920 0,200 3,708 5,290

5 std. sapma 7,550 174,651 0039 0722 0,743

Temel Durym  O'@lama 201625 4587,538 0,027 0,49 0,892

std. sapma 0,036 0,836 0,000 0,001 0,001

Test Ortalama 6,546 119,658 0,380 7,053 8,159

: Orama 1msos e 00  orm 124
ralama , s s s s

Temel Durum &1 "caoma 0,271 6,176 0,000 0,000 0,001

Test Ortalama 7,391 125,316 0,360 6,690 7,906

; std. sapma 0,779 42,310 0,016 0,293 0,208

Temel Durym  O@lama 127,06 2907,518 0,041 0,758 1,356

std. sapma 1,657 38,239 0,001 0,009 0,016

Test Ortalama 3,902 191,949 0,368 6,822 8,022

6 std. sapma 1,527 194,151 0,048 0,887 0,717

Temel Dy OFtlama 2,659 33,126 0411 7,589 8,678

std. sapma 0,173 3,766 0,010 0,183 0,116

2.2.3. Odiil fonksiyonu tasarimi ve algoritmasi
(Reward Function Design and Algorithm)

Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinda etmenin amaci 6diiliin en iyi
degerine ulagmaktir. Problemin tiiriine gére bu en yiiksek ddiil veya
en diisiik ceza olabilir. Odiil fonksiyonu tasariminda genelde optimize
edilmek istenilen deger segilir. Bu problemde trafik akisindaki anahtar
iki Olgiit olan bekleme siiresi ve ortalama hiz iki farkli 6diil olarak
secilmigtir. Deney tasarimi agamasinda, en iyi parametreleri bulmak
icin yapilan deneylerde de bu iki farkli 6diil tiirti kullanilarak, bu
ddullerden hangisinin daha iyi sonug verdigi belirlenmistir. Sonug
bolimiinde de goriilecegi lizere, delta bekleme siiresini 6diil
parametresi olarak kullanilmamin en iyi sonuglari verdigi
gozlenmistir. Bu nedenle, sistemdeki araglarin bekleme siiresini
azaltacak bir 6diil fonksiyonu tasarimi gerceklestirilmistir. Asagida
Sekil 9’da 6diil fonksiyonunun algoritmasi verilmistir.

tiim seritlerdeki bekleme siiresini toplayip 100°e bal
sonucu bekleme stiresi degiskenine ata

onceki bekleme siiresinden, yeni bekleme siiresini ¢ikar
sonucu ddiil degeri degiskenine ata

yeni bekleme siiresini, énceki bekleme siiresine ata
ddiil degeri sonucunu déndiir

Sekil 9. Odiil fonksiyonu algoritmasi (Reward function algorithm)
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Her bir seritteki bekleyen araglarin bekleme siirelerinin toplami Slgegi
kiiciiltmek icin 100’e boliinmis, daha sonra ise bu yeni deger, bir
onceki yinelemede hesaplanmis olan eski degerden cikartilip farki
alinmustir ve bu fark 6diil degeri olarak dondiiriilmistiir.

3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Tablo 6°da gelistirilen sistemin yukarida belirtilen sekiz farkli
senaryonun her biri igin test ve temel durum belirleme deneylerinin
sonuclart verilmistir. Tablo incelendiginde, trafigin yogun oldugu
yani bazi kollardaki bekleyen arag sayisinin diger senaryolara gore
yaklasik 5 kat daha fazla oldugu ve ara¢ hacminin asimetrik oldugu 1,
3, 5, 6 ve 7 numarali senaryolarda ortalama duran arag sayisi ve
ortalama delta bekleme siiresi agisindan, gelistirilen ¢dziim ciddi bir
iyilestirme gergeklestirmis ve temel durum degerlerine kiyasla ¢ok
diisiik degerlere ulasabilmistir. Bununla birlikte ii¢ farkli ortalama hiz
degerlerinde de ayni sekilde temel durum degerlerine gore ¢cok daha
iyi bir bagsarim gosterip, oldukga yiiksek bir ortalama hiza ulagmustir.
Somut olarak etkisini ifade etmek gerekirse, ortalama duran arag
sayis1 %91 civarinda, ortalama bekleme siiresi de %90 civarinda bir
azalma gostermistir. Bu iki 6l¢iitiin bu oranda iyilesmesi, her bir
stiriicliye 2 kata yakin zaman kazandirmakla birlikte, birim zamanda
bu donel kavsaktan gegen arag sayisi da bu oranda artmus, ek olarak
CO2ve CO emisyonlar1 da azalmustir.

Bununla beraber, 2, 4 ve 8 numarali senaryolarinda ise, ortalama
bekleyen arag sayisi bakimindan temel durum degerlerine yakin,
ancak biraz daha kot degerler elde etmistir. Ayni senaryolarda,
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ortalama delta bekleme siiresi Olgiitiinde ise, temel durum degerleri
daha iyl sonuglar gostermektedir. Ortalama hiz degerlerine
bakildiginda ise, gelistirilen ¢oziim {i¢ farkli hiz hesaplamasinda da
temel durum degerlerine oldukg¢a yakin degerlere ulagmustir.

4. Sonuglar (Conclusions)

Caligmamn sonuglaria genel olarak bakildiginda gelistirilen sistem 8
senaryonun 5 tanesinde, 5 farkli dlgiitte temel durum degerlerinden
oldukga iyi performans gdsterip, geri kalan 3 senaryoda da 5 6l¢utin
4 tanesinde temel durum degerleriyle oldukca yakin degerler gosterip,
sadece tek bir dlciitte temel durum degerlerine gore kotii bir degere
ulasmigtir.  Ayrica  basaritli  oldugu  senaryolarindaki  arag
yogunluklarma bakildiginda ise, ara¢ yogunlugunun fazla oldugu
durumlarda oldukga basarilidir. Arag¢ yogunlugunun nispeten daha az
oldugu durumlarda ise, temel durum degerlerine yakin sonuglar
gOstermistir. 4 ve 5 numarali senaryolarda donel kavsagin her
bacaginda esit sayida ara¢ beklemektedir. Fakat 5 numarali
senaryodaki her bir koldaki arag sayis1 4 numarali senaryoya gore 5
kat daha fazla oldugu i¢in, bu sistemde bir yogunluk yaratmaktadir ve
dolayistyla Q-Ogrenme algoritmasi yogunlugun daha fazla oldugu 5
numarali senaryoda, temel durum degerinden daha iyi bir sonug
gostermektedir. Ara¢ yogunluklarinin ayni oldugu 2 ve 3 numaral
senaryolarda farkli sonuglar alinmasinin sebebi ise, 2 numaradaki arag
yogunluklarinin az oldugu kollar birbirine tam kars1 yonden baktig
icin yogunluk dengelenmistir ve fazla bir yogunluk olusmamuistir.
Dolayistyla temel durum degerlerine yakin sonuglar tiretmistir. Ancak
3 numarali senaryoda ise birbirine komsu olan kollarda yiiksek arag¢
yogunlugu oldugu igin trafik sikigsmalarina sebep olmustur ve bu
durumda onerilen sistem daha iyi performans gostermistir. Alan
yazindaki caligmalar genelde ayn1 veya benzer algoritmalart kullanip
normal sinyalize kavsaklar lizerinde ¢aligmuglar ve genellikle sadece
tek bir 6l¢iitii eniyilemisglerdir. Onlara kiyasla, bu ¢alisma birden fazla
oOlciitii ayn1 anda eniyilemeyi basarmustir.

Bu ¢alismada onerilen ¢6ziim tek bir donel kavsak {izerinde etkili
olmustur, fakat gergek diinyada birden fazla donel kavsak veya sehir
capinda trafik aglart mevcuttur. Birden fazla donel kavsak ya da trafik
aginda, donel kavsaklarin herhangi birinde olusacak bir trafik
stkigikligi diger donel kavsaklari da etkileyecektir. Dolayisiyla bu,
¢oklu sistemlerde iletisimi 6nemli bir etken haline getirmektedir.
Halihazirda bu ¢6ziimde kullanilan algoritma bu konuda yetersiz
kalmaktadir. Bu etkeni g6z oniinde bulundurarak, ilerisi i¢in bu
¢Oziimii c¢oklu donel kavsaklarda uygulayabilmek igin Deger
Ayristirma Aglart (VDN), Monotonik Deger Karigim Agi (QMIX),
Coklu Etmen Yakinsal Politika Optimizasyonu (MAPPO) gibi ¢ok-
etmenli pekigtirmeli 6grenme algoritmalari kullanilarak var olan
¢Ozlimiin genisletilmesi konusunda caligmalar yapilabilir. Bunun yani
sira bu ¢aligma, her ne kadar CO2 ve CO emisyon degerleri gibi
¢evresel dlgiitlere odaklanan bir ¢aligma olmasa bile; ortalama duran
ara¢ sayist ve ortalama bekleme siiresi gibi Olgitlerin gevresel
emisyon degerleriyle arasinda bir korelasyon olusturdugu bilinir. Bu
sebeple bahsedilen olgiitlerde yapilan iyilesme daha diigiik emisyon
degerleri olusmasina pozitif katki sagladigi diisiiniilmektedir.

Gelecek galisma olarak ise, su an optimize edilen ortalama duran arag
sayisi, ortalama bekleme siiresi, ortalama hiz gibi 6lgiitlerin yaninda,
COz2 ve / veya CO emisyonu, yakit tiiketimi ve giiriiltii emisyonu gibi
cevresel dlcitler konusunda da sistemin optimize edilip temel durum
degerlerine gore daha iyi performans gdsterebilecek bigimde sistemin
gelistirmesi planlamaktadir.
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