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Insansiz hava araglar1 (IHA), miihendislik alanindaki problemlere farkl bir bakis ag1-
styla ¢oziimler sunmustur. Genis bantli kablosuz erisim i¢in baz istasyonu olarak kul-
lanim1 bu ¢oziimlerden biridir. Baz istasyonu olarak kullanilan IHA’larin optimum ko-
numlarinin hesaplanmasi uygulamanin basarimindaki énemli faktorlerden biridir. An-
cak problemin dogrusal olmayan yapisi ve optimize edilmesi gereken parametre sayi-
sinin ¢ok olmasi nedeniyle problemin kisa siirede ¢oziilebilmesi i¢in iistsezgisel arama
metotlar1 kullanilmistir. Bu calismada, IHA’larin konumlandirilmasi i¢in bes farkli me-
tot kullanilmistir. Bunlar pargacik siirii optimizasyonu(PSO), benzetimli tavlama, tabu
arama, biojeografi bazli optmizasyon(BBO) ve Taguchi metodudur(TM). Bu metotlar-
dan parcacik siirii optimizasyonu, tabu arama, biojeografi bazli optimizasyon ve ben-
zetimli tavlama rastgele aramaya dayanan klasik iistsezgisel algoritmalardir. Sonuncu
metot olan Taguchi metodu arama uzayin onceden belirlenen deney setleri ile kiigiil-
terek daha sistematik bir arama yapar. Bu metotlarin herhangi bir sathada optimuma
yakin bir ¢oziimii elde etmek i¢in kisa bir siire sonra durdurulabilir olmalar1 oldukca
elverigli bir ozelliktir. Benzetim sonuglarina gore PSO diger metotlara kiyasla en iyi
performansi gostermistir. Taguchi metodu ise kabul edilebilir bir ¢6ziime oldukca kisa

bir siirede ulagmustir.

Anahtar Kelimeler: insansiz hava araglar1, Ustsezgisel metotlar, Parcacik siirii opti-

mizasyonu, Taguchi metodu, Baz istasyonu.
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Date: August 2018

Unmanned air vehicles (UAV) have brought a different approach in the engineering
problems. Using them as a base stations in broadband wireless access is one of these
approaches. Calculating the optimum positions of the UAVs is the important factor
in the performance of the application. Because of the nonlinear structure of the prob-
lem and huge number of the optimized parameters, metaheuristic searching methods
are used to solve the problem in a resonable of time. In this work, five methods for
UAV positioning are compared. These are Particle Swarm Optimization(PSO), Simu-
lated Annealing (SA), Tabu Search (TS), Biogeography Based Optimization (BBO)
and Taguchi Method (TM). From these methods, PSO, SA, TS and BBO are typical
metaheuristic algorithms that are based on random search. On the other hand, the last
method, Taguchi method makes a search by systematically dividing the search space
and shrinking them at each stage, using predefined experiment sets. A convenient pro-
perty of these methods is that they can be terminated at any stage in order to obtain a
(suboptimal) solution in a shorter amount of time. Simulation results reveal that PSO
performs the best among the compared methods. Taguchi Method also proves to be

convenient, as it reaches to a reasonable solution in a very short amount of time.

Keywords: Unmanned air vehicles, Metaheuristic methods , Particle swarm optimiza-

tion, Taguchi method, Base station.
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1. GIRIS

Insansiz hava araclar, ilk olarak Ingiliz ordusu tarafindan fotograf cekmek amaciyla
1915’te kullanilmistir. IHA’larin ordularda kullanilmasi Birinci ve Ikinci Diinya Sa-
vas1 boyunca devam etmistir. IHA lar kesif, lojistik ve miihimmat olarak gesitli amac-
lara hizmet etmistir. Gelisen teknoloji ile liretimlerinin ucuza mal edilmesi ve uzaktan
kontrol edilebilir olmalar1 IHA’lar1 ordularin énemli bir parcasi haline getirmistir.

Giiniimiizde THA askeri uygulamalarin yani sira sivil uygulamalarda da kullanilmaya
baslanmistir. [HA larin boyutlarinin kiiciilmesi ve iiretiminin kolaylasmast sivil alanda
daha ¢ok yatirrm yapilmasini saglamistir. Savunma alaninda yapilan yatirimlar sivil
alanda yapilanlarin oldukca altinda kalmistir. IHA’ nin sivil uygulama alanlar1 arasinda
tarim, madencilik, emlak, 6zel giivenlik ve afet yonetimi vardir. Sivil uygulamalarda
genellikle kesif amaciyla kullanilmaktadir. Herhangi bir sektorde belirli bir bolgenin
taranmasi, fotograflanmasi ve siirekli takip edilmesi igin genellikle IHA’lar1 tercih
edilir. Tarim alaninda genis alanlarin ilagclanmasinda kullanilmaktadirlar. Afet yone-
timinde, afet sonras1 arama kurtarma calismalarinda ve hasar tespitinde de oldukga et-
kin bir rol oynamaktadirlar. Ayrica Google ve Amazon gibi biiyiik firmalarin sivil [HA
kullanimina yatirim yapmalari, IHAlarin ticari kullaniminin daha da yayginlasacagim
gostermektedir.

[HA’larin yaygin kullanimi miihendislik problemlerinin ¢oziilmesine de yeni bir bakis
acis1 getirmistir. Telekomiinikasyon alaninda IHA’larin baz istasyonu olarak kullanip
kablosuz iletisimi iyilestirmesi bu alanlardan biridir.

Baz istasyonu olarak kullanilan IHA’larin konumlandirilmas ve kullanilacak olan IHA
sayis1, kablosuz iletigsimin iyilestirilmesinde olduk¢a 6nemlidir. Ancak bu eniyileme
problemi dogrusal ve konveks olmadigindan ¢6ziimii olduk¢a zaman almaktadir. Bu
tezde, ¢oziim siiresini kisaltmak icin iistsezgisel yontemler kullamlmstir. Ustsezgi-
sel yontemlerin amaci, arama uzayini etkili bir sekilde tarayarak optimum ya da op-
timuma yakin ¢oziimii bulmaktir. Bu yontemler, arama uzayini her iterasyonda daha
iyi 6grenerek aramaya devam eder. Yontemin bir hafizasi vardir. Problemden bagim-
s1z olarak olusturulmus yontemlerdir. Bu eniyileme icin 6nceden PSO kullanilmistir.
Burdan yola c¢ikarak diger iistsezgisel yontemler probleme uygun hale getirilmistir. Bu
metotlar, benzetimli tavlama, tabu arama ve biojeografi bazli optimizasyondur. Bun-
lar PSO gibi geleneksel iistsezgisel yontemlerdir. Bunlarin yan sira daha dnce bagka
telekomiinikasyon problemlerine uygulanan ancak IHA’larin konumlandirilmasina hig
uygulanmayan Taguchi metodu da kullanilmastir.

Optimizasyon problemi ele alan bu tezin akis1 agagida verilmistir:

 [HAlarin baz istasyonu olarak kullanilmasi ve iistsezgisel metotlar ile alakali
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literatiir taramasi

* Tezde uygulanacak olan iistsezgisel metotlar ile ilgili arama algoritmalarinin
aciklanmasi

 IHA’larm hava yer baglantisini, kullanicilarla veri trafiginin agiklandigi sistem
modeli

* Kullanilan metotlarin verimli bir sekilde karsilastirilmasi i¢in olusturulan ben-
zetim ortami

 Farkli senaryolar i¢in elde edilen karsilagtirilmali benzetim sonuglari

* Sonuclar ve gelecek caligsmalar

1.1 Literatiir Taramasi

Literatiir taramas1 yaparken problemi ii¢ kisimda incelemek daha dogru olacaktir. Bun-
lardan ilki baz istasyonlarinin konumlandirilmasi digeri IHA’larin baz istasyonu olarak
kullanilmasi ile ilgili olurken sonuncusu ise IHA’larin konumlandirilmasi probleminin
¢Oziimiinde kullanilacak metotlar olacaktir.

Baz istasyonlarinin konumlandirilmasi oldukga fazla sayis1 parametrenin ayni anda op-
timize edilmesini icerir. [1]’de belirli bir hareket modeline sahip olan kullanicilar i¢in
maksimum ¢ikti gdzetilerek optimum pozisyon ve gii¢ seviyesi niimerik olarak ¢o-
ziilmiigtiir. Ancak problemin niimerik olarak ¢oziilmesi olduk¢a uzun zaman aldigin-
dan [2]’de Nelder-Mead metodu ile pozisyonlar optimize edilmistir. Bu metotla lokal
optimum coziimler hesaplanabilmektedir. Nelder-Mead metodunun performansi opti-
mizasyonun ilklendirmesine oldukga baglhidir. [3]’te parcacik siirii optimizasyonu kul-
lanilarak 6nceki metotlarda yasanilan sorunlar ortadan kaldirilmigtir. Diger metotlara
gore daha kisa optimuma yakin ¢oziim elde edilmistir. Pargacik siirii optimizasyonu ile
optimizasyon siiresi uzatilarak ¢oziim optimuma yakin hale getirilebilir.

Giiniimiizde IHA’larin baz istasyonu olarak kullanilmas: oldukga ilgi ¢ceken bir konu
haline gelmistir. [HA lar geleneksel baz istasyonlarina gore algak platformlar oldugun-
dan hava-yer kanal modelinin olusturulmas1 gerekmektedir. IHA’lar icin diisiik yiik-
seklikte hava - yer kanal modeli [4]’te incelenmistir. Isin izleme benzetim sonuglarina
gore kanalin davranislari i¢in elde edilen deney verileri matematiksel bir formiile otur-
tulmustur. Benzetimler yapilirken sehir ve kirsal i¢in gevresel farkliliklar gozetilerek
veriler toplanmistir. [S]’te hava platformu ve kullanici arasindaki bakis acis1 olasilik-
lar1 icin bir yaklasim getirilmistir. Ayrica hiicresel kapsama alanini artirmak IHA’larin
optimum yiiksekligi hesaplanmistir. IHA larin optimum yiiksekliklerinin hesaplanmasi
[6]- [7]- [8]’de goriilmektedir. Ayrica iki IHA arasindaki uzakligin girisime etkisi in-
celenmistir. IHA’nin ii¢ boyutlu konumlandirilmast ilk defa [9]’da goriilmektedir. Bu-
rada IHA en fazla sayida kullaniciyr kapsayacak sekilde konumlandirilmistir. Sadece
bir IHA n1n ii¢ boyutlu konumlandirilmasi yapilmistir. Burdaki amag¢ IHA nin hareketli
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olmasini avantaj olarak kullanarak ihtiya¢ durumuna goére hali hazirda bulunan baz is-
tasyonunu desteklemesidir. Sehir ve kirsalin IHA’nin kayiplarina etkisi de incelenmis-
tir. [10]’da bir IHA daire hiicrede maksimum kullaniciy1 kapsayacak ve en az giicii kul-
lanacak sekilde konumlandirilmistir. Maksimum kullaniciy1 kapsamasi i¢in yiiksekligi
optimize edilmistir. [11]’de birden fazla IHA konumlandirilmistir. Problem iki basa-
maga ayrilip ilk once yiikseklik ve anten kazanclari optimize edilip ardindan IHA’larin
kapsadig1 alanlarda girisim olmayacak sekilde yatayda yerlestirilmistir. Ihtiya¢ duru-
muna gore gerekli IHA sayis1 belirlenmistir. [12]’de IHA’larin yataydaki konumlan-
dirilmasinin yam sira minimum gerekli IHA sayis1 da hesaplanmistir. Ancak yazar
girisimi hesaba katmamustir. [13]’te lic boyutulu konumlandirma kaba kuvvet kullani-
larak yapilmugir. [14]te kullanicilarin hareketli oldugu goz oniinde tutularak THA’lar
konumlandirilmistir. IHA’larin konumlandirilmasi niimerik olarak ¢oziilmesi zor bir
problem oldugundan [15] te Markov a¢gozlii bir karar mekanizmasiyla optimizasyon
yapilmustir. [16]°da temel havai fisek bazli optimizasyon(ing. Bareborn firework based
optimization) onerilmistir. Bu metotla her iterasyonda bir 6nceki iterasyondaki en iyi
cOziimiin etrafinda yeni ¢oziimler iireterek optimuma yakin ¢oziimii bulmay1 hedefler.
[17] ve [18] IHA'larin konumlandirilmast igin pargacik siirii optimizasyonu kullanil-
mustir.

[HA'larm konumlandirilmas: konveks olmayan bir problem oldugundan dolay1 ¢ozii-
miinde iistsezgisel metotlarin kullanilmasi ¢6ziim siiresini kisaltmaktadir. [17] ve [19]
problemin ¢6ziimii icin parcacik siirii optimizasyonu kullanilmistir. PSO’nun kullanil-
mas1 optimuma yakin ¢oziim elde etmek icin gecen siireyi kisaltmistir. Ayrica PSO
kullanilarak kullanilan THA sayis1 da minimumda tututabilmektedir. PSO klasik bir
listsezgisel yontem oldugundan bagka iistsezgisel metotlarin da probleme uygunlugu
arastirilabilir. Benzetimli tavlama, siirekli ve ayrik problemlere uygulanabilirlik aci-
sindan adapte edilebilir bir metot oldugundan bu problemde de kullanilabilir [20].
[21]°de farkli bir telekomiinikasyon problemi i¢in kullanilmistir. Benzetimli tavlama
karmasik olmayan bir algoritma oldugundan probleme uygulanmasi kolay olacaktir.
Biojeografi bazli optimizasyon, bir habitattaki canlilarin cografik dagiliminin degisi-
minden ve onu etkileyen faktorler géz Oniine alinarak olusturulmustur. [22]’de BBO
14 standart fonksiyona uygulanarak farkli problem tiplerine uygulanabilirligini goster-
mistir. BBO, genetik algoritma ile PSO’nun 6zellikleri birlestirilerek olusturulmustur.
Konumlandirma problemi i¢in kullanilabilecek olan bagka bir arama metodu tabu ara-
madir. Tabu aramada olusturulan tabu listesi sayesinde arama uzayinda optimum ¢6-
ziimiin aranmasi1 daha akilli hale gelmistir [23]. Tabu listesi sayesinde arama uzayinda
ayn1 bolgenin tekrar tekrar taranmasi engellenmis ve bagka bdolgelerin de taranmasi
saglanmistir. Arama uzayinda daha akilli arama yapmak i¢in kullanilabilecek bir di-
ger arama metodu Taguchi metodudur. Taguchi metoduyla arama uzay:1 tekrarli olarak
kiigiilterek optimum ¢6ziime daha hizli varilir [24]. Taguchi metodunda daha 6nceden
belirlenen deney setleri kullanilarak problem rastgele ilklendirmeden bagimsiz hale
getirilir.






2. USTSEZGISEL YONTEMLER

Ustsezgisel yontemler, optimuma yakin ¢6ziimii bulmak igin kullanilan tekrarl rast-
gele arama metodu olarak tanimlanabilir. Genellikle sinirlari belli bir arama uzay: kul-
lanilir. Her tekrarda dgrenerek optimuma yakin sonucu verir. Ustsezgisel yontemler
optimum sonu¢ bulmay1 garantilemez. Ustsezgisel yontemlerde kullanilan arama me-
totlarinin karmasiklig1 kullanilan yonteme gore degiskenlik gosterir. Genellikle prob-
leme 6zel olarak hazirlanmazlar. Bu yontemler dogadan esinlenerek olusturulmustur.

Bu yontemler, kaba kuvvetle ¢6ziimii zaman alan ¢ok boyutlu eniyileme problemle-
rinin ¢oziimiinde kullanilir. Bu tezde kullanilan yontemler asagida detayl bir sekilde
anlatilmistir.

2.1 Benzetimli Tavlama

Benzetimli tavlama(.ing,Simulated Annealing) modeli istatiksel mekanige dayanir [26].
Ik Kirkpatrick[27] ve Cerny[28] tarafindan bagimsiz bir sekilde yaymlanmistir. Ben-
zetimli tavlama metodunda, metalbilimciler tarafindan kullanilan tavlama teknigi or-
nek alinmistir. Tavlama metal, kristal ve cam alagimlarinin erime noktasinin iizerinde
bir sicakliga kadar 1sitilip ardindan ideal kristal yapisinda katilagana kadar yavasca
sogutulmasidir. Bu proses ile yiiksek kalitede maddeler elde edilir.

Benzetimli tavlamada, tavlama teknigi problemin optimizasyonu icin kullanilir. Tav-
lamada elde edilen ideal madde problemin ¢6ziimii, durumun enerjisi optimizasyon
fonksiyonu, sicaklik ise kontrol parametresi olarak diisiiniilebilir.

Algoritma baglangi¢ ¢oziimii iiretilerek baglar. Ayn1 zamanda bir T sicaklik paramet-
resi tanimlanir. Sonra her iterasyonda, o siradaki ¢oziim s in komsulugunda olan bir
s’ ¢oziimii rastgele segilir. f(s) < f(s) ise s’ yeni ¢oziim olarak kabul edilir. Eger
f(s)> f(s') ise s'p(T, f(s'), f(s)) = exp (—M) olasiligina bakilarak kabul edi-

lir. T degeri zamanla azalir ve kabul icin gerekli olan olasilik degeri de zamanla azalir.
Benzetimli tavlama algoritmasi daha detayl bir sekilde Algoritma 1’°de verilmistir.

Benzetimli tavlama f/(.) fonksiyonunu minimize edecek sekilde ¢alismaktadir. IHA larin
konumlandirmasi probleminde f fonksiyonu olarak (3.10)’da maksimize edilen topla-
min negatif versiyonu kullanilir.

Benzetimli tavlama algoritmasi optimum ¢6ziim vaadetmez. A¢ gozlii bir algoritma ol-
masina ragmen siirekli ve siireksiz bir ¢cok problemde kullanilabilir. Cesitli varyantlar
literatiirde bulunmaktadir [20].



Algorithm 1 Benzetimli Tavlama Algoritmasi
1: Baglangi¢ i¢in rastgele bir ¢6ziim ilklendir
2: Ik sicaklig1 ilklendir T = Tp
3: while sonlandirma kosulu saglanmiyor do

4:  while sistemin termodinamik dengesinin saglanmamasi do
5: s/ € N(s) se¢, N(s) = Gaussian(0, 10)
6: if f(s/) < f(s) then
T: s < s/
8: else
9: p(T, f(s1), f(s)) olasilikla s < s/
10: end if
11:  end while
122 T= ﬁ, i : iterasyon say1si

13: end while
14: return en iyl sonug

2.2 Tabu Arama

Tabu arama, Glover tarafindan 1986’da formiilize edilmistir [29]. Tabu aramada lokal
minimumlardan kagmak i¢in yapilan aramanin hafizasi kullanilir. Ge¢misten 68rene-
rek aramaya devam eder. Tabu aramada amac bir tabu listesi olusturarak ayni noktalarin
tekrar tekrar ziyaret edilmesi engellemektir. Basit bir tabu arama algoritmasi Algoritma
2’de verilmistir.

Tabu arama, problem igin N; 5 tane rastgele ¢oziim iireterek baglar. Coziimlerin et-
rafinda hiperdortgenler olusturulur ve bu alanlar tabu olarak tanimlanir. Sonra en iyi
¢oziim bulunur ve en iyi ¢oziimiin etrafinda N; 5 tane normal dagilimli rastgele ¢oziim
olusturulur. Tabu listesine giren ¢oziimler reddedilir. Her iterasyon hiperdortgenler kii-
ciltiilir. Baslangigta biitiin arama uzayin kaplayan Tabu listesi devam eden iterasyon-
larda optimuma yakin ¢dziime yakinsar. Baglangigta biitiin uzay aranir ve kiigiik bolge-
lere yogunlasilmaz. Daha sonraki iterasyonlarda ise hiperdortgenler kiiciiltiilerek daha
kiiciik alanlara odaklanilir. Eger reddedilen ¢oziimler ¢cok fazla ise normal dagilimin
standart sapmas1 azaltilirak daha fazla reddedilen ¢6ziim olusturulmasi engellenir.

Uretilen ¢oziimlerden en iyisi belirlenirken, hesaplamalar (3.10)’a gore yapilir.

Tabu listesinin uzunlugu arama siirecinin hafizasini belirler. Listenin uzunlugu arttikca
arama uzayindaki yasak olan bodlgenin alani artar. Bu listenin uzunlugu uygulamaya
gore degisiklik gosterip uygulama esnasinda da sabit kalmak zorunda degildir.

Tabu aramadaki yogunlastirma ve ¢esitlendirme algoritmalari arama uzayinda daha iyi
bir arama saglar. Yogunlastirma sirasinda kiiciik bir bolgedeki ¢oziimler arasindan en
iyisi aranir. Cesitlendirme sirasinnda ise arama uzayindaki arama yapilmamis bolge-
lerdeki ¢oziimler incelenir.



Algorithm 2 Tabu Arama Algoritmasi
1: Tabu Listesi <— 0
: NS rastgele ¢oziim ilklendir.
. Biitiin ¢oztimleri tabu listesine koy.
: Tabu listesindeki her ¢6ziim i¢in hiperdortgenleri hesapla.

: for iterasyon g = 1 den G do

s/ € N(s) tabu listesinden en iyisini sec, s”**
best

L 2
etrafinda normal dagilim ile p(s;) = G'\}an exp ((S’ S ) >, N; 5 tane yeni

2
3
4
sU—sk .
5: Standart sapmalarini hesapla 0; = -5, Vi=1,...,n
6
7
8 20;

Sbest

rastgele ¢oziim olustur.
9:  Hiperdortgen i¢inde kalan ¢oziimleri reddet.
10:  if Reddedilen ¢oziimler iiretilen ¢oziimlerin %95 inden fazla then
11: Standart sapmay1 o; artir

12: sbes etrafinda normal dagilim ile p(s;) = —L— exp (M) NTS tane yeni
V21 20; P
rastgele ¢6ziim olugtur.
13:  endif
14:  Tabu listesindeki her ¢oziim icin hiperdortgeni hesapla
15: end for

16: return En iyi ¢Oziim

2.3 Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik siirii optimizasyonu, bir global optimizasyon metodu olarak James Kennedy
ve Russell Eberhart tarafindan 1995’te yaymlanmistir. Kuslarin toplanma hareketinden
ilham alinarak yapilmstir.

PSO’da arama uzayinda parcaciklar rastgele iiretilir. Uretilen her parcacik bir aday
cOziimdiir. Bu pargacigin bir hiz1 ve konumu vardir. N},’;f,o tane pargacik bir siiriiyll
olusturur.

PSO’da biitiin pargaciklar ve onlarin hizlar1 ve konumlari rastgele olarak ilklendirilir.
Her iterasyonda i parcaciginin konumu X; ve hiz1 V; parcacigin en iyi pozisyonu ve
diger biitiin parcaciklarin en iyi pozisyonuna gore ayarlanir.

Parcacigin hiz1 hangi yone ne kadar mesafe gidecegini belirler. Asagidaki denklemde
verilmistir.

Via(t+1) = Vig(t) + Cro1(Pa(t) — Xia(t)) + Co@2(Pea(t) — Xia(t))  (2.1)
i=1,2,...N’? ve NP5 siiriiniin bityiikliigiidiir. @1 ve ¢, ,[0,1] arasinda diizenli da-

gitilmus rastgele sayilardir. C; ve C, ivme katsayilaridir. IHA larin konumlandiriimasi
probleminde C; ve C, sirastyla 0.72 ve 2.3 tiir.

Hiz hesaplandiktan her parcacigin pozisyonu agagidaki gibi giincellenir.

Xia(t+1) = Xia(t) +Via(t +1) (2.2)
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Algorithm 3 Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi
1: Parcaciklarin pozisyonlarini ve hizlarin rastgele olarak ilklendir
2: while sonlandirma kosulu saglanmiyor do
3 Vig(t+1) = Vig(t) + C191 (Pa(t) — Xia(t)) + Co92(Pea(t) — Xia(2)) ile i pargaci-
ginin hizini hesapla

4 Xjg(t+1)=Xq(t)+Vig(t + 1) ile i par¢aciginin pozisyonunu giincelle
5. i parcaci@inin i¢in fitness degeri f (3(,) hesapla

6: if f(X;) < f(P,) then

7 f), — Xi

8: endif

9: if f(X;) < f(P,) then

10: }_):g, — )?i
11:  endif

12: end while

Genel olarak PSO algoritmas1 asagidaki sekilde verilmistir. Algoritma 3’te parcacigin
fitness degerini hesaplamak icin IHA’larin konumlandiriimasi algoritmasinda (3.10)
kullanilir.

2.4 Biojeografi Bazhh Optimizasyon

Biojeografi, biyolojik organizmalarin cografi dagilimlarin1 inceleyen bir bilim dalidir.
Biojeografide matematiksel modellerle bir bolgeye goc etme ve bolgenin go¢ alma
durumlar1 tammmlanmigtir. Bu bolgelerden habitat olarak bahsedilir ve bir adada haliha-
zirda bulunan tiir ¢esitliligini baglayan faktorler incelenir. Yiiksek sayida tiir barindir-
maya meyilli olan cografik alanlarin habitat uygunluk indeksi(.ing,Habitat suitability
indexi,HSI) yiiksektir. Habitatin yasanilabilirligini belirten degiskenler uygunluk in-
deks degiskenleridir(.ing,Suitability index variables,SIV).

HUI yiiksek olan habitatlar, daha fazla tiir bulundurduklarindan go¢ etme egilimleri
yiiksektir. Bu habitatlar daha az go¢ alirlar. Bu yiizden HUI yiiksek olan habitatlar
diisiik olanlara gore daha statiktir. HUI diisiik olan habitatlarda populasyonda bosluklar
oldugundan dolay1 go¢ alma oranlar1 yiiksektir. Yeni tiirlerin HUI diisiik olan habitata
gdemesi habitattaki tiir cesitliligi arttigindan dolayr HUI artiracaktir. Fakat HUT diisiik
kalmaya devam ederse go¢ eden tiirlerin soyu tiikenecektir. Bu yiizden HUI diisiik olan
habitatlarin tiir dagilimi yiiksek olanlara gore daha dinamiktir.

Biojeografideki tiirlerin dagilimi, gercek problemlerde aday coziimler olarak diisiinii-
lebilir. 1yi bir ¢oziim HUI yiiksek olan bir habitat1 temsil edecektir. HUI yiiksek olan
¢oziimler, diisiik HUI olan ¢oziimlerden daha fazla degisime direnc gosterirler. Aym
zamanda HUI yiiksek olan ¢oziimler diisiik olanlari iyilestirmek icin kullanilir. Diisiik
HUI olan ¢oziimler yiiksek olanlardan gelen biitiin bilgileri kabul ederler ve ¢oziim
kalitelerini artirabilirler. Bu problem ¢6zme yaklasimina biojeografi bazli optimizas-
yon(BBO) denir. BBO’un algoritmas1 Algoritma 4’te verilmistir.
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Algorithm 4 BBO Algoritmasi
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BBO parametrelerini ilklendir, Ng, P, G, NgBO

Habitatlari ilklendir ve (3.10) kullanarak fitness degerlerini hesapla
BBO

Her habitat i¢in go¢ alma oranini hesapla, y = ]1:]%
Her habitat i¢cin go¢ verme oranini hesapla, A = ]i —u
fori=1:Gdo
Habitatlari fitness degerine gore en iyiden en kotiiye sirala
for e = 1:Ng do
Sglit =s,
end for
for k = 1:NJC do
for j = 1:3 X Ny, do
if rand < A then
RassalSay = rand x pi x N5B©
Secme = U
Se¢meKat = 1
while (RassalSay > Se¢cme) && (Se¢cmeKat < NgBO) do
Se¢cmeKat = Se¢meKat + 1
Se¢cme = Se¢me + U
end while
Sk,j = SSecmeKat,j
end if
end for
end for
for k = 1: N559 do
for parnum = 1: 3 X Ny, do
if P,,,; > rand then
if parsay < Nj;,, & & parsay< 2 X Nj,) then
Sk,parsay = Ymin + (ymax _ymin) X rand,
end if
if parsay> 2 x Nj;, then
Sk,parsay = himin + (hmax - hmin) X rand
else
Sk,parsay = Xmin + (xmax - xmin) X rand,
end if
end if
end for
end for
Habitatlar i¢in (3.10) kullanarak fitness degerini hesapla
Habitatlar1 fitness degerine gore en iyiden en kotiiye sirala
for e = 1:Ng do
Sk—e+1 = Sglil
end for
Tekrar eden habitatlar diizenle
end for




Algoritma 4’te gosterilen BBO algoritmast BBO parametrelerinin ilklendirilmesi ile
baglar. Pmut, mutasyon olasiligidir. Olas1 ¢oziimlerin mutasyona ugrama olasiligim
gosterir. Bu ¢alismada 0.005 alinmistir. Ng, elit coziim sayisidir. Elit ¢oztimler bir ite-
rasyondaki en iyi fitness degerine sahip ¢oziimlerdir. BBO algoritmasinda her iterasyon
en 1yl fitness degerine sahip Ng ¢Oziim kaydedilir. Bu calismada Ng 2 olarak alinmustir.
G, maksimum iterasyon sayisidir. BBO’nun kag iterasyon devam edecegini sinirlandi-
rir. N3BO iiretilen aday ¢oziim sayisidir. G ve N559 sirasiyla 30 ve 242°dir. Paramet-
reler ilklendirildikten sonra aday coziimler, habitatlar, olusturulur. Habitatlar optimize
edilecek parametrelerin maksimum ve minimum degerlerine gore rastgele olarak ilk-
lendirilir. Ardindan habitatlarin fitness degeri hesaplanir. Her habitat icin go¢ alma
ve verme oranlar1 hesaplanir. Go¢ alma ve verme oranlar1 bu ¢aligmada sabit olarak
alimmstir. Biitiin ilklendirme islemleri tamamlandiktan sonra BBO’nun ana dongiisii
baglar. Bu dongii, habitatlarin en iyi fitness degerine sahip olandan en kotiisiine sa-
hip olana dogru siralanmasiyla baglar. Habitatlarin fitness de8erleri siralandiginda Ng
en iyl habitat elit ¢oziim olarak kaydedilir. Ardindan habitat modifikasyonu ile bas-
lar. Biitiin aday ¢oziimlerin biitiin parameterleri taranir. Eger rastgele iiretilen say1 goc
verme oranindan kiigiik ise Algoritma 4’teki 11 ile 17 arasindaki islemler yapilarak
parametre degisime ugratilir. Habitat modifikasyonu tamamlandiktan sonra mutasyon
islemi baglar. Mutasyon isleminde de biitiin olas1 ¢oziimlerin biitiin parametreleri tara-
nir. Eger P, rasgele olarak iiretilen sayidan biiyiik ise parametre mutasyona ugratilir.
Algoritma 4’te 25 ile 32 arasindaki iglemler yapilarak parametre mutasyona ugratilir.
Habitat modifikasyonu ve mutasyon tamamlandiktan sonra habitatlar i¢in fitness de-
geri (3.10) kullanilarak hesaplanir. En kétii fitness degerine sahip Ng tane habitat bir
onceki iterasyondaki elit ¢oztimler ile degistirilir. Tekrar eden ¢oziimler silinir. Maksi-
mum iterasyon sayis1 tamamlanana kadar bu iglemler devam eder.

Optimizasyon i¢in benzetim ortami olusturulurken Dan Simon’in Matlab ortaminda
temel referans fonksiyonlar i¢in olusturdugu benzetim ortamindan faydalanilir [22].

2.5 Taguchi Metodu

Belirli parametrelere bagli bir sistem icin optimum ¢6ziimiin bulunmasinda yardimci
bir algoritma kullanilmalidir. Obiir tiirlii kaba kuvvetle yapilan ¢oziimleri takip etmesi
zor ve zaman kaybettiricidir. Taguchi metodu, dik diziler kullanarak bu hesaplama yii-
kiinti azaltmigtir. Dik diziler OA(N,k,s,t) ile gosterilir. N deney sayisi, k parametre
sayis1, s seviye sayist ve ¢ dik dizilerin ne kadar gii¢clii oldugunu gosterir. Asagida
OA(242,23,11,2) dik dizisinin bir kism1 Cizelge 2.1°de verilmistir. Her satir yapila-
cak deney setini gosterir. Her siitun farkli parametrelere aittir. Dik dizinin i’nci satir1
i’nci deneyi, bu satirinin j’inci elemani ise j siitununda gosterilen parametrenin i’nci
deneydeki seviyesidir.

Dik dizilerin en &nemli 6zelligi deney sayisim azaltmasidir. Ornegin, 18 paramet-
reden olusan bir sistemde her parametre icin 17 tane seviye var ise 17'8 tane de-
neyin calistirilmasi sonucu optimum deger bulunabilir. 17'® tane deneyin yapilmast
hem zaman kaybettiricidir hem de deneyler detayli olarak incelenip degerlendirilemez.
OA(289,18,17,2) kullanildiginda sadece 289 tane deney yapilmaktadir. Diger 6nemli
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Cizelge 2.1: OA(242,23,11,2) dik dizisinin bir pargasi

Deney Sayis1 | pary | pary | pars | pars | pars | pare | pary | ... | pary
Deney 1 1 1 7 11 4 7 10 ... |6
Deney 2 1 2 4 4 5 5 7 3
Deney 3 1 3 10 2 10 2 11 7
Deney 4 1 4 9 7 8 1 2 8
Deney 5 1 5 3 1 1 6 9 10
Deney 6 1 6 2 8 7 3 5 5
Deney 7 1 7 1 9 9 4 1 11
Deney 8 1 8 5 6 3 11 8 9
Deney 9 1 9 11 5 6 10 4 2
Deney 10 1 10 8 3 11 8 3 4
Deney 11 1 11 6 10 2 9 6 1
Deney 12 2 1 4 9 1 1 3 6
Deney 13 2 2 10 6 7 6 6 3
Deney 14 2 3 9 5 9 3 10 7
Deney 242 11 11 3 11 8 4 7

ozelligi ise bir OA pargalara ayrilarak farkli sayida parametreler icin kullamilabilir. Or-
negin, OA(242,23,11,2) nin ilk 6 siitunu kullanilarak 6 parametreli bir siireg igin 242
deney yapilabilir. Taguchi metodu Algoritma 5°de verilmistir. Algoritmanin detaylari
asagida anlatilmasgtir.

2.5.1 Uygun dik dizinin ve fitness fonksiyonun secilmesi

OA’larin seciminde en onemli faktorler parametre ve seviye sayilaridir. Kullanilan
OA’lar onceden olusturulmus veri setleri oldugu icin secenekler sinirl sayidadir.[31]
Fitness fonksiyonun kullanim amacini1 uygun olarak yansitmasi gerekmektedir. IHA larin
konumlandirilmasi probleminde fitness fonksiyonu olarak (3.10) kullanilmusgtir.

Algorithm 5 Taguchi Algoritmasi
1: Uygun dik dizi ve fitness fonksiyonunun se¢ilmesi
2: while durdurma kriteri saglaniyor do
Seviyelerin ayarlanmasi
4:  Deneylerin yapilmasi
5:  Eniyi deneyin bulunmasi ve onay deneyi yapilmasi
6
7:

(98]

Optimizasyon aralifinin daraltilmasi
end while
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2.5.2 Seviyelerin ayarlanmasi

Deneylerin yapilabilmesi icin OA degerlerinin parametrelerin sinirlarina ve OA’nin
seviye sayisina uygun olacak sekilde diizenlenmesi gerekmektedir. Bu degerlerin nasil
hesaplanacagi asagida verilmistir.

Ve—(T$1-D.LD 1<I<[3]-1
V= V. =4 (2.3)
Vet (I—[$1).LD ,[$]+1<I<s
xmaks - x/min
V=" "1 (2.4)
2
xmaks — y/min
LD =L "1 2.5
1 P (2.5)

V. , seviyenin orta degeri ve LD ise iki seviye arasindaki degisim miktaridir.

2.5.3 Deneylerin yapilmasi

OA degerleri uygun bir sekilde diizenlendikten sonra deneyler i¢in fitness degerleri
hesaplanir. Bu fitness degerleri kullanilarak hesaplanir.

S/N = 20log,o(Fitness) (2.6)

2.5.4 En iyi deneyin bulunmasi ve onay deneyinin yapilmasi

Ilk iterasyon sonucunda hesaplanan biitiin degerleri kullanilarak her seviyedeki para-
metreler i¢in ortalama alinir.

nm=y Y ($/N) @7
t|0A(t,n)=1

Ornegin, ilk parametrenin ilk seviyede oldugu biitiin deneylerin S/N degerleri toplanir
ve s/N ile carpilir. Bu tepki tablosunun ilk elemanin olugturur. Tepki tablosu s x N’lik
bir tablodur. Bu islem biitiin parametreler ve seviyeler i¢in tekrarlanarak tepki tablosu
olusturulur. Ardindan her parametre icin maksimum degerin oldugu seviye secilir. Bu
seviyeler her zaman OA’daki bir deneye denk gelmeyebilir. Bu yiizden secilen seviye-
ler i¢in fitness degeri hesaplanir. Bu fitness degeri bu iterasyonda elde edilen optimum
sonugtur.
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2.5.5 Optimizasyon araligimin daraltilmasi

Eger durdurma kosulu saglanmadiysa algoritma bir kez daha tekrarlanir. Bu tekrar
sirasinda seviye degerleri belirlenirken orta deger olarak bir dnceki iterasyonda hesap-
lanan optimum seviye degerleri kullanilir ve seviye arali§1 6nceden belirlenen bir oran
ile kiiciiltiiliir. Boylece yeni iterasyonda daha kiiciik bir alanda tarama yapilmais olur.

LD;.1 = RRx LD; (2.8)

RR degeri 0.5 ile 1 arasinda olmalidir.

2.5.6 Durdurma sarti

Durdurma sart1 saglanmadikg¢a algoritma tekrar edilir. Ancak bir siire sonra LD kiigiil-
diikce iterasyon sonucu elde edilen V, lerdeki degisim azalir. Durdurma kosulu olarak

bir 6 kullanlabilir.
LD;

LD,

<o (2.9

IHA’larin konumlandirilmasi probleminde & ve RR sirastyla 0.01 ve 0.85 alinmustir.
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3. SISTEM MODELI

Yer bag iletimi IHA lardan hiicresel kullanicilarina olacaktir. Iki IHA igin sistem mo-
deli Sekil 3.1°de verilmistir. Kullanicilar R, yarigapl bir alanin i¢inde duragan ola-
caktir. [HA’lar da iki boyutlu olarak bu alanin i¢inde kalacaktir. IHA larm yiiksekligi
[HA’larin ugus limitleri arasinda kalacak sekilde diizenlenecektir. Sistem modeli igin
bazi varsayimlarda bulunulmustur. Bunlar asagida siralandig1 gibidir:

« Biitiin I[HA lardan gonderilen giicler sabittir.

* Ara baglanim(.ing Backhaul) yeterince bant aralifina sahiptir ve farkli bir fre-
kans bandinda calisir. Boylece kullanicilar arasindaki girisim engellenir.

* Coklu erisim icin zaman bolmeli ¢oklu erisim kullanilir. Her IHA icin esit zaman
araliklar atanir.

* Her kullanic1 en yiiksek sinyal giiriiltii oranina,(.ing Signal to noise ratio) sahip
[HA’ya baglanr.

Hava ve yer arasindaki kayiplarin modellenmesi gerekmektedir. Iginlar ti¢ gruba ayi-
rabiliriz. Bunlardan ilki alic1 ve verici arasinda hic¢ engel yoktur. Bu grup "LoS" olarak
adlandirlir. Diger grup alic1 ve verici arasinda direk bir iligki yoktur. Ancak giiclii olan
1sinlar yansimalarla aliciya ulagir. Bu grup "NLoS" olarak adlandirilir. Son grup ise
NLoS ile aynidir ancak 1sinlar zayif olduklarindan ¢ok azi aliciya ulasir. Bu grup cok
az bir kismi olusturdugundan [4]’te ihmal edilmistir. [25]’te LoS olasiliginin hesapla-
mast i¢in bir matematiksel formiil olusturulmustur.

1

Pros(hj,rij) = (3.1
180 h;
1+ aexp (—[3 <Tarctan (ﬁ) — a))
i*"pBs
A N A N
/’5;?\ ’,"’ \\ .
,f’/(ru h; h .. . o d \‘\\
. 27 IS
P f’h u"r{ ,””. .‘\\\ O \\\\

Area with
Interference

Sekil 3.1: iki IHA Bulunan Sistem Modeli
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(3.1)°de r;; i’nci kullanict ile j’inci IHA arasindaki yataydaki uzaklik, @ ve 8 gevreye
bagl sabitlerdir.

[10]’da LoS ve NLoS i¢in kayiplar asagidaki gibi formiillerle ifade edilmistir.

ij 47Td ’)/
PLY ¢ =10log ( c” fc) + NLos (3.2)

477:dl'jfc
C

y Y
PLY, s = 10log ( ) + NNLoS (3.3)

d;j i’nci kullanicr ile j’inci IHA arasindaki uzakliktir. y kayip kuvveti, f, ¢alisma fre-
kansi, ¢ 151k hizidir. 17,5 ve Nyros, LoS ve NLos icin diger kayiplarin ortalamasidir.

Yer profili, IHA’larin konumuna olasiliksal olarak baghdir. Bu yiizden IHA konum-
lar1 degistikce profil de degisecektir. Bunu iyilestirmek i¢in ortalama bir kayip modeli
kullanilacaktir.

PL;j = PL} (Pros(hj,rij) +PLY, o(1 = Pros(hj,rij)) (3.4)

Her kullanici sadece 1 tane IHA’ya baglanacaktir. i’nci kullanicinin hangi IHA’ya bagh
oldugu ile ¢; ile gosterilmistir.

o; = argmaxR;j(x;,yj,h;) (3.5)

(3.5)’te R;; i’nci kullanicinin j’inci [HA’dan aldig sinyal giiciidiir.

Pr +Gij 7PLij

R,-j(xj,yj,hj) =10 10 (3.6)

W kanal bant genisligi, Pr gonderilen gii¢(dB), G;; ise [HA’nim anten kazancidir. Bu-
rada ideal bir yonli anten varsayimi yapilmistir.

_29(30 3 Tij < ]’lj tan %
_ 05
G; = 0

(3.7
0 ,rij>hjtan<73>

0p IHA anteninin yarim gii¢ hiizme genisligidir. Bir IHA’ya baglanan kullanici sayisi
Uj(x,y,h)’dir.

UJ(X7y7h): Zl(al:]>7v]€U (3.8)
ieU

I kullanicinin THA’ya bagh olup olmamasina gére {0, 1} degerlerini alir.

a1 0 =]
I(ai=j)= {O ,olmayanlar (3-9)
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[HA’larin kullanicilara dagitilmasinda adillik saglamak icin kullanict veri hizlarinin
logaritmasina gore IHA’larin konumlandirilmas: eniyilenmistir. IHA’ya kag kullanici
baglanmigsa bant genisligi o kadar kullanici arasinda esit paylagilir.

1 RiOC‘ (xOC'7y(X'7Z(1‘)
maxyyp ) log (—Wlogz (1 + i\ V0> <04 (3.10)
Y i;j Uy, N()W+Zj7éaiRij(xj7yjahj)

\/)C? ‘|’)’§ < Runax, hin < hj < imaxVj €D (3.11)

(3.10)’da IHA’larin konumlandirilmasindaki optimizasyon fonksiyonu verilmistir. (3.11)’de
ise optimizasyonun sinirli kalmasi gereken alan belirtilmistir.
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4. BENZETIM ORTAMI VE SONUCLAR

[HA’larin optimal konumlandirilmasi dogrusal olmayan bir problem oldugundan do-
lay1 ¢6ziimii icin bes farkl listsezgisel metot kullanilmistir. Bu metotlar sirasiyla ben-
zetimli tavlama, tabu arama, parcacik siirli optimizasyonu, biojeografi bazli optimizas-
yon ve Taguchi metodudur. Bu calismada benzetimler Matlab ortaminda yapilmistir.
Benzetim ortaminin nasil olusturuldugu ve benzetim sonuclar1 asagida anlatilmagtir.

4.1 Benzetim Ortami

[HA’larin optimal konumlandirilmasi bes farkli yontem kullanilmistir. Bu yontemle-
rin performanslarinin dogru olarak karsilastirilmasi i¢in olusturulan pargacik sayisi ve
benzetimin tekrar sayisi sabit tutulmustur. Bu degerler icin Taguchi metodu referans
almmustir.

Benzetimlerde iki farkl1 tipte senaryo kullanilmistir. Ik senaryoda kullanicilar sabit
yaricapl bir dairede homojen olarak dagitilmistir. Digerinde ise kullanicilar heterojen
olarak dagitilmistir. Benzetim ortamindaki diger parametreler Cizelge 4.1°de verilmis-
tir.

Cizelge 4.1: Benzetim Parametreleri

Parametre =~ Anlam Degeri

Je Tasiyic1 Frekans 2GHz

Riax Yaricap 1500m

w Bant Genisligi 200MHz

U Kullanici Sayist 100

Ny Giiriiltii Gii¢ Spektral Yogunlugu —170dBm/Hz
o, Cevresel Parametreler 9.61,0.16
NLossMNLos Ortalama Kayiplar 1dB,20dB
Op IHA Anten Hiizme A¢iklig1 140°

Pr IHA Gonderilen Giig 30dBm
Npar Parcacik Sayisi 242

Py Parcaciklarin Kiimelenmesi 10~

Ponin, Panax [HA minimum, maksimum yiiksekligi  200m, 800m
Lty Diisiik Data Oran Esigi 500Kbps

Parcacik sayisi ve benzetim tekrar sayisi i¢in Taguchi metodunun referans gosteril-
mesinin nedeni metotta kullanilan dik dizilerin sinirli sayida olmasidir. Problemde
parametre sayisi ii¢ boyutlu konumlandirma yapildigindan THA sayisix3’tiir. Bu da
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belirli bir IHA sayisinin iistiinde optimizasyon yapilamayacagmi gostermistir. Opti-
mizasyonun verimli olmasi i¢in en uygun dik dizinin secilip benzetimler yapildiktan
sonra diger metotlarla karsilastirilabilir. En uygun dik dizinin se¢ilmesi i¢in bir havuz
olusturulmustur. Bu havuz, en az ii¢ en fazla yedi IHA icin deney ortani sunmaktadir.
Bu havuzdan uygun olan dik diziyi secmek icin Taguchi metodu bu ¢alismada kulla-
nilan kullanici konumlar icin ¢alistirnlmistir. Deney sonuclarinda elde edilen fitness
degerleri Cizelge 4.2’de verilmistir. Cizelgede goriildiigii lizere en iyi fitness deger-
leri OA(242,23,11,2) de elde edilmistir. Diger metotlar ile kargilagtirmak i¢in yapilan
benzetimlerde OA(242,23,11,2) kullanilacaktir ve karsilagtirmanin daha adil olmasi
icin pargacik sayisi olarak diger metotlarda 242 secilecektir.

Cizelge 4.2: Dik Dizi Secimi

o gee . IHA sayis1
Dik dizi setleri 3 i 5 6
0A(4096,12,4,5) | 1432.4 | 1492.1 | x X

OA(289,18,17,2) | 1536.9 | 1548.1 | 1567.5 | 1583.6
OA(256,17,4,3) | 15399 | 15325 | 15183 | x
OA(242,23,11,2) | 1542.2 | 1562.1 | 1575.1 | 1600.6 | 1609.6
OA(128,17,8,2) | 1528.9 | 1557.2 | 1574.5 | x X
0OA(81,10,9,2) 15404 | x X X X

MM

4.2 Benzetim Sonuclari

IHA’larin konumlandirmast icin kullanicilarin homojen ve heterojen olarak dagitildig:
iki farkli senaryo tipi kullanilmistir. Homojen senaryo i¢in bes farkli kullanici dagilimi
kullanilmigtir. Heterojen senaryoda ise yiiz farkli kullanici dagilimi kullanilmistir. Ho-
mojen senaryoda daha az sayida kullanici dagilimi kullanilmasinin nedeni heterojen
senaryodaki cesitliligin homojen senaryoda goriilmemesidir. Benzetimlerin hepsinde
ayni kullanici profilleri kullanilmig ve grafikler ortalama alinarak ¢izdirilmistir. Ho-
mojen ve heterojen drnek senaryolar Sekil 4.1°de verilmistir.

Ustsezgisel metotlarin basarimi karsilastirilirken IHA sayisina ve iterasyon sayisina
gore fitness degerinin nasil etkilendigine bakilmistir. Ustsezgisel metodun basariminin
IHA sayisina gore karsilastirmasinin nedeni IHA sayisi arttik¢a metodun performan-
sinda kaydadeger bir degisim olup olmadigini gézlemlemektir. Ciinkii gerekli olan
minimum THA sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. Ustsezgisel metodun basarimi-
nin IHA sayisina gore karsilastirmasinin nedeni ise iterasyon sayisina gore iistsegisel
metodun performansini gozlemleyip performansinin yeterli geldigi yerde durdurabil-
mektir. Boylece daha kisa siirede iyi sonug¢ veren iistsezgisel metotlar daha avantajh
olacaktir. Iki karsilastirma metodu ile daha kisa siirede minimum IHA kullanimim
saglayan metot problemin optimizasyonu icin uygun olacaktir. IHA sayisinin fitness
degerini nasil etkiledigini gosteren grafikler homojen ve heterojen senaryo icin Sekil
4.2°de verilmistir.
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iterasyonda elde edilen en iyi fitness degeri iterasyonda elde edilen en iyi fitness degeri

iterasyonda elde edilen en iyi fitness degeri

Sekil 4.3: Homojen Senaryoda Ortalama Fitness Degeri - Iterasyon Sayisi, (a)I[HA
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iterasyonda elde edilen en iyi fitness degeri iterasyonda elde edilen en iyi fitness degeri

iterasyonda elde edilen en iyi fitlness degeri

Sekil 4.4: Heterojen Senaryoda Ortalama Fitness Degeri - Iterasyon Sayis1, (a)lHA
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Sekil 4.2a ve Sekil 4.2b’e bakildiginda homojen ve heterojen senaryoda en iyi so-
nu¢ PSO’da alinmistir. En kotii sonug ise benzetimli tavlamada elde edilmistir. Genel
olarak IHA sayisinin artmasiyla fitness degeri artmistir. Homojen senaryoda bu artis
hizli bir sekilde olurken heterojen senaryoda daha yavas olarak gozlemlenmistir. Bu-
nun sebebi homojen senaryoda THA sayisi arttikca IHA bagina diisen kullanici sayist
azaldigindan fitness degeri artacaktir. Ancak heterojen senaryoda IHA sayisimin art-
mas1 kullancilarin yeni IHA’ya baglanmasini garantilemez. Olusturulan sistem modeli
minimum IHA sayis1 kullanimina gore calistigindan gereksiz IHA kullanimina izin
vermez. O yiizden Sekil 4.2b’e gosterilen grafikte IHA sayis1 yedi olan fitness degerle-
rinde baglanilan alt: IHA bulunabilir. Heterojen senaryo daha cesitli kullanici profiline
sahip oldugundan dolay1 aktif kullanilan IHA sayis1 oldukga degiskenlik gosterir. Or-
negin, dort 6bek halinde toplanmis IHA lar i¢in yedi IHA nin kullanimi IHA’larm kap-
sadig1 alanlardaki girisim artacagindan verimsiz olacaktir. Sekil 4.2b ¢izdirilirken 100
farkli kullanic1 profiline gore biitiin algoritmalar ¢alistirilip ortalamalar1 alindigindan
grafikten direk bu durum gozlemlenemez.

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°te fitness degeri-iterasyon sayisi grafikleri ¢izdirilmistir. Bun-
larin amac1 metotlarin iterasyon sayisi arttikca nasil bir tavir gosterdiklerinin belir-
lenmesidir. Bu grafiklerin ¢izdirilmesinde homojen senaryo icin 5, heterojen senaryo
icin 100 farkli kullanic1 dagilimi kullanilmistir. Grafikler cizdirilirken her iterasyon
icin biitiin kullanic1 dagilimlarinin ortalamast alinmistir. Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te de
goriildiigii iizere biitiin yontemlerde bellirli bir iterasyon sayisindan sonra sabit kalma
egilimi vardir. Grafiklere bakildiginda tabu arama egrisinin hareketi digerlerinden fark-
lidir. Bunun nedeni tabu arama algoritmasindan olas1 ¢oziimlerin belirli bir yiizdeden
fazlasi tabu listesine girdiginde, olas1 ¢oziimler olusturulurken kullanilan standart sap-
masi artilip daha genis bir alanda 6nceki iterasyonun en iyi ¢oziimii etrafinda yeni aday
coziimler olusturulur. En iyi ¢6ziim aranirken fitness degerindeki artma ve azalmanin
nedeni budur. Daha 6nceden arama yapilmayan bir alana gecildiginden dolay1 burda
daha kotii fitness degerleri elde edilebilir. Standart sapma degeri degistirilerek daha iyi
fitness degerinin oldugu yerler aranmaya devam edilir.

Bu calismada kullanilan metotlara ayr1 ayr inceledigimizde hepsinin avantajlari ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Benzetimli tavlama diger metotlarla karsilastirildiginda
daha basit bir algoritmadir ve uygulanmasi kolaydir. Ancak diger metotlarla ayni ite-
rasyonda calistirildiginda daha kotii sonug elde edilir. Bunun nedeni benzetimli tav-
lama bir aday ¢oziimle ilklendirilir ve optimizasyona nerden bagladig1 basarimini et-
kiler. A¢ gozlii bir algoritma oldugundan ve durdurma sayisi iterasyon sayisina gore
belirlendiginden daha kotii bir sonug kabul edilebilir.

Tabu arama algoritmasi tabu listesi olusturdugundan arama uzayini etkili bir sekilde
tarar. Yerel maksimum ve minimumlara takilmaz. Ancak diger algoritmalar arasinda
ayni1 iterasyon sayisini en uzun siirede tamamlar. Bunun nedeni yeni iiretilen ¢oziimle-
rin tabu alanina girip girmedigini kontrol eder ve eger fazla sayida ¢oziim tabu alanina
girdiyse yeni ¢oziimler liretip ¢oziimlerin tabu listesinde olup olmadigini kontrol eder.
Tabu listeleri sayesinde ayni bolgede tekrar eden aramalar1 engeller ve arama uzayinin
taranmamis bolgelerine gidilmesine imkan saglar.
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PSO diger algoritmalar arasinda optimuma en yakin ¢6ziimii iiretir. Bunun nedeni ilk-
lendirilen aday ¢oziimlerin optimum c¢oziime dogru kiimelenecek sekilde hareket etme-
sidir. Bir iterasyondan digerine gecilirken onceki iterasyondaki en iyi ¢6ziim etrafinda
rastgele sonug tiretmektense her aday ¢oziim i¢in o iterasyondaki en iyi ¢oziime gore
bir hiz hesaplanir ve ona gore giincellenir. Sonsuz sayida iterasyonda ¢alistirildiginda
PSO algoritmas1 optimum ¢6ziimii verir. Bu yilizden durdurma noktasina dogru karar
verilmesi gerekmektedir. Bu calismada iterasyon sayisina gore ¢alistirtlmistir. Ancak
aday ¢oziimlerin birbirlerine uzakligina gore de optimum sonuca ne kadar yakin olup
olmadig1 gézlemlenebilir.

BBO algoritmas1 genetik algoritma ile PSO’nun 6zellikleri birlestirilerek olusturulmus
bir optimizasyon metodudur. lyi fitness degerine sahip ¢oziimler kullanilarak diger ¢6-
ziimler 1yilestirilir. Mutasyon kullanilarak kotii ¢oztimlerin 1yilestirilme ithtimali olus-
turulur. Bu igslemler yapilirken elde edilen iyi aday ¢oziimlerden kayip yasanmamasi
icin elit ¢oziimler kaydedilir. Ancak bu iglemler olasiliksal hesaplamalara bagli olarak
yapilir. Bu hesaplamalarda go¢ alma ve go¢ verme oranlart kullanilir. Bu oranlar bu
calismada problemin islem yiikiinden dolay1 sabit olarak alinmigtir. Daha ileri bir ca-
lisma olarak bu oranlar her aday ¢oziim i¢in ayr1 olarak hesaplanirsa optimuma daha
yakin ¢oziimler elde edilebilir.

Taguchi metodu diger bahsedilen metotlar gibi geleneksel bir iistsezgisel metot degil-
dir. Kaba kuvvetle ¢6ziilmesi gereken optimizasyon problemlerinde yapilacak deney
sayisin1 azaltmak amaciyla kullanmilmaktadir. Problem icin dogru segilen bir fitness
fonksiyonu ve dik dizi ile parametrelerin optimizasyonunu saglar. Diger iistsezgisel
metotlar gibi problemin dogru olarak ilklendirilmesinden bagimsiz calisir. Ancak dik
dizilerin onceden belirlenmis setler oldugundan her parametre sayisi i¢in probleme uy-
gulanabilecek dik dizi sayis1 esit degildir. Bu ylizden parametre sayisina bagli olarak
problemi dogru yansitacak bir dik dizi seti bulunamayabilir.

Bu calismada ayni iterasyon sayisinda performanslar karsilastirildig§inda PSO proble-
min optimizasyonuna en uygun metot olarak secilebilir. Ortalama ¢alisma siiresiyle
optimuma yakin ¢oziimler elde edilmistir. Ayrica ileri calismalarda IHA sayisinin ar-
tirllmas1 durumuna da bir engel bulunmamaktadir. Ancak calismanin yapildigi IHA
sayilart gozetilerek PSO’na yakin bir ¢6ziim elde edip problemi rastgelelikten bagim-
s1z hale getirmek i¢cin Taguchi metodu kullanilabilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada genis banth kablosuz iletisimi iyilestirmek amagh baz istasyonu olarak
kullanilan ITHA’larin konumlandirilmasinin nasil optimize edilecegi anlatilmistir. On-
celikle literatiir taramasinda geleneksel baz istasyonlarinin nasil konumlandirildigin-
dan bahsedilmistir. Ardindan IHA’larin baz istasyonu olarak kullanilmasindan ve na-
s11 konumlandirildiklar: arastirilmigtir. IHA lar alcak irtifada platformlar oldugundan
kayiplarin ve hava-yer kanalinin nasil modellenecegi incelenmistir. Konumlandirma
problemi literatiirde de goriildiigii iizere lineer ve konveks olmayan bir problem ol-
dugundan optimizasyon i¢in iistsezgisel metotlar kullanilmistir. Son olarak probleme
uygulanabilecek iistsezgisel metotlar aragtirllmistir. Ardindan sistem modeli anlatil-
mistir. Sistem modelinde girisim, anten modeli ve optimize edilecek ¢ikti oran1 ma-
tematiksel olarak gosterilmistir. Ayrica yapilan varsayimlar da anlatilmistir. Sistemin
modellenmesinin ardindan ¢6ziim olarak kullanilacak iistsezgisel metotlar onerilmistir.
Bunlar benzetimli tavlama, tabu arama, pargacik siirii optimizasyonu, biojeografi bazl
optimizasyon ve Taguchi metottur. Taguchi metot disindakiler klasik iistsezgisel me-
totlardir. Taguchi metodu arama uzayini sistematik bir sekilde daraltir ve rastgelelikle
calismaz. Coziim metotlar1 da Onerildikten sonra benzetim ortaminin nasil olusturul-
dugu anlatilmistir. Kullanilan parametreler ve yapilan varsayimlar belirtilmistir. Son
olarak benzetim sonuglariyla ¢calisma tamamlanmugtir.

Benzetim sonuglar1 olusturulurken iki farkli etken incelenmistir. Biri IHA sayisinin
performansa etkisi digeri ise iterasyon sayisinin performansa etkisidir. Sonug¢lar homo-
jen ve heterojen olmak tizere iki farkli kullanic1 profiline gore hazirlanmigtir. Kullanici
profilinin 6rnek grafikleri konulmustur. Sonuglara bakildiginda PSO en iyi fitness de-
gerine ulasmustir. En diisiik performans ise benzetimli tavlamadadir. Metotlara bakil-
diginda benzetimli tavlamanin digerlerinden daha kotii calismasinin nedeni arama me-
todunda yerel optimum c¢oziimlere takilmamasi icin bir 6nlem bulunmamaktadir. Bir
bagka durum ise fitness degeri-iterasyon sayisi grafiklerinde belirli bir iterasyon say1-
sindan sonra tabu arama harici biitiin metotlar sabite yakin kalmaktadir. Tabu aramanin
metodolojisinin farkli olmasindan 6tiirti bunlarin olustugu yukarida anlatilmistir.

Bu calismada sabit konumlu kullanicilar i¢in IHA lar i¢in gercek zamanli olmayan bir
konumlandirma yapilmistir. Gelecekte yapilacak olan ¢alismalarda kullanicilar hare-
keti goz oniinde bulundurularak gercek zamanli olarak IHA’lar konumlandirilabilir.
Ayrica bu ¢alismada biitiin IHA larin yayin giicii birbirine esit olarak alinmis ve gii¢
optimizasyonun bir parcast olmamistir. Kullanilan gii¢ de optimizasyon fonksiyonuna
dahil edilerek kullanilan enerji de minimize edilebilir. IHA’larin hareketleri icin harca-
dig1 enerjiyi minimize etmek i¢in kullancilarin hareketleri tahmin edilebilir.
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