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OZET

IKi MUSTERI SINIFLI M/M/1 KUYRUK SISTEMINDE OPTIMAL
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ENDUSTRI MUHENDISLiGi ANABLIM DALI

(TEZ DANISMANI: DR. OGR. UYESI M. A. BEYAZIT OCAKTAN)
BALIKESIR, OCAK - 2024

Bu tez ¢alismasinda normal (Tip 1) ve o6ncelikli (Tip 2) olmak tizere, iki farkli miisteri
tipini iceren M/M/1 kuyrugu ele alinmistir. ki tiir miisteri hizmete farkli bagimsiz Poisson
stireglerine gore gelerek tek bir ortak kuyruk olusturur ve kuyrukta birim zaman basina
farkli elde bulundurma maliyetlerine sahiptir. Tek sunucuya sahip olan sistemde oncelikli
miisteri kuyruga girdiginde ya gelis sirasina gore hizmet alir ya da normal miisterileri
atlayarak hizmet alir.

Tezde ele alinan problem, Markov Karar Siireci (MDP) olarak modellenmis ve Simiilasyon
Tabanli Optimizasyon ydntemlerinden olan 6diillii 6grenme algoritmalariyla ¢oziilerek,
birim zamandaki ortalama maliyeti yaklasik en kiiglikleyen kuyruk sira politikasi
belirlenmesi amaclannmustir. 1ki farkli sayisal ©Ornek tasarlanarak odiillii 6grenme
algoritmasiyla elde edilen politikalarin ortalama maliyetleri miyopik politikalarla
kiyaslanmigtir. Bu miyopik politikalar; oncelikli miisterilerin gelis sirasina gore kuyruga
girmesi, oncelikli miisterilerin normal miisterileri atlayarak kuyruk sirasinda one alinmasi
ve Oncelikli miisterilerin kuyruga gelislerinde hizmet siras1 rastgele karara baglanarak
kuyrukta 6ne al ya da alma seklindedir. Gergeklestirilen sayisal 6rneklere gore, odiilli
O0grenme algoritmasiyla elde edilen kuyruk politikalarinin ortalama maliyetleri, miyopik
politikalarin ortalama maliyetlerinden daha diistiktiir.

ANAHTAR KELIMELER: M/M/1 kuyruk sistemi, Oncelikli kuyruk disiplini, Markov
karar siiregleri, Odiillii 6grenme.

Bilim Kod / Kodlar: : 90610, 90612, 90618 Sayfa Sayis1 : 71



ABSTRACT

DETERMINATION OF OPTIMAL QUEUE POLICY IN M/M/1 QUEUE SYSTEM
WITH TWO CUSTOMER CLASSES
MSC THESIS
SELIN CiGER
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
INDUSTRIAL ENGINEERING

(SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. M. A. BEYAZIT OCAKTAN)
BALIKESIR, JANUARY - 2024

In this thesis, we consider an M/M/1 queue with two different types of customers normal
(type 1) and priority (type 2). The two types of customers arrive according to different
independent Poisson processes, form a single common queue, and have different holding
costs per unit time in the queue. In the system with a single server, when a priority
customer enters the queue, he/she is either served according to the order of arrival, or
he/she is served by skipping the regular customers.

The problem addressed in the thesis is modeled as Markov Decision Process (MDP) and
solved by using reinforcement learning algorithms, which is one of the Simulation Based
Optimization methods. The goal is to determine the queue policy that approximately
minimizes the average cost per unit time. Two different numerical examples are designed,
the average costs of policies developed with the reinforcement learning algorithm are
compared with myopic policies. These myopic policies; priority customers enter the queue
according to the order of arrival, priority customers are brought to the front of the queue,
bypassing normal customers, and when priority customers come to the queue, the order of
service is randomly decided and they are either moved to the front of the queue or not.
According to result of the numerical examples, the average costs per unit time of queuing
policies obtained with the reinforcement learning algorithm are much lower than ones of
myopic policies.

KEYWORDS: M/M/1 queue system, priority queue discipline, Markov decision
processes, reinforcement learning.
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1. GIRIS

Gliniimiizde, kiiresel niifus miktarinin hizla artmasi ve karmasiklasan yasam kosullariyla
birlikte “sira bekleme” veya “kuyruk” kavramlar1 giderek daha ¢ok hayatimizin bir parcasi
olmaya baglamistir. Trafikteki araglar, metro duragindaki insanlar veya acil serviste
bekleyen hastalar gibi bir¢cok giinlilk durumda karsilagilan sira bekleme, modern yasamin

kabul edilen bir ger¢egi haline gelmistir.

Bekleme, genel olarak bir siire¢ veya bir hizmet i¢in talebin olusturuldugu andan, siirecin
tamamlanmasin1 veya talebin karsilanmasini beklerken gecen zaman araligi olarak
tanimlanabilir. Bekleme i¢in olusturulan hatlara kuyruk hatlar1, kisaca kuyruk denmektedir.
Kuyruklar, hizmet sektorii basta olmak {izere bircok kurulusun yiiksek hizmet kalitesi
sunabilmesi i¢in yonetilmesi gereken hatlardir. Kuyruk hatlar1 sunuculardan hizmet almay1
bekleyen miisterilerden olusur. Organizasyonlar kuyruk yonetimine 6nem vermelidir, aksi
takdirde kuyruk hatlarinda uzun bekleme siireleriyle karsilasan miisteriler memnun
olmayarak potansiyel bir kayip olabilmektedir. Bu yiizden kuyruk teorisi matematiksel
olarak kuyruk hatlar1 igin gelistirilmistir. Gliniimiizde en ¢ok yararlanilan kuyruk
sistemlerinden biri &ncelikli hizmet disiplinine sahip kuyruk sistemleridir. Ornegin
siipermarkette besten az {iriin igeren siparisler i¢in yeni bir 6deme hatt1 agilmasiyla siklikla
karsilagihr. Oncelikli hizmet disiplini, farkli hizmet gereksinimlerine sahip miisterilerin
smiflara ayrilarak miisteri siniflara oncelik atamasi yapilmasini igermektedir. Onceligi

yuksek olan alan miisteri sinifinin hizmet almasi diger siniflardan 6nce gergeklestirilir.

Miisteri  Onceliklerin  kullanilmas1 farkli miisteri tiplerini kapsayan bankacilik,
telekomiinikasyon, gida, envanter ve saglik gibi servis sistemlerinde esit olmayan
miisteriler i¢in hizmet kalitesinin iyilestirilmesine olanak saglar. Cogu kuyruk sisteminde
miisterilerin farkli hizmet gereksinimine gore siniflandirilmasi ve bu smiflara oncelikler
atanmas1 gerekebilir. Ancak, bir miisteri sinifina keskin bir oncelik verildiginde daha

diistik oncelikli sinif uzun bir siire hizmete ulasamayacak ve bekleme siireleri uzayacaktir.

Bu tez ¢alismasinda oncelikli ve normal olmak tizere iki farkli miisteri tipini igeren M/M/1
kuyrugu ele alinmaktadir. ki miisteri tipi farkli bekleme maliyetlerine sahiptir. Oncelikli

miisteri siifina ait bir miisteri kuyruga geldiginde ya gelis sirasina gore hizmet almakta ya



da kuyrukta bekleyen normal miisterileri atlayarak hizmet almaktadir. Tezde ele alinan
problem Markov Karar Siireci (MDP) ile modellenmis ve Simiilasyon Tabanl
Optimizasyon yontemlerinden olan o6dillii 6grenme teknigi kullanilarak yaklasik optimal
politika gelistirilmistir. Amag, birim zamandaki ortalama maliyeti en kiigiikleyen yaklasik

optimal kuyruk sira politikasinin belirlenmesidir.

1.1 Motivasyon

Hizmet sektoriindeki isletmeler arasinda 6nemli bir rol oynayan bankalar, kuyruk teorisine
en ¢ok konu olan sistemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Sira beklemenin s6z konusu
oldugu bu sistemler zaman igerisinde maliyetlerin azaltilmasinin yani sira miisteri
memnuniyetlerinin artirilmasina da odaklanmistir. Miisteri memnuniyetini artirmanin bir
yolu, miisterilerin kuyruklarda uzun siire beklemesinin oniine gecilerek en kisa siirede
hizmet almalarim1 saglamaktir. Bankalarda bu sebeple miisterilerin bekleme zamaninin
iyilestirilmesi i¢in c¢esitli caligmalar ve stratejiler gelistirmektedir. Bu stratejiler, en kisa
servis siiresine sahip miisterinin 6nce hizmet almasi, miisterinin yapacagi islemlerin sistem
tarafindan daha karli olarak hesaplanmasi ve bu islemlere dncelik verilmesi gibi durumlar

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bankalarda oldugu gibi bir¢cok hizmet sektoriinde islem gérmek igin sira bekleyen
miisteriler arasinda yapilan miisteri onceliklendirme stratejileri, gesitli sebeplerle yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Miisteriler farkli hizmet gereksinimleri dolayisiyla farkl
miisteri simiflarina ayrilmakta, bazi miisteriler Oncelikli olarak nitelendirilmektedir.
Ozellikle hizmet sektdriinde dncelikli miisteri grubu sirketin karmi maksimize etmek veya
sistem kullanimimi artirmak amaciyla belirlenebilir. Oncelikli miisteri statiisiinde yer alan
kisiler ya kuyrukta hi¢ beklemeden hizmet alir ya da kuyrukta bekleyen normal
miisterilerin 6niine gecerek ilk hizmet alacaklarin basinda olur. Bu kuyruk stratejisi birgok
hizmet sektoriinde de karsimiza ¢iktigi gibi banka sistemlerinin kuyruklarinda da siklikla
uygulanmaktadir. Banka subelerinde hizmet almak i¢in gelen miisteriler banka girislerinde
bulunan numaratorlerden kimlik numarasini girip, yapacagi islemi segerek kuyruk
numarast  almaktadir.  Ancak, kuyruk siras1  misterilerin  kendi igerisinde
onceliklendirilmesine gore degismektedir. Aslinda bu durum ile giinliik hayatta siklikla
karsilagilmaktadir. Bir banka subesine gidildiginde servis birimine sizden sonra gelen

miisterinin ayni birimde sizden 6nce hizmet almasi gibi ya da gise numaralarinda ¢ok daha



ileriki bir numaranin servise ¢agirildig: gibi durumlar fark edilmektedir. Bu tip durumlar

bankalarin dncelikli miisteri ve kuyruk politikalari ile ilgilidir.

Bu c¢alismanin motivasyonu, gercek hayatta bir sekilde stirekli karsi karsiya kaldigimiz
banka, hastane, vb. hizmet sistemlerindeki Oncelikli kuyruk sistemi uygulamalaridir.
Oncelikli miisterilere mutlak 6ncelik tanmimak, daha diisiik oncelikli miisterilerin bekleme
stirelerini uzatmakta ve miisteri memnuniyetsizligine sebep olmakta, hatta olas1 bir miisteri
adayin kaybedilmesi neden olabilmektedir. Gliniimiizde artan niifus miktar1 ve azalan
kaynaklarla birlesen rekabet ortami, isletmeler ve hizmet saglayicilar i¢in biiyiik bir zorluk
olusturmaktadir. Bu zorluklar, 6zellikle bekleme siirelerinin uzamasiyla daha da karmasik
hale gelmektedir. Cagimizin hizli tempolu yasam tarzina alisan bireyler, beklemeye
tahammiil konusunda hi¢ olmadig1 kadar duyarli hale gelmistir. Bekleme siirelerinin
uzamasi misteri memnuniyetsizliklerini, miisteri kayiplarin1 ve bekleme maliyetlerini

artirmaktadir.

1.2 Literatiir Taramasi
Literatiir taramast bolimiinde tezin konu kapsami dikkate alinarak oOncelikli miisteri
kuyruklar1 ve dncelikli miisteri siniflar1 lizerine yapilan optimal kuyruk kontrol politikasi

caligmalar1 incelenmistir.

Birden fazla miisteri sinifina ve bu miisteri smiflarinin farkli 6nem derecelerine sahip
oldugu oncelikli kuyruk sistemleri konusunda genis bir literatlir bulunmaktadir. Literatiire
bakildiginda kuyruk sistemlerinde miisterilere 6ncelik atamasi yapilarak oncelik siniflarina
ayrilmasini saglayan c¢aligmalar Cobham [1] ile baslamistir. Ardindan 6ncelikli siralari
konu alan baglica klasik kitaplar [2, 3, 4] ortaya konmustur. Ilerleyen yillarda [5, 6, 7] deki
caligmalarla simirli 6ncelige sahip M/M/1 kuyruk sistemi konu alinmis, performans analizi

yapilmistir.

Geleneksel, statik oncelik semalari, Onceligin onceden atandigini ve sistemdeki kuyruk
uzunluklarina bagl olmadigini gosterir. Bu nedenle, bazen yiiksek oncelikli miisterilerin
kuyrugu kisayken, diisiik oncelikli miisterilerin ¢ok uzun kuyrugu olmasi miimkiindiir. Bu,
diisiik oncelikli miisteriler acisindan adil olmayabilir [8]. Rykov ve arkadaslarinin [9]
yaptig1 caligmadan bu yana literatiirde sabit Oncelik yerine, oncelikleri dinamik olarak

saglamaya yonelik farkl stratejiler onerilmistir.



Kuyruk yonetimi i¢in optimal politika bulma, dnceliklendirilmis sistemlerde 6zellikle 6n
plana ¢ikmaktadir ve bu konu hakkinda dikkate deger derecede ¢ok ¢alisma mevcuttur.
Naor'un 1969'daki [10] ¢alismasiyla giinlimiize kadar devam eden bir kuyruga girisin

optimal kontrolii lizerine 6nemli bir literatiir koleksiyonu gozlenmektedir.

Kofman [11], dncelikli ve normal olarak adlandirilan iki tiir miisteri iceren M/M/1 kuyruk
problemini ele almistir. Miisteriler servis tesisine iki bagimsiz Poisson Siirecine gore
gelirler ve geldikleri siraya gére tek bir sira olustururlar. Iki miisteri tipinde, kuyrukta
bulundugu birim zaman basina elde bulundurma maliyetleri farklidir. Sunucu, miisterilere
ya geldikleri siraya gore hizmet verebilir ya da sabit bir R {icreti katlanarak oncelikli
miisteriyi Oniindeki miisterilerin oniine atlatarak siranin basina terfi ettirebilir. Sunucu,
servise alacagi miisterileri secerken sistemi calistirmanin birim zaman basina beklenen
ortalama maliyetini en aza indirmeyi amaclayarak, misteri terfiinin optimal oldugu bir

algoritma gelistirmistir.

Rue [12], misteri sinifin1 M sayida miisteri sinifina genisletmislerdir ve kuyruga girisin
optimal kontroliinii iizerine ¢alismistir. M tane farkli miisteri sinifina sahip M/M/1 tipi
kuyruk sisteminde her sinif kendi 6diil yapisina sahiptir. Farkli siniflara ait miisteriler
servis i¢in Ry 6diilii alirken, sistemde gegirilen zaman basina Cm 6deme yapilir. Bu kuyruk
problemi i¢in yari-Markov karar siireci teknigi uygulanarak bireysel optimum ve sosyal
optimum olmak iizere iki tlir optimum politika ele alinmaktadir. Bireysel optimum
politikada miisterilerin katilma veya vazge¢me kararlari, varig anindaki bireysel miisterinin
beklenen kazancina dayanmaktadir. Eger miisterinin beklenen kazanci negatif degil ise
misteri kuyruga katilir, aksi takdirde vazgeger. Sosyal optimum politikada ise tiim miisteri
simiflarindan gelen variglar dikkate alinarak birim zamanda beklenen kazancin maksimize

edilmesine yonelik katilma veya vazge¢cme karari verilir.

Siddhartan ve arkadaslar1 [13] makalelerinde acil tip hizmetlerindeki bekleme siirelerini
azaltmak i¢in bir oncelikli kuyruk sistemi sunar. Yazarlar, hastalarin acil durumlarina gore
oncelik vererek kaynaklarini bu sekilde dagitmayi1 sunar. Hastalar1 aciliyet durumlarina
gore farkl kategorilere ayirarak bir oncelik sistemi olustururlar ve daha sonra her kategori
i¢in bir ilk gelen ilk ¢ikar prensibi onerirler. Oncelikli ve oncelikli olmayan prensibin
bekleme siireleri karsilagtirildiginda, dncelikli kuyruk modelinde tiim hastalar i¢in ortalama

bekleme siirelerini azalttigin1 gormiislerdir; ancak yiiksek oncelikli hastalar i¢cin bekleme



stiresi kisaldig1 halde, diisiik 6ncelikli hastalar daha uzun ortalama bekleme stiresi ile karsi
karsiya kalmaktadirlar. Model, bekleme siirelerini minimize etmeyi, hasta sonuglarin

tyilestirmeyi ve acil tip sistemindeki verimliligi artirmay1 amaglamistir.

Brouns ve Van Der Wal [14] makalelerinde sinirli dncelikli M/M/1 kuyruk modelini ele
almiglardir. Elde bulundurma ve degistirme maliyetlerine sahip iki tip miisteri sinifinin
kuyruga kabulii ve servisteki isleminin sonlandirilmasi karar1 i¢in optimum politika
olusturulmasi ile ilgili ¢alisma yapmuslardir. Elde tutma ve degistirme maliyetlerini en az
indirecek sekilde dinamik programlama kullanilarak, bu iki kararin yeni isleri kabul etme
veya reddetme ve bir isi kaldirma veya siirdiirmenin mevcut oldugu temel bir model

gelistirilmistir.

Cao ve Xie'nin [15] ¢alismasinda ¢ok sinifli bir kuyruk sisteminin optimal kontroliinii
incelenmistir. Tki miisteri tipi, diisiik 6ncelikli ve yiiksek oncelikli, farkli Poisson siirecine
gbre gelir ve servis slireleri iistel olarak dagilir. Diisiik 6ncelikli miisteriler iistel olarak
dagitilmis bir oran sonunda yiiksek dncelikli miisterilere doniisebilecegi durumu ele alarak,
kuyrukta bekleyen miisteri sayist ve farkli miisteri tiplerinin hizmet edildigi oranlar1 en iyi
sekilde yonetmeyi amaglar. Iki miisteri tipinin tutma maliyeti ve diisiik oncelikliden yiiksek
oncelige tip degistirme maliyeti bulunmaktadir. Sistem siirekli zaman Markov Karar Siireci
olarak modellenmistir. Calisma, uzun vadeli ortalama maliyeti en aza indirecek optimal
kontrol politikasint belirlemek i¢in bir dinamik programlama modeli Onerir. Sonuglar,
miisteri bekleme siireleri ve hizmet edilen miisteri tiplerinin oranlarinin optimize

edilebilecegini gosterir.

Xie ve arkadaglarinin [16] ele aldiklar1 problem, Cao ve Xie'nin [15] c¢alismasina
benzemektedir. Cao ve Xie'den [15] farkli olarak Xie ve arkadaslarinin [16] modelinde iki
farkli transfer maliyeti vardir. Bu maliyeteler; diisiik 6ncelikli miisteri kuyrugundan ytiiksek
oncelikli miisteri kuyruguna transfer maliyeti ve yliksek Oncelikli miisteri kuyrugundan
baska bir isleme transfer maliyetidir. Transferler tstel olarak dagitilmig 01 ve 0
parametresi ile gosterilen rastgele zamandan sonra gerceklesir. Bir baska fark ise bir
miisteri diisiik oncelikli kuyruktan yiiksek oncelikli kuyruga transfer edilirse servis siiresi
yeniden belirlenerek degismektedir. Sistem siirekli zaman Markov Karar Siireci olarak
modellenmigtir. Amag, servis kontrol probleminde ortalama maliyet oranim1 en aza

indirecek en uygun politikay1 bulmaktir.



Down ve arkadaslar1 [17], iki sinifli bir kuyruk sisteminde miisteri vazge¢gmelerinin oldugu
kabul edilerek, dinamik servis kontrolii tartigmistir. Calismada iki farkli durum
karsilastirilmistir. Birinci durum, servisi tamamlanan her miisteri i¢in sinifa baglh 6diiliin
oldugu sistem modelil; ikinci durum, her siifin kuyrukta bekledigi birim zaman basina
elde bulundurma maliyetinin ve ayrilan her miisteri i¢in sinifa bagli cezanin oldugu sistem
modelidir. Her durumda, sonsuz bir ufukta ortalama o6diilleri maksimuma ¢ikarma veya
ortalama maliyetleri minimuma indirme sorunu ele alimmistir. Sistem siirekli zaman
Markov Karar Siireciyle formiile edilmistir. Sistemde iki sinifin oldugu, ancak gelecekteki
calismalarda ii¢ sinifa genisletilmesi durumunda MDP formiilasyonun iglenmesinin daha

zor hale geleceginden bahsedilmistir.

Bispo [18], ¢ok miisteri sinifli ve tek servisli sistemin elde bulundurma maliyeti igin
smiflarin kuyrukta bekleyen miisteri sayisiyla dogru orantili digbiikey maliyet fonksiyonu
gosterilmigtir. Sistemin maliyetinin minimuma indirilmesi i¢in servisin hangi siniftan
miisteriyi servis birimine alacagi Markov Karar Siireci olarak modellenmis ve dinamik
programlama yardimiyla ¢oziilmiistiir. Servis kontrol politikas1 olan servis ¢izelgelemesine

alternatif ¢oziim gelistirilmistir.

Groenevelt ve arkadaglarinin [19] yazdigi makalede tutma ve degistirme maliyetleriyle
birlikte iki sinifli Oncelik kuyrugunda uzun donemli ortalama maliyetin en aza
indirilmesini incelemislerdir. Optimal servis kontrolii i¢in diger ¢alismalardan fakli olarak
sapma vektori kullanilmis ve politika yineleme algoritmas: uygulanmistir. Politika
yineleme algoritmasinin uygulanmasi sonucu ¢ikan politikanin optimal politikaya yakin

oldugu gosterilmistir.

Klimenok ve arkadaslar1 [20], yayimlanan makalede iki miisteri tipinin Onceliginin
zamanla dinamik olarak degistigi durumda sistemin davranisini analiz etmistir. Markov
gelis siireci ile isaretlenmis bir partiler halinde iki tlir miisterinin geldigi (batch marked
Markov arrival process) sonlu bir arabellege sahip tek servisli ve ortak bir kuyruk sistemi
kurulmustur. 1. tip miisteriler 2. tip miisterilere goére sinirli Oncelige sahiptir. Diisiik
oncelikli miisteriler, PH dagilimina sahip rastgele bir silireden sonra yiiksek oOncelik
alabilirler. Ara bellege alinan her 6ncelikli olmayan miisteri icin, faz tipi dagilimina sahip
rastgele bir zaman1 sayan bir zamanlayict agilir. Zamanlayict sona erdiginde, belirli bir

olasilikla miisteri sisteme birakilir ve tamamlayici1 olasilikla yiiksek oOncelik kazanir.



Matematiksel modelleme ve benzetim kullanarak degisen onceliklerin, kuyrukta bekleyen
misteri sayisi, ortalama bekleme siiresi gibi sistem performans: iizerindeki etkisini
incelemislerdir. Onceliklerin dinamik olarak degisimi sistem performansi iizerinde dnemli
bir etkiye sahip oldugu ve miisteri tiplerinin 6nceliginin en 1yi performansi saglamak icin
dikkatli bir sekilde yonetilmesi gerektigi bulunmustur. Bu kuyruk sistemi ile bir
hastanedeki acil servis, iletisim merkezi, ¢cabuk bozulan gidalarin bulundugu envanter vb.

islerin modellenmesinde yardimci olabilmesi amaglanmustir.

Celik [21], tez calismasinda Oncelikli kuyruk disiplini ile hizmet veren kuyruk sistemleri
ele alinmig olup, 6zel olarak sinirsiz oncelikli ve smirli dncelikli kuyruk sistemlerinin
analizi yapilmistir. Smirli 6ncelikli ve smirsiz oncelikli sartlar altinda M/M/1 kuyruk
sisteminin sayisal bir uygulamasi yapilmistir. Bu ¢alismada iki sinifli ncelikli bir kuyruk
sistemi analiz edilmis ve Little formiilii kullanilarak, sistemdeki ortalama miisteri sayis1 ve
sistemdeki ortalama bekleme siiresi gibi performans degerleri bulunmustur. Ayrica bu
kuyruk sisteminin bir simiilasyonu hazirlanmistir. Yapilan simiilasyon sonucu elde edilen

performans Slgiimleri arastirilmistir.

Gong ve Rajan [22] calismasinda iki farkli oncelik smifinin ve tek servis saglayicinin
bulundugu sinirsiz 6ncelikli bir M/M/1 kuyruk modelini, bir afet meydana geldikten sonra
afetzedelerinin nasil kurtarilacagini belirlemek amaciyla bir kuyruk uzunlugu kesme
yontemini dikkate almiglardir. Bu disiplin ile ilgilenilen sinifin kuyruk uzunlugu belirlenen
L esik degerini asana kadar servis saglayici sadece yiiksek Oncelikli sinifa hizmet verir.
Esik degeri asildiktan sonra sistem diistik oncelikli kuyruga hizmet etmek icin gegis yapar
ve diisiik oncelikli smnifin kuyruk uzunlugu belirlenen esik degerinin altina diisiinceye
kadar diisiik Oncelikli hastalara servis saglanir. Bu sistem i¢in her oncelik smifinin
ortalama miisteri sayisin1 bulunabilmesi i¢in iki boyutlu tiireten fonksiyonlar elde
etmislerdir. Son olarak kesme politikasinda (cut off) kullanmaya yarayan esik degeri icin
en uygun degeri belirlemek amaciyla iki Oncelik smifi kuyruguyla iliskili agirliklar

kullanarak metodolojiler gelistirmislerdir.

Pako6z [23] calismasinda k sunuculu sinirli 6ncelikli kuyruk i¢in kuyruk kontrol eden bir
karar mercini ele almistir. Sisteme gelen miisteriler p olasilikla yiliksek oncelikli ya da
diisiik oncelikli olarak tanimlanmistir. Karar mercinin gorevi, bekleyen miisterilerin ne

zaman hizmet alacagidir. Bunu yaparken kuyruk uzunlugu sabit tutulurken yiiksek



oncelikli miisterilerin bekleme siirelerini en aza indirmeyi amacglamistir. Optimal politika

belirlemek i¢in dogrusal yaklasim olusturulmustur.

Bai ve ark. [24] bu c¢alismada, ag sistemleri {izerinde ortalama is gecikmesinin (veya
esdeger olarak ortalama kuyruk birikiminin) en aza indirilmesi amactyla kuyruk aglarinin
optimal kontrol politikasin1 6grenmek i¢in model tabanli takviyeli 6grenmeyi (RL)
kullanmiglardir. Markov karar sitireci (MDP) cercevesi tarafindan formiile edilebilecek
genel bir ayrik zamanli kuyruk agi sisteminin ortalama kuyruk biriktirme listesini optimize

etmeyi hedeflenmistir.

Bedford ve ark. [25] birden fazla miisteri sinift i¢in tekli kuyruk sistemlerinden farkli
olarak birincil ve ikincil olmak iizere ikili sonlu kuyruk yapisi 6nermislerdir. Iki tiir
misteri smifi olup smif 1 olarak tanimlanan miisteriler, sinif 2 olarak tanimlanan
miisterilerden onceliklidir. Onerilen ikili kuyruk yapisinda gelen bir miisteri birincil
kuyrugun dolu buldugunda, herhangi bir hizmet olanagi bulunmayan ve yalnizca asiri
yiiklenen birincil kuyruk i¢in bekleme kuyrugu goérevi goren ikincil kuyrukta (dolu
olmadig stirece) bekler. Her iki kuyrugun da dolu olmasi durumunda gelen miisteri sistem
tarafindan kaybedilir. Tkincil kuyrukta ise miisteriler, smif 1 miisteriler smif 2 miisterilerin
onlinde olacak sekilde oncelik sirasina gore siralanirlar. Birincil kuyrukta bir yer
bosaldiginda, ikincil kuyruktaki satirin bagsi birincil kuyruga katilir. Yinelemeli ve temel
matris tekniklerinin bir kombinasyonunu kullanan bir hesaplama algoritmasi kullanilmistir
ancak algoritmanin siirecin ¢esitli agsamalarinda karmasik oldugu vurgulanmigtir. Karmasik
matris islem yetenegine sahip bilgisayar kodlar1 kullanilarak ¢oziilebilecegine dair ¢ergeve

sunulmustur.

Charles ve ark. [26] iki miisteri tipi olan ve bagimsiz Poisson siireglere gelen tek sunuculu
sistem lizerinde ¢alismis ve Oncelik sirast kuyruk uzunlugu esigi (QLT, Queue Length
Threshold) c¢izelgelemesi tarafindan belirlenmistir. Bu kuyruk sistemine, QLT
zamanlamasina sahip dinamik (veya hibrit) dncelik kuyrugu adi verilir. Miisteriler iki tipe
(tip-1 ve tip-2) smiflandirtlir ve siniflarin hizmet sirasi tip-1 kuyrugun kuyruk uzunluguna
baghdir. Servis oOnceligi yiiksek Oncelikli smifta olup ilk olarak yiiksek oncelik sinifa
hizmet verilir. Diisiik 6ncelikli sinifin kuyruk uzunlugu L esigini asarsa kuyruk uzunlugu L
esigine diisene kadar diisiik oncelikli sina hizmet verilir ardindan tekrar yiiksek oncelikli

sinifa hizmet sunulmaya devam edilir. Calismada iki miisteri sinifinin kuyruk uzunluklar



icin ortak olasilik iiretme fonksiyonunu elde edilmistir. Bu, ortak kuyruk uzunlugu
dagilimini bir integral olarak verilmis ve daha sonra ortak dagilim i¢in ayrintili asimptotik

sonuclar elde edilmistir.

Li ve ark. [27] caligmalarinda saglik sistemlerinde kaynak cizelgelemesi yapmak igin
kuyruk sisteminden yararlanmiglardir. Coklu tipte hasta ve birden fazla sunucu (doktor)
igeren randevu kuyrugunda, belirlenen maliyetleri (bekleme siiresi maliyeti, tibbi maliyet
ve ceza maliyeti gibi) en aza indirmek i¢in Markov karar modeli gelistirilmistir. Ug
asamal1 karar verme modeli igeren problemin yaklasik optimal ¢oziimiinii elde edebilmek
icin gelistirilmis Q-6grenme algoritmasi kullanilmigtir. Calismanin sonucunda Q-6grenme
tabanli ¢izelgeleme algoritmasinin iki geleneksel ¢izelgeleme algoritmasindan (ilk gelen
ilk servis goriir ve sabit Oncelik politikas1) dnemli dl¢iide daha iyi performans gosterdigi

verilmigtir.

Li ve arkadaglar1 [28], son 60 y1lda kuyruklarda ve aglarda Markov Karar Siiregleri lizerine
yapilan arastirmalara genel bir bakis saglamaktir. Farkli kuyruk kontrol problemleri
Ozelinde oOncelikli kuyruk konusunda daha fazla c¢alisma i¢in Li ve arkadaslarina [28]

bakiniz. Literatiir taramasina iligkin 6zet, Tablo 1.1’de verilmistir.

Tablo 1.1: Literatiir taramas1 6zet tablosu.

Calisma Konu sillynllst; glgs?e/?ijrlr(li Yontem Amag
[7] Oncelikli ve 2 M/M/1 Markov Oncelikli ve
onceliksiz miisteri Vektori onceliksiz miisteri
siniflar1 kuyruk siniflart performans
uzunluklarinin analizi
incelenmesi
Farkli bekleme 2 M/M/1 MDP Bekleme maliyetini
maliyetli ve servis minimize eden
[11] odilli kuyruk optimal kuyruk
sisteminde optimal kontroliiniin
kontrol belirlenmesi




Tablo 1.1 (devam)

Calisma Konu Sumf Ifuyrgk . Yontem Amag
sayisl gosterimi
Bekl\e/r:gerrnva;lslyetll Birim zamanda
tamamlanma 6dilli bekl"en? ! kazangm
[12] | N tane farklismif | N M/M/1 smpp | on biiyliklenmesine
icin bireysel ve yone.l l.k kontrol
sosyal optimum politikasinin
kontrol politikas1 belirlenmesi
Oncelikli ve
Acil tip oncelikli olmayan
[13] departmanindaki N M/M/1 MDP hastalarin ortalama
hastalarin bekleme
onceliklendirilmesi siirelerinin
minimizasyonu
Beklenen elde
bulundurma ve
Sinirsiz 6ncelikli mgfigyl s:llg,?ﬁin
iki siif igin Dinamik S
[14] kuyruga islerin 2 M/M/1 Programlama toplamlnkl minimize
kabul/reddedilmesi edecek sckilde
siniflar arasinda
gecis politikasinin
belirlenmesi
Farkli maliyetlere
sahip iki miisteri Ortalama maliyeti
tipinin istel bir minimize eden en
[15] slire sonra tip 1 2 M/M/1 CTMD uygun planlama
miisterinin, tip 2 kuralinin
miisteriye belirlenmesi
doniismesi
Acil serviste .
durum kritik ve Wiisteri elde
kritik olmayan iki . .
sinifli kuyrukta ma“y.etl.e“ ve
kritik Iy ’ degistirme
[16] ritik olmayan 2 M/M/L MDP ficretlerinin

hastanin belirli bir
stire sonra durumu
kritik hale gelecegi
baz alinip miisteri
transferi yapilmasi

toplamin1 minimize
eden en uygun
politikanin
belirlenmesi

10




Tablo 1.1 (devam)

Calisma Konu Siuf Ifuyrgk . Yontem Amag
sayisl gosterimi
Basariyla Beklenen odiilii
tamamlanan her is maksimizasyonu,
icin 6diil, dogrusal ortalama
elde bulundurma maliyetlerin
[17] maliyeti ve ayrilan 2 M/M/1 CTMDP minimizasyonu ve
her miisteri igin en uygun sunucu
ceza yapisinin atama politikasinin
incelenmesi belirlenmesi
Cok smifli
kuyrukta, bekleyen
misteri sayistyla Minimum maliyet
dogru orantili Dinamik i¢in servis kontrol
[18] digbiikey elde M M/M/1 Programlama politikas1
bulundurma belirlenmesi
maliyet fonksiyonu
kullanilmasi
Iki miisteri smifli
kuyruk sisteminde Minimum maliyet
elde bulundurma ve Politika icin servis kontrol
[19] servis verilecek 2 M/M/1 . ¢ ..
sintfi degistirme yenileme politikasi
maliyeti belirlenmesi
incelenmesi
Kuyruk uzunlugu Degii)selﬁgrér)'nn;ne;igin
[20] dlkﬁf;:}ﬁ(amk 2 | BMM/PH/L MC?::I?]V ciktilart iizerindeki
onceliklendirme . etkisinin .
incelenmesi
Sinirh oncelik ve
Sinirsiz dncelik . Performans
[21] 2 M/M/1 Little Yasasi Olgtimleri
kuyruklarin
karstlastiriimast karsilastirilmasi
Diisiik oncelikli
Slmﬁvn kuyrl}l(. . Kesme politikasi
uzunlugu L esigini . :
[22] gegene kadar 2 M/M/1 Cutoff i Zn Jysun esik
yalnizca yiiksek bel?rgleernlrrﬁgsi
oncelikli sinifa
hizmet verilmesi
[23] sunuculu bir Linear uzgl;lclzﬁﬁﬁle
sistemde hangi N M/M/k AT
Program miisterilerin

sinifin hizmete
alinacaginin
kararinin verilmesi

bekleme siirelerini
minimizasyonu

11




Tablo 1.1 (devam)

Calisma Kon Sinif Kuyruk Yontem Amag
sayis1  gOsterimi
Is gecikmesini
Iki sinifa sahip ag etkili sekilde
[24] sistemlerinde Odiilli minimize eden
ortalama kuyruk 2 M/GE/1 oou optimal kuyruk
birikiminin en aza Ogrenme kontrol
indirilmesi politikasinin
belirlenmesi
"Blrd'en fazlg : Sonlu bir tampona
miisteri smifi igin Yinelemeli sahip tim
tekli kuyruk yerine M1+M2 p tm
[25] N A 2 . ve Temel kuyruklar igin
birinci ve ikincil IM/1/ci .
I Matris kararlt durum
ikili sonlu kuyruk e
yapist ¢Oziimii bulunmasi
" . Iki miisteri
Kl?nriilllfzilﬁilvu Kuyruk smifinin kuyruk
Y esidi & uzunlugu uzunluklar i¢in
[26] gizelgelsefn esiyle 2 M/M/1 ~esigi | ortak kuyruk
Sncelik sirastmn cizelgelemesi uzunlugu
. . (QLT) dagiliminin
belirlenmesi - )
belirlenmesi
Hasta ve doktor
iceren randevu Bekleme maliyeti,
kuyrugunda ti¢ v tibb1 maliyet ve
[27] N M/M/N Q-0grenme R
asamal1 karar ceza maliyetinin
verme modeli minimizasyonu
olusturulmasi

Literatlir taramas1 incelendiginde iki ya da daha fazla farkli oncelik siniflarma sahip
onceliklendirilmis kuyruk problemleri ile ilgili birgok calisma oldugu goriilmektedir. ilk
calismalar 1955’11 yillarda olmasina karsin, konu halen giincelligini korumaktadir. Yapilan
ilk calismalar miisterilere oncelik atamasi yapilarak smiflara ayrilmasi hakkindadir [1].
Ardindan oncelikli simiflara sahip kuyruk sistemleri kuyruk sistemlerinin yogun olarak
calisildig1 bir alan haline gelmistir. M/M/1 6ncelik kuyrugu olarak bilinen, tistel dagilimh
hizmete sahip tek sunuculu Poisson varishh model, oncelikli kuyruklar arasinda ozellikle
onemlidir. M/M/1 6ncelikli kuyruk, saglik hizmetleri, bilgisayar sistemleri gibi ¢ok cesitli
uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Birden fazla oncelik sinifi iceren kuyruk
sistemlerinde servis biriminin hangi smifa hizmet edecegi sorusu dogdugu i¢in optimal
kuyruk kontrol politikasin1 hakkinda caligmalar yapilmistir ve hale yapilmaya devam

edilmektedir. Optimal kuyruk kontrol politikas1 bulmak igin yapilan ¢alismalarda MDP
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yontemi siklikla kullanilmistir [11, 16]. Kullanilan diger ¢6ziim yontemleri SMDP,
CTMDP, dinamik programlama ve politika yineleme algoritmasidir [12, 15, 18, 19].

Tezde ele alinan problem iki Oncelikli misteri smifi ve tek servise sahip olan M/M/1
kuyruk sistemi olmasi yoniinden Kofman [11], Brouns vd. [14], Cao vd. [15] ve Down vd
[17]in galismalarina benzerdir. Literatiirdeki ¢alismalara benzer olarak her smif birim
zaman basina farkli elde bulundurma maliyetine sahiptir. Tezde ecle alinan problem
literatiirdeki c¢ogu calisma gibi Markov Karar Siireci olarak modellenecektir ancak
literatiirden farkli olarak ¢oziim yontemi olarak simiilasyon tabanli optimizasyon teknigi
kullanilacaktir. Coziim teknigi ile Li ve arkadaslarinin [27] yaptig1 ¢alisma benzemekte
olup Q-6grenme kullanilmistir, ancak [27]’de yapilan ¢alismalardan farkli olarak {glii

karar asamas1 kullanilmustir.

Literatiir taramasi incelendiginde ele alinan ¢alisma yillardir yogun bir sekilde ¢aligilan bir
konu olup farkli ¢6ziim teknikleri kullanilmaktadir. Son yillarda hizli bir sekilde
hayatimiza giren yapay zeka teknikleri bu konuda da ¢6ziim yontemi olarak optimal
sonuclara neredeyse yakin sonuglar verdigi ve karmagik matematiksel islemleri
gerektirmedigi icin tercih edilmeye baglanmistir, ancak kisitli sayida ¢alisma mevcuttur.
Bu baglamda ele alinan problem iki miisteri sinifli, tek sunuculu M/M/1 6ncelik kuyruk
sisteminin optimal politika belirleme igin kullandig1 ¢oziim yontemi yoniiyle literatiirde az

sayida olan caligmalardan biridir.
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2. KUYRUK SISTEMLERI

Kuyruklarin veya bekleme hatlarinin olusmasi, bir hizmete yonelik mevcut talebin, o
hizmeti saglamaya yonelik mevcut kapasiteyi astig1 durumlarda ortaya ¢ikan yaygin bir
olgudur. Bir miisteri hizmeti hemen alamiyor, ancak beklemek zorunda kaliyor hizmet
tesisleri bosta duruyor veya hizmete ihtiya¢ duyan miisteri sayist hizmet tesislerinin toplam
sayisini asgiyorsa, bekleme kuyruklari olusmaktadir. Bekleme kuyruklari ile hem giinliik

yasamimizda hem de ¢esitli is ve endiistriyel durumlarda sik karsilasilmaktadir [29].

Kuyruk teorisi, rastgele ortaya cikan taleplere hizmet saglamaya calisan sistemlerin
davranigini tahmin etmeye yonelik modeller saglamak ig¢in gelistirilmistir. Bu konuda ilk
calismalar1 1909'da telefon ¢agri merkezleri hakkinda ¢aligma yayinlayan Danimarkali
matematik¢i A. K. Erlang yapmistir. Teorinin telefona uygulanmasina yonelik ¢aligmalar
Erlang'dan sonra da devam etmistir. Kuyruk sisteminin teorik analiz ¢alismalari, 1940'larin
sonlarinda ve 1950'lerin baslarinda Yoneylem Arastirmasi bilim dalinin ortaya ¢ikmasiyla
onemli Olgiide artmistir. 1950 yillarina gelindiginde kuyruk teorisi ile ilgili yapilan
calismalar hizlanmistir [30]. Giliniimiize geldigimizde ise Yoneylem Arastirmasi kapsami
icinde kuyruk teorisi ve kuyruk sistemleri hakkinda ¢ok fazla kitap, makale ve calisma

yapilmistir ve yapilmaya devam etmektedir.

Kuyruk sistemi, miisterilerin hizmet icin gelmeleri, hizmeti beklemeleri, hizmeti
beklemislerse hizmet alindiktan sonra sistemden ayrilmalari olarak tanimlanabilir.
"Miisteri" terimi genel anlamda kullanilmaktadir ve mutlaka bir insan miisteriyi ima
etmemektedir. Ornegin miisteri, cilalanmay1 bekleyen bir bilye, havalanmak igin sirada
bekleyen bir ucak veya galistirilmay1 bekleyen bir bilgisayar programi olabilir [30]. Bir

kuyruk sistemi, hizmet bekleyen miisteriler i¢in sunuculari, miisterileri ve kuyruklari igerir.

Kuyrukta bekleyen veya hizmeti alan kisiye miisteri, miisteriye hizmet veren kisiye ise
sunucu adi verilir. Miisteriler belirli bir olasilik dagilimina gore gelir ve gelen miisterilere
belirli bir prensibe gore bir veya birden fazla sunucu tarafindan hizmet verilir. Servis
stireleri belirli bir olasilik dagilimina goére yonetilen rastgele degiskenlerdir. Hizmet
aldiktan sonra miisteri sistemden ayrilir. Kuyruk modellerinin amaci; sunucu sayisi, hizmet

hizi ve siparis sirast gibi belirli faktorleri degistirerek toplam hizmet maliyetini ve
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miisterilerin bekleme siiresini en aza indirecek sekilde hizmetin miisterilere nasil

saglanacagini belirlemektir [29].

Sistemde hizmet tesisinin ayni anda hizmet edebileceginden daha fazla miisteri oldugunda,
bir kuyruk (bekleme hatt1) geligir. Bekleyen miisteriler 6nceden belirlenmis bir kurala gore
servis sirasini alirlar ve servis sonrasi sistemden ayrilirlar. Boylece sistemin girdisi hizmet
talep eden miisterilerden, ¢iktis1 ise hizmet verilen miisterilerden olusmaktadir. Kuyruk

sistemlerinin temel yapis1 Sekil 3.1°de gosterilmistir [29].

Popiilasyon Cielis. Bekleme Hatti g:ls):[r;ljllgl Servis Cikis
Kaynag1 M, (Kuyruk) _— '

Sekil 2.1: Temel bir kuyruk sistemi yapisi [29].

2.1 Kuyruk Sistemleri Bilesenleri
Sistemin yapist incelendiginde genel olarak kuyruk sistemleri bilesenleri asagida yer
almaktadir [29];

e Miisteri popiilasyonun kaynagi,

o Gelis siireci,

o Kuyruk,

e Kuyruk disiplini,

e Sistem kapasitesi.

Miisteri Popiilasyonun Kaynagi: Sisteme gelen birimlerin kaynagini ifade etmektedir.
Her kuyruk sistemi icin popiilasyon kaynagimin biiyiikligi degismektedir. Kaynaktaki
birimlerin sayisinin sonlu ya da sonsuz olmasina bagli olarak kaynak sonlu ya da sonsuz
olarak adlandirilir. Kaynak sonlu ancak biiyiikse, genellikle sonsuz olarak nitelendirilir.
Sonsuz kaynak popiilasyonu ¢ok sayida olasi miisteriye sahip teorik bir sistem modelini
temsil eder. Ornegin bir ¢agri merkezini arayabilecek miisteri kaynagi sonsuz olarak

alinabilir.

Gelis Siireci: Hizmet i¢in gelen miisterilerin gelis akisi anlamindadir. Miisteri gelis siirect

veya varis siireci olarak adlandirilir. Genellikle gelisler arasi siirelerin bagimsiz ve ortak
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bir dagilima sahip oldugu varsayilir. Miisteri genel olarak sistemde hizmet icin bekleyen

birim olarak tanimlanir. Miisteriler sisteme tek tek veya gruplar halinde gelebilir [31].

Kuyruk: Sisteme hizmet ya da is almak i¢in gelen miisteriler, sistemin kapasitesinin talebi
karsilayamamasi sonucu beklemek zorunda kalirlar. Bu bekleme nedeniyle bir sira

olusturulur ve bu siraya kuyruk, diger bir soyleyis ile bekleme hatt1 denir.

Kuyruk Disiplini: Kuyruk disiplini, kaynaktan gelen miisterilerin hangi kurallara gore
secilecegi ve servise alinacaginin belirlendigi yontemdir. Servis disiplini olarak da
karsimiza ¢ikar ve kuyruk sistemlerindeki 6nemli bilesenlerinden biridir. Kuyruk disiplini,
mevcut miisterinin hizmeti tamamlandiginda eger kuyrukta bekleyen baska miisteriler
varsa, onlardan hangisinin siradaki hizmeti alacagini segmek i¢in kullanilir. Hizmet igin
gelen bir miisterinin veya miisterilerin nasil se¢ilecegini belirleyen bir¢ok kural vardir. Bu
disiplinlerin sec¢imi, kuyruk sisteminin amacina, is yiikiine, miisteri beklentilerine ve
kaynaklarin (kapasitesi, islem hizi vb.) durumuna bagli olarak yapilir. Kuyruk disiplinin
secimi bekleme maliyetlerini dogrudan etkileyen bir faktordiir. Bircok kuyruk

disiplininden s6z edilebilir. Bu disiplinlerden en ¢ok karsimiza ¢ikan sunlardir [10, 32]:

(i) ik Gelen Hizmeti ilk Alir (First In First Out-FIFO): Bu disipline gére miisterilere gelis

sirasma gore hizmet verilir. 11k gelen ilk gikar olarak da bilinir.

(ii) Son Gelen Hizmeti ilk Alir (Last In First Out-LIFO): En son gelen birimlerin ilk
hizmet edildigi disiplindir.
(iii) Gelisi Giizel Sirayla Hizmet (Service In Random Order-SIRO): Miisteriler sisteme

gelislerine bakilmaksizin rastgele hizmet verilir.

(iv) Donen Tur (Round Robin-RR): Miisteri, servis birimi tarafindan dnceden tanimlanmis
hizmet periyodu kadar hizmet alir. Bu periyot siirecince hizmeti tamamlanirsa sistemden
cikis yapar ancak bu periyot siiresince servis tamamlanmazsa servis biriminden ¢ikarak

kuyruga geri doner. Miisteri kalan hizmet siiresi i¢in servis birimine alinmay1 bekler.

(v) Oncelikli Disiplin (Priority Scheduling): Bazi miisterilere varis siralar1 dikkate
alinmaksizin diger miisteri siniflarindan 6nce hizmet verilir; yani bazi miisterilere 6ncelikli
olarak hizmet verilmektedir [29]. Gelen miisteriler belirli kriterlere gére dncelik siniflarina

ayrilir. Daha sonra Oncelik siralarina gore en yiiksek Oncelikli ilk servis alacak sekilde
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disiplin uygulanir. Bir¢ok kurulusta miisterilere hizmet verme sirast miisterinin "tipine"
baghdir. Ornegin hastanelerin acil servisleri, acil olmayan hastalara hizmet vermeden 6nce
genellikle ciddi hastalara hizmet verir. Ayrica birgok bilgisayar sisteminde daha uzun isler,
kuyruktaki tiim kisa isler tamamlanana kadar hizmete girmez. Miisteri tiirliniin,
misterilerin hizmet alacagi siray1 belirledigi modellere oncelikli kuyruk modelleri denir

[33]. Oncelikli kuyruk sistemleri boliim 2.2°de detaylandirilmastir.

Sistem Kapasitesi: Bazi durumlarda kuyruk sistemi ayni anda gerekli sayida miisteriyi
barindiramayabilir. Yeni miisterilerin konaklamasi i¢in yer miisait hale gelinceye kadar

baska miisterinin sisteme girmesine izin verilmez. Bu tiir bir duruma sonlu kaynak kuyrugu

denir [29].

Yukarida tanimlanan bilesenler kuyruk sistemlerinin ¢ogunda farkli bicimlerde yer
almaktadir. Kuyruk sistemlerini ayirt etmek i¢in Kendall tarafindan tanimlanan asagidaki

simgeleme bigimi 6nerilmistir [30].

Bu simgeleme sistemini su sekilde gosterilir:
alb/c/d/elf

a: Gelisler arasi siirelerin olasilik fonksiyonu,
b: Servis siirelerinin olasilik fonksiyonu,

C: Sunucu sayist,

d: Kuyruk disiplini,

e: Sunucu kapasitesi,

f: Misteri popiilasyon kaynaginin biiyikligi

Bu simgeleme biciminde ilk gosterim olan a, miisteri gelislerinin dagilimini; ikinci
gosterim olan b ise servis siirelerinin dagilimini ifade etmektedir ve asagidaki semboller

gelis ve servis siirelerinin dagilimlari i¢in kullanilan kisaltmalar1 gostermektedir:

M: Poisson/iistel dagilim,

D: Servis stireleri sabit ve deterministiktir,
Ek: Erlang dagilim,

G: Genel dagilim,

N: Normal dagilim.
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Ucgiincii gdsterim olan c, sunucu sayisim ifade eder. Dérdiincii gosterim d, kuyruk
disiplinini ifade eder ve FIFO, LIFO, SIRO ve PRIO gibi kuyruk disiplinini tanimlayan
kisaltmalar kullanilir. Besinci gosterim olan e, sistemde izin verilen en ¢ok miisteri sayisini
ifade edilir. Altinc1 gosterim d, miisterilerin ¢ekildigi popiilasyonun biiyiikliigiinii verir.
Potansiyel miisteri sayisi sunucu sayistyla ayni biiylikliikkte olmadig: siirece popiilasyon
biiyiikliigiiniin sonsuz oldugu kabul edilir. Birgok kuyruk sisteminde d/e/f ¢ogunlukla
FCFS/oo/c0'dur. Durum boyleyse d/e/f kuyruk sistemi gosteriminde siklikla atlanir. Kuyruk
sistemleri ilk 3 gosterimle ifade edilir: M/G/3, G/Ek/1 vb.

Bu gosterimin bir 6rnegi olarak asagidaki sekil gibi agiklayabilir.

M/G/3/FIFO/x/ o,

Poisson gelisler 4—, Miisteri kaynag: biyikligi
Genel dagilimli servis siireleri —» Sistem kapasitesi
Sunucu sayisi > Kuyruk disiplini

Sekil 2.2: Kuyruk sistemi gosterimi [29].

2.2 Oncelikli Kuyruk Sistemleri

Oncelikli kuyruk sistemleri, kuyruk sistemleri icerisinde 6nemli bir yer kaplamaktadirlar.
Oncelikli kuyruk disiplini igeren sistemlerde farkli dnem kategorilerine sahip miisteri
siniflart i¢in oncelik siralart atanir ve sistemden alacaklar1 hizmet bu 6ncelik sirasina gore
gerceklestirilir. Son yillarda 6ncelikli kuyruk disiplininin hizmet sektoriinde yogun bir
sekilde kullanildig1 goriilmektedir. Ornegin; konserlerde VIP biletleri olan miisteriler
normal siralart atlayabilir, hastane acil servislerinde durumu daha acil olan hastalar diger
hastalara gore Once tedavi alir ya da bir uygulamanin iicretli aboneligini satin alan

miisteriler licretsiz siirlimiine sahip olanlardan daha fazla iletisim hizina sahip olabilir [34].

Kuyruk sistemlerinde miisteri onceliklendirme birgok farkli sebep icin yapilabilmektedir.
Onceliklendirmenin ii¢ ana motivasyonu vardir. Ilk motivasyon, farkli miisterilerin aym
{iriin igin farkli 6deme istekliligine (veya degerlemelerine) sahip olabilmesidir. Ikinci
motivasyon, miisterilerin farkli iiriin veya hizmetlere ihtiya¢ duyabilmesi ve bu iiriinlerden
bazilarmm digerlerinden daha karli olmasidir. Ugiincii motivasyon, farkli hizmet

diizeylerine sahip olmanin uzun vadeli karlilig1 6nemli dl¢iide etkileyebilecegidir; 6rnegin
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ilk kez miikemmel hizmet alan miisterilerin sadik miisteri olma olasiliklar1 daha yiiksektir

[34].

M
— | | | | 1
2
- | | | | 2
3 Servis
E—— | | | | 3 Birimi
'
' :
' |
! I
' ]
Ak
R | | | | k
Kuyruklar Oncelik
Numaralar

Sekil 2.3: k oncelik sinifina sahip kuyruk sisteminin sematik gosterimi [35].

Sekil 2.2°de goriilecegi lizere bir hizmet tesisinin bazi "Onem Olgiilerine" gore ayirt
edilebilen k (> 1) birim sinifi tarafindan kullanildigir durumlar siklikla ortaya ¢ikar. Farkli
miisteri siniflar1 olan Oncelikli kuyruk sistemlerinde her sinifinin farkli gelis oranlari
vardir. Onem odlgiilerini belirtmek igin her smmf, bir dncelik indeksi i (1< i < k) ile
iliskilendirilir; burada =1 en yiiksek 6nem Ol¢iisiine sahip smifi ve k en diisiik sinifi
belirtir. Geleneksel olarak dncelik numarasi ne kadar kiigiik olursa smnifin 6nceligi de o
kadar yiiksek olur. Oncelik numarasi atanan smiflar bu 6ncelik sirasma gore servis
biriminde hizmet alirlar. Oncelik numarasi 1 olarak atanan sif ilk hizmet alacak olan
smiftir [35, 2]. Sunucunun bir sonraki hizmet alacak smifi sectigi disiplin “Oncelikli
disiplin” olarak adlandirilir. Bu nedenle herhangi bir 6ncelik disiplini asagidaki iki kararin

alinmasina iligkin kurallar1 belirtmelidir [2]:

(1) Sunucu bir sonraki miisteriyi almak icin serbest kaldiginda hizmet i¢in hangi sinifin

secilecegi.

(1) Hizmet verilen birimin hizmetine devam edilip edilmeyecegi ya da son verilip

verilmeyecegi.
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Oncelikli miisteriler daha az énemli miisterilere gore hizmete erisimde avantajli konumda
olurlar. Oncelikli kuyruk sistemlerinin amaci, yiiksek oncelikli olarak nitelendirilen
miisteri gruplarina birinci siif hizmet vermektir ancak bu oncelikli sistem, diisiik oncelikli
miisteriler i¢in olumsuz sonuglar getirebilmektedir. Bu olumsuz sonuglar ¢ogunlukla diisiik

oncelikli miisteriler i¢in olduk¢a uzun ve degisken hizmet siireleri olabilmektedir.

Oncelikli kuyruk sistemlerinde iki tiir dncelik s6z konusudur [29]:

(a) Sinirs1z dnceelik (preemptive priority)

Sinirsiz bir kuyruk sisteminde, daha diisiik 6ncelikli bir miisteri, daha yiiksek oncelikli bir
miisteri geldiginde servis hizmeti kesintiye ugratilir ve servis biriminden ¢ikarilarak
yiiksek Oncelikli miisteriye hizmet verilir. Yiiksek oncelikli miisteri bulunmadiginda,
diisiik oncelikli miisteri tlirli hizmete yeniden girer [33]. Yeniden hizmet alindiginda,
kesintiye ugratilan hizmet siireci ya kaldig1 yerden siirdiiriiliir ya da hizmet siireci bastan
baslatilir. Ornegin, sinirsiz dncelik kuralinda tip 1 miisterilerin, tip 2 miisterilere gore
onceligi olsun. Siirsiz Oncelik disiplini, 2. tip miisteri hizmetteyken 1. tip miisteri
geldiginde 2. tip miisterinin hizmetinin kesilmesi ve sunucunun 1. tip miisteriyle devam
etmesi anlamina gelir. Sistemde 1. tip miisteri kalmadiginda sunucu, 2. tip miisteri

hizmetine kesintiye ugradig1 yerden devam eder.

(b) Sinirh 6ncelik (non-preemptive priority)

Smirl oncelik disiplini, sinirsiz 6ncelikten farkli olarak oncelikli sinifa mutlak oncelik
tanimaz. Yiiksek oncelikli miisteriler, diisiik 6ncelikli miisteri servis birimindeyken hizmet
alimin1 kesintiye ugratamaz, diisiik oncelikli miisterinin hizmet siiresi tamamlanana kadar
beklerler. Sinirli hizmette miisterinin hizmeti bir kez basladiginda, yalnizca hizmet
tamamlandiginda veya miisteri vazgectiginde sona erer, daha sonra sunucu bu noktalarda

hizmet i¢in yeni bir miisteri seger.

Geleneksel oncelikli kuyruk sistemlerinin dezavantaji, diisiik oncelikli ya da oncelikli
olmayan miisterilere karsi olasi adaletsizligidir. Standart oncelikli kuyruk sistemlerinde
bekleme hattinda olas1 bir yi§ilma meydana geldiginde oncelikli miisterilere hizmet
verilirken, oncelikli olmayan miisterilerin elverisli bir siire igerisinde hizmet alma olasilig1
cok azdir. Bu dezavantajin iistesinden gelmek icin, statik onceliklerde cesitli iyilestirmeler

onerilebilir. Ornegin bazilar1 sunlardir:
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Oncelikli miisterilerin ¢ok hizli olan erisiminin kisitlanmast.

Belirli sayida oncelikli miisteriye hizmet sonrasinda Oncelikli olmayan bir
miisteriye zorunlu hizmet verilmesi.

Bir diger popiiler gelisme ise miisterinin kuyrukta kaldig: siire boyunca dnceliginin
artirilmasi olanagidir. Bu disiplin altinda miisteriler, bekleme siirelerinin dogrusal
bir fonksiyonu olarak bir dncelikli kredi kazanirlar [36].

Esik degeri belirlenmesi, diisiik oncelikli miisteri smifinin kuyruk uzunlugu
belirlenen esik degerini astiginda diisiik oncelikli miisteri kuyruguna hizmet
verilmesi [26, 37].

Miisteri transferi yapilarak diisiik oncelikli miisteri sirasindan yiiksek oncelikli
miisteri sirasina transfer olmasi [16, 20].

Odiill ve ceza yapisinin belirlenmesi, &ncelikli kuyruklarm daha verimli
yonetilebilmesi i¢in her smif i¢in bekleme maliyeti ve miisterinin hizmetinin
tamamlanmasinin ardindan alinacak bir servis o&diilii belirlenmesiyle servis

kontroliiniin yapilmasi [12].
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3. SIMULASYON TABANLI OPTIiMIiZASYON

Simiilasyona dayali optimizasyon, rastgele bir sistemden elde edilen net ddiillerin (veya
maliyetlerin) en biiyiiklenmesini (veya en kiigliklenmesi) gerektiren yontemlerin etrafinda
doner [38]. Simiilasyon tabanli optimizasyon, optimizasyon tekniklerini, simiilasyon
analizine entegre eden bir alan olup, karmasik ve gercek diinya problemlerini ¢ozmek igin
simiilasyon modellerini ve optimizasyon algoritmalarinin birlesimini kullanarak en iyi

¢Ozimi bulmay1 amaglayan bir yaklasimdir [45].

Sistem, birbirleriyle etkilesime giren varliklar (insanlar ve makineler gibi) toplulugu olarak
tanimlanir. Dinamik bir sistem, sistemin durumunun zamana bagh bir sekilde degistigi
sistemdir. Sistemdeki degisiklikleri tespit etmek i¢in sistemi durum adi verilen sayisal bir
nitelik kullanarak tanimlanir. Bu niteligin degerindeki bir degisiklik, sistemdeki bir
degisiklik olarak yorumlanabilir. Bu bilgiler 1s1ginda stokastik sistem, durumun rastgele
degistigi dinamik bir sistem demektir. Ornegin bir siipermarkette tezgahin &niinde olusan
kuyruk ele alinsin ve sistemin durumu kuyrukta bekleyen kisi sayisiyla ifade edilsin.
O halde, siranin stokastik bir sistem oldugu agiktir, ¢linkii kuyruktaki kisi sayis1 rastgele
degismektedir. Kuyruktaki kisi sayisinin rastgele degismesi, miisteriler arasi gelis siiresi ve
servis hizmeti siiresi dagilimlarinin rastgeleliginden kaynaklanir [38]. Bu baglamda bu tiir

kuyruk sisteminin durumu dinamik olarak degistiginden, stokastik olarak tanimlanir.

Tezde ele alinan stokastik kontrol optimizasyonu probleminde simiilasyon tabanh

optimizasyon tekniklerinden yararlanilacaktir.

Bir sistemin ziyaret ettigi farkli durumlarda gergeklestirebilecegi bir dizi eylemin
bulunmas1 durumu, kontrol optimizasyonu anlamina gelir. Boylece secilen eylemler,
sistemin performans 6l¢iimlerini optimize eder. Secilen eylemler bir maliyeti en aza indirir
veya bir odiilii en {iist diizeye ¢ikarir. Kontrol optimizasyonu genellikle dinamik
programlamayla, bazen de matematiksel programlamayla gerceklestirilir. Ancak, cok
sayida rastgele degiskenin oldugu bircok karmasik problemde bu zor bir is olabilir. Bu
nedenle simiilasyon tabanli optimizasyon tekniklerinden olan 6diilli 6grenmede gergek

diinya problemlerinin yarattidi hesaplama zorlugu azaltilir ve gecis fonksiyonlarim
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hesaplamak zorunda kalmadan her bir durum i¢in deger fonksiyonlari simiilator i¢inde
hesaplanir [38].

3.1 Markov Karar Siirecleri

Bu tezdeki g¢alisma, Markov karar siireci (Markov decision process-MDP) adi verilen
belirsizlik altinda dinamik karar vermenin temel bir modeliyle ilgilidir. Tezde ele alinan
problemin modellenmesinde Markov Karar siireglerinden yararlanilmasi ve ¢oziim yontemi
olarak secilen odiillii 6grenme tekniginin temeli Markov karar siireclerinin matematiksel
cergevesine dayanmasindan dolayr bu bdlimde Markov Karar siireglerinden
bahsedilmistir. Markov karar siireci, ardisik karar verme problemlerinin modellenmesinde
ve ¢Oziimiinde kullanilan matematiksel bir ¢ercevedir. Markov karar siire¢lerinin amaci,
belirlenmis olan amag fonksiyonu i¢in optimal politikay1 bulmaktir. Markov karar siirecleri

ayn1 zamanda Markov karar problemleri olarak da bilinmektedirler.

KARAR VERICi KARAR VERICi
GOZLEM KATAR Olfi'JL GOZLEM KA%AR (")]fﬁL
_— MEVCUT DURUM _— SONRAKI DURUM _
MEVCUT ZAMAN PERiYODU SONRAKIi ZAMAN PERiYODU

Sekil 3.1: Markov karar siireci sematigi [46].

Stokastik bir siire¢ genellikle birden fazla durumu ziyaret eder. MDP bir kontrol
optimizasyonu problemi olup, her durumda segilecek en uygun karar1 bulma problemleridir
[38]. Maliyet ve sonraki durum yalnizca mevcut duruma ve segilen eyleme baglidir.
Markov siireci, gelecek durumlarin tahmini i¢in ge¢mis durumlara ihtiyag duyulmaz. Bu

duruma Markov 6zelligi denmektedir [33].

Markov karar siireci, Markov karar problemini ¢6zmek igin tasarlanmistir. Bir Markov

karar siireci dort temel unsurdan olusur [33]:

e Durum uzayi,

e Karar seti,
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e Gegis olasiliklari,

e Beklenen odul.

Durum uzayi: Markov karar siirecinin her periyodun basinda i durumundadir. Bu

| durumu, S ile gosterilen durum uzayinin bir elemanidir, i € S={1, 2, 3...,N}.

Karar seti: Her i durumu i¢in, sonlu bir dizi izin verilebilir kararlar setidir. A(i) olarak

tanimlanabilir.

Gegis olasiliklari: Bir periyodun i durumunda basladig1 varsayilarak i durumunda karar
uzayindan bir a karar1 a € A(i), alinirsa, p (j | 1, @) olasilikla j durumuna gegecektir. Bir
i durumda izin verilen kararlar arasindan birine gegme olasiligina gegis olasilig1 denir. Bir
sonraki donemin durumu yalnizca iginde bulunulan doénemin durumuna ve iginde
bulunulan dénemde alinan karara baglidir, 6nceki durum ve kararlara degildir (Markov

ozelligi). Bu nedenle Markov karar siireci terimini kullanilmaktadir.

Ornegin, Markov karar siireci olarak modellenebilecek M/M/1 kuyruk sistemi ele alinsin.
Simiilasyon i¢in gegis olasiliklarina ihtiyag yoktur, gelisler arasi siire ve hizmet siiresi
dagilimlarin1 bilmek yeterlidir. Temelinde Markov zinciri bulunan stokastik bir sistemi
simiile etmek igin sistemin gegis olasiliklarina ihtiya¢ yoktur. Simiilasyon igin girdi

degiskenlerine yani sistem davranisini yoneten dagilimlara ihtiyag vardir [38].

Beklenen Odiil: Durumun i oldugu ve a € A(i) kararmin segildigi bir dénemde,

ria beklenen odili alinir.

Markov karar siireclerinde, bir durumdan diger duruma gegerken iki durum arasi bir
gecisin siliresi sabit bir birim ya da tstel bir dagilimdir. Yar1 Markov karar siireclerinde
(Semi Markov decision process, SMDP) ise iki durum arasindaki gecen bu siire bir rassal
degiskendir ve genel dagilima uyar. Yar1 Markov karar problemi veya siireci, her durumda
harcanan zamanin modelin 6nemli bir pargast oldugu Markov karar probleminin (veya
siirecinin) daha genel bir versiyonudur. SMDP, MDP'ye ¢ok benzerdir; aradaki fark, her
gecisin 1 birim veya tistel dagilim olmayan bir siire almasidir [38]. Bu tez ¢alismasinda ele
alinan kuyruk probleminde miisteri gelisleri Poisson siirece gore olup, gegis siireleri iistel

dagilimli oldugundan Markov karar siireci kullanilmistir.
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3.2 Odiillii Ogrenme

Odiillii 6grenme temel olarak simiilasyon tabanli optimizasyon teknigi olup makine
ogrenme dalidir. Odiillii 6grenme igin Tiirkge kaynaklara bakildiginda literatiirde takviyeli
o0grenme, pekistirmeli 6grenme ya da destekleyici 6grenme olarak da karsimiza g¢iktigi
goriilmektedir.  Odiilli  6grenme, dinamik programlamaya dayali  tekniklerin
gelistirilmesiyle meydana geldigi icin neuro dinamik, dinamik stokastik veya yaklagik

dinamik programlama isimlerinin de kullanildig1 goriilmektedir [38, 39].

Odiillii 6grenme, makine 6grenmesi yontemi olarak yapay zeka (artificial intellegent)
toplulugundaki arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir. Yapay zeka toplulugunda odiilli
O0grenme, bir makine 6grenme teknigi olarak goriiliiyordu. Yapay zeka, makine 6grenmesi
ve Odiillii 6grenme arasindaki iliskiyi gostermek icin Sekil 3.2 kullanilmistir. Makine
ogrenmesi dallarindan biri olan 6diilli 6grenme, diger makine 6grenimi, yapay zeka ve
sinir ag1 gibi aragtirma alanlar1 arasinda giderek en aktif arastirma alanlarindan biri haline

gelmektedir [38].

Yapay Zeka

Sekil 3.2: Yapay zeka, makine 6grenmesi ve 6diilli 6grenme [41].

Makine Ogrenmesi, bilgisayarin gecmis verilerden Ogrenip gelecekteki olusacak benzer
olaylar1 tahmin edebilmesini ve problemlere ¢o6ziim getirebilmesini saglar. Makine
Ogrenmesi, deneyim ve veri yiginlar iizerinden otomatik olarak 6grenme yetenegine sahip,
bilgisayar algoritmalarinin gelistirilmesini igeren bir yapay zeka alanidir. Makine 6grenme
yaklagimlart Sekil 3.3’te gosterildigi gibi denetimli, denetimsiz ve 6diillii olmak iizere li¢

grupta incelenmektedir [40].
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Makine Ogrenmesi

|
l l

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme Odiillii Ogrenme

Sekil 3.3: Makine 6grenmesinin alt dallar1 [41].

Denetimli 6grenmede, bir dizi girdi 6l¢iisiine dayali olarak bir sonug 6lgiisiiniin degerini
tahmin edilir; denetimsiz 6grenmede ise herhangi bir sonug 6l¢iimii yoktur ve bir dizi girdi

6l¢limii arasindaki iligkiler ve Oriintiiler tanimlanir [41].

Odiilli 6grenme ise diger Ogrenme yaklagimlarindan biraz farklidir. Sisteme hangi
eylemleri gergeklestirecegi sOylenmez bunun yerine sistemin hangi eylemin en ¢ok 6diil
getirdigini deneyerek kesfetmesi gerekir. Sistemde etmen ya da ajan adi verile araci,
bulundugu cevre ile etkilesime girerek deneme-yanilma davranis1 gerceklestirir, yapacagi
ve yapmayacagi se¢imleri 0diil-ceza yontemiyle 6grenir. Amag alacagi ddiilii en list diizeye
cikarmaktir [41]. Odiillii 6grenme hakkinda daha detayli bilgiler Boliim 3.4’ de yer

almaktadir.

Odiillii 6grenme algoritmastyla Markov/yart Markov problemlerinde yaklasik optimal
¢oziim elde edilmesi amaglanmaktadir. Diger yandan dinamik programlama kontrol
optimizasyonu problemleri olan Markov karar siire¢leri problemlerinde optimum ¢oziimii
verir, ancak bu problemlerde dinamik programlamay: kullanabilmek icin gegis
olasiliklarinin  hesaplanmis olmasi gerekmektedir. Gegis olasiliklarini, odiilleri ve
zamanlar1 elde etmek biiylik Olgekli sistemler i¢in karmasik matematik iceren zor bir
stiregtir. Gegis olasiliklarinin hesaplanmasi ¢ok katli integral hesaplamalart icerdiginden
dolay1 biiyiik ve karmasik problemlerde rassal degiskenlerin sayisi fazlalastikga, bu
hesaplamalar daha gii¢c hale gelmektedir. Literatiirde dinamik programlamanin bu durumu
modellemenin laneti (curse of modeling) olarak isimlendirilmektedir. Hatta karmasik

teorik modellere sahip bir¢ok sistem yerine nispeten daha kiiclik gercek hayat problemleri
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icin bile gecis olasiliklarinin hesaplanmasi hantal bir siire¢ olabilmektedir [38]. Bu yiizden
modellemenin laneti kiiciik problemler igin bile gegerli olabilmektedir. Odiillii 6grenme

gecis olasiliklarina ihtiya¢c duymadigi igin modellemenin lanetiyle basa ¢ikabilmektedir.

Dinamik programlamada bir diger problem ise gegis olasiliklarinin depolanmasi sorunudur.
Omek olarak 100 adet durum ve her bir durum (state) i¢in 3 karari (actions) olan bir
Markov karar problemi ele alinabilir. Bu durumda her kararin gegis olasilik matrisi
100%=10° (1 milyon) eleman igerecektir ve bu matrisler dinamik programlamanin
algoritmalar1 tarafindan kullanilmasi i¢in bilgisayar tarafindan depolanmasi gerekecektir.
Durum sayisi, durum degiskenlerinin sayisiyla birlikte {istel olarak artig1 i¢in eleman sayisi
cok biiylik matrisler ile karsilasilmaktadir. Bu kadar biiylik matrisleri bilgisayarlarimizda
saklamak imkansiz olmasa da zordur. Bu durum gilinlimiiz bilgisayarlarimizda bile
depolanmas1 zor oldugundan ¢6zliim iiretilmesi amaciyla islenmesi de zor olacaktir [38].
Bu zorluk Bellman [42] tarafindan boyutun laneti (curse of dimensionality) olarak
adlandirilmigtir. Bu nedenle dinamik programla, modellemenin laneti ve boyutun laneti

tarafindan iki kez lanetlenmistir [38].

Odiillii 6grenme bu iki lanetten de bir ¢ikis yolu saglayabilir [38]:

i) Odiillii 6grenme gegis olasilign matrisleri hakkinda énceden bilgiye ihtiyaci yoktur.
Odiilli 6grenmede model gerektirmedigi icin modelleme lanetinden kaginabildigi

sOylenmektedir.

i) Odiilli 6grenmede dinamik programlamanin kullandigi deger fonksiyonunun
elemanlarin1  kullanilmasma gerek yoktur. Odiillii 6grenme algoritmalari, dinamik
programlamada durumlar i¢in kullanilan deger fonksiyonu elemanlarmi Q faktor olarak
adlandirilan terimlerle tanimlar ve depolar. MDP'nin milyonlarca durumu oldugunda,
milyonlarca Q faktoriine doniistir. Boylece odiillii 6grenmede de boyutun laneti problemi
ile kars1 karsiya kalmir. Q faktor degerleri, fonksiyon yaklasimi teknikleri yoluyla az
sayida skaler bigiminde depolanabilir. Bagka bir deyisle, durum-karar uzayindaki herhangi
bir Q faktoriiniin degerini saglayabilen nispeten az sayida skaler depolanir. Boylece 6dilli
o0grenme, fonksiyon yaklasimi metoduyla dinamik programlamanin yasadigi boyutluluk

laneti probleminden kaginabilir.
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Odiillii 6grenme ve dinamik programlama algoritmalari arasindaki farklar Sekil 3.4°te
karsilagtirma yapilarak gosterilmektedir. Sekil 3.4’te gosterildigi lizere dinamik
programlamadan farkli olarak 6dillii 6grenme algoritmalari i¢in gecis olasiliklari, gecis
odiilleri ve gegis siirelerinin hesaplanmasi gerekmez, ¢iinkii biitiin bu hesaplamalar
simiilator araciliyla yapilir. Dinamik programlama algoritmalari tarafindan optimal ¢6ziim
sunulurken, 6diillii 6grenme algoritmalariyla yaklasik optimal ¢6ziime ulasilabilmektedir
[24, 39].

Odiillii Ogrenme — Dinamik Programlama
Girdiler: Girdiler:
Ilgili Rassal Degiskenlerin Ilgili Rassal Degiskenlerin
Dagilimlart Dagilimlar

Gegis Olasiliklarin ve Odiil
Simiilator Matrislerinin Belirlenmesi

ve ¢

Odiillii Ogrenme Algoritmalart

Dinamik Programlama
l Algoritmalar1

v

Optimal Cozim

Yaklasik Optimal Coziim

Sekil 3.4: RL ve DP metodolojilerindeki farkliliklar1 vurgulayan sematik [38].

Sonug olarak simiilatorlerde calisan 6diillii 6grenme, bize Markov 6zelligi tarafindan
yonetilen karmagsik ve biiyiik Olgekli kontrol problemlerini gecis olasiliklarim
olusturmadan ¢6zebilecek bir mekanizma saglar. Boylece, odiillii 6grenme yoluyla, gegis
olasiliklarin1 elde etmenin imkansiz olmasa da zor oldugu karmasik problemleri ¢6zme

becerisine sahip olunur [38].

Kuyruk sistemlerinde optimal kontrol politikasin1 bulmak genellikle zorlu problemler
olmustur. Dinamik programlama algoritmalari, Markov karar siireci olarak modellenmis bu
tip kontrol problemlerinin optimal ¢Oziimiinii bulmayir hedefler. Ancak, dinamik
programlama yontemleriyle sorunun ¢oziimii boyutun ve modellemenin laneti nedeniyle

¢ogu zaman ¢ok zorlu bir siiregtir. Yukarida anlatilan zorluklar nedeniyle tezde ele alinan
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Markov karar problemi olarak modellenen problemin c¢o6ziimiinde odilli 6grenme

teknikleri kullanilmgtir.

3.2.1 Odiillii Ogrenmede Ogrenme Yaklasimi
Cevre ile etkilesim sirasinda, bir etmen (ajan) bir eylemde bulunur ve her adimda bir
gozlem ve odil alir [41]. Bu eylemler karsisinda odiillii 6grenme algoritmalari, aldigi

toplam 6diilii en iist diizeye ¢ikarmay1 veya maliyetini en aza indirmeyi amaglamaktadir.

Odiillii 6grenme algoritmas iki ana bilesenden olusur: ajan ve gevre. ‘Ajan’ denilen sistem
cevreyi gozlemleyerek, cesitli segenekler arasindan segimler yapmaktadir. ‘Cevre’ terimi
ajamin yasadig1 ve etkilesimde bulundugu alan igin kullamlir. Odiillii 6grenme algoritmasi
cevre ile etkilesim halindedir. Cevreden aldig1 sinyallerle kendine hareket dizisi
belirlemektedir. Bu segimleri karsisinda 6diil ve cezalar almakta ve zaman iginde daha gok
odiil almak i¢in en iyi ilkeleri 0grenmektedir. Tiim bu deneyimler sonunda, belirli

durumlarda dogru secimleri yapabilme yetisini kazanabilmektedir.

_ Simiilator
(Cevre)
P -.1
Karar O.d u .
cca” A v r(li al J)
P RL Algoritmas1 |
) (Ajan) )

Sekil 3.5: Odiillii 6grenme mekanizmasi [38].

Sekil 3.5’te gosterilen 6diillii 6grenme mekanizmasinda su olaylar gerceklesmektedir; RL
ajani (algoritma) tarafindan segilen eylem, simiilatdre beslenir. Simiilator, karar1 simiile
eder ve sonugta elde edilen geri bildirim (aninda 6diil ya da ceza), ajanin bilgi tabani
(Q faktorleri) geri beslenir. Ajan, Q faktorleri giincellemek i¢in RL algoritmasini kullanir,
siiregte daha akilli hale gelir ve ardindan daha i1y1 bir eylem secer. Amag, iyi kararlar
odiillendirmek, kotii kararlar1 cezalandirmak ve genel olarak simiilatordeki deneme

yanilma yoluyla 6grenmektir.
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Simiilasyonun ¢aligma siiresi boyunca Ogrenme aracisinin simiilator ig¢inde Ogrenip
Ogrenemeyecegini  (davranigini  gelistirip  gelistiremeyecegini) simiilator ¢alisirken
belirlemek zordur. Algoritmanin performansi en iyi sekilde 6grenme tamamlandiktan sonra
degerlendirilir. Algoritmanin performansinin dSlgiilebilmesi icin ortalama 6dil olciiti
kullanilir. Performans1 degerlendirmek icin 6grenilen politikay1 kullanarak sistem yeniden
simiile edilir. Bodylece ogrenilen politikanin ortalama o6diilii, algoritmanin &grenip

o0grenmedigi hakkinda bilgi verir.

Odiillii 6grenme algoritmalarinin bircogu dinamik programlamanin deger fonksiyonunu
hesaplar, ancak odiillii 6grenme deger fonksiyonunu Q faktorleri olarak adlandirilan
formda saklar. Dinamik programlamada deger fonksiyonunun bir elemani belirli bir
durumla iliskilendirilirken, odiillii 6grenmede ise Q-faktorii vektorii olarak adlandirilan
vektoriin bir elemanini belirli bir durum-karar ¢iftiyle iliskilendirilir. Odiillii 6grenmede bir
durumun Q faktor iligkisi anlamak icin MDP’de optimal politikayr bulmaya yarayan
Bellman optimallik denklemini (Denklem 3.1) bilmek gerekir [38].

j @) = max (5, p(i, @, Hlrl, a,)) + 27 (D)) (3.1)

aeA(i)

Bu denklemde J*(i) optimal politikayla iliskili deger fonksiyon vektoriiniin 1 inci
elemanini; S, sistemdeki durumlar kiimesini; A(i), 1 durumunda alinabilecek kararlar
kiimesini; p(i, @, j), 1 durumundayken a karar1 verildiginde j durumuna gegis olasiliging;
a, 1 durumundan j durumuna ge¢mek i¢in alinan karart; r (i, a, j), i durumundayken a karari
verildiginde j durumuna ge¢menin anlik maliyetini belirtir. A, iskonto faktoriinii temsil
eder. Bu olay1 anlamak i¢in 6rnek olarak bir Markov karar siireci problemi ele alinsin. Her
bir durumda iki kararin almabildigi 3 durumlu bir 6rnek temel alindiginda, dinamik
programlama ile j* deger fonksiyon vektorii Denklem 3.2°de gdsterildigi gibi {i¢ elemana
sahip olur. Odiilli 6grenme algoritmasinda ise Q faktdr vektdrii Denklem 3.3’teki

goriildigi tizere 6 durum-karar ikilisine sahip olur [38].

J =47, j*(2),j7(3)} 3.2)
Q ={Q(1,1),Q(1,2),Q(2,1),Q(2,2),Q(3,1),Q(3,2)} 3.3)

MDP problemlerinde her bir durum karar ikilisinin Q faktor deger vektorii elemanlari,
Denklem 3.4’ten hesaplanir [38].
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QGi,a) =3 p(i,a, NIrGa ) + ()] (3.4)
Denklem 3.1 ve Denklem 3.4’tin kombinasyonun sonucunda ortaya ¢ikan bir durumun
deger fonksiyonu ve Q faktor iliskisi, Denklem 3.5’te verilmistir [38].

j* = min Q(i,a) (3.5)

aeA(i)

Yukaridaki denklemler bir durumun deger fonksiyonu ile durumla iliskili Q faktorleri
arasindaki onemli iliskiyi kurar. Eger Q faktorleri biliniyorsa belirli bir durumun deger
fonksiyonu, Denklem 3.5’ten elde edilebilir. Ornegin iki eylemli bir i durumunun

Q faktorii, Q(i,95) ve Q(i,100) ise j"(i), deger fonksiyonun cevabi 95 olur.
j*(i) = min{95,100} = 95 (3.6)

Dinamik programlamada mutlaka bulunmasi gereken gegis olasiliklarinin hesaplanmasina
gerek duyulmadan Q faktdr degerleri Denklem 3.6’da verildigi sekilde simiilatorde
giincellenir [38,39].

Qi@ « (=G + @ [rha)) —p" + min @4G.0)|  (B7)
Bu denklemde a, 6grenme orani; K, iterasyon sayisi veya yineleme sayisi; r(i, a, j), mevcut
durum i iken a karar1 verildiginde durum j’ye ge¢menin anlik maliyeti; p* ise sonsuz
zaman ufkunda birim zaman basma optimal ortalama maliyettir. Yukaridaki denklemde
bulunan 6grenme orani olan « igin 1’den kii¢iik olacak sekilde sabit bir deger kullanilabilir
ya da simiilasyon boyunca her bir Q(i,a) ikilisini yani i durumu altinda a kararinin kag defa

ziyaret edildigi bilgisi tutularak dinamik olarak hesaplanabilir [38, 39].

3.2.2 Q-Ogrenme

Q-0grenme, Odillii 6grenmenin bir alt dalidir. Q-68renmede ajan yaptiklar1 eylemlerin
sonuclarini deneyimleyerek Markov etki alanlarinda en iy1 sekilde hareket etmeyi 6grenme
yetenegi saglar. Ogrenme yontemi, bir etmen belirli bir durumda bir eylemi denemesi ve
sonuglarin1 aninda aldig1 6diil veya ceza ile yeni durumun degerine iliskin tahminin
degerlendirilmesidir. Tiim durumlardaki tiim eylemleri tekrar tekrar deneyerek, uzun
vadeli iskontolu odiillere gore degerlendirip hangilerinin en iyi oldugunu &grenir.

Q-6grenme uygun kosullar altinda yaklasik optimal ¢éziimler tiretmektedir [43].
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Calismada Goreceli (relative) Q-6grenme algoritmasi kullanilmistir. Algoritmanin adimlar

su sekilde siralanir [38]:

Adim 1: Tim durum karar ikilileri olan (s,a) i¢in Q faktdr degeri sifir olarak alinarak
baslanir; s € S ve a € A(s), Q(s,a)=0. Herhangi bir durum-karar ikilisini ayirt edici (i*,a*)
ikilisi olacak sekilde secin. Durum gegislerin sayist olan k sayisi 0 olarak ayarlanir.
Algoritma Kmax sayil1 yineleme i¢in ¢alistirilir; burada Kmax yeterince biiyiik bir say1 olacak

sekilde secilir.

Adim 2: Mevcut durum i olsun ve a karar1 1/|A(i)| olasilig1 ile segilir.

[13%3]
1

Adim 3: “a” karar1 simiile edilir. Bir sonraki durum j olsun. durumunda “a” eylemi

yapildiginda, bir sonraki durum olan “j” durumuna gegildiginde ortaya ¢ikan anlik maliyet
(immediate cost) ya da &dil r(i, a, j) olsun. r(i, a, j) miktar1 simiilator tarafindan

belirlenecektir. Diger iterasyona gegilir. Daha sonra o, giincellenir.

Adim 4: Q(i, a) asagidaki Denklem 3.8’ten faydalanilarak giincellenir.
Qli,a) « 1-m)Q(,a) + a [r(i, a.j) + max Q(j,b) - Q(I",a") (3.8)
€A

Bu denklemde bir simiilatorde Q faktorlerin glincellenmesi Sekil 3.4’te gosterilmistir. Her
ok, simiilatordeki bir durum gecisini belirtir. j durumuna gidildikten sonra, Onceki

1 durumu ve 1'de secilen a karari, yani Q(i, a) i¢in Q faktorii giincellenir [38].
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“1” durumunda “a” karar1 alinip simiile edilir ve
=== | %7 durumuna gegilir.

r(i,a,j) “1” durumundayken “a” karari altinda “j”
> durumuna geg¢ildiginde alinan 6diil ya da maliyet.

g Q(i,a) giincellenir, aksiyon simule edilir ve yeni
duruma gegilir.

Sekil 3.6: Bir simiilatorde Q faktor degerlerinin giincellenmesi [38].

Adim 5: Eger k<kmax iSe i< olarak ayarlanir ve Adim 2’ye gidilir aksi takdirde, Adim
6’ye gidilir.

Burada k, iterasyon sayisi veya yineleme sayisi; Kmax, algoritmanin galisacagi toplam

yineleme sayisidir.

Adim 6: Her bir | € S icin d(l) € arg gng(}lc) Q(l, b) segilir. Algoritmayla iiretilen politika,
€.

d’dir.

Q-dgrenmede, tiim durum ve almabilecek kararlari tutan bir tablo kullanilir. Ogrenme
islemi Sekil 3.6’da gosterildigi sekilde yapilir ve her bir adiminda durum-karar ¢iftlerini ve
Q-faktor degerlerini tutan tabloda degerler giincellenir. Q-6grenme isleminde, Q-faktor
tablosu baslangigta sifir degerleri ile doldurulur. Bu tablo her bir s durumu ve bu
s durumda aliabilecek bir a karar i¢in Q-faktor degerleri tutulur. Tablo 3.1°de Q-faktor

tablosunun genel yapisi gosterilmistir.
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Tablo 3.1 Q-faktdr tablonun 6rnek yapisi.

Durum Karar Q (s1,52,8) Q-Faktor
31 52 @ <Blzlzzlgaerfig1g
0 0 a Q(0,0,4a) 0
1 0 a Q(1,0,a) 0
a Q(.,.,a 0
m n a Q(m,n,a) 0
a Q(.,.,a) 0

Algoritmanin  ¢6ziimli  tarafindan iretilen ortalama odilin  degeri, Ogrenme
tamamlandiktan sonra 6grenilen politikay1 kullanarak simiilatdriin yeniden calistirilmasiyla

bir simiilator iginde kolayca olgiilebilir [38].

Calismada odiillii 6grenme algoritmasiyla 6grenilen politikanin simiilatorde performansi
asagidaki algoritma kullanilarak incelenmistir. Odiillii 6grenme algoritmasi, belirlenen
araliklarla simiilator i¢inde yeniden ¢alistirilir ve o siireye dek 6grenilen politikanin birim
zamandaki ortalama maliyeti hesaplanarak 6diillii grenmenin performansi degerlendirilir.
Odiillii 6grenme algoritmasinin yineleme sayilar ilerledikge, hesaplanan ortalama

maliyetler bir degere yakinsar [38].

Ortalama 6diil hesaplanma adimlar1 asagidaki gibidir [38];
Adim 1: Gegis sayist ve toplam 6diil sifir (0) yapilir.

Adim 2: Mevcut durum i olsun. i durum i¢in minimum Q faktoriiyle iliskili olan “a” karari

segilir.
a € argmin Q(i,u) (3.9
ueA(i)

Adim 3: Segilen “a” karar1 simiile edilir ve a karar segildiginde gidilen durum j olsun.
r(i, a, j), i dururumdayken a karari verildiginde j durumuna gecis sonucu kazanilan anlik

maliyeti gosterir. Toplam maliyet Denklem 3.10’u kullanarak giincellenir.
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Toplam Maliyet — Toplam Maliyet + r (i, a, j). (3.10)
k—k+1

Adim 4: Eger k<kmax ise, 1 < j yapilir ve Adim 2'ye doniiliir. K<kmax degilse, Adim 5'e
gidilir.
Adim 5: Ogrenilen politikanin Denklem 3.11°i vasitasiyla birim siiredeki ortalama maliyet

hesaplanir.

Toplam maliyet
p =

Toplam stre (3.11)

Bu tez ¢alismasinda ortalama 6diil problemi, maliyet acisindan degerlendirilmistir. Odiillii
O0grenme algoritmasinin etkinliginin degerlendirilmesi i¢in belli araliklarda baslangigtan
itibaren belirlenen siireye kadar 6grenilen politika simiile edilmis ve birim zamanda i¢inde
ortaya ¢ikan ortalama maliyet hesaplanmustir. Odiillii 6grenme algoritmasini igeren
simiilasyonun yineleme sayisi arttikca 6grenilen politikanin ortalama maliyeti azalir ve
Q faktor degerleri degismemeye basladig1 goriiliir bdylece elde edilen politikanin ortalama

maliyeti bir degere yakinsamaktadir [38].
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4. PROBLEM TANIMI VE MODEL

4.1 Problem Tamimi

Tezde ele alinan problem oOncelikli ve normal olmak tizere iki farkli miisteri tipini igeren
tek sunucuya sahip bir M/M/1 kuyrugudur (Bkz Sekil 4.1). Bu miisteriler Tip 1 ve Tip 2
miisteriler olmak lizere ikiye ayrilmistir. Tip 1 miisteriler normal, Tip 2 miisteriler ise
onceliklidir. Oncelik disiplini smrli dnceliklidir (non-preemptive priority). Bu iki tiir
miisteri sinifi sisteme bagimsiz Poisson Siirecine gore Ai oraniyla gelir ve ortak tek bir
kuyruk olusturarak bir sunucudan ortak iistel dagilimla, 1/p oraniyla hizmet alir. Her tip
miisteri, kuyrukta birim zaman basina farkli bekleme maliyetine sahiptir. Bu maliyet h;
birim zaman/miisteri/TL ile tanimlanir, i= 1, 2. Tip 1 miisterilerin kuyrukta bekleme
maliyetleri h: daha diistik, Tip 2 miisterilerin bekleme maliyeti ise h, daha yiiksektir
(h2>hy). Sisteme, Tip 2 Oncelikli bir miisteri geldiginde karar vericinin (sunucunun)

vermek mecburiyetinde oldugu iki tiir karar vardir:

1) Tip 2 miisterinin Onceliklendirilmesi ve normal miisterileri atlayarak oncelikli hizmet
almasi.

2) Gelen Tip 2 miisterinin Onceliklendirilmemesi ve geldigi siraya gore kuyruga girmesi.

Problem, birim zaman bagina beklenen (ortalama) maliyeti yaklasik en kiigiikleyecek
optimal kuyruk kontrol politikasinin belirlenmesidir. Markov karar siireciyle matematiksel
modeli ile temsil edilen problem, 6diillii 6grenme algoritmasi kullanilarak yaklasik optimal
sonu¢ bulunmaya calisilmistir.

Tip 1 miisterilerin
gelisleri (normal)

M

il [T ‘ T

Kuyruk (Bekleme Hatti) Sistemden ayrihig

A2

Tip 2 miisterilerin
gelisleri (6ncelikli)

Sekil 4.1: Oncelikli kuyruk probleminin sematik gosterimi.
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Problemin simiilasyon modelinin daha iyi anlasilabilmesi icin bir kiigiikk 6rnek

tasarlanmistir. Bu 6rnekte 10 miisterinin geldigi bir sistem i¢in miisterilerin gelis zamanlari

olarak MGZ = {2, 3, 5, 7, 10, 12, 16, 19, 20, 23} ‘inci dakikalarda miisterilerin gelisleri

olarak kabul edilsin. Miisteri tipleri sirasiylai= {1, 2, 1,2, 1,2, 1, 1, 2, 2} ve miisterilerin
servis siireleri sirasiyla SS = {2, 3, 3, 4, 2, 7, 6, 4, 5, 4} dakikadir. Ornek probleme iliskin

veriler Tablo 4.1’ de 6zetlenmistir.

Tablo 4.1: Ornek simiilasyon veri tablosu.

Miisteri No

Miisteri Gelis Miisteri Tipi

Zamani

Miisteri Servis

Siiresi (dakika)

2

2

3

5

7

10

12

16

19

O O N o O & Wl N| B~

20

[E=N
o

23

N N P P NP DN PN -

A O Bl O N N A WO WO

Her bir 2. tip miisterinin geldigi siraya gore hizmet almas1 durumunda olusan simiilasyon

tablosu Tablo 4.2’de verilmistir.

Tablo 4.2: Ornek simiilasyon tablosu (saf éncelik yok).

. . . | Miisteri | Miisteri Servis Servis Servis Kuyrukta
Miisteri . . .o
Gelis Tipi Baslama Siiresi | Tamamlanma | Bekleme
Numarasi .o .
Zamani Zamani Zamani Siiresi
1 2 1 4 2 6 0
2 3 2 6 3 9 3
3 5 1 9 3 12 4
4 7 2 12 4 16 5
5 10 1 16 2 18 6
6 12 2 18 7 25 6
7 16 1 25 6 31 9
8 19 1 31 4 35 12
9 20 2 35 5 40 15
10 23 2 40 4 44 17
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Tablo 4.2°de goriildiigii iizere tiim miisterilerin geldikleri siraya gore hizmet almalar
durumunda 1. Tip miisterilerin toplam kuyrukta bekleme siiresi 31 dk.; 2. Tip miisterilerin
kuyrukta bekleme siiresi 46 dk. olarak gergeklesmistir. Her gelen 2. Tip miisterinin

onceliklendirildigi durumu gosteren simiilasyon tablosu, Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3: Ornek simiilasyon tablosu (saf 6ncelik var).

. . . | Musteri Miisteri Servis Servis Servis Kuyrukta
Miisteri . g ..
Gelis Tipi Baglama Stiresi Tamamlanma | Bekleme
Numarasi .
Zamani Zamani Zamani Siiresi
1 2 1 4 2 6 0
2 3 2 6 3 9 3
4 7 2 9 4 13 2
6 12 2 13 7 20 1
9 20 2 20 5 25 0
10 23 2 25 4 29 2
3 5 1 29 3 32 24
5 10 1 32 2 34 22
7 16 1 34 6 40 18
8 19 1 40 4 44 21

Tablo 4.3’te goriildiigii lizere 2. Tip miisterilerin saf onceliklendirilerek hizmet almalar
durumunda 1. Tip miisterilerin toplam kuyrukta bekleme siiresi 85 dk.; 2. Tip miisterilerin

kuyrukta bekleme siiresi 8 dk. olarak gergeklesmistir.

Ornekte sadece 4. ve 9. dncelikli 2. Tip miisterilerin nceliklendirildigi durumu gosteren

simiilasyon tablosu, Tablo 4.4’te verilmistir.

Tablo 4.4: Ornek simiilasyon tablosu (karma dncelik var).

. . . | Musteri Miisteri Servis Servis Servis Kuyrukta
Miisteri . h ..
Gelis Tipi Baslama Siiresi Tamamlanma | Bekleme
Numarasi .
Zamani Zamani Zamani Siiresi
1 2 1 4 2 6 0
2 3 2 6 3 9 3
4 7 2 9 4 13 2
3 5 1 13 3 16 8
5 10 1 16 2 18 6
6 12 2 18 7 25 6
9 20 2 25 5 30 5
7 16 1 30 6 36 14
8 19 1 36 5 41 17
10 23 2 41 4 45 18
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Sadece 4. Ve 9. Miisterilerin onceliklendirildigi durumda 1. Tip miisterilerin toplam
kuyrukta bekleme stiresi 45 dk; 2. Tip misterilerin kuyrukta bekleme stiresi 34 dk. olarak
gerceklesmistir.

Verilen 6rnek i¢in 3 politikanin kiyaslamasi Tablo 4.5’te goriilmektedir.

Tablo 4.5: Ornek simiilasyon sonug kiyaslamast.

Tipl Tip 2 Toplam Bekleme
Kuyrukta | Kuyrukta | misterilerin | miisterilerin Maliyeti (TL)
.. Bekleme | Bekleme | birim zaman | birim zaman
Politika . .
Stiresi Stiresi basina basina
(Tip 1) (Tip 2) bekleme bekleme
maliyeti (h1) | maliyeti (h2)
Sat %‘Eehk 31 46 1TL 10 TL 1x31 + 10x46 = 491
Sat i)gfehk 85 8 1TL 10 TL 1x85 + 10x8 = 165
Karma 45 34 1TL 10TL 1x45 + 10x34 = 385
Oncelik

Tablo 4.5’te goriildiigli lizere simiilasyonda kullanilan verilerle miisteri siniflar1 arasinda
saf Onceligin olmamas1 ve geldikleri sirayla hizmet alinmasinin bekleme maliyeti 491 TL
dir. 2.Tip miisterilere saf onceligin olmasi durumunda olusan maliyet 165 TL dir. Son
olarak karma oncelik kullanilmasi sadece se¢ilen miisterilere dncelik taninmasi halinde
maliyeti 385 TL dir. Bu politikalarda olusan en diisik maliyet saf oncelik var
politikasinindir ve Tip 2 miisterilerin toplam kuyrukta bekleme siireleri 8 dakikadir, ancak
tip 1 normal miisterilerin toplam kuyrukta bekleme siiresi, saf dncelik yok politikasinda

31 dakikayken 85 dakikaya ¢ikmustir.

4.2 Model
Bu béliimde ele alinan kuyruk kontrol politikasi optimizasyonu problemi Markov karar
stireci olarak modellenmistir. Problem modelinde Bolim 3.1°de bahsedildigi gibi bir

durumdan diger duruma gegis siireleri iistel dagilima uydugundan dolayr SMDP yerine,

MDP kullanilmistir.
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e Durum Uzay: S:
Sistem durumu (state) s ile gosterilmis ve (s1, S2) € s demeti ile tanimlanmistir. Sistem
durumu kuyruga tip 2 miisteri stnifindan bir miisteri geldigi anda kuyrukta bekleyen tip 1
ve tip 2 miisteri sayisi olarak ifade edilmistir. Tanimlanan si, tip 2 sinifina ait miisteri
geldigi anda kuyrukta bekleyen tip 1 miisteri sayisi, s ise tip 2 sinifina ait miisteri geldigi
anda kuyrukta bekleyen tip 2 miisteri sayisin1 ifade eder. Sistemin durumu s = (s1, S2)

seklinde tanimlanmustir.

e Karar Uzay1 A:
Verilen bir s = (s1, s2) durumu igin gecerli kararlar (actions) kiimesi A(s), gelen tip 2
miisterisinin Oncelik verilip sirada tip 1 miisterilerinin 6niine gegirilip gecirilmeyecegine
dair kararlar1 icerir. Modelde tip 2 miisteri sinifindan miisteri geldigi anda sistemin
durumuna gore karar vericinin alabilecegi iki tiir karar vardir. Bu kararlar; a=1 yeni gelen
tip 2 miisterisini Onceliklendirme yapilmadan kuyrugun sonuna siraya alma kararini, a=2
ise yeni gelen tip 2 miisterisini dnceliklendirerek kuyruktaki tip 1 miisterilerinin Oniine

alma kararini ifade eder. Karar kiimesi A= {1, 2} ve a € A olarak ifade edilir.

Ornegin sekil 4.2°de gosterildigi sekilde s1 = 2, sp = 2 olsun. Sistemin durumu (2, 2)
durumundayken a=1 yani yeni gelen tip 2 miisterisini Onceliklendirme yapilmadan

kuyrugun sonuna siraya alma karar segilirse, gelecek durum yine s = (2, 2) olur.

s (2, 2) durumundayken a=2 yani yeni gelen tip 2 miisterisini 6nceliklendirerek kuyruktaki

tip 1 misterilerinin 6niine alma karar1 segilirse, gelecek durum s'=(0, 2) olur.

a = 1 kararti segilirse s'(2,2)olur,
a = 2 kararti secilirse s'(0, 2)olur.

s=s(2,2){
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Tip 2 Tipl Tip 2
Oncelikli Normal Oncelikli
miisteri misteriler  miisteriler

r-’Hr—Mf_H

Sunucu
a=1
—> — — | (Dolu)
Miisteri Gelisi ~ Kuyruk (mevcut durum, s(2, 2)) Kuyruk (yeni durum, s(2, 2))
a=2 Sunucu
— — —> (DOIU)

Miisteri Gelisi  Kuyruk (meveut durum, s(2, 2)) Kuyruk (yeni durum, s(0, 2))

| ]

Sekil 4.2: Oncelikli miisteri geldigi anda alinan iki ayr1 kararin etkisi ile olusan yeni
durumun sematik gosterimi.

e Maliyet Fonksiyonu:
Sistem (S1, S2) durumundayken a karari altinda bir sonraki durum olan (s, S2)' gegildiginde
ortaya cikan anlik maliyet r(i, a, j) olmaktadir. Karar verici bir a kararim1 (action)
sectiginde yani yeni gelen tip 2 miisterisinin onceliklendirip, 6nceliklendirilmemesine gore
kuyrukta bekleyen tip 1 ve tip 2 miisterilerinin kuyrukta bekleme siireleri degisir. Tip 2
miisterinin a=2 karar altinda tip 1 miisterilerinin kuyrukta oniine gegcmesi durumunda, tip
1 misterilerinin kuyrukta bekleme siiresi uzayacak, tip 2 miisterilerinin kuyrukta bekleme
stiresi kisalacaktir. Ortaya c¢ikan bu yeni durumda kuyrukta bekleyen tip 1 ve tip 2
misterilerinin bekledikleri siire boyunca birim zaman bagina sisteme bir maliyeti vardir.
hi: Tip 1 miisterilerinin birim zaman basina kuyrukta bekleme maliyetini, ho: Tip 2
miisterilerinin birim zaman basina kuyrukta bekleme maliyetlerini gostermektedir.
wi: a karar alindiktan sonra olusan kuyruktaki tip 1 miisterilerin bekleme siiresi,
Wo: a karar1 alindiktan sonra olusan kuyruktaki tip 2 miisterilerin bekleme siiresidir. Tip 2
miisteri geldiginde a=2 karar1 altinda tip 1 miisterilerin oniine gegmesi durumunda R ceza
maliyeti olugmaktadir. Sistem s durumundayken a kararmmi verildiginde olusan anlik

maliyeti Denklem 4.1’de verilmistir.
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G(S, a) = Wl'hl + W2.h2 + (a - 1).R (41)

Problemde her bir Tip 1 (normal) miisteri gelis sirasina gore hizmet almaktadir. Tip 2
(6ncelikli) miisteriler ise kuyrukta birinci ve ikinci tip miisteri sayisina bagli olarak uzun
donemde ortalama maliyete gore Tip 1 miisterilerin Oniine ya da gelis sirasina gore hizmet

alabilmektedir. Probleme iliskin olusturulan simiilasyonun olay siras1 asagidaki gibidir:
1) Misteri gelir.
2) Miisteri tipi belirlenir.
3) Sunucu bossa, miisteri tipine bagli olmaksizin miisteri servise alinir.
Sunucu mesgulse;
i) Miisteri 1. tip (normal) ise gelis sirasina gore kuyruga girer.

i) Miisteri 2. tip (6ncelikli) ise ya gelis sirasina gore kuyruga girer (karar 1) ya

da 1.tip miisterilerin 6niine gecer (karar 2).
4) Hizmet alan miisteri sistemden ayrilir.

Problemin ¢6ziimiine yonelik olusturulan simiilasyonun simiilatér olarak kullanildig:
odiillii 6grenme algoritmasinin akis diyagrami Sekil 4.3’te verilmistir. Odiillii 6grenme

algoritmasi kullanilarak dncelik kontrol politikasi olusturulmustur.
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Tiim durum-karar ikilileri, Q faktorler,
Toplam siire ve toplam maliyet sifir olarak
ayarlanir.

’

kmax say1s1 olan miisteri sayis1 belirlenir ve
algoritma calistirlir.

A 4

Misteri gelir.

Mevcut i=(s1, S2) durumu belirlenir.
v
Yiizde 50 olasilikla a=1 ya da a=2 karar1
Tip 1 segilir.
Gelis sirasina l
gore kuyruga
girer. Karar simiile edilir.
r(i,a,j) anlik maliyeti alinir.
A 4
Yeni j=(s1°, s2”) durumu gozlenir.
Q(i,a) degeri Denklem 3.8 ile giincellenir.
Q-faktor degerlerinin tutuldugu Q-matris
tablosu giincellenir.
Miisteri sayist (k) bir arttirilarak devam
edilir.
Kmax degerine ulasildiginda Belirli bir miisteri sayisi i¢in 0 ana kadarki 6grenilen
simiilasyon durdurulur. politika i¢in simiilator calistirilir ve ortalama maliyet
hesaplanir.

Sekil 4.3: Problem ¢6ziim akis diyagramu.
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5. SAYISAL ORNEKLER

Calismanin bu boliimiinde modellenen 6diillii 6grenme algoritmasinin performansini ve
sonuglari degerlendirmek igin iki farkli sayisal 6rnek tasarlanmistir. Sayisal 6rnek 1°de,
sadece kuyrukta bekleme maliyeti s6z konusudur. Odiillii 6grenme algoritmasinin dgrenip
o0grenmedigini anlamak ve 6grenilen politikalarin etkinliginin analizi i¢in sayisal 6rnek 1
tasarlanmistir. Sayisal 6rnek 2’de ise bekleme maliyetine ek olarak her Tip 2 miisterisinin
onceliklendirilmesi durumunda bir ceza maliyeti eklenerek, ceza maliyetinin algoritmanin
ogrenme performansini nasil etkiledigi analiz edilmistir. Iki sayisal drnek icin 6diillii
O0grenme algoritmasiyla belirlenen politikalarin birim zamandaki ortalama maliyetleri
3 farkli miyopik politika uygulandiginda olusan birim zamandaki ortalama maliyetleri ile
kiyaslanmistir. Bu miyopik politikalar asagidaki gibidir;
e Miyopik Politika 1: a=1 karar1 uygulandiginda Tip 2 miisterilere oncelik
verilmemesi ve gelis sirasina gore kuyruga girme politikasi,
e Miyopik Politika 2: a=2 karar1 uygulandiginda Tip 2 miisterilere her zaman
oncelik verilmesi politikasi,
e Miyopik Politika 3: %50 olasilikla a=1, %50 olasilikla a=2 karari: Tip 2

miisterilere yiizde 50 olasilikla dncelik verilip verilmemesi politikasi.

Olusturulan sayisal ornekler Bolim 4’te anlatilan problemin tanimi ve modeli etrafinda
sekillendirilmistir. Sayisal 6rnekler i¢in modellenen 6dillii 6grenme algoritmast MATLAB
R2021a siirlimiiyle kodlanmis ve simiile edilmistir. Yineleme sayist olarak 100.000 miisteri
kullanilmakta ve her 100 miisteride bir Simiilatorde 100 defa 6grenilen politika calistirarak
odilli 6grenmenin o ana kadarki Ogrenilen politikalarin birim zamandaki ortalama
maliyeti hesaplanmaktadir. Belirtilen parametrelerle algoritma g¢alistirildiginda Q-faktor
matrisinde 359 durum-karar ikilisi olusmustur. Hesaplama igin kullanilan bilgisayar,
Intel(R) Xeon(R) CPU E3-1270 v3 @ 3.50GHz islemci ve 16 GB RAM'e sahiptir.

5.1 Sayisal Ornek 1
Bu o6rnekte maliyet fonksiyonuna, sadece bekleme maliyeti dahil edilerek 6diillii 6grenme
algoritmastyla politika elde edilmistir. Ogrenilen politika ile 3 farkli miyopik politikanin

ortalama maliyet grafikleri kiyaslanmistir.

44



Tip 1 miisteri, normal miisteridir ve A1=0.7 miisteri/dakika parametreli Poisson Siirecine
gore gelmektedir. Tip 2 miisteri, oncelikli miisteridir ve lamda A>=0.3 miisteri/dakika
parametreli Poisson siirecine gore gelmektedir. Her iki tip miisteri tiirliniin de servis orani
istel dagilimli p=0.9 miisteri/dakikadir. Tip 1 miisterilerin kuyrukta bekleme maliyetleri
hi= 1 TL/ad/zaman ve Tip 2 miisterilerin kuyrukta bekleme maliyetleri hz= 10
TL/ad/zaman olarak belirlenmistir. Algoritmanin her Tip 2 misterisinin geldigi an da
uygulayabilecegi iki tiir karar vardir: Tip 2 miisterisini gelis sirasina gore kuyruga al, Tip 2
miisterisini kuyrukta Tip 1 miisterilerin &niine al. Odiillii 6grenme algoritmasinda
kullanilan iterasyon sayisi olarak 100.000 miisteri olarak belirlenmis ve rastgele (yiizde 50
olasilikla) iki karardan biri secilmistir. Simiilatorde her 100 miisteride bir odiillii
O0grenmenin o zamana kadarki 6grenilen politikanin birim zamandaki ortalama maliyeti
hesaplanmistir. Modellenen o6diillii 6grenme algoritmasinin kullanilmasiyla elde edilen
Ogrenilen politikalarin birim zamandaki ortalama maliyetlerini gosteren grafik, Sekil

5.1’de verilmistir.
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Sekil 5.1: Sayisal 6rnek 1’de 6diillii 6grenme algoritmasiyla elde edilen politikalarin
yakinsama grafigi.

Sekil 5.1°de gorildiigii iizere 6grenilen politikalarin birim zamandaki ortalama maliyeti
12’lerde baslamis ancak algoritmanin 6grenmesiyle birlikte politikalarin maliyetleri ¢ok
hizli bir bicimde yaklasik olarak 7-8 bandina kadar diismiis ve 7 degerine yakinsamistir.
Sekil 5.2°de ikinci tip miisterilere Oncelik verilmedigi, geldikleri sirada kuyruga girme

karar1 olan a=1 karar1 politikasinin birim zamandaki ortalama maliyet grafigi verilmistir.
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Sekil 5.2°de goriildiigli gibi miyopik politika 1’in birim zamandaki ortalama maliyeti
14,5 TL’ye yakinsamaktadir. Tip 1 normal ve Tip 2 oncelikli miisterilerin kuyrukta birim
zaman bagina bekleme maliyetleri sirasiyla 1 ve 10 TL oldugu i¢in kuyrukta Tip 2

miisterilere oncelik verilmemesi bekleme maliyetini artirmaktadir.
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Sekil 5.2: Sayisal 6rnek 1°de miyopik politika 1’in yakinsama grafigi.

Sekil 5.3’te miyopik politika 2’nin birim zamandaki ortalama maliyet grafigi verilmistir.
Sekilde goriildiigii tizere miyopik politika 2°nin birim zamanda ortalama maliyeti 7 TL ye
yakinsamaktadir. Tip 2 miisterinin kuyrukta bekleme maliyeti, Tip 1 miisterisinin kuyrukta
bekleme maliyetinden yiiksek oldugu i¢in algoritma, ikinci tip miisterilere 6ncelik vermesi

durumunda miyopik politika 1°den daha diisiik bir ortalama maliyete sahiptir.
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Sekil 5.3: Sayisal 6rnek 1’de miyopik politika 2’nin yakinsama grafigi.
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Sekil 5.4’te Tip 2 miisterilere Oncelik verilip verilmemesine yiizde 50 olasilikla olan
a=rassal karar1 politikasinin (miyopik politika 3) birim zamandaki ortalama maliyet grafigi
verilmistir. Sekilde goriildiigli iizere miyopik politika 3’iin birim zamandaki ortalama
maliyeti 14,5 TL’ye yakinsamaktadir. Tip 1 normal ve Tip 2 Oncelikli miisterilerin
kuyrukta birim zaman bagsina bekleme maliyetleri sirasiyla 1 ve 10 TL oldugu igin
kuyrukta Tip 2 miisterilere oncelik verilmemesi politikalarin ortalama bekleme maliyetini

artirmaktadir.
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Sekil 5.4: Sayisal 6rnek 1’de miyopik politika 3’iin yakinsama grafigi.

Sekil 5.5’te odiillii 6grenme algoritmasiyla elde edilen politikalarin ve 3 miyopik

politikanin ortalama maliyet grafikleri birlikte verilmistir.

Maliye
1 Maliy
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Politikalar Politikalar Politikalar Politikalar

Ogrenilen Politika Miyopik Politika 1 Miyopik Politika 2 Miyopik Politika 3

Sekil 5.5: Sayisal 6rnek 1°de 6grenilen politikayla miyopik politika 1, 2 ve 3’iin
kiyaslanmasi.
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Sonu¢ olarak politikalarin  birim zamandaki ortalama maliyetleri Sekil 5.5’te
kiyaslanmistir. Sekilden goriildiigii ve beklenildigi gibi miyopik politika 1 olan Tip 2
miisterilere Oncelik verilmedigi politika diger politikalar arasinda en yiiksek ortalama
maliyet degerine sahip olmustur. Oncelik durumunun rassal karar baglandigi miyopik
politika 3 ise miyopik politika 1 nispeten daha iyi sonuc vermistir. Ogrenilen politika ve
Tip 2 miisterilerine daima Oncelik verildigi miyopik politika 2’nin birim zamandaki
ortalama maliyetleri birbirini ¢ok yakindir. Tip 2 miisterilerin birim zamandaki bekleme
maliyetleri olan hy degeri, h1 ¢ gore 10 kat1 yiiksek deger verildigi i¢in 6diillii 6grenme ile
elde edilen politika ve miyopik politika 2’nin sonuglarinin benzer ¢ikmasi normal
kargilanmaktadir. Tip 2 miisterinin kuyrukta bekleme maliyeti, Tip 1 miisterisinin kuyrukta
bekleme maliyetinden yiiksek oldugu i¢in algoritma ikinci tip miisterilere 6ncelik verme
egilimindedir. Ogrenilen politikanin ve Tip 2 miisterilere her zaman 6ncelik verildigi
miyopik politika 2’nin birim zamandaki ortalama bekleme maliyetleri yakinsamalari
birbirine yakin sonuglar ¢ikmis olsa da ufak bir farkla 6grenilen algoritmanin politika

maliyetleri daha iyi yakinsama grafigi ¢iktig1 goriilmektedir.

5.2 Sayisal Ornek 2

Literatlirde de yer alan ¢aligmalara bakildiginda farkli bekleme maliyetleriyle yonetilmeye
calisilan Oncelikli miisteri kuyruklari oldugu gibi, farkli bekleme maliyetlerine ek olarak
oncelikli her miisterinin 6nceliksiz miisterilerin 6niine gegirilmesi ya da terfi ettirmesi i¢in
sabit bir R ticreti 6denen sistemlerde vardir. Kofman’nin [11] yaptig1 ¢alismada bekleme
maliyetlerinin diginda iki tip miisteri arasinda, oncelikli her bir miisteri 6ne alindiginda
sabit bir R maliyeti eklenmistir. Bu sayisal 6rnekte de kuyrukta bekleme maliyetinin
disinda her ikinci tip miisteriyi 6ne gecirdigimizde sabit bir ceza maliyetinin s6z konusu
oldugu problem ele alinmistir. Tasarladigimiz 6rnekte ceza maliyetinin 10 TL, 20 TL ve

30 TL oldugu durumlar ayr1 ayr1 incelenmistir.

Sayisal 6rnek 1’deki parametreler kullanilmistir. Tip 1 miisteri, normal miisteridir ve
M=0.7 miisteri/dakika parametreli Poisson Siirecine gore gelmektedir. Tip 2 miisteri,
oncelikli misteridir ve lamda A,=0.3 miisteri/dakika parametreli Poisson siirecine gore
gelmektedir. Tip 1 miisterilerin kuyrukta bekleme maliyetleri h1= 1 TL/ad/zaman ve Tip 1
misterilerin kuyrukta bekleme maliyetleri ho= 10 TL/ad/zaman dir. Ek olarak her Tip 2

miisterisini Tip 1 normal miisterilerinin 6niline gegirmenin cezasi olan sabit R TL/miisteri
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maliyeti varsayilmustir. Ikinci tip miisterilerine her oncelik verildiginde R maliyeti
O0denmesi gereken bir ceza olarak diisliniilmustiir. Toplam maliyet, bekleme maliyeti ve her

ikinci tip oncelik verildiginde 6denen ceza maliyetidir.

Odiillii 6grenme algoritmas: her R maliyeti i¢in ayr1 ayr1 galistirilmistir. Her algoritma,
yaklasik optimal kuyruk kontrol politikasin1 ortalama 93 saatte bulmustur. Her bir
algoritmada yineleme sayisi olarak 100.000 miisteri kullanilmis ve karar sec¢imi ig¢in
rastgele yiizde 50 olasilik uygulanmigtir. Simiilatorde her 100 miisteride bir o6dilli
Oogrenmenin 0 ana kadarki oOgrenilen politikanin birim zamandaki ortalama maliyeti

hesaplanmustir.

5.2.1 R=10 Durumunda Olusan Maliyetler

Sayisal ornek 2’de tasarlanan parametreler ile her Tip 2 miisteriye oncelik verildiginde
eklenecek ceza maliyetinin 10 TL/miisteri oldugu durumlar simiile edilmistir. Odiillii
O0grenme algoritmasinin  kullanilmasiyla elde edilen 6grenilen politikalarin - birim

zamandaki ortalama maliyet grafigi Sekil 5.6’da verilmistir.
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Sekil 5.6: R=10 ceza maliyetli 6rnekte 6diillii 6grenme algoritmasiyla elde edilen
politikalarin yakinsama grafigi.

Sekil 5.6’de goriildiigli iizere 6grenilen politikalarin birim zamandaki ortalama maliyeti
13-14 TL bandinda baslamis, ancak algoritmanin &grenmesiyle algoritma tarafindan

tiretilen politikalar birim zamandaki ortalama maliyetleri ¢ok hizli bir bigimde yaklasik
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olarak 9 TL degerinin altina yakinsamistir. Sekil 5.7°de miyopik politika 1’in birim

zamandaki ortalama maliyet grafigi verilmistir.

Ortalama Maliyet
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Sekil 5.7: R=10 ceza maliyetli 6rnekte miyopik politika 1’in yakinsama grafigi.

Sekil 5.7°den de goriilecegi gibi miyopik politika 1’in birim zamandaki ortalama maliyeti

14,5 TL’ye yakinsamaktadir, ancak birim zamandaki ortalama maliyet yakinsama grafigi

sonucunda elde edilen politikalarin maliyetleri genis bir aralikta (11-18) salinmaktadir.

Sekil 5.8’de miyopik politika 2 nin birim zamandaki ortalama maliyet grafigi verilmistir.
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Sekil 5.8: R=10 ceza maliyetli 6rnekte miyopik politika 2’nin yakinsama grafigi.
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Sekil 5.8’de yer alan grafikte gozlemlendigi {izere miyopik politika 2’nin birim zamanda

ortalama maliyeti ortalama 9 TL’ye yakinsamaktadir.

Sekil 5.9’da miyopik politika 3’iin birim zamandaki ortalama maliyet grafigi verilmistir.
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Sekil 5.9: R=10 ceza maliyetli 6rnekte miyopik politika 3’lin yakinsama grafigi.

Sekil 5.9°da gosterildigi tizere miyopik politika 3°in birim zamandaki ortalama maliyeti

13 TL civarindadir.
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Sekil 5.10: R=10 ceza maliyetli sayisal 6rnek 2’in 6grenilen politika ile miyopik politika 1,

2 ve 3’iin kiyaslanmasi.

Sekil 5.10°da R= 10 TL degeri i¢in elde edilen d6grenilen politika ve miyopik politikalarin

ortalama maliyetlerini gosteren birim zamandaki ortalama maliyet yakinsama grafikleri

birlikte verilerek kiyaslanmigtir. Sekilde goriildiigii lizere R=10 TL ceza maliyeti

uygulanmas1 durumunda miyopik politika 1 ve miyopik politika 3’tin birim zamandaki
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ortalama maliyetleri, 6grenilen politikanin ortalama maliyetinin {stiinde kalmustir.
Ogrenilen politikanin ve miyopik politika 2’nin birim zamandaki ortalama maliyetleri
birbirine ¢ok yakin degerler ¢cikmistir. Ogrenilen politikanin ortalama maliyeti 9 TL’nin
biraz altinda, miyopik politika 2’nin ortalama maliyeti ise 9 TL civarinda oldugu

goriilmektedir.

Sekil 5.11°de goriildiigii tizere R=10 TL ceza maliyeti uygulanmasi durumunda 6grenilen
politikanin ortalama maliyeti ile miyopik politika 2’nin ortalama maliyeti birbirine
yakindir. Ogrenilen politikanin ortalama maliyetinin miyopik politika 2’nin ortalama
maliyetinden daha diisiik olup olmadigini iliskin hipotez testi yapilmistir. Oncelikle iki ana

Kitlenin standart sapmalarinin esitligine iliskin test gergeklestirilmistir.

Iki ana kitlenin standart sapmalarimin esitligine iliskin hipotezler ve Minitab’da

gerceklestirilen teste iliskin sonuglar Tablo 5.1°de verilmistir.

g,: Ogrenilen Politika Ana Kitle Standart Sapma (R=10)
a,: Miyopik Politika 2 Ana Kitle Standart Sapma (R=10)

o
Hyp—=1

03

o
Hyi—#1

03
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Tablo 5.1: Ogrenilen politika/miyopik politika 2 (R=10) standart sapma esitligine iliskin
hipotez testi Minitab sonuglari

Method

o1: standard deviation of Ogrenilen Politika (R=10)

o2: standard deviation of Miyopik Politika 2 (R=10)

Ratio: 61/02

The Bonett and Levene's methods are valid for any continuous distribution.

Descriptive Statistics

Variable N StDev Variance 95% Cl for ¢
Ogrenilen Politika (R=10) 800 0,462 0,213 (0,441; 0,485)
Miyopik Politika 2 (R=10) 800 0,376 0,141 (0,358; 0,395)
Test
Null hypothesis Ho:01/02=1
Alternative hypothesis Hi:c1/02#1
Significance level a=0,05
Test
Method Statistic DF1 DF2 P-Value
Bonett 26,31 1 0,000
Levene 23,01 1 1598 0,000

Tablo 5.1°den goriildiigli lizere hesaplanan P-Degeri=0’dir. Buna goére bu Orneklem
verisiyle Ho hipotezi reddedildiginde yapilan 1.Tip hata olasiligi 0’dir. Bu nedenle Ho
hipotezi reddedilir, iki ana kitle standart sapmasi birbirinden farkhidir. Iki ana Kitle
ortalama kiyaslamast ana standart sapmalarinin farkli olma durumuna gore

gerceklestirilecektir.

Ogrenilen politikanin ortalama maliyetinin Miyopik Politika 2’nin ortalama maliyetinden
daha diisiik olup/olmadigina iliskin asagida verilen hipotezler kurulmus ve Minitab test

sonucu Tablo 5.2°de verilmistir.

u1: Ogrenilen politikanin ortalama maliyeti (R=10)
u2: Miyopik Politika 2’nin ortalama maliyeti (R=10)

Ho: p1=p2
Hi: pi<po
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Tablo 5.2: Ogrenilen politika/miyopik politika 2 (R=10) ortalama maliyet hipotez testi
Minitab sonuglari

Descriptive Statistics

Sample N Mean StDev SE Mean
Ogrenilen 800 8,930 0,462 0,016
Politika (R=10)

Miyopik 800 8,996 0,399 0,013
Politika 2

(R=10)

Test

Null hypothesis Ho: pi - p2=0
Alternative hypothesis Hi: pu - p2 <0

T-Value DF P-Value

-3,13 1534 0,000

Testin sonucunda P-Degeri=0 olarak bulunmustur. Buna goére bu 6rneklem verisiyle Ho
hipotezi reddedildiginde yapilacak 1. Tip hata olasiligi 0’dir. Bu nedenle Ho hipotezi
reddedilir, ceza maliyeti 20 TL oldugu durumda Ogrenilen politikanin ortalama
maliyetinin, miyopik politika 2’nin ortalama maliyetinden daha diisiik olduguna dair

istatistiksel kanit vardir.

5.2.2 R=20 Durumunda Olusan Maliyetler

Sayisal 6rnek 2’de tasarlanan parametreler ile her Tip 2 miisteriye Oncelik verildiginde
eklenecek ceza maliyetinin 20 TL oldugu durumlar simiile edilmistir. Modellenen 6dilli
O0grenme algoritmasinin kullanilmasiyla elde edilen 6grenilen politikalarin - birim

zamandaki ortalama maliyet grafigi Sekil 5.11°de verilmistir.
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Ortalama Maliyet
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Sekil 5.11: R=20 ceza maliyetli 6rnekte 6diillii 6grenme algoritmasiyla elde edilen
politikalarin yakinsama grafigi.

Sekil 5.11de yer alan grafikte, 6grenilen politikalarin birim zamandaki ortalama maliyeti
15 TL degerlerinde baslamig, ancak algoritmanin &8renmesiyle algoritma tarafindan
tiretilen politikalar birim zamandaki ortalama maliyetleri ¢ok hizli bir bigimde yaklagik

olarak 11 TL degerinin altina yakinsadigi goriilmiistiir.

Sekil 5.12°de miyopik politika 1’in birim zamandaki ortalama maliyet grafigi verilmistir.
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Sekil 5.12: R=20 ceza maliyetli 6rnekte miyopik politika 1’in yakinsama grafigi.
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Sekil 5.12°de goriildiigii izere miyopik politika 1’in birim zamandaki ortalama maliyeti

14,5 TL civarindadir. Elde edilen politikalarin maliyetleri ¢ok genis bir aralikta (11-18)

salinmaktadir.

Sekil 5.13’te miyopik politika 2 nin birim zamandaki ortalama maliyet grafigi verilmistir.

Grafikte miyopik politika 2°nin birim zamanda ortalama maliyeti ortalama 11,5 TL’ye

yakinsadig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.13: R=20 ceza maliyetli drnekte miyopik politika 2 nin yakinsama grafigi.

Sekil 5.14°te miyopik politika 3 nin birim zamandaki ortalama maliyet grafigi verilmistir.
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Sekil 5.14: R=20 ceza maliyetli 6rnekte miyopik politika 3’iin yakinsama grafigi.
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Sekil 5.14’te gosterildigi lizere miyopik politika 3’tin birim zamandaki ortalama maliyeti

14 TL’nin biraz altindadir. Ortalama maliyet 12-16 TL arasinda salinim yapmaktadir.
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Sekil 5.15: R=20 ceza maliyetli sayisal 6rnek 2’in 6grenilen politika ile miyopik politika 1,
2 ve 3’lin kiyaslanmasi.

Sekil 5.15’te R= 20 TL degeri i¢in elde edilen 6grenilen politika ve miyopik politikalarin
ortalama maliyetlerini gosteren birim zamandaki ortalama maliyet yakinsama grafikleri
birlikte verilerek kiyaslanmistir. Sekilde goriildiigii lizere R=20 TL ceza maliyeti
eklenmesi durumunda miyopik politika 1 ve miyopik politika 3’iin birim zamandaki
ortalama maliyetleri, 6grenilen politikanin ortalama maliyetinin ¢ok iistiinde kalmistir.
Ogrenilen politikanin ve miyopik politika 2’nin birim zamandaki ortalama maliyetleri
arasmdaki fark belirginlesmistir. Ogrenilen politikanin ortalama maliyeti 11 TL’ nin biraz
altinda, miyopik politika 2’nin ortalama maliyeti ise 11,5 TL civarinda oldugu
goriilmektedir. Birim zamandaki en diisiik ortalama maliyetin 6grenilen politika ile elde

edildigi Sekil 5.15°te gortilmektedir.

Sekil 5.15’te goriildiigii tizere R=20 TL ceza maliyeti uygulanmasi durumunda &grenilen
politikanin ortalama maliyeti ile miyopik politika 2’nin ortalama maliyeti birbirine
yakindir. Ogrenilen politikanin ortalama maliyetinin Miyopik Politika 2’nin ortalama
maliyetinden daha diisiik olup olmadigimn iliskin hipotez testi yapilmistir. Oncelikle iki ana

kitlenin varyanslariin esitligine iligkin test gerceklestirilmistir.

Iki ana Kkitlenin standart sapmalarmnin esitligine iliskin hipotezler ve Minitab’da

gercgeklestirilen teste iliskin sonuglar Tablo 5.3°te verilmistir.

g,: Ogrenilen Politika Ana Kitle Standart Sapma (R=20)
o,: Miyopik Politika 2 Ana Kitle Standart Sapma (R=20)
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Tablo 5.3: Ogrenilen politika/miyopik politika 2 (R=20) standart sapma esitligine iliskin
hipotez testi Minitab sonuglari

Method

o1: standard deviation of Ogrenilen Politika (R=20)

o2: standard deviation of Miyopik Politika 2 (R=20)

Ratio: 61/02

The Bonett and Levene's methods are valid for any continuous distribution.

Descriptive Statistics

Variable N StDev Variance 95% CI for 6
Ogrenilen Politika (R=20) 800 0,508 0,258 (0,485; 0,533)
Miyopik Politika 2 (R=20) 800 0,425 0,181 (0,407; 0,446)
Test
Null hypothesis Ho:01/02=1
Alternative hypothesis Hi: o1/ 02#1
Significance level o=0,05
Test
Method Statistic DF1 DF2 P-Value
Bonett 26,31 1 0,000
Levene 23,01 1 1598 0,000

P-Degeri=0 oldugu ic¢in Ho hipotezi bu 6rneklem verisiyle reddedildiginde yapilan 1.Tip
hata 0’dir. Bu nedenle Ho hipotezi reddedilir, iki ana Kitle standart sapmas1 birbirinden
farklidir. iki ana kitle ortalama kiyaslamasi, ana kitle standart sapmasindan farkli olma

durumuna gore gergeklestirilecektir.
Ogrenilen politikanin ortalama maliyetinin Miyopik Politika 2’nin ortalama maliyetinden
daha diisiik olup/olmadigina iliskin asagida verilen hipotezler kurulmus ve Minitab test

sonucu Tablo 5.4’te verilmistir.

u1: Ogrenilen politikanin ortalama maliyeti (R=20)
u2: Miyopik Politika 2’nin ortalama maliyeti (R=20)
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Ho: pa=p2
Hi pi<pe

Tablo 5.4: Ogrenilen politika/miyopik politika 2 (R=20) ortalama maliyet hipotez testi
Minitab sonuglar1

Descriptive Statistics

Sample N Mean StDev SE Mean
Ogrenilen 800 8,930 0,508 0,018
Politika

(R=20)

Miyopik 800 8,996 0,425 0,015
Politika 2

(R=20)

Test

Null hypothesis Ho: pi - p2=0
Alternative hypothesis Hi: pi - p2 <0

T-Value DF P-Value

-19,23 1550 0,000

Testin sonucunda P-Degeri=0 olarak bulunmustur. Buna goére bu 6rneklem verisiyle Ho
hipotezi reddedildiginde yapilacak 1. Tip hata olasiligi 0’dir. Bu nedenle Ho hipotezi
reddedilir, ceza maliyeti 20 TL oldugu durumda ogrenilen politikanin ortalama
maliyetinin, miyopik politika 2’nin ortalama maliyetinden daha diisiik olduguna dair

istatistiksel kanit vardir.

5.2.3 R=30 Durumunda Olusan Maliyetler

Sayisal ornek 2’de tasarlanan parametreler ile her Tip 2 miisteriye Oncelik verildiginde
eklenecek ceza maliyetinin 30 TL/miisteri oldugu durumlar simiile edilmistir. Modellenen
odilli 6grenme algoritmasinin kullanilmasiyla elde edilen 6grenilen politikalarin birim

zamandaki ortalama maliyet grafigi Sekil 5.16°da verilmistir.
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Sekil 5.16: R=30 ceza maliyetli 6rnekte 6diillii 6grenme algoritmasiyla elde edilen
politikalarin yakinsama grafigi.

Sekil 5.16°da grafikte 6grenilen politikalarin birim zamandaki ortalama maliyeti 16 TL
degerlerinde baslamis, ancak algoritmanin Ogrenmesiyle algoritma tarafindan {iretilen
politikalarin birim zamandaki ortalama maliyetleri hizli bir bigimde yaklagik olarak 13 TL

degerinin altina yakinsamuigtir.

Sekil 5.17°de miyopik politika 1’in birim zamandaki ortalama maliyet grafigi verilmistir.

é sl lT"\"‘\ ’ | ?lu il } IM “ HIH nl,i | { \ uu'm‘ IM'H I” I
OB (A

Politikalar
Sekil 5.17: R=30 ceza maliyetli 6rnekte miyopik politika 1’in yakinsama grafigi.

Sekil 5.17°de yer alan grafikte miyopik politika 1’in birim zamandaki ortalama maliyeti
14,5 TL civarindadir. Elde edilen politikalarin ortalama maliyetlerinin ¢ok genis bir

aralikta (11-19) salinim yaptig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.18°de miyopik politika 2’nin birim zamandaki ortalama maliyet grafigi verilmistir.

Ortalama Maliyet
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Sekil 5.18: R=30 ceza maliyetli 6rnekte miyopik politika 2 nin yakinsama grafigi.

Sekil 5.18’de elde edilen grafikte miyopik politika 2°nin birim zamanda ortalama maliyeti
ortalama 14 TL’ye yakinsamaktadir. Sekil 5.19°da miyopik politika 3’iin birim zamandaki

ortalama maliyet grafigi verilmistir.
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Sekil 5.19: R=30 ceza maliyetli 6rnekte miyopik politika 3’iin yakinsama grafigi.
Yukaridaki sekilde gosterildigi tizere miyopik politika 3’tiin birim zamandaki ortalama

maliyeti 15 TL civarindadir. Ortalama maliyetlerin 13-18 TL arasinda salinim yaptigi

goriilmektedir.
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Sekil 5.20: R=30 ceza maliyetli sayisal 6rnek 2’in 6grenilen politika ile miyopik politika 1,
2 ve 3’lin kiyaslanmasi.

Sekil 5.20°de R= 30 TL degeri i¢in elde edilen dgrenilen politika ve miyopik politikalarin
ortalama maliyetlerini gosteren birim zamandaki ortalama maliyet yakinsama grafikleri
birlikte verilerek kiyaslanmistir. Sekilde gorildiigii tizere R=30 TL ceza maliyeti
eklenmesi durumunda miyopik politika 1, miyopik politika 2 ve miyopik politika 3’iin
birim zamandaki ortalama maliyetleri, Ogrenilen politikanin ortalama maliyetinin
iistiindedir. Ogrenilen politikanin ortalama maliyetine en yakin miyopik politika 2’nin
ortalama maliyetidir. Ogrenilen politikanin ortalama maliyeti 13 TL’nin biraz altinda,
miyopik politika 2’nin ortalama maliyeti ise 14 TL’nin biraz altindadir. Birim zamandaki
en disiik ortalama maliyetin Ogrenilen politika ile elde edildigi Sekil 5.20’de

goriilmektedir.

Sekil 5.20°de goriildiigii tizere R=30 TL ceza maliyeti uygulanmasi durumunda &grenilen
politikanin ortalama maliyeti ile miyopik politika 2’nin ortalama maliyeti birbirine
yakindir. Ogrenilen politikanin ortalama maliyetinin Miyopik Politika 2’nin ortalama
maliyetinden daha diisiik olup olmadigini iliskin hipotez testi yapilmistir. Oncelikle iki ana

kitlenin standart sapmalarinin esitligine iliskin test gergeklestirilmistir.

Iki ana Kkitlenin standart sapmalarnin esitligine iliskin hipotezler ve Minitab’da

gergeklestirilen teste iliskin sonuglar Tablo 5.5’te verilmistir.

o1: Ogrenilen Politika Ana Kitle Standart Sapma (R=30)
o, Miyopik Politika 2 Ana Kitle Standart Sapma (R=30)
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Tablo 5.5: Ogrenilen politika/miyopik politika 2 (R=30) varyans esitligine iliskin hipotez
testi Minitab sonuglari

Method

o1: standard deviation of Ogrenilen Politika (R=20)

o2: standard deviation of Miyopik Politika 2 (R=20)

Ratio: 61/c2

The Bonett and Levene's methods are valid for any continuous distribution.

Descriptive Statistics

Variable N StDev Variance 95% Cl for 6
Ogrenilen Politika (R=20) 800 0,556 0,310 (0,531; 0,584)
Miyopik Politika 2 (R=20) 800 0,469 0,220 (0,448; 0,493)

Test

Null hypothesis Ho:o1/02=1

Alternative hypothesis Hi:o1/62#1

Significance level o=0,05

Test

Method Statistic DF1 DF2 P-Value
Bonett 23,76 1 0,000
Levene 20,58 1 1598 0,000

P-Degeri=0 oldugu ic¢in Ho hipotezi bu 6rneklem verisiyle reddedildiginde yapilan 1.Tip
hata olasiligi 0’dir. Bu nedenle Ho hipotezi reddedilir, iki ana Kitlenin standart sapmasi
birbirinden farklidir. Iki &rneklem ortalama kiyaslamasi ana kitle standart sapmasi farkli

olma durumuna gore gerceklestirilecektir.
Ogrenilen politikanin ortalama maliyetinin miyopik politika 2’nin ortalama maliyetinden
daha diisiik olup/olmadigina iliskin asagida verilen hipotezler kurulmus ve Minitab test

sonucu Tablo 5.6’da verilmistir.

u1: Ogrenilen politikanin ortalama maliyeti (R=30)
w2: Miyopik Politika 2’nin ortalama maliyeti (R=30)
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Ho: pa=p2
Hi pi<pe

Tablo 5.6: Ogrenilen politika/miyopik politika 2 (R=30) ortalama maliyet hipotez testi
Minitab sonuglar1

Descriptive Statistics

Sample N Mean StDev SE Mean
Ogrenilen 800 12,920 0,556 0,020
Politika (R=30)

Miyopik 800 13,793 0,469 0,017
Politika 2

(R=30)

Test

Null hypothesis Ho: i - p2=0
Alternative hypothesis Hi: pi - p2 <0

T-Value DF P-Value

-33,64 1553 0,000

Testin sonucunda P-Degeri=0 olarak bulunmustur. Buna goére bu 6rneklem verisiyle Ho
hipotezi reddedildiginde yapilacak 1. Tip hata olasiligi 0’dir. Bu nedenle Ho hipotezi
reddedilir, ceza maliyeti 30 TL oldugu durumda O&grenilen politikanin ortalama
maliyetinin, miyopik politika 2’nin ortalama maliyetinden daha diisiik olduguna dair

istatistiksel kanit vardir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, normal ve dncelikli olmak iizere Tip 1 ve Tip 2 miisteri sinifin1 igeren
tek sunuculu M/M/1 kuyrugu ele alinmistir. Her tip miisteri sinifi, kuyrukta birim zaman
basina farkli bekleme maliyetine sahiptir. Tek sunuculu ve ortak tek kuyruklu olusturulan
kuyruk sisteminde misteri Tip 1 (normal) ise gelis sirasina gore kuyruga girer, miisteri
Tip 2 ise sistemin alacag iki tiir karar vardir: miisteri ya gelis sirasina gore kuyruga girer
(a=1) ya da 1.tip miisterilerin 6niine geger (a=2). Bu karar verme problemi Markov karar
siireci olarak modellenerek, yaklasik optimal kuyruk sira politikasi simiilasyon tabanli bir

optimizasyon teknigi olan odiillii 6grenme ile belirlenmistir.

Boliim 5°te tasarlanan sayisal 6rneklerin ilk boliimiinde kuyruk kontrol politikast 6diillii
ogrenme algoritmas1 bekleme maliyeti acisindan ele alinmistir. Odiilli  6grenme
algoritmasiyla elde edilen politikalarin ortalama maliyetleri, incelenen miyopik
politikalarin birim zamandaki ortalama maliyetleri ile kiyaslanmustir. Odiillii 6grenme
algoritmasi ile elde edilen politikalarin ortalama maliyet yakinsama grafikleri 3 farkl
miyopik politika ile karsilastirilmistir. Bu 3 politika sonucunda; her Tip 2 miisterisi i¢in
a=1 karar1 uygulandiginda olusan ortalama maliyet grafigi, her Tip 2 miisterisi a=2 karar1
uygulandiginda olusan ortalama maliyet grafigi ve her Tip 2 miisterisi i¢cin a=1 ve a=2
kararinin yiizde elli olasilikla rastgele segilip uygulandiginda olusan ortalama maliyet
grafikleri elde edilmistir. Ogrenilen politikalarin birim zamandaki ortalama maliyeti,
algoritmanin 6grenmesiyle birlikte politikalarin ortalama maliyetleri cok hizli bir bicimde
bir degere yakinsamaktadir. Odiillii algoritma ile elde edilen politikalarin ortalama maliyeti
miyopik politika 1 ve 3’ten ¢ok daha diisiik. Miyopik politika 2 ve ddiillii 6grenmeyle elde
edilen politikanin ortalama maliyetleri birbirine yakin degerler ¢ikmustir. Odiillii grenme
algoritmasi ile Miyopik politika 2’den daha iyi ¢6ziim bulunamamasinin nedeni, bu
ornekte sadece bekleme maliyetinin dikkate alinmasi ve Tip 2 miisterilerinin bekleme
maliyeti h2’nin, Tip 1 miisterilerinin bekleme maliyeti hi’den ¢ok daha fazla olmasidir. Bu
nedenle bu Ornekte optimal politika her zaman Tip 2 miisterilere Oncelik verme

egilimindedir.

Boliim 5’te tasarlanan sayisal orneklerin ikinci boliimiinde kuyruk kontrol politikas1 i¢in

hem bekleme maliyeti hem de Tip 2 miisterileri kuyrukta 6ne alma durumunda agiga ¢ikan
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sabit maliyet bir R maliyeti dikkate alinmigtir. Maliyet fonksiyonuna her Tip 2 miisterisine
oncelik verilmesi durumunda katlanilmasi gereken R ceza maliyeti eklenmistir. 10 TL,
20 TL ve 30 TL olarak ii¢ farkli R maliyetli model i¢in 6diillii 6grenmeyle elde edilen
politikalarin ortalama maliyetleri ii¢ farkli miyopik politika ile kiyaslanmistir. Odiillii
O0grenme algoritmasiyla ile 6grenilen politikalarin ortalama maliyetleri belli bir degerde
baslayip, 6grenme etkinliginin gergeklesmesi sonucu hizli bir sekilde diismiis ve ortalama
maliyete yakinsamistir. Odiillii 6grenme algoritmasiyla elde edilen politikalarin ortalama
maliyetlerinin, incelenen diger miyopik politikalarin ortalama maliyetlerinden daha diisiik

oldugu gerceklestirilen hipotez testleri ile gosterilmistir.

Calismada ele alinan problem, ileriki ¢alismalarda birden fazla 6ncelikli misteri sinifi ve
sunucu sayisi eklenerek genisletilebilir. Problemdeki ortak tek kuyruk, her miisteri smnifi
icin ayr1 kuyruk olarak ele alinabilir. Tezde sadece Oncelikli miisterileri 6ne aldigimiz
durumda ceza maliyeti ve kuyruktaki miisterilerin bekleme maliyeti dikkate alinabildigi
maliyet ve kuyruktaki miisterilerin bekleme maliyeti dikkate alinarak bir maliyet fonksiyon
olusturulmustur. Gelecekteki calismalarda ceza maliyetlerinin yan1 sira her miisteri sinifina
sunucu tarafindan hizmet verilmesinin ardindan kazanilan bir 6diil yapis1 eklenerek odiil ve
ceza sistemi genisletilebilir. Ger¢ek hayatta uzun siire bekleyen miisteriler kuyruktan
ayrilma egiliminde olurlar ve bu tip miisteriler kuyruk sistemlerinde sabirsiz miisteriler
olarak gecmektedir. Oncelikli kuyruklardaki miisteri siniflarina sabirli-sabirsiz miisteriler
dahil edilebilir. Miisteri siniflar1 igin bekleme sabr1 igin bir esik bekleme siiresi seviyesi
belirlenerek bu seviyeyi gegen miisteriler kuyruktan ayrilmasi eklenebilir. Sistemden
ayrilan her miisteri kayip olarak goriiliir ve kaybedilen her miisteri i¢in ceza maliyeti ve

servisi tamamlanan her miisteri i¢in bir 6diil tanimlanabilir.

66



7. KAYNAKLAR

[1] A. COBHAM, "Priority assignments in waiting line problems”, Journal of the
Operations Research Society of America, vol. 2, no. 1, pp. 70-76, 1954,
doi:10.1287/opre.2.1.70

[2] N.K. Jaiswal, Priority queues. vol. 50, New York: Academic press, 1968.

[3] H. Takagi, Queueing analysis: a foundation of performance evaluation, volume 1:

vacation and priority systems. Elsevier: Amsterdam, The Netherlands, 1991.

[4] B.V. Gnedenko, E.A. Danielyan, B.N. Dimitrov, G.P. Klimov and V.F. Matvejev,

“Priority queueing systems” Moscow State University: Moscow, Russian, 1973.

[5] D.R. Miller, “Computation of steady-state probability of M/M/I1 priority queue”,
Operations Research vol. 29, no. 5, pp.945-958, 1981.

[6] A. Sleptchenko, J. Selen, I. Adan and G. van Houtum, “Joint queue length distribution
of multi-class, single-server queues with preemptive priorities”, Queueing Syst,
vol. 81, pp. 379-395, 2015, https://doi.org/10.1007/s11134-015-9460-z.

[7] Z. Guo-xi and H. Qi-Zhou, “M/M/1 Queueing System with Non-preemptive Priority”,
2009, https://doi.org/10.48550/arXiv.0902.2086.

[8] K. Samouylov, O. Dudina and A. Dudin, “Analysis of Multi-Server Queueing System
with  Flexible  Priorities”, = Mathematics  vol. 11, no. 4, 2023,
https://doi.org/10.3390/math11041040.

[9] V.V. Rykov and E.Y. Lembert. "Optimal dynamic priorities in single-line queueing
systems." Engineering Cybernetics, vol. 5, no.1, pp. 21-30,1967.

[10] P. Naor, "The Regulation of queue size by levying tolls", Econometrica, vol. 37, pp.
15-24, 1969.

[11] E. Kofman, “An M/M/l dynamic priority queue with optional promotion”, Ph.D.
dissertation, University of California, Los Angeles, 1978.

[12] R.C Rue, “Optimal control for entry of many classes of customers to an M/M/1
queue”, Naval Research Logistics Quarterly, Vol. 28, pp. 489-495, 1981.

[13] K. Siddharthan, W. J. Jones and J. A. Johnson, "A priority queuing model to reduce
waiting times in emergency care", International Journal of Health Care Quality
Assurance, vol. 9, no. 5, pp. 10-16, 1996,
https://doi.org/10.1108/09526869610124993.

67



[14] G. A. J. F. Brouns and J. van der Wal, “Optimal threshold policies in a two-class
preemptive priority queue with admission and termination control”, SPOR-Report:
reports in statistics, probability and operations research, vol. 200216, Technische
Universiteit Eindhoven, 2002.

[15] P. Cao and J. Xie, “Optimal control of a multiclass queueing system when customers
can  change  types”  Queueing Syst 82, pp. 285-313, 2016,
https://doi.org/10.1007/s11134-015-9466-6.

[16] X. Jingui, P. Cao, B. Huang and M.E.H. Ong, “Determining the conditions for reverse
triage in emergency medical services using queuing theory” International Journal of
Production Research, vol. 54, no. 11, pp. 3347-3364, 2016,
doi: 10.1080/00207543.2015.1109718.

[17] D. G. Down, G. Koole and M.E. Lewis, “Dynamic control of a single-server system
with abandonments”, Queueing Syst, vol. 67, no. 1, pp. 63-90, 2010,
doi:10.1007/s11134-010-9201-2.

[18] C.F. Bispo, “The single-server scheduling problem with convex costs”, Queueing
Syst, vol. 73, pp. 261-294, 2013, https://doi.org/10.1007/s11134-012-9316-8.

[19] R. Groenevelt, G. Koole and P. Nain, "On the bias vector of a two-class preemptive
priority queue”, Mathematical Methods of Operations Research, vol. 55, pp. 107-120,
2002.

[20] K. Klimenok, V. Dudin, A. Dudina and O. Kochetkova, “Queuing system with two
types of customers and dynamic change of a priority” Mathematics, vol. 8, no. 5, pp.
824, 2020, https://doi.org/10.3390/math8050824.

[21] A.Celik, “iki miisteri sinifl1 6ncelikli kuyruk sistemleri ve sayisal bir &rnek”, Yiiksek
lisan tezi, Ondokuz Mayis Univ., Samsun, 2017.

[22] Q. Gong and B. Rajan “A queue-length cutoff model for a preemptive two-priority
M/M/1 system.” SIAM Journal on Applied Mathematics, vol. 67, no. 1, pp. 99-115,
2006.

[23] E. A. Pekdz, "Optimal policies for multi-server non-preemptive priority queues”,
Queueing Syst., vol. 42, no. 1, pp. 91-101, 2002, doi:10.1023/A:101994681216.

[24] B. Liu, Q. Xie and E. Modiano, "Reinforcement learning for optimal control of
queueing systems,"” in 57th Annual Allerton Conference on Communication, Control,
and Computing (Allerton), Monticello, USA, Sep. 2019, pp. 663-670, doi:
10.1109/ALLERTON.2019.8919665.

68



[25] A. Bedford and P. Zeephongsekul, “On a dual queueing system with preemptive
priority service discipline”, European Journal of Operational Research, vol. 161, no. 1,
pp. 224-239, 2005, https://doi.org/10.1016/j.ejor.2003.06.024.

[26] C. Knessl, D.I. Choi and C. Tier, “A dynamic priority queue model for simultaneous
service of two traffic types”, SIAM Journal on Applied Mathematics, vol. 63, no. 2,
pp. 398-422, 2002,

[27] Y. Li, H. Wang, N. Wang and T. Zhang, “Optimal scheduling in cloud healthcare
system using Q-learning algorithm”, Complex Intell. Syst., vol. 8, pp. 4603-4618,
2022, https://doi.org/10.1007/s40747-022-00776-9.

[28] Q. Li, J. Mu, R. Fan and L. Xia, “An overview for Markov decision processes in
queues and networks”, in: International Conference of Celebrating Professor Jinhua
Cao's 80th Birthday, Singapore, Aug. 2019, pp. 44-71.

[29] A. K. Bhunia, L. Sahoo and A. A. Shaikh, “Advanced optimization and operations
research”, P. M. Pardalos Ed., FL, USA: Springer, 2019, https://doi.org/10.1007/978-
981-32-9967-2.

[30] D. Gross, J. F. Shortle, J. M. Thompson, C. M. Harris, “Fundamentals of queueing
theory”, John wiley & sons press, 2008.

[31] . Adan and R. Jacque, 2002. “Queuecing theory”, Available:
https://ieeeauthorcenter.ieee.org/wp-content/uploads/IEEE-Reference-Guide.pdf

[32] U.N. Bhat, An introduction to queueing theory. Beoston, Birkhduser press, 2008,
doi:10.1007/978-0-8176-4725-4.

[33] W.L. Winston, Operations research: applications and algorithm. Thomson Learning,
Inc., 2004.

[34] J. Wang, O. Baron, and A. Scheller-Wolf, “M/M/c queue with two priority classes”,
Operations Research, vol. 63, no. 3, pp- 733-749, 2015,
https://doi.org/10.1287/opre.2015.1375.

[35] R.C. Larson and A.R. Odoni, Urban operations research. Englewood Cliffs N.J:
Prentice-Hall, 1981.

[36] A.B. Sharif, D.A. Stanford, P. Taylor andl. Ziedins, “A multi-class multi-server
accumulating priority queue with application to health care” Operations Research for

Health Care, vol. 3, no. 2, pp. 73-79, 2014, doi: 10.1016/j.0rhc.2014.01.002.

69



[37] S.R. Chakravarthy, “A Dynamic Non-preemptive Priority Queueing Model with Two
Types of Customers”, in: Ghosh, D., Giri, D., Mohapatra, R., Sakurai, K., Savas, E.,
Som, T. (eds) Mathematics and Computing. ICMC 2018. Springer Proceedings in
Mathematics & Statistics, vol 253. pp. 23-42, 2018, https://doi.org/10.1007/978-981-
13-2095-8_3.

[38] A. Gosavi, Simulation-based optimization. Kluwer Academic Publishers, 2003,
d0i:10.1007/978-1-4899-7491-4 10.1.

[39] M.A.B. Ocaktan, “ikame iiriin dagitim aglarinda stok optimizasyonu ve optimal
dagitim politikalar1”, Doktora Tezi, Balikesir Univ., Balikesir, 2012.

[40] T.M. Mitchell, Machine learning, McGraw Hill, Boston, 1997.

[41] R. Sutton and A.G. Barto, Reinforcement learning: an introduction. MIT press, 1998.

[42] R.E. Bellman, Dynamic programming, Princeton University Press, Princeton, 1957.

[43] C. J.C.H. Watkins, P. Dayan, “Q-learning”, Machine Learning, vol. 8, pp. 279-292,
1992, https://doi.org/10.1007/BF00992698.

[44] M.A.B. Ocaktan, U. Kula, “Yar1 Markov karar siireci problemlerinin ¢éziimiinde ¢ok
katmanli yapay sinir aglariyla fonksiyon yaklagimli 6diillii 6grenme algoritmas1”,
Sakarya Univ. Fen Bil. Der. 17. Cilt, 3. Say1, s. 307-314, 2013.

[45] G. Deng, “Simulation-based optimization” 2007. Ph. D. dissertation, University of
Wisconsin-Madison, USA, 2007.

[46] O. Madani, "Complexity Results for Infinite-Horizon Markov Decision Processes."
Order No. 9983515, University of Washington, United States -- Washington, 2000.

70



OZGECMIS

Kisisel Bilgiler
Ad1 Soyadi . Selin Ciger
Dogum tarihi ve yeri :

e-posta

Ogrenim Bilgileri

Derece Okul/Program Yil
Y. Lisans Balikesir Universitesi/Endiistri Mithendisligi 2024
Lisans

Lise

71



