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Gilintimiizde elektrikli araclar i¢ten yanmali motorlu araglarin yerini hizla almaktadir.
Kiyaslandiginda da elektrikli araglarin kiiresel 1sinmaya ¢ok daha az etki etme
potansiyeli vardir. Ancak bu olumlu etkisine karsin, elektrikli araglarin hizli sarj
istasyonlarinda 30 dakika olmak {izere uzun sarj dolum siiresine ihtiyaci vardir. Hizli
sarj istasyonlarinin say1 ve kapasitelerinin siirl olmasiyla birlikte uzun sarj siireleri,
istasyonlarda araclarin kuyruk uzunlugunu ve bekleme siiresini artirmaktadir.
Araglarin belli bir bolimiiniin bekleme siiresini azaltmak i¢in oncelikli servis veren
sarj istasyonlar1 olusturulabilir. Bunun yaninda ara¢ kullanicilar1 istasyona varis
yaptiklarinda sarj olmak i¢in bekleyecekleri ortalama siire hakkinda 6ngorii sahibi
olmak isteyebilir. Bu ¢alismada iki amag bulunmaktadir. Ilk amag¢ Derin Q-Ogrenme
tabanli 6ncelikli servis veren bir sarj istasyonu yonetim modeli gelistirilmesi, ikincisi
ise ara¢ kullanicilarina ortalama bekleme siiresi bilgisinin Uzun-Kisa Siireli Bellek
yontemi kullanilarak tahmin edilmesi.

Literatiir incelendiginde hizli sarj hizmetini ele alan ¢esitli caligmalar vardir.

Fiyatlandirma, talep dengeleme, istasyon konumlandirma ve kapasite belirleme,



bekleme siirelerini azaltmak i¢in sarja kabul edilen ara¢ sayisinin kisitlanmasi gibi
konularda ¢alismalar bulunmaktadir.

Bu calismada elektrikli sarj istasyonuna gelen araglar diisiik ve ylksek oncelikli iki
ara¢ sinifina ayrilmaktadir. Ekspres (Oncelikli) sarj istasyonu yonetim modelinin
amaci, bu ara¢ siniflarinin ortalama bekleme siirelerinin oraninin belirli bir seviyede
tutmaktir. Istasyon, hedefledigi gérece bekleme siiresi oranini belirler ve ilan eder ve
hedefini tutturmak igin bosalan kaynaktan hizmet alacak oncelik sinifin1 gergek
zamanda dinamik olarak degistirir. Bu degisiklik i¢in Derin Q-Ogrenme tabanli
kaynak kontrol mekanizmasi gelistirilmistir ve performansi ¢esitli sartlar altinda test
edilmistir. Ayrica gelistirilen yontemin performans: literatiirde bu alandaki
Fescioglu-Unver ve dig. (2021) ve Kakillioglu ve dig. (2022) ¢alismalariyla
kiyaslanmistir. Sonuglar incelendiginde gelistirilen yontemin hedeflenen bekleme
oranini gerceklestirdigi ve istasyona gelecek ani arag¢ yliklenmeleri karsisinda hizli
bir sekilde toparlanabildigi gézlenmistir.

Literatiirde elektrikli araglar ve sarj istasyonlar1 alaninda ise bekleme siiresi tahmini
yapan bir calismaya rastlanmamistir. Bu ¢alismada, istasyondan ger¢ek zamanda veri
toplanarak takip eden 5 dakika icinde gelecek araglar i¢in tahmini bekleme stiresi
ilan edilmektedir. Tahmin icin Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) yontemi
kullanilmaktadir. Buna ek olarak, LSTM yonteminin tahmin kalitesi yapay sinir ag1
yontemi de ¢aligmada uygulanarak karsilastirilmis ve daha iyi performans gosterdigi

gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Elektrikli arag, Ekspres sarj, Derin Q-6grenme, Bekleme siiresi
tahmini.
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Today, electric vehicles are rapidly replacing internal combustion engine vehicles.
Moreover, electric vehicles have much less potential to contribute to global warming.
However, despite this positive impact of electric vehicles, they require much longer
charging times, up to 30 minutes at fast charging stations. With the limited number
and capacity of fast charging stations, the long charging times increase the queue
length and waiting time of vehicles at the stations. Charging stations with priority
service can be a solution to reduce the waiting time of a certain portion of the
vehicles. In addition, drivers may want to know the average time they will have to
wait for charging when they arrive at the station. There are two aims in this thesis.
The first objective is to develop a charging station management model with priority
service based on Deep Q-Learning, the second objective is to predict the average
delay time of electric vehicles using the Long-Short Term Memory method.

There are various studies on fast charging service in the literature. There are studies

on dynamic pricing of charging, demand balancing, charge station location selection
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and capacity determination, restricting the number of vehicles accepted for charging
to reduce waiting times.

In this study, vehicles arriving at the electric charging station are categorized into
two vehicle classes as low and high priority. The aim of the express (priority service)
charging station management model is to try to keep the ratio of the average delay
times of the vehicle classes at a target level. The station determines and announces
this target relative delay time ratio. In order to achieve its target rate, the priority
class charging from the idle resource is dynamically changed in real time. For this
dynamic and real time control, a resource management mechanism based on Deep Q-
Learning, a deep reinforcement learning method, is developed. The performance of
the method at a single station is tested by simulation under various conditions. In
addition, the performance of the developed method is compared with Fescioglu-
Unver et al. (2021) and Kakillioglu et al. (2022) the studies about the same subject in
the literature. When the results are analyzed, the developed method tracks the target
delay rate successfully also the station settles quickly against the impact of
instantaneous vehicle impulses.

In the literature, there is no study on waiting time prediction in the field of electric
vehicles and charging stations. Waiting time estimation studies have mostly been
conducted on waiting times in emergency services. In this thesis, Long-Short Term
Memory (LSTM) method is used to provide the predicted average waiting time
information for both high and low priority vehicles using the data collected from the
station real-time. Additionally, the prediction accuracy of the LSTM method was
compared by Artificial Neural Network method in the study. As a result, it is found

that LSTM has superior performance.

Keywords: Electric vehicle, Express charging, Deep Q-learning, Waiting time
prediction.
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1. GIRIS

Elektrikli araclar hem ¢evreye olumlu etkileri hem de insan yagamina olumlu etkileri
sebebiyle elektrikli araglar giiniimiizde giderek 6nemli hale gelmektedir. Geleneksel
araclarin ¢cevreye olan hava kirliligi gibi olumsuz etkilerini azaltmak, iklim sagliginin
tyilestirilmesi ve zararli gazlarin sebep oldugu kiiresel 1sinmanin engellenmesi icin
elektrikli araglarin tiretimi ve kullanimi 6nemli bir tercihtir. Halk saglig1 agisindan
incelendiginde de elektrikli araglarla birlikte egzoz emisyonlarinin azalmasi solunan
havanin kalitesinin ve dolayisiyla insan yasamindaki kalitesinin artmasi saglanir
(Weeberb ve dig. (2018)). Uretiminin ve kullaniminmn giderek yayginlasmasiyla
birlikte literatiirde de elektrikli araglar ile 1ilgili yapilan ¢aligmalarda artis
gozlemlenmektedir. Tiirkiye’nin tiyesi oldugu Elektrikli Araglar Girisimi (Electric
Vehicles Initiative — EVI) iiyesi 30 iilke, 2030 yili hedeflerinin, satilacak araglardan
en az %30’unun elektrikli araglar oldugunu belirtmistir. Organizasyon, Cin’de,
Avrupa’da ve Birlesik Devletlerde oldukga artis gosterdigini 2021°de yollarda olan
elektrikli ara¢ sayisinin 2018’deki miktara gore 3’e katlandigimi ve 16,5 milyon
oldugunu belirtmistir (Global Electric Vehicle Outlook, 2021).

Elektrikli araglarin geleneksel araclarin depo dolum siirelerine gore olduk¢a uzun
sarj olma siireleri vardir. Zorlu Enerji Cozlimlerinden aktarilan bilgiye gore elektrikli
araglar evde sarj edildiginde 1 gece veya daha uzun, normal sarj istasyonlarinda 2 ila
4 saat arasi siirmekteyken hizli sarj istasyonlarinda 30 dakikaya kadar diismektedir
(Zorlu Energy Solutions, 2022).

Elektrikli araglarin pek c¢ok olumlu yoOniiniin yani siwra ara¢ kullanicilarinin
yasayabilecegi bazi problemler ortaya ¢ikabilmektedir. Bunlardan en énemlisi, uzun
sarj siirelerinin kapasitesi ve sayisi sinirli olan sarj istasyonlarinda ara¢ kuyruklarinin
uzamasina dolayistyla bekleme siirelerinde artisa ve tikanikliga sebebiyet vermesidir.
Bu ¢alismada daha hizli sarj olmak i¢in daha yiiksek iicret 6deyerek yiiksek oncelikli
olmay1 secen miisterilere karsin, daha az iicret 6deyen diger miisteriler diisiik
oncelikli ara¢ sinifi olarak belirlenmistir. Bu ¢alismanin ilk boliimiinde yukarda
belirtilen 6ncelik tanimina dayanan Oncelikli servis veren hizli sarj istasyonlarinda

kuyrugu yonetmek i¢in bir kaynak yonetim modeli gelistirilmistir.



Gelistirilen model ile ara¢ Oncelik siniflarina ait ortalama bekleme siirelerinin orani
ekspres sarj istasyonunun belirledigi hedef oranda tutulmasi amacglanmaktadir. Bu
dogrultuda Onerilen model sarj cihazlarimin (sunucularin/sarj pompalarinin) arag
oncelik smiflarina dinamik olarak atamasmi Derin Q-Ogrenme Modeli teknigi
kullanarak yapmaktadir.

Tez kapsaminda yapilan ikinci ¢aligmada ise istasyondan hizmet almak isteyen farkli
oncelik smiflarindan araclara tahmini ortalama bekleme siiresi bilgisi veren bir
tahmin modeli gelistirilmistir. Yontem olarak Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
yontemi kullanilmistir.

Literatiirde araglarin konum, sarj bilgisi gibi bilgilerinin kullanarak istasyonlara
yonlendiren, istasyona yapacaklari toplam yolculuk siiresini azaltan, istasyonda
cesitli fiyatlandirma politikalariyla yogunlugu diizenleyen, istasyon icinde arag ve
kuyruklar1 diizenleyen c¢esitli calismalar bulunsa da elektrikli ara¢ sarj
istasyonlarinda oncelikli servis i¢in kaynak kontrol metodu kullanarak dinamik
sunucu atamasi yapan 2 c¢aligma bulunmaktadir. Fescioglu-Unver ve dig. (2021) ve
Kakillioglu ve dig. (2022) tarafindan yapilan ¢alismalarda oncelikli servis veren sarj
istasyonunda kaynaklar1 dinamik olarak atayan sirasiyla PI tabanli geri beslemeli
kontrol yontemi ve simiilasyon tabanli kaynak kontrol yontemi gelistirilmistir.
Kakillioglu ve dig. (2022), tarafindan yapilan calismada araglarin talep ettikleri
servis siirelerinin (sarj olma siiresi) onceden kesin olarak bilindigi varsayilmistir. Bu
caligmada ise servis siirelerinin bilinmedigi durumda hedeflenen bekleme oraninin
elde edilmesi igin Derin-Q Ogrenme tabanli kontrol yontemi kullanan gercek
zamanl1 bir dinamik kaynak atama metodu gelistirilmistir. Buna ek olarak ¢aligmanin
ikinci adiminda yer alan farkli 6ncelik sinifindan araglar igin bir ortalama bekleme
sliresi tahmini alaninda daha 6nce hizli sarj istasyonlari i¢in bu ¢alisma disinda bagka
bir ¢alismada yapildigina rastlanmamustir. Ancak literatiire bakildiginda bekleme
siiresi tahminine dair, hastane acil servis departmaninda hastalarin bekleme siiresi ve
bankada miisteriler icin bekleme siiresi tahmini i¢in, yapilan ¢alismalar karsimiza
¢ikmustir.

Tez, Bolim 2’de literatiir arastirmasi ile devam edecektir. Sonrasinda Boliim 3 ile
ekspres sarj istasyonu yoOnetim sistemi ve bu tez kapsaminda gelistirilen kontrol
yontemi ile karsilagtirmalarda kullanilan Fescioglu-Unver ve dig. (2021) ve

Kakillioglu ve dig. (2022) calismalarinda yer alinan kaynak ydnetim metotlar



anlatilmis birbirleriyle ve sabit sunuculu yontemle olan farklari incelenmistir. 5.
Boliimde tez kapsaminda gelistirilen RL-EXP modeli detayli olarak anlatilmakta ve
yonteme dair gerekli teorik aciklamalar verilmektedir. 6. Boliimde ise gelistirilen
kaynak yoOnetim modeline ait sonuglar ve bahsedilen calismalar ile performans
karsilastirmalarina yer verilmistir. Tez ¢alismasinin ikinci kismi olan farkli 6ncelik
siifindan araglarin ortalama bekleme siiresinin tahmini igin gelistirilen modellere ait
teorik bilgiler ve model gelistirilmesine ait detaylarla birlikte elde edilen tahmin
sonuglar1 ise Bolim 7’de verilmistir. Son olarak 8. Boliimde tartisma ve gelecek

caligsmalar anlatilmaktadir.






2. LITERATUR ARASTIRMASI

Aragtirmacilar elektrikli araglar benzinli ve dizel araglarin yerini aldik¢a hizli sarj
istasyonlarinin sayisinin da énemli Ol¢lide artacagina isaret etmektedir (Bryden ve
dig. 2018). Fakat kiyaslandiginda benzinli ve dizel araglarin depolarinin dolum
siiresine kiyasla elektrikli araglarin ¢ok daha uzun sarj siiresine ihtiyaci vardir. Bu
sarj siireleri evde veya otoparklarda 6 ila 8 saat arasinda iken hizli sarj istasyonlari

sayesinde aracin sarj durumuna bagli olarak 30 dakika civarindadir.

Elektrikli araglarin sayisinin artmasi ve buna paralel olarak sarj istasyonlari sayisinda
gbzlemlenecek artigla birlikte elektrikli araclarin istasyonlardan aldigi sarj hizmetiyle
alakali cesitli konularda yapilan ¢alismalar hiz kazanmistir. Literatiirde istasyonlarin
lokasyonlarinin ve kapasitelerinin belirlenmesi, araglarin istasyonlara yonlendirilerek
talep dagiliminin dengelenmesi, istasyonda bekleme siiresinin en aza indirgenmesi,
istasyonda kuyrukta bekleme siiresinin ve/veya kuyruk uzunlugunun diizenlenmesi
Ve istasyona giren arag¢ sayisinin bir esik degerde tutulmasi gibi hedefler g6z 6niinde

bulunduran ¢esitli ¢alismalar bulunmaktadir.

Literatiirde elektrikli araclarin sarj edilmek icin kullanacagi elektrigi en uygun
yerden en sekilde almasiyla ilgilenen elektrikli araglarin akilli sebeke agi iginde
yonetimine dair ¢aligmalar, enerjinin verimli kullanilmasi, istasyon veya dagitim
agimin karinin goézetilmesi, fiyatlandirma ile talebin dengede tutulmasi, gibi

konularda gesitli ¢alismalar karsimiza ¢ikmaktadir.

Bunlara ek olarak istasyonlarda sikisikligin azaltilmasina dair yapilan ¢aligmalar da
mevcuttur. Bu tiir ¢alismalarin genel amaci miisteri memnuniyetini artirmak ve
misterinin  sistemde ge¢irdigi toplam siirenin azaltilmasidir. Bu kapsamdaki
caligmalarda, araglarin sarj istasyonlarina yonlendirilmesi yontemi kullanilir. Araglar
istasyonlara dagitik veya merkezi bir sistem kullanilarak yonlendirilirler ve talebin
dagilimmni dengelerler. Istasyonlarda oncelikli sarj alaninda yapilan calismalar ve
diger alanlarda sistemde bulunma veya bekleme siiresini azaltmayr amaglayan
caligmalar da sikisikligin azaltilmasina yonelik incelenen ¢alismalar arasindadir. Bu

caligmalar alt basliklara ayrilarak incelenmistir.



Calismanin ikinci kisminda, farkli Oncelik smifina sahip araglarin istasyonda
ortalama bekleme siirelerinin tahminine ait literatiirde elektrikli araglar ve elektrikli
arac sarj istasyonlar1 alaninda yapilmis bir ¢alismaya rastlanmamistir. Ancak hastane
acilinde bekleme siiresi, bankada bekleme siiresi tahmini igin, yapilan ¢alismalar

incelenmistir.

Bu bolimde tezle ilgili literatiir c¢alismalar1 farkli alt boliimler altinda
incelenmektedir. 11k bes alt boliimde Elektrikli arag sarj istasyonu tasarim ve ydnetim
calismalari, son boliimde ise bekleme siiresi tahmin calismalari ele alinmstir.

Oncelikli sarj alaninda yapilan ¢alismalar, Boliim 2.5’te incelenmektedir.

2.1 Elektrikli Araclar1 Sarj Istasyonlarmma Yénlendirerek Istasyonlar Arasi

Talep Dagilmim Diizenleyen Calismalar

Literatiirde elektrikli araglarin sarj olmayr bekleme siiresini ve sarj olacaklar
istasyona ulagmalar1 i¢in gegen toplam yolculuk siiresini azaltmaya yonelik pek ¢ok
calisma mevcuttur. Bunlardan istasyonlar arasinda talep dagilimini diizenleyen

calismalar 6nemli yer tutar.

Anil ve dig. (2020) yaptiklar1 calismada, Nesnelerin Interneti (Internet of Things)
konsepti tabanli bir sistem gelistirmislerdir. Bu sistemde birbiriyle iletisimde olan
elektrikli araclarda bulunan bir cihaz, bir sunucu ve istasyonlar i¢in Oncelik
tahmincisi bulunmaktadir. Istasyon ve arag arasinda bilgi aligverisine imkan vererek
aracin istasyona yonlendirilmesini saglayan sistemde, araglardan alinan girdi sunucu
sayesinde yakindaki istasyonlara iletilir ve istasyonlar oncelik listesi belirler. Yeni
bir ara¢ verisi alindiginda oncelik listesi tekrar siralanir. Belirlenen oncelik listesi
istasyonun konumu ve kimligi ile birlikte araca geri iletilir. Bu entegre sistem,
elektrikli ara¢ kullanicisina aracini sarj etmek i¢in en uygun sarj istasyonuna karar

verirken yardimci olur ve istasyonlarin verimli sekilde kullanilmasini saglar.

Moradipari ve Alizadeh (2019) merkezi rotalama ve fiyatlandirma mekanizmalarinm
birlestirerek  farklilastirilmis  hizmet seviyelerine sahip araglar saglamayi
amaglamistir. Kullanicilar sarj olacaklart istasyonu direkt se¢mez, bunun yerine
oncelik seviyesini seger. Merkezi sistem olan sarj ag1 operatdrii ise bu kullanicilar
istasyonlara atar. Sarj ag1 operatorii talepleri dogrudan yoneterek yiiksek oncelikli

kullanicilar istasyonda daha az bekletmeyi amaglar.



Tan ve Wang, (2017), gili¢ sistemi ve ulagim sisteminin istasyona etkilerini goz
oniinde bulunduracak sekilde sarj navigasyon cergevesi sunmaktadir. Elektrikli
araclarin yogun olmayan saatlerde sarj edilmesini saglayarak ve ger¢ek zamanl
yonlendirme ile arag¢ sahiplerinin zamandan tasarruf etmesini saglayarak hem gii¢
hem ulasim sistemine fayda saglanir. Araglarin istasyonlara etkin sekilde
yonlendirilmesi i¢in hiyerarsik oyun yontemi kullanilmistir. Simiilasyon sonuglari
gelistirilen entegre istasyona yonlendirme yaklagiminin hem gili¢ dagitim agmin

giivenilirligini artirdigin1 hem de istasyona ekonomik kar sagladigin1 gostermektedir.

Bireysel elektrikli araglarin sarj yonetimini ele alan c¢alismalardan farkli olarak
kamusal sehir i¢i elektrikli taksi sistemine ait bir ¢alisma Zhang ve dig. (2020)
tarafindan yapilmigtir. Onerilen metot sayesinde, elektrikli taksilerin talebinin ne
kadar acil olduguna bagli olarak zamanla degisen gereksinimler goz Oniinde
bulundurulup uygun sarj istasyonlarina yonlendirilmektedir. Batarya sarj etme veya
batarya degisimi kararlarinda amac¢ taksilerin miisteriye yapacaklar1 yolculuk

stiresindeki gecikmeyi minimize etmektir.

Kim ve Kim (2021) yaptiklar1 caligmada elektrikli ara¢ sarj talebi tahmini icin
geemis verinin kullanildigr zaman serisi modellerine bagvurmuslardir. Calismada
karma otoregresif hareketli ortalama, otoregresif hareketli ortalama, yapay sinir
aglar1 ve LSTM yontemleri birbiriyle kiyaslanmistir. Caligmada ayrica LSTM
yonteminde tarihsel veriye ek olarak cevresel degiskenler de modele katilmig ve

diger modellerle kiyaslamada bu degiskenlerin etkisi gozlemlenmistir.

Rahmani-Andebili ve dig. (2018) yaptigi c¢alismada elektrikli araglarin park yeri
atama planlama ve operasyonu iizerine ¢calismistir. Calismada siiriiciilerin davranigsal

modelleri, park yerlerine uzakliklar: gibi faktorler dikkate alinmistir.

Abd Eldjalil ve Lyes (2017) bu makalede akilli sebekenin, sarj bekleme siiresini en
aza indirmeyi ve sebeke istikrarin1 koruma amaciyla istasyonlar arasinda sarj ve
desarj giiciinli dengelemeyi hedeflemistir. Bunu basarmak i¢in ara¢ kullanicilarinin
bulut saglayicilar ile sarj-desarj takvimlerini iletmek iizere iletisim kurduklar bir
bulut bilisim ¢ercevesine dayali bir sarj-desarj modeli gelistirilmistir. Gelistirilen
modelde araclarin taleplerini idare etmek i¢in 2 ara¢ oncelik smifinin ele alindigi
kuyruk teorisi tabanli bir matematiksel model gelistirilmistir. Gelistirilen yaklasimin

performansi simiilasyon ile ol¢iilmiistiir.



Eddine ve Shen (2022) yaptiklar1 calismada elektrikli ara¢ sarj enerjisi talebinin
tahmini i¢cin Temporal Kodlayici-Kodgoziicii Uzun Kisa Siireli Bellek yontemini
kullanmislardir. Gergek hayat verisi kullanmislardir ve istasyonun konumu ve sarj
servisi ile ilgili sarj tiiketimi, servis giinii, saati, tatil olup olmadig1 vb. bilgileri

kullanmiglardir.

Zhu ve dig. (2019) derin 6grenme tabanlt Yapay Sinir Aglar1 ve Uzun Kisa Siireli
Bellek modellerini elektrikli ara¢ sarj yiik tahmini i¢in uzun ve kisa vadeli tahminde
kullanmis ve kiyaslamislardir. Girdi olarak tarihsel sarj yiik verisi kullanilmistir.

Sonug olarak LSTM’nin daha iyi performans gosterdigi goriilmustiir.

Vardakas (2014), akilli sebeke ortaminda hizli sarj istasyonu agi igin bir elektrikli
ara¢ sarj yonetim modeli sunmaktadir. Onerilen model, birden fazla elektrikli arag
sarj sinifina hizmet veren bir istasyon agini1 dikkate almaktadir. Modelde elektrikli
araglarin tercih ettigi istasyondan hizmet alamamasi durumunda bir iletisim sistemi
araciligiyla sabit veya esnek sarj hizmetleri saglayan bir sonraki istasyonu segmeleri
istenir. Calismada yapilan analizler kullanilarak bir alana kurulacak olan istasyon

sayisinin belirlenmesinde kullanilabilir.

Mukherjee ve Gupta, (2015), derleme c¢alismasinda akilli sebekede elektrikli
araclarin sarj ¢izelgeleme algoritmalarina ait yapilan calismalari ele almaktadir.
Derlenen caligmalar dnce tek yonlii ve cift yonlii sarj olarak siniflandirilmis, sonra
her iki smif c¢izelgelemenin merkezi mi dagittk mi olduguna ve herhangi bir

hareketlilik yoniiniin dikkate alinip alinmadigina gore siniflandirilmastir.

Said ve dig. (2015) ¢alismasinda istasyonlarda bekleme siiresi minimize edilirken
sebeke giicliniin dengelenmesine yonelik iki model gelistirilmistir. Calismada araglar
istasyonlara varislarindan once sarj talebi ve konumlarinin dnceden bildirir. Tlk
modelde kuyruk teorisini temel alan bir matematiksel model gelistirilmis. Ikinci
modelde ise ilk model yiiksek ve diisikk Oncelikli arag smifi ve hizmet kesme
politikas1 dahil edilerek genisletilmistir. Araclarin istasyona yonlendirilmesine
yonelik gelistirilen iki algoritma sarj tamamlanma siiresi veya bekleme siiresini en

aza indirecek sekilde tasarlanmistir.

Gusrialdi ve dig. (2017), ¢ift yonlii bir otoyol boyunca trafik akislar1 ve otoyoldaki
istasyonlarin durumu hakkinda yalnizca yerel bilgilerle sarj istasyonlar1 arasindaki

kuyruklar1 koordine etmek i¢in bir strateji gelistirmeyi amaglamaktadir, bdylece uzun



bekleme siirelerinden kagmilabilir. Ozellikle, elektrikli ara¢ akislarini komsu sarj
istasyonlarina planlamak i¢in dagitilmis bir algoritma sunulmustur, Boylece elektrikli
araclarin hepsine otoyol boyunca uygun sekilde hizmet verilir ve tiim sarj kaynaklar
esit sekilde kullanilir. Buna ek olarak, herhangi bir sarj istasyonuna giren toplam
elektrikli ara¢ sayisini dengeli bir seviyede tutmasi amaclanarak aracin o istasyona

girip girmeyecegine yonelik bir karar verme politikasi gelistirilmistir.

Zhang ve dig. (2018) tarafindan ilk olarak ¢ift modlu bir istasyonun ¢alismasi birden
fazla sunucuya ve heterojen servis hizina sahip bir kuyruk agi olarak formiile
edilmistir. Ve istasyonun servis birakma orani ve elektrikli araclarin segimleri
arasindaki iliski analiz edilmistir. Sonrasinda istasyonu sarj olmadan terk eden
elektrikli araclarin sayisin1i minimize etmeye yonelik miisteri kaybi minimizasyonu
problemi formiile edilmis ve istasyondaki araclar1 yonlendirmek ve sarj siireclerini

koordine etmek i¢in optimal fiyatlandirma sunulmustur.

Qin ve Zhang, (2011) tarafindan yapilan sarj olma aktivitelerinin ne zaman ve hangi
istasyonda gergeklesmesi gerektigini c¢izelgeleyen c¢alismada elektrikli araclarin
bekleme siiresinin minimize edilmesi hedeflenmistir. Aracglar konumu, hizi, sarj
durumu, hedefi hakkinda bilgiyi istasyonlarla paylasmaktadir. Istasyon, bir arag
kendisine varis yaparsa beklemesi gerekecek siireyi hesaplarken su bilgilere dikkat
eder: su anda sarj olmakta olan ara¢ sayist ve sarjin siiresi, sarj i¢in su anda
beklemekte olan araglar ve sarj siireleri ve istasyona gelmek i¢in yapilan
rezervasyonlar. Calismada, bekleme siiresi minimize edilmis sarj cizelgeleme
problemini formiile etmek ve sarj olmay1 bekleme siiresinin teorik alt sinir degerinin
elde edilmesi i¢in teorik bir ¢alisma yapilmistir. Simiilasyon sonuglarma gore,
Onerilen yontem ile bekleme siiresinin teorik alt sinir degerinin elde edilebilecegi

dogrulanabilmistir.

Yang ve dig. (2013) calismalarinda iki tip sarj istasyonu se¢im algoritmasi
gelistirmistir. Ilkinde, elektrikli aracin sadece yerel bilgisi kullanilmaktadir. Ikinci
algoritmada ise elektrikli ara¢ ve mobil telekomiinikasyon agi sunucusu arasindaki
etkilesim dogrultusunda elde edilen kiiresel bilgisi kullanilmaktadir. Gelistirilen
yontemde, istasyona gelen arag talep ettigi sarj miktarini bildirir. Sistem tarafindan
arac sarj istasyonuna yaklastig1 anda veya bir sonraki sarj olacagi istasyon se¢imi
icin bir bekleme siiresi hesap etmekte ve en az bekleyecegi istasyonu segebilme

imkan1 vermektedir.



Cao ve dig. (2015) tarafindan gelistirilen yontemde her istasyon kendisiyle ilgili
konumu, sarj hizi, kuyrukta bekleme siiresi gibi bilgileri her 100 saniyede bir
dinleyenlere ilan eder. Dinleme {initeleri, bu istasyonlardan dinledikleri bilgileri
araclara iletir. Arag sarj olmak istedigi istasyonu seger, istasyona varls yapmasi
beklenen zamani ve sarj siiresi talebini iletir. Istasyonlar, bekleme siiresini anlik
kuyruk durumuna bakarak hesaplar. Araglar ise istasyon segerken bildirilen bu
bekleme siiresini ve istasyona kendinden Once varig yapacak araglarin

rezervasyonlarinin en az bekleyecegi sekilde yapar.

De Weerdt ve dig. (2013), ¢alismasinda 6zellikle en yogun saatlerde meydana gelen
uzun bekleme siirelerinin  ¢oziimiinii ele almigtir. Calismada, yoOnlendirme
politikalarin1 diger siirliciilere ileten bir navigasyon sistemi Onerilmistir. Bu
yonlendirmeler kullanilarak sistem sarj istasyonlarindaki sikisikligi belirleyerek
kullaniciya en verimli rotay1 Onerir. Ayrica sarj istasyonlarindaki kuyruk durumunu
belirlemek icin tarihsel verileri ajan politikalariyla birlestiren yeni bir teknik

tanimlanmustir.

Malandrino ve dig. (2015), Akilli Ulasim Sistemi (Intelligent Transportation System)
araciligr ile elektrikli arag¢ siiriiciilerine sarj istasyonu Onerilmesi hedeflemistir.
Calismada, problem oyun teorisi ile modellenmistir. Siiriiciilerden mevcut konum,
hedef bilgisi ve sarj talepleri toplanarak Nash-dengesine uygun istasyon Onerisi
siiriiciilere gonderilmektedir. Istasyon 6nerisinde mevcut konumdan hedef konuma
ulagirken gecen siire ve sarj talebi i¢in Odenecek iicret goz Onilinde

bulundurulmaktadir.

Gharbaoui ve dig. (2012) bu makale, elektrik altyapisinin verimliligini optimize
ederken elektrikli ara¢ sarj siirelerini en aza indirmek amaciyla dagitilmis enerji
kaynaklarinin akillica kullanilmasini saglayacak bir oneri sunmaktadir. Benimsenen
yontemde, araglar sisteme konumlar1 ve sarj taleplerini bildirmekte, istasyonlar ise
tahmini bekleme siiresi hesaplamaktadir. Bu hesap yapilirken, aracin bilgiyi talep
ettigi andaki bekleme siiresi ve aracin sarj siiresi kullanilmakta, aracin istasyona
varacagl ana kadar gegecek siire icerisinde istasyona gelecek diger araclarin sebep

olacag1 bekleme stiresindeki degisiklikler géz oniinde bulundurulmamaktadir.

Zhang ve dig. (2017) makalesinde gercek zamanli bir akilli sarj algoritmasi

onermistir. Onerilen yaklasimda en yiiksek talebi azaltabilen ve takili elektrikli
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araglarin verilerine dayali1 araclara dncelik verebilen ger¢ek zamanli bir su doldurma

algoritmasi (water-filling algoritmas1) uygulanmaktadir

Guo ve dig. (2014), elektrikli araglarin 6zellikle yogun saatlerde gii¢ sistemlerini
etkileyebilecegi ve trafik kosullar1 degistikce bu etkilerin farkli konumlarda ortaya
cikabilecegine deginilmistir. Bu sorunlar1 ele almak ig¢in, ¢alismada hem trafik
kosullarin1 hem de elektrik sebekesinin durumunu dikkate alan entegre bir hizli sarj
navigasyon stratejisi tanimlanmustir. Istasyonlar kendileriyle alakali merkezi sisteme
bilgi gonderir ve araca toplam yolculuk siiresini en aza indirgeyen rota hesaplanip
onerilmektedir. Caligmada sarj istasyonlarinin sarj giiclerinin giic agin1 dengelemek

icin degistirebildigi varsayilmstir.

Tian ve dig. (2016) mevcut durumda elektrikli taksilerin sezgisel olarak sarj
olacaklari istasyonu sectigi durumlarin verilerine kiyasla bekleme siiresini azaltacak
elektrikli taksiler i¢in bekleme siiresini azaltacak en dogru istasyonu 6nerme sistemi
gelistirilmistir. Her taksinin anlik konum verileri ve ge¢mis sarj olma verileri
kullanilarak taksi istasyon Onerisi istediginde ger¢ek zamanli olarak minimum

bekleme siiresine dayali istasyon Onerisi yapilmaktadir.

Bayram ve dig. (2013) tarafindan ele alinan calismada ilk olarak tek bir sarj
istasyonu i¢in fiyatlandirmaya dayali bir kabul kontrol mekanizmasi Onerilmistir.
Daha sonra, bir oyun teorisi modeli kullanarak elektrikli arag stirticiileri i¢in merkezi
olmayan bir yoOnlendirme semas1 gelistirilmistir. Arag¢ siiriiciilerinin istasyona
yonlendirilmesinde fiyat tesvikleri yoluyla daha az yogun istasyonlara
yonlendirilmesi  gozetilmistir, bdylece ag genelinde giiciin daha verimli

kullanilmasina yol agarken, istasyonlarin kar1 artirilabilmektedir.

Cao ve dig. (2016) arag¢ hareketliligi belirsizliklerini ve araglarin yolculuk siiresini
dikkate alan merkezi sistem tarafindan yonetilen bir rezervasyon giincelleme semasi
onermistir. Onerilen semada araglarin planladiklar1 rezervasyon zamanina
hareketlilik belirsizliklerinden dolay1 yetisememesi durumunda, periyod rezervasyon
giincellemesine imkan sunulmaktadir. Yapilan Helsinki gerg¢ek¢i  durum
senaryosunda, Onerilen sarj planlama yOnetimi gemasiyla araglarin seyahat
siirelerinin minimize edildigZi ve hem istasyon hem ara¢ yOniinden sarj

performanslarinin 1y1 oldugu gézlemlenmistir.
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Son teknoloji elektrikli ara¢ sarj yonetim semalar1 ve hizli sarj hizmetini
etkinlestirmek i¢in batarya anahtar1 (battery switch) teknolojisi hakkinda inceleme
sunan bir calisma Cao ve dig. (2017) tarafindan yapilmistir. Sonrasinda trafik
yogunlugu, siirlicii tercihleri gibi seyahat belirsizliklerini g6z onlinde bulunduran
tamamen dagitik bir sarj yonetim semas: gelistirilmistir. Sonuglar yorumlandiginda
siiriici  seyahat siireleri ve sarj bekleme siirelerinde iyilesmeler oldugu

gozlemlenmistir.

Cao ve dig. (2019), on odemeli ve araglar arasi iletisim (V2V) tabanli bir
rezervasyon sistemi sunmaktadir. Caligmada yiiksek oncelige ve diisiik oncelikli
araglarin mevcut oldugu belirtilmistir. Semada sarj bekleme siiresi minimize edilmesi
amaglanmistir. Rezervasyon i¢in varig zamani ve talep edilen sarj siiresi bilgileri
istenmistir. Gelistirilen semanin diisiik iletisim maliyetlerine kiyasla yiiksek sarj

yonetim performansina sahip oldugu gézlemlenmistir.

2.2 Sarj Istasyonlarinin Konumlandirilmasi ve Boyutlandirilmasi

Konusundaki Calismalar

Sarj istasyonlariin nereye konumlandirilacagi ve kapasitesinin ne olacagi, elektrikli
araclara daha ulasilabilir ve kaliteli hizmet vermek ve istasyondaki yogunlugu

yonetebilmek acisindan 6nemlidir.

Yang ve dig. (2018) yaptiklar calismada hizli sarj istasyonlarinda sarj cihazi ve
bekleme alani kapasitelerinin planlanmasina deginmektedir. Sarj olma talebinin
dogru tahminin Onemli yere sahip oldugu sdylenmis ve bu calismada da arag
yolculuk davranis analizi ile sarj talebi belirlenmistir. Sarj istasyonundaki arag
dinamikleri bir Markov zinciri ve kuyruk teorisi ile modellenmistir. Sonug¢ olarak,
hizli sarj istasyonlarindaki optimal sarj cihazi ve bekleme alani sayisi, sarj hizmetinin
kar1, bekleme ve reddetmenin ceza maliyeti yani sira tesislerin bakim maliyeti de
dikkate alinarak operator karimin beklenen degerini maksimize edecek sekilde ortak

olarak belirleyebilecekleri belirtilmistir.

Istasyon yer secim problemi ve istasyon kapasitesi problemini ayni anda yavas sarj
istasyonu agisindan Lu ve Hua (2015) tarafindan yapilan ¢alisma 6rnek verilebilir.
Calismada kuyruk teorisi baz alinmisg ve bir miisterinin kabul edecegi en biiyiik

bekleme siiresi kosulu altinda konum boyutlandirma modeli yeniden formiile
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edilmistir. Modelde sarj noktalar1 bu bekleme siirelerini agmadan tahsis edilir ve ayni1

zamanda toplam sarj edilen ara¢ akisi maksimize edilir.

Baska bir sarj istasyonu yer se¢im problemi Hosseini ve Sarder (2019) tarafindan ele
alinmistir. Problemde farkli olarak sadece sayisal faktorler degil niteliksel faktorler
de ele alinmis ve risk degerlendirmesi ile belirsizlik altinda karar vermede gii¢lii bir

yontem olan. Bayes Ag1 modeli gelistirilmistir.

Hosseini ve MirHassani (2015) kapasite, sarj dolum siiresi ve bekleme siiresinin
dikkate alindig1 sarj istasyonu yer se¢im problemi {izerinde c¢alismistir. Sunulan
model bir kiime kapsama problemidir ve sezgisel bir algoritma ile ¢6ziim

gelistirilmistir. Algoritma farkli kosullar altinda iki agda degerlendirilmistir.

Ongoriilemeyen, zamanla degisen yiikiin neden oldugu veri merkezlerinde ihtiyag
duyulan sunucu sayisini biiyiik Olclide azaltan ve ayni zamanda hizmet seviyesi
anlagmasi ile s6z verilen yanit siiresi karsilayan dinamik bir kapasite yOnetimi
politikas1 &nerilmistir (Ghandi ve dig. (2012)). Onerilen yontemde veri merkezi
kapasitesi sunucu ekleme veya ¢ikartma ile ayarlanmaktadir. Ayrica sistemde
olaganiistii talep orani artisiyla yasanacak ¢okmeye karsin yeterli miktarda yedek
kapasite barindirilmaktadir. Yontemin yanit siirelerini hizlandirdig1 ve gii¢ tiiketimini

azalttig1 ¢ikarimi yapilmistir.

Jung ve dig. (2014) sarj istasyonu yer se¢im problemini ele almistir. Gelistirilen
cercevede ilk katmanda kuyruk gecikmeli ¢oklu-sunucu dagitimi  modeli
geligtirilmistir. Ikinci katmanda ise simiilasyon tabanli sevkiyat modeli

gelistirilmistir.

Karasan ve dig. (2018) istasyon yer se¢imi problemini ¢ok kriterli karar verme
problemi olarak ele almistir. Yer se¢iminde en siirdiiriilebilir konumu segmek bazi
celisen kriterleri barindirmakta. Yer seciminde bu kriterlerin dahil edilmesiyle karar

verme metodolojisinde sezgisel bulanik kiimeler kullanilmistir.

Xiao ve dig. (2020) kuyruk davraniglarin1 gézeten elektrikli ara¢ altyapi yer se¢im ve
kapasite belirleme problemi iizerine bir calisma yapmistir. Calismada optimal
lokasyonlar, istasyonda izin verilen maksimum kuyruk uzunlugu ve maksimum

kapasiteyi belirleyecek optimizasyon problemi ¢oziilmiistiir.
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Xiong ve dig. (2017) hizhi sarj istasyonlarinin yer se¢imi problemine oyun teorisi
cercevesi ile yaklagsmigtir. Problem iki seviyeli optimizasyon problemi olarak

modellenmistir.

Elektrikli arag sarj altyapilarinin planlanmasi ele alinan bagka bir ¢alisma da Guo ve
dig. (2018) tarafindan yapilmistir. Calismada benzer calismalardan farkli olarak
planlanan bdlgedeki benzin istasyonlarinin satis hacmi, yiik kestirimi, ekonomik

analiz gibi kriterler g6z oniline alinmistir.

Zhu ve dig. (2017) calismasinda, elektrikli araglarin sarj gereksinimini, ekonomisini
ve elektrik sebekesini dikkate alan bir model nermektedir. ilk 6nce istasyonun
lokasyonu belirlenmis, sonra istasyon kapasitesi minimum maliyet amag fonksiyonu
ve ara¢ kullanicilarinin bekleme siiresine karsi limit ve dagitim sebekesinin gilivenli
calismasi kisitlari ile optimize edilmistir. Son olarak istasyonun hizmet alan1 Voronoi

diyagramui ile boliimlenmistir.

2.3 Sarj istasyonlarindaki Elektrigin Akilli Sebeke Aracihig: ile Yonetilmesi ve

Maliyet Minimizasyon Calismalar:

Elektrikli ara¢ sarj istasyonlarinda, elektrikli ara¢ ve akilli sebeke arasindaki
koordinasyonun saglanmasi, giiciin/enerjinin yonetilmesi, fiyatlandirma g¢alismalari

ve maliyetlerin azaltilmasi ¢alismalarina literatiirde siklikla rastlanmaktadir

Chung ve dig. (2018) calismasinda merkezi bir sistemle kontrol edilen bir dizi sarj
istasyonunu ele almaktadir. Istasyon maliyetlerinin en kiigiiklenmesi ve arag
kullanicilarinin miimkiin olan en kisa siire i¢cinde tamamen sarj olmasi amaci
giidiilerek iki amagh optimizasyon problemi modellenmistir. Cevrimigi bir merkezi
cizelgeleme algoritmasi Onerilmis ve Pareto-optimal ¢6ziim elde edildigi
kanitlanmistir.  Algoritmalar simiilasyon ile degerlendirilmis ve literatiirdeki

caligmalara gore sarj bekleme siiresini yilizde 30 azalttig1 gézlemlenmistir.

Desaulniers ve dig. (2016), yaptiklar1 ¢alismada zaman pencereli elektrikli arag
rotalama problemini ele almistir. Her rotada sadece bir kez istasyona ugrayarak
tamamen veya kismi sarj olma ve her rotada birden fazla kez tamamen veya kismi
sarj olabilme olmak iizere 4 cesit durum ele alinmistir. Problem ¢6ziimii i¢in kesin
¢Oziim algoritmalar1 gelistirmis ve Orneklemler iizerinde c¢ozdiiriilmiistiir. Sonug

olarak rotada birden fazla kez kismi olarak sarj olmaya izin vermenin tek seferlik tam
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doluma gore rotalama maliyetlerini ve filodaki ara¢ sayisim1 azalttif

gbzlemlenmistir.

Chen ve dig. (2019) ¢alismasinda elektrikli arag¢ yiikii ve sebeke koordinasyonundaki
zorluk baglaminda optimal elektrikli ara¢ sarjim1 planlamak i¢in kullanicinin sarj
secimini dikkate alan ¢ok amagli bir ¢izelgeleme problemini ele almistir. Calismada
araclarin sarj olma maliyetini ve sebekenin yiik varyansini etkileyecek {ii¢ tip
kullanic1 sarj se¢cimi dikkate alinmistir. Amag beklenen cizelgeleme ile gerceklesen
cizelgeleme arasindaki ¢izelgeleme sapmasini azaltmak amaciyla, elektrikli ara¢ sarj
modunu belirlemek i¢in kullanicinin sarj se¢imini dikkate alan ekonomik bir

elektrikli arag cizelgeleme yontemi gelistirmektir.

Boloor ve dig. (2011) ¢alismasinda, performans 6lgiimlerinin bir pargasi olarak yanit
stirelerinin yiizdelik dilimlerini igeren Hizmet Seviyesi Anlagmalar1 (HSA) ele
almmigtir Bulut servis saglayicilarina eger anlasma hedeflerine ulasilmadiysa bir
ceza yansitilmaktadir. Calismada bu tip HSA'larnn dikkate almanin temel
motivasyonu, fiyat farklilagtirma potansiyelleridir. Ceza fonksiyonunun elde edilen
yanit siiresi yiizdelik dilimleri lizerindeki etkilerine dair analiz yapilmis ve analiz
NP-zor oldugundan dolay1 bir sezgisel algoritma gelistirilmistir. Sonu¢ olarak
dogrusal ceza fonksiyonunun elde edilen yanit siiresi yiizdelik dilimlerini maksimize

etmesi anlaminda en iyi oldugu goriilmiistiir

Birden fazla sunucuya sahip bir sarj istasyonunda elektrikli araglarin optimal
cizelgelemesi Zhang ve dig. (2013) calismasinda ele alinmistir. Araglarin
variglarindaki belirsizlik, enerjideki kesintiler ve sebeke gii¢ fiyatindaki degisimler
gdz Oniinde bulundurulmus ve her biri bagimsiz olarak Markov siiregleri olarak
tanimlanmistir. Amag maliyet {izerindeki uzun vadeli kisitlama altinda araclar i¢in
ortalama bekleme siiresini minimize etmektir. Kisitlamali stokastik optimizasyon
problemi olarak ele alinan problemin arastirilmasinda bir Markov Karar Siireci
cercevesi Onerilmistir.  MKS’de sistem durumu degiskenleri olarak sarj kuyrugu
uzunlugu, sebeke giic fiyati, istasyon enerji batarya deposundaki enerji seviyesi, sarj

talebinin varis1 dikkate alinmustir.

Akhavan-Rezai ve dig. (2014) yaptiklar1 ¢alismada koordineli sarj cizelgelemesinin
gercek zamanli yonetimi i¢in bir metot sunmustur. Metot araclara skor atama ve

bulanik uzman sistem kullanilarak araglarin Onceliklendirilmesine dayalidir.
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Sistemsel ve operasyonel kisitlar1 ihlal etmeksizin elektrikli araglarin kullanici
memnuniyetinin maksimize edildigi optimal ara¢ sarj planlamasi c¢oziimler

bulunmas1 amag¢lanmaktadir.

Su ve dig. (2017) elektrikli ara¢ kullanicilar1 agisindan batarya kapasitesinde
bozunumun, elektrik maliyetinin ve bekleme siiresinin azaltilmasina yonelik olacak
sekilde bir sarj planlama yontemini ele almistir. Yontemin degerlendirilmesi igin
yapilan simiilasyon sonucu yogun istasyonlarda bekleme siirelerini %60, bozunum

maliyetinin ise %80 azaldig1 goriilmiistiir.

Xu ve dig. (2016) galismasinda toplam maliyeti minimize edecek sekilde bir arag sarj
cizelgesi olusturmaya ¢alismaktadir. Calismada toplam sarj maliyeti ve talep edilen
son tarihten Once sarjin tamamlanmamasina iliskin ceza maliyeti gbz Oniinde
bulundurulmustur. Yaklasimda dinamik programlama formiilasyonu ile bir algoritma

gelistirilmistir ve gesitli sezgisel ¢izelgeleme algoritmalariyla kiyaslanmistir.

Qian ve dig. (2019) toplam seyahat siiresinin ve sarj olma maliyetinin minimize
etmenin amaglandig1 derin pekistirmeli 6grenme tabanli elektrikli ara¢ sarj
yonlendirme metodu sunmustur. Aracin ve istasyonlarin konumu, batarya sarj
durumu, aracin hizi, sarj iicreti ve bekleme siiresi/maliyeti gibi durumlar goz oniine

alinmistir.

Kumar ve Tseng (2016) elektrikli araglarin sarj operasyonlarinin gii¢ sistemlerine
entegre edilmesinde zaman tabanli koordinasyon ve gii¢ tabanli koordinasyon

stratejisi ele alinmis ve enerji verimliligi kiyaslanmistir.

Elektrikli ara¢ taleplerinin, hizli sarj istasyonlarinin servis yeterliliklerinin ve
istasyonlarin giinliikk yiik dalgalanmalarinin g6z 6niinde bulunduruldugu hiyerarsik
giic kontrol stratejisi Niu ve dig. (2018) tarafindan Onerilmistir. G6z Oniinde
bulundurulan talep, servis yeterliligi ve istasyon yiik dalgalanmalari bir biitiin olarak
agirliklandirilmis dinamik 6ncelik katsayis1 ve dalgalanma azaltic1 endeksi olarak ele

alinmistir.

Said ve dig. (2019) makalesinde elektrikli ara¢ ve sebeke arasindaki ¢ift yonli gii¢
akist incelenmistir. Elektrikli araglarin sarj ve desarj ¢izelgelemesine yonelik her bir
aracin hizmet almas1 gereken zaman, konum ve gii¢ talebi dikkate alinarak bir yogun

yuk yonetim modeli (peak load management) gelistirilmistir. Elektrikli arag
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sarj/desarj talep cizelgelemesi icin kuyruk teorisini baz alan matematiksel

formiilasyon gelistirilmistir.

Istasyonlarin karin1 artirmak igin elektrikli araglarin sarj davranisini yonlendirmek Li
ve dig. (2022) tarafindan yapilan caligmanin ana konusudur. Calismada onceilkle
LSTM kullanilarak sarj yiikii kestirimi yapilmis ve Model Ongériilii Kontrol yéntemi
ile birlestirilerek iki asamali enerji ¢izelgeleme formiilasyonu yapilmistir. Elektrikli
araclarin sarj davranisinin yonlendirilmesi istasyondaki servis fiyatlandirmasinin

degistirilmesiyle saglanmistir.

Aljafari ve dig. (2023) sarj istasyonlarin en az bekleme siiresi ve diisiik miisteri
elektrik  fiyatlariyla yoOnetilmesinin  elektrikli  araglarin  yayginlagsmasindaki
zorluklardan biri oldugunu belirtmistir. Calismada batarya enerji yOnetimi
faktorlerinden batarya kapasitesi, ayrilis vakti, direksiyon siiresi gibi faktorlerin
dikkate alinmasiyla optimum sarj/desarj cizelgeleme semasinin dinamik
fiyatlandirma ile formiile edilebilmistir. Problem bir Markov karar siireci

tanimlanmis ve Coklu Ajan Derin Sinir Ag1 yontemi ¢6zlim i¢in kullanilmistir.

Nair ve Prabha (2022) Calismada dinamik fiyatlandirma ile 6ncelik tabanli optimal
sarj ¢izelgesi modeli gelistirilmistir. Istasyonda, hizli, orta hizda veya yavas modda
sarj olan ¢ Oncelik smifi oldugu varsayilmistir. Caligmada toplam sarj olma
maliyetini en aza indirmeye yonelik, modifiye edilmis Tulumlular Siirii Algoritmasi

(Tunicate Swarm Algorithm) tabanli bir sarj ¢izelgeleme modeli kurulmustur.

Keskin ve Catay (2018) zaman pencereli elektrikli ara¢ rotalama problemini ele
almistir. Rotalama probleminde rota {izerinde araglarin sarj olmaya ihtiyag
duydugunda normal, hizli, ekspres sarj olmak iizere {i¢ tip hizmet alabilmektedir.
Amag en az sayida arag ile toplam sarj olma maliyetini en aza indirgemektir. Bunun

i¢in adaptif biiyiik komsuluk arama yaklagimi gelistirilmistir.

2.4 Pekistirmeli Ogrenme Yaklasimim Elektrikli Ara¢ Sarj istasyonu Alaninda

Kullanan Calismalar

Tez kapsaminda ¢6ziim yontemi olarak benimsenen pekistirmeli §grenme yaklagimi
literatlirde elektrikli ara¢ sarj yonetimi alaninda pek ¢ok farkli amag i¢in kullanildig:
goriilmiistiir. Asagida yer alan calismalarda bu yaklasimin hangi problemlerin

¢Oziimii i¢in kullanildig1 incelenmistir.
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Dang ve dig. (2019) ¢ok boyutlu elektrikli ara¢ sarj ¢izelgeleme problemine yonelik
¢oziim yontemi olarak Q-Ogrenme algoritmasi kullanmiglardir. Kullanim siiresi
fiyatlandirmasi, sarj esnekligi ve araglarin Aragtan Sebekeye (V2G) kapasitesi goz
oniinde bulundurulmustur. Calismada arag¢ ve sebeke arasindaki c¢ift yonlii gili¢ akisi

dikkate alinmistir.

Silva ve dig. (2019) bu calismalarinda elektrikli araglarin yeniden sarj olma
maliyetlerini en aza indirirken trafolara asir1 yiliklenmesini 6nleyecek bir Cok Ajanl
Sistem mimarisi Onermislerdir. Bu mimari, Cok Ajanli Pekistirmeli Ogrenmeye
dayalidir. Onerilen yontemin koordineli sarj problemi ¢dziimiinde etkin bir “de

performans gosterdigi deneylerle desteklenmistir.

Blum ve dig. (2019) siiriiciilere sarj istasyonu 6nerme problemi iizerinde bir ¢alisma
yapmuslardir. Calismada yéntem olarak Q-Ogrenme kullanilmustir. Istasyon konumu,
istasyon sarj cihazlarinin uygunluk durumu, siiriiciiniin sarj olma istegini gonderdigi
konum ve zamani ile ilgili bilgiler dikkate alinmistir. Ve kullaniciya yolculuk
sliresini ve istasyonda sarj olana kadar gecen siirenin en aza indirecek sekilde Oneri

yapilmasi1 gozetilmistir.

Zhang ve dig. (2020) sarj cizelgeleme problemi ve gergek istasyon verilerine dayali
elektrikli araglara sarj rotas1 6nermek igin Derin Q-Ogrenme tabanl bir yaklasim
sunulmustur. Yolculuk mesafesi sinirlamalari, lokasyon ve kullanici sarj istekleri ve
cesitli sarj hiz1 kisitlart gibi faktorler dikkate alinmistir. Sarj dolumu bitis siiresi ve
kullanic1 yolculuk siiresini dikkate alan esnek bir 6diil fonksiyonu kullanilmistir ve

yaklasim gergek istasyon verisi ile test edilmistir.

Li ve dig. (2021) tarafindan yapilan ¢aligmada sarj ¢izelgeleme problemi i¢in Derin
Pekistirmeli Ogrenme tabanli bir metot gelistirilmistir. Gelistirilen metot sayesinde
sarj stratejisi elektrik fiyatina gore kullanicinin sarj olma maliyetini ayarlayacak

sekilde ayarlanabilmektedir.

Wan ve dig. (2018) arag sarj c¢izelgeleme problemini bir Markov Karar Stireci olarak
formiile etmistir. Optimal sarj stratejisini belirleyebilmek i¢in de problemi model
tabanli olmayan derin pekistirmeli 6grenme tabanli bir yaklasim ile ¢ézmiistiir.
Yaklagim ge¢is olasiliklarini adaptif olarak 6grenmektedir ve herhangi bir sistem

modeli bilgisine ihtiyag duymamaktadir.
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Qian ve dig. (2021) ¢alismasinda ¢oklu ajanli derin pekistirmeli 6§renme metodu
kullanilarak sehir ici elektrikli ara¢ ulasim aginda tek bir sarj istasyonu i¢in optimal
sarj fiyatlandirmasinin belirlenmesi igin fiyatlandirma oyunu modellenmistir. Once
sarj istasyonu talepleri, esnek seyahat talepleri e farkli sarj fiyatlar1 altinda kullanici
dengeli trafik atama problemi (UE-TAP) ile analiz edilmistir. Sonrasinda fiyat
rekabet problemi belirsiz market ortaminda bir oyun olarak formiile edilmistir. Coklu
ajanlt derin pekistirmeli 6grenme yaklasimi ile sarj fiyatlandirma stratejilerinin

Ogrenilmesi ve fiyatlandirma oyununun Nash dengesine yaklasmasi1 beklenmektedir.

Wang ve dig. (2019) makalesinde istasyonda sarj fiyatlandirmasi ve sarj
cizelgelemesi problemi i¢in pekistirmeli 6grenme yaklasimi kullanilmigtir. Aracin
istasyona geldigi an, kalan sarj talebi gibi durumlar g6z oniinde bulundurulmus ve
sarj olma fiyati, her ara¢ i¢in sarj hizina karar verilmistir. Modelde kullanilan 6diil

fonksiyonu ise istasyonun toplam kar1 olarak belirlenmistir.

Dabbaghjamanesh ve dig. (2020) yaptiklar1 calismada elektrikli ara¢ sarj istasyonu
yiik kestirimi i¢in Yapay Sinir Ag1 ve Yinelemeli Sinir Agi tabanli Q-Ogrenme
teknigi kullanmislardir. 3 farkli sarj senaryosu (akilli, koordineli, koordinesiz) i¢in

yontem test edilmistir.

Zhang ve dig. (2021) calismasinda derin pekistirmeli 6grenme tabanli her istasyonun
bireysel bir ajan olarak tanimlandigi bir istasyon Oneri g¢ergevesi sunmuslardir.
Problem bir Cok Amacli Coklu Ajanla Pekistirmeli Ogrenme gérevi olarak formiile
edilmistir. Amag ayn1 anda, sarj olmay1 bekleme siiresinin, sarj olma iicretinin ve sarj
basarisizlik oranmmin minimize edilmesi olarak belirlenmistir. Simiilasyon ile

yontemin etkinligi test edilmistir.

Elektrikli araglarin stokastik davraniglarindan dolay1 uygun olmayan sarj stratejileri
sonucunda bir bolgedeki voltaj gilivenligi ihlal edilebilir. Bu sebeple, Ding ve dig.
(2020) tarafindan yapilan ¢alismada bir dagitim aginda dagitim sistemi operatdriiniin
karin1 maksimize etmek amaciyla Pekistirmeli 6grenme tabanli optimal sarj stratejisi
modeli Onerilmistir. Calismada ara¢ kullanicilarinin kararin1 etkileyecek hava
durumu bilgisi, trafik durumu, sarj istasyonu yogunluk eviyesi gibi durumlar dikkate

alinmistir.

Lee ve dig. (2018) tarafindan pekistirmeli 6grenme tabanli bir istasyon yoOnetim

modeli gelistirilmistir. Modelde elektrikli ara¢ kullanicilarinin aldigi servis Kkalitesi
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garantilenirken istasyona gelen araclarin kabul olasiliginin maksimize edilmesi

amaglanmstir.

Liu ve dig. (2021) pekistirmeli 6grenme tabanl bir sarj servis ¢izelgeleme yonetim
modeli sunmustur. Hizli sarj istasyonu ve elektrikli araglara arasindaki etkilesim igin
once bir akilli ulagim sistemi Onerilmistir. Sonrasinda elektrik ara¢ sarj navigasyon
modeli kurulmustur. Bu semalarin kombinasyonu sayesinde istasyondaki kaynaklarin

optimize kullanimi igin elektrikli ara¢ ¢izelgelemesi problemi ¢oziilmiistiir.

Moghaddam ve dig. (2020) ag dengesizligini ve gii¢ kesintilerini engellemek i¢in
pekistirmeli 6grenme tabanli bir ¢evrimigi fiyatlandirma stratejisi Onerilmistir.
Onerilen yontemde, elektrikli ara¢ yiik kaydirma mekanizmasi kullanilmaktadir.
Once elektrikli araglarin istasyona olan talebi ajan yardimiyla monitor edilir ve
degerlendirilir, sonrasinda istasyonun fiyatlandirilmasi her aralik i¢in giincellenir. Bu
giincelleme sayesinde ag en yogun saatlerden Once araglari istasyona daha fazla

¢ekebilmek igin siirliciilere daha ucuz fiyatlar sunar.

2.5 Sarj istasyonlarlnda Oncelikli Sarj Alaninda Yapilan Calismalar

Araclarin elektrikli sarj istasyonundan aldigi hizmet sirasinda kuyrugun belirli bir
seviyede kalmasi, araglarin bekleme siiresini veya sarj tamamlanma siiresini en aza
indirilmesi, sebekenin yiikiinii dengelemek veya azaltmak gibi hedefleri bulunan

calismalar mevcuttur.

CPU islem kuyrugu siralamasi, hedeflenen amaca gore farkli kuyruk disiplinleri
kullanilarak CPU’nun isleyecegi siradaki isin belirlenmesine yonelik bilgisayar
bilimleri alaninda yapilan c¢alismalardir. CPU c¢izelgelemesinde CPU kullanim
oraninin artiritlmasi, birim zamanda tamamlanan is sayisinin artirilmasi, islerin
bekleme ve tamamlanma sliresinin azaltilmasi gibi c¢esitli hedefler olabilir.
Kullanilan ¢izelgeleme algoritmalarina ilk giren ilk ¢ikar (FIFO), en kisa siiren is
once ¢ikar (shortest job first), yanit siiresi oran1 Oncelikli (Highest response ratio
next, HRRN) 6rnek gosterilebilir. Chopra (2009) tarafindan yapilan ¢alismada CPU
cizelgelemede yaygin sekilde kullanillan HRRN yontemi ilk kez elektrikli sarj
alaninda Kakillioglu ve dig. (2022) tarafindan yapilan ¢alismada kullanilmistir. Bu
calismada ekspres sarj istasyonundaki kaynaklarin farkli Oncelige sahip araclar

arasinda bekleme siirelerinin birbirine orani belirli bir seviyede tutulacak sekilde
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dinamik olarak atamasmin yapildig1 simiilasyon tabanli bir metot gelistirilmistir.
Kakillioglu ve dig. (2022) tarafindan yapilan ¢alisma ve tez kapsaminda gelistirilen
yontem arasindaki en 6nemli fark, tez calismasinda gelistirilen yontemin istasyona
gelen araglarin talep ettikleri sarj olma siiresi bilgisinin bilinmemesidir. Kakillioglu

ve dig. (2022) ¢alismasinda ele alinan yontem Boliim 3’te detayli olarak anlatilmistir.

Fescioglu-Unver ve dig. (2021) calismasinda oOncelikli servis veren ekspres sarj
istasyonunda PI (orantisal integral) kontrol metodu tabanli bir kaynak yonetim
modeli gelistirmistir. Yontem kaynaklardan hizmet alacak oncelik sinifini dinamik
olarak degistirmekte ve bu sayede iki Oncelik sinifinin bekleme siirelerinin orani

belirli bir seviyede tutulmaya ¢aligilmaktadir.

Peng ve dig. (2012) calismasinda istasyona gelen araclar1 oncelige gore sirali tek bir
kuyrukta bekletmekte ve belirli zamanlarda kuyrugu kalan zaman (slack time)
kuralima gore tekrar siralamaktadir. Gelen araglar, sistemden c¢ikacaklari zamani
bildirmekte sistem de aracin ihtiya¢ duydugu sarj siiresini hesaplayarak kalan zamani

belirlemektedir.

Wei ve dig. (2016) da calismalarinda tek kuyrukta araclar arasi Onceliklendirme
yaparak kuyrugu dinamik olarak tekrar siralamustir. Oncelik katsayisi, siiriiciiniin
bildirdigi sistemden ¢ikma zamaninin yani sira aracin sarj ihtiyaci ve toplam bekleme

stiresinin yer aldig1 bir formiil ile hesaplanmugtir.

Koordine sarj yontemi gii¢ sistemlerine elektrikli araclarin verimli bigime entegre
edilmesini saglamaktadir. Kumar ve dig. (2015) yaptiklar1 ¢calismada koordine sarj
stratejilerinden gilic tabanli ve zaman tabanli stratejileri benimsemistir. Elektrikli
araglarin sarj edilmelerinin ¢izelgelenmesi i¢in ise kalan sarj durumu ve kalan zaman
gibi kriterler kullanilmistir. Bu farkli oncelik kriterlerinin elektrikli araclarin sarj
edilebilirligi ve adaletli sarj olma durumu agisindan etkisi her iki koordine stratejisi

i¢cin de incelenmistir. Performanslar1 simiilasyon araciligi ile degerlendirilmistir.

Zheng ve Jian (2016) tarafindan yiiriitiilmiis bu caligmada sebeke tizerindeki olumsuz
etkiyi hafifletmek i¢in akilli sebeke cercevesinde dinamik sarj 6nceligini dikkate alan
bir algoritma Onerilmektedir. Araclarin sarj oncelikleri kalan sarj siiresi, araglar i¢in
sarj edilecek kalan elektrik enerjisine ve sarj cihazinin maksimum c¢alisma giicline

gbre tanimlanmistir. Son olarak algoritmanin etkinligi simiilasyon ile incelenmistir.
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2.6 Diger Alanlarda Yapilan Sunucu Sayisimm Dinamik Olarak Degistiren

Cahismalar

Farkli hizmet siniflarina hizmet verilen ve bekleme siiresinin bir performans kriteri
olarak kullanildig1 alanlarda, sunucu sayisinin dinamik olarak degistirilmesi siklikla
bagvurulan bir yontemdir. Martonosi(2011) yaptig1 ¢calismada hava alaninda iki farkli
miisteri tipi i¢in atanan sunucu sayisinin dinamik olarak degistirmis ve miisterilerin
toplam bekleme stiresini en kiigiiklemeyi hedeflemistir. Coziim yontemi igin akiskan
kuyruk modeli dinamik programlama ile birlikte kullanilmis ve performansi

simiilasyon ortaminda test edilmistir.

Bennani ve Menasce (2005) degisken yiik altinda sunuculara uygulamalar1 dinamik
olarak atayarak sistemdeki toplam yanit siiresini azaltmay1 amaglamistir. Caligmada
islemlerin sistemden kazandiklar1 fayda (utility) islemin bekleme siiresine bagli bir
fonksiyonla degerlendirilmektedir. Calismada toplam fayda sezgisel arama

yontemiyle sunucu atamasi belirlenerek artirilmak istenmektedir.

Palmer ve Mitrani (2005) farkli is tiplerinin geldigi ¢ok sunuculu bir ortamda
sunucularin is tiplerine dinamik olarak atamasi i¢in sezgisel yontemler 6nermektedir.
Calismada sunucularin farkli isler arasinda gegis maliyeti vardir. Onerilen sezgisel
yontemler, Markov Karar Siireci yontemiyle hesaplanan en iyi performansla

karsilastirilmaktadir.

Huang ve dig. (2014) tarafindan yapilan derleme ¢alismasinda sunucularin dinamik
olarak atanmasi konusundaki arastirmalar yontemlerine gore ikiye ayirmistir: Kural
tabanli yontemler (makine 6grenmesi, bulanik kontrol) ve model tabanli yontemler
(kuyruk modelleri, kontrol teorisi). Calismada kontrol sistemleri modelleme tasarim
ve analizinde kullanilan hali hazirda gelismis yontemlerden faydalanabilmenin
kontrol teorisi kullanan c¢alismalarin avantajina oldugunu belirtilmistir. Kontrol
teorisi yonteminin kullanildigr geri beslemeli kontrol metodu ile sistem
performansini kontrol eden calismalara Stankovic ve dig. (1999), Parekh ve dig.
(2001), Abdelzaher ve dig. (2002) ve Diao ve dig. (2005) 6rnek gosterilebilir. Bu
calismalarda, Hizmet Seviyesi Anlagmasi ile 6nceden s6z verilen yanit siiresine
uyabilmek i¢in sunucu sayisi veya giiciiniin dinamik olarak degistirilmesi ve sisteme
kontrol edilecek miisteri sayisinin sinirlanmasi ele alinmistir. Bahsedilen bu

yontemler elektrikli ara¢ ekspres sarj problemine farkli arag tiplerine (6ncelik sinifi)
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farkli servis seviyeleri ile hizmet vermenin ve buna uygun olarak sunucu sayisi
giiciniin dinamik olarak yonetilmesinin uygulanabilirdir. Ancak sarj istasyonuna
kabul edilecek ara¢ sayisinin smirlanmasi yani araclarin sarj alma taleplerinin

reddedilmesi elektrikli arag sarj alaninda uygulanabilir degildir.

Sunucu sayisin1 dinamik olarak degistiren baska iki ¢alisma da Lu ve dig. (2001) ile
Lu ve dig. (2006) tarafindan yapilmistir. Bu iki ¢aligmada, farkli 6nem dereceli isler
mevcuttur. Ve bu farkli oncelikli islerin tamamlanma siirelerinin birbirlerine orani bu
islere atanan sunucu sayisinin dinamik olarak degistirilmesi yoluyla kontrol

edilmektedir. Gelistirilen algoritmada geri beslemeli kontrol yontemi kullanilmistir.

2.7 Bekleme Siiresi Tahmini Yapan Calismalar

Literatiirde farkli oncelik smifina sahip araclarin istasyonda ortalama bekleme
siirelerinin tahminine ait elektrikli ara¢ sarj istasyonlari alaninda yapilmis bir
calismaya rastlanmamustir. Ancak bu boliimde hastane acilinde bekleme siiresi,

bankada bekleme siiresi tahmini igin, yapilan tahmin ¢alismalari incelenmistir.

Hastane alaninda yapilan bekleme siiresi tahmini ¢alismalarina 6rnek olarak; Hijry
ve Olawoyin (2021), Benevento ve dig. (2019), Kuo ve dig. (2020), Ang ve dig.
(2016), Sun ve dig. (2012), Benevento ve dig. (2023) tarafindan yapilan caligmalar
gosterilebilir. Hastane alaninda yapilan bekleme siiresi tahmin ¢aligmalarinda yaygin
olarak hastanin yasi, hastanin triyaj kodu ve tanisi, triyaj seviyesi, acil servisteki
hasta ve tedavi yogunlugu ve personel kaynagi bilgisi gibi tahminci degiskenler
kullanilmistir. Ang ve dig. (2016) acil serviste hastalarin bekleme siiresi i¢in Lasso
metodu ve kuyruk teorisini birlestiren Q-Lasso adinda bir metot benimsemislerdir ve
tahminlerini her 10 dakikalik zaman aralifinda bir giincellemislerdir. Kullanilan
metot genellikle hastanelerce tercih edilen kayan ortalama metoduyla kiyaslanmig ve
daha basarili oldugu goriilmiistiir. Benevento ve dig. (2019) ise yaptiklar1 ¢calismada
acil servis departmaninda dinamik bekleme siiresi tahmininde yeni kuyruk tabanl
degiskenlerin tahmin dogruluguna olan etkisini incelemistir. Ornek kirmizi, yesil,
sar1 kodlu gelen ortalama hasta sayist ve triyaj edilen ama heniiz tedavi edilmeyen
hasta sayisi, tedavi edilen ama sonug¢ bekleyen hasta sayisi gibi degiskenler
kullanilmigtir ve tahmin dogrulugunu iyilestirebildigi gozlemlenmistir. Hijry ve

Olawoyin (2021) tarafindan yapilan c¢alismalarda derin O6grenme metotlar
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kullanilmistir. Kuo ve dig. (2020) makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve sistemik
diisiince tabanli bir yaklasim kullanmistir. Sun ve dig. (2012) ise Kantil Regresyon
yontemi ile hastalarin bekleme siiresini tahmin etmislerdir. Benevento ve dig. (2023)
acil servis departmanlarinda bekleme siiresi tahmini i¢in farkli makine 6grenmesi

algoritmalarini uygulandigi ve karsilastirildig: bir calisma sunmuslardir.

Kerner ve dig. (2021) baz1 miisterilerin tahminci tarafindan goériinmez oldugu kismen
goriiniir hizmet sistemlerinde miisterilerin beklenen bekleme siiresini ger¢ek zamanl
olarak tahmin etme problemini incelemislerdir. Caligsmada kuyruk teorisi baglaminda
analitik bir ¢ozlim iretilmis ve bu ¢oziim kullanilarak veri-odakli bir yaklasim
gelistirilmistir.  Yaklasim gercek veri ile kuyruk modeli simiilasyonu ile

degerlendirilmistir.

Kyritsis ve Deriaz (2019) banka kuyrugu baz alinarak bekleme siiresi tahminini
makine Ogrenmesi yaklasimlart kullanilarak gerceklestirmiglerdir. Girdi olarak
miisterinin kuyruga girdigi giin, saat ve dakika bilgisi ile kuyrukta bekleyen kisi

sayist kullanilmistir.

Bu tez calismasinin literatiirdeki diger c¢alismalardan farklari; sunucu sayisinm
dinamik olarak degistiren ¢alismalar arasinda elektrikli araglardan herhangi bir bilgi
alinmamakta, istasyona gelen araclar reddedilmemekte ve sunucu atamasi Derin Q-
Ogrenme yéntemine dayali olarak yapilmaktadir. Buna ek olarak galigmanin ikinci
kismi ile gergeklestirilen ortalama bekleme siiresi tahmini ¢alismasi literatiirde hizli
sarj alaninda benzer bir calismaya rastlanmayan daha Once yapilmamis bir

caligmadir.
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3. EKSPRES SARJ ISTASYONU YONETIMI

Ekspres sarj istasyonu yoOnetim modeli, istasyondan servis almak ic¢in kuyrukta
bekleyen araclarin bekleme siiresine gosterdikleri hassasiyete uygun olacak sekilde
kaynak atamasini yapmayir amaglamaktadir. Boylece daha kisa siirede sarj olmak
isteyen kullanicilarin daha az beklemeleri saglanir. Gelistirilen yontem literatiirdeki
benzer ¢alismalardan olan Fescioglu-Unver ve dig. (2021), Kakillioglu ve dig.
(2022), baz1 yonleri ile farklilasmaktadir. Modeller arasinda, elektrikli araglarin
istasyona vardiklarinda kendileri ile ilgili vermeleri gereken bilgiler ve kullandiklar
kaynak yonetim modeli agisindan farkliliklar vardir. . Bu tez kapsaminda gelistirilen
yontemde (RL-EXP), modelsiz pekistirmeli 6grenme (Model-Free Reinforcement
Learning) metotlarindan biri olan Derin Q-Ogrenme (Deep Q-Learning) ydntemi

kullanilmaktadir.

Boliim 3.1°de gelistirilen ekspres sarj istasyonu yonetim modellerinin hepsi i¢in
gecerli olan istasyon yerlesim ve isleyis mantigi anlatilmaktadir. Bolim 3.2°de
gorece bekleme modelinin mantig1 aciklanmaktadir. Boliim 3.3’te ise karsilastirma

kullanilan istasyon yonetim modellerinin ¢alisma mantiklari kisaca 6zetlenmektedir.

3.1 Ekspres Sarj Istasyonu Yerlesim ve Isleyisi

Caligmada, sarj istasyonundan ekspres servis almak isteyen araglarin diger araglardan
gorece daha az beklemelerini saglayacak (bu araglardan ilerleyen boliimlerde EX-
Ekspres yani yiiksek Oncelikli ara¢ ve NR-diger araglar) kaynak atamalarinin
dinamik olarak degistirilebildigi ger¢cek zamanli kaynak kontrol yontemleri (ilerleyen

kisimlarda ekspres sarj yontemleri olarak bahsedilecektir) gelistirilmistir.

Ekspres sarj yontemlerinin uygulandigi istasyon yerlesim modeli asagida Sekil

3.1°de gosterilmistir.
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Arag Bekleme Ala

Sekil 3.1: Ekspres sarj istasyonu yerlesimi.

Sekil 3.2 derin pekistirmeli 6grenme tabanli kaynak yonetim modelinin (ilerleyen
boliimlerde RL-EXP olarak anilmistir) ve araclarin aktivite akis diyagramini

gostermektedir.

Bekleme Bekleme alani | Bekleme alaninda
alanina mi yonlendirilme icin bekle.

Veri Girisi: Yonlendirilme icin sarj cihazina
¢ Plakabilgisi bekle. mi

kq)- yonlendirilsi
5 . .
g ne $ar] Giha Sarjol ve sistemden ayril. ‘
ilgileri : Uygun .. . .
Bilgileri kc;{ds.’f: V8 Evet Araci sarj cihazina yonlendir.
o *  Plaka bilgisi olan bos L
= . L Bilgiyi kaydet:
> *  Aragvaris zamani sarj cihazi N
. " +  Sarjolmaya baslama zamani
*  Aragoncelik sinifi varmi?
Hayir| -
‘ Araci bekleme alanina ydnlendir. }—‘
Bekleme
% w Bilgiyi kaydet: alaninda Fuet Belirlenen dncelik sinifina ait
w _§ +  Aracsistemden bekleyen Su an bos olan sarj cihazi hangi 6ncelik bekleyen ilk araci bos sarj
n_:' < ayrilig zamani aragvar sinifindan araca hizmet verecek belirle. cihazina yonlendir.
— mi? | (EXveyalP) Bilgiyi kaydet:

s Sarjolmaya baslama zamani

o — . - Hayir . .
LSTM ile 6ntimiizdeki TS \—{ Sisteme bir arag gelene kadar bekle.

dakika icinde siteme girecek

EX ve NR araclari¢in «tahmini

ortalama bekleme siiresi» ilan
\_edilir.

Her TS dakikada bir

Sekil 3.2: Sistem aktivite diyagrami.
Ara¢ ve RL-EXP’e ait aktivite diyagraminda da yer alan sistem adimlarn asagidaki

sekilde aciklanmaktadir:

26



Istasyona giris yapan arac hangi 6ncelik smifi ile servis almak istedigini ve

plaka numarasi gibi diger bilgileri istasyona bildirir.

i) Arag, o anda bos sarj cihazi varsa bos sarj istasyonuna direkt yonlendirilir.
Bos sarj cihaz1 yok ise bekleme alanina yonlendirilerek beklemeye baslar.

i) Arag, 1sikli tabelada yanan plaka numarasi-sarj cihazi numarasi
eslesmelerinin arasindan kendi plaka numarasini takip eder.

iv) Kendi plakasi tabelada ilan edildiginde belirtilen sarj cihazina gegerek sarj
olmaya baglar.

V) Sarj olmay1 bitiren arag sistemden ayrilir.

Istasyon:

vi) Istasyon, sisteme giris yapan aracin plakasi, sisteme varis ani, aracin hangi
oncelik siifindan hizmet almak istedigi vb. gibi bilgileri kaydeder.

vii)  Bosta bulunan sarj cihazi varsa, sisteme gelen araci bu bos sarj cihazina
yonlendirir. Arag servis almaya baslar.

viii)  Servis almaya baglayan aracin servise baglama zamanini kaydeder.

IX) Bosta sarj cihazi yok ise istasyon gelen araci bekleme alanina yonlendirir.

X) Her sarj cihazi bosaldiginda, bosalan sarj cihazinin hangi 6ncelik sinifina
hizmet verecegine RL-EXP kontrol mekanizmasi kullanilarak karar verilir.

Xi) Istasyon bosalan sarj cihazina, belirlenen &ncelik smifina ait bekleme
alaninda bekleyen aracglarin arasindan ilk gelen aracin plaka numarasini 11kl
tabelada ilan eder.

Xii)  Arag ilgili sarj cihazindan servis almaya baslar. Istasyon aracin servis almaya
basladig1 zamani kaydeder.

xiil)  Servisi biten arag¢ sistemden ayrilir. Sistemden ayrilan her arag i¢in, istasyon
ayrilis zamanini kaydeder.

xiv)  Istasyon, LSTM tahmin mekanizmasin1 kullanarak her TS dakikada bir

gelecek TS dakika iginde sisteme giris yapacak EX ve NR araglar i¢in

“tahmini ortalama bekleme” siiresi ilan eder.
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3.2 Gorece Bekleme Modeli

RL-EXP modeli, yiiksek Oncelikli araclarin (EX-Araglar) ve diisiik oncelikli
araclarin (NR-Araglar) ortalama kuyrukta bekleme siirelerinin birbirine oraninin
belirlenen bir hedef gorece bekleme orani (¢) ile aymi seviyede tutulmasini temel
alan gorece bekleme modeli yaklagimini kullanmaktadir. Gérece bekleme yaklagimi
bilgisayar bilimlerinde web-sunucu servisi alaninda Lu ve dig. (2006) tarafindan
kullanilmistir. Gorece bekleme, elektrikli araglara Oncelikli servis alaninda ise
Fescioglu-Unver ve dig. (2021), Kakillioglu ve dig. (2022) tarafindan kullanilmistir.
Hedef gorece bekleme orani (¢) istasyonlarin kendi fiyatlandirma politikalar1 veya
baska beklenti ve kosullarina uygun sekilde belirlenebilmekte ve agik bir sekilde
herkese ilan edilmektedir. Belirlenen hedef gorece bekleme orani (¢) degeri her
zaman 1’den biiyiik esit olmalidir (¢ = 1). Bu bir zaman periyodu boyunca NR-
Araclarin, EX-Araglardan ¢ kat daha uzun bir siire beklemesinin beklendigi

anlamina gelir.

Bir aracin bekleme siiresi, aracin sisteme girdigi andan servis almaya baslayincaya
kadar gegen siire ile olgllir. EXpexieme(t) V&€ NRpekieme(t), t zaman periyodunda
servis almaya baglayan sirasiyla EX ve NR araglarin ortalama bekleme siirelerini
ifade etmektedir. Denklem (3.1) ve (3.2) EXpekieme(t) Ve NRperieme(t)
hesaplanigini gostermektedir. Denklem 3.1 ve 3.2de yer alan EXVehT ve NRVehT
ifadeleri, t zaman periyodunda servis almaya baslayan EX ve NR araclar kiimesini,
pay kisminda yer alan ifadede vehicle bir araci, vehicleyokieme 15€ 0 aracin bekleme

siiresini ifade etmekte kullanilmistir.

EX (t) _ ZvehicleeEXVehT vehiczebekleme (3-1)
bekleme -
|EXVehT|
NR (t) _ ZvehicleENRVehT Uehidebekleme (32)
bekleme -
INRVehT|

Gorece hedef bekleme orani1 degerinden olan sapma dif f (t) olarak adlandirilmisgtir.
dif f(t) Denklem 3.3’te hesaplanmaktadir. Denklemde, EXpoxieme(t) * @ ile ifade
edilen, diisiik Oncelikli araglar i¢in hedeflenen ortalama bekleme siiresi iken

NRpekleme (t) diisiik 6ncelikli araglarin gozlemlenen ortalama bekleme siiresidir. Bu
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iki deger arasindaki fark degeri, hedef bekleme oranindan sapma dif f(t) olarak

adlandirilmaktadir.

diff(t) = EXperieme (t) * ® — NRpyekieme (1) (3.3)

RL-EXP modeli, her sarj cihazi bosaldiginda bu kaynagin hangi ara¢ sinifina hizmet
verecegini dinamik bir sekilde yoneterek, sapma miktart dif f’i sifir (0) seviyesinde

tutarak gorece bekleme hedefi degerini basarili sekilde izlemeyi amaglar.

3.3 Karsilastirmada Kullanilan Modeller

Calisma kapsaminda gelistirilen RL-EXP modeli ile karsilagtirmada kullanilacak
olan 3 model (sirastyla SC-EXP, FC-EXP, sabit sunucu) olarak adlandirilacaktir. RL-
EXP metodu ile diger metotlarin arasindaki en Onemli fark, bosalan kaynaga
atanacak olan ara¢ sinifi belirlenirken kullanilan yontemler ve metotlarin kullandig:
ek bilgi tipleridir (6rnegin RL-EXP metodu servis siiresi bilgisine ihtiyag duymazken
SC-EXP yontemi bu bilgiyi arag istasyona girdigi anda, FC-EXP yontemi de sarja
basladig1 anda talep eder). Yontemler uygulanirken hangi bilgiye ihtiya¢ duyuldugu
asagida Cizelge 3.1°de verilmistir.

SC-EXP galigmasinda benimsenen yontem agik ¢evrim kontrolii (open-loop control)
yontemiyken FC-EXP ve RL EXP metotlarinda kapali ¢evrim kontrol yontemi
benimsenmistir. Acik ¢evrim kontroliinde sistem yaptig1 isten geri doniit almazken
kapali ¢evrim kontrol yonteminde (closed-loop control) sistem yapilan eylemin

sonucuyla ilgili geri doniit almaktadir.

Cizelge 3.1: Yonetim metotlarinin karsilastirilmasi.

Yontem Sarj Siiresi Bilgisi Bilgi Veris Zamam

SC-EXP Evet Arag istasyona girdiginde

FC-EXP Evet Arag servise basladiginda
Sabit sunucu Hayir -

RL-EXP Hayir -

3.3.1 SC-EXP (Acik ¢evrim) kontrol yontemi

Kiyaslamada kullanilacak olan caligmalardan birisi SC-EXP kontrol yontemidir

(Kakillioglu ve dig. (2022)). Calismada oncelik bazli servis veren sarj istasyonunda
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kaynak yonetimi i¢in gorece hedef bekleme modeli temel alinmistir. SC-EXP
modeli, sarj kaynaklarinin kullanici siniflarina atamasini goreli hedef bekleme orani
ve gergeklesen bekleme orani degerleri birbirini izleyecek sekilde dinamik olarak
kontrol etmektedir. Calismada gelistirilen yontem, simiilasyon tabanli bir kontrol
yontemidir. Gelecek olay listeleme yontemi ile gerceklesen bekleme orani tahmin
edilmektedir. SC-EXP modelinde, her sarj {initesi bosaldigi anda, bu bosalan
kaynagin hizmet verecegi yeni oncelik sinifi belirlenir. Bosalan sarj noktasinin hangi
oncelik sinifina atanacagini belirlemek i¢in her iki atama durumunu da igeren
simiilasyon kosturumlar1 yapilir. Kosturum sonunda iki atama alternatifinden
hangisinin hedef bekleme oranindan sapma yani dif f degeri hedef deger olan 0’a

daha yakin ise o atama segilir.

3.3.2 FC-EXP (Kapah ¢evrim) kontrol yontemi

RL-EXP ile kiyaslamada kullanilacak bir diger yontem FC-EXP yontemidir
Fescioglu-Unver ve dig. (2021). Calismada gorece hedef bekleme modeli
benimsenmistir. Kapali ¢evrim kontrol (closed-loop control) metodu, yiiksek ve
diisiik oncelikli araglarin ortalama bekleme siirelerinin oraninin énceden belirlenerek
ilan edilen hedef bekleme oran1 degerinde tutmayr hedefler. Bunu
gerceklestirebilmek icin, her 1,5 dakikada bir PI (orantisal integral) kontrolorii
araciligr ile kaynaklardan hizmet alacak oncelik smifini dinamik olarak degistirir.

Calismada kullanilan PI kontrol6riiniin K,, ve K; parametreleri Yiizey Tepki metodu

ile belirlenmistir.

3.3.3 Sabit sunucu yontemi

Karsilastirmada kullanilan bir diger yontem ise sistemde sabit sunucunun bulundugu
durumdur. Sistemde yiiksek ve diisiik dncelikli ara¢ siniflarina hizmet verecek sarj
cithaz1 sayist sabit olarak belirlenmektedir. Sabit sunuculu sistem iki farkli sekilde
hizmet verebilir. Tlk durumda, yiiksek dncelikli sinifa hizmet vermek iizere atanmis
sunucu bos olsa bile diisiik dncelikli araclara ve ayni sekilde diisiik oncelikli sinifa
atanmig sunucular da bos olsa bile yiiksek Oncelikli araglara hizmet
verememektedirler. Ikinci durumda ise yiiksek veya diisiik 6ncelikli simifa atanmis
bir sunucu, gelen aracin sinifina bakilmaksizin eger bos ise ve o an kendi sinifina ait
bekleyen arac yok ise gelen farkli sinif araca hizmet verebilmektedir. “Bos sunucu

varsa gelen araclart bekletmeme” politikasina “sunucu paylasimi kurali” adini
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vermekteyiz. Sunucu paylasimi kurali sunucunun ait oldugu sinifi degistirmeden
diger sinifa hizmet vermesine olanak tanir. Karsilagtirmalarda ikinci durumda

belirtilen sistem kullanilmuistir.
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4. SIMULASYON MODELI

Tez kapsaminda gelistirilen Derin Q-Ogrenmesi tabanli model olan RL-EXP,
egitilmesi, gerekli parametrelerinin belirlenmesi ve performansinin test edilebilmesi
icin MATLAB ortaminda kodlanmis simiilasyon modeli kullanilmistir. Cizelge

4.1°de simiilasyon modelinin degiskenleri ve agiklamalar1 yer almaktadir.

Cizelge 4.1: Simiilasyon modeli degiskenleri.

Parametre Aciklama Degeri
A Varis orani 0,58 ... 0,69 arag/dk
U Ortalama servis verme orant 0,053 arag/dk
totCharg | Istasyondaki sarj cihazi sayisi 14
p Istasyon doluluk orani 0,80 ...0,95
De Yiiksek oncelikli ara¢ orani 0,1...09
Pn Diistik 6ncelikli ara¢ orani 1-p,.
Q@ Hedef goreceli bekleme orani 1,1.1...19,2

A parametresi diisiik ve yiiksek Oncelikli araglar icin birlesik varis oranini ifade
etmektedir. Sistemde birbiriyle 6zdes 14 sarj pompasi bulunmaktadir. Araglarin sarj
siiresi tiggensel dagilima sahiptir ve en fazla 30, siklikla 18 ve en az 10 dakika
degerini alabilir (TRIA(10,18,30) dakika). Bu dagilim kullanilarak ortalama servis
verme orani u=0.053 arag/dakika olarak hesaplanmaktadir. Varislar arasi siire Ussel
dagilima sahiptir ve varislar arasi1 gegen ortalama siire %’ya esittir. Farkl1 varis orani
degerleri farkli istasyon doluluk oranina sebep olmaktadir. Istasyonun genel doluluk
orani A ve u parametrelerinin bir fonksiyonu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Farkli A
ve pu degerlerinin olusturdugu doluluk orani Esitlik 4.1 ile agiklanmistir. Farkl

senaryolarda kullanilan A degeri, hedeflenen doluluk oranimi elde edecek sekilde

Esitlik 4.2°deki gibi hesaplanmaktadir.
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p = A/ (totCharg *u) (4.1)
A = p* (totCharg*u) (4.2)

Sisteme giren bir aracin yiiksek veya diisiik oncelikli olacagi ara¢ sinif orani sirasiyla
De V€ p, ile belirtilmistir. p, + p,=1 olmak lizere bir ara¢ p, olasilig: ile yiliksek

oncelikli, p,, olasiligi ile diisiik dncelikli ara¢ sinifini tercih ediyor olacaktir.

Simiilasyon modeli her aracin istasyona teker teker gelmesiyle baslar. Araglarin varisg
zamanlar1 arasinda gegen stire lissel dagilmaktadir. Gelen her araca sisteme girdikleri
anda rastgele bicimde Oncelik sinifi ve belirtilen liggensel dagilim ile servis siireleri
atanir. Aracin hangi Oncelik simifina ait oldugu rastgele p, olasiligi ile yiiksek
oncelikli, 1 — p, olasilig1 ile diisiikk oncelikli olacak sekilde atanir. Sisteme giris
yapan aracin varis zamani ve Oncelik sinifi istasyon tarafindan kaydedilir. Servis
almaya baglayan aracin sunucuyu tutma zamani, sistemden ayrilan aracin ise ayrilig
zamani simiillasyon modelinde tutulmaktadir. Bir arag istasyona geldiginde kuyruklar
bos ise ve herhangi bir araca servis vermeyen bos bir kaynak varsa performans
karsilastirmasinda kullanilan tiim kaynak yonetim modellerinde, bu ara¢ beklemeden
bos sunucudan servis almaya baslar. Eger ara¢ geldiginde birden fazla bosta kaynak
varsa, bu bos kaynaklar arasindan rastgele se¢im yapilir. Sunucularin tamami
doluysa, gelen ara¢ kendi oncelik simifina ait kuyruga gec¢ip servis alacagi ani
beklemeye baslar. Herhangi bir sunucu bosladiginda, eger sadece tek sinifta arag
beklemekteyse bu ara¢ bos sunucuya gegerek servis almaya baslar. Ancak, sunucu
bosaldiginda hem yiiksek hem diisiik 6ncelikli araglar kuyrukta bekliyorsa bosalan
kaynaktan diisiik veya yliksek oncelikli siniftan hangisinin servis almaya baglayacagi
RL-EXP Derin Q-Ogrenmesi ile karar verilir. RL-EXP algoritmasinin karar
mekanizmas1 Bolim 5.4’te detayli olarak anlatilmaktadir. Verilen karar, istasyon
tarafindan uygulanir ve belirlenen Oncelik smnifina ait ara¢ kaynaga yonlendirilir.
Islemi biten arag sistemden ayrilir ve servis aldig1 kaynak bosalmis olur. RL-EXP
Derin Q-Ogrenmesi algoritmasi, her kaynak bosaldiginda ve hem yiiksek hem de
diisiik oncelikli simif kuyrugunda bekleyen araglar oldugunda galisir. Simiilasyon

modelinin ¢iktis1 her iki dncelik sinifina ait araglarin her biri i¢in bekleme stiresidir.

Her simiilasyon kosturumunda, replikasyon uzunlugu 30.000 dakika, i1sinma
periyodu ise 3000 dakikadir. Tiim deney testleri ve performans karsilagtirmalar1 30

replikasyon tizerinden yapilmistir.
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5. PEKISTIRMELi OGRENME iLE KONTROL METODU (RL-EXP)

Tez kapsaminda pekistirmeli dgrenmeye dayali Derin Q-Ogrenmesi tabanli bir
kaynak yonetim modeli olan RL-EXP modeli gelistirilmistir. Sekil 5.1 RL EXP

modelinin bilesenlerini gostermektedir.

RL-EXP Modeli BOZ‘UCU -
Zaman olayi akist
— — =>» Arag olayr akigt
= = =>  Arag olayi=ayrilis olayi ,”9 Ola :
&& [ EXKuyrugu|>0 Zaman Y \Arag
&& |NRkuyrugu (>0 Olayr 10lay

LSTM Bekleme

Kontrol siiresi
. | girdisi tahmincisi i .
»| KONTROLCD | 5™ Kajmak | |+ istasyon | EXbekleme
e e e R ==t — — — —>]
| ' Yénkticisi | [PN/sN NR bekleme
| SISTEM YONETICTSI
! I

Sistem Durumu, Olay EX/NR-WT: Sonraki 5 dakikada gelecek olan EX/NR-Araglar igin

tahmini ortalama bekleme siiresi
PN/$N: Arag plaka numarasi/Aracin atandigi sarj cihazi numarasi

Sekil 5.1: RL-EXP modeli bilesenleri.
RL-EXP modeli Monitor, Kontrolcli ve Sistem YoOneticisi olmak iizere 3 ana
bilesenden olusmaktadir. Sistem Ydneticisinin iistlendigi gorevler, LSTM Bekleme
Stiresi Tahmincisi ve Kaynak Yoneticisi olarak iki alt bilesen tarafindan yerine

getirilmektedir.

Monitdr, araglarin sisteme varis, sistemden ayrilis, servise baslama gibi olaylar
dinler ve sistem zamanini kaydeder. Monitdr, belirlenen zaman dilimlerinde (her
“TS” dakikada bir) “Zaman Olay1” ve bir ara¢ hareketi gerceklestiginde “Arag

Olay1” olaylarin1 sistem yoneticisine iletir.

Sistem Yoneticisinin amaci Ara¢ Olay Akisi ve Zaman Olay Akisini1 yonetmek ve
zaman olay1 oldugunda “Bekleme Siiresi Tahmincisi’ni ve ara¢ olayr oldugunda

“Kaynak Yoneticisi’ni aktive etmektir.
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1) Arag Olay1 Akisi: Bir aracin sisteme varisi, ayrilist veya servis almaya baslayisi
ile tetiklenir. Bu durumda Sistem Yoneticisi gerceklesen olay1 icerecek bigimde
sistem durumunu giinceller ve olay tipine gore gereken yonlendirmenin yapilmasi
icin Kaynak Yoneticisi bilesenini kullanir. Gergeklesen olay bir aracin sisteme
varisi ise mevcut kaynak durumuna gore ara¢ bekleme alanina veya sarj linitesine
yonlendirilir. Olay, bir aracin ayrilist ile kaynagin bosalmasi ise, ve kuyrukta
sadece bir simiftan ara¢ varsa, Kaynak yoOneticisi o aract bosalan sunucuya
yonlendirir. Olay arag¢ ayrilis1 ise ve kuyrukta iki siiftan da ara¢ beklemekteyse,
Kaynak Yoneticisi, Kontrolciiyli ¢agirarak bosalan sunucunun hangi siniftan
araca hizmet verecegini belirler. Kontrolciiniin belirledigi sinifa ait kuyrugun en

On sirasindaki araci sunucuya yonlendirir.

i) Zaman Olayr Akisi: Monitor tarafindan sistem zamani tutulur ve Onceden
belirlenmis belirli bir zaman aralig1 i¢in (her TS dakikada bir) zaman olay akis1
baslatilir. Zaman akisi ile, Sistem Yoneticisi LSTM Bekleme Siiresi Tahmincisi
ara bilesenini kullanarak, oniimiizdeki TS dakikada sisteme giris yapacak araglar
icin tahmin edilen EX-WT (yiiksek oncelikli araclar icin) ve NR-WT (diisiik

oncelikli araglar i¢in) ortalama bekleme siirelerini ilan eder.

Bekleme Siiresi Tahmincisinin gorevi, aktive edildiginde oniimiizdeki “TS” dakika
icinde gelecek yeni araglar i¢in ortalama bekleme siiresi tahmini yaparak Sistem

Yoneticisi araciligiyla ilan etmektir.

Kaynak Yoneticisinin gorevi, aktive edildiginde, gerceklesen arag olay1 ve o anki
istasyon durumunu inceleyerek gerekiyorsa Kontrolciiyi cagirdiktan sonra,
Kontrolcli gerekmiyorsa hemen ara¢ plaka numarast (PN)/sarj kaynagi numarasi
(SN) bilgisini 1s1kl1 tabela iizerinde ilan ederek aracglari dogru sekilde sarj

pompalarina yonlendirmektir.

Kontrolciiniin goérevi ise bosalan sarj cihazinin hizmet verdigi oncelik sinifim

dinamik ve gercek zamanli olarak kontrol etmektir.

Boliim 5.1’de RL-EXP modelinin bilesenlerinden Monitore ait bilgiler, 5.2°de
Sistem Yoneticisi ve alt bilesenleri Boliim 5.3’te ise Kontrolcii bilesenine ait
bilgilere yer verilmistir. Boliim 5.4’te RL-EXP’de kullanilan Pekistirmeli Ogrenme

yaklasimimin prensipleri anlatilmistir. Son olarak Bolim 5.5°te ise RL-EXP
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kontrolcisiiniin hiper parametrelerinin belirlenmesi ve ajanin egitim asamasiyla

alakali bilgiler aktarilmistir.

5.1 Monitor

Monitor bileseninin temel gorevi sistemdeki ara¢ varig, ayrilis, servis almaya
baslayis gibi olaylar1 dinlemek, sistem durumunu ve sistem zamanini izlemek ve
belirli zaman araliklar1 ile (TS dakikada bir) Sistem Yoneticisini uyararak yeni
periyot i¢in yiiksek ve diisiik oncelikli araclara yonelik tahmini ortalama bekleme

siiresinin belirlenmesine yonelik Zaman Olay1 Akisini baglatmaktir.

Monitor sistemde su anda bulunan tiim araglar1 (Veh) igeren bir arag listesi (Veh €
VehlList) tutar ve sistemde her ara¢ kaynakli bir olay oldugunda bu listeyi giinceller.
Sisteme her yeni arag¢ girdiginde monitdr yeni bir Veh nesnesi yaratir. Yaratilan Veh
nesnesine plaka numarasi (Veh.pn « plakaNo), sisteme varis zaman (Veh.at «
sistemZamant), oncelik smifi (Veh.cl < 1 (HP) veya 2 (LP)), ortalama servis
siresi  (Veh.sd < TRIA(10,18,30), servis baslama zamant (Veh.ss «
0, baslangicta 0 atanir) sistemden ayrilma zamant (Veh.dt «
0, baslangicta 0 atanir) ve tahmini ortalama bekleme siiresi (Veh.pred <
oncelik sinifina uygun sekilde HPWT veya LPWT) aracin servis almay1
tamamlay1p tamamlamadigini belirten (Veh.sc «
0,ilk basta 0 atanir servis almay1 tamamladiginda 1) ozellikleri atanir. Bu yeni
aract VehlList listesine kaydeder (VehList < Veh UVehList). Arag¢ sarja
basladiginda sarja baslama anim1 kaydeder (Veh.ss « sistemZamant). Arag
servisini tamamlayip sistemden ayrildiginda servisin tamamlandigini gosterir
(Veh.sc « 0) ve sistemden ayrilis zamanin1 kaydeder (Veh. dt « sistemZamant).
Sistemden ayrilan arag, ara¢ listesinden cikartilir (VehList « Veh \VehlList).
Monitor sistemde gerceklesen tiim arag¢ kaynakli olaylar1 gergeklestikleri anda Sistem
Yoneticisine iletir. Ara¢ kaynakli olaylar su sekilde siralanabilir: AT (Veh),Veh
aracinin sisteme varisi, SS(Veh,SN),Veh aracinin SN numarali sarj kaynagindan
servis almaya baslamasi, DT (Veh,SN),Veh aracinin SN numarali kaynaktan servis

almay1 tamamlayip sistemden ayrilisi.
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5.2 Sistem Yoneticisi

Sistem Y&neticisi sistemin anlik durumunu tutar ve kaynaklar1 yonetir. iki ana gérevi
vardir. 1k gorevi, belirli (TS) zaman araliklari ile istasyonun ilan edecegi yiiksek ve
diisiik oncelikli araglara ait tahmini ortalama bekleme siirelerini (EXWT ve NRWT)
belirlemektir. Sistem Yoneticisi bu is icin LSTM Bekleme siiresi tahmincisi ara
bilesenini kullanir. ikinci gorevi ise sistemde bulunan araglar1 dogru bir sekilde
bosalan kaynaga veya bekleme kaynagina yonlendirmektir. Bu gorev i¢in de Kaynak
Yoneticisi alt bileseninden faydalanilir. Kaynak Yoneticisi ve LSTM Bekleme siiresi
tahmincisi alt bilesenlerinin ¢alisma mekanizmalari sirastyla Boliim 5.2.1 ve 5.2.2°de

anlatilacaktir.

Monitoriin Ara¢c Olayr Akisi ile tetikledigi Sistem Yoneticisi baslangigta her arag
varigl ve ara¢ ayrilis olayi i¢in bir Event nesnesi, servis almaya baslayis olay1 i¢in
ise servis almaya baslayan Veh aracinin tutuldugu bir Servlist yaratir. Her yeni
Ara¢ Olay1 oldugunda Event nesnesine olaym varis olayr mui ayrilis olayr mi
oldugunu belirten olay tipi (Event.tip < varis olay icin 1, ayrilis olayi icin 2),
olayimn gergeklesme zamani (Event. zamant « sistemZamant) ve olay eger ayrilis
ise hangi numarali sarj iinitesinin bosalacagini gosteren (Event.bosKaynak «

varis olayi ise 0, ayrilis olayi ise bosalan kaynak numaras1 SN) o6zellikler atanir.

Monitor tlinitesi Zaman Olay1 Akisini baglattifinda Sistem Yoneticisi, anlik sistem
durumunu (kuyruk durumlari, kaynak doluluk durumlari, istasyon tarafindan ilan
edilen hedef goreceli bekleme oran1 ¢) LSTM Bekleme Tahmincisine gonderir,
Tahminciden aldigi tahmini ortalama bekleme siireleri olan EXWT ve NRWT
degerlerini ilan eder. Bir sonraki zaman diliminin baslangicina kadar sisteme giris
yapacak araglar i¢in bu tahmini ortalama bekleme siirelerini ilan eder. Monitor bir
sonraki tahmin periyoduna kadar gelecek olan araglarin Veh.pred degerlerini, ilan

edilmis bu tahmini ortalama bekleme siireleri ile doldurur.

5.2.1 Kaynak yoneticisi

Kaynak yoneticisinin gorevi, istasyondaki araglar1 sarj kaynaklarina yonlendirmek ve

sunucularin hizmet verdigi ara¢ dncelik siniflarini takip etmektir.

Kaynak yoneticisi sistemde bir arag varig olay1 AR (Veh) gergeklestiginde servList’i

kontrol eder. Eger bos durumda sarj kaynagi varsa ve kuyrukta bekleyen iki dncelik
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siifindan da ara¢ yoksa gelen ara¢ direkt olarak bos sunucuya yonlendirilir. Servis
almaya baslayan arag¢ servise baslayan araglar listesine eklenir ((servList «
SS(Veh,SN) U servlist). Arag varis olay1 gergeklestiginde, bos sunucu olmamasi
durumunda ise Kaynak Yoneticisi gelen araci aracin Oncelik sinifina ait bekleme

alanina yonlendirir (tabelada PN/0 ilan1, 0 bekleme alanini temsil etmektedir).

Sistemde bir arag ayrilis olay1 DP(Veh, SN) gergeklestiginde, eger bekleme alaninda
sadece tek Oncelik sinifina ait bekleyen araglar var ise (sadece EX veya NR araglari
bekliyorsa) bosalan SN numarali sunucuya bekleyen araglar arasinda sisteme
digerlerinden en Once gelen araci tabeladan PN/SN ilani ile yonlendirilir ve arag
servise baslayan araglar listesine eklenir (servList « SS(Veh,SN) U servlList).
Ancak DP(Veh,SN) olay1 gerceklestiginde her iki Oncelik sinifina ait bekleyen
araglar var ise bosalan SN numarali sunucunun hangi 6ncelik sinifindan araca hizmet
vereceginin belirlenmesi gerekir. Kaynak Yoneticisi bu durumda sunucunun hizmet
verecegi oOncelik smifinin belirlenmesi i¢in Kontrolor bilesenini c¢agirir ve girdi
olarak anlik sistem durumunu gonderir. Gonderilen sistem durum degiskenlerinin
anlik degerleri, kuyrukta beklemekte olan EX ve NR araglara ait bilgilerdir.
Kontrol6r bosalan sunucudan hizmet alacak 6ncelik sinifini1 (kontrol girdisi) belirler.
Kaynak Yo6neticisi, Kontroloriin gonderdigi kontrol girdisine gore bosalan sunucudan
hizmet alacak oncelik sinifinin ilk aracim1 sunucuya yonlendirir ve araci servlList’e

ekler (servList < SS(Veh,SN) U servlist).

5.2.2 LSTM bekleme siiresi tahmincisi

RL-EXP modelinde kullanilmakta olan LSTM bekleme siiresi tahmincisi, sistemden
diizenli araliklarla (TS dakikada bir) bilgi alarak Oniimiizdeki TS periyodunda
sisteme girecek olan EX ve NR araglara tahmini ortalama bekleme siiresi bilgisini
verir. Tahmini ortalama bekleme siiresi bilgisi hesaplanirken TS dakikada bir
giincellenen sistem durum degiskenleri kullanilir. Sistem durum degiskenleri
sirastyla sunlardir: hedef bekleme orani (¢), su an kuyrukta bekleyen EX araglarin
ortalama bekleme siiresi (EXQavg), su an kuyrukta bulunan EX ara¢ sayisi
(EXQcount), kuyrukta bekleyen NR araglarin ortalama bekleme siiresi (NRQavg),
kuyrukta bekleyen NR arag¢ sayis1 (NRQcount) ve bos sunucu sayisi. Bekleme siiresi
tahmincisi, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) metodu ile calisir. LSTM sirali

gozlemlerden yararlanan ve gelecekteki kaliplari anlamak i¢in Onceki zaman-
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adimlaridan dgrenen 6zel bir tiir Ozyinelemeli Sinir Ag1 (RNN) yapisidir. Her TS
dakikada bir diizenli araliklarla kaydedilen anlik sistem durumu degiskenleri, bir
Zaman Serisi yapist yani sirali gozlemler 6zelligi gostermektedir. Zaman Serilerinde
mevcut zaman adiminin ¢iktist 6nceki zaman adimlarina baghdir. LSTM, zaman
serisinin bu bagimlilik 6zelligini ¢oziimlemek i¢in zaman serisinin dnceki adimlarini
takip eden geri besleme yapisini kullanabilmektedir. LSTM modeline ait detaylar ve

hiper parametreler Boliim 7’°de detayh olarak paylasilacaktir.

5.3 Kontrolci

Kontrolciinlin gorevi, diisiik Oncelikli araglar i¢in hedeflenen ortalama bekleme
stiresi ile (EXperieme * @) gergeklesen ortalama bekleme siiresi  (NRpexieme)
arasindaki sapma degerini (dif f) 0’a yakin tutmaktir. Kontrolcii bunu sunuculardan
hizmet alacak ara¢ oncelik smiflarin1 dinamik sekilde gercek zamanli degistirerek
yapmay1 hedefler. Sistemde her arag ayrilisi olayr (DP(Veh, SN)) yasandiginda ve
her iki oncelik simifinin da kuyruklarinda bekleyen arag var ise (bekleyen hem EX
araglar hem NR araclar varken) Kaynak Yoneticisi Kontrolorii ¢agirarak arag ayrilist
olayini ve sistemin anlik durumunu bildirir. Sistemin durum degiskenleri, sunlardir:
istasyon goreli hedef bekleme orani (¢), Kuyrukta bekleyen EX ve NR araglarin
ortalama bekleme siireleri (EXQavg ve NRQavg), kuyrukta bekleyen EX ve NR arag
sayilart (EXQcount ve NRQcount) ve Esitlik 5.1°de nasil hesaplandigi gosterilen
kuyrukta bekleyen EX ve NR araglarin olusturdugu hedef goreli bekleme oranindan
sapma degeridir (dif Q).

dif fQ = EXQavg * ¢ — NRQavg (5.1)

Kontrolcii, sistemin anlik durum bilgilerini kullanarak Pekistirmeli Ogrenme tabanli
Derin Q-Ogrenmesi algoritmasini calistirir ve bosalan SN numarali sunucudan
hizmet alacak arac oncelik sinifin1 belirler. Ozetle kontroldriin girdisi sistem durum
degiskenleri, ciktisi ise istasyonu kontrol etmede kullanilacak kontrol girdisi olan
sunucu/sinif atama bilgisidir. Kullanilan RL-EXP yo6ntemine dair detaylar Bolim

5.4’te aciklanmustr.
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5.4 RL-EXP modeli

RL-EXP modeli Pekistirmeli Ogrenme metodu olan Derin Q-Ogrenme algoritmasini
kullanir.  Asagidaki Sekil 5.2°de goriilecegi iizere kullanilan Derin Q-Ogrenme

modeli, modelsiz deger tabanli ve off-policy bir yaklagimdir.

RL Algoritmalan

4';‘
# Model Bazh Modelsiz ‘
_ (model-based) | (model-free) |
..7M0de|ver”er6k ‘ | Deger tabanh ‘ | Politika tabanli }f
[ e N I S N
| Expert Iteration ‘ ‘ AlphaGo ‘ | On-Policy ‘ ‘ Off-Policy ‘ | DPG }47
41; 41— | PPO ‘
( Modeli ) | SARSA ‘ ‘ Q-Ogrenme ‘ ‘ ’
.| 6grenerek ‘ ’ ) —
. i —T— ] ‘ TRPO/ACKTR ‘
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Sekil 5.2: Pekistirmeli 6grenme algoritma siniflandirmas.

Modelsiz Pekistirmeli Ogrenme (RL) algoritmalarinda model tabanli algoritmalar
gibi ortam dinamikleri modellenmeye ¢alisilmaz, algoritma c¢evreyi 6grenmeye gerek
duymadan aksiyon alir ve optimal politikaya ulasir. Model tabansiz siniflandirmanin
alt basamagi olan deger tabanli RL algoritmalarinda, her durum ve aksiyon g¢iftine
dair ne kadar iyi oldugunu tanimlayan aksiyon-deger fonksiyonuna gore secim

yapilir. Boliim 5.4.1°de Pekistirmeli Ogrenmeye ait teorik detaylar yer almaktadir.

5.4.1 Pekistirmeli 6grenme (RL)

Pekistirmeli Ogrenme (RL), makine &grenmesinde bir algoritma kategorisidir.
Pekistirmeli Ogrenme, etiketlenmis egitim verilerini kullanmamasi veya herhangi bir
etiket kesfetmeye calismamasi bakimindan benzersizdir. Bunun yerine RL yalnizca
bir ¢evreden elde edilen bir 6diilii maksimize etmeye odaklanir (Sutton ve Barto,
(2018)). Son zamanlarda karmagik sirali karar verme siireci problemlerini ¢6zmek

icin RL oldukga basarili olarak kabul edilmistir.
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Pekistirmeli Ogrenme modeli temel olarak ajan (agent), durum degiskenleri (states),
aksiyonlar (actions), 6diil (reward), ¢evre veya ortam (environment) bilesenlerinden
olusur. Ajan c¢evreyi gozlemler ve bu gozleme dayanarak alinan aksiyonlar1 uygular.

Ajan ve ¢evre arasindaki etkilesim Sekil 5.3°te verilmistir.

> Ajan
Durum Odal Aksiyon
St €S . €R a; €A
L £+l Cevre -
h St+1

Sekil 5.3: Ajan ve gevre etkilesimi.

Ajanin bir gozlem-aksiyon dongiisii bir ayrik zaman adimi (discrete time-step) olarak
adlandirilabilir. Ajanin egitilmesi igin gerceklestirilen her aksiyon sonrasi ajana
aksiyona ait bir 6diil degeri saglanir. Pozitif 6diil degeri eylemin arzu edilen bir
eylem olduguna, negatif odiiller ise daha az olumlu eylemlere isaret eder. Yapilan
sirali aksiyonlarin getirdigi 6diil miktarini toplamak icin ajan yapilmasi belirlenen
aksiyonlart mevcut duruma uygulayarak ortam ile etkilesime gecer. Bir RL
algoritmasimin amaci, simiilasyonun tamami boyunca (bu siire bolim (episode)

olarak adlandirilir) toplam 6diilii maksimize edecek politikay1 6grenmektir.

Bir RL ortami su dortlii ile tammmlanir (S, A, R, §), bunlar:
e S: ortam durum degiskeni vektorii. s belirli bir durumu belirtir (s € S);
e A: Ajanin alabilecegi aksiyon vektdrii. a bir aksiyonu belirtir (a € A);

e R: Odiil fonksiyonu. R (s, a) = r, s durumunda a aksiyonunu almanin 6diil

miktarinin r oldugunu belirtir.
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e §: Bir durum degiskeninden diger durum degiskenine gegis olasiligini gosterir.
8(s,a) = s’ ifadesi s durumunda a aksiyonunu aldiktan sonra yeni durumun s’

olma olasiligini belirtir.

Ajan ortam ile ayrik zaman adimlarinda t= 0, 1, ..., T etkilesime gecer. T bir
boliimiin sonlanma zamanini gosterir. Ajan her zaman adiminda bir a, aksiyonu alir
ve ortam yeni durum degiskenine gegis olasilik fonksiyonu &8(s;,a;) = Sgyq
giincellenir. Ajana mevcut durumda uyguladigi aksiyonun getirisi 6diil miktar1 6diil

fonksiyonu R(s; ,a;) = r; ile saglanir.

Pekistirmeli 6grenmede amag tiim zaman adimlarinda elde edilen 6diil miktarinin
maksimize edilmesidir. Maksimize edilmesi hedeflenen bu deger beklenen getiri

(expected return) olarak adlandirilir ve Esitlik 5.2°deki gibi hesaplanir:

Re=1t+ ¥ Tep1 +V?Tag et = DoV T (5.2)

Esitlik 5.4.1°de yer alan y (0 < y < 1) parametresi azaltma faktorii (discount factor)
olarak adlandirilir. Azaltma faktorii, ajanin uzak gelecekteki ve anlik verilecek
odiillere verilecek 6nemi dengeleyen bir katsayidir. Eger y = 0 ise ajan tamamen
miyopik olacaktir ve yalnizca dogrudan 6diil veren aksiyonlara dayali bir 6grenme
gerceklestirecektir. Tam tersi durumda y = 1 olursa ise ajan gelecekteki ddiillerinin

toplamina dayal1 olarak aksiyonlarindan her birini degerlendirecektir.

Ajan elde edecegi sirali 6diil miktarlarin1 kesin olarak bilseydi ek hesaplamalara
gerek duyulmazdi. Ancak her bir zaman adimindaki 6diil miktarlar1 hem ortamin
durum degiskenine hem de ajanin sectigi aksiyona bagli durumdadir. Bu sebeple,
spesifik aksiyon-durum degiskeni ¢iftlerinin degerlerini yaklasik olarak bilmemize
yardimc1 olan bir aksiyon-deger fonksiyonu tanimlanmistir. Bu fonksiyon Q-
fonksiyonu Bellman denklemi olarak adlandirilir ver fonksiyondan elde edilen

degerlere de Q-degerleri denir. Fonksiyon Esitlik 5.3’te verilmistir.
Qse,a) = E |1+ ymaxQ(sess ) (53)

Q(s;,a;) ifadesi s; durumunda a; aksiyonunu almanin dogrudan 6diill miktari
(immediate reward) ile a; aksiyonunun alinmasi ile degisen yeni durumda (s;,) elde
edilecek beklenen maksimum getirisi ve azaltma faktoriinlin carpiminin toplamidir.

Iteratif bir giincelleme siireciyle Q-degerlerini 6grenen pekistirmeli Ogrenme
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algoritmas1 Q-Ogrenme olarak adlandirilir. Q-Ogrenme algoritmasina ait detaylar bir

sonraki boliimde verilmistir.

5.4.2 Q-6grenme

Q-Ogrenme algoritmas1 Q-fonksiyonunu temsil eden bir arama tablosu Q-Tablosu
olusturarak baglar. Sonrasinda her bir zaman adimi t i¢in asagidaki adimlar

gerceklestirilir:

Adim 1: Mevcut durum s; goézlemlenir

Adim 2: Bir a; aksiyonu segilir ve uygulanir

Adim 3: Yeni durum s, gézlemlenir

Adim 4: Yapilan a; aksiyonunun getirdigi dogrudan 6diil miktart elde edilir

Adim 5: Q-Tablosu Esitlik 5.4’e gore glincellenir
Qc(spap) = (1 — a)Qp-1(st,ar) +afr +y gltax Qe-1(Se41s at+1)] (5.4)
+1

Esitlikte yer alan a parametresi 6grenme hizi parametresini (learning rate) gosterir.
Ogrenme hizi, ajan tarafindan kabul edilecek yeni ve eski bilginin oranm ifade eder.
Bir 6grenme orani olmasaydi, Q-tablosunda yer alan Q-degerleri diizensiz bigimde
degisir ve higbir zaman yakinsamazdi. Ogrenme oram1 a’nin kullanilmasiyla
Q:(s,a) = Q*(s,a); t = oo kanitlanabilir (Watkins ve Dayan (1992)). Burada Q*

optimal Q-tablosunu temsil eder.

Durum vektoriiniin ¢ok boyutlu ve ¢ok biiylik oldugu durumlarda, tiim Q-tablosunu
hafizada tutmak ve islemek miimkiin bir yontem olmayabilir. Bu durumda Q-
degerlerini bir tabloda tutmak yerine bir fonksiyon yaklasiklama (function
approximator) kullanilir. Bu fonksiyon yaklagiklama siklikla sinir agi yapisim
almaktadir (Mnih ve dig. (2013)). Farkli durumlarda alinacak aksiyonlar ve
karsiliginda elde edilecek degerlerin bir ag yapisi iginde 6grenildigi bu metot Derin

Q-Ogrenmesi olarak adlandirilir. Bu yonteme ait detaylar Boliim 5.4.3’te verilmistir.

5.4.3 Derin Q-6grenmesi

Derin Q-Ogrenmesi, derin sinir aglarinin Q-Ogrenme algoritmasma uygulanmasi
olarak ifade edilebilir. Derin Q-Ogrenme aksiyon-deger tablosu kullanmak yerine

derin sinir ag1 kullandig1 icin, parametrize edilmis Q-Fonksiyonu kullanilir
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Q(s,a;0) = Q(s,a). Burada 6 derin sinir agmin parametreleridir. Derin Q-
Ogrenmesinde aksiyon uzay1 (action space) kesikli degerler, durum uzay: (state
space) ise siirekli degerler alabilmektedir. Ag parametreleri, kayb1 minimize edecek
yonde giincellenir. Q-degerlerinin iteratif bir giincelleme siireciyle Q-Ogrenmedeki
gibi dgrenilmesi yerine Derin Q-Ogrenmesinde kayip fonksiyonunu minimize eden
stokastik gradyan inig yontemi (stochastic gradient descent) benimsenir. Kayip

fonksiyonu (loss function) Esitlik 5.5 ile tanimlanur.

Le(6:) = (v — Q(sp ag; Ht))z (5.5)

Esitlik 5.5’te tamimlanan y, ise Esitlik 5.6 ile ifade edilir:
Ye=TetY m(?x Q(s¢+1,a6;) (5.6)

Egitim boyunca, ajanin segebilecegi en iyi aksiyonun her zaman en yliksek Q-
degerine sahip aksiyon degerini se¢mek oldugunu diisiiniiriiz. Ancak egitimin
baslangic anlarinda, Q-degeri tahminleri Ogrenilen deneyimin degil modelin
baslatilmasinin {iriiniidiir. Bu sebeple Q-Ogrenme algoritmas1 & —acgdzlii (g —
greedy) strateji kullanir (Mnih ve dig. (2013)). Bu stratejide ajan & olasiligi ile
rastgele bir aksiyon secer. € parametre degeri egitimin baslangicinda 1’e yakin bir
deger olarak belirlenir. Ve egitim ilerledikce bir azaltma faktorii ile carpilarak Esitlik
5.7°de belirtildigi sekilde giincellenir.

=% (1~ £aocay) (5.7)
Her bir zaman adiminda ajan mevcut duruma bagl olarak sinir agindan elde edilen
aksiyon-degere gore epsilon-aggozlii stratejisine dayali bir aksiyon secer ve ajanin
hafizas1 olarak adlandirabilecegimiz yeniden oynatma bellegine (replay memory
buffer) bu deneyimi (s, a;, 1:, s¢+1) bilgileriyle kaydeder. Kaydedilen deneyimlerden
orneklemler (mini-batch) alinarak Q-degeri hesaplanir ve ag parametreleri kaybi
minimize edecek sekilde giincellenir. Sekil 5.4 Derin Q-Ogrenmesine ait adimlari

gostermektedir.
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Algorithm 1 Deneyim Tekrar ile Derin Q-Ogrenme

1: Tekrar halizas: D’yi N kapasite ile baslangic durumuna getir
2: Aksiyon-deger fonksiyonu QQ’yu rastgele agirliklarla baslangic durumuna

gelir

3: for episode = 1,...,M do

4: s1=rastgele bir durum ile ortam baslangic durumuna getirilir

] fori=1,....,T do

6: e olasihigr ile rastgele bir aksiyon a; seg

7 1-e olasthgyla a, = maz, Q*(s;, a:0)

8: aksivon a;’yi emiilatorde uygula r; odiiliinii ve s;41 durumunu
gozlemle

9: (st, ag, e, "51',—1—1) deneyimi tekrar hafizasi D’de tutulur

10: D’den rastgele mini-batch deneyim o6rneklemi alinir

11: y; su sekilde belirlenir:

ry, S1+1 terminal state ise
Y=

r . G
ry + 7y max Q(si11,a 50), s;41 terminal state degilse

12: Kayb1 hesapla (yL-C‘),(.‘;,g,u.i;ﬁ))Z

13: Kaybi minimize edecek sekilde ag parametrelerine gradyan inig
adim uygula

14: end for

15: end for

Sekil 5.4: Derin Q-Ogrenmesi algoritmasmin sézde kodu.
5.5 Kontrolor Parametrelerinin Belirlenmesi

Tez kapsaminda, Ekspres Elektrikli Arag¢ Sarj Istasyonunda Kaynak Yonetimi
problemi durum uzayr S, aksiyon uzay1 A, gecis olasiligi T ve ddiil fonksiyonu R
olarak modellenmis ve ¢oziim yaklasimi olarak model-tabanli olmayan Derin
Pekistirmeli Ogrenme benimsenmistir. Tez kapsaminda ele alman problemde,
belirtilen S, A, R ve T bilesenleri asagidaki sekilde agiklanmustir.

e Durum uzayt (S): Ajan, bosalan sunucudan hangi Oncelik sinifinin hizmet
alacagina karar verirken kuyruk durumunu gozetir. Tez kapsaminda kullanilan
yontem olan Pekistirmeli Ogrenmede, ajanin her bir zaman-adiminda hangi
aksiyonun alinacagina karar verirken gozettigi mevcut durum vektorii sirasiyla su
kuyruk durumu degerlerinden olusmaktadir; su an kuyrukta beklemekte olan EX-
Araglarin  tutuldugu kiimede (EXQset) bulunan ara¢ sayisi (|EXQset]|),
kuyruktaki NR-Araclarin tutuldugu kiimede (NRQset) bulunan NR-Araglarin
sayisi (|[NRQset|), kuyrukta beklemekte olan yiiksek Oncelikli EX-Araglarin
olusturdugu ortalama bekleme siiresi (EXQAvWT), kuyrukta beklemekte olan
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disiik oOncelikli  NR-Araglarin  olusturdugu ortalama bekleme  siiresi
(NRQAvWT), kuyrukta beklemekte olan EX ve NR araglarin olusturdugu hedef
gorece bekleme oranindan sapma (dif fQ) ve istasyonun ilan ettigi hedef gorece
bekleme orani degeri (¢). Durum uzayr siirekli degerlerden olusur. Durum

vektoriinii  olusturan bilesenlerin nasil hesaplandig1 asagidaki Esitliklerde

belirtilmistir.
EXQAUWT(t) — YwehicleeEXQset Vehiclepekieme (5 8)
|EXQset| '
NRQAUWT(t) — YvehicleeNRQset Vehiclepekieme (5 9)
INRQset| '
dif fQ(t) = EXQAVWT * ¢ — NRQAVWT (5.10)

e Aksiyon uzay1 (A): t zaman adiminda, ajanin uygulamaya karar verdigi aksiyon
bosalan sunucudan Oncelik alacak oncelik smifinin EX veya NR olmasi
seklindedir. Aksiyon uzayir EX-Ara¢ smifinin se¢ilmesi (1) veya NR-Arag
siifinin secilmesi (2) olacak sekilde kesikli durumdadir.

e (diil Fonksiyonu (R): Ajanin sistemin mevcut durumuna bakarak karar verdigi
aksiyonun ne gibi bir sonuca sebep oldugunu tanimlayan 6diil degeri R(s¢, a;)

fonksiyonu ile hesaplanir. Odiil fonksiyonu Esitlik 5.11°de belirtilmistir.

R(sp,ar) = (ldif fQ(t — D] = |dif fQ(®)]) + (bound — |dif fQ(©)]) (5.11)

Odiil fonksiyonunda, problemde, kaynak yonetimiyle temel olarak amacladigimiz
durum olan hedef gorece bekleme degerinden sapma miktarini azaltmak (sifira
olabildigince yakin tutmak) formiile edilmistir. Sapma miktarinin yoniinden yani
negatif veya pozitif degerli olmasindan ¢ok sifira yakinlig: ile ilgilenildigi i¢in,
sapma degerin biiylikligli yani mutlak degeri onemlidir. Yapilan aksiyon sonucu
kuyrukta bekleyen araglarin ortalama bekleme siirelerinin olusturdugu sapmanin
biyukligi |diffQ(t)|, aksiyon alinmadan onceki |diffQ(t—1)| buyiiklik
degerine gore azalmis olmasi bu azalma miktar1 kadar pozitif 6diil degerindedir.
Ancak, yapilan aksiyon sonucu sapmanin biiyiikliigli dnceki zaman-adimina gore
artt1 ise, bu artig miktar1 kadar negatif 6diil miktar1 yansitilir.

Problemde amac, sapmay1 sadece azaltacak yonde aksiyonlar almak degil sapmay1
sifira olabildigince yaklastiracak sekilde aksiyonlar1 segerek kaynaklari yonetimini

gerceklestirmektir. Bu sebeple, t zaman-adiminda alinan aksiyon ile elde edilen
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|dif fQ(t)|'nin bir sinir degerden daha kiigiik olmasi pozitif 6diil miktarina sebep
olacak sekilde (bound — |diffQ(t)|) ifadesi 6dil fonksiyonuna eklenmistir.
Burada bound igin 0.1, 0.3 ve 0.5 gibi degerler denenmis ve ajanin en iyi 0.5 degeri
ile 6grenme gercgeklestirdigi goriilmistiir. Liang ve dig. (2019) yaptig1 ¢alismada,
toplam bekleme siiresini azaltmayi hedefledigi problem i¢in t an1 ve t-1 zaman-
adimindaki degerleri kullanarak bu forma benzer bir 6diil fonksiyonu tanimladigini
gorebiliriz. Ancak, bizim problemimizden farkli olarak Liang ve dig. (2019) 6diil
fonksiyonunda kullanilan toplam bekleme siiresi metriginin sifira yakin olmasi gibi
bir ama¢ giitmediginden, bizim &diil fonksiyonumuzda yer alan (bound —
|dif fQ(t)]) ifadesi gibi bir ifadeye yer vermemislerdir.

e Gegis Olasilik Fonksiyonu (T): s; durumundan s;,; durumuna gegis olasilik

fonksiyonu Esitlik 5.12’deki gibi ifade edilir:

St+1 = f(St, ar, wr) (5.12)

Durum gecis olasiligi, sadece aksiyon a,’den etkilenmekle kalmaz ayrica
rastgelelikten de (w,) etkilenir. Bu rastgelelige elektrikli araglarin istasyonlara varis
zamanlari, servis slirelerinin rassallifi, istasyona giris yapacak aracin oOncelik
siifinin rastgeleligi gibi durumlar 6rnek gosterilebilir. Benimsenen model-tabanli
olmayan metot ile, cevre dinamikleri modellenmeye gerek duyulmaz ve gecis

olasilig1 ¢evreyle etkilesime gecilerek iistii kapali olarak 6grenilir.

Yukarida belirtilen aksiyon, durum, ddiil fonksiyonu pekistirmeli 6grenme ortama ile
tamimlanan Derin Q-Ogrenme ajaminin dgrenme eylemini gergeklestirdigi egitim

asamasinda kullanilan parametreler ise asagida Cizelge 5.1°de verilmistir.

Egitim asamasinda, ajan biiyiik bir € degeri (¢ = 1) ile iterasyona baslar. € azaltma
faktorii kullanilarak Esitlik 5.13 denklemi ile her zaman-adimi sonunda ¢
giincellenir. ¢ -a¢gdzlii yaklagimin benimsendigi egitim asamasinda baslangicta
biitiik € degeri sebebiyle ajan ortami bir siire kesfeder (exploration), daha sonra ise

deneyim kazanmasiyla birlikte somiirii (exploitation) yontemine basvurur.

e =¢ex* (1 - €4za1tma) (5-13)

Derin pekistirmeli 6grenme yoOnteminde, aksiyon-durum ¢iftlerinin Q-deger

fonksiyonuna yaklasim i¢in derin sinir ag1 yapisi kullanilmaktadir.
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Cizelge 5.1: RL-EXP derin pekistirmeli 06grenme metodunun
parametre ve degerleri.

Parametre Deger
Bolim sayist 2000
Her bolimdeki maksimum adim sayist 30
Yeniden oynatma bellegi kapasitesi 10000
Mini-Batch biyiikliigi 64
y 0diil azaltma faktorii 0.99
o 0grenme hizi 0.001
Gradyan esigi 1
Baslangic ¢ 1
Bitis € 0.0005
€ azaltma faktorii 0.02
Tam baglantili katman sayis1 2
Her katmandaki noron sayis1 24

RL-EXP modeli i¢in kullanilan derin sinir ag1 yapisinda 2 tam baglantili katman ve
bu 2 katmanda 24’er adet noron kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU
uygulanmistir. Giris katmani gozlem vektorii Cikis katmaninda ise aksiyon sayisi
kadar (2) norondan olusan tam baglantili katman yapist kullamlmistir. Ag
parametrelerinin giincellenmesi igin tercih edilen optimize edici olarak Adam
secilmistir. Ajan her boliimde maksimum 30 adim olacak sekilde 2000 boliim
(iterasyon) boyunca tanimlanan pekistirmeli 6grenme ortaminda egitilmistir. Ajanin
egitim asamasinda ortam/¢evre her bolimiin basinda reset fonksiyonu ile
sifirlanmakta ve baslangic durumuna getirilmektedir. Egitim sirasinda gergeklesen bu
reset asamasinda, ajan her boliimde [0, 0.1, ..., 0.9] degerleri arasindan rastgele
segilen bir p, ve [1, 1.1, ..., 2] degerleri arasindan rastgele segilen bir ¢ ile ve p =
0.95 doluluk orani ile egitilir. Ajan ayrica, egitimi sirasinda tepki siiresi i¢in sisteme
20 adet EX-Aracin hepsinin birden giris yapmas1 gibi bir durumla hi¢ karsilasmaz,
araglar teker teker Ussel dagilima uygun olarak gelmektedir. Sekil 5.5’te ajanin
belirtilen parametreler ve belirtilen kosullarla egitimi sonucu bdliim sayisina karsilik

ortalama 6diil miktar1 verilmistir.
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Ortalama Odiil Miktar1

-100
-200
-300
-400
-500
-600

Ajanin Egitim Asamasinda Topladigi Bolim Basina

66

Ortalama Odul Miktar1
T O = O =d O d O cd O cd O cd O cd O cd O ecd O ecd O cd O d O - O -
M OO O ANONM AN AT A NTONNMMOUOUMO OVONOOLWL N LW
AH N MO N TN ONMNOOOODOODO A d AN MO MW O OO,
™ - o+ A A A A A

Bolim Sayist

Sekil 5.5: Derin pekistirmeli 6grenme yonteminde ajanin egitimi
asamasinda boliim sayisina karsilik topladig1 ortalama 6diil miktart.

50



6. RL-EXP KAYNAK YONETIM MODELI PERFORMANS ANALIZi

RL-EXP modelinin performansi, ekspres sarj istasyonunda kaynak yoOnetim
performansi ve bekleme siiresi tahmin performansi olmak iizere iki agidan analiz

edilmektedir.

Bu boliimde, RL-EXP kaynak yonetim performansi sirasiyla Fescioglu-Unver ve dig.
(2021) ile Kakillioglu ve dig. (2022) tarafindan gelistirilen FC-EXP ve SC-EXP
metotlartyla ve sabit sunuculu yonetim (klasik metot olarak anilacaktir) metoduyla
karsilastirmali olarak verilmektedir. Kaynak yonetim performansi ii¢ acidan analiz
edilmis ve Kkarsilagtirilmistir: Kararli halde (uzun vadede) goreli gecikme
performansi, gercek zamanli goreli gecikme performansi ve sistemde ani
degisikliklere karsi tepki stiresinin dl¢limii ile ilgili karsilastirmalar sirasiyla Boliim

6.1, 6.2 ve Boliim 6.3’te verilmistir.

Karsilastirmada farkli arag varig oranlari (A), farkli istasyon doluluk oranlari (p),
farkl1 istasyonun hedef goreceli bekleme oranlar1 () ve farkli yiiksek oncelikli arag
oranlart (p,) kosullar1 altinda deneyler yapilmistir. Kararli halde goreli gecikme
performansi, ger¢cek zamanli goreli gecikme performansi ve sistemde ani
degisikliklere kars1 tepki stiresi karsilagtirmalarinda bu parametrelerin aldiklar1 farkl

degerler Cizelge 6.1°de gdsterilmistir.

Cizelge 6.1: Similasyon parametrelerinin farkli performans
karsilagtirma ydnleri i¢in aldig: farkli degerler.

Parametre Kararh Hal Gerg¢ek Zamanh Tepki Siiresi

A ara¢ ) 0.58, ..., 0.69 (Ussel) | 0.58, ..., 0.69 (Ussel) | 0.69 (Sabit)
dakika

p 0.80, ..., 0.95 0.80, ..., 0.95 0.95
@ 1.0,...,2.0 15 1.0, ...,2.0
Do 0.1,...,09 05 0.5

Gelistirilen RL-EXP kaynak yonetim modeli MATLAB R2021a programi
kullanilarak kodlanmistir. Kosturumlar Intel Core 15-10300H 2.5GHz islemcili, 8 GB
RAM’e sahip 4 c¢ekirdekli bilgisayarda alinmistir. Performans analizlerindeki tiim
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giiven aralig1 hesaplamalarinda kullanilan a (tip 1 hata olasilig1) degeri 0.10 olarak

kabul edilmistir.

6.1 Kararh Halde Goreli Gecikme Performansi

RL-EXP modelinin kararli hal performansi, gergeklesen goreli gecikme orani (¢,-)
kullanilarak ol¢iilmiistiir. Gergeklesen goreli gecikme orani, Esitlik 6.1°de belirtildigi
lizere NR-Araclarin ortalama bekleme siirelerinin EX-Araglarin ortalama bekleme
siirelerine oranini ifade etmektedir. Esitlikte yer alan t zaman periyodu kararli hal
performansi hesaplamalarinda t=1 degerini almaktadir. Bu t=1 tek zaman
periyodunun uzunlugu isinma periyodu hari¢ simiilasyon kosturum uzunluguna

esittir.

©r(t) = NRpekieme (t)/EXperieme (t) (6.1)

Farkli istasyon doluluk orani ve farkli istasyon hedef goérece bekleme oram
() kosullar altinda, yiiksek oncelikli ara¢ orani (pgy) 0.5 iken EX-Araglar ve NR-
Araglara ait ortalama bekleme siireleri icin (EX, ve NR,) %95 giiven aralifi

degerleri Cizelge 6.2°de gosterilmistir.

Cizelge 6.2: RL-EXP Kararli durum performansi — p, = 0.50 iken
farkli istasyon doluluk orani ve farkli hedef gorece bekleme orani
kosullar1 altinda RL-EXP i¢in ger¢eklesen gorece bekleme orani
() degerleri.

o p 0.80 0.85 0.90 0.95
11 | EXp [1.31£0.05 [2.29+0.12 442024 [12.04+1.01
NR, [1.45£0.06 [2.59+£0.14 [4.96+025 |12.98+1.02
@, |1.10£0.01 [1.13£0.01 |1.13£0.01 |1.08+0.01
13 | EXp |1.16£0.04 [2.08+0.11 [3.95£023 [11.59+0.89
NR, |1.52+£0.06 [2.72£0.15 [5.19+0.29 [14.76+ 1.11
@, [1.31£0.01 [1.31£0.01 |1.31+0.009 |1.28 = 0.009
15 | EXp |1.14+£0.04 [1.98+0.08 [3.83+£029 |10.99+1.33
NR, [1.64£0.06 [2.90+0.12 [5.64+041 [16.10+ 1.89
@, |1.44+001 [146+001 [1.47+£0.01 [1.47+0.01
17 | EXp [1.04£0.05 [1.70£0.07 [3.42+0.19 [9.25+0.93
NR, |1.77+£0.06 [2.94+0.13 [5.78+0.32 |15.62+ 1.59
@, |1.71£0.02 [1.73£0.02 [1.69£0.01 |1.68+0.009

Sonuglara gore, RL-EXP kaynak yonetim modeliyle farkli istasyon doluluk orani
kosullar1 altinda elde edilen gerceklesen gorece bekleme degerlerinin (¢,) hedef

gorece bekleme oranlarini (¢) oldukga yakin degerler ile takip ettigi goriilmektedir.
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Spesifik olarak, hedef degere en az yakin ¢, degerleri hedef deger 1.5 iken
Olciilmiistiir. Diger hedef degerlerde gerceklesen gorece bekleme orani degerleri
1.5’e gore daha yakin oldugu gdzlemlenmistir. Doluluk orani1 degisimine karsi da
RL-EXP basarili yanit vermektedir. Istasyon doluluk oran1 0.80, 0.85 ve hatta 0.90’1
buldugunda ¢ ve ¢, degerlerinin birbirine olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir.
Doluluk orani 0.95’e yiikseldiginde ise bazi1 hedef gorece bekleme oran1 degerlerine

gore gergeklesen bekleme oraninin az da olsa hedeften saptig1 goriilmiistiir.

Ortalama bekleme siireleri incelendiginde, arzulandigi gibi yiliksek oncelikli EX-
Aragclarini diisiik 6ncelikli NR-Araglara gore daha az bekletme politikasinin bagartyla

izlendigi goriilmektedir.

RL-EXP’nin performansin1 p = 0.95 seviyesinde daha detayli incelemek i¢in farkl
istasyon hedef gorece bekleme oranlart (@) ve EX-Arag oranlariyla (p,) deneyler
yapilmistir. Detayli analiz i¢in hedef gorece bekleme oranindan sapma miktar1 6l¢iitii
(dif f) kullamlmistir. Her bir simiilasyon replikasyonunun ¢iktisi olarak hesaplanan
deger dif f,n olarak Esitlik 6.2°de ifade edilmistir. Esitlik 6.3’te ise performans

kiyaslamasinda kullanacagimiz ortalama sapma miktar1 dif f gosterilmistir.

diffrun = EXbekleme(t) XQ— NRbekleme(t) (6-2)
T2 SRR dif frun
dff == (6.3)

Gergeklesen gorece bekleme oraninin hedef gorece bekleme orani degerinde
tutulmaya calisilmasi, dif f sapma degerinin sifira yakin degerler almasi anlamina
gelir. Asagida verilen Sekil 6.1°de sirasiyla (a), (b) ve (c)’de p = 0.95 iken RL-
EXP, SC-EXP ve FC-EXP modellerined diff degerlerinin farkli ¢ ve pgy kosullar
altinda aldig1 degerler gosterilmistir. Sekil 6.1 (a), (b) ve (c)’de yatay eksen ¢
degerlerini dikey eksen ise diff degerlerini ifade etmektedir. Sekildeki grafiklerde
yer alan her bir ¢izgi farkli p, oranlarina ait sonuglar1 ifade etmektedir ve hangi p,

degerine karsilik geldigi Sekil 6.1 {lizerinde belirtilmistir.

Pozitif dif f degeri EX-Araglarin planlanandan daha uzun bekledigini gdsterirken
negatif dif f degeri NR-Araglarin planlanandan daha ¢ok bekledigini gosterir.
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RL-EXP Kararli Durum - Farkli EX-Arag¢ Oranlari i¢in Ortalama diff

diff
W R O Rr N WA OO

@)
6 diff
5
4
3
= 2
T 1
0
-1
-2
-3
ce@ee 0,1 eeBee(,2 (p...A..(),g 0,4 0,5
EX-Arag Orani g 0 cmpe= 07 e=@= 0,3 ==@= 0,
(b)
FC-EXP Kararli Durum - Farkli EX-Ara¢ Oranlari i¢in Ortalama
6 diff
5 e —*—"*
4 L
3
2
£
“ o0
-1
-2
-3
°e Qe 0,1 o302 (P03 0,4  eom@u(,5
EX-Ara¢ Oran| === 0,6 e=A== 0,7 e=¢== 0,8 =—@= 0,9
©)

Sekil 6.1: (a) RL-EXP, (b) SC-EXP (¢) FC-EXP Kararli durum
performansi — p = 0.95 iken farkli EX-Arag oranlar1 (p,) ve farkli

hedef gorece bekleme oranlari (¢) icin dif f
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Sekilde goriildigii tizere, dif f degeri 0,85 ve -0,78 dakika degerleri arasinda yayilim
gostermektedir. Maksimum pozitif ve negatif diff degerleri EX-Arag oraninin p, =
0.10 ve p, = 0.90 olmak iizere ug¢ degerleri aldig1 noktalarda gozlemlenmistir. Sekil
6.1°de goriildiigii tizere RL-EXP’ye ait dif f degerlerinin 0’a yakin bigimde yayilim
gostermesi, hedef degerden sapma miktarinin sifira yakin tutulmaya calisilmasi

amaciyla paralellik gostermektedir.

Sekil 6.1’de yer alan grafiklerde gorilmektedir ki, hem SC-EXP hem FC-EXP
modellerine ait sonuglarda farkli p, ve ¢ kosullar altinda dif f RL-EXP modeline
gore daha genis bir aralikta yayilim gostermektedir. FC-EXP modelinde maksimum
diff degeri 5.36, SC-EXP modelinde -2.7 seviyesinde iken RL-EXP ydntemine ait
bu en biiylik sapma degeri 0.85’tir.

RL-EXP metodu, p = 0.95 ve p, = 0.50 durumunda sabit sunucu (klasik), SC-EXP
ve FC-EXP metotlariyla farkli ¢ hedef degerleri altinda detayli olarak kiyaslanmaistir.
Her iki Oncelik sinifina ait ortalama bekleme siireleri ve gergeklesen bekleme orani

degerleri Cizelge 6.3’te verilmistir.

Cizelge 6.3: Kararli durum performansti — p=095ve p, =
0.50 durumunda RL-EXP ile diger metotlarin kiyaslamasi — farkli
hedef gorece bekleme oranlarina ait gerceklesmis gorece bekleme
oranlar1 (¢ ;)

(7] RL-EXP Sabit Sunucu |FC-EXP SC-EXP
1.1 | EXp [12.04+£1.01 |11.79£0.71 11.54+0.96 [11.37+0.66
NR, (1298 +1.02 |12.23+£0.81 |12.72+1.05 |12.66+0.73
¢, 1.08+0.01 1.04 +£0.051 1.10£0.007 |1.11+0.005
1.3 | EXp [11.59+£0.89 |5.75+0.17 10.52+0.88 [10.25+0.60
NR, (1476 £ 1.11 |18.24+1.25 |13.73+1.13 |13.78 £0.89
@, [1.28+0.009 [3.14+0.15 1.31 £0.008 |1.345+0.007
15 | EXp [1099+1.33 |5.75+0.17 9.67+0.81 [9.31+0.54
NR, |16.10+1.89 |18.24+1.25 |1457+1.2 |14.72+0.85
@, [1.47+£0.01 |3.14+0.15 1.51+£0.01 |1.58+0.008
1.7 | EXp [9.25+0.93 |3.87+0.08 894+0.75 |8.51+£0.495
NRj |15.62+1.59 |20.12+1.33 |15.30+1.26 |15.51+£0.90
@, [1.68+0.009 |5.17+0.27 1.71+£0.01 | 1.82+0.009
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Kiyaslamada kullanilan klasik metotta yliksek oncelikli EX-Araglara hizmet verecek
sabit sunucu sayisi, 1.1, 1.3, 1.5 ve 1.7 hedef gorece bekleme orani degerleri i¢in
sirastyla 7, 8, 8 ve 9 olarak belirlenmistir. Klasik metotta ¢ =1.3 ve 1.5 i¢in EX-
Araglara hizmet verecek sunucu sayisinin ayni (8) kullanilmistir. Ancak bu sayinin 7
veya 9 olarak degistirilmesinin de gergeklesen goreli bekleme oraninin Cizelge 6.3°te
goriildiigli lizere RL-EXP seviyesinde iyilestiremedigi goriilmiistiir. RL-EXP
metodu, klasik metoda gore hedef bekleme oranint ¢ok daha yakin sekilde

tutturmaktadir.

Hedef gorece bekleme orani degeri arttikca, gerceklesen gorece bekleme oraninin
hedeflenen degerden sapmasi SC-EXP modelinde RL-EXP modeline gore daha
fazladir. 0.95 istasyon doluluk oraninda, RL-EXP tatmin edici ve FC-EXP ile de

neredeyse basa bas diizeyde bir performans gostermektedir.

RL-EXP yonteminin istasyon doluluk orani 0.95 iken diger yontemlere gére daha
giiclii yani olan durum ise EX-Ara¢ orani ve hedef bekleme orani degerlerinin ug
degerler aldigi durumlardir. Cizelge 6.4, p = 0.95 kosulu altinda, hedef goreli
bekleme oraninin (@) ve EX-Arag¢ oraninin (pgy) u¢ degerler aldig1 noktalarda RL-
EXP metoduna ait diff degerlerini FC-EXP ve SC-EXP ile kiyaslamaktadr.

Cizelge 6.4: RL-EXP Kararli durum performansi- p = 0.95 iken ug
noktalardaki dif f degerlerinin FC-EXP ve SC-EXP ile kiyaslanmasi

¢ | p. | RL-EXP | FC-EXP | SC-EXP
10| 01| 064 -1.99 | 1.809
10|09 | -052 201 | -1.815
20 01| -011 | -253 | -2.704
20|09 | -078 5.36 -0.34

@ Ve pgy parametrelerinin u¢ noktalarda deger aldig1 sistem kosullarinda, sistemin
gerceklesen bekleme oranini hedef degerde tutmasi zorlayict olabilmektedir. Ancak
Cizelge 6.4’te de goriildiigii gibi bu zorlayict sistem kosullarinda, RL-EXP modeli
FC-EXP modelinden tim wu¢ deger durumlarinda daha 1iyi performans
gostermektedir. Bu karsilastirmada RL-EXP ve FC-EXP metotlarmin diff degerleri
arasindaki farkin 5 dakikaya ulasabildigi goriilmektedir.
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RL-EXP ve SC-EXP modeli kiyaslandiginda ise ¢ = 2.0, pgx= 0.9 durumunda RL-
EXP 0,44 dakika fark ile daha az iyi performans gostermistir. Ancak diger her 3
durumda en yiiksek fark 2.7 dakikaya yakin bir deger olmak iizere RL-EXP ¢ok daha

1yi performans gostermektedir.

6.2 Gercek Zamanh Goreli Gecikme Performansi

RL-EXP yonteminin performansi ve diger modeller ile karsilagtirllmasinda, belirli
bir zaman penceresi icerisinde bekleme eylemini sonlandirip servis almaya baglayan
araglara ait ortalama bekleme siireleri Olgiitii kullanilmistir. Gergek zamanl
performans i¢in ortalama bekleme siireleri, 1.5 dakika kayan 9 dakika uzunlugunda
pencere ile 6l¢iilmiistiir. Yani, t=1 icin EXperieme(1) ile [0,9] dakikalik pencerede
servis almaya baslayan EX-Araclarin ortalama bekleme siiresi ifade edilmektedir.
Ayni sekilde EXperieme (2) iSe, [1.5, 10.5] dakika penceresi igerisinde servis almaya

baslayan EX-Araglarin ortalama bekleme siiresini gostermektedir.

Asagida Sekil 6.2°de, tek bir replikasyonunun [10579, 11115]’inci zaman
periyotlarina ait ([15907,15507]’inci  dakika penceresi) EXpekieme(t) Ve
NRperieme(t) gosterilmektedir. Gosterilen ortalama bekleme siireleri, ¢ = 1.5 ve
pe = 0.5, p = 0.95 kosullar1 altinda olgiilmiistiir. Kesikli ¢izgi NRpexieme Vi diiz
cizgi ise EXperieme Vi gOstermektedir. Eger verilen bir t zaman periyodu igerisinde,
bir oOncelik smifindan hicbir arag beklemesini tamamlayamazsa (sarj olmaya
baslayamazsa) o oncelik siifinin gecikme siiresi bu t siiresince grafikte 0 olarak
cizilir. Sekil 6.2, RL-EXP modeli ile ortamdaki degisikliklere etkin yanit
verilebildigi ve hedef gorece bekleme degerinin gercek zamanli olarak izlenebildigini

gostermektedir.

Cizelge 6.5’te t'ninci 9 dakikalik kayan pencereye ait ortalama bekleme siireleri olan
EXperieme(t) Ve NRperieme(t)’nin olusturdugu ger¢ek zamanli dif f(t) analiz
edilmektedir. Bir t zaman penceresinde, eger iki oncelik sinifindan herhangi birinden
veya Oncelik siiflarinin her ikisinden higbir ara¢ bu t zaman penceresi igerisinde
bekleme eylemlerini sonlandirip sarj olmaya baglayamadiysa dif f(t) sifir olarak
kabul edilmektedir.
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Gergek Zamanli -  EXperieme ve NRpopieme

= = r r
=} w =1 v
¢

Bekleme S‘urcsi (dakika)

w

Zaenen, pexiyadin (1) EXbekleme +++ NRbekleme

Sekil 6.2:Gerg¢ek zamanli performans — ¢ = 1.5, p, = 0.5ve p =
0.95 kosullart altinda 9 dakikalik zaman penceresinde EXpeoxieme (t)

ve NRbekleme(t)
dif f(t) Ol¢imii 1sinma periyodunun sonunda (W periyodu) baslar ve simiilasyon

siiresinin sonuna (simUzunluk) kadar devam eder. diff,.,, her bir replikasyon igin
dif f(t)lerin ortalamasini, diff ise her bir replikasyonun ortalamalari olan

dif freplerin toplam replikasyon sayisi iizerinden ortalamasimi ifade eder. dif f..,, ve

dif f, Min, Max hesaplanmasi1 sirasiyla Esitlik 6.4, Esitlik 6.5 ve Esitlik 6.6 ile
Esitlik 6.7°e gosterilmistir.

simUzunluk 4;
dif frep = Zizw L2210) Vrep,rep € {1, ..., totRep} (6.4)

(simUzunluk—-w)

otk @fFrep
dif f = ~ rotRen (6.5)
Min,., = min (diff(t)) Vrep,rep € {1, ..., totRep} (6.6)
t=w..simUzunluk
totRep )

Cizelge 6.5’te RL-EXP’ye ait %95 giiven araliginda Tff, minimum ve maksimum
dif f(t) degerlerinin tiim kosturumlar {izerinden ortalamast olan Min,
Max degerleri gosterilmistir. Farkli istasyon doluluk orani kosullar1 altinda RL-EXP
ve diger 3 yontemin sonuglari gergek zamanli goreli gecikme performans

karsilagtirilmasi igin verilmistir. Sonuglar1 gosterilen sabit sunuculu klasik metotta
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EX-Araglarin kullandig1 sabit sunucu sayis1 8’dir. Tiim testler ortam kosullart ¢ =

1.5 ve pgx = 0.5 iken gergeklestirilmistir.

Cizelge 6.5’te goruldigi tizere, RL-XP ortalama gercek zamanl dif f degerini tiim
istasyon doluluk oran1 kosullar1 altinda ¢ok diisiik seviyelerde tutabilmistir.
Ozellikle, doluluk oranlar1 0.80, 0.85 ve 0.90 iken dif f degeri 0 degerine oldukca

yakin degerlerde tutulmustur.

Cizelge 6.5: Ger¢ek Zamanli Performans — ¢ = 1.5, pgx = 0.5 ve
farkl1 istasyon doluluk oranlar1 kosulu altinda RL-EXP ve SC-EXP,

Klasik, FC-EXP yontemi i¢in dif f, Min, Max degerleri

p Yéntem diff Min Max
RL-EXP | 0.31+0.05 -23.81 +£2.19 33.65+4.11
SC-EXP | -0.72 +£0.05 -27.34+1.40 20.6 £0.90

0.95 Klasik -9.29£1.00 | -123.07 + 10.58 45.03 £2.55
FC-EXP | -0.28 £0.03 -39.24 +3.00 3293 +2.26
RL-EXP | 0.06+0.01 -15.11 £ 1.12 19.39 £1.95
SC-EXP | -0.17+0.018 | -20.38 £0.65 16.94 +0.79

0.90 Klasik -1.26 £0.18 -60.38 £3.95 3497 +2.46
FC-EXP | -0.19+0.01 -29.73 £2.13 24.53 +1.40
RL-EXP | 0.04 +0.009 -11.87 £0.87 15.55+1.34
SC-EXP | -0.01 +£0.01 -14.94 £ 0.77 12.93 +£ 0.67

0.85 Klasik -0.1 £0.05 -37.73 £2.58 29.15+1.99
FC-EXP | -0.1+0.01 -21.87+1.62 19.34 +1.22
RL-EXP | 0.03 +0.006 -10.56 +£ 0.63 13.10 £ 0.83
SC-EXP | 0.03 +0.006 -12.4 +£0.58 12.15+0.57

0.80 Klasik 0.09+0.03 -28.00+2.45 24.01 £ 1.56
FC-EXP | -0.07£0.01 -18.97+1.75 15.94 +0.99

4 farkli doluluk orani kosulu altinda elde edilen dif f degerleri diger 3 yontemle elde
edilen dif f degerlerinden daha disiiktiir, yalnizca p = 0.85 iken RL-EXP metoduna
ait dif f degeri SC-EXP’den az bir fark ile daha biiyiiktiir (0.04 ve. 0.01).

Istasyon doluluk orani arttikga diff degerinin de arttigi tiim yontemler igin

gbzlemlenmistir. Istasyon doluluk orani %95 oldugunda RL-EXP modelinde dif f

diger doluluk oranlarina gore kendisinin en biiyiikk degeri olan 0.31 degerini
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almaktadir. Ancak bu deger, SC-EXP ve klasik yontemin dif f degerinden ¢ok daha
diisiik FC-EXP yontemine ait degerin biiyikligiine ise (|]-0.28|) oldukc¢a yakindir.

Min ve Max degerlerinin mutlak degerleri istasyon doluluk oranmin azalisi ile
azalmaya ve 0’a yaklasmaya basladig1 goriilmektedir. RL-EXP yontemi kullanilarak
elde edilen Min sonuglar1 incelendiginde, tiim kosullar altinda RL-EXP ydntemiyle
elde edilen Min mutlak degerleri, klasik yontem, SC-EXP ve FC-EXP sonuglarindan
daha kiiciik degerlere sahiptir. Max degerleri incelendiginde ise, RL-EXP
yonteminin tiim kosullarda klasik yontemden daha iyi performans gosterdigi gortliir.
Max degerlerine gére RL-EXP yonteminin SC-EXP yontemine gore tiim doluluk
oran1 kosullar1 altinda olduk¢a yakin performans gosterdigi ¢ikarimi yapilir.
Yalnizca p = 0.95 kosulu altinda elde edilen deger arasindaki fark diger p

degerlerine gore biraz daha fazladir.

RL-EXP ve FC-EXP kiyaslanmak istenirse, RL-EXP modelinin 0.95 doluluk
oraninda FC-EXP ile benzer Max degerini aldig1 goriiliirken diger 3 doluluk orani

kosulu altinda FC-EXP ydnteminden daha iyi performans gostermistir.

Kisaca gercek zamanl performans karsilastirmasina dair sonuglar gostermektedir ki,
RL-EXP yontemi tim kosullar altinda klasik yontemden daha iyi performans
gostermektedir. RL-EXP tiim kosullar altinda FC-EXP yonteminden daha 1iyi ﬁ
performansina sahiptir. p = 0.95 ve p = 0.90 sartlar1 altinda RL-EXP yine SC-EXP

yonteminden de daha iyi ﬁ performanst gostermistir p = 0.85 ve p = 0.80
istasyon doluluk oranlarinda ise SC-EXP ile benzer performans gostermektedir.
Bunlarin yaninda, tim kosullar altinda RL-EXP metoduyla hem FC-EXP hem SC-
EXP yoénteminden daha kiiciik Min degerleri elde edilmisti. Max degerleri
acisindan ise, tiim kosullar altinda FC-EXP yonteminden daha iyi performans

gosterilirken SC-EXP ile yakin performans gosterilmistir.

6.3 Tepki Siiresi Performansi

Tepki siiresi, sisteme bir basamak girisi uygulandiginda nihai ¢ikti degerinin belirli
bir araliga girmesi ve bu aralikta kalmasi i¢in gereken siire olarak tanimlanmaktadir
(Ogata ve Yang, 2002). RL-EXP modelinde, tepki siiresi olgiitii i¢in kosturumun
15000’inci dakikasinda istasyona ek olarak 20 EX-Arag¢ gonderilerek anlik bir etki
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yaratilir. Tepki stiresi 0l¢iimil i¢in test kosullar1 Cizelge 6.1’de verilmistir ve test

parametreleri su degerleri almaktadirlar; p = 095, ¢ =1, ...,2 arasindaki tim

. _ _ arag .
degerler, p, = 0.5 ve 4 = 0.69 —rika (sabit).

Asagida Sekil 6.3’te, ¢ = 1.5 durumunda RL-EXP modelinin sistemde yaratilan ani
etkiye yanmiti goriilmektedir. Yatay eksen sistem zamanini, dikey 1.5 dakikalik
periyotlarla &l¢iilmiis olan 30 kosturum {izerinden ortalamas: alinan diff,(t)
gostermektedir. Kesikli ¢izgi %95 giiven araligi sinirlarini gostermekteyken, diiz
cizgi ortalama degeri ifade etmektedir. Tepki siiresi performans Ol¢iimii i¢in
kullanilan sabit varis zamani test kosulu altinda, tiim modeller i¢in (RL-EXP, FC-
EXP, klasik ve SC-EXP) ortalama dif f, (t) ani etkiden 6nce 0.25 civarindadir. Sekil
6.3’te t= 15000’inci dakikada 20 EX-Aracin sisteme aniden giris yapmasiyla birlikte
ortalama dif fo (t) 13 dakikaya cikar.

RL-EXP tepki siiresi performansi — 20 EX-Arag varisinin
: ortalama diffQ tizerinde etkisi

14

Sekil 6.3: Tepki siiresi performans1 — 20 EX-Arag variginin ortalama
dif fo (t) lizerinde etkisi (p = 0.95, pgx = 0.5,¢ = 1.5)

Sekil 6.4, RL-EXP yonteminin p = 0.95 ve p, = 0.5 durumunda farkli hedef gorece
bekleme orani kosullar1 altinda ortalama tepki siiresini gostermektedir. Eger ortalama
dif f(t) degeri en az 20 ardisitk zaman periyodu baska bir deyisle 30 dakika
stiresince [-6,6] aralifinda kalmayi basariyorsa, sistemin dengeye ulastigi kabul
edilmistir. Ek olarak SC-EXP ve FC-EXP i¢in de tepki siiresi performanslari Cizelge

6.11°de performans karsilastirmasi igin gosterilmistir. Sekilde noktalar 30 kosturum
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izerinden alinan ortalama tepki siiresini, ¢izgiler ise %95 giiven aralif1 sinirlarmni

ifade etmektedir.

Sabit sunuculu klasik metot i¢in tepki siiresi en diisiik 300+20 dakika ile hedef
gorece bekleme oran1 1.3 iken, en yiiksek 470+20 dakika ile hedef gorece bekleme

orani 1.1 degerini aldiginda gerceklesmistir.

160
140
120

100

80 : * * * % oscEP
dRERE i

40

—oo+—

Tepki Stiresi (dakika)

20

0
0,9 1 17 12 13 1,4 15 16 1,7 1,8 1,9 2 2,1

Hedef Gorece Bekleme Orani ¢

Sekil 6.4: Tepki siiresi performansi — Farkli hedef gorece bekleme
oranlar1 i¢in %95 giiven aralig ile tepki siiresi karsilagtirmasi (p =
0.95,p, = 0.5)

Sekil 6.4’te, hedef gorece bekleme orani 1 degerinden 2’ye dogru gittikge RL-EXP
yonteminin ortalama tepki siiresi degeri 63’ten 85’e c¢ikmaktadir. Klasik metodun
ortalama tepki siiresi ise en diisiik hedef gorece bekleme oraninda 448 ile baslar ve
hedef gérece bekleme orani 2 oldugunda 452 olmus durumdadir. FC-EXP modelinde
ise @ =1 durumunda tepki siiresi 95 iken ¢ = 2 oldugunda bu deger 112’ye
¢ikmaktadir. SC-EXP modelinin ise ¢ = 1’den 2’ye dogru degistiginde 55’ten
112’ye ¢ikmaktadir. Sonuglar incelendiginde RL-EXP FC-EXP’ye gore tiim hedef
bekleme oranlar1 kosullarinda daha kisa siirede reaksiyon gostermektedir. RL-EXP
ve SC-EXP kiyaslandiginda ise, ¢ = 1,1.1 ve 1.4 hedef bekleme oranlarinda da
olduk¢a yakin performans gosterirlerken bu degerler disindaki hedef bekleme
oranlarinda RL-EXP’nin daha kisa ortalama tepki siiresine sahip oldugu sdylenebilir.
Sonuglar biitiiniiyle gostermektedir ki RL-EXP modeli beklenmeyen yogunluk

durumlarinda dahi istasyonu kontrol altinda tutabilmektedir.
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7. BEKLEME SURESiIi TAHMINI

Bu boliimde, RL-EXP modelinin Sistem Yoneticisi alt bileseninden birisi olan ve
Bolim 5.2.2°de tanitilan Bekleme Siiresi Tahmincisine ait tahmin algoritmasinin

nasil gelistirildigi ve ¢alisma mekanizmasi detayli olarak anlatilacaktir.

Ele alinan ekspres sarj istasyonu modelinde, sisteme onlimiizdeki TS dakika iginde
giris yapacak EX ve NR-Araglar i¢in ortalama kuyrukta bekleme siiresi tahmini
sunulmasi planlanmistir. Tahmin icin Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) tabanli olmak iizere iki yontem gelistirilmis ve
karsilastirilmistir. Performans analizi sonucunda LSTM tabanli model segilerek RL-
EXP modeline dahil edilmistir.

Istasyona oniimiizdeki TS dakika i¢inde varmay: diisiinen araglarmn siiriiciilerine
ortalama ne kadar siire bekleyeceklerinin bilgisinin tahmin edilip verilmesi,
stirliclilerin bekleme siiresine dair endiselerini giderebilir. Rekabet¢i bir ortamda ise

kullanicilarin bu bilgiye sahip olmasi istasyonu tercih etmelerinin sebebi olabilir.

Literatiirde bekleme siiresine dair 6ngoriide bulunmak i¢in elektrikli araclarin sarjina
yonelik ¢alismalar mevcut degildir. Ancak hastane ve banka gibi alanlarda kullanilan
bazi tahmin metotlar1 vardir ve bu caligmalarda makine ogrenmesi yontemlerinin
kullanildig1 da goriilmistiir. Bu tez kapsaminda, yapay sinir aglar1 (YSA) ve LSTM
yontemleri tercih edilmis ve birbiriyle kiyaslanmasi amacglanmistir. Nihai olarak
LSTM’in daha 1y1 performans gosterdigi aciga cikmis ve sisteme entegre edilen

Bekleme Siiresi Tahmincisinin tahmin algoritmasi LSTM olarak se¢ilmistir.

Gelistirilen LSTM ve Yapay Sinir A8 tahmin modelleri MATLAB R2021a
programi kullanilarak kodlanmistir. Kosturumlar Intel Core i5-10300H 2.5GHz
islemcili, 8 GB RAM’e sahip 4 ¢ekirdekli bilgisayarda alinmstir.

Bolim 7.1°de, yapay sinir aglan ile ilgili altyap: icin bazi teorik bilgilere yer
verilmistir. Boliim 7.2’de ise Uzun Kisa Siireli Bellek Sinir Ag1 yapisiyla alakali

teorik bilgiler anlatilmistir. Boliim 7.3 de egitim veri setinin nasil hazirlandigi

anlatilmaktadir. 7.4 ve 7.5 de sirasiyla her iki modelin gelistirilmesi, parametrelerin
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belirlenmesi ve egitim performansina yer verilmistir. Son olarak 7.6 da model

kullanilarak elde edilen sonuglara yer verilmis ve performans analizi yapilmistir.

7.1 Yapay Sinir Aglari

Sinir aglar, daha da spesifik olmak istenirse yapay sinir aglar bir dizi algoritma ile
insan beynine benzer 6zellikler dikkate alinarak modellenmistir (McCulloch ve Pitts,
(1943).

En temel seviyede bir sinir ag1, 5 temel bilesenden olusmaktadir: bunlar girdiler,
agirliklar, toplama/birlestirme fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti olarak
siralanir (Oztemel, 2003). Agirliklar bir girdinin nemini, néron iizerindeki etkisini
gosterir ancak pozitif veya negatif olmast ya da biiyilk veya kiiclik olmasi etki
degerlerinin 6nemsiz oldugunu gostermez. Agirligin sifir olmasi durumu herhangi bir
etkinin olmadigin1  gostermektedir (Haykin (1994)). Kullanilan aktivasyon
fonksiyonu, agin girdi ve ¢ikt1 birimleri arasindaki iligkinin olustutulmasini
saglamaktadir (Hwang ve Ding, (1997)). Bu sebeple aktivasyon fonksiyonunun
secimi performans i¢in 6nemli bir kriterdir. Aktivasyon fonksiyonu sonucuna gore,
cikt1 degerleri genellikle [-1,1] veya [0,1] arasinda olmaktadir ve genellikle dogrusal

olmayan fonksiyonlar kullanilir.

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 yapay sinir aglarmin karmasik
problemlerin ¢6ziimiinde uygulanabilirligini artirmay1 saglamistir. Cogunlukla
kullanilan 4 aktivasyon fonksiyonu vardir ve Sekil 7.1’de bu fonksiyonlar
gosterilmistir. En yaygin kullanilan sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonunun

denklemleri ise sirasiyla Esitlik 7.1 ve Esitlik 7.2°de verilmistir.

1

f@)=—= (7.1)
f2) =2 (7.2)

Esitlik 7.3’te yapay sinir agmin bilesenlerinin olusturdugu cebirsel denklem 6rnek

olarak gosterilmistir.
y=f(x)=X"2wixx; +b=wy xx; +wyxx, + Wy, xx, +b  (7.3)

Esitlikte girdiler x; ile gosterilmistir. Girdilerin her birinin w; agirhiklarn ile

carpilmasi ve b hata degeri ile toplanmasi islemine toplama islevi denir, daha sonra y
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¢ikt1 degeri elde edilmek tizere aktivasyon f(x) fonksiyonu ile islem yapilir (Haykin,
(1994)).

A - Dogrusal Fonksiyon B - Sigmoid Fonksiyonu

v

C - Adim(Step) Fonksiyonu i D - Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Sekil 7.1: Yapay Sinir Aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
(Yal¢in (2012)).

Yapay sinir aginda karmasik iglevlerin hesaplanabilmesi i¢in sadece girdi ve ¢ikt1
katmani yeterli olmayip en az bir ara katmanin olmasi gereklidir, bu ara katmanlar

gizli katman olarak da adlandirilir ve bu yapilar ¢ok katmanli aglardir. (Elmas,
(2003)).

Cok katmanli aglarin calisma prensibi egitim ve test asamasindan olusmaktadir.
Egitim agamasinda, segilen o6grenme algoritmasina dayali olarak ve egitim verisi
kullanilarak agirliklar degistirilir ve giincellenir. Baglangicta rastgele atanan agirlik
degerleri egitim verileri kullanilarak girdi ve c¢ikti arasindaki iliski olusturacak
sekilde degisir ve giincellenir. Test asamasinda ise ag hi¢ karsilasmadig1 bir test seti
verisi ile test edilir (Ebrahimzadeh ve Ranaee (2010)). Problem karmasikligina gore
farklilik gosterebilse de agin olabildigince ¢ok ve yeterli ve miktarda veri ile
egitilmesi Onerilmektedir (Bas, (2006)). Genellikle elde bulunan verilerin %80’
egitim %20 si test i¢cin kullanilmaktadir. Yapay Sinir Aglar1 agin mimarisi, 6grenme
yontemi ve baglanma yapilarindaki farkliliklar gozetilerek yapilarina, 6grenme

algoritmalarina ve 0grenme zamanlarina gore olmak iizere ii¢ ana sinifa ayrilabilir
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(Temizel, (2012)). Miihendislik uygulamalarinda en sik kullanilan sinir ag1 yapilari
ise Ileri Beslemeli Sinir Aglari, Konvoliisyonel Sinir Aglar1 ve Yinelemeli Sinir

Aglandir.

Ileri beslemeli sinir ag1 bir girdi bir ¢ikt1 ve bir veya birden fazla gizli katmandan
olusan tam baglantili bir agdir. Bitisik katmandaki tiim ndronlar birbirine baghdir.
Bilgi ileri beslemeli sinir aginda girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogrusal sekilde
akar, herhangi bir dongii yoktur. Evrisimli Sinir ag1 ise, evrisimli (konvoliisyonel)
katmanlarla karakterize olmus derin sinir ag1 mimarisidir. Yinelemeli Sinir Aglari
iIse, zaman serileri, sensdor ve metin verilerinde oldugu gibi girdideki sirali
bagimliliklar1 modelleyen geri bildirim dongiilerine sahip bir sinir ag1 mimarisidir.

En yaygin kullanilan tiirli de Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) agidir.

Bir problem Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak ¢oziilmek istendiginde genel cercevede

asagidaki adimlar uygulanir.

i) Problemin girdileri ve ¢iktilar1 belirlenerek agin egitim ve test asamasi igin
kullanilacak olan veri toplanir. Girdiler ve ¢iktilarin belirlenmesiyle, giris ve

cikis katmanindaki hiicre sayis1 da belirlenmis olur.

i) Toplanan veriler belli kabul goéren bir oran olmamasina ragmen c¢okga
kullanilan %80’e %20 kuralina uyacak sekilde egitim ve test verisi olarak ikiye

ayrilir.
iii) Problemin tiiriine gore ag yapisina karar verilir.

a. Bu tez calismasi kapsaminda Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 yapisi ve
Uzun Kisa Siireli Bellek yinelemeli sinir agi yapisi problem ¢éziimii i¢in

secilmis ve sonuglari kiyaslanmustir.
iV) Ag parametreleri ve agirliklar baglangi¢ degerleri ile atanr.

V) Veriler gerekli normalizasyon teknikleri ve gerekiyorsa baska veri 6n isleme
sireclerinden gectikten sonra agin kullanabilecegi hale getirilir ve giris

katmanina veriler egitim agamasi i¢in Uygulanir.

vi) Egitim baslar ve gergek ¢ikt1 ve tahmin arasinda 6lgiilen hatay1 en aza indirmek

icin agirliklar siirekli gdzden gegirilir ve giincellenir.
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vii)Hata kabul edilebilir sinirlar arasinda girdiginde egitim durdurulur ve elde
edilen agirliklar ile ag test edilir.
Bu agamalardan sonra sonugclar tatmin edici ise egitilmis ve test edilmis ag kullanima

hazir durumdadir.
7.2 Uzun Kisa Siireli Bellek Sinir Aglar1 (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) yapist Yinelemeli Sinir Aglart yapisinin 6zel bir
dizinin sirali bagimliliklarini 6grenebildigi 6zel bir tirtidir. Bir LSTM agmin temel
bilesenleri, bir sirali giris katmani ve bir LSTM katmanidir. Bir regresyon problemi

i¢in basit bir LSTM ag mimarisi Sekil 7.2°de gosterilmektedir.

- UKSB Tamamen Regresyon

Sekil 7.2: Regresyon problemi i¢in basit LSTM mimarisi (Yu ve dig.
(2019)).

Yinelemeli aglarda kisa siireli bellek eger dizi uzunlugu yeterince uzunsa daha
onceki adimlardaki bilgileri sonraki adimlara tasimada zorluk yasatabilmektedir.
Yinelemeli aglarda geri yayilim sirasinda bu sebeple kaybolan gradyan sorunu ortaya
cikabilmektedir. Kaybolan gradyan sorunu, ag derinlestikce kayip fonksiyonunun
kismi tlirevinin ilerledikce kaybolmasi, sifira yaklagmasi ve agirliklarin
giincellenmesinde dolayisiyla 6grenmede problemler c¢ikmasi ile agiklanabilir.
Hochreiter ve Schmidhuber, yinelemeli aglarda kaybolan gradyanlar sorununa bir
¢oziim olarak uzun-kisa siireli bellek ag mimarisini tanitmistir (Hochreiter ve
Schmidhuber, (1997)). LSTM ag yapisinin temel ilkesi 6nemli bilgilerin uzun vadede
hatirlanip ¢oklu iterasyonlarda gelecege aktarilabilmesidir (Buduma ve Locascio,
(2017)).

LSTM yapisinda bulunan hafiza bloklarina bir dizi kap1 yapis1 ve hiicre durumu
bilgisi kullanilarak kaybolan gradyan sorunu ¢éziime ulagmistir. Yinelemeli sinir agi
ve LSTM’i ayiran temel nokta da LSTM hiicresinde gerg¢eklesen islemlerdir. Asagida
Sekil 7.3’te hiicre durumu LSTM yapisi i¢inde gosterilmistir. LSTM’de bulunan kap1
ad1 verilen yapilar tarafindan diizenlenmis hiicre durumuna bilgi ekleme veya hiicre

durumundan bilgi ¢ikarma islemleri yapilabilmektedir.
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Sekil 7.3: LSTM hiicre durumu (Olah, (2015)).
Kapilar, bir bilginin aktarilip aktarilmayacagina izin vermek icin kullanilan bir dizi
sinir agidir ve egitim sirasinda kapilar hangi bilginin 6nemli olup hatirlanacagini
hangisinin &nemsi olup unutulacagm dgrenebilir (Giiltekin, (2021)). Ornek olarak
Sekil 7.4’te gosterilmis kapr sigmoid sinir agi katmani ve noktasal g¢arpma
isleminden olusur. Sigmoid katmani bilgiyi 0 ile 1 arasinda bir degere doniistiiriir ve
her bilesene bilginin ne kadarmin aktarilacagini agiklar. “0” degeri higbir seyin

gecmemesine, “1” degeri her seyin gegmesine isaret eder.

(x)

Sekil 7.4: LSTM ag modelinde kap1 gdsterimi (Olah, (2015)).
LSTM, hiicre durumunu kontrol etmek i¢in 3 tip kapiya sahiptir: girdi kapisi, unutma
kapis1 ve c¢ikti kapisi (Olah, (2015)). Unutma kapisi, bilginin hatirlanmasi veya
unutulmasi kararmi vermekle yikiimliidiir. Bu karar sigmoid katmani tarafindan

gergeklestirilir. Sekil 7.5 unutma kapis1 katmanini gostermektedir.

h;_41 bir 6nceki blogun cikt1 degeri (gizli durum da denmektedir), x, girdi degeri,
olmak lizere f; unutma kapisi fonksiyonu Esitlik 7.4 ile hesaplanir. Unutma kapasi,
h:_1 ve x;’ye bakarak ve sigmoid fonksiyonunu kullanarak c;_, hiicre durumundaki
her say1 icin [0,1] arasinda bir deger verir. “1” degeri bilgiyi tamamen koru, “0”
degeri bilgiden tamamen kurtul anlamima gelmektedir. Tiim hesaplamalar boyunca
kullamlan We ., Wey, Wiy, Upp, Ucp, U;p degerleri ilgili kapilarin  agirhik

degerleridir.

fe = O'(Wf,x * Xp + Upp * hi—1) (7.4)
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Sekil 7.5: LSTM unutma kapisi katmani (Olah, (2015)).
Bir sonraki karar ise hiicre durumunda yeni bilgilerin hangilerinin saklanacagidir.
Bu karar siireci iki asama yardimiyla gerceklesir. Ilk once giris kapisi olarak
adlandirilan sigmoid katmani girdinin tasidigi yeni bilginin 6nemini 6lger, daha sonra
hiperbolik tanjant katmani hiicre durumuna eklenecek yeni bilginin (C,) vektoriinii
olusturur. Sekil 7.6’da gosterildigi tizere hiicre durumunun giincellenmesi i¢in bu

ikisi birlestirilir. Esitlik 7.5 ve 7.6 ile sirasiyla i, ve C, denklemleri gosterilmektedir.
i =0(Wix* X + Uy * heq) (7.5)

C; = tanh (W, * x; 4+ Ucp * hy_q) (7.6)
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Sekil 7.6: Yeni bilginin hiicre durumunda saklanmasi (Olah, (2015)).
Son olarak ¢iktinin ne olacagi karar1 verilmelidir. Ilk olarak hiicre durumunun hangi
kisimlarinin ¢iktisinin  verilecegi sigmoid katman ile belirlenir.  Sonra hiicre
durumuna hiperbolik tanjant fonksiyonu uygulanip degerlerin -1 ile 1 arasinda
olmast saglanir. Son olarak giincel gizli durumun hesaplanmasi icin hiperbolik
tanjant fonksiyonu uygulanmis giincel hiicre durumu ve ¢ikt1 kapisinin degeri &
islemi ile carpilir. Esitlik 7.8 ve 7.9 c¢ikti degerinin olusturulmasima iliskin

denklemleri belirtmektedir.
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0 = U(Wo,x * Xe + Ugpp * hi-1) (7.8)

h: = o; @ tanh (C;) (7.9)

7.3 Ortalama Bekleme Siiresi Tahmin Modeli Egitim Veri Setinin

Hazirlanmasi ve Performans Olgiitleri

Ortalama bekleme siiresi tahmincisinin amaci, her t- periyodu basinda (TS dakika
uzunlugunda periyotlar) o anki istasyon durumuna bakarak, oniimiizdeki TS dakika
iginde sisteme gelecek EX ve NR-Araglar i¢in ortalama bekleme siiresi tahmini

yapmaktir.

Bekleme siiresi tahmin modeli i¢in egitim veri seti hazirlik asamasinda, RL-EXP
kontrolorii ile yonetilen istasyon modelinden (simiilasyon modelinden), her tahmin
ilan periyodu basinda (periyot uzunlugu TS dakikada) asagidaki girdiler elde

edilmistir.

Girdiler: Kuyrukta bekleyen EX-Ara¢ sayisi, kuyrukta bekleyen NR-Ara¢ sayisi,
kuyrukta bekleyen EX-Araglarin ortalama bekleme siiresi, kuyrukta bekleyen NR-
Araglarin ortalama bekleme siiresi, bosta olan sunucu sayisi. Olgiilen anlik girdilere
hedef gorece bekleme oranm1i (@) da eklenerek tahmin modelinin girdileri

olusturulmustur.

Cikti: Ortalama EX-Arag bekleme siiresi, Ortalama NR-Arag¢ bekleme siiresi. Egitim
asamasinda c¢iktilarin elde edilmesi igin girdilerin Ol¢iildiigii periyodun basindan
sonuna kadar gegen siirede, istasyona girig yapan araclar izlenmis ve bu araglarin
servise baslayana kadar sistemde gegirdikleri bekleme siireleri 6lgiilerek sinif basina

(EX-NR) ortalamalar1 alinmistir.

EX-Ara¢ ve NR-Ara¢ ortalama bekleme siireleri tahmini ig¢in iki farkli tahminci
kullanilmaktadir. EX-Ara¢ bekleme siiresi ¢iktisi ilk tahmincide, NR-Ara¢ bekleme

stiresi ¢iktis1 da ikinci tahmincinin egitiminde kullanilmaktadir.

Oniimiizdeki “TS dakika” iginde sisteme girecek kullanicilar igin verilecek tahmini
ortalama bekleme siiresi bilgisi i¢in, TS dakika parametresi 5 ve 15 dakika olacak
sekilde iki ayri veri seti hazirlanmistir. Boylelikle sistemin yakin ve orta vadeli
tahminleri karsilastirilmistir. Ornegin Oniimiizdeki 15 dakikada sisteme girecek

araclarin ortalama bekleme siiresinin tahmin edildigi modelde, sehir i¢indeki veya
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sehirler arasi otoyollarda elektrikli ara¢ kullanicilarinin istasyonlara ulasacaklar

stirenin 15 dakika olmast durumundaki performans incelenmektedir.

Ag egitimi asamasinda, farkli EX-Ara¢ sinifi oran1 ve farkl istasyon hedef gorece
bekleme orani1 parametreleri kosullar1 altinda etkin c¢alisabilecek bir veri seti
hazirlanmistir. Alinan 6rneklemlerde istasyon hedef gorece bekleme orani 1.1, 1.3,
1.5 ve 1.7, EX-Arag sinifi orani ise 0.3, 0.4, ..., 0.8 olarak degigmektedir. Egitim
verisi, hazirlanirken her bir hedef gorece bekleme oraninin her bir EX-Arag¢ smifi
oranit (1.1 hedef oraninin 0.3 EX-Arag¢ orani verisi vb.) i¢in alinan 30 kosturumda
belirlenen bir zaman adimi uzunlugunda (450 zaman adimi) bagimsiz noktalardan
alimmustir. Sonug olarak test verisi olarak her bir hedef gorece bekleme orani igin
bireysel 180’er adet 450 zaman adimi uzunlugunda dizi verisi olusturulmustur.
Egitim verisi olarak ise tiim hedef gorece bekleme oranlarini iceren 720 adet 450

zaman adimlik dizi verisi kullanilmigtir.

Veri seti hazirlanirken istasyon doluluk oranmin 0.95 oldugu simiilasyon
kosturumlart kullanilmistir. Ayn1 veri setleri kullanilarak hem EX-Ara¢ ortalama
bekleme siiresi tahmincisi hem de NR-Ara¢ ortalama bekleme siiresi tahmincisi
egitilmistir.

Tim hedef gorece bekleme oranlarinin verisini igeren egitim seti, istasyon doluluk
oran1 0.95 ve diger doluluk oranlar1 karigik veya tek basina 0.90, 0.85 ve 0.80
kosullar1 altinda alinan kosturumlardan olusturulan egitim verileriyle kiyaslanmustir.
Bu karsilastirma igin yapilan deneylerin sonuglar1 EK.1’de verilmistir. 0.95 doluluk
oranina sahip veri ile egitilen agin oldukea iyi performans gosterdigi goriilmiis ve her
doluluk orani i¢in bir ag egitilemeyeceginden, 0.95 ile egitilen agin kullanilmasinin

avantajli olacagina karar verilmistir.

Kullanilan veriler, zaman sirali dizisel veri (Sequential Data) 6zelligi gostermektedir.
Girdi verileri Z-skor normalizasyon teknigi ile normalize edilmistir. Test girdi
verileri de egitim verilerinin istatistikleri kullanilarak normalize edilmistir. Z-skor
yontemiyle normalizasyonda egitim verisinin her bir girdi kategorisi igin ortalama
degerleri ve standart sapma degerleri hesaplanir. Bulunan bu degerler kullanilarak
asagidaki Esitlik 7.10 Denkleminde x normalize edilmemis veri, u ve o ise egitim
verisinin her bir girdi kategorisinin istatistikleri olmak iizere uygun sekilde normalize

edilir.
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ZSkor = % (7.10)
Uygulanan yontemlerin tahmin dogrulugunu test etmek icin hata kareler
ortalamasmin karekokii (RMSE), normalize edilmis hata kareler ortalamasinin
karekoki (nRMSE) kullanilmistir. Bu hata 06lglim metriklerinin  matematiksel

ifadeleri Esitli 7.11 ve 7.12’de verilmistir.

RMSE = [sn, S0” (7.12)

nRMSE = —225F__ (7.12)

ortalama(y)

Her iki model igin ortak olan yukaridaki bazi tanimlamalar ve detaylar isiginda
Boliim 7.4 ve Bolim 7.5’te sirasiyla LSTM ve Yapay Sinir Ag1 tahmin modellerinin
gelistirilmesine ait ag yapisi, ag parametreleri ve egitim performansina ait detaylara
yer verilmistir. Bolim 7.6’da ise gelistirilen modellerin sayisal sonuglari ve

performans karsilagtirmasiyla ilgili yorumlarda bulunulmustur.

7.4 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Tahmin Modeli Gelistirilmesi

Uzun kisa siireli bellek yontemi, LSTM katmani sayesinde zaman siralt verilerin
(dizi) zaman adimlar1 arasinda uzun vadeli bagimliliklar1 6grenen bir yinelemeli sinir
ag1 tliridir ve zamansal dizileri islemek icin en gelismis aglardan biri oldugu
belirtilmektedir (Yu ve dig. (2019)). Bu o6zelligi sayesinde zaman sirali verilere
dayali elektrikli araclarin ortalama bekleme siiresi tahmin problemi igin LSTM
kullanilarak tek adim ileriye yonelik (one-step ahead) tahmin modeli gelistirilmistir.

Gelistirilen agin mimarisi basit¢e asagida Sekil 7.7°de verilmistir.

Siral LSTM Tamamen Soniimleme Tamamen Regresyon
Girdi katmam Bagh Katman Katmam Bagh Katman Ciktis1

Sekil 7.7: LSTM tahmin modeli ag yapisi

EX veya NR araglarin ortalama bekleme siiresi tahmini i¢in girdi degiskenlerinin
degerleri degismemekte ancak cikt1 degeri EX araglar veya NR araglara ait olacak
sekilde degismektedir. Bu sebeple EX ve NR araglar i¢in ayni mimariye ve

parametre degerlerine sahip, ancak EX ve NR araglarin ortalama bekleme siiresi g1kt
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degerini iceren iki farkli veri serinin veri setlerinin kullanildig: iki farkli ag egitilmis

ve RL-EXP istasyon kaynak yonetim modeline entegre edilmistir.

Iki LSTM aginda ortak olarak kullanilan hiper parametreler ¢esitli degerler ile
sinanmis ve iyi performans gosterdigine karar verilen degerler asagidaki Cizelge

7.1°de verilen degerler olarak belirlenmistir.

LSTM yinelemeli sinir agi, hazirlanan egitim verisi ve Cizelge 7.1°de bahsedilmis
hiper parametreler ile egitilmistir. Ornek olarak dniimiizdeki 5 dakika i¢inde sisteme
girecek EX-Araglarin ortalama bekleme siiresi tahmini i¢in hazirlanmis egitim
verisiyle egitildigi duruma ait tahmin hatasinin ve kaybin asagida Sekil 7.8’deki gibi
degistigi goriilmektedir. Tahmin hatast ve kayip, ag oOgrenmeyi siirdiirdiikge

azalmaktadir.

Cizelge 7.1: LSTM ag hiper parametreleri.

Hiper parametre Degeri
LSTM katmani gizli birim sayist
100
Tam baglantili katman sayis1 5
Tam baglantili katmanlarda gizli néron
say1sl 50
Sontimleme katmani olasilik degeri 05
Optimize edici Adam
Baslangi¢ 6grenme hizi 001
Ogrenme hiz1 azaltma periyodu 10
Ogrenme hiz1 azaltma faktorii 01
Epoch say1s1 18
Mini-batch biyiikligii 30
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Iteration
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Sekil 7.8: EX-Araglara ait tahmin icin LSTM ag1 egitim asamast
7.5 Yapay Sinir Ag1 Tahmin Modelinin Gelistirilmesi

Ileri beslemeli yapay sinir ag1 yontemi ile arag¢ dncelik siniflari igin tek adim ileriye
yonelik (one-step ahead) ortalama bekleme siiresi tahmini modeli gelistirilmistir.
Kurulan YSA tahmin modelinin ¢ok katmanli agin gosterimi Sekil 7.9’daki gibidir.
Girdi katmaninda girdi sayist kadar yani 6 adet néron, ¢ikti katmaninda ise 1 adet

(EX veya NR ¢iktis1) noron bulunmaktadir.

Girdi Katmani Ara Katman Cikti Katmani
EX kuyrugundaki aragsayisi

NR kuyrugundaki aragsayisi

Su an kuyrukta beklemekte olan

EX araglarinin ortalama bekleme siiresi
—>

Su an kuyrukta beklemekte olan

NR araglarinin ortalama bekleme siiresi Oniimiizdeki TS dakika icinde

sisteme varan EX/NR araglarigin
ortalama bekleme siiresi
Su an bosolan sunucu sayisi

Hedef gorece bekleme orani (¢)

Sekil 7.9: YSA tahmin modeli i¢gin ¢ok katmanli agin gosterimi.
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EX ve NR araclarin ortalama bekleme siiresi tahmini i¢in LSTM ydnteminde oldugu
gibi iki yapay sinir ag1 egitilmistir. Bu iki agda ortak olarak kullanilan hiper
parametreler ¢esitli degerler ile sinanmis ve iyi performans gosterdigine karar verilen

degerler asagidaki Cizelge 7.2°de verilen degerler olarak belirlenmistir.

Cizelge 7.2: Yapay sinir ag1 hiper parametreleri

Hiper parametre Degeri
Tam baglantili katman sayis1 2
Tam baglantili katmanlarda gizli ndron sayisi 50
Aktivasyon fonksiyonu tanh
Mini-batch biyiikligii 18
Epoch sayisi 20
Baslangi¢ 6grenme hizi 0.01
Ogrenme hiz1 azaltma faktorii 0.1
Ogrenme hiz1 fonksiyonu Parcali
Gradyan esik degeri 1
Optimize edici Adam

Ileri beslemeli yapay sinir ag1, hazirlanan egitim verisi ve yukarida bahsedilmis hiper
parametreler ile egitilmistir. Egitim sirasinda, 6rnek olarak ontimiizdeki 5 dakika
icinde sisteme girecek EX-Araglarin ortalama bekleme siiresi tahmini igin
hazirlanmig egitim verisinin kullanildigi duruma ait tahmin hatasinin ve kaybin

asagida Sekil 7.10°daki gibi degistigi goriilmektedir. Tahmin hatas1 ve kayip, ag

o0grenmeyi siirdiirdiik¢e azalmaktadir.
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Sekil 7.10: EX-Araglara ait tahmin i¢in yapay sinir ag1 egitim agamasi
7.6 LSTM ve YSA Yontemine Ait Sonuclar ve Performans Karsilastirmasi

Onceki béliimlerde anlatildigi sekilde hazirlanan egitim verileri ve ag hiper
parametreleri kullanilarak egitilen LSTM ag1 farkli kosullar altinda elde edilen test
verileri alinarak test edilmistir. TS parametresinin 5 ve 15 dakika oldugu ve farkli ¢
ve p, kosullar ve. 0.95 istasyon doluluk oran1 kosulu altinda simiilasyon modelinden

elde edilen test verileri ile test edilmistir.

Cizelge 7.3’te Oniimiizdeki 5 dakika icinde sisteme girecek olan EX ve NR-Aragclar
icin (TS=5 dakika) p, oranina gore gruplandirilmig diziler izerinden alinan ortalama

ve maksimum RMSE degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 7.3’e bakildiginda, hem 180 dizinin tiimii iizerinden alinan ortalamaya gore
maksimum hem de p, oranina gore gruplandirilmig dizilerin ortalama RMSE degeri,
@ degeri artttkca EX-Araclar icin azalma egilimindeyken, NR-Araclar icin
artmaktadir. Bunun sebebi, ¢ degeri arttikca sistemde NR-Araglar EX-Araglara gore
daha fazla bekletilme egilimi gdstermektedir. Daha yiiksek ortalama bekleme siiresi

de goreceli olarak daha yiliksek RMSE degeri ile sonuglanabilmektedir.

Dizinin ortalamasinin ve diziye ait RMSE degerinin kiyaslamasinin daha anlamh
olabilmesi igin, test verisinde kullanilan 180 adet dizinin ¢ikt1 degerlerinin (Y;eg)
ortalamasina karsiik RMSE dagilim grafikleri incelenmistir. LSTM ve YSA

sonuclarmin incelendigi bolimlerde ornek olarak ¢ =1.7, TS= 5 ve 15 olarak
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degistigi EX ve NR test verisi se¢ilmis ve bunlara ait dagilim grafigi Sekil 7.11°de
verilmistir. LSTM ve yapay sinir aginin test edildigi diger tiim test verilerine ait
RMSE dagilim grafikleri sirasiyla LSTM icin EK.2 YSA i¢in EK.3’te yer

almaktadir.

Cizelge 7.3: Oniimiizdeki 5 dakika icinde sisteme girecek olan EX-
Arag ve NR-Arag sinifina ait LSTM ile yapilan tahminlerin RMSE
hata degerleri

180 Dizi
p.=0.3 | p.=04 | p.=05 | p.=0.6 | p.=0.7 | p,=0.8 |iizerinden
RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE Maks.
Cikt1| @ Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. RMSE

EX [11] 2,657 2,601 2,506 2,337 2,139 2,154 5,093

EX 11,3 2,626 2,218 2,146 2,159 1,983 2,091 4,688

EX 15| 2,391 2,046 2,027 2,032 1,927 2,052 4,043

EX [1,7] 2271 2,009 1,970 1,894 1,914 1,976 4,356

NR [1,1] 2,439 2,542 2,825 3,023 3,295 3,847 5,430

NR [1,3| 2,759 2,735 3,088 3,542 3,715 | 4,588 6,649

NR [15| 2962 | 3,002 | 3,379 | 3,898 | 4,381 | 5,435 8,032

NR [1,7] 3,134 3,326 3,834 | 4,290 4,865 5,661 9,927

Sekil 7.11°de yer alan grafikte x ekseni oniimiizdeki 5 dakikada sisteme giren EX
araglarinin ortalama bekleme siirelerinin ortalamasini, y ekseni ise RMSE degerini
belirtmektedir. Her bir nokta o diziye ait ortalama bekleme siirelerinin ortalamasina
karsilik gelen RMSE degerini gostermektedir. En yiiksek RMSE degeri aslinda
ortalamasi en yiiksek olan diziye aittir. RMSE degerleri 0 ve 2.5 degerleri arasinda
yogunlasmistir ve dizinin ortalama bekleme siirelerinin ortalamasi ile orantili
biiyiikliiktedir. Diger ¢ degerlerini igeren test verilerinde RMSE dagilimi igin paralel

sonuglar gozlemlenmistir.

TS parametresinin 15 dakika oldugu egitim verisi ile egitilen LSTM agma ait
sonuglar ise Cizelge 7.4°te verilmistir. Egitilen ag farkli ¢ degerleri igeren test verisi

ile test edildiginde p, oranina gore gruplandirilmis diziler {izerinden alinan ortalama
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RMSE ve tiim diziler iizerinden maksimum RMSE degerleri asagida Cizelge 7.4’te

verilmigtir.

~ Gorece Bekleme Orani 1.7 iken EX dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi

4
3.5
w 3
]
=
4
2.5
. oy
. % ) os®®
2 s ':\;4’"”'. T
Big
. o;'e :f:.'.'O_ s
15 - ol
1 J
0 5 10 15 20 25

Ortalama Bekleme Siiresi (dk)
(@) EX test verisi

4 Gorece Bekleme Orani 1.7 iken NR dizi verilerinin ortalamasina karsiik RMSE degeri dagilimi
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(b) NR test verisi,

Sekil 7.11: LSTM i¢in TS=5 dakika, ¢ =1.7 ve p=0.95 kosullarinda
EX ve NR dizi ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimu.

TS degerinin 15 dakika oldugu veriler ile egitilmis ve test edilmis durum igin dizi
ortalamasma karsihk RMSE dagilim grafigi Sekil 7.12°de ornek olarak ¢ =1.7
oldugu EX test verisi lizerinden gosterilmistir. En yiiksek RMSE degeri olan 3.87
bekleme siiresi ortalamasi 24 civarinda olan bir diziye aittir. RMSE degerleri 1 ile 3

araliginda yogunlagmis ve dizi ortalamalarinin biiytikliikleri ile orantilidir.
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Cizelge 7.4: Oniimiizdeki 15 dakika icinde sisteme girecek olan EX-
Ara¢ ve NR-Arag sinifina ait LSTM ile yapilan tahminlerin RMSE
hata degerleri

180 Dizi
p.=0.3 | p.=04 | p.=05 | p,=0.6 | p.=0.7 | p.=0.8 |iizerinden
RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE Maks.
Cikt1| @ Ort. Ort. Ort. Ort. Oort. Ort. RMSE

EX 11| 2,999 2,907 2,841 2,681 2,590 2,609 5,596

EX 13| 2,839 2,376 2,436 2,472 2,369 2,534 4,982

EX 15| 2,487 2,301 2,335 2,327 2,412 2,602 4,258

EX |1,7] 2,413 2,146 2,171 2,226 2,211 2,364 3,872

NR [1,1| 2,830 2,962 3,142 3,398 3,673 4,278 5,701

NR [1,3| 3,261 3,124 3,523 3,985 4,203 5,042 6,408

NR |15 3,521 3,563 3,938 4,474 5,056 6,084 9,113

NR |1,7| 3,787 3,829 4,445 4,956 5,367 6,330 10,908

5 ve 15 dakika olarak degisen TS parametresi incelendiginde, RMSE degerlerinin 15
dakikalik test verisinde 5 dakikalik duruma gore arttig1 goriilmiistiir. Bu durum,
kuyruk durumunun 5 dakikada bir yani daha sik kontrol edilmesiyle anlik durumdaki

degisikliklerin daha iy1 gozlemlenmesiyle iliskilendirilebilir.

Sonuglar incelendiginde EX araglar i¢in yapilan tahminlerin RMSE degerlerinin NR
araglar i¢in yapilan tahminlere gére daha diisiiktiir. Kaynak yonetimi ile sistemde
yiiksek oncelikli EX-Araclar1 NR-Araglara gore daha az bekletmeyi hedefleyen bir
politika izlendiginden NR-Araclar i¢in kullanilan test verisindeki dizilerin ortalama
bekleme siirelerinin biiyiikliikleri EX test verilerinden daha biiyiiktiir. RMSE de dizi
ortalamasinin biiytikliik 6l¢ceginden kaynakli NR-Aragclar i¢cin daha yiiksektir ¢ikarimi
yapilabilir.
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G?[ece Bekleme Orani 1.7 iken EX dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=15)
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gérece Bekleme Orani 1.7 iken NR dizi verilerinin ortalamasina kargihk RMSE degeri dagilimi (TS=15)
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(b) NR test verisi

Sekil 7.12: LSTM i¢in TS=15 dakika, ¢ =1.7 oldugu EX ve NR test
verisinde dizi ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilima.

7.7. Yapay Sinir Ag1 Yontemine Ait Sonuclar

Gelistirilen yapay sinir ag1 karar verildigi tizere 0.95 doluluk orani verilerini igeren
egitim verileriyle ve belirlenen ag hiper parametreleri kullanilarak egitilmistir.
Egitilen ag, TS parametresinin 5 ve 15 dakikalik degerleri i¢in ve farkli ¢ degerleri
iceren test verisi ile test edilmistir. Sonuglara bakildiginda, 5 dakikalik test verileri
igin p, oranina gore gruplandirilmis diziler lizerinden alinan ortalama RMSE

degerleri asagida Cizelge 7.5’te verilmistir.
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Cizelge 7.5: Oniimiizdeki 5 dakika icinde sisteme girecek olan EX-
Arag¢ ve NR-Arag¢ smifi i¢in Yapay Sinir A1 ile yapilan tahminlerin
RMSE hata degerleri

180 Dizi
p.=0.3 | p.=04 | p.=0.5 | p.=0.6 | p.=0.7 | p.=0.8 |iizerinden
RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | Maks.
Cikti| @ | Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. RMSE

EX |1,1] 4,705 | 4452 | 4136 | 3,815 | 3,463 | 3,659 9,893

EX 11,3]| 4,706 | 3,629 | 3,530 | 3,437 | 3,177 | 3,509 8,569

EX 115] 4,048 | 3273 | 3,181 | 3,196 | 3,072 | 3,330 7,576

EX [1,7] 3,689 | 3,105 | 3,077 | 2,995 | 2,982 | 3,049 8,024

NR [1,1] 4381 | 4326 | 4297 | 4364 | 4401 | 4,852 8,642

NR |1,3]| 5223 | 4,467 | 4,604 | 4990 | 4950 | 5712 8,913

NR |1,5] 5433 | 4,764 | 4995 | 5457 | 5643 | 6,569 9,691

NR |1,7]| 5667 | 5200 | 5585 | 5976 | 6,185 | 6,625 11,121

Cizelge 7.5’e bakildiginda, hem 180 dizinin tiimii lizerinden alinan ortalamaya gore
maksimum hem de p, oranina goére gruplandirilmig dizilerin ortalama RMSE
degerinde goriilen degisim LSTM sonuglariyla paralellik gostermektedir. ¢ degeri
artttkca RMSE degerleri EX-Araglar i¢in azalma egilimindeyken, NR-Araglar i¢in
artmaktadir. Bunun sebebi NR ortalama bekleme siirelerinin ¢ degeri arttikca EX

araglarin ortalamasina gore artmasidir.

Yapay Sinir Ag1 yontemi i¢in de ortalama bekleme siiresine karsilik RMSE dagilim
grafigi LSTM ile paralel durum gostermektedir. Sekil 7.13’te 6rnek olarak ¢ =1.7
oldugu EX ve NR test verisi i¢cin dagilim grafigi gosterilmistir. En yliksek RMSE
degeri olan 8.02 degeri ortalama bekleme siiresinin ortalamasinin 24 civarinda olan
diziye aittir. RMSE degeri 2 ve 4 degerleri arasinda yogunlasmaktadir ve RMSE

bliytikliigliniin dizi ortalamasiyla orantili oldugu sdylenebilir.
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YSA Gorece Bekleme Orani 1.7 iken EX dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=5)
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YS@ Gérece Bekleme Orani 1.7 iken NR dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=5)
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(b) NR test verisi
Sekil 7.13: Yapay sinir ag1 i¢in TS=5 dakika, ¢ =1.7 oldugu EX ve
NR dizi ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi
TS parametresinin 15 dakika oldugu egitim verisiyle egitilen yapay sinir ag1 farkli ¢
degerleri igeren test verisi ile test edilmistir. Cizelge 7.6’da test verisinde p, oranina
gore gruplandirilmis diziler ilizerinden alinan ortalama RMSE ve tiim diziler
tizerinden maksimum RMSE degerleri gosterilmistir. Cizelge 7.6’ya gore, yine
ortalama ve maksimum RMSE degerlerinin degisimi LSTM sonuglarindaki
degisimle paralellik gostermektedir ve sebebi NR ortalama bekleme siirelerinin ¢

degeri arttikca EX araglarin ortalamasina gore artmasidir.

Dizi ortalamasina karsilik RMSE dagilim grafigi Sekil 7.14’te 6rnek olarak ¢=1.7
durumu i¢in gosteirlmistir. En yliksek RMSE degeri EX i¢in dizi ortalamasinin 24

civarinda, NR icin 40 dakika ortalama bekleme siiresine sahip diziye aittir.
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Cizelge 7.6: Oniimiizdeki 15 dakika icinde sisteme girecek olan EX-
Ara¢ ve NR-Ara¢ sinifi i¢in Yapay Sinir Agi ile yapilan tahminlerin
RMSE hata degerleri

180 Dizi
p.=0.3 |p.=04 |p.=0.5 |p.=0.6 |p.=0.7 |p.=0.8 |iizerinden
RMSE |RMSE |[RMSE |[RMSE |RMSE |RMSE |Maks.
Cikti| @ |Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. RMSE

EX 11,1/4,766 4,514 [4,260 [3,997 |3,/76 3,883 10,115

EX 113|4,728 3,735 |3,614 3,633 3,407 [3,791 |8,633

EX ]15/4,096 3,389 3,343 3422 |3,47/0 |3,741 |7,740

EX 11,7|3,824 3,187 [3,228 |3,236 |3,211 3,361 |7,988

NR [1,1[4,702 [4514 [4424 4545 4,599 5,043 9,511

NR [1,3|5561 4,660 4,776 |5240 5,189 |[5,992 9,387
9,911

NR [1,5]|5748 5048 5222 |5777 |6,145 6,937

NR [1,7]6,104 |5475 6,022 6,372 [6,594 7,189 11,961
Yapay sinir ag1 tahmin sonuglarinda 5 ve 15 dakika olarak degisen TS parametresi

incelendiginde, LSTM ile benzer nedenden dolayr RMSE degerlerinin 15 dakikalik

test verisinde 5 dakikalik duruma gore arttigi goriilmiistiir. Yine LSTM ile benzer
olarak EX araclar i¢in yapilan tahminlerin RMSE degerleri NR araclar i¢in yapilan

tahminlere gore daha diisiik oldugu goriilmektedir.

Sonu¢ olarak, LSTM ve Yapay Sinir Ag tahmin modellerinin farkli

¢ degerlerinin oldugu ve TS parametresinin 5 ve 15 olarak degistigi verilerle test

edilmesine ait sonuglar Cizelge 7.7’ de 6zetlenmistir.

nRMSE metrigi, RMSE biiyiikliigiiyle orantilidir ve Esitlik 7.12°de gosterildigi
sekilde hesaplanmaktadir. Cizelge 7.7°de  RMSE ve nRMSE metrikleri
kiyaslandiginda LSTM yonteminin hata metrik degerlerinin daha diisiik oldugu
goriilmiistiir. Ozellikle maksimum RMSE degerlerinde iki model arasindaki farkin

yiiksek oldugu goriilmektedir.
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YgSA Gorece Bekleme Orani 1.7 iken EX dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=15)
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Y%\ Gorece Bekleme Orani 1.7 iken NR dizi verilerinin ortalamasina kargilik RMSE degeri dagihmi (TS=15)
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(b) NR test verisi
Sekil 7.14: Yapay sinir ag1 i¢in TS=15 dakika, ¢ =1.7 oldugu EX ve
NR test verisinde dizi ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi
Cizelge 7.7°ye bakildiginda, TS degerinin 5 ve 15 dakika oldugu test seti ile alinan
sonuclar kiyaslandiginda LSTM modeline ait hem EX hem NR ara¢ smifi i¢in
yapilan tahmin degerlerinin Yapay Sinir Ag1 modeline gore ortalama ve maksimum

RMSE ve nRMSE degerlerinin daha diisiik oldugu goriilmiistiir.

Gergeklesen test degerleri ve LSTM ile yapay sinir ag1 modelinin tahminlerinin
gorsel olarak kiyaslanabilmesi i¢in ¢=1.5, doluluk orani 0.95 ve TS=5 dakika
kosullarini tastyan 180 adet dizi arasindan 6rnek olarak gosterilmek tizere 1 diziye ait

test verisi i¢in sonuglarin yer aldig1 grafik Sekil 7.14’te gosterilmistir.

Bu EX test verisi i¢in tiim 180 dizi lizerinden ortalama RMSE yapay sinir ag1 modeli
igin 3.35, LSTM igin ise 2.07’dir. NR i¢in ise ortalama RMSE degerleri YSA i¢in
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5.47 LSTM i¢in 3.84’tlir. Grafikten de LSTM tahminlerinin ger¢ek veri ile daha

uyumlu oldugu goriilmektedir.

Cizelge 7.7: LSTM ve yapay sinir ag1 tahmin hatalar1 i¢in 6zet tablo

YSA | YSA | LSTM LSTM YSA

Ort. Maks. Ort. LSTM Maks. Ort. Ort.

Cikt1 | ¢ | RMSE | RMSE | RMSE RMSE nRMSE nRMSE

EX |1,1] 4,038 | 9,803 | 2,399 5,093 0,242 0,407

EX |1,3| 3,665 | 8569 | 2,204 4,688 0,236 0,392

TS=5 | EX |15]| 3,350 | 7,576 | 2,079 4,043 0,239 0,384
dakika

VEMSI | Ex 17| 3,149 | 8024 | 2,006 4,356 0,255 0,400

NR [1,1| 4,437 | 8642 | 2,980 5,430 0,272 0,406

NR [1,3| 4,491 | 8913 | 3,404 6,649 0,277 0,410

NR |15]| 5477 | 9691 | 3,843 8,032 0,291 0,420

NR [17]| 5873 | 11,121 | 4,185 9,927 0,310 0,439

EX |11] 4,199 | 10,115 | 2,771 5,596 0,283 0,429

Ts=15 | EX |13 3818 | 8633 | 2505 4,982 0,271 0,413
dakika

verisi | EX 15| 3577 | 7,740 | 2,411 4,258 0,281 0,416

EX |1,7] 3,341 | 7,988 | 2255 3,872 0,291 0,431

NR [11] 4638 | 9511 | 3,380 5,701 0,312 0,432

NR [1,3| 5236 | 9,387 | 3,857 6,408 0,319 0,436

NR [15]| 5813 | 9911 | 4439 9,113 0,341 0,451

NR [17] 6,292 | 11,961 | 4,786 10,908 0,360 0,476

Diger test verilerine ait ¢= 1.1, 1.3 ve 1.7 ve TS=5 ve TS=15 olan EX ve NR test

verilerinden bir adet dizi segilerek LSTM ve YSA tahminleriyle gergeklesen

degerlerin kiyaslandig: grafikler EK.4’te sunulmustur.
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Hedef gorece bekleme orani 1.5 ve TS=5 kosullarina sahip bir
EX Test Verisi

60

EX-Ara¢ Ortalama Bekleme Siiresi

Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)
Gergeklesen ~— =====- YSA tahmini LSTM tahmini

(@) EX verisi

Hedef gorece bekleme orani 1.5 ve TS=5 kosullarina sahip bir
NR Test Verisi

70

NR-Arag¢ Ortalama Bekleme Siiresi

Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)

LSTM tahmini

Gergeklesen =~ ====-- YSA tahmini

(b) NR verisi

Sekil 7.15: ¢=1.5, doluluk orani1 0.95 ve TS=5 dakika kosullarin1
tastyan bir EX ve NR test dizisi i¢in gergek ve tahmini degerlerin
karsilastirilmasi.

Sonug olarak, LSTM modelinin 6nimiizdeki 5 ve 15 dakika ic¢inde sisteme varacak
EX ve NR araglar i¢in ortalama bekleme siiresi tahminleri 4 farkli hedef gorece
bekleme oranlariyla olusturulan test verilerinin timii i¢in yapay sinir aglar ile
yapilan tahminlere gore daha iyi sonu¢ gostermektedir. Bu nedenle, RL-EXP
modeline entegre edilerek ¢evrimigi olarak girdi verilerini Kullanan ve araglara

ortalama bekleme siiresi tahmini bilgisi saglayan ag LSTM olarak se¢ilmistir.
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8. TARTISMA VE GELECEK CALISMALAR

Giliniimiizde ulasimda elektrikli araglarin kullanimi giderek yayginlagsmakta ve
bununla beraber sarj altyapisi ve sarj istasyonu i¢in yapilan ¢alismalarin sayis1 da
artmaktadir. Elektrikli araglarin sarj dolum siiresinin hizli sarj istasyonlarinda bile 30
dakikay1 bulmasi, istasyonlarda bekleme siireleri ve kuyruk uzunlugunu artirmasi
beklenmektedir. Bu soruna yonelik c¢aligmalarda, araglarin sarj taleplerinin uygun
istasyona yonlendirilmesi ve istasyonlarin konumunun ve kapasitesinin uygun
sekilde belirlenmesi gibi yontemler kullanilmaktadir. Bekleme siiresini azaltmay1
amaglayan baska bir yontem de araclarin bir boliimii i¢in Oncelikli servis veren sarj
istasyonlarinin olusturulmasidir. istasyonlarda fiyat ve bekleme siiresi konusunda
farkli hassasiyete sahip olabilecek kullanicilara, yiiksek oncelik (yiiksek fiyat-diisiik
bekleme siiresi) ve diisiik oncelik (diisiik fiyat- yiliksek bekleme siiresi) seviyelerinde
servis verilmesi miimkiindiir. Bu ¢aligsma, yiiksek dncelikli araglarin diigsiik 6ncelikli
araglara gore daha az bekletilmesi amaciyla istasyondaki sunuculart bu iki 6ncelik
smnifi arasinda dinamik ve gercek zamanda atayan bir kaynak ydnetim modeli

onermektedir.

Bu tez calismasi iki béliimden olusmaktadir. {lk béliimde derin pekistirmeli 6grenme
tabanli Derin Q-Ogrenme metodu ile sunucularm ara¢ siniflarina dinamik ve gercek
zamanda atamasinin yapildigi bir kaynak yonetim metodu gelistirilmistir. Bu
dinamik atama sayesinde iki ara¢ sinifinin ortalama bekleme siirelerinin oranini
belirlenen bir seviyede tutmak ve boylece yiiksek oncelikli arag sinifi i¢in bekleme
stiresini azaltmak hedeflenmistir. Gelistirilen yontemde araglarin istasyona varmadan
once istasyona bildirecekleri herhangi bir termin, konum ve varis zamani bilgisine
ihtiya¢ duyulmamaktadir. Caligmada kontrol yonteminin performansi tek istasyonlu
ortamda c¢esitli kosullar altinda test edilmistir. Ek olarak literatiirde bu konuda
yapilan ¢alismalardan Fescioglu-Unver ve dig., (2021) ve Kakillioglu ve dig., (2022)
ve sabit sunucu yontemi ile kiyaslanmistir. Calisma MATLAB programinin
“Pekistirmeli Ogrenme” araci kullamlarak kodlanmis ve yine MATLAB ile

kodlanmis simiilasyon ortaminda test edilmistir
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Bu ¢aligmanin ikinci boliimiinde ise, RL-EXP kaynak yonetim modeli ile sunucularin
dinamik ve ger¢ek zamanli olarak yonetildigi bir istasyona Oniimiizdeki 5 veya 15
dakika i¢inde giris yapacak EX ve NR arag simiflarinin ortalama bekleme siirelerinin
tahmini i¢in tahmin yontemi gelistirilmistir. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
yontemi ve yapay sinir agi kullanilarak gelistirilen tahmin modelleri birbiriyle
kiyaslanmis ve LSTM yonteminin daha yiiksek tahmin dogruluk oranina sahip
oldugu goriilmiistiir. Gelistirilen tahmin modeli, RL-EXP kontrol yontemi ile kontrol
edilen istasyondan ger¢ek zamanda topladigi girdi verileri ile EX (Express-yiiksek)
ve NR (Normal) oncelik smiflarina tahmini ortalama bekleme siiresi bilgisi
vermektedir. Ara¢ kullanicilart bu bilgi sayesinde bekleme siiresi belirsizligine dair
endiselerini gidermekte ve ortalama ne kadar bekleyeceklerine dair ngorii sahibi

olarak istasyondan servis almaktadirlar.

Sonuglar incelendiginde gelistirilen yontemin farkli istasyon doluluk orani farkli EX-
Arag bekleme orani ve farkli hedef gorece bekleme orani kosullari altinda hedeflenen
bekleme oranim1 hem kararli durumda hem gercek zamanda yapilan testlerde
basariyla gerceklestirdigi goriilmistiir. Yiiksek oncelikli EX-Arac¢ sinifinin ortalama
bekleme siireleri NR-Araglarinki ile kiyaslandiginda, RL-EXP modeli yiiksek
oncelikli sinifi, hedeflenen bekleme oranina uygun sekilde daha az bekletmektedir.
Ayrica istasyona gelecek ani arag yiiklenmeleri karsisinda RL-EXP ile yonetilen

sistem hizl bir sekilde toparlanmaktadir.

Ug farkli yontemle yapilan performans kiyaslamalari sonucunda ise RL-EXP
yontemi sabit sunuculu sistemlere gére dinamik bir metot kullanmasi sayesinde her
performans kriterinde biiyiik farklarla daha iyi sonuglar vermistir. Fescioglu-Unver
ve dig., (2021) ve Kakillioglu ve dig., (2022) tarafindan gelistirilen yontemlere
kiyasla RL-EXP kararli durumda farkli hedef gorece bekleme orani ve EX-Arag
orani kosullar1 altinda ortalama dif f degerleri sifira ¢ok daha yakin dar bir alanda
yayillim gostermektedir. Kararli durumda 6zellikle hedef gorece bekleme orani ve
EX-Ara¢ oranmi degerlerinin u¢ noktalarinda SC-EXP ve FC-EXP’den ¢ok daha
diisiik diff degerleri gozlemlenmistir. Gergek zamanli performansi sinandiginda,
RL-EXP ozellikle ortalama ve minimum dif f degeri agisindan diger modellerden
daha iyi, maksimum dif f degerleri agisindan ise diger modellerle benzer performans

gostermektedir. RL-EXP metodu igin tepki siiresine bakildiginda ise FC-EXP’ye
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gore tiim hedef gorece bekleme orani kosullarinda SC-EXP’ye gore ise 6zellikle ¢ =

1.5’un iistiinde degerler aldiginda daha iyi performans gostermistir.

Bu tez ¢aligmas: iki agidan dzgiindiir. lk olarak, oncelikli servis veren elektrikli arag
sarj istasyonunda sunucu sayisinin dinamik olarak degistirilmesinde Derin-Q
o0grenme yontemi ilk kez bu caligmada kullanilmistir. Calismanin ikinci 6zgiin yonii,
elektrikli araglarin sarj istasyonunda ortalama bekleme siiresi tahmininin ilk kez

yapilmasidir.

Gelecek caligmalarda, kaynak yonetim modeli RL-EXP’nin kullandigr 6diil
fonksiyonunda EX ve NR ara¢ siniflarina verilen tahmini ortalama bekleme siiresi
bilgisinin entegre edilmesi amaglanmaktadir. Bu sayede bireysel araglarin bu
bildirilen ortalama tahmini bekleme siiresinden sapmasi kullanilarak araglarin
ortalama bekleme siiresinin birbirine oranini1 dikkate alan hem de dncelik sinifindaki
bireysel araglari, ilan ettigi ortalama bekleme siiresine yakin siirelerde bekletecegine
s0z verecek bir kaynak yonetim modeli olusturulmaya calistirilacaktir. Bu sekilde
sadece ortalama bekleme siire hedefinin tutturulmasi degil, araclarin bekleme
stirelerinin ilan edilen ortalama bekleme siiresinden sapmalarinin, yani varyansin da

azaltilmas1 hedeflenmektedir.

Bir istasyona gelecek ara¢ sayisi gilinlin saatine ve trafikteki yogunluga gore
degisiklik gosterebilir, buna yonelik olarak istasyona gelecek EX ve NR araglarin
giin i¢indeki degisken varig oranlarinin tahmin edilmesine yonelik model
gelistirilmesiyle hem kaynak yonetimi modelinin performansi hem de ortalama

bekleme siiresi tahmininde iyilesmeler saglanabilir.

Ayrica gelecek ¢aligmalarda ikiden fazla oncelik sinifi igin deneyler yapilabilir. Ve
gelistirilen kaynak yonetim modelinin performansinin rekabetci bir ¢oklu istasyon

ortaminda da test edilebilir.
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EKLER

EK 1: Egitim verisinde farkli istasyon doluluk oraninin tahmin hatasina etkisi — Test

verisi hedef gorece bekleme orani 1.5 olan 180 adet dizi verisi igermektedir.

EK 2: LSTM modeli i¢in ¢=1.1, 1.3 ve 1.5 kosullar1 altinda TS=5 ve 15 oldugu
ornek bir diziye ait EX ve NR test verilerinin dizi ortalamalarma karsilik RMSE

degerleri.

EK 3: YSA modeli i¢in ¢=1.1, 1.3 ve 1.5 kosullar1 altinda TS=5 ve 15 oldugu 6rnek
bir diziye ait EX ve NR test verilerinin dizi ortalamalarina karsilik RMSE degerleri.

EK 4: ¢=1.1, 1.3, 1.5 ve 1.7, doluluk oran1 0.95 ve TS=5 ile 15 dakika kosullariyla
hazirlanmis bir EX ve NR test dizisi i¢in gercek ve tahmini degerlerin

karsilastirilmasi.
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EK1

Cizelge Ekl.: Egitim verisinde farkli istasyon doluluk oraninin
tahmin hatasina etkisi

Egitim Verisinde Test verisinde 180 Dizi icin | 180 Dizi icin
Istasyon Doluluk | Istasyon Doluluk | Ortalama Maksimum
Oram Oram RMSE RMSE
0,80-85-90-95 karma 0,95 2,03 5,61
0,95 0,95 2,08 5,55
0,80-85-90-95 karma 0,90 1,53 2,09
0,95 0,90 1,57 2,13
0,90 0,90 1,55 2,09
0,80-85-90-95 karma 0,85 1,27 1,65
0,95 0,85 1,31 1,73
0,85 0,85 1,28 1,99
0,80-85-90-95 karma 0,80 1,09 1,52
0,95 0,80 1,13 1,55
0,80 0,80 1,09 1,52
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EK 2

Gorece Bekleme Orani 1.1 iken EX dizi verilerinin ortalamasina kargilik RMSE degeri dagilhimi
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Sekil Ek.1: TS=5 dakika, ¢=1.1, EX test verisi ortalamasi ve RMSE
dagilima.

~ Gorece Bekleme Orani 1.3 iken EX dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilim
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Sekil Ek.2: TS=5 dakika, ¢=1.3, EX test verisi ortalamasi ve RMSE
dagilimu.
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RMSE

RMSE

Gorece Bekleme Orani 1.5 iken EX dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi
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Sekil Ek.3: TS=5 dakika, ¢=1.5, EX test verisi ortalamasi ve RMSE
dagilima.

g Gorece Bekleme Orani 1.1 iken NR dizi verilerinin ortalamasina kargilik RMSE degeri dagilimi
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Sekil Ek.4: TS=5 dakika, ¢=1.1, NR test verisi ortalamasi ve RMSE
dagilimu.

. Gorece Bekleme Orani 1.3 iken NR dizi verilerinin ortalamasina kargilik RMSE degeri dagilhimi
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Sekil Ek.5: TS=5 dakika, ¢=1.3, NR test verisi ortalamasi ve RMSE
dagilimu.

104



RMSE

RMSE

4 Gorece Bekleme Orani 1.5 iken NR dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagihimi

8
T
. .
6 .
5 . . 3
5 " ' A e 3 %% ”
4 3 . Wk o P .
o B
o ‘“- “‘ . . i
¥ LS TR
d s %o
" o
1 1 I
0 5 10 15 20 25 30 35

Ortalama Bekleme Stresi (dk)

Sekil Ek.6: TS=5 dakika, ¢=1.5, NR test verisi ortalamasi ve RMSE

dagilimu.

40

Gé'irece Bekleme Orani 1.1 iken EX dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=15)
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Sekil Ek.7: TS=15 dakika, ¢=1.1, EX test verisi ortalamas1 ve RMSE

dagilimu.
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Gg".irece Bekleme Orani 1.3 iken EX dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=15)
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Sekil Ek.8: TS=15 dakika, ¢=1.3, EX test verisi ortalamast ve RMSE

dagilimi.
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4Gé':irece Bekleme Orani 1.5 iken EX dizi verilerinin ortalamasina kargilik RMSE degeri dagilimi (TS=15)
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Sekil Ek.9: TS=5 dakika, ¢=1.5, EX test verisi ortalamasi ve RMSE
dagilima.

Gé'Sljece Bekleme Orani 1.1 iken NR dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=15)
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Sekil Ek.10: TS=15 dakika, ¢=1.1, NR test verisi ortalamasi ve
RMSE dagilimi.

G;irece Bekleme Orani 1.3 iken NR dizi verilerinin ortalamasina karsihk RMSE degeri dagiimi (TS=15)
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Sekil Ek.11: TS=15 dakika, ¢@=1.3, NR test verisi ortalamasi ve
RMSE dagilimi.
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RMSE

gg(ece Bekleme Orani 1.5 iken NR dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=15)
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Sekil Ek.12: TS=15 dakika, ¢@=1.5, NR test verisi ortalamasi ve
RMSE dagilimu.
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EK3

YS;I1\ Gorece Bekleme Orani 1.1 iken EX dizi verilerinin ortalamasina kargilik RMSE degeri dagilimi (TS=5)
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Sekil Ek.13: TS=5 dakika, ¢=1.1, EX test verisi ortalamasi ve RMSE
dagilima.

YSI-g\ Gérece Bekleme Orani 1.3 iken EX dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=5)
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Sekil Ek.14: TS=5 dakika, ¢=1.3, EX test verisi ortalamasi ve RMSE
dagilimu.
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YS@ Gorece Bekleme Orani 1.5 iken EX dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagihm (TS=5)

RMSE
)

1 L )
0 5 10 15 20 25 30

Ortalama Bekleme Siiresi (dk)

Sekil Ek.15: TS=5 dakika, ¢=1.5, EX test verisi ortalamasi ve RMSE
dagilimu.

YS% Gorece Bekleme Orani 1.1 iken NR dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=5)
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Sekil Ek.16: TS=5 dakika, ¢=1.1, NR test verisi ortalamast ve RMSE
dagilima.

YS{% Gorece Bekleme Oranmi 1.3 iken NR dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=5)
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Sekil Ek.17: TS=5 dakika, ¢=1.3, NR test verisi ortalamas1 ve RMSE
dagilimu.
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YS1A0 Gérece Bekleme Orani 1.5 iken NR dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=5)
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Sekil Ek.18: TS=5 dakika, ¢=1.5, NR test verisi ortalamasi ve RMSE
dagilima.

YSA Gorece Bekleme Orani 1.1 iken EX dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagihimi (TS=15)
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Sekil Ek.19: TS=15 dakika, ¢=1.1, EX test verisi ortalamasi ve
RMSE dagilimi.

YS{\UGc‘irece Bekleme Orani 1.3 iken EX dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=15)
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Sekil Ek.20: TS=15 dakika, ¢=1.3, EX test verisi ortalamasi ve
RMSE dagilimi.
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YSA9(§6rece Bekleme Orani 1.5 iken EX dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=15)

1 1 I I
0 5 10 15 20 25 30

Ortalama Bekleme Siiresi (dk)

Sekil Ek.21: TS=15 dakika, =15, EX test verisi ortalamasi ve
RMSE dagilimai.

Y1SOA Gorece Bekleme Orani 1.1 iken NR dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagilimi (TS=15)

RMSE
(<]

0 5 10 15 20 25 30
Ortalama Bekleme Siiresi (dk)

Sekil Ek.22: TS=15 dakika, ¢=1.1, NR test verisi ortalamasi ve
RMSE dagilimi.

Y(?A Gorece Bekleme Orani 1.3 iken NR dizi verilerinin ortalamasina karsihik RMSE degeri dagilimi (TS=15)
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| "I-.: e .‘. .
5 e
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2‘ | | I
0 5 10 15 20 25 30 35

Ortalama Bekleme Stresi (dk)

Sekil Ek.23: TS=15 dakika, ¢=1.3, NR test verisi ortalamasi ve
RMSE dagilimi.
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Y1$1ArGérece Bekleme Orani 1.5 iken NR dizi verilerinin ortalamasina karsilik RMSE degeri dagihmi (TS=15)

RMSE
%
>

| | | 1 I
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Ortalama Bekleme Siresi (dk)

Sekil Ek.24: TS=15 dakika, ¢=1.5, NR test verisi ortalamasi ve
RMSE dagilima.
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EK 4

Hedef gorece bekleme orani 1.1 ve TS=5 kosullarina
sahip bir EX Test Dizisi

25
20

15

10 '£

Ortalama Bekleme Siiresi
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Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)
Gergeklesen =~ ====-- YSA tahmini LSTM tahmini

Sekil Ek.25: TS=5 dakika, ¢=1.1, EX gerceklesen deger ve tahmin
degerleri.

Hedef gorece bekleme orani 1.3 ve TS=5 kosullarina
sahip bir EX Test Verisi

60

Ortalama Bekleme Siiresi

Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)

LSTM tahmini

Gergeklesen =~ ====-- YSA tahmini

Sekil Ek.26: TS=5 dakika, ¢=1.3, EX gerc¢eklesen deger ve tahmin
degerleri.
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Ortalama Bekleme Siiresi

Ortalama Bekleme Siiresi

Hedef gorece bekleme orani 1.5 ve TS=5 kosullarina
sahip bir EX Test Verisi

Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)

Gergeklesen — ====-- YSA tahmini LSTM tahmini

Sekil Ek.27: TS=5 dakika, ¢=1.5, EX gerc¢eklesen deger ve tahmin
degerleri.

Hedef gorece bekleme orani 1.7 ve TS=5 kosullarina
sahip bir EX Test Verisi

A
xm&ol\OOC\OHngLﬂkOI\OOO\O
D B B B B B B B I B o

Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)
Gergeklesen — ====-- YSA tahmini LSTM tahmini

Sekil Ek.28: TS=5 dakika, ¢=1.7, EX gerceklesen deger ve tahmin
degerleri.
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Ortalama Bekleme Siiresi

Ortalama Bekleme Siiresi

30

25

20

15
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Hedef gorece bekleme orani 1.1 ve TS=5 kosullarina
sahip bir NR Test Verisi

()
— O O Vo] O 4 O +d OV -
N < O ™~NOODO AN MW OO0 AN INMNOO AN OSSO
— — MmmMmon on onom
Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)
Gergeklesen — ====-- YSA tahmini LSTM tahmini

Sekil Ek.29: TS=5 dakika, ¢=1.1, NR gerg¢eklesen deger ve tahmin
degerleri.

Hedef gorece bekleme orani 1.3 ve TS=5 kosullarina
sahip bir NR Test \erisi

O = O v O O OO dO A OO A O d OO« 0O -
SN <O NOOO ANMN VOO TdANTINNOO AN OO
A A A AT A AN AN AN ANANANOOOOO O OO
Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)
Gergeklesen =~ ====-- YSA tahmini LSTM tahmini

Sekil Ek.30: TS=5 dakika, ¢=1.3, NR gerg¢eklesen deger ve tahmin
degerleri.
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Ortalama Bekleme Siiresi

Ortalama Bekleme Siiresi

70

Hedef gorece bekleme orani 1.5 ve TS=5 kosullarina
sahip bir NR Test Verisi

Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)
Gergeklesen — ====-- YSA tahmini LSTM tahmini

Sekil Ek.31: TS=5 dakika, ¢=1.5, NR gerg¢eklesen deger ve tahmin
degerleri.

Hedef gorece bekleme orani 1.7 ve TS=5 kosullarina
sahip bir NR Test Verisi

Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)

LSTM tahmini

Gergeklesen ~— ====-- YSA tahmini

Sekil Ek.32: TS=5 dakika, ¢=1.7, NR gerg¢eklesen deger ve tahmin
degerleri.
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Ortalama Bekleme Siiresi

Hedef gorece bekleme orani 1.1 ve TS=15 kosullarina
sahip bir EX Test \erisi

20
18
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14
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10
8
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4
2
0
Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)
Gergeklesen — ===--- YSA tahmini LSTM tahmini
Sekil Ek.33: TS=15 dakika, ¢=1.1, EX ger¢eklesen deger ve tahmin
degerleri.
Hedef gorece bekleme orani 1.3 ve TS=15 kosullarina
sahip bir EX Test Verisi
60

Ortalama Bekleme Siiresi

Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)

LSTM tahmini

Gergeklesen =~ ====-- YSA tahmini

Sekil Ek.34: TS=15 dakika, ¢=1.3, EX ger¢eklesen deger ve tahmin
degerleri.
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Ortalama Bekleme Siiresi

Ortalama Bekleme Siiresi

60

Hedef gorece bekleme orani 1.5 ve TS=15 kosullarina
sahip bir EX Test Verisi

Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)
Gergeklesen — ====-- YSA tahmini LSTM tahmini

Sekil Ek.35: TS=15 dakika, ¢=1.5, EX ger¢eklesen deger ve tahmin
degerleri.

Hedef gorece bekleme orani 1.7 ve TS=15 kosullarina
sahip bir NR Test Verisi

n «— ~ MmO
00 OO OO0 O O « N N M ™M
L B T B B

Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)

LSTM tahmini

Gergeklesen = ====- YSA tahmini

Sekil Ek.36: TS=15 dakika, ¢=1.7, EX ger¢eklesen deger ve tahmin
degerleri.
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Ortalama Bekleme Siiresi

Ortalama Bekleme Siiresi

Hedef gorece bekleme orani 1.1 ve TS=15 kosullarina
sahip bir NR Test Verisi

25

Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)
Gergeklesen — ====-- YSA tahmini LSTM tahmini

Sekil Ek.37: TS=15 dakika, ¢=1.1, NR gerceklesen deger ve tahmin
degerleri.

Hedef gorece bekleme orani 1.3 ve TS=15 kosullarina
sahip bir NR Test \erisi
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Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)

LSTM tahmini

Gergeklesen ~ ==---- YSA tahmini

Sekil Ek.38: TS=15 dakika, ¢=1.3, NR gerceklesen deger ve tahmin
degerleri.
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Ortalama Bekleme Siiresi

Ortalama Bekleme Siiresi

70

Hedef gorece bekleme orani 1.5 ve TS=15 kosullarina
sahip bir NR Test Verisi

Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)
----- Y SA tahmini LSTM tahmini

Gergeklesen

Sekil Ek.39: TS=15 dakika, ¢=1.5, NR gerceklesen deger ve tahmin
degerleri.

Hedef gorece bekleme orani 1.7 ve TS=15 kosullarina
sahip bir NR Test Verisi

Seri Zaman Uzunlugu (Sequence Length)

LSTM tahmini

Gergeklesen ~ ==---- YSA tahmini

Sekil Ek.40: TS=15 dakika, ¢=1.7, NR gerceklesen deger ve tahmin
degerleri.
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