ANKARA UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZIi

COK AMACLI OPTIMIZASYON TEMELLI GENEL ATAMA
PROBLEMLERININ METASEZGISEL YONTEMLERLE COZUMU

Baris SATAR

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI

ANKARA
2015

Her hakki sakhdir



TEZ ONAYI

Baris SATAR tarafindan hazirlanan “Cok Amag¢h Optimizasyon Temelli Genel
Atama Problemlerinin Metasezgisel Yontemlerle Coziimii” adli tez c¢alismasi
18/02/2015 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oy birligi ile Ankara Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali’'nda YOKSEK
LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Damisman  : Dog. Dr. A. Egemen YILMAZ

Jiiri Uyeleri:
Baskan: Dog¢. Dr. Emre AKTAS

Hacettepe Universitesi

Elektrik — Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Uye :Dog.Dr. A. Egemen YILMAZ
Ankara Universitesi

Elektrik — Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Uye :Yrd. Dog. Dr. Ahmet AKBULUT

Ankara Universitesi

Elektrik — Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Yukaridaki sonucu onaylarim.

Prof. Dr. ibrahim DEMIR

Enstitii Midiiri



ETIK

Ankara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarma uygun olarak
hazirladiZim bu tez i¢indeki biitiin bilgilerin dogru ve tam oldugunu, bilgilerin
iiretilmesi asamasinda bilimsel etife uygun davrandigimi, yararlandigim biitiin

kaynaklar1 atif yaparak belirttigimi beyan ederim.

18.02.2015

Baris SATAR



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

COK AMACLI OPTIMiZASYON TEMELLI GENEL ATAMA PROBLEMLERININ
METASEZGISEL YONTEMLERLE COZUMU

Baris SATAR

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miithendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. A. Egemen YILMAZ

Gergek diinyada karsimiza c¢ikan genel atama problemlerinden bir tanesi olan Frekans
Atama Problemi NP (non-polynomial) zor tiimlesik optimizasyon problemidir. Bu tiir
problemlerde ¢6ziim zamaninin problem boyutuna bagli olarak iissel olarak artmasiyla
beraber, smirli hesaplama siiresi igerisinde coziilememesinden dolayr metasezgisel
yontemler kullanilmistir.

Bu tezde iizerinde calisilan Frekans Atama Probleminde birbirleri ile g¢elisen farkli
amaglarin metasezgisel yontemler kullanarak optimize edilmesiyle probleme ¢6ziim
aranmistir. Bu ¢ok amacli optimizasyon problemini ¢esitli skalarizasyon yaklagimlari ile
tek amaca indirgeyerek; probleme, metasezgisel yontemlerden genetik algoritma (GA)
ve pargacik siirlisii optimizasyonu (PSO) yontemleri uygulanmistir. Literatiirdeki
genetik algoritma (GA) ve parcacik siirlisii optimizasyonu (PSO) yontemleri {izerinde
cesitli modifikasyonlar gergeklestirilerek, problemin ¢6ziimiine dair alternatif
algoritmalar onerilmistir. Tanimlanan problem ve senaryolar: altinda onerilen alternatif
algoritmalarin basarimlarinin  kiyaslanmasi gerceklestirilmis ve Frekans Atama
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problem increases exponentially with the limited time for the calculation can not be
solved within, metaheuristics are used.

In this thesis the frequency assignment problem solution, different objectives conflict
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approaches and metaheuristics methods, which are Genetic Algorithm and Particle
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1. GIRIS

Genel atama problemi NP (Non-Polynomial) zor kombinatoryal bir optimizasyon
problemidir (Fisher vd. 1986). Genel atama problemi en genel sekilde, n tane isin m
tane temsilciye, temsilcilerin kapasite kisitlar1 géz oniinde bulundurularak, minimum

maliyet olacak sekilde atanmasi olarak tanimlanabilir.

Bu problem,
minggc”xij (1.1)
Oyle ki J-Z::aijxij <h i=1..m
Iz::xij =1 i=L..n (1.2)

Seklinde formiile edilebilir. ¢; j isinin i temsilcisine atanma maliyeti, a; i temsilcisinin ]

isini yapabilmesi i¢in gerekli olan kaynak degeri, b, i temsilcisinin is yapma kapasitesi

almaktadir. Genel atama problemleri gerg¢ek diinyada, arag¢ rotalama problemleri
(Fisher ve Jaikumar 1981), tesis yerlesimi (Mazzola 1989), frekans atama problemi

(Hale 1980) vb. seklinde karsimiza ¢ikmaktadir.

Arastirmacilar genel atama problemlerinin ¢oziimii i¢in 1960’larin sonundan beri
caligmakta ve pratik uygulamalar i¢in 1970’lerin baslarindan itibaren bilgisayar kodlar1

gelistirmektedirler (Yagiura ve Ibaraki 2007).

Genel atama problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan bazi yontemlerin temeli Lagrangian

gevsetmesine dayanmaktadir. Bu yontemler arasinda, Savelsbergh tarafindan gelistirilen



“branch-and-price” algoritmasi (Savelsbergh 1997), optimal ¢6ziimii garanti eden Nauss
tarafindan sunulan “branch-and-bound” algoritmasi (Nauss 2003), sezgisel bir yontem
olarak verilen kiime boliitleme (Cattrysse vd. 1994), tahmine veya olasilifa dayali
olmayan, belirsizlik igcermeyen bir matematik ifade kullanilarak kesin sonuca ulasan

hesaplama macar algoritmasi (Kuhn 2005) gibi yontemler bulunmaktadir.

Genel atama problemleri, ¢6ziim zamaninin problem boyutuna bagli olarak iissel olarak
artmasi, kat edilen toplam mesafe ve ¢alisma zamani gibi performans Olgiitlerine gore
¢ozlimii zor problemler sinifina girmektedir. Problem boyutunun polinom fonksiyonu
ile sinirlt olan hesaplama zamani iginde ¢oziilememesinden dolayr en iyi ¢Oziimi
bulmay1 garanti etmeyen, ancak ¢dziim zamani, polinom sinirlar i¢inde kalan sezgisel
optimizasyon metotlardan yararlanilir (Satir 2008). Optimizasyon, ulagilmasi istenen
ama¢ veya amagclar icin belirlenen kisitlar dogrultusunda en iyi ¢oziimii elde etme

calismasidir.

Genellikle pratik hayatta karsimiza ¢ikan atama problemleri ¢ok amagli optimizasyon
temeline dayanmaktadir. Optimizasyon iglemine bir amacin daha eklenmesi problemi
daha karmasik hale getirmektedir. Bu sekilde, cogunlukla da birbirleriyle c¢elismekte
olan birden fazla amacin (bir sistemde performansin artirilmasi ve maliyetin azaltilmasi,
vb.) aymi anda optimize edilmesine ¢ok amacgli optimizasyon (multi-objective

optimization) ad1 verilir.

Bu tezde Frekans Atama Problemi’nin tiim girdi, ¢ikti, kisit ve amag fonksiyonlar ile
birlikte tanimlanmasi, literatiirdeki ilgili problemin incelenmesi, problemin ¢oziimiine
dair literatiirdeki algoritmalara bakilmasi, belirlenen ve uyarlanan algoritmalarin
uygulamalarimi  gergeklestirilmesi, tanimlanan senaryolar iizerinden alternatif

uygulamalarin basarimlarinin degerlendirilmesi adimlar1 gergeklestirilmistir.

Tez kapsaminda ¢ok amacgli optimizasyon temelli olacak sekilde belirlenen bir genel
atama problemi olan Frekans Atama Problemi’nin metasezgisel yontemlerle ¢oziimii
konusunda bir caligma yapilmistir. Calismada popiilasyon temelli yontemler olan

genetik algoritma (Holland 1992, Koza 1992), pargacik siiriisii optimizasyonu



(Kennedy ve Eberhart 1995, Shi ve Eberhart 1998) yontemlerinin Frekans Atama
Problemi’ne uygulamalar1 gergeklestirilip, yontemler i¢inde kullanilabilecek yeni
operator islemleri gelistirilerek, atama problemi c¢Ozlimiindeki performanslari

incelenmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Frekans atama problemleri, ilk kez 1960’larda ortaya atilmistir (Aardal vd. 2001).
Kablosuz iletisim teknolojisi gelismesi ve GSM operatorleriyle artisiyla beraber frekans
atama problemleri daha bir 6nem kazanmustir. Frekans atama problemi GSM
operatorlerinin farkli kaygilarmin giderilmesi amaciyla yola ¢ikilarak bugiline kadar
taginmis bir NP zor kombinatoryal problemdir (Hale 1980, Smith ve Hurley 1996). Bu
problem, literatiirde (Hale 1980, Hurley ve Smith 1997, Koster 1999, Cabon vd. 1999,
Eissenblatter 2001 ) tanimlar1 farkli sekilde karsimiza ¢ikmaktadir.

Eldeki frekans setini, minimum girisime sebep olacak sekilde kullanicilar arasinda
paylastirmasi problemi, Minimum Girigimli Frekans Atama Problemi (MI-FAP) olarak
adlandirilmaktadir. Kabul edilebilir girisim seviyesini agmamak kaydiyla, minimum
boyutta bir frekans seti kullanacak sekilde kullanici arasi frekans paylasimi yapmaktir.
Kullanilan frekans sayisinin géz oniinde bulunduruldugu versiyona Minimum Dereceli
Frekans Atama Problemi (MO-FAP) ad1 verilmekte; ayrilan frekans araliginin igerisinde
kullanilmayan frekans olsa bile tiim araligin tcretlendirildiginin varsayildigi versiyon

ise Minimum Genislikli Frekans Atama Problemi (MS-FAP) olarak isimlendirilir.

Problemdeki tiim kisitlarin kat1 kisit olarak ele alindigr ve gecerli bir ¢6ziim olup
olmadiginin incelenmesi durumunda ise eldeki problem Fizibilite Frekans Atama

Problemi olarak anilmaktadir.

Olabildigince ¢ok sayida frekansin atanmasina calisilmasi ise Maksimum Hizmet
Frekans Atama Problemi olarak bilinmektedir. Olabildigince az sayida girisim
bakimindan problem ¢ikaran frekansin atanmasina ¢alisilmasi ise Minimum Bloklayan

Frekans Atama Problemi olarak adlandirilmaktadir.

Frekans Atama Problemleri’nin farkli varyantlarmin farkli bulussal yontemler ile

¢Ozlimiine dair literatiirde bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.



Lokal Arama Yaklasimina Dayali Calismalar: Problemin MI-FAP versiyonunun
¢oziimii Park ve Lee (1996), WLAN’lara yonelik dinamik MI-FAP versiyonunun
¢Ozlimii ise Mishra vd. (2005) tarafindan gerceklestirilmistir. Tsang ve Voudouris
(1998), yerel optimumlara takilmay1 engelleyecek bir takim Onlemler aldiklar1 ve
Yonlendirilmis Lokal Arama adini verdikleri algoritma ile MI-FAP, MO-FAP ve MS-

FAP coziimlerinin nasil yapilabilecegini gostermislerdir.

Tabu Arama Yaklasimina Dayali Calismalar: Tabu Arama yaklagimi, Lokal Arama
yaklagimina benzer bir sekilde, ¢oziim uzayinda makul ve mantikli bir noktadan hareket
ederek ve adindan da anlasilacag: iizere “Tabu” olarak adlandirilan noktalardan uzak
durarak ¢6ziim arayan bir yontemdir. Lokal Aramadan en biiyiik farki, her bir denemede
bir oncekinden daha iyi ¢6ziim bulmak zorunlulugu olmamasidir. MS-FAP’in bu
yontemle ¢oziimii Costa (1993) ile Hao ve Perrier (1999) tarafindan gergeklestirilmistir.
MI-FAP’in ¢oziimii ise Castelino vd. (1996) tarafindan yapilmistir.

Genetik Algoritma Yaklagimina Dayali Calismalar: MS-FAP’in Genetik Algoritma ile
¢oziimii Valenzuela vd. (1998) tarafindan, MO-FAP’in ¢6zlimii ise Crompton vd.
(1994), Kapsalis vd. (1995), Dorne ve Hao (1995) tarafindan gergeklestirilmistir. MI-
FAP’in ¢oziimii ise Cuppini (1994), Lai ve Coghill (1996), Ngo ve Li (1998), Crisan ve
Miihlenbein (1998), Jaimes-Romero vd. (1996) tarafindan gerceklestirilmis olup; MS-
FAP’in ¢oziimii ise Beckmann ve Killat (1999) tarafindan sunulmustur. Biitiin bu
caligmalar, ¢ozliim temsil etme teknikleri ve uygulanana genetik operatdrler agisindan

farkliliklar arz etmektedir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu Yaklasimina Dayali Calismalar: MI-FAP’in, daha
yakin tarihte gelistirilmis olan bu yontemle ¢6ziimii Maniezzo ve Carbonaro (2000),
tarafindan gergeklestirilmis olup; problemin “coklu girisim” tanimina dayali degisik bir

versiyonu ise Montemanni vd. (2002) tarafindan ele alinmistir.



3. MATERYAL ve YONTEM

3.1 Optimizasyon

Optimizasyon, ulasilmasi istenen amag¢ veya amagclar igin belirlenen kisitlar
dogrultusunda en iyi ¢6zlimii elde etme seklinde tanimlanabilir. Genel bir optimizasyon

problemi matematiksel olarak,

min  f(x) i=1..,n (3.1)

g(x) 20

seklinde tanimlanir. Burada f fonksiyonuna amag¢ fonksiyonunu, X karar degiskenini, g
fonksiyonu ise kisitlayicilart ifade etmektedir. Bir problemde birden fazla uygun ¢6ziim
olabilir, ancak bu ¢oziim alternatiflerini kiyaslayacak olciitlerin olmas1 gerekmektedir.
Iste bu olgiitler amag fonksiyonudur ve problemdeki isterlere gdre maksimumu ya da
minimumu (maliyetin azaltilmasi, performansin artirtlmasit vb.) aranir. Kisit fonksiyonu
ise karar degiskenlerine smir koyan fonksiyonlardir, bu fonksiyonlara gore karar

degiskenlerinin alacagi degerler limitlendirilirler.

Optimizasyon kelime anlami “En lyileme” olarak bilinmektedir. Optimizasyon ile
mevcut ¢oziimler arasindan en iyi ¢6ziim ortaya ¢ikarilmak istenmektedir. Cikarilmak
istenen bu ¢dziime, optimum ¢6ziim adi verilmektedir ve amag¢ her zaman bu ¢dziime

ulasabilmektir.

Klasik optimizasyon teorisi Cauchy, Lagrange ve Newton tarafindan gelistirilmistir.
Newton ve Leibnitz’in analiz calismalari, optimizasyonun diferansiyel hesaplama
yontemlerinin gelistirilmesine katki saglamistir. Kisith problemler i¢in optimizasyon
yontemini, kendi adi verilen Lagrange gelistirmistir. Kisitsiz optimizasyon
problemlerini ¢dzmek i¢in “En Dik Inis” ydnteminin ilk uygulamasi da Cauchy

tarafindan yapilmistir.



Optimizasyon konusundaki bu caligmalar 20. ylizyilin ortalarina kadar ¢ok yavas
ilerlemistir. 1950’lerden sonra sayisal bilgisayarlarin icad1 optimizasyonda ¢ok biiyiik
caligmalar1 beraberinde getirerek, bircok yeni teori ve metodun ortaya c¢ikmasini
saglamistir. 1980’lerde kisisel bilgisayarlarin yayginlagmasi ile optimizasyon metotlari
yayginlagmaya baslamis ve 2000’lere gelindiginde optimizasyon uygulamalart ¢ok

genis alanlarda uygulanabilirlik kazanmistir (Rao 2009).

Optimizasyon probleminin ¢esitli yonlerden simiflandirilmas: gergeklestirilebilir.
Siniflandirmalarda kullanilan karakteristikler, karar degiskenleri sayilarina gore; tek
boyutlu, ¢ok boyutlu olarak yazilir. Problemde boyut artik¢a ¢ozlimiin daha zorlasir.
Karar degiskenleri tilirtine gore; siirekli, kesikli olarak ayrilabilir. Amag ve kisit
fonksiyonlarma gore; dogrusal, kuadratik ve dogrusal olmayan olarak siralanabilir.
Amacg ve kisit fonksiyonlar1 biikey bir fonksiyon seklinde de ifade edilebilir. Bu
dogrusal olmayan problemin 6zel bir durumu gibidir. Problemin formiilasyonuna gore

ise; kisitlt ve kisitl olmayan olarak ayrilabilir (Rao 2009).

Optimizasyon yontemlerinin siniflandiriimasi da miimkiindiir.

Optimizasyon
Yontemlerinin

Sinflandinimast — ———__

Gozimde Kulanilan Cozim Mantigina Goére

‘/Bilgilere Gt‘)re\‘ / L \
0 Order 1st Order 2nd Order Direk Sezgisel Yaklasik Metotlar
: En Dik Pargacik Sirali Dogrusal
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P ™ inis Newton L si ™ Siiri ™ Programlama
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Sekil 3.1 Optimizasyon yontemlerinin siiflandiriimasi

Coziimde fonksiyonun kendi degeri kullaniliyorsa “0 Order”, fonksiyonun birinci tlirevi
kullaniliyorsa “l1st Order” ve fonksiyonun ikinci tiirevi kullaniliyorsa “2nd Order”
yontemlere basvurulur. Coziim mantigina gore bakildiginda ise eger problemi oldugu

gibi ¢ozmeye calisiyorsa direk, problemi matematiksel temelden ¢ok dogadan



esinlenerek ¢oziliiyorsa sezgisel, ama¢ ve kisit fonksiyonlari i¢in daha basit

yaklasiklig1 elde edilecekse yaklasik metotlar: kullanilir (Kurtaran 2005).

Optimizasyon probleminin ¢oziimiinde ilk olarak karar degiskeninin belirlenmesi
gergeklestirilip, ardindan probleme ait amag¢ fonksiyonu olusturulmalidir. Eger varsa
problemin kisit fonksiyonu tanimlanip, optimizasyon siniflandirilmasina gore secilecek
olan uygun ¢06ziim yOnteminin uygulamasi gerceklestirilmelidir. Optimizasyonda
yapilan caligmalar cogunlugu tek amag iizerine olmasina ragmen pratikte karsimiza

c¢ikan optimizasyon problemleri ¢cok amagli optimizasyon temeline dayanmaktadir.

3.2 Metasezgisel Yontemler

Ger¢ek diinya optimizasyon problemlerinin bir¢ogu karmasik ve ¢oziimii zor
problemlerdir. Boyle problemlerin kabul edilebilir bir zaman diliminde kesin olarak
¢oziimleri miimkiin degildir. Bu ylizden bu problemlerde sonuca ulagmak i¢in yaklasik
¢Oziim veren algoritmalar kullanma yoluna gidilmistir. Yaklasik ¢O6ziim veren
algoritmalar sezgisel ve metasezgisel yontemler olarak ayrilabilir. Eger gergek diinyada
karsilastigimiz probleme 06zgli, o problemin girdilerinden yararlanarak ve sadece o
problemde iyi sonuglar vermesi beklenen bir algoritma iiretilmis ise algoritma sezgisel
algoritma olarak adlandirilir. Metasezgiseller, klasik optimizasyon yontemlerinin kabul
edilebilir bir ¢6zlim liretemedigi kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in sinirlt bir
zaman igeresinde etkin ve uygun c¢oziimler iiretebilen yaklasik algoritmalardir.
Metasezgisellerde, sezgisel algoritmalarda oldugu gibi sadece probleme 6zgii bir basari
s6z konusu degildir, problemden bagimsiz olarak etkin ve uygun ¢ozlimlere

ulasabilinmektedir.

Metasezgisel yontemler kuvvetli algoritmalardir ve cesitlilik gosterirler. Cesitlilik
gostermesi, arama uzaymnin farkli noktalarinda ¢ézlimii arastirabilmesi ve etkin, uygun
¢cozlimler bulunmasii saglar. Kuvvetli algoritmalar olmasi ise bu arama uzayinda yerel
aramada yapabilmesidir. Bu yontemler, her zaman global en i1yi ¢oziimilin bulunmasini
garantileyemeseler de, biiyiik 6l¢ekli ve karmasik problemlere etkin ve uygun ¢oziimler

iiretebildikleri i¢in oldukga elverisli olmaktadir (Talbi 2009, Onder 2011).



Metasezgisel algoritma akisi genel olarak dort adimda 6zetlenebilir:

e Rastgele segilen bir ¢o6ziimden algoritmanin baslatilmasi.
e Algoritma kontrol parametreleri altinda bir¢cok komsu ¢ézlimlerin arastirilmasi.
e Kabul edilmis kurallara gore anlik durumun yenilenmesi.

e Kontrol parametrelerinin ayarlanmasi ve kabul edilmis kurallara uyana kadar akigin
tekrar edilmesi (Eker 2005).

Metasezgisel yontemler, farkli yonler g6z dniinde bulundurularak gesitli sekillerde

siniflandirilabilmektedir.

Metasezgiseller

Popiilasyon \

Sekil 3.2 Metasezgisel yontemlerin farkli yonlerden siiflandirilmast (Dreo 2011)

Sekil 3.2°den de goriildiigii tizere siniflandirma, dogadan esinlenen ve esinlenmeyen

metasezgisel yontemler; poplilasyon temelli ve yoriingesel metasezgisel yontemler;



dinamik ve sabit amag¢ fonksiyonlu yontemler; hafizali ve hafizasiz metasezgiseller

olarak yapilabilmektedir.

3.2.1 Genetik algoritma

Genetik algoritmalar dogal secilim ve dogal genetik mekanizmasini temel alan bir
arama algoritmasidir (Goldberg 1989). Genetik algoritmanin dogru anlagilabilmesi i¢in
Darwin tarafindan iiretilen evrimsel teorinin incelenmesi gerekmektedir. Dogal seg¢ilim,
bir evrimsel mekanizma olup dis ¢evreyle daha uyumlu 6zellikleri olan organizmalarin
diger organizmalara gore dogada yasamlarini slirdiirme ve lireme olasiliklarinin daha
fazla oldugunu anlatmaktadir. Boylece dis ¢evreyle daha uyumlu olan bireyin 6zellikleri
yeni kusaklara aktarilmakta ve uyum agisindan zorluk yasayan bireylerin
popiilasyondan ¢ikarilmasi saglanmaktadir. Siire¢ icerisinde organizmalarin gevreyle
uyumsuz olan oOzellikleri ayiklanarak cevreyle uyum saglamakta giiclii bireylerden

olusan bir popiilasyona ulasilacaktir.

Genetik algoritma, belirli bir alandaki sorunlara ¢6ziim adaylari tasiyan popiilasyon
yapilar1 saglayan yinelemeli bir islemler biitiiniidiir. Evrim mekanizmasina yani en

lyinin hayatta kalmas ilkesine dayanmaktadir.

Genetik algoritmalar gibi temeli evrimsel mekanizmasina dayanan algoritmalar ile
zamanla beraber daha da zorlagan ve kisitlar1 daha da artan optimizasyon problemlerinin
¢Ozlimiiniin basitlestirilmesi ve hizlandirilmasi istenmistir. Genetik algoritmalarla ilgili
1950 ve 1960’larda bilim insanlarmin yaptiklar1 c¢alismalar olsa da genetik
algoritmalarin temel prensiplerinin ortaya konulmasi Holland tarafindan 1975 yilinda

gerceklestirilmistir.

Genetik algoritmalarin biiyiik 06lgekli kompleks problemlerin ¢dziimiinde tercih

edilmesindeki nedenler asagidaki gibi siralanabilir.

e (evre sartlarindan az etkilenen arama teknigidir.
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e QGenetik algoritmalar makul siire igerisinde optimale yakin sonuglar tiretmektedir.

e Genetik algoritmalar paralel isleme i¢in uygundur.

e Genetik algoritmalar, amag¢ fonksiyonlarina bagimhdirlar, amag¢ fonksiyonlar
popiilasyondan daha iyi sonuglarin liretilmesinde katki saglarlar ancak giriiltiilii de
olsa amag fonksiyonlarini kullanabilirler.

e QGenetik algoritmalarin gelistirilmesi kolaydir.

e Problem uzayr i¢in herhangi bir varsayima ihtiya¢ duymaz (Goldberg 1989,
Wainright 1993).

Genetik algoritmalar, ¢ok biiyiikk kompleks problemlerin ¢oziimiinde diger klasik

yontemlere gore basarisini kanitlamistir. Coziilen bu problemler biiyiikk o6lgekli,

kompleks arama uzayinda gercek degerli parametre kestirimi gerceklestirilen ve yerel
minimum noktalariyla dolu olabilmektedir. Genetik algoritmalarin bu tiir problemlerin
iistesinden gelebildiginin bilinmesi, bilim insanlarin1 ¢ok ¢esitli alanlarda bu
algoritmayr kullanmasina yoneltmistir. Bu alanlar goriintii isleme, lazer teknolojileri,
yart iletken fizigi, robotik, yapay sinir aglari, kontrol vb. olarak yazilabilir (Coley
1991).

Genetik algoritmalarinin klasik optimizasyon yontemlerine gore farklilastigi noktalar

vardir.

e Genetik algoritmalar gercek parametreler lizerinden ¢ok kodlanmis parametreler
tizerinde caligirlar.

e Genetik algoritmalar tek bir nokta yerine popiilasyon dizilerinden arama isleminin
gerceklestirirler.

e Genetik algoritmalar yalnizca amag fonksiyonu bilgilerine ihtiya¢ duyarlar.

e Genetik algoritmalar deterministik kurallar yerine olasiliksal gegis kurallarini
kullanirlar.

e Genetik algoritma ¢0ziim uzaymnin belirli bir kismini tararlar. Bu sayede, etkin
arama yaparak ¢ok daha kisa bir siirede ¢coziime ulasirlar (Goldberg, 1989).

Genetik algoritmalarla biyolojideki karsiliklar: ile bir analoji kurulacak olunursa; ele

alman her bir ¢oziim parametresi geni, tim bu ¢Ozliim parametreler biitiiniiniin

olusturdugu kiime ise kromozomu ifade etmektedir. Olusturulan her bir kromozom,
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Ozellikli bir alandaki probleme ait ¢6ziim adaylaridir. Bu ¢dziim adaylari, kromozomlar,

ise ¢ozlimler kiimesini yani popiilasyonu ortaya ¢ikarmaktadirlar.

Genetik algoritmadaki her bir nesildeki popiilasyona ait her bir kromozomun, problemin
¢Oziimii icin sagladigi uygunluk hesaplanmakta ve buradan c¢ikacak olan sonug
yardimiyla yeni popiilasyon icin aday c¢oOziimler; ¢ogalma, caprazlama, mutasyona

ugrama vb. genetik operatorler yardimiyla diizenlenir (Grefenstette 1986).

SIMDIKI
NESIL

YER
DEGISTIRME

CAPRAZLAMA
MUTASYON

YENI SECILMIS
NESIL EBEVEYNLER

Sekil 3.3 Temel evrimsel dongii

Sekil 3.3’de temel bir evrimsel dongii goriilmektedir. Ilk nesil igin rastgele
kromozomlar olusturulmakta, bu rastgele olusturulan kromozomlar igerisinden
problemin ¢oziimiine ait uygunluk dereceleri dikkate alinarak uygunluk derecesi yliksek
olan ebeveynler secilir. Secilmis ebeveynlerden ¢ogalma, caprazlama, mutasyon gibi
cesitli genetik varyasyonlarla yeni bir nesil olusturulmakta ve bu olusturulan yeni nesil

ayni1 islemlere maruz birakilmak {izere eski nesil ile yer degistirmektedir.
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3.2.1.1 Se¢cim mekanizmasi

Se¢im mekanizmasi her bir bireye ait uygunluk derecesi géz oniine alinmasiyla beraber
baslatilmaktadir. Kromozomun uygunluk derecesi ile se¢cim mekanizmasi, popiilasyon
igerisinde hangi kromozomlarin iireme havuzunda daha yiiksek olasilikla bulunacagini
gostermektedir. Birden fazla se¢im mekanizmasi bulunmaktadir, ¢alismalarda ¢ok sik
olarak kullanilan rulet carki mekanizmasi ve turnuva secimi mekanizmalarindan

bahsedilecektir.

Rulet carki mekanizmasi uygunluk fonksiyonu orantili bir se¢me mekanizmasidir ve
uygunluk fonksiyonu degerlerine bagli bir olasilik dagilimma goére ebeveyn segme

islemini gerceklestirmektedir.

Rulet ¢arki mekanizmasinda dncelikle popiilasyon icerisindeki her bir kromozom igin
uygunluk fonksiyonu degeri hesaplanir. Ardindan bu hesaplanan biitiin uygunluk
fonksiyonu degerleri toplanarak popiilasyonun toplam uygunluk fonksiyonu degerine
ulagilir. Bu asamadan sonraki adim ise uygunluk fonksiyonlarina gore bir olasilik
dagilimi ¢ikarmaktir. Bu dagilim, her bir kromozomun uygunluk fonksiyonu degerinin
poplilasyonun toplam uygunluk fonksiyonu degerlerine boliinmesiyle elde edilir.
Olasiliksal dagilimin  hesaplanmasindaki son evre kromozomlarin kiimiilatif

olasiliklarinin hesaplanmasidir.

\ P4=0.45 f

Sekil 3.4 Ornek bir rulet ¢arki
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Sekil 3.4’de olasiliksal dagilimi1 hesaplanan dort kromozoma sahip bir popiilasyon i¢in
rulet ¢arki 6rnegi verilmistir. Goriildiigii gibi araliklarin toplam degeri 1°e esittir. Segme
mekanizmasinda sekil 3.4’deki kadran, kromozom sayis1 kadar dondiiriiliir ve her bir
dongiide 0 ile 1 araligina denk diisen bir say1 Uretilir. Her bir say1 aralifina denk diisen

kromozom, ebeveyn olarak iireme havuzuna alinir.

Turnuva se¢imi mekanizmasi, verimliligi ve kolay uygulanir olmasi sebebiyle genetik
algoritmada kullanilan en popiiler segme mekanizmalarindan biridir (Goldberg ve Deb
1991). Mekanizma, ilk olarak popiilasyon icerisindeki her bir kromozom i¢in uygunluk
fonksiyonu degerinin hesaplanmasiyla baslatilir. Ardindan popiilasyon igerisinde
bulunan kromozom sayis1 kadar popiilasyon icerisinden rastgele kromozomlar secilerek,
gruplar olusturulur. Gruplar icerisinden rastgele secilecek olan birka¢ adet kromozom,
uygunluk fonksiyonu degerlerine gore yarigtirilarak secilmis ebeveyn olup
olmadiklarina karar verilmektedir. Her bir grup igerisinde kazanan kromozomlar

secilmis ebeveynler olarak genetik operasyonlara hazir hale getirilirler.

3.2.1.2 Caprazlama islemi

Caprazlama, se¢ilmis ebeveynler arasinda gen degisimi islemini gerceklestirmektedir.
Caprazlama operatorii ile kromozomlar arasinda bilgi aligverisinde bulunarak arama
uzay1 igerisinde fakat daha 6nce ¢oziim aranmamis bolgelere de ulasip yeni ¢oziimler
uretilmesi amaglanmaktadir (Booker 1987). Caprazlama mekanizmasinda, oncelikle
tireme havuzundaki secilmis ebeveynler arasindan rastgele iki kromozom segilir ve
ardindan kromozomlarin rastgele secilmis bir boliimiinden kesilip, kromozomlar arasi

gen alis verisinde bulunularak yeni kromozomlar olusturulur.
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CAPRAZLAMA NOKTASI

EBEVEYN 1

EBEVEYN 2

CAPRAZLAMA
ISLEMI

o I

COCUK 2

Sekil 3.5 Tek noktali caprazlama 6rnegi

Sekil 3.5°de tek noktali ¢aprazlama 6rnegi verilmistir. Caprazlama islemi sonucunda iki
kromozomdan, se¢ilen kromozomlardan daha iyi 6zelliklerde olmalar1 beklenen iki yeni

kromozom iiretilmistir.

Caprazlama islemi ayn1 zamanda ¢ift noktali olacak sekilde de yapilabilir. Bu durumda
yapilacak islemin tek noktali caprazlamadan tek farki kromozomlarin rastgele segilen

iki noktadan kesilerek gen yer degisiminin gergeklestirilmesinin saglanmasidir.

3.2.1.3 Mutasyon islemi

Mutasyon, genetik bir operatdr olup, yapilan rastgele degisimlerle arama bolgesinde
yeni ¢oziim noktalarina ulasilmasi konusunda katki saglamaktadir (Man vd. 1996).
Mutasyon islemi, genetik algoritmadaki kontrol parametrelerinden mutasyon orani
degerine gore belirlenmektedir. Secilen kromozomda rastgele secilen bir gen igin
degisiklik yapilip yapilmayacagina mutasyon oranina bakilarak karar verilir. 0 ile 1
arasinda rastgele belirlenen say1, mutasyon orani degerinden kiigiikse o gen mutasyona

ugrar.



S0 O O ) 00 O

Mutasyon Biti

Mutasyona ugramis
Kromozom

Sekil 3.6 Bit mutasyonu ornegi

Mutasyon islemi, kaybedilen bilgi yerine koyulmasi ya da kromozoma yeni bilgi
eklenmesi gibi durumlari saglayabilir. Cesitliligin azaltilmamasi adina daha az siklikta

yapilmaktadir.

Mutasyon, genetik algoritmalarda son yinelemelere gelindiginde etkinligi artmaktadir.
Ciinkii yinelemelerde artik sona gelindiginde iyi kromozomlar birbirlerine benzemeye
baslamakta, boylelikle ¢aprazlama isleminin arama bolgesi kisitlanmaktadir. Mutasyon
islemi ile beraber gen degisikligiyle arama bolgesinin farkli noktalarinda da ¢6ziime

bakilmasi saglanmaktadir (Altiparmak 1996).

3.2.1.4 Kontrol parametreleri

Genetik algoritma fonksiyonu, arama bolgesi icerisinde yeni bolgelerin kesfedilmesi ile
hali hazirda 6rneklenmis arama bolgesinde ¢alisilmasi arasinda bir denge kurmaktadir.
Genetik algoritmanin performansinda Onemli bir yer tutan bu denge, kontrol
parametreleri olarak bilinen popiilasyon biiytikliigli, caprazlama orani ve mutasyon

orani degerlerinin dogru secilmesi ile saglanmaktadir (Srivinas ve Patnaik 1994).

Popiilasyon biiyiikliigii, dogru belirlenmesi problemin c¢oziimiine ulagilmasi i¢in
kritiktir. Eger popiilasyon biiyiikliigli olmast gerektiginden kiigiik se¢ildigi taktirde
¢ozlim uzayinda arama yapilirken lokal optimumlara takilinmasi kaginilmaz olabilir.

Popiilasyon biiytikliigii ¢cok yiiksek secildiginde ise ¢oziim uzay1 yeterince drneklendigi
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icin daha iyi bir arama gerceklestirilir ancak bu durum ¢oziime ulagsma siiresinin

artmasina yol acabilmektedir.

Caprazlama orani, secilmis ebeveynlerin ¢aprazlama islemine hangi siklikla maruz
kalacagini belirlemektedir. Caprazlama oraninin c¢ok yiiksek secilmesi iyi ¢oziim

dizilerinin bozulmasina neden olmaktadir.

Mutasyon islemi, genetik algoritmadaki kontrol parametrelerinden mutasyon orani
degerine gdre uygulanmaktadir. Mutasyon olasilig1 ¢cok yiiksek secilmesi durumunda
genetik arama rastsal bir aramaya doniisiir. Fakat bu durum, kaybedilen bilginin tekrar

yerine konulmasinda yardimci olmaktadir.

BASLANGIC
POPULASYONUNU
URET

SECME
MEKANIZMASI
EBEVEYN SEGIM]

HER BiR
L KROMOZOMA AIT

UYGUNLUK DE GER]
HESAPLA A

CAPRAZLAMA
ISLEMI ILE A1
COCUKLARI

OLUSTURULMAS

HAYIR
URETILEN
COCUKLARIN

MUTASYONA DEJRMA KRITERI S

UGRAMASI

4

Sekil 3.7 Genetik algoritma akis diyagrami

Sekil 3.7’de Genetik Algoritmaya ait basit bir akis diyagrami verilmektedir.

Algoritmay1 calistirmaya baglarken, genetik algoritmaya ait kontrol parametrelerinin
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probleme 6zgii olarak belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametreler belirlendikten sonra
popiilasyon biiytikliigii kadar ¢oziimii igerisinde barindiran baslangi¢c neslinin rastsal
olarak Tretilmesi gergeklestirilecektir. Algoritmada bir sonraki asama baslangic
popiilasyonuna ait her bir kromozomun uygunluk fonksiyonlarinin hesaplanmasidir.
Hesaplanan uygunluk fonksiyonu degerleri, belirlenen durma kriterini saglamiyorsa
secme mekanizmast g¢alistirilarak c¢aprazlama ve mutasyon islemlerinin uygulanacagi
kromozomlar se¢ilmektedir. Ardindan genetik cesitliligin olugsmasini saglayan sirasiyla
caprazlama ve mutasyon mekanizmalar1 ¢alistirilir ve yeni nesil iiretilir. Algoritma bu
adimdan sonra {i¢iincii adima, uygunluk fonksiyonlarinin hesaplanmasi adimima geri

doner. Dongii uygunluk fonksiyonlari durma kriterini saglayincaya kadar devam eder.

3.2.2 Parc¢aciKk siiriisii optimizasyonu

Parcacik siiriisii optimizasyonu, dogadaki balik ve kus siiriilerinden esinlenerek 1995
yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan gelistirilen siirii tabanli bir algoritmadir
(Kennedy ve Eberhart, 1995). Algoritmanin temelini g¢esitli hayvanlarin = siiri
davraniglart olusturmaktadir. Siirii hayvanlarinin yagamsal ihtiyaclarim1 gidermek igin
ortaya koyduklar1 davranigsal hareketler {lizerine algoritma insa edilmistir. Siiriide
bulunan higbir bireyin en iyi kaynagin yerini bilmedigi durumda bile siiriiniin basarili
bir sekilde kaynaga ulasabilmesinden yola ¢ikarak gelistirilen bu yontem; her bir bireyin
kendi hatiralarinda yer etmis olan 1yi konuma gitme egilimi olarak tanimlanabilecek
bilissel davranis bicimi, her bir bireyin iyi konumlarda bulunan diger bireyleri takip
etme egilimi olarak tanimlanabilecek sosyal davranig bi¢imi, her bir bireyin rastgele
olarak arama yapma egilimi olarak tanimlanabilecek kesifsel davranis bigimleri arasinda
bir denge oldugu varsayimina dayanmaktadir (Eberhart ve Kennedy 1995, Altinéz ve
Yilmaz 2009).

PSO algoritmasinda kullanilan pargacik kavrami, siiriide bulunan her bir bireyi temsil
etmektedir. Siirtideki her bir birey, d boyutlu ¢6ziim uzayinda bulundugu noktay1
belirten pozisyon ve d boyutlu ¢dziim uzayindaki hareketini gosteren hiz bilgilerine
sahiptir. PSO yinelemeli yapida olan bir algoritmadir. Dolayisiyla her bir yinelemede

parcaciga ait hiz ve pozisyon bilgileri giincellenmektedir. Parcacigin hiz glincellemesi
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gerceklestirilirken, bir 6nceki adimdaki kesifsel hiz bilgisinin yani sira bilissel ve sosyal
tecriibelerinden yararlanilmaktadir. Parcacigin giincel pozisyon bilgisi igin de

parcacigin bir Onceki adimindaki pozisyon bilgisi ile giincellenmis hiz bilgisi

kullanilmaktadir.
VY (k1) = W (K) 4+ €y 1 [ X, =X (K) [+, [ X =X (K) | (3.2)
XD (k+1) = X9 (K) +v@ (K) At (3.3)

(3.2) ve (3.3) denklemlerinde i pargacik indeksini, d pargacik boyutunu, k yineleme

sayisini, X pargacik pozisyonunu, V parcacik hizini, At benzetim adimini

belirtmektedir. Hiz giincellemesinde kullanilan I} ver, degerleri [0,1] arasinda rastgele
segilen sayilardir. Ogrenme faktérleri olarak bilinen C;, ve C, katsayilari pargaciklara ait

biligsel ve sosyal tecriibelerin agirliklandirilmasinda kullanilmaktadir. C; ve G,

katsayilar1 i¢in en ¢ok tercih edilen deger, Clerc ve Kennedy’nin Onerisiyle, 1.494
degeri olarak goziikmektedir (Clerc ve Kennedy 2002, Altindz ve Yilmaz 2011). Atalet
degeri W ise Kennedy ve Eberhart tarafindan yapilan ilk ¢alismada yer almamaktadir.
Daha sonra Shi ve Eberhart tarafindan yapilan ¢alismada performans artisi saglanmasi
icin bir onceki adimdaki hiz degerine katsay1 carpimi olarak eklenmistir. Bu islem ile
performans artiginin saglanmasi, siirlinlin baslangigta genis bir alani taramasi ve siirii
optimuma yaklastikca taranan alan kiiclilmesi ve bu sayede optimum deger elde

edilebilmelisi seklinde 6zetlenebilir.

wW=Ww _Mk (3.9)

max

Esitlik (3.4)’de kullanilan K, , algoritma déngiisii maksimum yineleme sayisi, K
degeri ise algoritmanin o anda bulundugu yineleme degeri olarak belirtilmektedir. W,

ve W, degerleri, deneysel olarak 0.9 ve 0.4 olarak segilmektedir (Shi ve Eberhart

1999, Altindz ve Yilmaz 2011).
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PSO algoritmasinda hem pargaciga ait kisisel bellek hem de tiim parcaciklari iceren
stirliye ait sosyal bir bellek bulunmaktadir. Algoritmada hiz ve pozisyon gilincellemesi
kisisel ve sosyal bellekte tutulan en iyi degerlere gore gerceklestirilmektedir. Kisisel en
iyi x'9

obest, » Parcacigin o ana kadar gergeklestirilen yinelemede elde ettigi en uygun

x ()

¢Oziim degeri olarak kaydedilmektedir. Global en iyi Xy, ise siriideki tim

parcaciklarin yineleme boyunca ulasabildigi en iyi ¢6ziim degeri olarak saklanmaktadir.

Guncellenmis Parcacik
Konumu

. / -
Global En lyi ; \ lél,r»lise‘l
. n lyi
Q Guncellenmis /.
Parcacik Hiz ;.

\.
N Vektoru ; _

S / P i_/ Meveut
- —> ___——-— Pargack
- Hiz

Mevcut Pargacik Konumu Vektérd

Sekil 3.8 PSO konum ve hiz gilincellemesine ait bir 6rnek

Sekil 3.8’de PSO konum ve hiz giincellemesine ait bir 6rnek verilmistir. Sekildeki
birinci hiz vektorii bileseni bir 6nceki hizin “eylemsizligini” géstermektedir. Hiz birden
bire degisemez, maddelerin bir eylemsizligi vardir. Mevcut hizdan degisim olmaktadir.
Ikinci hiz vektorii bileseni parcacigin kendi kendine diisiinmesini ve kendi geg¢mis
tecriibesini gosteren “idrak” kismi olarak adlandirilabilir. Ugiincii hiz vektdr bileseni ise
parcaciklar arasindaki isbirligini temsil eden “sosyallesme” kismidir. Bu kisim ile
parcaciklar siiriiniin ucus tecriibesinden yararlanirlar (Onder 2011). Bu ii¢ hiz vektor
bileseninden yaralanarak, gilincellenmis pargacik hiz vektorii ve glincellenmis pargacik

pozisyonuna erisilmektedir.

PSO algoritmasinin GA’ya kiyasla basit bir yapist vardir. Bu algoritmada da GA’da
oldugu gibi ¢esitli parametrelere sahiptir. Bunlar pargacik sayisi, parcacik boyutu,
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par¢acitk maksimum hizi vb. olarak yazilabilir. Parcacik sayisi ve parcacik boyutu
degerleri iizerinde c¢alisilan probleme gore segilen parametrelerdir. Maksimum hiz
parametresi her bir parcacigin hiz degerinin sinirlayan, problemdeki parcacik araligina

gore belirlenen bir parametredir.

_ Arama Uzay: Biiyiikliigii

- (3.5)
Yineleme Sayus:

max

Esitlik (3.5) yardimiyla her bir parcacigin alabilecegi maksimum hiz parametresi

belirlenebilmektedir.
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Sekil 3.9 PSO akis diyagrami
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Sekil 3.9°da PSO algoritmast akis diyagrami verilmistir. PSO algoritmasin1 adimlar
halinde asagidaki sekilde siralayabiliriz:

Admm 1: PSO algoritmasi ile probleme uygun pargacik sayisi, pargacik boyutu, pargacik

maksimum hizi vb. degerlerin se¢ilmesidir.

Adim 2: PSO kontrol parametrelerine gore belirlenen boyut ve sayida, pargaciklara

rastgele olacak sekilde hiz ve pozisyon atamasi yapilmasidir.

Adim 3: Baslangic pozisyon degerlerine goére her bir parcacik icin uygunluk

degerlerinin hesaplanmasidir.

Adim 4: Hesaplanan uygunluk degerlerine gore “Kisisel En lyi” ve “Global En Iyi”

parcaciklarin belirlenmesidir.

Adim 5: “Kisisel En Iyi” ve “Global En Iyi” pargaciklari ile giincellenmis hiz ve konum

degerlerinin hesaplanmasidir.

Adim 6: Giincellenmis pozisyon degerlerine goére her bir pargacik icin uygunluk

degerlerinin bulunmasidir.

Adim 7: Her pargacigin uygunluk degerleri ile kendi ge¢mis en iyi uygunluk
degerlerinin karsilastirilarak eger mevcut deger “Kisisel En Iyi” den daha iyi ise mevcut

deger “Kisisel En Iyi” olarak belirlenmesidir.

Adim 8: Giincellenmis tiim “Kisisel En Iyi” uygunluk degerleri ile gegmis en iyi
uygunluk degeri karsilastirilarak eger mevcut deger “Global En Iyi” den daha iyi ise

mevcut degerin “Global En Iyi” olarak atanmasidir.

Adim 9: Adim 5-8 sonlandirma kriteri saglanana kadar tekrar edilir. Sonlandirma kriteri

olarak belirlenen yineleme sayisi ya da yeterli goriilen bir uygunluk degeri segilir.

3.3 Cok Amach Optimizasyon

Genelde gercek hayatta karsimiza ¢ikan problemlerin ¢oziimii i¢in birden fazla amacin

optimize edilmesi gerekmektedir. Cok amacgli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii,
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genelde amagclarin birbirleri ile ¢elismesi sonucu tek amagli optimizasyon problemlerine
gore ¢ok daha zordur. Cok amacli optimizasyon problemlerinde her zaman tek amagl
optimizasyon problemlerinde oldugu gibi tek bir optimum ¢6ziim iiretmek miimkiin
olmamaktadir. Bunun yerine, istenilen biitiin amaglarin iizerinde mutabik kaldig1 sonlu

uzunluktaki bir kiimeden ¢6ziim se¢mesi miimkiin olabilmektedir.

Genel bir ¢ok amagli optimizasyon problemi, n adet parametre (karar degiskeni), k tane
amac fonksiyonu ve m adet bir grup kisit icermektedir. Amag fonksiyonlar1 ve kisitlar

karar degiskenlerinin fonksiyonu seklinde yazilirlar. Optimizasyon islemi,

min y = (x) = (,(,,(x),.... , (x)
Kosul :  e(x) =(e,(x),e,(X),...,e,, (X)) <0
X=X, X5y, X,,) €X

Y=Y X)€Y

(3.6)

olarak formiile edilebilir. Esitlik (3.6)’da kullanilan x karar vektorii, y amag vektori, X

karar uzay ve Y ise amag uzayi olarak adlandirilmaktadir. Kisitlar e(X) <0 tanimlanan

problem i¢in erisilebilir ¢oziimler kiimesini gostermektedir (Zitzler 1999).

3.3.1 Cok amach optimizasyon terminolojisi

Tamim 1: (Erisilebilir Kiime) Erisilebilir kiime X, X karar vektorii kiimesi olup

e(x) kisitlar1 saglamaktadir.

X, ={xeX]e(x) <0}
seklinde tanimlanabilir. X ’in imaj1 yani amag uzayindaki erisilebilir bolge ise,

Yo = f(xf):uXEXf{f(X)}

Olarak tanimlanmaktadir.
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Tamm 2: (Dominanthk) Herhangi iki karar vektorii (Orn: X, X,) i¢in dominantlik

kavrami agagidaki gibi verilmektedir:

o X <X X, X, ’ye gore dominanttir.
Yalniz ve yalniz: f(x,) < f(x,)

o X =X X;, X, ’nin zay1f dominantidir
Yalniz ve yalniz f(x,) < f(x,)

e X =X X, X, ye esittir.
Yalniz ve yalniz f.(x,) < f,(x,) ve f,(x,)<f,(x,)

Tammm 3: (Pareto-Optimal) Pareto-Optimal kavrami 1900°li yillarin baslarinda,
esasen Italyan bir iktisat¢1 ve sosyolog olan Vilfredo Pareto tarafindan bulunmustur.
Pareto-Optimal kavrami, evrimsel algoritmalara uyarlanmasiyla, ¢ok amacglh evrimsel
optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir. Buna gore, bir ¢6ziim amag degerlerine gore,
en 1iyi, en kotii ve diger ¢ozlimlere esit olabilir. En iyi ¢6zlim, amaglarin herhangi biri
icinde en kotii olmayan ve en azindan bir amag i¢inde digerlerinden daha 1yi olan ¢6ziim
anlamindadir. Pareto-Optimal ¢6ziim, arama uzayinda, herhangi bir diger ¢oziim

tarafindan domine edilmeyen ¢6ziimdiir (Deb 2001).

Tanim 4: (Pareto cephesi) Tiim amac fonksiyonlar1 gbéz oniinde bulundurularak,
domine eden tiim ¢dziimlerin kiimesi, Pareto On Yiizii veya daha yaygin kullanilan

tabirle Pareto Cephesi olarak adlandirilir.
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Pareto Cephesi
Baslilanan
Coziimler Bdlgesi
Ergilemez Balge
A

Sekil 3.10 Pareto cephesi fiziksel anlami1

Sekil 3.10°da iki amacli 6rnek bir minimize etme problemine ait bir sekil goriilmektedir.
Bu sekilde ok ile belirtilen ¢izgi Pareto cephesidir. Bu cephe ¢ok amagli bir
optimizasyon probleminde ulasilabilecek ¢oziimlerin sinirini belirler Sekildeki E ve F
¢oziimleri Pareto cephesi lizerinde olup, diger A, B, C, D ve G ¢ozlimleri ise baskilanan
coziimler bolgesinde yer almaktadirlar. Bir ¢dziimiin daha 1yi olabilmesi i¢in ¢6ziimiin
hi¢bir amag¢ degerinin diger ¢ozlimlerin amag degerlerinden diisiik olmamasi ve en az
bir amag degerinde daha kiigiik olmas1 demektir. Ornegin C ¢oziimii, B ¢dziimiine gore
daha iyi bir ¢oziimdiir. Ancak F ¢6ziimii hem C ¢odziimiinii hem de B ¢6ziimiinii domine
etmektedir. E ve F ¢oziimleri amag¢ degerlerinden birinin bir ¢ézliimde, digerinin ise
diger ¢oziimde yliksek olmasindan dolay1 bu ¢ozlimler esittir. E ve F ¢dziimlerini amag
uzay1 igerisinde baskin gelecek baska ¢oziimler olmadigi i¢in bu ¢dziimler Pareto-
optimal ¢ozlim kiimesi icerisinde yer almaktadirlar. Pareto Cephesi iizerinde gezinerek,

farkli amaglardaki farkl tolerans seviyelerine iliskin ¢oziimleri bulmak miimkiindiir.

26



Pareto Cephesi

\ Pareto Cephesi
4 4
f] .{'3

F o F

> /i >
max jl fﬁ min j‘l fj

a b

Sekil 3.11 Iki amagl Pareto cephesi gdsterimi (Ngatchou vd. 2005)

Sekil 3.11’de iki amag¢ fonksiyonuna sahip maksimizasyon ve minimizasyon
problemleri i¢in ortaya ¢ikan Pareto cephesi 6rnegi goriilmektedir. F bolgesi problemler
icin amag¢ uzayl bolgesini gostermektedir. Her iki grafik incelendiginde hem
maksimizasyon problemi hem de minimizasyon problemi i¢in ok ydnlerine dogru
gidildikce, daha iyi ¢Ozlimleri iginde barindiran Pareto cephesine ulasilabilindigi
gozlemlenmektedir. Sekil 3.11.b’de goriilmekte olan oklarin kesisecekleri nokta “karsit

nokta”, bu noktanin sol altinda kalan noktalar ise “litopik nokta” olarak adlandirilir.
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Pareto Cephesi Pareto Cephesi

Sekil 3.12 Minimizasyon problemi i¢in amaglanan Pareto cephesi yayilim1

Cok amagli optimizasyonun asil hedefi, Pareto cephesini bulmak veya ona yaklagmak
ve bu cephe tizerinde diizglin bir dagilim saglamaktir. Sekil 3.12°de bir minimizasyon
problemi icin istenilen Pareto cephesi yayilimi goriilmektedir. Diizgiin dagilimin
artisinin saglanmasi i¢in baslangictaki topluluk diyagonal oklar yoniinde genislemesi
gerekirken, ayni zamanda toplulugun Pareto cephesine yakinsamasi i¢in de orijine
dogru cizilen ok yoOniinde ilerlemesi gerekmektedir. Diizgiin dagilim — yakinsama
balanst dogru ayarlandiginda, sekil 3.12-b’de gosterildigi gibi probleme ait iyi bir
¢Oziim kiimesi bulunabilir (Ergiil 2010).

3.3.2 Cok amach optimizasyon problemlerinde skalarizasyon yaklasimlar:

Gergek diinyada karsimiza ¢ikan optimizasyon problemlerindeki amaglarin genel olarak
birbirleriyle c¢elismesi neticesinde matematiksel olarak tek bir optimal ¢6ziim bulmak
pek miimkiin olamamaktadir ancak iizerinde uzlasilan c¢oziimler yani Pareto optimal
kiimesi elde edilebilmektedir. Skalarizasyon isleminin ¢ok amacgli optimizasyon
problemlerinin ¢dziimiinde anahtar bir rolii vardir ve literatiirde farkli yaklagimlara
dayanan bir ¢ok birlestirme yontemlerinden bahsedilmektedir. Cok amagh

optimizasyon problemini tek amagli hale doniistiirmek i¢in kullanilan yontemler, tiim
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ama¢ fonksiyonlarinin agirliklandirma fonksiyonu yardimiyla birden fazla amacin
aritmetik operatorler ile birlestirilmesi, bir amag¢ fonksiyonunu diger amag
fonksiyonlarini kisit olarak kabul ederek optimize edilecek tek bir amag¢ fonksiyonunun
tamimlanmasi, uzaklik Ol¢timii gibi ¢oziimleri igermektedir. Skalarizasyon olarak
adlandirilan bu doniisiim islemi literatiirde birlestirme, tek amaca indirgeme gibi farkli
isimlerle de anilmaktadir ( Miettinen 1999, Zitzler 1999, Miettinen ve Makela 2002, Lin
2003, Ngatchou vd. 2005, Ehrgott 2006, Klamroth ve Tind 2006, Eichfelder 2008).

Bu tez kapsaminda agirliklandirma fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilen
agirliklandirilmis toplam temelli skalarizasyon yaklagimi ve uzaklik ol¢iim temelli

Chebychev skalarizasyon yaklasimi incelenecektir.

3.3.2.1 Agirhklandirilmis toplam temelli skalarizasyon yaklasimi

Agirliklandirilmis Toplam Temelli Skalarizasyon Yaklasimi Gaas ve Saaty (1955)
tarafindan Onerilmistir. Birden fazla amacin agirliklandirilarak amag¢ fonksiyonlarin

lineer kombinasyonlari seklinde yazilip tek amaca doniistiirtilmesi yaklagimudir.

min Zk:vvifi(x)

Kosul: xeX

(3.7)

Esitlik (3.7)’de  Agirliklandirilmis  Toplam Temelli Skalarizasyon Yaklagimi
verilmektedir. Bu yaklasim, farkli W, degerleri icin O<W <1 elde edilecek

agirliklandirilmis toplam fonksiyonlarinin ayri ayr1 minimize edilmesi esasina dayanir.

k tane i =1,2,...,k amag fonksiyonu i¢in bu agirliklar;

K
dw=1 ve w>0 (3.8)

i=1

(3.8) kosulu dikkate alinarak belirlenmektedir.
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Teorem: Esitlik (3.7)’deki agirliklandirilmis problem ¢oziimii, esitlik (3.8) kosuluna

gore Pareto optimaldir.

Ispat: (Olmayana ergi yontemiyle) X e X problemin ¢oziimii olsun ve ¢dziimiin

Pareto optimal olmadigi varsayimi yapilsin. Bu durumda tim i=12,..,k

f.(X)< f,(X) ve en az bir j degeri icin f ;)< f j(X*) esitsizligini saglayacak X e X
k Kk .

¢Oziimii ortaya ¢ikacaktir. W, >0 i=1,2,...,.k oldugundan Zwi f.(X) < Zwi f.(x") elde
i=1 i=1

edilir. Bu durum problem ¢6ziimii konusunda yapilan varsayimla ¢elistiginden dolay1

X" Pareto optimal oldugu kanitlanmistir (Miettinen 1999).

Agirlik degeri her degistirildiginde yeni bir tek amacgli optimizasyon problemi
olusturulur; farkli agirliklar, farkli Pareto ¢ozlimlerinin elde edilmesini saglar. Farkli
Pareto-optimal c¢oziimlerin bulunabilmesi i¢in optimizasyon algoritmasinin farkli

agirliklarla ¢alistirilmasi gerekmektedir.

Agirliklandirilmig Toplam Temelli Skalarizasyon Yaklasimi’nin ¢aligma prensibi, iki
amag fonksiyonlu minimizasyon problemi i¢in sekil 3.13.a’da resmedilmistir. Minimize
edilen y=w,f,(X)+(1-w,)f,(X) fonksiyonu, Ama¢ Uzayi’nda belirli bir egime sahip
dogruya karsilik gelmektedir. Problemdeki Agirlhiklandirilmis Toplam Temelli
Skalarizasyon ile elde edilen amag¢ fonksiyonun minimize edilmesi, ilgili dogrunun

egiminin korunarak sekil 3.13.b’de goriildiigii gibi kaydirilmasi anlamina gelmektedir.
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y=wi+ld-w)f,

degerini minimize et

y=wi+1-w)/

'

Bulunan
Sonug

> /i » /i
a b

Sekil 3.13.a.Agirliklandirilmis Toplam Temelli Skalarizasyon Yaklasimi, b. Konveks
Pareto cephesinde elde edilen ¢6ziim

Belirli bir egime sahip dogruya karsilik gelen Y =W, f,(X)+(1—w,) f,(X) fonksiyonu;

y=w, f,(xX)+1-w) f,(x)

00 =+ ¢9
(1_W1) (1_W1)
seklinde yeniden diizenlendiginde bu dogrunun egimi m=-— a WiN) olarak hesap
-

edilmektedir. Bulunan minimum deger, yani sonug¢ da sekil 3.13.b’de goriilen kirmizi

noktaya karsilik gelir.

yv=wf+1-w,)f,
degerini minimize et

y=wfi+(1-w,)f,

Y \

Bulunan
Sonug

> /i » /i
a b

Sekil 3.14.a.Agirliklandirilmis Toplam Temelli Skalarizasyon Yaklasimi, b. Farkli
agirlik degeriyle konveks Pareto cephesinde elde edilen ¢oziim
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Dogrunun egimi W tarafindan belirlendigi igin, farkli agirlik degerleri sayesinde farkli
egimli dogrular bulunur. Boylelikle sekil 3.14’da goriildigi gibi Pareto Cephesi

uzerinde farkli noktalar elde etmek miumkinddr.

Pareto cephesinin konveks oldugu durumlarda Agirliklandirilmis Toplam Temelli
Skalarizasyon Yaklagimi’nin iyi sonu¢ verdigi sekil 3.13 - 3.14 grafiklerinden
goriilmektedir. Ancak bu yaklagimin dezavantaji Pareto cephesinin konkav oldugu

durumlarda ortaya ¢ikmaktadir.

y=wh+{1-w)f,

degerini minimize et

f;‘ =w i+ (1-wy)f, £ ‘

Bulunan

- f; Sonug -
Pl \
a b

Sekil 3.15.a.Agirliklandirilmis Toplam Temelli Skalarizasyon Yaklagimi, b. Konkav
Pareto cephesinde elde edilen ¢6ziim

» /i

y=w,fi+(1-w,)f,
y=w,fi+(1-w,)f, degerini minimize et

A \

Bulunan 4 |
Sonug

» » /
a b

Sekil 3.16.a.Farkli agirlik degeriyle Agirliklandirilmis Toplam Temelli Skalarizasyon
Yaklagimi, b. Farkli agirlik degeriyle konkav Pareto cephesinde elde
edilen ¢6ziim
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Sekil 3.15 - 3.16 grafiklerinden de goriildigii lizere Pareto cephesinin konkav oldugu
problemler icin Agirliklandirilmis Toplam Temelli Skalarizasyon Yaklagimi pek
kullanigh degildir. Farkli agirlik degerleri dolayisiyla farkli egimlerdeki dogrular
minimizasyon i¢in kaydirildiginda Pareto cephesi iizerinde ulagilabilecek iki nokta P1
ve P2 noktalar1 olacaktir; agirliklar her ne secilirse secilsin P1 ve P2 noktalar1 disinda

herhangi bir sonug elde edilemeyecektir.
3.3.2.2 Genellestirilmis Chebychev skalarizasyon yaklasim

Agirliklandirilmis Toplam Temelli Skalarizasyon Yaklasimi dogrusal bir skalarizasyon
yaklagimi olup Pareto cephesinin konveks olmadigi durumlarda uygulanabilirligi
konusunda dezavantaja sahip oldugu sekil 3.15 - 3.16 grafiklerinden anlagilmaktadir. Bu
durumlarn iistesinden gelebilmek i¢in dogrusal olmayan bir skalarizasyon yontemi olan
Genellestirilmis  Chebychev =~ Skalarizasyon  Yaklasimi  kullanilabilmektedir.
Genellestirilmis Chebychev Skalarizasyon Yaklasimi Agirliklandirilmis  Toplam

Temelli Skalarizasyon Yaklasima gore {i¢ agidan ¢6ziimde bir ilerleme saglamaktadir:

e Pareto cephesinin sekline, konveks veya konveks olmamasina, bakmaksizin
Pareto optimal ¢6ziimleri bulabilmesi.

e Pareto optimal ¢dziimler arasinda daha iyi yayilmis bir Pareto cephesi elde
edebilmesi.

o Agirliklandirilmig Toplam Temelli Skalarizasyon Yaklagimima gore kullanilan

amagc fonksiyonu agirliklarina daha az duyarlilik géstermesi (Moffaert vd. 2013)

Genellestirilmis Chebychev Skalarizasyon Yaklasimi, farkli W, degerleri igin
(O<w, <1) elde edilecek d, :_qlis'lt((zi** ,(W.f. (X)) degerlerinin ayr1 ayr1 minimize

edilmesi esasina dayanmaktadir.
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‘ Amag Uzayl \
‘ '\I
y.
’ /. . :
Bulunan '\,_»_
Sonug ™ d .
'A -
%%

> /i

Sekil 3.17 Genellestirilmis Chebychev Skalarizasyon Yaklagimi

Sekil 3.17°de gorillen Z noktas1 problem igin belirlenen iitopik nokta, Q =w;f,

noktast degerleridir. dist fonksiyonu ise mesafe normu 6zelliklerini saglamak zorunda
olan bir fonksiyon olup; L; (Manhattan veya Taxi-Cab Normu), L, (Oklid Normu),
Lint (Maksimum Normu) gibi literatiirde gecen normlardan herhangi biri olarak

secilebilir.

3.3.2.3 Agirhiklandirilmis Chebychev skalarizasyon yaklasimi

Agirliklandirilmis Chebychev Skalarizasyon Yaklagimi, Genellestirilmis Chebychev
Skalarizasyon Yaklasimi’nda ilgili mesafe normunun Liy; ( Max-Norm) normu olarak
secildigi duruma karsilik gelmektedir. Bu yaklasim Zeleny (1973) tarafindan Onerilen
bir yaklagimdir.

ax  [(wif;(x)—z")] (3.10)

min m
i=1,...,k

Matematiksel olarak esitlik (3.10)’daki gibi ifade edilmektedir (Miettinen 1999, Marler
ve Arora 2004, Kalmroth ve Tind 2006, Eichfelder 2008, Dutta ve Kaya 2011,
Weerasena 2014). Agirliklandirilmis Chebychev Skalarizasyon Yaklasimi’nda birden
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fazla fonksiyonun agirlik degeri W, (0<W <1) degistirilip maksimumu alinarak tek

amagcli optimizasyon problemine ¢evrilme islemi gergeklestirilmektedir.

Teorem: Esitlik (3.10)’da agirliklandirilmis problem ¢oziimii, esitlik (3.8) kosuluna

gore Pareto optimaldir.

Ispat: (Olmayana ergi yontemiyle) x e X problemin ¢oziimii olsun ve ¢dziimiin

Pareto optimal olmadigi varsayimi yapilsin. Bu durumda tim i=12,...,k
f.(X) < f,(X") ve en az bir j degeri igin f ;) < f; (X) esitsizligini saglayacak X e X

¢ozimii ortaya ¢ikacaktir. W, >0 i=12 . k i¢cin W(f(X)-z )<w(f(X)-2")

oldugundan  dolay1 max(w; (f,(X)—z; ")) < max(w; (f,(X)—z;)) esitsizligini

saglamaktadir. Ote yandan f,(X)—z < f(X)-z i=12,..,kve en az bir esitsizlik
k ok k * *k

kesindir. Bu nedenle > f.(x)-z" <> f(x")-z  saglanr. Bu durum problem
i=1 i=1

¢6ziimii konusunda yapilan varsaymmla celistiginden dolayr x~ Pareto optimal oldugu

kanitlanmistir (Miettinen 1999).

Agirliklandirilmis Chebychev Skalarizasyon Yaklasimi’nda Pareto cephesi olugturmasi

onem arz etmektedir. Bu yaklasimda w agirliklandirma degerleri [0,1] araliginda

secilmektedir. Bu aralik daha ayrintili belirtilmek gerekirse, w agirliklandirma

degerlerinin O<w, <w<w; <1 seklinde se¢ilmesi genellikle Pareto cephesinin

olusturulmasi i¢in yeterlidir. Sekil 3.18’de Agirliklandirilmig Chebychev Skalarizasyon
Yaklagimi geometrisi gosterilmektedir. Sekilden de goriildiigii {izere smir 1sinlari
arasinda kalacak sekilde agirliklandirma degerleri segilerek farkli noktalar elde
edildikten sonra probleme ait Pareto cephesi meydana getirilmektedir (Dutta ve Kaya
2011, Kaya ve Maurer 2013).
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i \ w _‘Zf*): (1=w,)(fo-2)
LB )=o) ()

Pareto Cephesi

Utopik Nokta

£ £
(= .2)

Sekil 3.18 Agirliklandirilmig Chebychev Skalarizasyon Yaklasimi

Sekil 3.18’de kullanilan sinir degerleri {itopik noktalardan gecen ve belirli bir egime

sahip 1sinlarla saptanmaktadir. Burada kullanilan maksimum ve minimum 1s1n egimleri,

o
e

olarak hesaplanmaktadir.

N

.y

(3.11)

N

Agirliklandirilmis Chebychev Skalarizasyon Yaklasimi’nda Pareto cephesinin elde
edilmesi konusu Dutta ve Kaya (2011) ve Kaya ve Maurer (2013) yaptig1 calismalarda

bir sistematige oturulmustur.

Adim 1: Utopya parametreleri &;,&, >0 segilmesi ve Pareto cephesini olusturacak N+1

nokta sayisinin belirlenmesi.
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Adim 2: Pareto cephesi sinir kosullarinin elde edilmesi i¢in P1 probleminin ¢éziim X

degerinin bulunmasi.

f 2 f(X) ve f,21, (X) olmak iizere Pareto cephesinde (f, f,) gibi bir smr

noktasi elde edilmesi.

Pareto cephesi sinir kosullarinin elde edilmesi i¢in P2 probleminin ¢éziim X degerinin

bulunmasi.

f21 (x) ve f, = f,(X) olmak iizere Pareto cephesinde (f,, ;) gibi bir sir noktas

elde edilmesi.

Adim3: 7z, =f —¢& i=12. saglayacak (zf , z’;) iitopik noktasina ulasilmasi.

Adim 4: Esitlik (3.11)’den «;, ve &, degerlerinin elde edilmesi ve artirim miktari

Ao = [(aml\l;ami”)j hesaplanmasi.

Adim 5: a=a,, +Aa degeri bulunarak w, =sin(a) ve w,=cos(a) agirhklarmmn

hesaplanmasi.

Adim 6: Agirliklara gore problem ¢oziimii X  Pareto minimum degerine ulasarak

Pareto cephesi iizerinde bir f* =(f,(X), f,(X)) noktasinin elde edilmesi.

Adim 7: 4-6 adimlarmin Pareto cephesi iizerinde N+1 adet nokta bulununcaya kadar

devam ettirilmesi.

Agirliklandirilmis Chebychev Skalarizasyon Yaklagimi’nin konveks ve konkav Pareto
cephelerinde {rettigi sonuglarin geometrisi sekil 3.19 - 3.20°deki grafiklerde

verilmektedir.
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Farkli w igin farkli 1gin
egimi

o= max (w;(f—2). A~ W) ~2) ¢ = max (w6, 20, (1 w)(fy =)

i \ A \

Bulunan

Sonug
Bulunan

Sonug

o

{I. > / ¢ >/
Utopik Nokta Utopik Nokta

Sekil 3.19  Agirliklandirilmis Chebychev Skalarizasyon Yaklasimi’nda farkli agirlik
degeriyle konveks Pareto cephesinde elde edilen ¢6ziim

¢ =max (wl(f17 z, ), (A-w)([f. -z, )) Farkl w i¢in farkli 1sm
egimi

o =max (w,(f,~7,),(1- W, )(f, - 2.).

5 A i
Bulunan
Sonug
Bulunan _
Sonug
¢ > ¢ >
Utopik Nokta Utopik Nokta

Sekil 3.20  Agirliklandirilmig Chebychev Skalarizasyon Yaklasimi’nda farkli agirlik
degeriyle konkav Pareto cephesinde elde edilen ¢6ziim

Sekil 3.17 ile 3.22 grafikleri karsilastirildiginda, Agirhiklandirilmis Chebychev
Skalarizasyon Yaklasimi’nin Agirliklandirilmis  Toplam Temelli Skalarizasyon

Yaklasimi’na gore konkav Pareto cephelerinde daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1 Frekans Atama Problemi

Bu tezde calisilan Frekans Atama Problemi, girisim, soniimleme vb. bozucu etkilerin
onlenmesine yonelik tedbirler gozetilerek en etkin sekilde frekans planlamasi yapilmasi
problemidir. Bu problemin tanimlanmasi ve bir optimizasyon problemi seklinde

matematiksel olarak ifade edilmesi gergeklestirilecektir.

Sekil 4.1 Frekans atamasi gerceklestirilen ¢evrim topolojisi

Sekil 4.1°de frekans atama probleminde kullanilan ¢evrimlerin topolojisi goriilmektedir.
Problemde frekans planlanmasinin gergeklestigi 10 tane ¢evrim vardir ve bu ¢evrimlerin

komsuluk iligkileri ¢izelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1 Cevrimler ve komsuluklari

Cevrim Numarasi

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Komsu
Olduklar: 3- 2- 1-5 24-6- 35 4-8 57- 6-8 Tim
Cevrim 5 6 -7 8 9 9 Cevrimler

Numaralar

Sekil 4.1 g6z oniine alindiginda 1°den 10°a kadar 1zgara seklinde bir topoloji gosteren
her bir ¢evrim igerisinde, frekans atama isleminin gerceklestirilecegi 10 tane

kullanicinin oldugu varsayimi yapilmaktadir. Buradan hareketle toplamda kullanima
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uygun ve gegerli olan F- ={f, f,,..., fy} N tane frekans degerine sahip kiime

rekans Kimesi

igerisinden, 100 tane frekans degeri ¢evrimlerdeki kullanicilara atanacaktir.

FO={fD £, f} kiimesi, j’inci ¢evrimin frekans seti,
FO=Lf0, 8, f{ kiimesi ise, kinct ¢evrimin frekans seti olarak
gosterilmektedir.

Bu tezde {izerine ¢alisilan Frekans Atama Problemi bir optimizasyon problemi olup, bu

problemin sahip oldugu bir kisit bulunmaktadir. Bu kisit matematiksel olarak;
(9 £ eFP)a(azb)= P = P j=12,.,10 (4.1)

seklinde ifade edilir. Esitlik (4.1)’de ifade edilen kisitta, frekans atamasi
gerceklestirilirken, her bir ¢evrim i¢indeki a ve b kullanicilarina aynmi frekans degerinin

atanmasinin engellenmesi gerektigi verilmektedir.

Frekans Atama Problemi i¢in {i¢ ayr1 ceza fonksiyonu tanimi1 yapilmaktadir. Bunlar:

e Cevrim ici ceza fonksiyonu: Her bir ¢evrim igerisindeki kullanicilara frekans
atamas1  gerceklestirilirken belirli kosullarin g6z Onilinde bulundurulmasi
gerekmektedir. Bu kosul, ¢cevrim i¢i ceza olarak ifade edilen ve herhangi bir ¢cevrim
icerisindeki kullanicilara atanan frekans degerlerinin, birbirlerine olan yakinlhik
uzaklik iliskisine gore belirli bir ceza puani veren bir fonksiyondur. Bu fonksiyon

matematiksel olarak;

10 10

PO =33 exp(s(d, (2, ) j=12..,10 (4.2)

a=1 b=a+1

seklinde formiilize edilir. Esitlik (4.2)’de kullanilan d; () fonksiyonu, herhangi bir
cevrim igerisindeki kullanicilara atanan iki frekans degeri arasindaki mesafeyi
hesaplayan bir fonksiyondur. Cevrim i¢i frekans atamasi kosulunun saglanmasi i¢in

frekans mesafesine bagli olarak verilen ceza puanlari,
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C, ‘fa(j) _ fb(j)‘zl
C, ‘fa(j)_ fb(j)‘=2
d (£, £y =1 : (4.3)
C, [tV-1|=12

0 [fV-1|>12

olarak ifade edilmektedir. Cevrim i¢i ceza puanmi verilirken iki frekans degeri
arasindaki mesafenin 0 oldugu durum hali hazirda optimizasyon problemi i¢in bir

kisit olarak tanimlanmis olup, bu mesafenin 12’nin {izerinde oldugu biitiin durumlar

i¢in ise 0 ceza puani uygulanmaktadir.

Cevrim Ici Ceza
Puani(C)

145 @)

120 f-—-+-——0
100
90 —-——— + **C].

80 ; : @]

70 ,,,,i,,,,*,,,,,,,A,,,,,,,Q

60 e i e b--—r-—)

50 SR S : : t---@
40 | ‘

30 *"%"**i"*j**"i””E"*a"”%”””"”{)

2% PN E S T g
10 | ’ ; | | 1 i N

Sekil 4.2 Cevrim i¢i ceza fonksiyonu ceza puani degerleri

Cevrimler arasi ceza fonksiyonu: Her bir ¢evrim igerisindeki kullanicilara frekans
atamas1 gergeklestirilirken ikinci olarak g6z Oniinde bulundurulacak kosul,
cevrimler arasi ceza fonksiyonudur. Bu kosulun ne ol¢iide saglandigini belirten

cevrim i¢i ceza fonksiyonu esitlik (4.4)’deki gibi ifade edilmektedir.
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10 10
i,' _ 1 i .
RO =¢ -;[;;exp(s(mf (£, fb“)»j
i=1..10 (4.4)

Esitlikte kullanilan m¢ () fonksiyonu i ve | c¢evrimleri igerisindeki a ve b

kullanicilarina atanan iki frekans degeri arasindaki mesafeyi hesaplamaktadir.

Cevrimler arast ceza fonksiyonu da g¢evrim i¢i ceza fonksiyonunda oldugu gibi
atanan frekans degerlerinin birbirlerine olan uzakligma gore bir ceza puani

atamaktadir. Bu ceza puani;

D1 fa(i) — fb(J')
D2 fa(l) _ fb(J)‘ -1

m,(fO, f) =1 : : (4.5)
D, ‘fa(i) _ fb(j)‘:lz

0 [t0-t9|>12

olarak verilmektedir. Cevrim i¢i ceza fonksiyonunda oldugu gibi iki frekans arasi

mesafe 12°nin tizerine ¢iktig1 anda 0 ceza puani uygulanmaktadir. Esitlik( 4.4)’de

verilen c¢evrimler arasi ceza fonksiyonunda kullanilan ¢;; agirliklandirma

katsayisidir. Bu katsay1 degert;

1 I, J nin komsusu ise

& | ={ (4.6)

0, I, j nin komsusu degilse

olarak yazilir. Cizelge 4.1°deki ¢evrimler ve komsuluklari bilgilerine gore katsay1 1
veya 0 degerini almaktadir. Birbirlerine komsu olmayan c¢evrimler arasi ceza
fonksiyonu degeri sifirdir. Yani komsu olmayan g¢evrimlerin ¢evrimler arasi ceza

fonksiyonu degerine katkis1 bulunmamaktadir.
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Fakli ¢evrimler igerisindeki kullanicilarin ayni frekansi almamasi konusunda bir
kisit koyulmamaktadir; ancak ayni frekanslari almalar1 yine de ¢ok istenmeyen bir

durum olmasindan dolay1 ytliksek bir ceza puan1 verilmektedir.

Cevrimler Arast Ceza
Puani(D)

10000

145 |-—-O
120 |-——+---O

100 |--—+4-——4---O

0 [---d-mmdeed0

[CHN Iniuiat Sainials Sebninls It et Rt O

o [ e

e e R e S

ol 0

20 |0

Sekil 4.3 Cevrimler aras1 ceza fonksiyonu ceza puani degerleri

e Kanal kazanci ceza fonksiyonu: Her bir ¢cevrim igerisinde kullanicilara atanacak
olan frekans setinin minimum ve maksimum frekans degerleri arasindaki farkin
blytikligli, soniimlenme gibi bir takim bozucu etkilerin ortaya ¢ikmasina yol
acmaktadir. Bu yiizden her bir cevrime atanan frekans setinin maksimum ve
minimum degerlerinin belli bir esik degerinin altinda olmasi istenmektedir. Bu

durumdan yola ¢ikilarak olusturulan kanal kazanci ceza fonksiyonu;

) 0 ( fa(njw;x B fa(ril)in < 5)
K = _ _ _ . 4.7)
exp(r( fa(rf'l)ax B fa(nj1)in _5)) ( fa(njqzalx B fa(r#)ln 2 5)

seklinde verilmektedir. Tezde iizerinde c¢alisilan problemde bu esik degeri 6 =40

olarak alinmaktadir. Esitlik (4.7)’de ¢evrim i¢i maksimum ve minimum frekans

43



degerleri arasindaki fark belirlenen esik degerinden kiigiik olmasi durumunda kanal
kazanci ceza fonksiyonu degerine etki etmezken, bu fark kabul edilebilir esik degerinin

tizerine ¢ikmasi durumu, eksponansiyel artan bir sekilde cezalandirilmaktadir.

Ceza fonksiyonlarindaki s ve r parametreleri yerine sirasiyla -0.75 ve 0.01 degerleri
konuldugunda elde edilen gercek ceza fonksiyonlar1 degerleri asagidaki grafiklerde

verilmektedir.

Cewim Igi Ceza Fonksiyonu Cewvimler Arasi Ceza Fonksiyonu

150 T T T T T T 1000¢ T T T T T T
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Sekil 4.4 Cevrim i¢i, ¢evrimler arasi ve kanal kazanci ceza fonksiyonu degerleri
Frekans atama islemi yukarida belirtilen ii¢ amag¢ fonksiyonu dikkate alinarak
gergeklestirilmektedir. Bu amag fonksiyonlarindan ¢evrim ig¢i ve ¢evrimler arasi ceza

fonksiyonlar1, her bir c¢evrim igerisindeki kullanicilara atanan frekans degerlerinin

birbirine yakin degerler olarak secilmesini isterken; kanal kazanci ceza fonksiyonu ise
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bu durumun tam tersi olarak c¢evrim i¢i kullanicilara atanan frekans degerlerinin
birbirinden uzak degerler ¢ikmasini amaglamaktadir. Boylelikle iizerinde calisilan
problemi birbirleri ile gelisen amaglari olan ¢ok amagh bir optimizasyon problemi

olarak tanimlayabiliriz.

4.2 Benzetim Sonuclari

Bu boliimde, verilen amac¢ fonksiyonlari ve kisitlar dogrultusunda, Frekans Atama
Problemi’nin Bolim 3.2°de anlatilan metasezgisel yontemlerle ¢oziim performanslari
karsilastirilacaktir. Algoritmalarin tek amac¢ oldugu durumda gosterdigi basarimlar
verilecek ve algoritmalarda kullanilan diger parametreler sabit tutularak,
poplilasyondaki kromozom ve siiriideki parcacik sayisinin 50, 100 ve 150 olacak sekilde
degistirilmesiyle, 50 bagimsiz Monte Carlo kosusu sonrasinda elde edilen sonuglar
gosterilecektir. Her bir algoritma, farkli nesil biiyiikliikleri i¢in ilk nesilleri ayn1 olacak
sekilde baslatilarak performanslari kiyaslanmistir. Son olarak segilen bir algoritma
yardimiyla Bolim 3.3.2°de  verilen skalarizasyon yaklagimlarinin  etkisinin
gozlemlenmesine yonelik benzetim sonuglart verilecektir. Benzetim sonuglar1 Intel
Core 13 4150 CPU 3.5GHz 4GB bir masaiistii bilgisayar ile MATLAB2010a ortaminda

elde edilmistir.

4.2.1 Genetik algoritma
Bolim 3.2.1°de anlatilan metasezgisel bir yontem olan Genetik Algoritma ile Frekans

Atama Problemi’nin ¢6ziimii i¢in iki algoritma versiyonu kullanilmistir. Bu iki

versiyona ait kontrol parametresi bilgileri ¢izelge 4.2 verilmektedir.
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Cizelge 4.2 Genetik algoritma versiyonlarinda kullanilan kontrol parametreleri

Kontrol Parametreleri Genetik Algoritma

Versiyon 1
(GA V1)
Popiilasyon Biiyiikliigii Sabit
Bitirme Kriteri Yineleme Sayisi
Baslatma Rastgele
Komsuluk Karesel Izgara
Se¢me Mekanizmasi Rulet Carki
Elitizm Yok
Caprazlama Tek Nokta
Caprazlama Orani Sabit
Mutasyon Coziim basina
Mutasyon Orani Sabit
Ozel Operatorler Yok

Cevrim ici ceza
Amagclar Cevrimler arasi ceza

Kanal kazanci cezasi

Skalarizasyon Yaklasimi

Temelli Yaklasim

Agirliklandirilmis Toplam

Genetik Algoritma
Versiyon 2
(GA V2)

Sabit
Yineleme Sayist
Rastgele
Karesel Izgara
Rulet Carki
Yok
Tek Nokta
Sabit
Her bir ¢evrim i¢i frekans
basina
Sabit
Yok
Cevrim ici ceza
Cevrimler arasi ceza
Kanal kazanci1 cezast
Agirliklandirilmig Toplam
Temelli Yaklasim

GA VI ile GA V2 arasindaki temel fark mutasyon parametresidir. GA V1’de, her bir
¢ozlim basina mutasyon islemi uygulanip uygulanmayacagi kontrol edildikten sonra
hangi frekans degerin mutasyona ugrayacagi se¢ilirken; bu islem GA V2’de ise her bir
cevrimdeki ¢Ozlim i¢in atamasi gerceklestirilen her bir frekans degerinin mutasyona

maruz kalip kalmayacaginin kontrol edilmesi esasina dayanmaktadir.
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Cizelge 4.3 Problem taniminda ve algoritmada kullanilan sabitler

GA V1 GA V2
Problem Tanimi ve Sabit Problem Tanim ve Sabit
Parametreler Parametreler
Kullanilabilir Kullanilabilir
Frekans Sayisi 80 Frekans Sayisi 80
Kullamlabilir {225-304 MHz} Kullamilabilir {225-304 MHz}
Frekans Seti kiimesindeki tiim Frekans Seti kiimesindeki tim
frekanslar frekanslar
Cevrim Sayisi Cevrim Sayisi
10 10
Her Bir Her Bir
Cevrimdeki 10 Cevrimdeki 10
Kullanici Sayisi Kullanici Sayisi
Caprazlama 0.4 Caprazlama 0.4
Oram Oram
Mutasyon Orani 0.6 Mutasyon 0.006
Oram
Yineleme Sayisi Yineleme Sayisi 500

Problem taniminda verilen kullanilabilir frekans sayisi degeri 80 olarak alindiginda,
diger tiim algoritma ve problem parametreleri sabit tutularak 50 Monte Carlo sonucunda

ulasilan sonuglar asagida verilmektedir.

e Amag fonksiyonu agirhiklariin etkisi

Popiilasyondaki kromozom sayis1 50 olacak sekilde amag¢ fonksiyonlarinin birinin 1,
diger ikisinin ise 0 olarak agirliklandirildigi, yani tek bir amag i¢in optimizasyon
gerceklestirildiginde 50 bagimsiz Monte Carlo kosusu sonrasinda c¢ikan sonuglar

sunulacaktir.

47



Popiilasyondaki Kromozom

Sayisi

Cevrim Ici Ceza  Cevrimler Arasi Kanal
Amac¢ Fonksiyonu Agirhiklari Ceza Kazanci

Ceza
1 0 0

En lyi Ceza Fonksiyonu En lyi Ceza Fonksiyonu
800 T T T T T T T T T

800

700 700

600 600
500 500
400 400

300 300

En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri
En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri

200 200

100 100

0 c c r r c r r c c 0 c c r c r r r c c
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Yineleme Sayisi Yineleme Sayisi

a b

Sekil 4.5.a.GA V1: Yineleme sayist - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri, b. GA V2:
Yineleme sayisi - En iyi amag fonksiyonu degeri grafikleri

Frekans Histogram Gizimi Frekans Histogram Gizimi
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3
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Frekans Kiimesi Listesi Frekans Kiimesi Listesi

a b

290 300 310

Sekil 4.6.a.GA V1: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi, b. GA V2: Frekans
listesi - Atanan frekans kullanim sayisi histogramlari
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Popiilasyondaki Kromozom

Sayisi

Amac¢ Fonksiyonu Agirhklar:

En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri

Cevrim Ici Ceza  Cevrimler Arasi Kanal
Ceza Kazanci
Ceza

1 0

En lyi Ceza Fonksiyonu

3800

En iyi Ceza Fonksiyonu

3600

3400

3200

3000

2800

3800 T T T T T T T T T

1 3600 - -

s
(=}

3200

w
=}
S
=)

2800

En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri

2600 bt 2600
2400 : : e e : e e : : 2400 e e : e : : : e e
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Yineleme Sayis| Yineleme Sayisi

Sekil 4.7.a.GA V1: Yineleme sayist - En iyi amag¢ fonksiyonu deger,i b. GA V2:
Yineleme sayist - En iyi amag fonksiyonu degeri grafikleri

Kullanilan Frekans Sayisi

Frekans Histogram Cizimi
T T T

230

240

250 260 270 280
Frekans Kiimesi Listesi

290 300 310

a

Frekans Histogram Cizimi
T T T T

Kullanilan Frekans Sayisi

230 240 250 260 270 280

Frekans Kimesi Listesi

b

290

300

310

Sekil 4.8.a.GA V1: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi, b. GA V2: Frekans
listesi - Atanan frekans kullanim sayis1 histogramlari
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Popiilasyondaki Kromozom

Sayisi

Cevrim Ici Ceza  Cevrimler Arasi Kanal
Amac¢ Fonksiyonu Agirhiklari Ceza Kazanci

Ceza
0 0 1

En iyi Ceza Fonksiyonu En iyi Ceza Fonksiyonu
250 T T T T T T T T T 250 T T T T T T T T T

150 bt

100~ -

En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri
En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri

50~ q

0 e e : e : : e e : : : e e
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Yineleme Sayisi Yineleme Sayisi

a b

Sekil 4.9.a.GA V1: Yineleme sayist - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri, b. GA V2:
Yineleme sayist - En iyi amag fonksiyonu degeri grafikleri

Frekans Histogram Gizimi Frekans Histogram Cizimi

Kullanilan Frekans Sayisi
Kullanilan Frekans Sayisi

230 240 250 260 270 280 290 300 310 230 240 250 260 270 280 290 300 310
Frekans Kiimesi Listesi Frekans Kiimesi Listesi

a b

Sekil 4.10.a.GA V1: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi1 b. GA V2:
Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi histogramlart
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GA V1 ile GA V2 algoritmalarinin frekans seti igerisinde kullanilabilir 80 tane frekans

degerine sahip oldugu senaryodaki performanslari kiyaslanmistir.

Ik olarak GA V1 ile GA V2 algoritmalarinin tek amag i¢in gosterdikleri performanslar
incelenmistir. Sekil 4.5 ile 4.9’a bakildiginda her iki algoritma versiyonunun g¢evrim igi
ceza icin yaklagik %90 ve kanal kazanci ceza amaci icin %100 iyilestirme sagladigi
goriilmektedir. Sekil 4.7°den goriildiigii lizere ¢cevrimler arasi ceza amaci i¢in ise GA V1

%30 1iyilestirme saglarken, GA V2 % 36’lik bir iyilestirme gerceklestirmektedir.

e Popiilasyondaki kromozom sayisi etkisi
Diger parametreler sabit tutularak popiilasyondaki kromozom sayisinin 50, 100 ve 150
olacak sekilde degistirilmesiyle, 50 bagimsiz Monte Carlo kosusu sonrasinda elde

edilen sonuclar asagidaki gibidir.
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Popiilasyondaki Kromozom

Amac¢ Fonksiyonu Agirhiklar:

Sayisi

En lyi Ceza Fonksiyonu

0.33

Cevrim i¢i Ceza

Cevrimler Arasi Kanal
Ceza Kazanci
Ceza
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Sekil 4.11.a.GA V1: Yineleme sayist - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri b. GA V2:
Yineleme sayist - En iyi amag fonksiyonu degeri grafikleri

Frekans Histogram Gizimi

Kullanilan Frekans Sayisi
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240 250 260 270

Frekans Kiimesi Listesi

a

280

290 300 310

Kullanilan Frekans Sayisi

Frekans Histogram Gizimi

290

230 240 250 260 270 280 300 310

Frekans Kiimesi Listesi

b

Sekil 4.12.a.GA V1: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayis1 b. GA V2: Frekans
listesi - Atanan frekans kullanim sayis1 histogramlari
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Cizelge 4.4 Kullanilmayan frekans sayisi

22 17

Cizelge 4.5 Cevrimlerde kullanilan frekans listesi

Her Bir Cevrim I¢cin Frekans Her Bir Cevrim I¢in Frekans
Listesi(MHz) Listesi(MHz)
226 247 227 231 233 234 230 242 240 242 233 237
252 253 232 234 236 256 252 255 245 272 246 248
256 261 238 241 261 263 259 260 276 282 262 274
263 290 257 277 265 270 264 268 283 290 277 279
295 304 279 281 274 295 283 298 293 295 289 303
228 234 225 251 231 232 225 234 230 253 243 245
242 257 261 264 243 258 236 245 256 259 251 256
265 276 265 269 269 271 255 260 265 273 270 276
281 285 275 280 273 280 265 267 279 286 284 290
294 300 287 292 293 299 271 297 295 304 291 297
229 233 226 253 228 230 228 246 234 246 232 242
246 264 256 258 236 239 249 262 256 262 248 257
269 279 259 262 246 247 277 279 263 271 266 270
289 291 266 281 251 265 284 293 278 288 273 278
297 301 283 293 269 301 294 304 292 301 299 303
229 236 244 254 255 261 285 226 231 234 240 241 250 254
295 296 302 268 286 302
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Popiilasyondaki Kromozom

Sayisi

Cevrim i¢i Ceza  Cevrimler Arasi Kanal

Amac¢ Fonksiyonu Agirhiklari Ceza Kazanci
Ceza

0.33 0.33 0.33
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a b

Sekil 4.13.a.GA VI1: Yineleme sayisit - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri b. GA V2:
Yineleme sayisi - En iyi amag fonksiyonu degeri grafikleri

Frekans Histogram Cizimi Frekans Histogram Cizimi

Kullanilan Frekans Sayisi
Kullanilan Frekans Sayisi

230 240 250 260 270 280 290 300 310 230 240 250 260 270 280 290 300 310
Frekans Kiimesi Listesi Frekans Kiimesi Listesi

a b

Sekil 4.14.a.GA V1: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayis1 b. GA V2: Frekans
listesi - Atanan frekans kullanim sayis1 histogramlari
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Cizelge 4.6 Kullanilmayan frekans sayisi

19 19
Cizelge 4.7 Cevrimlerde kullanilan frekans listesi
GA V1 GA V2

Her Bir Cevrim i¢in Frekans
Listesi(MHz)

Her Bir Cevrim I¢in Frekans
Listesi(MHz)

229 230 226 235 243 249 227 228 230 231 240 243
241 243 239 252 255 257 241 257 233 237 253 255
248 258 271 275 261 270 258 259 238 260 257 266
264 267 276 293 286 294 266 293 261 266 288 289
281 296 296 304 297 301 294 304 271 304 294 297
227 231 226 227 226 234 228 237 238 244 235 241
243 245 230 237 242 246 239 244 247 261 247 250
253 254 256 265 267 276 248 258 265 272 259 264
260 265 280 293 279 294 271 274 283 284 268 270
268 302 297 301 299 302 282 287 290 291 300 303
231 237 225 240 227 231 231 238 228 243 227 265
242 244 243 253 240 248 244 261 245 251 274 277
263 270 254 282 249 257 268 269 253 264 278 280
277 292 290 291 264 271 290 297 267 271 284 289
297 304 295 296 291 304 299 300 299 302 291 300
250 252 258 259 267 273 274 232 247 258 273 276 277 285

285 297 303

286 296 301
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Popiilasyondaki Kromozom

Sayisi

Amac¢ Fonksiyonu Agirhiklar:

En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri

Cevrim i¢i Ceza

Cevrimler Arasi Kanal
Ceza Kazanci
Ceza
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Sekil 4.15.a.GA V1: Yineleme sayisi - En iyi amag fonksiyonu degeri b. GA V2:
Yineleme sayist - En iyi amag fonksiyonu degeri grafikleri

Kullanilan Frekans Sayisi

Frekans Histogram Cizimi

230 240 250 260 270 280 290 300
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310

Frekans Histogram Gizimi
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b
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Sekil 4.16.a.GA V1: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayis1 b. GA V2: Frekans
listesi - Atanan frekans kullanim sayist histogramlari
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Cizelge 4.8 Kullanilmayan frekans sayist

18 17

Cizelge 4.9 Cevrimlerde kullanilan frekans listesi

Her Bir Cevrim I¢in Frekans Her Bir Cevrim I¢in Frekans
Listesi(MHz) Listesi(MHz)
226 247 227 231 233 234 234 242 231 240 233 241
252 253 232 234 236 256 252 256 252 254 251 257
256 261 238 241 261 263 265 277 277 279 266 271
263 290 257 277 265 270 286 290 280 283 286 291
295 304 279 281 274 295 292 301 294 300 292 299
228 234 | 225 251 | 231 232 228 241 | 226 232 | 225 230
242 257 | 261 264 | 243 258 248 267 | 234 236 | 236 248
265 276 | 265 269 | 269 271 270 272 | 240 256 | 269 272
281 285 275 280 273 280 276 279 264 289 283 297
294 300 287 292 293 299 285 300 291 303 302 304
229 233 226 253 228 230 235 237 227 231 237 241
246 264 256 258 236 239 239 260 240 243 256 260
269 279 259 262 246 247 268 271 259 268 266 273
289 291 266 281 251 265 275 281 275 277 277 278
297 301 283 293 269 301 293 304 293 300 291 303
229 236 244 254 255 261 285 231 245 275 276 282 284 287
295 296 302 295 297 304

GA V1 ile GA V2 algoritmalarinin kullanilabilir 80 tane frekans degerine sahip oldugu
senaryodaki performanslart sekil 4.11, sekil 4.13 ve sekil 4.15°de verilmistir.
Popiilasyondaki kromozom sayis1 degerleri 50, 100 ve 150 olacak sekilde artirilarak,
GA V1 ile GA V2 algoritma performanslari incelendiginde, GA V1 igin sirasiyla
%18.2, %19 ve %21.2; GA V2 i¢in %19, %20, %?22.3’lik iyilestirmeler
gerceklesmistir.

Sirastyla GA V1 i¢in 22, 19, 18 ve GA V2 igin 17, 19, 17 tane frekans seti igerisinden

kullanilmayan frekans degeri vardir.
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GA V1 ile GA V2 algoritmalarmin giirbiizliigiiniin karsilastiritlmasi i¢in popiilasyonda

50 kromozom kullanarak, 50 Monte Carlo sonucunda elde edilen ama¢ fonksiyonu

minimum degerleri tutulmustur. Tutulan bu degerlerin histogramlar1 c¢izdirildiginde

ortaya c¢ikan grafikler asagida verilmektedir.

En lyi Ceza Fonksiyonlar Histogram Gizimi
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b

Sekil 4.17.a.GA V1, b. GA V2 igin 50 Monte Carlo sonucunda bulunan minimum amag

fonksiyonu degerleri histogramlari

Cizelge 4.10 50 Monte Carlo sonucunda bulunan minimum amag¢ fonksiyonu degerleri

i¢in istatistiksel ol¢iiler

Ortalama Deger

Standart Sapma Degeri
Minimum Deger
Maksimum Deger

Cizelge 4.10’daki minimum amacg fonksiyonlar: ortalama degerlerinden goriildiigii

tizere GA V1 ve GA V2 algoritmalari neredeyse birbirlerine yakin performans

sergilemektedirler.

Algoritmalarin  glirblizliigiinii incelemek icin standart sapma

degerlerini incelendiginde, performanslarinda oldugu gibi birbirlerine ¢ok yakin

sonuglar elde edilmistir.
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4.2.2 Par¢acik siiriisii optimizasyonu

Literatlirde yapilan ¢aligmalar incelendiginde genel olarak kesikli karar degiskenlerine
sahip optimizasyon problemleri i¢in metasezgisel yoOntemler arasinda genetik
algoritmanin dogasinin bu tiir problemler icin daha uygun olmasindan dolay1 tercih
edildigi; stirekli karar degiskenlerine sahip optimizasyon problemlerinde ise pargacik
sliriisii optimizasyonu algoritma yapisindan dolayi, pargacik siiriisii optimizasyonunun

daha uygun oldugu goriilmektedir.

Frekans Atama Problemi karar degiskenine gore kesikli bir optimizasyon problemidir.
Bu yiizden PSO algoritmasinin bu problemde kullanilabilmesi i¢in Boliim 3.2.2°de
anlatilan algoritmanin genel yapisi korunarak bir takim eklemeler gergeklestirilmistir.
Frekans Atamasi Problemi ¢oziimiinde kullanilacak olan Yuvarlatilmis Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu (YPSO) yonteminde sekil 3.9°da verilen PSO akis diyagrami tizerinde
herhangi bir degisiklige gidilmeden, algoritma sonlandirma kriteri saglandiginda ortaya
cikan sonuglarin yuvarlanmasiyla “En lyi Coziim” degerlerine ulasilmaktadir.
Uygulanan bu degisiklikle beraber elde edilen sonucglarda bazi frekans degerlerinin
yuvarlama neticesinde ayn1 degeri aldig1 goriilmiis ve bu sorun icin ayn1 ¢ikan frekans
degerlerinden birisinin yuvarlama iist limitine, digerinin ise yuvarlama alt limitine

yuvarlanmasi saglanarak sorun giderilmistir.

Cizelge 4.11°de YPSO algoritmasina ait ¢esitli parametre bilgileri verilmektedir.
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Cizelge 4.11 YPSO algoritmasina ait baslangi¢ parametreleri

Parcacik Sayisi
Bitirme Kriteri
Baslatma
Komsuluk
Arama Bolgesi Biyiikliigii
Maksimum Hiz

Atalet Agirhg:

Kisisel Ogrenme Faktorii

Sosyal Ogrenme Faktorii

Amaclar

Skalarizasyon Yaklasimi

Baslangic Parametreleri YPSO

Sabit
Yineleme Sayisi
Rastgele
Karesel 1zgara
Sabit
Sabit (Esitlik (3.5))
Lineer Azalan (Esitlik (3.4))
1.491
1.491
Cevrim ici ceza
Cevrimler arasi ceza
Kanal kazanci cezasi
Agirliklandirilmis Toplam Temelli
Yaklasim

Frekans Atama Problemi i¢in kullanilan YPSO algoritmasinda performans

tyilestirilmesi saglama adina ii¢ farkli uygulama gelistirilmistir:

e Sinirsiz Yuvarlatilmis Parcacik siiriisii Optimizasyonu

e Yansimali Yuvarlatilmis Pargacik stiriisii Optimizasyonu

e Siralamali Sirsiz Yuvarlatilmig Pargacik siiriisii Optimizasyonu
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e Sinirsiz yuvarlatilmis parcacik siiriisii optimizasyonu

Cizelge 4.12 Sinirsiz YPSO Algoritmasi

Do
For
baslangi¢c parametreleri belirle ve her pargacik icin rastgele hiz-pozisyon
atamasi
End
Do For
her parc¢acik icin uygunluk degerini hesapla

If( uygunluk degeri <” Kisisel En Iyi”(x'3), ) uygunluk degeri)
simdiki degeri yeni ,” Kisisel En Iyi” olarak ata

End If

End
Tiim parcaciklarin buldugu ,” Kisisel En Iyi” degerlerinden

En iyisini, tiim parcaciklarin “Global En Iyi”(x({),,) olarak ayarla

For her parcacik igin
“Kisisel En Iyi” ve “Global En Iyi” parcaciklari ile giincellenmis hiz V particie V€

konum X ... degerlerinin hesapla.
End

If (Par¢acitk Konumu( X .. )>Uzay Ust Smiri( X ., ))
A=X X

particle — ““upper
X

=X +A

particle lower

Else If (Parcactk Konumu( X . )<Uzay Alt Stnuri( X g ))
A=X -X
X

lower particle

Xooer —A

particle = upper

End If

While (maksimum yineleme sayisina kadar devam et)
Elde edilen“Global En Iyi”(x)_ )degerini yuvarla

gbest

Cizelge 4.12°de Simirsiz YPSO algoritmasina ait akis verilmistir. Yansimali YPSO

algoritmas1 i¢cin YPSO algoritmas1 akisina ¢izelge 4.12°deki 2 numarali parca

eklenmistir. Par¢acik konumlari, parcacik hiz degerlerinden dolay1 arama uzaymin alt

ve st limitleri disina ¢ikabilmektedir. Bu gerceklesen dezavantaji avantaja

dontistiirmek i¢in algoritmaya sinirsizlik operatorii eklenmistir. Boylelikle GA’daki
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mutasyon gibi arama uzayinin bagka uzak noktalarinda da ¢oziim arastirilmasini

saglamaktadir.

vV, |A

[eeessssssssssssE—————— o
! i
i i
H 1
! Pargacik 2 H
! i
1

1
! < i
: ./ V5 :
1 Pargacik 5 7 !
’ o ’
H 1
! Parcacik 4 i
' ] ’
H 1
1 . 1
v T~ :
1 : V4 :
‘_"A l‘ Parcacik 1 A <« —- “ X ,p:
H 1

1
H Pargacik 1 i
1 i
H 1
H 1
1 1
1 1
H 1
H 1
i 4 i
: 7 :
1
H Vv, 4 ./ Vy !
1 I 1
1 ! 1
E Pargacik 3 H
H Pargacik 2 ‘ H
1 :
1 1
: ;A 1
1
I TR TR R R R R R R R R R PR R R R R R R R R R LR P R R R R P P L R R R R R R R L Y

Xlower Xupper

Sekil 4.18 Sinirsiz YPSO algoritmas1 yansima geometrisi
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e Siralanmus sinirsiz yuvarlatilmis parcacik siiriisii optimizasyonu

Cizelge 4.13 Siralanmig Sinirsiz YPSO algoritmast

Do
For
baslangi¢c parametreleri belirle ve her pargacik icin rastgele hiz-pozisyon
atamasi
End
Do For
her parc¢acik icin uygunluk degerini hesapla

If( uygunluk degeri <” Kisisel En Iyi”(x\(), ) uygunluk degeri)
simdiki degeri yeni ,” Kisisel En Iyi” olarak ata

End If

End
Tiim parcaciklarin buldugu ,” Kisisel En Iyi” degerlerinden

En iyisini, tiim parcaciklarin “Global En Iyi”( Xg:,ist) olarak ayarla

For her parcacik igin

“Kigsisel En jyi ” ve “Global En iyi ” par¢aciklar ile giincellenmis hiz Vparticle ve
konum X ... degerlerinin hesapla.

End

Sort
Konum degeri X ..

Swralanmis konum degerlerine gore,
Hiz degerlerini ata

If (Par¢acik Konumu( X .. )>Uzay Ust Siniri( Xpper )
A=X X

particle — /upper
X

= Xigwer TA

particle lower

Else If (Par¢actk Konumu( X ... )<Uzay Alt Siniri( X, ))
A =X er — X
X

lower particle

Xoper —A

particle = upper

End If

While (maksimum yineleme sayisina kadar devam et)
Elde edilen“Global En Iyi”(x) )degerini yuvarla

ghbest
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Cizelge 4.13’de Siralanmisg Sinirsiz YPSO algoritmasina ait akis verilmistir. Sinirsiz
YPSO algoritmasi i¢in Sinirsiz YPSO algoritmasi akisina ¢izelge 4.13’deki 2 numarali

parca eklenmistir. Frekans Atama Problemi ig¢in,

X'=[ 1,6, f] i=12,..,10
sort(X') oyleki f<fj<..<f
X' =[], ]
V‘:[v;,vg,...,vi]

(4.8)

Seklinde uygulanmaktadir.

Pargacik

X, ® v

(Xs:X,)

(Xa,Xb) . Pargacik

X, X

a

Sekil 4.19 Siralanmig Sinirsiz YPSO algoritmasi siralama geometrisi

Algoritmaya sekil 4.19’da geometrisi verilen siralama operatorii eklenerek,
pargaciklarin  ydnlendigi “En lyi” degerler konusunda yasadigi belirsizligin

giderilmesinin saglanmasi ve ayrica problemin ¢6ziim uzay1 igerisinde bulunan gereksiz
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bolgelerin atilmasiyla beraber ¢oziimiin yakinsayacagir noktaya daha hizli bir sekilde

ulagsmast amaglanmstir.

¢ Yansimah yuvarlatilmis parcacik siiriisii optimizasyonu

Cizelge 4.14 Yansimali YPSO Algoritmasi

Do
For
baslangi¢c parametreleri belirle ve her parcacik icin rastgele hiz-pozisyon
atamast
End
Do For
her parcacik icin uygunluk degerini hesapla

If( uygunluk degeri < Kisisel En Iyi”(x}), ) uygunluk degeri)
simdiki degeri yeni ,” Kigisel En Iyi” olarak ata

End If

End

Tiim parcaciklarin buldugu ,” Kisisel En Iyi” degerlerinden

En iyisini, tiim parcaciklarin “Global En Iyi”( Xg:,lst) olarak ayarla

For her parcacik igin

“Kigisel En iyi ” ve “Global En iyi ” parcaciklari ile giincellenmig hiz Vparticle ve
konum X .. degerlerinin hesapla.

End

If (Parcactk Konumu( X . )>Uzay Ust Stniry( Xpper )
A=X particle Xupper
X

=X, _—A
Vo=V

particle upper

particle particle

Else If (Parcactk Konumu( X .. )<Uzay Alt Stmiri( X, ))
A=X X
X
\Y

lower
=X
— v

particle

+A

particle lower

particle particle

End If

While (maksimum yineleme sayisina kadar devam et)
Elde edilen“Global En Iyi”(x"%)_ )degerini yuvarla 3

gbest
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Cizelge 4.14°de Yansimali YPSO algoritmasina ait akis verilmistir. Yansimali YPSO
algoritmasi i¢in YPSO algoritmasi akisina ¢izelge 4.12°deki 2 numarali parca
eklenmistir. Simirsiz YPSO’da oldugu gibi pargacik konumlari, pargacik hiz
degerlerinden dolayr arama uzaymin alt ve st limitleri disina ¢ikabilmektedir. Bu

durumu ¢oziime ulasmada avantaj saglamak i¢in algoritmaya yansima operatorii

eklenmistir.
V, |A

=== === e s e e s e es s m s m— e s —m————————
H 1
H Pargacik 2 1
1

]
! IA :
: v i
! Yanstyan 7V '
! Parcacik 2 Parcacik 5 K4 '
i : i
: | 1
1
1 v 1
1 1
H 1
i -V, H
1 1
1 1
H 1
1 1
H 1
1 Pargacik 1 1
V1 ' Parcacik 4 E
4—#‘4—>.— - _ 1
A : A > Vl ‘ _ :
! Yansiyan T~ IS H
1 Pargacik 1 v, H
; :
1 1
H 1
H 1
1 1
H 1
i A 1
! 7 ;
- ®" =
1 1
H 1
H 1
! Pargacik 3 H
! i
H 1
1 1
H 1
1 1
e e mmemmmmmmmmemmmmemmmmemmmmemmmmemmmmemmmmemmmmm———ad) !

X lower Xupper

Sekil 4.20 Yansimal1 YPSO algoritmasi yansima geometrisi
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Smirsiz YPSO Yansimah YPSO

Problem Tanim ve Sabit Parametreler Problem Tanimi ve Sabit
Parametreler

Kullanilabilir Kullamilabilir
Frekans Sayisi Frekans Sayis1

Kullanilabilir {225-304 MHz} Kullanilabilir {225-304 MHz}
Frekans Seti kiimesindeki tiim Frekans Seti kiimesindeki tiim

frekanslar frekanslar
Cevrim Sayisi 10 Cevrim Sayisi 10
Her Bir Her Bir
Cevrimdeki 10 Cevrimdeki 10

Kullanici Sayist Kullanie1 Sayisi

0.9’dan 0.4’¢ kadar AR NGB 0.9°dan 0.4°e kadar

Atalet Agirhg lineer azalan lineer azalan
Kisisel Ogrenme Kisisel Ogrenme
Faktorii . Faktorii 1.41
(1) (c1)
Sosyal Ogr?nme Sosyal Ogrenme
Faktorii : Faktorii 141
(c2) ()
Yineleme Sayisi Yineleme Sayisi 500

e Amag fonksiyonu agirhklarinin etkisi

Stirii parcacik sayist 50 olacak sekilde, amag¢ fonksiyonlarinin birini 1 olarak
agirliklandirilirken, digerlerini ise 0 olarak agirliklandirarak, yani tek bir amag i¢in
optimizasyon gerceklestirildiginde 50 bagimsiz Monte Carlo kosusu sonrasinda ¢ikan

sonuclar asagidaki verilmistir.
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Siiriideki Parcacik

Sayisi

Cevrim I¢i Ceza  Cevrimler Arasi Kanal
Amac¢ Fonksiyonu Agirhiklari Ceza Kazanci

Ceza
1 0 0

En lyi Ceza Fonksiyonu En lyi Ceza Fonksiyonu
800 T T T T T T T T T 800 T T T T T T T T T

700 Lp bt

600~ '

500~ -

400~ t

En iyi Ceza Fonksiyonu Degeri
En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri

300~ -

200 c c c c r c c c c 200 c c r c c c c c c
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Yineleme Sayis| Yineleme Sayisi

a b

Sekil 4.21.a.Smirsiz YPSO: Yineleme sayisi - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri, b.
Yansimali YPSO: Yineleme sayisi - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri
grafikleri

Frekans Histogram Gizimi Frekans Histogram Cizimi
7 )
= =
© ©
» n
@ @
2 4
© @
x x
[ [
w w
c c
o S
c c
S S
> 3>
< <

230 240 250 260 270 280 290 300 310 230 240 250 260 270 280 290 300 310
Frekans Kiimesi Listesi Frekans Kiimesi Listesi

a b

Sekil 4.22.a.Smirsiz YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi,
b.Yansimali YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi
histogramlar1
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Amac¢ Fonksiyonu Agirhiklar:

3800

3600

3400

3200

3000

2800

En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri

2600

2400

Siiriideki Parcacik

Sayisi

En lyi Ceza Fonksiyonu

Cevrim i¢i Ceza

Cevrimler Arasi Kanal
Ceza Kazanci
Ceza

1 0

r r c c r c
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Yineleme Sayisi

En lyi Ceza Fonksiyonu
3800 T T T T T T T T T

3600 - bt

£
o

3200

W
o
S
=]

2800

En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri

2600~ -

r

150

N

450

2400 r r r r r r
0 50 200 250 300 350 400
Yineleme Sayisi

b

.
100 500

Sekil 4.23.a.Sinirsiz YPSO: Yineleme sayisi - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri, b.
Yansimali YPSO: Yineleme sayisi - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri
grafikleri

Kullanilan Frekans Sayisi

Frekans Histogram Gizimi

230

240

2!

T T T

50 260 270
Frekans Kiimesi Listesi

280

290

300

310

Frekans Histogram Cizimi

et w
o w o«
T T T

Kullanilan Frekans Sayisi
N

15

230 240 250 260 270 280

Frekans Kiimesi Listesi

b

290 300 310

Sekil 4.24.a.Sinirsiz YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi, b.
Yansimali YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi
histogramlari
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Siiriideki Parcacik

Sayisi

Cevrim Ici Ceza  Cevrimler Arasi Kanal
Amac¢ Fonksiyonu Agirhiklari Ceza Kazanci

Ceza
0 0 1

En lyi Ceza Fonksiyonu En lyi Ceza Fonksiyonu
250 T T T T T T T T T 250 T T T T T T T T T

200 1 200 -

150 b

150~ bt

100 b 100 bt

En iyi Ceza Fonksiyonu Degeri
En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri

50~ b 50~ bt

0 r r r r r r r r r 0 r r r r r r r r r
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Yineleme Sayisi Yineleme Sayisi

a b

Sekil 4.25.a.Sinirsiz YPSO: Yineleme sayisi - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri, b.
Yansimali YPSO: Yineleme sayisi - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri
grafikleri

Frekans Histogram Gizimi Frekans Histogram Cizimi
6 T T T T T T T T 6 T T T T T T T T

Kullanilan Frekans Sayisi
Kullanilan Frekans Sayisi

230 240 250 260 270 280 290 300 310 230 240 250 260 270 280 290 300 310
Frekans Kiimesi Listesi Frekans Kiimesi Listesi

a b
Sekil 4.26.a.Sinirsiz YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi, b.

Yansimali YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi
histogramlari
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Sinirsiz. YPSO ile Yansimali YPSO algoritmalarinin kullanilabilir 80 tane frekans

degerine sahip oldugu senaryodaki performanslari kiyaslanmistir.

Smirsiz YPSO ile Yansimali YPSO algoritmalarinin tek amac¢ i¢in gosterdikleri
performanslar incelenmistir. Sekil 4.21 incelendiginde Siirsiz YPSO ¢evrim igi ceza
fonksiyonu degerinde %68’lik bir iyilestirme yaparken, Yansimali YPSO %45’lik bir
iyilestirme gerceklestirmektedir. Sekil 4.23’te ¢evrimler arasi ceza amaci igin
algoritmalar kiyaslanmig, Sinirsiz YPSO %37, Yansimali YPSO %28’lik iyilestirme
yapmistir. Sekil 4.25’e bakildiginda her iki algoritma versiyonunun da kanal kazanci

ceza amact i¢in %100 iyilestirme sagladigi goriilmektedir.

e Siiriideki parcacik sayis etkisi
Diger parametreler sabit tutularak siiriideki parcacik sayisinin 50, 100 ve 150 olacak
sekilde ayarlanarak, 50 bagimsiz Monte Carlo kosusu sonrasinda elde edilen sonuglar

asagidaki gibidir.
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Siiriideki Parcacik

Sayisi

Cevrim I¢i Ceza  Cevrimler Arasi Kanal

Amac¢ Fonksiyonu Agirhiklari Ceza Kazanci
Ceza

0.33 0.33 0.33

En lyi Ceza Fonksiyonu
T T

En lyi Ceza Fonksiyonu
1700 T T T T T T T 1700 T T T T T T T T T

1650 1650

1600 1600
1550 1550

1500 1500

En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri
En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri

1450 1450

1400 1400 bt

1350 ¢ ¢ c c r c c ¢ ¢ 1350 c c r c ¢ ¢ ¢ c c
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Yineleme Sayisi Yineleme Sayisi

b
a

Sekil 4.27.a.Smirsiz YPSO: Yineleme sayist - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri,

b.Yansimali YPSO: Yineleme sayisi - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri
grafikleri

Frekans Histogram Cizimi Frekans Histogram Cizimi

Kullanilan Frekans Sayisi
Kullanilan Frekans Sayisi

230 240 250 260 270 280 290 300 310 230 240 250 260 270 280 290 300 310
Frekans Kiimesi Listesi Frekans Kiimesi Listesi

a b
Sekil 4.28.a.Sinirsiz YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi, b.

Yansimali YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi
histogramlari
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Cizelge 4.15 Kullanilmayan frekans sayis1

Simirsiz YPSO Yansimah YPSO
18 23
Cizelge 4.16 Cevrimlerde kullanilan frekans listesi
Sinirsiz YPSO Yansimah YPSO

Her Bir Cevrim i¢in Frekans
Listesi(MHz)

Her Bir Cevrim I¢in Frekans
Listesi(MHz)

230 243 234 243 226 231 248 249 231 241 234 236
259 267 249 250 238 245 254 257 247 248 250 262
270 283 252 260 257 263 268 272 264 265 263 275
285 288 263 268 272 288 273 280 266 267 280 287
294 301 2715 297 292 303 284 287 272 294 288 301
235 252 235 240 242 251 232 233 232 234 245 248
257 261 242 244 252 263 239 247 244 248 251 253
262 263 247 264 265 276 276 277 257 262 258 264
264 265 216 277 286 289 284 288 267 286 281 292
272 292 289 302 297 300 295 296 287 294 295 296
225 230 248 252 227 229 235 239 233 234 231 249
232 234 259 261 234 235 241 253 239 250 261 272
243 255 266 267 238 246 260 263 251 258 280 283
256 269 271 280 250 268 283 301 265 288 291 299
295 301 281 284 275 290 302 303 295 296 302 303
229 237 244 266 269 271 283 229 242 243 245 259 263 269

287 293 299

274 279 290
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Siiriideki Parcacik

Sayisi

Cevrim I¢ci Ceza  Cevrimler Arasi Kanal

Amag¢ Fonksiyonu Agirhiklar Ceza Kazanci
Ceza

0.33 0.33 0.33

En lyi Ceza Fonksiyonu En lyi Ceza Fonksiyonu

1700 T T T T T T T T T 1700 T T T T T T T T T

1650 - bt 1650 - bl
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2 1550 2 1550 bt
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w w
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3 8 1450/ 1
& 1450 (&}
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1300 r r r r r r r r r 1300 r r r r r r r r r

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Yineleme Sayisi Yineleme Sayisi

a b
Sekil 4.29.a.Sinirsiz YPSO: Yineleme sayisi - En iyi amag¢ fonksiyonu deger,i b.

Yansimali YPSO: Yineleme sayisi - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri
grafikleri

Frekans Histogram Gizimi Frekans Histogram GCizimi

Kullanilan Frekans Sayisi
N
T

Kullanilan Frekans Sayisi

0.5F

0
220 230 240 250 260 270 280 290 300 310 230 240 250 260 270 280 290 300 310
Frekans Kiimesi Listesi Frekans Kiimesi Listesi

a b
Sekil 4.30.a.Sinirsiz YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi, b.

Yansimali YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi
histogramlari
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Cizelge 4.17 Kullanilmayan frekans sayis1

Simirsiz YPSO Yansimah YPSO
20 17

Cizelge 4.18 Cevrimlerde kullanilan frekans listesi

Her Bir Cevrim Icin Frekans Her Bir Cevrim I¢in Frekans
Listesi(MHz) Listesi(MHz)
236 249 229 253 234 236 234 250 228 230 231 236
250 252 258 282 239 247 253 254 235 239 244 258
255 262 285 286 248 257 259 270 247 248 263 272
263 269 288 296 269 280 271 289 264 273 273 277
280 292 297 300 284 293 293 298 287 296 280 293
227 240 231 248 234 257 227 244 239 242 232 245
251 255 250 251 261 265 247 257 243 246 250 255
260 270 261 266 271 276 260 266 252 257 268 274
280 283 269 279 278 282 272 276 270 280 282 286
285 302 293 295 286 291 291 303 281 288 289 290
229 233 227 228 231 248 232 237 228 229 233 236
242 244 235 239 254 258 243 275 234 244 254 261
256 265 246 257 260 262 281 285 257 267 285 288
266 280 276 285 269 275 287 292 268 278 291 295
296 303 289 298 288 303 299 302 289 292 296 298
237 238 246 267 270 272 274 234 241 259 263 270 273 277
278 288 290 287 294 297
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Siiriideki Parcacik

Sayisi

Cevrim I¢i Ceza  Cevrimler Arasi Kanal

Amac¢ Fonksiyonu Agirhiklari Ceza Kazanci
Ceza

0.33 0.33 0.33

En lyi Ceza Fonksiyonu En lyi Ceza Fonksiyonu
1700 T T T T T T T T T 1700 T T T T T T T T T

1650 b 1650

1600

=
o
o
=]

1550 1550

1500 1500

1450 1450

En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri
En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri

1400 1400

1350 1350 - -

1300 r r r r r r r r r 1300 r r r r r r r r r
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Yineleme Sayisi Yineleme Sayisi

a b

Sekil 4.31.a.Sinirsiz YPSO: Yineleme sayisi - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri, b.
Yansimali YPSO: Yineleme sayisi - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri
grafikleri

Frekans Histogram Gizimi Frekans Histogram Cizimi

Kullanilan Frekans Sayisi
Kullanilan Frekans Sayisi

230 240 250 260 270 280 290 300 310 220 230 240 250 260 270 280 290 300 310
Frekans Kiimesi Listesi Frekans Kiimesi Listesi

a b
Sekil 4.32.a.Sinirsiz YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi, b.

Yansimali YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi
histogramlari
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Cizelge 4.19 Kullanilmayan frekans sayist

Simirsiz YPSO Yansimah YPSO
23 20

Cizelge 4.20 Cevrimlerde kullanilan frekans listesi

Her Bir Cevrim Icin Frekans Her Bir Cevrim I¢in Frekans
Listesi(MHz) Listesi(MHz)
231 246 235 241 240 242 234 236 238 240 227 231
251 259 248 249 247 255 237 243 248 255 237 244
269 271 265 275 267 269 251 256 267 270 248 260
279 281 286 290 280 293 273 277 275 279 263 272
288 291 297 300 295 301 288 296 288 292 287 302
234 243 230 240 234 240 240 241 230 252 228 233
250 256 242 245 248 252 258 259 276 286 239 242
274 276 255 256 254 257 263 266 290 291 248 258
277 280 266 267 271 289 270 281 294 295 268 272
281 287 270 271 294 295 282 287 299 302 287 291
242 246 230 235 232 251 228 237 240 244 233 237
255 257 240 265 257 258 255 272 250 261 253 264
261 280 271 274 259 271 277 279 262 263 274 275
287 291 277 281 276 284 291 294 269 292 278 279
293 297 289 294 287 292 296 299 295 300 281 301
226 231 239 253 263 265 272 248 259 260 266 268 276 283
274 282 286 286 289 293

Sinirsiz. YPSO ile Yansimali YPSO algoritmalarinin frekans kiimesi igerisinde
kullanilabilir 80 tane frekans degerine sahip oldugu senaryodaki performanslart sekil
4.27, sekil 4.29 ve sekil 4.31°de verilmistir. Stirtideki pargacik sayis1 degerleri 50, 100
ve 150 olacak sekilde artirilarak, Sinirsiz YPSO ile Yansimali YPSO algoritma
performanslar1 incelendiginde; Sinirsiz YPSO igin sirasiyla %16, %21 ve %?22.1;

Yansimali YPSO icin %14.3, %15.2, %18.2’lik iyilestirmeler gerceklesmistir.

Siirsiz YPSO i¢in sirasiyla 18, 20, 23 ve Yansimal1 YPSO i¢in 23, 17, 20 tane frekans

seti icerisinden kullanilmayan frekans degeri vardir.
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Sinirsiz YPSO ile Yansimali YPSO algoritmalarinin giirbiizliigliniin kiyaslanmasi i¢in
stiriide 50 parcacik ile 50 Monte Carlo sonucunda elde edilen amag¢ fonksiyonu
minimum degerlerinin histogramlar1 ¢izdirildiginde ortaya ¢ikan grafikler asagida
gosterilmektedir.

En lyi Ceza FonksiyonlariHistogram Gizimi En lyi Ceza FonksiyonlariHistogram Gizimi
T T T T T T T T T T T

15

15

En lyi Ceza Fonksiyonu Degerleri Sayisi
En lyi Ceza Fonksiyonu Degerleri Sayisi

0 0
1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500 1550 1600 1650 1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500 1550 1600 1650
En lyi Ceza Fonksiyonu Degerleri En lyi Ceza Fonksiyonu Degerleri

Sekil 4.33.a.Smirsiz YPSO b. Yansimali YPSO i¢in 50 Monte Carlo sonucunda
bulunan minimum amag fonksiyonu degerleri histogramlari

Cizelge 4.21 50 Monte Carlo sonucunda bulunan minimum amag fonksiyonu degerleri
i¢in istatistiksel ol¢iiler

Smirsiz YPSO Yansimah YPSO

Ortalama Deger 1387.6 1437.1
Standart Sapma Degeri 100.4 105.3
Minimum Deger 1224.7 1160
Maksimum Deger 1614.4 1580

Cizelge 4.21°deki minimum amag¢ fonksiyonlar1 ortalama degerlerinden gorildigi
tizere Smirsiz YPSO algoritmasi Yansimali YPSO algoritmasina gore daha iyi bir
performans sergilemektedir. Ayrica algoritmalarin giirbiizliigiinii incelemek i¢in
standart sapma degerlerini karsilastirdigimizda Sinirsiz YPSO algoritmas: Yansimali

YPSO algoritmasina kars1 yine bir Uistlinliik saglamaktadir.

Siralamali Smirsiz YPSO algoritmasinda parcaciklarin ydnlendigi “En Iyi” degerler

konusunda olusabilecek karisikligin oniline gecilmesi ve ayrica problemin ¢6ziim uzay1
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icerisinde bulunan gereksiz bolgelerin ¢ikarilmasi ile ¢éziimiin yakinsayacagi noktaya
daha hizli bir sekilde ulagsmasi istenmektedir. Siralamali Sinirsiz YPSO ve Sinirsiz
YPSO algoritmalarinin parcacik sayis1 ve Monte Carlo 50 olacak sekilde ¢alistirilmasi

sonucunda elde edilen grafikler asagida verilmektedir.

Siiriideki Parcacik

Sayisi

Cevrim Ici Ceza  Cevrimler Arasi Kanal

Amag¢ Fonksiyonu Agirhiklar Ceza Kazanci
Ceza
0.33 0.33 0.33

En lyi Ceza Fonksiyonu

1700

En lyi Ceza Fonksiyonu
1700 T T T 3

1600
1600

1500 1500

1400 1400

1300~ 1 1300

1200~ q 1200
1100~ i 1100

1000~ , 1000

En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri
En lyi Ceza Fonksiyonu Degeri

©
Q
=]

900 b

800~ 4 800 i

700 r r r r L r r r
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Yineleme Sayisi

a b

. 700 r r r r r r r r r
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Yineleme Sayisi

Sekil 4.34.a.Smirsiz YPSO: Yineleme sayis1 - En iyi amag¢ fonksiyonu degeri,
b.Siralamali Smirsiz: YPSO Yineleme sayist - En 1yi amag fonksiyonu
degeri grafikleri
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Frekans Histogram Cizimi
T T T T

Frekans Histogram Cizimi
2 T T T

Kullanilan Frekans Sayisi

Kullanilan Frekans Sayisi

230 240 250 260 270 280 290 300 310
230 240 250 260 270 280 290 300 310 Frekans Kiimesi Listesi
Frekans Kumesi Listesi b

a
Sekil 4.35.a.Sinirsiz YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi, b.

Siralamal1 Sinirsiz YPSO: Frekans listesi - Atanan frekans kullanim sayisi
histogramlar1

Cizelge 4.22 Kullanilmayan frekans sayis1

Sinirsiz YPSO Siralamali Sinirsiz YPSO
18 18

Cizelge 4.23 Cevrimlerde kullanilan frekans listesi

Her Bir Cevrim i¢in Frekans Her Bir Cevrim I¢in Frekans
Listesi(MHz) Listesi(MHz)
230 243 234 243 226 231 248 249 231 241 234 236
259 267 249 250 238 245 254 257 247 248 250 262
270 283 252 260 257 263 268 272 264 265 263 275
285 288 263 268 272 288 273 280 266 267 280 287
294 301 275 297 292 303 284 287 272 294 288 301
235 252 235 240 242 251 232 233 232 234 245 248
257 261 242 244 252 263 239 247 244 248 251 253
262 263 247 264 265 276 276 277 257 262 258 264
264 265 276 277 286 289 284 288 267 286 281 292
272 292 289 302 297 300 295 296 287 294 295 296
225 230 248 252 227 229 235 239 233 234 231 249
232 234 259 261 234 235 241 253 239 250 261 272
243 255 266 267 238 246 260 263 251 258 280 283
256 269 271 280 250 268 283 301 265 288 291 299
295 301 281 284 275 290 302 303 295 296 302 303
229 237 244 266 269 271 283 229 242 243 245 259 263 269
287 293 299 274 279 290
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Sinirsiz YPSO ile Siralamali Sinirsiz YPSO algoritmalarin frekans kiimesi igerisinde
kullanilabilir 80 tane frekans degerine sahip oldugu senaryodaki performanslart Sekil
4.34’de verilmistir. Stirtideki pargacik sayisi degeri 50 olacak sekilde, Sinirsiz YPSO ile
Siralamali Sinirsiz YPSO algoritma performanslar incelendiginde; Sinirsiz YPSO igin
%16’lik bir iyilesme s6z konusu iken; ayni baslangic degerleriyle Siralamali Sinirsiz

YPSO algoritmasi i¢in %5111k bir iyilestirme gerceklesmistir.

Sinirsiz YPSO i¢in 18 ve Siralamal1 Sinirsiz YPSO i¢in 18 tane frekans seti igerisinden

kullanilmayan frekans degeri vardir.

Sinirsiz YPSO ile Siralamali  Sinirsiz YPSO algoritmalarinin = giirbiizliigliniin
kiyaslanmasi icin siiriide 50 parcacik ile 50 Monte Carlo sonucunda elde edilen amag
fonksiyonu minimum degerlerinin histogramlar ¢izdirildiginde ortaya ¢ikan grafikler
asagida gosterilmektedir.

En lyi Ceza FonksiyonlariHistogram Gizimi En lyi Ceza FonksiyonlariHistogram Gizimi
T T T T T T T T T T T T

12

10r

En lyi Ceza Fonksiyonu Degerleri Sayisi
=2

En lyi Ceza Fonksiyonu Degerleri Sayisi
o

ol—r c c c c c 0 c : c : c c :
700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600
En lyi Ceza Fonksiyonu Degerleri En lyi Ceza Fonksiyonu Degerleri

Sekil 4.36.a.Smirsiz YPSO, b. Siralamali Sinirsiz YPSO igin 50 Monte Carlo
sonucunda bulunan minimum amag fonksiyonu degerleri histogramlari
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Cizelge 4.24 50 Monte Carlo sonucunda bulunan minimum amag fonksiyonu degerleri
icin istatistiksel olgtiler

Smirsiz YPSO Siralamali Sinirsiz YPSO
Ortalama Deger

Standart Sapma Degeri
Minimum Deger
Maksimum Deger

Cizelge 4.24°deki minimum amac¢ fonksiyonlari ortalama degerlerinden goriildiigii
tizere Siralamali Siirsiz YPSO algoritmasi Sinirsiz YPSO algoritmasina gore ¢ok daha
iyi bir performans sergilemektedir. Ayrica algoritmalarin gilirbiizliigiinii incelemek i¢in
standart sapma degerlerini kiyasladigimizda Siralamali Sinirsiz YPSO algoritmasi

Sinirsiz YPSO algoritmasina kars1 yine bir tistiinliik gostermektedir.

4.2.3 Frekans Atama Problemi’ne skalarizasyon yaklasimlari

e Agirhklandirilmis toplam temelli skalarizasyon yaklasim

Yukarida anlatilan amag fonksiyonlar1 ve kisitlar 1518inda Frekans Atama Problemi’nin
Agirliklandirilmis  Toplam Temelli Skalarizasyon Yaklagimi ile modellenmesi
gerceklestirilecektir. Boliim 3.3.2.1°de anlatildig1 tlizere Agirliklandirilmis Toplam
Temelli Skalarizasyon Yaklagimi birden fazla amag¢ fonksiyonunun lineer kombinasyon
seklinde agirliklandirilmasi sonucu ¢ok amagl problemi tek amagh bir optimizasyon
problemine doniistiirmektedir. Bu temelde Frekans Atama Problemi’ni matematiksel

olarak esitlik (4.9)’deki gibi ifade edebiliriz.

10 10 10 10
— 0} ((3)) 0}
A= Wintra P+ \Ninter Z Z R + Wchannel Z K (49)
i=1 i=1 j=i+l i=1

A fonksiyonuna, her bir ¢evrim i¢in hesaplanmis c¢evrim i¢i ceza fonksiyonlarinin
toplami; farkli biitlin ¢evrim ikilileri arast hesaplanmis c¢evrimler arasi ceza
fonksiyonlarinin toplami ve her bir ¢evrim icin hesaplanmis kanal kazanci ceza

W, oraninda katki

inter

ve W

fonksiyonlarmin toplami, belirlenecek olan w el

intra !
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saglayacaktir. Frekans planlamasi, eldeki girdiler ve kisitlar ile A fonksiyonunun

minimize edilmesi amaglanarak gergeklestirilecektir.

e Agirhklandirilmis Chebychev skalarizasyon yaklasim

Frekans planlamasi igin kullanilan amag fonksiyonlar1 ve tanimlanan kisit gbz Oniine
almarak; Agirliklandirilmis Chebychev Skalarizasyon Yaklagimi ile problemin
modellemesi yapilacaktir. Agirliklandirilmis Chebychev Skalarizasyon Yaklasimi
dogrusal olmayan bir skalarizasyon yaklagimi olup; yine ¢ok amacgli optimizasyon
probleminin tek amaclh olacak sekilde tanimlanmasini saglamaktadir. Bu yaklasimla

Frekans Atama Problemi’ni matematiksel olarak,

10

A1ntra = Z P(I)

i=1

10 10 o
Au =3 D RO (4.10
i=1l j=a+l
10 .
Achannel = Z K 0

i=1

Seklinde ifade edilmektedir. A, fonksiyonu, her bir ¢evrim i¢in hesaplanmis gevrim
i¢i ceza fonksiyonlarimin toplami; A, fonksiyonu farkli biitiin ¢evrim ikilileri arasi
hesaplanmig ¢evrimler arast ceza fonksiyonlarinin toplami ve A, .., fonksiyonu her bir

cevrim i¢in hesaplanmig kanal kazanci ceza fonksiyonlarmin toplaminit vermektedir.
Buradan frekans atama islemi icin tek amaca indirgenen ve minimize edilmesi istenen A

fonksiyonu esitlik (4.11)’da sunulmaktadir.
A =max I:Vvint ra (Antra - Z;.*)’ Winter (Anter - Z;*)’ Wehannel (&hannel - Z;*)] (411)

z, , 2z, ve z, degerleri tanimlanan problem icin iitopik noktalardir. Bu degerler amag

uzaymnin negatif bolgede olamayacagi bilindiginden dolay1 bu problem i¢in 0 olarak

secilmistir.
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Uzerinde calisilan Frekans Atama Problemi’nde farkli skalarizasyon yaklasimlart
kullanarak elde edilen Pareto cephelerini inceleyelim. Agirliklandirilmis Toplam
Temelli Skalarizasyon ve Agirliklandirilmis Chebychev Skalarizasyon Yaklasimlari
etkileri gozlemlenmesi i¢in GA V2 algoritmasi secilmistir. Etkilerin gorsel olarak daha
iyl anlatilmasi adina amag¢ fonksiyonlarinin ikili gruplar halinde, yani kanal kazanci —

cevrim i¢i ceza, kanal kazanci — ¢evrimler arasi ceza ve ¢evrim i¢i — ¢evrimler arasi

ceza seklinde alinarak Pareto cepheleri ¢izdirilmistir.

Amag¢ Fonksiyonlari Agirhk Degerleri

Cevrim ici ceza 0’dan 1°e kadar 0.1 aralikla artiyor.
Cevrimler arasi ceza 0

Kanal kazanci ceza 1’den 0‘a kadar 0.1 aralikla azaliyor.

Kanal kazanci-Cewrim ici ceza Pareto Cephesi

%_ C L L C C C C C C
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Kanal kazanci

Sekil 4.37 Kanal kazanci cezasi ve ¢evrim i¢i ceza amaglari i¢in olusan Pareto cephesi
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Amac Fonksiyonlari Agirhik Degerleri

Cevrim ici ceza 0

Cevrimler arasi ceza 0’dan 1‘e kadar 0.1 aralikla artiyor.

Kanal kazanci ceza 1’den 0‘a kadar 0.1 aralikla azaliyor.

Kanal kazanci-Cewrimler Arasi Pareto Cephesi

5500 F L C L L C L L 5
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* +  GA V2 Agirliklandirimig Chebychev

5000~ - -
© 4500 - -
o
o
@
©
© 4000 - -
2
£
S
Q
O 3500 -~ -

*
* +
3000 = ®
e, FELOT
+ € + ¥
L +
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Kanal kazanci ceza

Sekil 4.38 Kanal kazanci cezasi ve gevrimler arasi ceza amaglart i¢in olusan Pareto
cephesi
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Amag¢ Fonksiyonlari Agirhik Degerleri

Cevrim ici ceza 1’den 0°a kadar 0.1 aralikla azaliyor.
Cevrimler arasi ceza 0’dan 1’e kadar 0.1 aralikla artiyor.

Kanal kazanci ceza 0

Cewrim i¢i-Cewimler arasi Pareto Cephesi
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*
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Cewrim ici ceza

Sekil 4.39 Cevrim i¢i ceza ve ¢evrimler arasi ceza amaglari i¢in olugan Pareto cephesi

Ozellikle Sekil 4.37 - 4.38 incelendiginde Agirliklandirilmis Chebychev Skalarizasyon
yaklasimi i¢in beklenilen diizglin dagilim gosteren Pareto cephelerine ulasilamadigi
gozlemlenmektedir. Diizgiin gerceklesmeyen bu dagilimin sebebinin, amag
fonksiyonlar1 degerlerinin birbirlerine gore biiytikliikleri arasinda ¢ok yiiksek farklarin
olmasindan kaynaklandig1 diisiiniilmiistiir. Ornegin, gevrimler aras1 ceza fonksiyonu
3500 civar1 degerler alirken, kanal kazanci ceza fonksiyonu ise 250 civar1 deger
almaktadir. Bu durumun fiziksel olarak, Pareto cephesi saptamakta kullanilan belirli
egimlere sahip 1sinlarin diizglin bir dagilimla cepheyi kesememesine yol actig1

gorilmiistiir.
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Ortaya ¢ikan amag fonksiyonlar arasindaki farklarin giderilmesi i¢in amag fonksiyonlari

degerlerini dengeleyecek katsayilar hesaplanmistir. Bu katsayilar kullanilarak elde

edilen Pareto cephesi grafikleri sunulmaktadir.

Amac Fonksiyonlari Agirhik Degerleri

Cevrim ici ceza 0’dan 1°e kadar 0.1 aralikla artiyor.
Cevrimler arasi ceza 0

Kanal kazanci ceza 1’den 0’a kadar 0.1 aralikla azaliyor.

Amag¢ Fonksiyonlari Katsay1 Degeri

Kanal kazanci ceza - Cevrim ici ceza

degerleri dengelemesi

Kanal kazanci ceza - Cewim igi ceza Pareto cephesi
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Sekil 4.40 Normal ve dengelenmis kanal kazanci cezasi ve ¢evrim i¢i ceza amaglari
icin olusan Pareto cepheleri
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mag¢ Fonksiyonlari Agirhik Degerleri
Cevrim ici ceza 0
Cevrimler arasi ceza 0’dan 1‘e kadar 0.1 aralikla artiyor.

Kanal kazanci ceza 1’den 0‘a kadar 0.1 aralikla azaliyor.

Amac Fonksiyonlari Katsay1 Degeri

Kanal kazanci ceza - Cevrimler arasi

ceza degerleri dengelemesi

Kanal kazanci ceza - Cewrimler arasi ceza Pareto cephesi
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Sekil 441 Normal ve dengelenmis kanal kazanci cezasi ve cevrimler arasi ceza
amaclari i¢in olusan Pareto cepheleri
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Amac Fonksiyonlari Agirhik Degerleri

Cevrim ici ceza 1’den 0°a kadar 0.1 aralikla azaliyor.

Cevrimler arasi ceza 0’dan 1‘e kadar 0.1 aralikla artiyor.

Kanal kazanci ceza 0

Amac Fonksiyonlari Katsay1 Degeri

Cevrim i¢i ceza — Cevrimler arasi ceza

degerleri dengelemesi

Cewrim i¢i ceza-Cewimler arasi| ceza Pareto cephesi
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Cewvrim ici ceza

Sekil 4.42 Normal ve dengelenmis ¢evrim ici ceza ve ¢evrimler arasi ceza amaglari igin
olusan Pareto cepheleri

Ozellikle birbirleri ile gelisen ceza fonksiyonlar1 arasinda biiyiikliik farklarmnin gok
yiiksek oldugu, sekil 4.40 - 4.41°de verilen Pareto cepheleri incelendiginde, dengeleme
isleminin skalarizasyon yaklagimlar1 sonucu elde edilen Pareto cephelerinin diizgiin
dagilim saglayabilmesi konusunda gosterdigi iyilestirme c¢ok agik bir sekilde

anlasilmaktadir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tezde iizerinde calisilan Frekans Atama Problemi, her bir ¢evrim ic¢indeki frekans
degerlerinin birbirleriyle yaptigi girisimin minimize edilmesi, komsu c¢evrimlerdeki
frekans degerlerinin birbirleriyle yaptigi girisimlerin minimize edilmesi ve her bir
cevrimde kullanilan frekanslarin kanal kazang degerlerinin birbirlerine yakin seg¢ilmesi
gibi birbirleri ile ¢elisen amaglari iceren ¢ok amagli optimizasyon problemidir. Literatiir
arastirilmalarinda goriildiigii tizere, bu problemle karsilastirilabilecek birebir bir ¢alisma
bulunmamakla beraber, Frekans Atama Problemi Bolim 2’de verilen Minimum
Girigimli Frekans Atama ve Minimum Genislikli Frekans Atama problemlerinin

fiizyonu seklinde olan bir yapidadir.

Tezde gerceklestirilen ¢alismada, tanimi verilen Frekans Atama Problemi i¢in problem
uzaymin ¢esitli yerlerinde bir takim sanal temsilcilerin olusturulmasi, bu temsilcilerin
isaret ettigi noktalarda amac fonksiyonlarinin hesaplanmasi, ardindan ilgili temsilcilerin
giincellenerek bu islemin yinelemeli bir dongii icerisinde gerceklestirilmesi seklinde
sistematik deneme-yanilma esasina dayanan metasezgisel yontemlere bagsvurulmus ve
bu yontemlerin performansi, amag¢ fonksiyonu degeri azaltma yiizdeleri temel alinarak
kiyaslanmistir. Problemin ¢oziimiinde, modifiye edilerek iretilen GA ve PSO
algoritmalarnin  gesitli  versiyonlart  kullanilmuistir.  Ozellikle PSO  yapisindan
yararlanilarak olusturulan YPSO algoritmasi, literatiirdeki frekans atama problemi

¢Ozlimii i¢in gerceklestirilen ¢aligmalara yeni bir katki saglamaktadir.

Verilen senaryolar ve tanimlanan problem ig¢in algoritmalarin basarimlarina
bakildiginda GA ve PSO yapilarini temel alan bir {stlinlik karsilastiriimasi
gerceklestirilememektedir. Clinkii GA temelli GA V2 ve PSO temelli Smirsiz YPSO
algoritma versiyonlari, GA temelli GA V1 ve PSO temelli Yansimali YPSO’ya gore
problemin ¢6ziimiinde daha iyi performans gostermektedir. Buradan da anlasilacag:
lizere yoOntemlerin yapilarindan ¢ok, iizerinde gergeklestirilen modifikasyonlar
algoritmalarin ¢6ziim performansina etki etmektedir. Boylece, yapist geregi siirekli
problemlerin ¢oziimi i¢in daha kullanigli olan PSO algoritmasinin kesikli bir problem

olan frekans atama problemi i¢in kullanilmasindan kaynakli olusabilecek dezavantajlar,
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PSO algoritmas1 iizerinde yapilan degisikliklerle ortadan kaldirilabildigi
anlasilmaktadir. Ozellikle Sinirsiz YPSO algoritmasi iizerinde gerceklestirilen
degisikliklerle ortaya ¢ikarilan Siralamali Sinirsiz YPSO algoritmasi, pargaciklart dogru
noktalara yonlendirerek ¢6ziim performansi iizerinde ¢ok biiyiik bir pozitif etki yarattigi
ve amag uzayindaki ¢oziim i¢in kullanigsiz bdlgelerin atilmasiyla bu yiiksek iyilestirme

performansina ¢ok kisa yineleme adiminda erisilmesini sagladig1 sonucuna varilmistir.

Problemin ¢oziimiinde kullanilan sanal temsilcilerin artirilmasi, baglangigta verilen
alternatif ¢oziimlerin sayisini artirirken daha once ¢oziim aranmamis farkli noktalarda
da ¢Oziim arayislarinin gergeklestirmesini saglamaktadir. Boylece, sanal temsilci
sayisint artist daha uygun ¢oziimlere ulagsma konusunda katki vermektedir. Ancak
parcacitk ve kromozom sayisindaki biiyiime hesaplama zamami maliyeti artisini da
beraberinde getirmesinden dolay1 temsilci sayisi, performansa verecegi katki ile

hesaplama zaman1 maliyeti konusundaki denge gz oniinde bulundurularak secilmelidir.

Problemde atama islemi gerceklestirildikten sonra frekans kiimesi igerisinde
atanamayarak kalan frekans sayilar1 incelendiginde, bu say1 degerlerinin algoritmalarin
optimizasyon performanst ile orantili olarak degismedigi, bu problem igin

algoritmalarin basarimlarina direk olarak etki etmedigi anlagilmistir.

Uzerinde calisilan Frekans Atama Problemi tek amacgh olacak sekilde ele alindiginda,
sadece kanal kazanci ceza fonksiyonunun minimize edilmesi istenirse, her bir
algoritmanin miikemmel optimimum c¢oziimlere ulastigi; sadece ¢evrim ic¢i ceza
fonksiyonunun minimize edilmesi arzulandiginda GA V1 ve GA V2 algoritmalarinin
neredeyse mitkemmel uygun ¢oziimler elde ederek diger iki algoritmay1 geride biraktig
ve sadece cevrimler arasi ceza fonksiyonunun minimize edilmesi durumunda tim
algoritmalarin, diger ceza fonksiyonlarin1 indirmedeki bagarilarina kiyasla, ¢cok yiiksek

performans gosteremedigi goriilmiistiir.

Frekans Atama Problemi’nin ¢oziimiinde kullanilan algoritmalarin glirblizligi
konusunda bir karsilastirma gergeklestirildiginde GA V1 ve GA V2 algoritmalarinin

Sinirsiz YPSO ve Yansimali YPSO algoritmalarina gore ¢ok daha saglam sonuglar
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tirettigi ¢ok net bir sekilde goriilmektedir. PSO tabanli iiretilen algoritmalarin giirbiizlik
konusunda yasadig1 dezavantaj Siralamali Sinirsiz YPSO algoritmasi ile giderilse de bu

algoritmanin da GA tabanl {iretilen algoritmalarin gerisinde kaldig1 gézlemlenmistir.

Tezde verilen sonuglardan biri de farkli skarizasyon yontemlerinin problemin amag
uzayida olusturduklar1 Pareto cepheleridir. Olusan cephelerin kiyaslanmasi, GA V2
yontemi yardimiyla, birden fazla amacin agirliklandirilarak amag¢ fonksiyonlarin
dogrusal birlestirmesi seklinde yazildigi Agirliklandirilmis  Toplam  Temelli
Skalarizasyon Yaklasimi ve ilgili mesafe normunun L, normu olarak se¢ildigi duruma
karsilik gelen Agirliklandirilmis Chebychev Skalarizasyon Yaklagimi arasinda
gerceklestirilmistir. Skalarizasyon yaklagimlarinin diizgiin yayilimli bir Pareto cephesi
olusturmasi beklenirken; tanimlanan Frekans Atama Problemi i¢in bu sonucun elde
edilemedigi goriilmiistiir. Ancak bu durumun elde edilememesinde ceza fonksiyon
degerleri arasindaki biiyilk farklarin olusmasi oldugu tespit edilmis ve ceza
fonksiyonlar1 degerleri arasinda dengeleme gerceklestirdikten sonra cephe tizerindeki
bulunan noktalarin normal araliga eslestirilmesiyle daha diizglin dagilimli cepheler elde

edilebilecegi sonuglarina ulasilmis ve bu agidan literatiire katki saglanmistir.

Gelecek calismalarda, dinamik olarak degisebilen cevrim topolojisi ve dolayisiyla
dinamik olarak degisen kisit ve amag¢ fonksiyonlarmin oldugu durumlarda {iretilen
algoritmalarinin basarimlarinin incelenmesi ve bu duruma uygun olarak algoritma
modifikasyonlar1 gerceklestirilebilir. Merkezi olarak ¢oziilen Frekans Atama
Problemi’ni dagitik olarak ¢ozebilen algoritmalarin gelistirilmesi agisindan ilerleme
kaydedilebilir. Ayrica dogrudan ¢ok amacli optimizasyon yapan Srivinas ve Deb (1994)
tarafindan Onerilen Bastirilmamig Siniflandirmali Genetik Algoritma ve Schaffer (1985)
tarafindan ilk calismalar1 gerceklestirilen Vektor Degerlendirmeli Genetik Algoritma
vb.  yontemlerin  Frekans Atama Problemi ¢oziimiindeki performanslari

degerlendirilebilir.
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