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BILISSEL RADYO AGLARINDA
UST SEZGISELLER ILE
KANAL ATAMA PROBLEMININ COZULMESI

OZET

Yazilim Tanmimli Radyolar’in (Software Defined Radio) son versiyonu olan Biligsel
Radyolar (Cognitive Radio) alaninda yapilan ¢calismalar giderek artmaktadir. Biligsel
Radyolar, cevrelerinde olan bitenden haberdar olmalar i¢in tasarlanmig yazilimlardir.
Boylece, cevresinden geri bildirim alarak Ogrenme yapar ve topladigi verileri
kullanarak cevreye uyum gostermeye calisir. Biligsel radyolarin en biiyiik avantaji,
lisansli olmamasina ragmen lisansh sistemlerde calisabilmesidir.

Kablosuz iletisimdeki hizli biiyiime sonucunda hem lisansli hem de lisanssiz frekans
spektrumundaki talep giderek artmaktadir. Son yapilan calismalarin sonuglarina gore,
sabit spektrum atama politikasi, spektrum kullaniminin ¢ok zayif kalmasina sebep
olmaktadir. Bu sorunu ¢dzmek icin Biligsel Radyo teknolojisi, "Beyaz Bosluk" ya
da "Spektrum Boglugu" da denilen, isgal edilmemis spektrum bantlarinin kesikli
periyotlarina erisimi saglayabilmek adina iyi sonuglar vermeye baglamistir.

Biligsel radyo aglarinin en 6nemli gereklilifi spektrum bogluklarini algilamaktir.
Biligsel radyolarin 6nemli bir 6zelli§i ise baska kullanicilar1 rahatsiz etmeden
kullanilmayan spektrumlar1 algilayip, paylasmaktir. Spektrumun hangi araliklarinin
uygun oldugunu belirler ve lisansli kullanicilar spektrumu kullandig1 sirada bunu tespit
ederler. Spektrum algilama, biligsel radyonun spektrum bogluklarin tespit etmesine
olanak saglar.

Merkezi isbirlikli algilamada, Baz Istasyonu adi verilen bir yapr isbirlikli algilamanin
tic adiml1 siirecini kontrol eder. Ilk olarak baz istasyonu bir frekans band1 ya da kanali
secer ve tiim Biligsel Radyolara yerel algilama yapmalar1 talimatini verir. Ikinci olarak,
tiim Biligsel Radyolar topladiklar1 bilgileri kontrol kanali {izerinden baz istasyonuna
rapor ederler. Ugiincii ve son olarak da, birlestirme merkezi, bu verileri kullanarak
birincil kullanicinin varligi hakkinda karar verir ve verdigi bu karar tekrardan Biligsel
Radyolara geri dagitir.

Biligsel Radyo Aglar1 terminolojisinde, Birincil Kullanici, bir spektruma atanmis
olan lisansli kullanic1 anlamina gelirken, Ikincil Kullanic1 ise spektruma erisebilmesi
icin izni olmayan lisanssiz kullanici anlamina gelmektedir. Bu sebepten dolayz,
ikincil kullanicilar biligsel radyo teknolojisi kullanarak, spektrum birincil kullanicilar
tarafindan kullanilmadi81 sirada hatta erisim saglarlar.

Bir biligsel radyo ag1 temel olarak birincil aglar ve ikincil aglardan olusur. Normalde,
birincil aglar, ikincil kullanicilar ile spektrum paylasimi yapmazlar. Hatta, boyle bir
ozellikleri de yoktur. Diger taraftan, ikincil aglarin, kanallar ikincil kullanicilara
atamalarim1 saglayan bir baz istasyonu vardir. Literatiirde bir cok biligsel radyo agi
cesidi vardir. Bu calismada, Merkezi biligsel radyo aglar iizerinde durulmustur.

Kanal Atama Problemi, biligsel radyo aglarinda ¢akismalar1 onlemek icin kullanilan
temel bir tekniktir. kanal atamanin amaci kanal kullanim oranimi maksimize etmek
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icin kanallarin ikincil kullanicilara da atanmasidir. kanal atamada, kanal kullanim
orani, ikincil kullanicilara ait veri ile birincil kullanicilara ait veri ayn1 anda iletime
gecirilerek artirilabilir.

Doga Esinli Sezgiseller, gercek dogadaki bazi olaylar ve onlarin isleyisinden
esinlenilmis mekanizmalardir. Doga esinli sezgisellerin son yillarda popiilerlesmesinin
sebebi olarak bir cok optimizasyon probleminin olduk¢a karmasik olmasidir.

Karinca kolonisi optimizasyonu, en ¢cok kullanilan siirii zekasi1 tekniklerinden biridir ve
gercek karmcalarin davraniglarindan esinlenilmigtir. Karinca kolonisi optimizasyonu
yonlendirme problemleri, atama problemleri, zamanlama ve siralama problemleri
ve altkiime problemleri gibi bir cok katisimsal optimizasyon problemlerine oldukca
basarili bir sekilde uygulanmustir.

Adaptif Iteratif Yapict Arama, karinca kolonisi optimizasyonunun tek karinca ile
uygulanmis farkli bir formudur. Karinca kolonisi optimizasyonunda oldugu gibi
Adaptif Iteratif Yapici Aramada da karinca bir ¢oziim adayr olusturur ve sonraki
iterasyon igin feromon tablosunu giinceller. Bu calismamizda, AIYA'yr bir US
mekanizmasi olarak kullandik.

Ust sezgiseller, diisiik seviyeli sezgisellerin arama uzaymda calisan metotlardar.
Dinamik ortam problemlerini ¢6zmek i¢in simdiye kadar bir cok yontem denenmis
ve belli sonuglar alinmigtir. Ancak, bu yontemlerin de bazen ortamin durumuna gore
birbirlerinden daha iyi olduklar1 anlar goriilmiistiir. Iste bu noktada, iist sezgiseller,
yani "sezgisel secen sezgisel" teknikler devreye girer.

Bu tezde, kanal atama problemini ¢ozmek igin adaptif iteratif yapic1i arama
algoritmasini kullanan bir iist sezgisel tasarladik. s6z konusu tasarim alti farkh diisiik
seviyeli sezgisel icermektedir.

Yaptigimiz caligmayi test etmek i¢in 72 farkl test 6rnegi olusturduk ve her birini ayri
ayr1 hem onerdigimiz algoritma ile hem de her bir diisiik seviyeli sezgisel ile ayr1 ayri
cozdiik. Aldigimiz sonuglara baktigimizda, iist sezgisellerin, bilissel radyolarda kanal
atamasi problemi i¢in oldukga basarili oldugunu gozlemledik.
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SOLVING CHANNEL ASSIGNMENT PROBLEM
WITH HYPER-HEURISTICS
IN COGNITIVE RADIO NETWORKS

SUMMARY

Wireless networks communicate with each other using radio spectrum bands which
are assigned to license owners. Traditionally, there is a fixed spectrum assignment
policy issued by the governments or the communication companies. Because of the
fixed spectrum assignment policy, a large portion of the spectrum stays unused. To
utilize these unused spectrum portions, the idea of Cognitive Radio was proposed
by J.Mitola. The aim of Cognitive Radio is maximizing spectrum utilization in an
intelligent way. By doing that, Cognitive Radio enables the unlicensed users to also
access the spectrum. However, this process should be done in such a way that when
an unlicensed user attempts to use a spectrum, it should not interfere with the licensed
users.

In Cognitive Radio Networks terminology, a primary user is a licensed user which has
been assigned a spectrum, while a secondary user is an unlicensed user which does not
have a license to access a spectrum. For this reason, Secondary users use the cognitive
radio technology to access the spectrum when the spectrum is not occupied by the
primary user. This unoccupied spectrum portion is represented by a spectrum hole or
white space.

In Cognitive Radio Networks, primary users are known as the owners of a spectrum.
They can use the spectrum whenever they want. On the other hand, secondary users can
use the spectrum if and only if the spectrum is not currently occupied by the primary
user. However, recently, a new data transmission protocol, which allows a primary user
and a secondary user to work cooperatively, was proposed. In this method, a primary
user releases a portion of the bandwidth to the secondary user to transmit its own data
in exchange for making the secondary user to also relay the primary user’s data.

Channel Assignment is a fundamental technique to control interference in the cognitive
radio networks. The aim of channel assignment is to assign channels to secondary users
in order to maximize channel utilization. In channel assignment, the percentage of
channel utilization can be increased by transmitting secondary user’s data and primary
user’s data simultaneously.

In this study, we use hyper-heuristics to solve the channel assignment problem. In
literature, channel assignment algorithms try to optimize various objectives such as
utilization optimization, interference minimization, network overhead minimization,
throughput maximization, etc. Our objective is to maximize channel utilization.
Hyper-heuristics are methods that work on the search space of low level heuristics
rather than on the search space of solution candidates. Single point based search
heuristics or population based meta-heuristics can serve as hyper-heuristics. In
this study we use a single point based search heuristic, namely Adaptive Iterated
Construction Search.
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Hyper-heuristics are defined as heuristics that select heuristics. A more recent
definition of Hyper-heuristics is as: "A hyper-heuristic is an automated methodology
for selecting or generating heuristics to solve hard computational search problems".
Hyper-heuristics work on a search space of low-level heuristics as opposed to working
on the search space of solutions. There are two types of Hyper-heuristics, i.e. Selection
Hyper-heuristics and Generation Hyper-heuristics. Selection Hyper-heuristics choose
from existing heuristics defined for a problem, while generation Hyper-heuristics
generate new heuristics for a given problem by using components of existing heuristics.
In this study we work with selection Hyper-heuristics, so for the rest of the paper we
will use Hyper-heuristics to denote selection Hyper-heuristics.

Single point based search approaches as well as population based meta-heuristics, such
as ant colony optimization algorithms, can be used as Hyper-heuristics. In this study
we use a single point based search approach, namely Adaptive Iterated Construction
Search. Adaptive Iterated Construction Search can be considered as being a simple
Ant Colony Optimization algorithm which works using a single ant.

In our channel assignment problem model, both primary users and secondary users can
transmit their data simultaneously on the same channel. In this study, we assume an
underlying network architecture. More specifically, a secondary user can utilize the
vacant channel as long as it does not disturb the primary user.

To solve the channel assignment problem, we use a Hyper-heuristic approach based
on Adaptive Iterated Construction Search. Given a traffic matrix, i.e. the primary
users’ spectrum usage information for each channel and for each time slot, the
Hyper-heuristic aims to assign a channel to the secondary users for each time slot.
To accomplish this, first, the Hyper-heuristic constructs a solution candidate which
includes a set of low-level heuristics. Then, each low-level heuristic in the solution
candidate is invoked in the order given by the solution candidate, to assign a channel
to a secondary user. Next, the fitness value of the resulting assignments is calculated.

In this study, we proposed a solution approach to the channel assignment problem
in cognitive radio networks which uses the Adaptive Iterated Construction Search
algorithm as a Hyper-heuristic to select the secondary users at each step of the channel
assignment.

To test the proposed approach we generated several test instances based on four
parameters as follows: (1) Traffic matrix: We generated the traffic matrix using the
Poisson distribution to determine the arrival times of the packets. (ii) Packet counts:
We used two different packet counts in the experiments. (iii) Number of secondary
users: Four different settings were used for this parameter. (iv) Number of channels:
Three different settings were used while generating the test instances.

By using the above parameters we created 72 different test instances.

We evaluate the approaches tested in this study based on two criteria: (1) Channel
Assignment Success Rate shows the success rate of an approach. It is calculated as
the percentage of feasible assignments to the total number of channels. (i) Channel
Utilization Rate shows the utilization rate of the channels at time ¢, weighted by the
Channel Assignment Success Rate.

To show the effectiveness of the Hyper-heuristic approach which uses six low-level
heuristics, each of the 72 test instances was solved with the proposed Hyper-heuristic
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(Adaptive Iterated Construction Search) as well as each low-level heuristic separately.
Since Adaptive Iterated Construction Search is a stochastic algorithm, we ran the
Adaptive Iterated Construction Search algorithm 20 times independently for each test
instance. For this reason, in our result plots, we show the average value of 20 runs for
Adaptive Iterated Construction Search. The results are shown as Weighted Channel
Utilization Rates over Time.

The results show that among the low-level heuristics, Max. Degree and Max. Priority
low-level heuristics are the best performers with regard to channel utilization rate in
all cases. Similarly, Min. Request is the best performer among all low-level heuristics
with regard to channel assignment success rate. However, the channel utilization
rate for this low-level heuristic is very low. The reason for this behavior is that this
low-level heuristic chooses the secondary users in the increasing order of their requests.
It is easier to find a channel assignment for smaller requests, therefore the channel
assignment success rate of this low-level heuristic is high. However, since it assigns
channels to those secondary users with lower requests first, the channel assignment
rates of the assigned channels do not increase much after the assignments. Min.
Degree, Max. Request and Random are the worst performing low-level heuristics. In
the results given in the thesis, Adaptive Iterated Construction Search is either the best
performer or it has a performance of similar quality to the well performing low-level
heuristics.
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1. GIRIS

Kablosuz cihazlar, birbirleri ile iletisim kurmak i¢in lisans sahiplerine atanmig olan
radyo spektrum bandlarim1 kullanirlar. Normalde, devletler ya da iletisim sirketleri
tarafindan uygulanan sabit bir spektrum atama politikas1 vardir [1]. Ancak bu politika
yiiziinden biiyiik bir kisim spektrum kullanilmadan kalmaktadir. Bu kullanilmayan
spektrum kisimlarini kullanilir hale getirmek icin Joseph Mitola tarafindan Bilissel

Radyo (Cognitive Radio) (BR) fikri 6nerildi [2, 3].

Ik kez 1999 yilinda Joseph Mitola tarafindan ortaya atilan Biligsel Radyo (Cognitive
Radio) ifadesiyle, git gide sayilar1 azalan spektrum bantlar1 sorununa c¢oziim
bulunmaya ¢alisilmistir. Biligsel Radyo teknolojisinin amaci, hali hazirda atanmig olan
spektrum bantlarina dinamik olarak erigsmektir. IEEE 1900.1 ¢aligma grubu tarafindan
yapilan Biligsel Radyo tanimi su sekildedir: "Bulundufu ortami algilayabilen ve
algilama sonuglarina gore otomatik olarak ¢ikarim yapabilen radyo sistemleridir. Bu
sistemler, bilgi tanimlamasi, otomatik ¢ikarim ve makine 6grenme mekanizmalarini
kullanarak iletigsimi saglarlar. Ayrica dinamik ve otomatik olarak operasyon ortamina

bagli olarak ¢alisma parametrelerini degistirebilirler".

Yazilim Tanimli Radyolar’in (Software Defined Radio) son versiyonu olan Biligsel
Radyolar (Cognitive Radio) alaninda yapilan ¢alismalar giderek artmaktadir. Biligsel
Radyolar, ¢evrelerinde olan bitenden haberdar olmalari i¢in tasarlanmig yazilimlardir.
Boylece, cevresinden geri bildirim alarak 68renme yapar ve topladifi verileri
kullanarak cevreye uyum gostermeye calisir. Biligsel radyolarin en biiyiik avantaji,

lisansli olmamasina ragmen lisansh sistemlerde calisabilmesidir.

Biligsel Radyo teknolojisinin amact spektrum kullanim oranm akilli bir sekilde
maksimize etmektir. Boylece, lisanssiz kullanicilarin da spektruma erigsmesinin Onii
acilmis olur. Ancak, bu islem yapildiginda lisanssiz kullanicilarin, lisansh kullanicilar
ile cakismasinin Oniine ge¢ilmesi de gerekmektedir. Lisanssiz kullanicilarin spektruma
erigmesi i¢in Oncelikle lisansli kullanicinin hatti kullanim bilgisine ihtiyaci vardir.

Bu bilgi, lisansh kullanicinin hatt1 hangi araliklarla kullandig1 ve hattin ne kadarim
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kullandig1 (Bant Genisligi) ile alakalidir. Bir kez bu bilgiler elde edildikten sonra, bir
baz istasyonuna (BI) gonderilir. BI, kendisine bir ¢ok lisanssiz kullanicidan gelen
bilgileri veri birlestirme yontemleri ile birlestirir ve ¢ikan sonuglara gore lisanssiz

kullanicilarin spektrumu kullanmasi i¢in kanal atamalari yapar.

BR Aglar1 (BRA) (Cognitive Radio Networks) terminolojisinde, Birincil Kullanici
(Primary User) (BK), bir spektruma atanmis olan lisansli kullanic1 anlamina gelirken,
Ikincil Kullanic1 (Secondary User) (IK) ise spektruma erisebilmesi icin izni olmayan
lisanssiz kullanic1 anlamima gelmektedir. Bu sebepten dolay1, IK’lar BR teknolojisi

kullanarak, spektrum BK tarafindan kullanilmadig: sirada hatta erisim saglarlar.

1.1 Tezin Taslag:

Bu tez, su sekilde devam etmektedir: 2. Boliim’de Biligsel Radyolar hakkinda genel
bilgiler, 3. Boliim’de problemin tanimi, 4. Doga Esinli Sezgiseller, 5. Boliim’de Ust
Sezgiseller, 6. Boliim’de onerilen ¢oziim yontemi, 7. Boliim’de testler ve testlerin

sonuclar1 anlatilmigtir. Son olarak 8. Boliim’de sonuclar ve Oneriler yer almistir.



2. BILISSEL RADYOLAR

2.1 Motivasyon

Kablosuz iletisimdeki hizli biilyiime sonucunda hem lisansli hem de lisanssiz frekans
spektrumundaki talep giderek artmaktadir. Son yapilan ¢alismalarin sonuglarina gore,
sabit spektrum atama politikasi, spektrum kullaniminin ¢ok zayif kalmasina sebep
olmaktadir. Bu sorunu ¢dzmek i¢cin BR teknolojisi, "Beyaz Bogluk" ya da "Spektrum
Boslugu" da (Spectrum hole) denilen, isgal edilmemis spektrum bantlarinin kesikli

periyotlarina erisimi saglayabilmek adina iyi sonuglar vermeye baslamistir.

Spektrumun kullanim orani, lisanssiz kullanicilarin, spektrumun lisansh kullanicilar
tarafindan gegici olarak kullanilmadig1 zaman dilimlerinde, dinamik olarak spektrum

bosluklarini kullanmalarina imkan saglayarak kayda deger derecede iyilestirilebilir.

Giic Kullanimdaki Spektrum
L Frekans/ P "-__

| . —
F———
¥ Dinamik
i Spektrum

i.— | L] Erisimi

"™ i g Zaman

"Speltrum Boglugu "

Sekil 2.1: Spektrum boslugu

Spektrum Boslugu, Sekil 2.1°de de gosterildigi iizere, normalde lisansl kullaniciya
atanmig bir bandin belirli zaman araliklarinda ve belirli cografi konumlarda
kullanilmamasinda olusan bogluktur. Spektrum Boslugu kavrami daha genel sekilde
tarif edilmek istenirse, radyo spektrum uzayindaki iletime gecebilme firsatidir
diyebiliriz. Radyo Spektrum Uzayi, konum boyutlarina, varis agisina, frekansa,
zamana, enerjiye ve muhtemel diger 6zelliklere sahip radyo sinyalleri tarafindan iggal

edilmis teorikteki list uzaydir.



2.2 Bilissel Radyo Aglar:

Geleneksel kablosuz aglarda sabit spektrum atama politikasi spektrum kaynaklarinin
kaybina neden olur. BR teknolojisi ile bu kullanilmadan yok olan spektrum kaynaklari

kullanilabilir hale getirilebilir.

Bir BRA temel olarak birincil aglar ve ikincil aglardan olusur [1]. Normalde, birincil
aglar, IK’lar ile spektrum paylasimi yapmazlar. Hatta, boyle bir 6zellikleri de yoktur.
Diger taraftan, ikincil aglarin, kanallar1 IK’lara atamalarini saglayan bir BI’si vardir.
Literatiirde bir cok BRA ¢esidi vardir [4]. Bu calismada, Merkezi BRA’lar (Centralized
CRN) (MBRA) iizerinde durulmustur.

Baz istasyonu

. Pt Birincil A iletisimi
IK "f:f:f:::::_f’A. .................... »> D x Spektrum Algilama

L 'r v A Toplanan veriler Bi'ye génderiliyor
SN Ny A~ Kanal atamasi

Birincil Ag
- o
Q%

ek ¢ LA Elek

Lisans Sahibi
Sekil 2.2: Merkezi biligsel radyo ag1

Sekil 2.2°de basit bir MBRA gosterilmisti.  Merkezi BRA’da kararlar1 verip
kanallar1 IK’lara atayan bir BI bulunur. MBRA’min avantaji, ag iizerinde global
bir hakimiyetinin olmas1 ve bdylece ¢akigsmalar1 onleyebilmesidir. Diger yandan,
iki bilyiik dezavantaji vardir: Eger BI bir sekilde cokerse, IK’lar kendi kendilerine
kanallar1 kullanmay1 dener ve boylece hem BK’lar ile IK’larin arasinda ¢akismalar

olur hem de IK’larin kendi aralarinda ¢akismalar meydana gelir.



2.3 Biligsel Radyolarda Bilissel Dongii

Biligsel Radyolar’in is sirast Biligsel Dongii (Cognitive Cycle) denilen bir kavram
ile tammlanmistir. Biligsel Dongii’niin adimlari; spektrum algilama, spektrum karari,

spektrum paylasimi ve spektrum hareketliligidir. Bu dongii Sekil 2.3’te gosterilmistir.

Radyo Ortam

Spektrum
Hareketliligi

Birincil Kullanici
Tespiti

Spektrum
Algilama

Karar

Talebi Spektrum

Boslugu

Spektrum
Tammlamasi

Spektrum
Paylasimi

Kanal
Kapasitesi

Spektrum
Karan

Sekil 2.3: Bilissel radyolarda biligsel dongii

Spektrum algilama (spectrum sensing), biligsel radyolarin kendi kapsama alanlarini ve
cografi ¢evresini izleyip diger lisansh ve lisanssiz kullanicilar tespit etmekle beraber
muhtemel spektrum bogluklarini yakalamasi siirecidir. Spektrum algilama bir tek ve
birden fazla bilissel radyo tarafindan yapilabilecegi gibi, bagimsiz olarak algilama
yapan birden fazla biligsel radyonun birbirleriyle bilgi paylasimi yaparak isbirlikli
calismasiyla da yapilabilir.

Spektrum karart (spectrum decision), spektrum algilamanin verdigi bilgilere gore
spektrumu ne zaman kullanmaya baslayacagi, bu kullanimin frekansin1 ve bunlarla
ilgili bazi teknik parametrelerle ile ilgili karar vermesi olayidir. Biligsel
radyolarin birincil amaci, lisansh kullanicilar rahatsiz etmeden (¢akisma yasanmadan)
olabildigince veri iletisimi yapmaktir. ~ Ek olarak, bilissel radyolar islemlerini
giiclendirmek adina diizenleyici veritabanindan (regulatory database) ya da politika

veritabanindan (policy database) veri kullanabilirler.
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Spektrum paylasimi (spectrum sharing), miisait spektrum bosluklarini kullanmak
icin ortamda birden fazla lisanssiz kullanic1 bulundugu sirada, biligsel radyolarin
kendilerine lazim olan bilgi aktarimini yapmasi ve yardimci olmak amach
da kendisinde bulunan kaynaklar1 diger bilissel ve biligsel olmayan radyolarla
paylagsmasidir. Bu paylasim islemi, radyo ortaminda bilissel radyo davranislarini

belirleyen politika kurallar1 (policy rules) ile yapilir.

Spektrum hareketliligi (spectrum mobility), eger lisansh kullanici hatti kullanmaya
baglarsa, bilissel radyonun kendi islemini durdurmasi ya da o an kullandig1 spektrumu
bosaltmasi ve radyo frekansini degistirmesidir. Lisansh kullaniciy1 rahatsiz etmekten
kacinmak icin, bu igslem gercek zamanl calismalidir, bu nedenle biligsel radyo siirekli

olarak olas1 alternatif spektrum bosluklarini aragtirmak zorundadir.

Bu tezde, spektrum algilama kararinin elimizde oldugunu varsayip bu veriler 1s181inda
birden fazla IK’y1, birden fazla kanala atayabilmek igin bir ¢dziim yontemi dneriyoruz.
Bunu yapabilmek icin, yukarida bahsedilen dort evreden {i¢ tanesinin kurallar1 goz

oniinde bulundurulmalidir.

2.4 Geleneksel Kablosuz Aglarda Kanal Atamasi

Kanal atamasi, optimal kanal kullanim oranim elde etmek i¢in kanallarin, radyo
arayiizlerine haritalanmas1 ve bunu yaparken kanal cakigsmalarinin Oniine gegilmesi
anlamina gelmektedir. Kanal atamasi, haritalama yoniinden genelde ii¢ sekilde
incelenir: (a) sabit [5, 6], (b) dinamik [7, 8] ve (c) hibrid [9]. Sabit kanal atamasinda,
kanallarin konfigiirasyonu sabitken, dinamik kanal atamasinda, kanal haritalamasi
degisen cevre ag kosullarina gore siirekli olarak giincellenmelidir. Hibrid de ise bazi

arayiizleri sabit konfigiire ederken, geri kalanlarini ise dinamik olarak konfigiire eder.

Kanal atamasi, ayrica gercekleme temeline gore de simiflandirilabilir: (a) merkezi
(centralized) [10, 11], (b) dagtuik (distributed) [12, 13], ve (c): ayristirilmis
(decentralized) [14]. Merkezi kanal atamasi algoritmalarinda, merkezi bir diigiim
(baz istasyonu), diiglimlerden baglanti bilgilerini ve kanallar1 toplar. Toplanmis bu
bilgiler, kanal haritalamasim belirlemek i¢in merkezi kanal atamasi algoritmasinin
uygulanmasinda kullanilir. Sonrasinda, bulunan sonuclar kablosuz agda bulunan diger

diigiimlere gonderilir. Dagitik kanal atamasi algoritmalarinda, her diigiim kendi yerel



bilgilerine gore en uygun kanallar1 hesaplar. Bu tip kanal atamas1 "dalga etkisi"
problemi [15,16] ve kanal osilasyonu [17] problemi ile karsilasabilir. Dagitik bir kanal
atamasi sadece yerelden topladigi bilgilerle ¢alistigi icin optimal bir kanal haritalamasi
tretmeyebilir. Ayristirilmis kanal atamasi algoritmalart hem merkezi hem de dagitik
sistemlerin avantajlarini elde etmek icin gelistirilmistir. Ayristirilmig bir kanal atamasi,
merkezi anlamda kiimeler arasi kanal atamasini yapmasi i¢in bir kiime bas1 (cluster
head) kullanan kiimeleme temelli (cluster-based) kablosuz aglarda kullanilir. Kiime
bagi, kiimeler arasi1 kanal atamasini hesaplamak i¢in kiime i¢indeki tiim diigiimlerin
bilgilerini kullanir. Daha sonra, kiime basi, dagitik anlamda, komsu kiime baglar1 ile

baglantilarin bilgilerini kullanarak kiime i¢i kanal atamasini hesaplar.

2.5 Bilissel Radyo Aglarinda Kanal Atama Algoritmasi

BRA’da kanal atamasi, c¢akisma durumlarina bakildiginda geleneksel kablosuz
aglarindan farklilik gosterir. BRA’da performanst maksimize etmek i¢in en 6nemli
islerden birisi IK’lar arasindaki cakigmalari ve aym sekilde IK’lar ve BKlar arasindaki
cakigmalar1 minimize etmektir. Kanal atamasi algoritmasi, ayni kanalda ¢alisan BK ile
cakisma olmasim 6nleyecek sekilde, en uygun kanali, en uygun iK’ya belli kriterleri
g0z oniinde bulundurarak atama yapar. Bu kriterler, adil kullanim (fairness), spektrum
kullanim orani (spectrum utilization) ve iletimdir (throughput). BRA’larda, spektrum
bosluklar1 ve miisait frekanslar gecici ve uzamsaldir [18]. Bu problemler, BRA’lardaki
kanal atamas1 problemini, geleneksel kablosuz aglarda olanlardan daha karmasik hale
getirirler; yani NP-Complete bir problem olur [19, 20]. Ayrica, genel anlamda,
BRA’larda kanal atamasi dinamiktir. Eger kanal atamasi sabit olursa, BRA’lar BR

teknolojisinin tiim avantajlarini kullanamazlar.

2.6 Coziim Yontemleri

BRA’larda kanal atamasi ¢oziim yontemleri, genel olarak oyun teorisi, dogrusal
programlama (DP), dogrusal olmayan programlama (DOP), sezgiseller ve Markov

Rastgele Alan’dir.

Oyun teorisi [21, 22], belirli bir hedefe yonelik karar verme giiciine sahip
birimlerden olusan sistemleri incelemekte kullanilan matematiksel bir yontemdir. Bir

BRA’da, kanal atamasi problemi oyun teorisi kullanilarak formiile edilebilir. Oyun
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teorisi temelli bir kanal atama algoritmasinin amaci kanal atamasi problemi i¢in

pareto-optimal bir sonug¢ bulmaktir.

DP, lineer bir amag fonksiyonunu optimize etmek icin, lineer esitlik kisitlarini ve lineer
esitsizlik kisitlarin1 g6z Oniinde bulunduran bir tekniktir. DP’de problemin formiile
edilmesi ¢ok kolaydir. BRA’larda bazi giincel kanal atama algoritmalar1 problemi

formiile etmek icin ikili DP (IDP) ve Karisik Tamsay1 DP (KTDP) kullanirlar.

DOP, esitlik ve esitsizlik kisitlar1 iceren ve amac fonksiyonu ya da bazi kisitlari

dogrusal olmayan optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir.

Sezgiseller, var olan yontemler yetersiz kaldiginda problemleri hizli bir sekilde ¢6zen
tekniklerdir. Ancak, sezgisel tabanli ¢oziimler olast ¢oziimler igerisinde bulunan en iyi

sonucu garanti etmez.

Sezgiseller, ii¢ farkli tip olarak siniflandirilabilirler: Dogal Sezgiseller
(Native-Heuristics), Ust Sezgiseller (Hyper-Heuristics) (US) ve Meta-Sezgiseller

(Meta-Heuristics).

Dogal sezgiseller, basit sezgisellerdir. US’ler makina 6grenmesi teknikleri kullanan
birden fazla diisiik seviyeli sezgiselin (DSS) birlikte calisarak optimizasyon yaptigi
bir tekniktir. US, problemin kendisini bilmez, sadece gelen geri bildirimlere gore
DSS’lerden yeni bir ¢oziim aday iiretir. Uretilen bu ¢6ziim adayinin icindeki siraya

gore de DSS’ler problemi ¢ozer.

Meta-sezgisel teknikler, kanal atamasi problemini iteratif olarak arama uzayini
taramak icin cesitli alt teknikleri zekice birlestirerek ¢ozerler. Ayrica, en yakin optimal
sonuca ulagsmak i¢in 6grenme stratejileri kullanirlar. Bu teknikler, basit sezgiseller
yerel-optimumda sikiginca kullanilirlar. Ayrica, ¢ok hizli bir sekilde arama uzayinda

1yi sonuglarin gevresine yaklasabilirler.

Markov Rastgele Alan tabanli kanal atamasi algoritmalar1 bir rastgele degiskenler

kiimesini tanimlamak i¢in yonsiiz bir ¢izge gerceklerler.



3. PROBLEMIN TANIMI

3.1 Literatiir Taramasi

[23]°te Hoang ve digerleri firsat¢t spektrum erisimi saglayan ve iki fazli kanal/gii¢
atama plan1 olusturabilen bir kanal atamasi ve giic kontrol algoritmasin1 spektrum
kullanim oranini maksimize etmek i¢in onermiglerdir. Bilissel agin her bir iiyesinin
ya aktif ya da beklemede oldugunu varsayarak KTDP problemini ¢dzmek i¢in bir
cakismalar cizgesi kullanmiglardir. Bu agda sadece aktif iiyeler iletim talebinde
bulunabilir. Radyo frekans spektrumu c¢oklu ortogonal kanallara boliinmiistiir ve
ortogonal frekans boliimlerini BK’lar ve IK’lar arasinda paylastirip ayni anda

kullanmalarina olanak saglamiglardir.

Algilama performans gerekliliklerini karsilayan miisait kanal sayisini artirmak icin
IK’lar arasinda igbirlikli spektrum algilamanin kanal atamasi icin [24]’te merkezi
bir algoritma onerilmistir. ~ Algoritma, her bir IK’dan, tiim birincil kanallardan
gelen sinyal-giiriilti oranlarin1 da (SGO) iceren bilgileri temel alarak calisir.
Daha sonra, acgozlii yaklasim kullanan bir algoritma, IK’lardan Bi’ye gonderilen
raporlama sayisim diisiirmek i¢in ¢aligtirilir. Algoritma, asir1 iletisim durumunu da
hesaba katmaktadir. Ancak, sinyal-giiriiltii oran1 kanal se¢imi i¢in iyi bir secenek
degildir ¢iinkii olduk¢a dinamiktir ve bu yiizden Onerilen ¢oziim yontemi stk SGO
degisimlerine iyi ayak uyduramamaktadir. Dahasi, kanal secimi i¢in BK’larin
gecmis aktivitelerini de dikkate almamaktadir. Son olarak, algoritma IK’larin farkl

gerekliliklerini dikkate almamaktadir.

Sinyal agir1 yliklenmesini azaltmak i¢in [25]’te iki adimli birlesik kanal atamasi ve
yonlendirme giincelleme algoritmas1 6nerilmistir. Ilk basta, her bir IK diigiimii, BK
kanala erismeye calistiginda kontrol bilgisi alig verisi yapmadan basit bir kurtarma
algoritmas1 calistiri.  BRA, sadece kurtarma algoritmasi basarisiz olursa kanal

atamasini ve yonlendirmeyi yeniden optimize eder. Algoritma, kanal kullanim oranim



maksimize eder ve bir kanaldaki BK aktivitesini dikkate alarak kanal degistirme

say1sint minimize eder.

3.2 Kanal Atama Problemi

Kanal Atama Problemi (KAP), BRA'larda ¢akigmalar1 dnlemek i¢in kullanilan temel
bir tekniktir. KAP’1n amaci kanal kullanim oranini maksimize etmek icin kanallarin
IK’lara atanmasidir. KAP’ta, kanal kullanim orami, iK’ya ait veri ile BK’ya ait veri

ayn1 anda iletime gegirilerek artirilabilir [26].

Onerdigimiz ¢oziim yonteminde KAP’1 ¢6zmek igin US’leri kullandik. Literatiirde,
Kanal Atamas: algoritmalari, kanal kullanim oranimi maksimize etme, c¢akismalari
minimize etme, ag yogunlugunu minimize etme, iletimi maksimize etme gibi cesitli
amag¢ fonksiyonlarimi optimize etmeye calisir [4]. Bu calismada bizim amag

fonksiyonumuz ise kanal kullanim oranini artirmaktir.

Bu ¢alismada, [26]’da onerildigi gibi IK’larin ve BK’larin es zamanl olarak iletime
gecebildigi bir BRA modeli kullanildi. IK ve BK’nin ayn1 anda iletim yapabilmesini
saglayan protokol Sekil 3.1°de gosterilmistir. Sekilde goriildiigii izere, BK kendisine
ait olan Bant Genisligi’'nden (BG) bir kismumi IK i¢in bos birakip, IK’nin, BK’ya ait
bir kisim veriyi iletmesini talep eder. Boylece BK, is yiikiinii azaltmis olup enerjiden

tasarruf etmis olur.

2. Faz
A
T N
.......... . TO.Y
Kullanan: iK
Wi (BK verisi)

Bant Genisligi

=

Kullanan: iK (iK verisi)

Sekil 3.1: BK ve iK igin zaman-BG atamasi

Es zamanl aktarimda IK’larm BK’lara ait spektrum bantlarini, ancak BK’larm izin
verdigi kadariyla kullanabileceginin unutulmamasi gerekir. Ornek olarak, toplam
kullanilabilir kanal kullanim oranmi 1.0 ise ve o kanalin sahibi olan BK da 0.4 oraninda

kanali kullaniyorsa, bir 1K, kanali 0.6 oraninda kullanabilecektir. Sekil 3.2’de BK’lara
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ait ornek bir kanal kullanim oram tablosu goriilmektedir. Hiicreler i¢cindeki degerler
BK’larin her bir zaman birimi icin BG kullanimlarini temsil etmektedir. Ornegin,
to aminda CH, ve CHy kanallarinin kullanim oranlar1 sirasiyla 0.52 ve 0.7 iken ve
digerlerinde de bir hareketlik yoktur yani kanal o an kullamilmamaktadir. Bu, bir
IK’'nmin CH; ve CH5’ii full olarak kullanabilecegini, CH, ve CHy’ii ise sirasiyla 0.48

ve 0.3 oranlarinda kullanabilecegi anlamina gelmektedir.

to ta t2 t3 t4 ts te t7r tg8 t9 tio tin ti2 t13 tia tis tie tiz tis

CH1 0 0 073 073 073 0.73 073 0.73 073 073 0 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15

CH2 052 0.52 0.52 052 052 052 052 052 O 0 0 0 0 032 032 032 032 032 032

CH3 0 0 0 0 0 0.6 016 0.16 016 016 016 O 0 095 095 0895 095 095 O

CH4 07 07 07 07 07 07 07 07 O 0 0 0.74 074 0.74 074 0.74 074 0.74 0.74

Sekil 3.2: Ornek spektrum kullanim oranlar

Bu calismada ¢ozdiigiimiiz KAP’da ana hedef her zaman araligi icin IK’larin
kanallarda bosta kalan BG kadar spektrumu kullanmasini1 saglayarak kanal kullanim
oranini maksimize etmektir. Bu problem i¢in 6nerdigimiz amag fonksiyonu Denklem

3.1’de ve bu amag fonksiyonuna ait sinirlilik Denklem 3.2°de gosterilmistir.

.
maksimize Z istek(N;) + ) (kullanim(M;).x ;) 3.1
j=1 i=1
kisitlar
0 < istek(N;) + kullanim(M;) < 1 (3.2)

Yukarida, n toplam IK sayisini,  toplam kanal sayisim (aym zamanda toplam BK
sayisin), istek(N;) j ninci IK'nin BG istek miktarini, kullanim(M;) i’ninci BK nin
kanal kullanim oranini, x;; ise kanal M, nin IKN ;’ye atanip atanmadigim gosteren 0/1

karar degiskenini gostermektedir.
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4. DOGA ESINLI SEZGISELLER

Doga Esinli Sezgiseller (Nature Inspired Heuristics) (DES), gercek dogadaki bazi
olaylar ve onlarin isleyisinden esinlenilmis mekanizmalardir. DES’lerin son yillarda
popiilerlesmesinin sebebi, bir cok optimizasyon probleminin olduk¢a karmasik
olmasidir. Farkli DES’ler siirekli olarak yayinlanmakta ve bunlarin bazilar1 da olduk¢a

yiiksek kalitede sonuclar vermektedirler.

Literatiirde bulunan bir ¢ok DES iki sinmif altinda toplanabilir:

1. Tek noktadan baglayan arama teknikleri

2. Bir cok noktadan baslayan arama teknikleri

Birinci grup icerisindeki en ¢ok kullanilan metotlar arasinda Isil Islem Algoritmasi
(Simulated Annealing) [27], Tabu Aramasi (Tabu Search) [28] ve Ac¢gozlii Rastgele
Adaptif Arama Prosediirii (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) [29]

algoritmalar gelir.

Ikinci grupta ise Evrimsel Algoritmalar (Evolutionary Algorithms) [30], Siirii Zekasi
Algoritmalar1 [31] (Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) (Ant Colony Optimiza-
tion) [32], Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) (Particle Swarm Optimizasyonu) [33]

vs.) ve Yapay Bagisiklik Sistemi (Artificial Immune System) [34] teknikleri bulunur.

Optimizasyon problemlerinde, problemi ¢6zmek i¢in kullanilan yapilara aday ¢oziim
denir. Arama algoritmalarini siniflandirmanin bir yolu, bir problem i¢in kullanilan
aday ¢oziimlerin nasil iiretildigine bakmaktir: i) Eger bir aday ¢oziim, bir bagka aday
cOziimden tiiretiliyorsa buna bozucu arama algoritmas: (perturbative search algorithm)
denir. i1) Eger bir aday ¢6ziim iteratif olarak sifirdan iiretiliyorsa, buna da yapict arama
algoritmasi (constructive search algorithm) denir. Bu teknikte, algoritma her bir ¢6ziim
parcasini iteratif olarak ¢oziim kiimesine ekler ve boylece aday ¢oziimii iiretir. KKO

en iyi bilinen yapici arama algoritmasidir.
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Yukarida bahsedilen DES’ler arasindan, bu tezde KAP’1 ¢ozmek i¢in KKO’nun bir
tirevi olan Adaptif Iteratif Yapici Arama (AIYA) (Adaptive Iterated Construction

Search) algoritmas1 US mekanizmas1 olarak kullanildi.

4.1 Karinca Kolonisi Optimizasyonu

KKO [32], en ¢ok kullanilan siirii zekas1 tekniklerinden biridir ve gercek karincalarin
davraniglarindan esinlenilmigtir. KKO yoOnlendirme problemleri, atama problemleri,
zamanlama ve siralama problemleri ve altkiime problemleri gibi bir ¢ok katisimsal

optimizasyon problemlerine olduk¢a basarili bir sekilde uygulanmastir [32].

Temel KKO algoritmasinin sahte kodu Algoritma 1°de gosterilmistir.

Algoritma 1: Temel KKO Algoritmasi

KKO parametrelerini kur;
feromon seviyelerini belirle;
while durma kriteri saglanana kadar do
for her karinca k icin do
rastgele bir baslagi¢ diigiimii sec;
repeat
karar mekanizmasina gore sonraki diigiimii seg;
until aday ¢oziim tamamlanana kadar;

feromon tablosunu giincelle;

Her iterasyonda, her bir karinca bir sonug iiretir. Karincalar rastgele bir ¢oziim
elemanindan baglar ve iteratif olarak baska ¢6ziim elemanlarini da ¢oziim kiimesine
ekleyerek devam eder. Her bir ¢6ziim elemani i¢in, eklenecek bir sonraki ¢oziim
elemani, o anki ¢6ziim elemant ile gidilecek olan ¢6ziim elemani arasindaki feromon
seviyesine ve sezgisel bilgisine dayali olarak karar veren stokastik bir yerel karar verme
politikasi ile belirlenir. Bir k karincas1 gidecegi bir sonraki ¢oziim elemanin1 Denklem

6.5’te gosterildigi gibi hesaplanan bir p olasilik degeri ile belirler.

T.O?n.ﬁ.
v l]—g eger j € le
pij = ZleNi" T Mij .1
0 eger j ¢ NF

Yukarida, 7;; ¢6ziim elemanlar1 arasindaki feromon seviyesini, 1);; ¢dziim elemanlari

arasindaki sezgisel bilgilerini, o ve [ sirasiyla feromon seviyesi ile sezgisel
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bilgilerinin etkilerini belirlemek i¢in kullanilan parametreleri ve Nl-k da, k karincasi

diigiim i’de iken k karincasinin gidebilecegi komsularin1 gostermektedir.

Tiim karincalar tamamlanmig bir ¢6ziim aday1 irettiginda feromon seviyeleri
giincellenir. Once, feromon seviyeleri sabit bir basit kesir ile carpilarak eritilir. Daha
sonra da karincalarin izledigi yollardaki feromon seviyeleri de yiikseltilir. Feromon

eritme ve giincelleme islemleri Denklem 6.6’da ve Denklem 6.7°de gosterildigi gibidir:

Tij<—(1—p)fl’j 4.2)
TiJ'(—Tij—FZATl'kj (4.3)
k=1

Yukarida, m toplam karinca sayisini, p feromon erime oranini ve A’L'ikj ise karmca
k’nin ¢6ziim adayini olustururken kullandig1 ¢6ziim elemanlarinin arasindaki toplam
feromon miktarin1 gostermektedir. A’L’l-kj Denklem 4.4’te gosterilmistir. Denklemdeki

Cy, k’ninci karincanin olusturdugu ¢6ziim 7 nin maliyetini gostermektedir.

1/Cy egeryol(i,j) € Tj
ATl = (4.4)

0 otherwise

4.2 Adaptif Iteratif Yapic1 Arama

AIYA, KKO’nun tek karinca ile uygulanmis farkli bir formudur [35]. KKO’da oldugu
gibi AIYA’da da karinca bir ¢oziim aday1 olusturur ve sonraki iterasyon igin feromon
tablosunu giinceller. Bu ¢calismamizda, AIYA’y1 bir US mekanizmas olarak kullandik.
US’ler ile ilgili genel bilgileri verdikten sonra uygulanma bicimini ileriki boliimlerde

detaylica anlatacagiz.
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5. UST SEZGISELLER

Ust Sezgiseller, 1960’1ardan [36] beri zaman zaman bahsi ge¢mis olsa da oldukga yeni
sayilir. Buradaki ana fikir, bilinen sezgiselleri derecelendirme yontemiyle birlestirerek
problemleri ¢ozmek igin yeni algoritmalar iretmektir. Ust sezgiseller, sezgisellerin
arama uzayimnda calisan metotlardir. Bir¢ok problem kapsamli arama (exhaustive
search) ile ¢oziilemez ya da ¢ok fazla zaman alir. Bu tip problemlerde insanlar sezgisel
arama metotlarina yonelirler. Sezgisel aramalar kesin olarak en 1yi sonucu vermese de
optimum seviyedeki bir sonucu ¢ok kisa siire igerisinde bulurlar. Bunlardan bazilari;
yerel arama (local search), Evrimsel Algoritmalar ve KKO algoritmalaridir. Ancak
bu algoritmalar her zaman en 1yi sonucu vermeyebilir. Problemin gekline ve tiiriine
gore bu algoritmalardan bir tanesi, aslinda digerine gore ¢ok daha iyi olabilir. Iste
iist sezgiseller alanindaki ¢alismalar bu bahsedilen problemleri ortadan kaldirmak i¢in
artmistir. Buradaki asil amag, bir problemler biitiiniinii ¢6zmek icin hizli, makul,
anlagilabilir, kalite acisindan giivenilir, tekrarlanabilirlik ve problemin kapsamina gore

1yi bir kotii-durum (worst case) davranisi sergileyen bir algoritma tiretmektir.

[ Ust Sezgisel J

[ Etki Alami Bariyeri J

Diisiik Seviyeli Sezgiseller

DSS: DSS: DSSn

Sekil 5.1: Ust sezgisel yapist.

Ust sezgiseller, DSS’ler ile aralarinda bulunan bir etki alani bariyeri ile problemden

bagimsiz hale gelir. Bu yapi, Sekil 5.1°de gosterilmistir. Yapiya bakildiginda, US
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mekanizmasinin sadece DSS’lerin arama uzayinda ¢alistig1 goriiliir. Boylece, problem

ne olursa olsun, US mekanizmasinda herhangi bir giincelleme yapmaya gerek kalmaz.

Giiniimiizde bir cok optimizasyon algoritmasi duragan optimizasyon problemleri
icin gelistirilmigtir.  Ancak, bir cok gercek diinya problemi dogada dinamiktir.
Dinamik ortam problemlerini ¢6zmek icin simdiye kadar bir cok yontem denenmis
ve belli sonuglar alinmistir. Ancak, bu yontemlerin de bazen ortamin durumuna gore
birbirlerinden daha iyi olduklar1 anlar goriilmiistiir. Iste bu noktada, iist sezgiseller,
yani "sezgisel secen sezgisel" teknikler devreye girer. Literatiirde iki ana iist sezgisel

cesidi bulunmaktadir: Bunlar, secim ve iiretim st sezgiselleridir.

5.1 Ust Sezgisellerin Siiflandiriimasi

Ust sezgiseller simflandirilirken Sekil 5.2°deki diyagram [37] kullanilmustir.  Sekle
gore iist sezgisellerin siniflandirilmasinda iki boyut s6z konusudur: (i) Sezgisel arama
uzaymin dogasi ve (ii) farkli geri besleme kaynaklari. Sezgisel arama uzayinin
dogasina baktigimizda iki tiir list sezgisel goriiriiz. Bunlar; secim sezgiselleri, yani
onceden var olan sezgisellerden birini secme ve iiretim sezgiselleri yani var olan
sezgisellerin donanimlarini kullanarak yeni bir tane sezgisel olusturan yontembilimdir.
Bu iki yontembilimin alt seviyelerine baktigimizda ise yapici (construction) ve
bozucu (perturbation) sezgisellerini [35] goriirliz. Bozucu yontemler, tiim aday
¢Oziimleri dikkate alarak ve onlarin bir veya daha fazla ¢6ziim bilesenlerini degistirerek
calisirken, yapici yontemler ise bir veya daha fazla ¢coziim bileseni eksik olan aday

coziimleri kismi olarak goz Oniine alir ve iteratif olarak bunlar1 gelistirir.

Ust sezgisellerin dinamik ortamlarda verimli olabilmesi i¢in ortamdan geri bildirim
almasi gerekir. Bir iist sezgisel, eger ortamdan geri bildirim alip bir sonraki hamlesini
buna gore yapiyorsa, bu artik ayrica bir 6grenme algoritmasi da olur. Ogrenme
sirasinda kullanilan geri bildirimin kaynagim1 dikkate aldigimizda, Ogrenmeyi
cevrimici ve ¢cevrimdist olarak ikiye ayirabilecegimizi goriiriiz. Cevrimici modelde,
0grenme, algoritmanin kosturulmasi sirasinda calisirken, cevrimdist modelde ise bir
grup smama Orneginden belli kurallara gore bilgi toplanir ve bdylece gelecekte

karsilasilacak olan problemlerin ¢oziilmesi beklenir.
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Geri Besleme Sezgisel arama uzayinin dogasi

Sezgisel Se¢me Yapici sezgiseller

Gevrimigi )
Ogrenme Segilecek

Yontembilimler Bozucu sezgiseller
Gevrimdigt Ust

Ogrenme | Sezgiseller [ oicel Uretme | Yapici sezgiseller

Uretilecek

Ogrenme Yontembilimler  I'go7ycy sezgiseller
yok.

Sekil 5.2: Ust sezgisellerin siniflandiriimast.

5.2 Secim iist sezgiselleri

5.2.1 Yapia sezgisellere dayal yaklasimlar

Bu yaklagimlar, ¢oziimii asamali olarak gelistirirler. Bos bir ¢oziim ile baglayan siirec,
yapici sezgiselleri zekice secerek ve kullanarak tam bir ¢6ziim elde etmeyi amaclar.
Ust sezgiseller yapis1 6nceden var olan DSS’lerden, o anki problem i¢in en uygun olan1
secer. Bu siire¢ optimal bir ¢6ziim bulunana kadar devam eder. Anlagilacad: iizere
optimal sonucun elde edilmesi, problemin dogal sonucunun elde edilmesi demektir.

Bu nedenle sezgisel secimlerinin sirasi sonludur.

5.2.2 Bozucu sezgisellere dayal yaklasimlar

Bu yaklasimlar, rastgele ya da basit yapici bir sezgisel ile bulunmus bir tam ¢oziim
ile baslar ve sonrasinda iteratif olarak bu ¢oziimii gelistirmeye calisir. Ust sezgisel
yapis1 basit yerel arayicilar ve/veya bir komsuluk yapisi grubu ile saglanir ve bu
yapi iteratif olarak secilip, o anki tam ¢6ziime uygulanir. Bu siire¢, bir sonlandirma
sart1 gerceklesene kadar devam eder. Anlagilacagi iizere bu metot, yapici sezgisellere
dayali yaklasimlardan farkli olarak herhangi bir dogal sonlandirma sartina sahip
degildir. Sezgisel secim sirasi, istenirse uzatilabilir. Bu siniftaki {ist sezgiseller farkl

kombinatoryal optimizasyon problemlerine ¢ok basarili bir sekilde uygulanabilir.
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5.2.3 Sezgisel secimi ve kabul etme stratejileri

Cizelge 5.1°de ¢esitli sezgisel secim stratejileri ve kabul kriteri stratejileri goriilmek-
tedir. Rastgele Basit, (Simple Random) adindan da anlasilacag: gibi, rastgele olarak
diisiik seviyeli sezgisellerden birisini esit dagilimli bir olasiliga gore secer. Rastgele
Inis, (Random Descent) diisiik seviyeli bir sezgiseli secer ve daha iyi bir sonug
bulamayana kadar bunu arka arkaya uygular. Rastgele Permiitasyon, (Random
Permutation) en basta diisiik seviyeli sezgiselleri bir siraya koyar ve her adimda bunlari
belirlenen siraya gore uygular. Rastgele Permiitasyon Inis, (Random Permutation
Descent) Rastgele Permiitasyon ile ayni sekilde calisir ancak farkli olarak olusturdugu
bu siray1, yeni bir iyi sonu¢ almayana kadar tekrar eder. A¢gozlii Yaklagim, (Greedy
Approach) biitiin diisiik seviyeli sezgiselleri probleme uygular ve en iyi sonucu vereni
secer. Secim Fonksiyonu, (Choice Function) hem her bir diisiik seviyeli sezgiselin
performansin1 hem de basarili bir sekilde uygulanan diisiik seviyeli sezgisel ciftlerini
analiz eder. Bu analiz, kalite iyilestirmesi, ¢alisma zamani ve genel performansi
icerir. Tiim Hamleler, (All Moves) adindan da anlagildig1 gibi tiim hamleleri kabul
eder. Sadece Iyilestiren (Only Improving) mekanizma, sadece iyilestiren hamleleri,
Iyilestiren veya Egsit Olan (Improving and Equal) ise sadece kotii alman sonuglar1 kabul
etmez. Eger bir sezgiselin donderdigi sonug bir 6ncekinden daha iyi veya buna esitse,

bunu kabul eder.

Cizelge 5.1: Sezgisel secimi ve kabul kriterleri stratejileri

Etiket  Strateji adi Yontem tipi

RB Rastgele Basit Sezgisel Secimi
Ri Rastgele Inis Sezgisel Secimi
RP Rastgele Permiitasyon Sezgisel Se¢imi
RPI  Rastgele Permiitasyon Inis Sezgisel Segimi
SF Secim Fonksiyonu Sezgisel Se¢imi
TA Tabu Aramasi Sezgisel Se¢imi
AY Acggozlii Yaklagim Sezgisel Se¢imi
TH Tiim Hamleler Kabul Kriteri
SI Sadece lyilestiren Kabul Kriteri

IE Iyilestiren veya Esit Olan  Kabul Kriteri
MC  Sayach Ustel Monte Carlo Kabul Kriteri
BT Biiyiik Tufan Kabul Kriteri

Monte Carlo mekanizmast ise, tiim iyilestiren hamleler kabul edilecekse Onerilir

ve iyilesmeyen hamlelerin kabul etme kriteri dinamik olarak degisen Denklem
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5.1’deki olasilik fonksiyonu p,’ye dayanir. Dogrusal Monte Carlo, (Linear Monte
Carlo) kabul etme olasiliginin kétiilesen bagarim fonksiyonuna olan negatif dogrusal
oranini kullanir. Ustel Monte Carlo (Exponential Monte Carlo) ise, Denklem 5.1°de
gosterildigi gibi kabul etme olasiliginin kotiilesen basarim fonksiyonuna olan negatif
tistel oranin1 kullanir. Sayacli Ustel Monte Carlo (Exponential Monte Carlo with
Counter) ise, normal Ustel Monte Carlo’dan farki, eger belirli bir iterasyon sayisindan

sonra halen bir iyilesme yoksa olasilik arttirilir.

242

—]

<

pr=e S.1)

Yukarida, Af, t'ninci iterasyondaki bagarim degisimi, D maksimum iterasyon sayisi,

N maksimum basarim degisimindeki beklenen araliktir.

Pratikte, bir ¢ok atama problemlerinde iist sezgisel algoritmalar1 kabul etme kriteri
olarak Biiyiik Tufan, (Great Deluge) sezgisel segici olarak Rastgele Basit kullanirlar.
Biiyiik tufan kabul etme mekanizmasinda, arama esnasinda her adimda hesaplanan
seviye yerine daha iyi ve esit amag degeri olusturulmasi kabul edilir. Baglangic seviye
aday ¢Oziimiin objektif de8erin esitlenir. Her adimda, problem seviyesi Denklem
5.2’de gosterildigi gibi beklenen objektif degerin (fo) dogrusal oranina uyacak seklinde

giincellenir.

@:ﬁ+N@—é) (5.2)

Yukarida, ®,, bir minimizasyon probleminde, t’ninci iterasyondaki esik seviyesi, D

maksimum iterasyon sayisi, N maksimum basarim degisimindeki beklenen araliktir.

5.3 Doga Esinli Sezgisellerin Ust Sezgisel Olarak Kullanilmasi

US’ler segme mekanizmalarina gore [38]’de dort farkli sekilde siiflandirilmiglardr.

Bunlar;

1. Rastgele secimli iist sezgiseller (Random choice Hyper-Heuristics)
2. Ac gozlii ve hassas iist sezgiseller (Greedy and peckish Hyper-Heuristics)

3. Meta-sezgisel temelli iist sezgiseller (Meta-Heuristics based Hyper-Heuristics)
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4. Ogrenme mekanizmali iist sezgiseller (Hyper-Heuristics employing learning

mechanism)

Yukaridaki siniflandirmada sdylenen meta-sezgisel teknikler, DES’leri de kapsar. Bu
teknikte, DES’ler bir US olarak tasarlanir. Bir DES normalde dogrudan ¢oziilecek
problem iizerinde ¢alisirken, US olarak kullanildiginda problem ile degil, DSS’ler

izerinde calisir. Boylece problemden bagimsiz hale gelir.

DES’lerin US olarak kullanilmas1 kendi icerisinde dort farkli sekilde incelenebilir:

1. Popiilasyon temelli - Bozucu arama (6rnek: GA)
2. Popiilasyon temelli - Yapic1 arama (6rnek: KKO)
3. Tek bireyli - Bozucu arama (6rnek: 11A)

4. Tek bireyli - Yapici arama (6rnek: AIYA)

Bu tezde, ¢oziim yontemi olarak tek bireyli, yapic1 arama metodunu, AI'YA algoritmas1

ile gercekledik.
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6. ONERILEN COZUM YONTEMI

KAP’1 ¢ozmek icin bu tezde AIYA temelli bir US yaklasimi kullandik. BK’larin
spektrum kullanim oranlar1 hakkinda bilgi veren bir trafik matrisi ile, US mekanizmas1
her bir zaman aralig1 icin kanallari, IK’lara atar. Bunu yapabilmek icin, oncelikle
US bir grup DSS’den olusan bir aday ¢oziim olusturur. Daha sonra, aday ¢oziim
icerisindeki her DSS, verilen sira ile bir kanali bir IK’ya atamak icin cagrilir. Atama
islemi tamamlanip bu dongii kanal sayisi kadar icra edildikten sonra son olarak

atamanin basarim degeri hesaplanir.

6.1 Yontemin Bilesenleri

6.1.1 Coziim aday:

KAP icin Sekil 6.1’de muhtemel bir ¢oziim adayr gosterilmistir.  Sekilden de
goriilebildigi gibi, bir DSS bir ¢oziim adayi icerisinde bir¢cok defa kullanilabilir.
Coziim adayi icerisindeki degerler 1 ve toplam DSS sayisi arasindaki tam sayilardan
olusur. Her bir deger, bir sonraki IK’nin atamasini1 hangi DSS nin yapacagini gosterir.
Kanal atamas: talebinde bulunan 7 tane IK bulundugu icin ¢6ziim adayinin uzunlugu

toplam IK sayisina, yani n’e esittir.

indeks: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Deger:] 1| 1[4a[3|[5]6]|a]2]|2[3[1]a]5]4a]s6]

n=15 (Toplam IK sayisi)
m=6 (Toplam DSS sayisi)

Sekil 6.1: Ornek ¢oziim adayi

Atama isleminin her bir adiminda, bir DSS bir iK secer. Ornegin, 6.1’de ilk DSS
birinci ve ikinci IK’lar1 atamasi icin secilmisken, dordiincii DSS ise iigiincii 1K y1
atamak icin segilmistir. Segilen her bir IK igin kanal atamasi islemi en iyi uyan
(best-fit) politikas1 ile yapilmistir. En iyi uyan politikasinin amaci, kanallar1 1K larin

BG isteklerine gore atamak ve boylece kanal kullanimini maksimize etmektir.
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6.1.2 Atama tablosu

Atama iglemi tamamlandiktan sonra, olusturulan atama tablosunun basarim degerleri
hesaplanir. Sekil 6.2°de 6rnek bir atama tablosu goriilmektedir. Tablo, 8 IK’I1 bir kanal
atamasini gostermektedir. Tablodaki her bir siitunun 2. satir1 kanallarin kargisina diigen
1. satirdaki IK’lara atandigim gostermektedir. Ornegin, besinci kanal ikinci 1K ya

atanmigtir.

Indeks: 1 2 3 4 5 6 7 8

Kl 2[3[s5f1][e6f[afs]7

Kanall| 523 1[4]8]9]10
Sekil 6.2: Ornek atama tablosu

6.1.3 ikincil kullameci 6zellikleri

Her bir IK, kendisinin davranislarin1 tanimlayan bazi 6zelliklere sahiptir. Bu tezde,

IK’lar icin ii¢ farkli 6zellik kullandik:

1. BG istek miktari: 0 ve 1 arasinda bir degerdir. IK’nin iletim yapabilmesi icin istekte

bulundugu minimum BG degeridir.

2. Oncelik seviyesi: Bilgisayar aglar1 terminolojisinde genel olarak kabul gérmiis olan
3 farkli oncelik seviyesidir. Bunlar, degerleri sirasiyla 0.5, 0.3 ve 0.2 olan altin,

glimiis ve bronz seviyelerdir.

3. Derece: 1K’larin diigiim, etkilesimlerin kenar olarak tamimlandig1 bir cizgede,

IK’nin sahip oldugu diigiim derecesidir.

6.1.4 Basarim fonksiyonu

KAP’m amaci kanal kullanimini maksimize etmektir. Bunu bagarabilmek icin ii¢

kisimdan olugan bir basarim fonksiyonu tasarladik:

1. Kullamilmamis BG (cp): Kullanilmayan toplam BG miktaridir.  Bu degerin
minimize edilmesi gerekir. Boylece, algoritmayi, kullanabildigi kadar BG

kullanmasi i¢in zorlar.
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2. BG tagmast (c3): Bir kanalin bir IK’ya atamasi yapildiktan sonra miimkiin olan BG
miktar1 agildiginda ortaya cikan degerdir. Bu de§er minimize edilmelidir ¢iinkii
Denklem 3.2’de de belirtildigi iizere, ¢oziimii dogrudan gecersiz ¢éziim uzayina
sokmaktadir. Diger taraftan, algoritmanin tiim arama uzayini arayabilmesi icin
gecersiz ¢coziimler arama kademesinde dikkate alinmis ancak final sonucu olarak

kabul edilmemistir.

3. Atanamanugs IK sayisi (c3): Spektrumu erisimi isteyip, atanabilecekleri kanallar

olmasina ragmen atanamayan toplam IK’larin sayisidir.

Basarim fonksiyonunun her bir bilegeni en kotii durum senaryosuna gore Denklem 6.1,

Denklem 6.2 ve Denklem 6.3’te gosterildigi gibi normalize edildi.

c1 = ¢y /toplam atanmus IK sayist (6.1)
cp = ca/toplam atanmug IK sayisi (6.2)
c3 = c3/(G.(toplam IK sayist — toplam uygun kanal sayist)) (6.3)

Yukarida, G, IK’larin ii¢ 6zellifinden biri olan dncelik seviyesi dzelliginde bulunan
altin seviye icin kullanilan de8erdir. Yukaridaki ii¢ bilesene dayanarak toplam basarim

fonksiyonu Denklem 6.4’te gosterildigi gibi hesaplanmisgtir.

basarim(x) = ay.c; + 0p.co + 3.¢3 (6.4)

6.1.5 Diisiik seviyeli sezgiseller

Bu tezde, KAP icin alt1 farkli DSS kullandik. Her DSS ¢agrildig1 zaman bir IK’nin
atamasini gerceklestirir. Tiim DSS’ler i¢in kanal atamasi en iyi uyan politikas: ile

gerceklestirilir. Kullanilan DSS’ler agagida listelenmistir:
1. Maksimum Derece: Bu sezgisel, IK’larm diigiim olarak tanimlandig1 bir cizgeye
dayanarak atamasi yapilmanus IK’lar icerisinden derecesi en biiyiik olan1 secer.

2. Minimum Derece: Bu sezgisel, IK’larin diigiim olarak tamimlandig1 bir cizgeye

dayanarak atamas1 yapilmanus IK’lar icerisinden derecesi en kiiciik olan1 seger.
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3. Maksimum Istek: Bu sezgisel, IK’lar1 en yiiksek istek seviyesine gore seger.
4. Minimum Istek: Bu sezgisel, IK’lar1 en diisiik istek seviyesine gore seger.
5. Maksimum Oncelik: Bu sezgisel, IK’lar1 en yiiksek 6ncelik seviyesine gore secer.

6. Rastgele Secim: Rastgele olarak bir IK secer.

6.2 Onerilen Algoritma

KAP ¢oziimiinde kullandigimiz AIYA algoritmasina ait sahte kod Algoritma 2’de
gosterilmigtir.  Bir sonraki DSS’yi se¢cmek icin, feromon seviyeleri kullanilarak
hesaplanmis olasilik degerleri baz alinarak EA’da kullanilan rulet-tekerligi secim
mekanizmasi (roulette-wheel selection) [30] kullamilmistir.  Olasihik degerleri
hesaplanirken Denklem 6.5’te gosterildigi gibi herhangi bir sezgisel bilgi olmadig1 i¢in

sadece feromon degerleri baz alinarak hesaplanmistir [39].

T
1 oo
— _ ifjeN;
pij={ Lien, T¢ ’ (6.5)
0 if j & N;

Yukarida, 7;; ¢Oziim elemanlan i ve j arasindaki feromon miktarim, o feromon
miktarinin etkisini belirleyen bir parametre ve N; de diigiim i’de bulunan karincanin

gidebilecegi komsularim gostermektedir.

Her iterasyonda tamamlanmis bir ¢oziim aday1 olusturulur ve feromon seviyeleri
giincellenir. Feromon seviyeleri giincellemesi iki asamadan olusur: Ilk olarak, tiim
feromon degerleri sabit bir katsayi ile eritilir. Ikinci olarak da, karmcanin ¢oziimii
olustururken kullandig1 yollar arasindaki feromon seviyeleri de yiikseltilir. Feromon
eritmeye ve feromon artirmaya ait denklemler sirasiyla Denklem 6.6’da ve 6.7°de

gosterilmistir.

’Cl'j<—(1—p)fij (6.6)

Tij < Tij+ A, j,s) egeryol(i,j) €T (6.7)
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Yukarida, A(i,j,s) olusturulan ¢6ziim adayina ait toplam feromon miktaridir. Bu
deger, eger basarim(s) > 0 ise Q/basarim (Q bir sabit) degerine esitlenir, degilse ¢ok
biiyiik bir sayiya esitlenir. Feromon eritme sabiti olan p, O ile 1 arasinda bir degerdir.

Son olarak 7', ziyaret edilen ¢6ziim elemanlar1 arasindaki yollarin kiimesidir.

Algoritma 2: AIYA'nin US olarak kullanilmasi

M < toplam DSS sayist;
AIYA parametrelerini ve feromon seviyelerini tammla;
s <— rastgele ¢oziim adayr;
basarim < cozumAdayiniKostur(s);
feromon matrisini giincelle;
while durma kriteri saglanana kadar do
for her IK icin do
if ilk iterasyon then
| Rastgele bir DSS se¢
else
olasilik degerlerini hesapla p < rastgele(0,1);
if p <0.1 then
| En yiiksek olasulikli DSS’yi se¢
else
DSS’lerin olasilik degerleri ile kiimiilatif bar olustur
p < rastgele(0,1);
p degerinin diistiigii araliga gore DSS’yi sec;

| s[i] < A

basarim <— cozumAdayiniKostur(s);
Jeromon matrisini giincelle;

Onerdigimiz ¢oziim yontemine ait genel algoritma ise Algoritma 3’te gosterilmistir.

Bu ¢alismamizda AIYA, US olarak [39]’ta dnerildigi gibi kullanilmustur.

Algoritma 3: Onerilen ¢oziim yontemi

basarim < basarimHesapla(rastgele);

for her bir zaman araligy icin do
s < AIYA(t, basarim);
atamaTablosu < SegilenDSSleriKogtur(s);
basarim < basarimHesapla(atamaTablosu);
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7. TESTLER VE DEGERLENDIRME

7.1 Test Ortaminin Olusturulmasi

Onerdigimiz ¢oziim yontemini test etmek icin asagidaki 4 parametreyi baz alarak

degisik test ornekleri olusturduk:

1. Trafik Matrisi: Ag paketlerinin gelis zamanlarini iiretmek icin Poission dagilimi
kullanilarak trafik matrisi olusturuldu. Poisson dagiliminda A = 1,5,10 olmak
tizere ii¢ farkli A degeri kullanildi. Kullanilan A degeri bitytidiik¢e paketlerin gelis
zamanlar1 seyreklesir, kiiciildiikce de tam tersi olarak paketlerin gelis zamanlar
siklagir.  Paketlerin uzunlugunu belirlemek i¢in ise uniform dagilim kullandik.

Ancak bunu yaparken paketlerin birbirlerini ezmemesine dikkat ettik.

2. Paket sayisi: Testlerimizde 10 ve 20 olmak {iizere iki farkli paket sayisi degeri
kullandik. Paketlerin BG ise rastgele olarak O ve 1 arasinda iiretildi. Bu BG

degerleri, BK’larin kanal kullanim oranim gostermektedir.

3. Toplam IK sayisi: Testlerimizi gerceklestirmek icin 4 farkli IK sayis1 kullandik
(80,100,200,300). IK’larin BG istek miktarlart O ile 1 arasinda rastgele olarak
iiretildi. Oncelik seviyeleri ise altin, giimiis ve bronz olmak iizere sirasiyla 0.5,

0.3 ve 0.2 olarak belirlendi.

4. Toplam BK sayisi: Toplam BK sayisi1 olarak testlerimizde 60, 80 ve 100 olmak
tizere 3 farkli deger kullandik.
Yukaridaki parametreleri kullanarak toplam 72 adet farkli test 6rnegi olusturduk.

AIYA parametreleri olan p ve Q sabitleri i¢in [39]’ta dnerildigi gibi sirasiyla 0.1 ve
1000 degerlerini kullandik.

Bagsarim degeri hesaplanirken kullanilan o, 0, a3 katsayilarinin degerleri sirasiyla

10, 1000 ve 10 olarak belirlendi.
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7.2 Basarim Hesaplamasi

Bu tezde, testlerin basarimini iki kriter tizerinden degerlendirdik:

1. Kanal Atamasi Basarum Orani (KABO): Bir test 0rnegi i¢indeki tiim kanallara
yapilan toplam gecerli atama sayisinin toplam kanal sayisina boliinmesiyle elde
edilen degerdir. Burada, gecerli atama sayisi, Denklem 3.2°de belirtilen sinirliligin

bir kanala ait tim zaman birimleri i¢in asilmamast durumudur.
2. Kanal Doluluk Oranmi (KDO): Denklem ’de gosterildigi iizere KABO ile

agirliklandirilmis, kanallarin ¢ anindaki doluluk oranidir.

' kullanim;(t)
r

KDO(t) = «+ KABO (7.1)

Yukarida, kullanim; kanal i’nin, ¢t anindaki kanal kullanim oranini ve r de toplam

kanal say1sin1 gostermektedir.

7.3 Test Sonuclar1 ve Tartisma

Onerdigimiz 6 farkli DSS kullanan US yaklagtminin etkisini gostermek icin, 72 ayr
test ornegi hem US algoritmamiz ile hem de tiim DSS’ler ile ayr1 ayri ¢oziilmiistiir.
AIYA stokastik bir algoritma oldugu icin, her bir test 6rnegi icin algoritmay1 20
kere bagimsiz olarak kosturduk. Bu sebeple, sonug grafiklerimizde AIYA icin 20
kosturmanin ortalamasini gosterdik. Sonuclar zamana bagimli agirliklandirilmis kanal
doluluk orami olarak gosterilmistir. Ancak, tezin bu kisminda test orneklerinden
sadece birkac¢ tanesinin sonuglarimi gosterdik. Geri kalan tiim sonuglar, bu tezin
sonundaki Ekler bolimiinde incelenebilir. Secilen Ornekler, her bir parametrenin
etkisini gosterecek sekilde secilmistir. Bu parametreler, trafik matrisini olustururken
kullanilan A, toplam kanal say1s1 (KS) ve toplam IK sayisidir. Toplam paket say1s1 20
olarak sabit tutulmustur. Ciinkii, paket sayisinin zaman uzunlugunu degistirmekten
bagka bir etkisi yoktur. Tiim sonu¢ grafiklerinde, tiim altt DSS’nin ve Onerilen
algoritma AIYA’nin sonuclar1 gosterilmistir. Grafiklerde, sezgisellere ve AIYA’ya ait
sonuclar KABO degerlerini, dikey eksen KDO degerini ve son olarak yatay eksen de

zaman1 gostermektedir.
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Onerdigimiz algoritmanin sadece DSS’ler ile karsilagtirilmasinin sebebi, daha énceden

boyle bir ¢alisma yapilmamis olmasidir.

7.3.1 Lamda degerinin etkisi

Bu béliimde, trafik yogunlugunun performansa etkisini analiz etmek istedik. Bu

sebeple toplam kanal sayisini ve toplam IK sayisim sirasiyla 60 ve 300 olarak

sabitledik. Sekil 7.1°de farkli A degerleri i¢in sonuglar elde ettik. A = 1 i¢in paketler

aras1 gelis ¢ok kisa oldugu icin yogun bir trafik matrisi iirettik. Diger bir deyisle A

degeri arttikca paketlerin gelisi seyrelmektedir.
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Sekil 7.1: Farkli A degerleri i¢in KDO sonuglar1. (KS = 60 ve /K = 300)

Sekil 7.1°den de goriildiigii tizere, KDO ve KABO degerlerindeki diisiigler DSS’lerin

bireysel kosturulmasinda, AIYA’dan daha fazladi. Trafik yogunlugu diistiikce

DSS’lerin bireysel performanslar1 da diismektedir. Ancak, AIYA trafik yogunlugunun

degisiminden etkilenmemektedir.
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7.3.2 Toplam IK sayisinin etkisi

Bu boliimde, toplam IK sayisiin performansa etkisini analiz etmek istedik. Bu
nedenle Oncelikle trafik yogunlugunu (A1) ve toplam kanal sayisini sirasiyla 5 ve 60
olarak sabitledik. Sekil 7.2°de farkli /K degerleri igin sonuglar elde ettik. Diisiik,
orta ve yiiksek sayida IK sayisini belirlemek icin sirastyla 100, 200 ve 300 degerlerini
kullandik.
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Sekil 7.2: Farkli /K degerleri icin KDO sonuglart. (A =5 ve KS = 60)

7.2’de goriilebildigi iizere, DSS’lerin bireysel c¢oziimlerinde KDO ve KABO
degerlerinde yiiksek bir diisiis meydana gelmistir. Toplam IK sayis1 arttikca sinirh
sayidaki kanalin atamasin1 yapmak zor oldugundan, bu, beklenen bir sonuctu. AIYA
icin KABO degerinde hafif bir diisiis goriilmektedir. Ancak, AIYA’nin KDO degeri
sistemdeki toplam IK sayisindan etkilenmemistir. Bu sonuglar, AITYA’nin KDO ve

KABO bakimindan ¢ok iyi performans sergiledigini gostermektedir.
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7.3.3 Toplam kanal sayisinin etkisi

Bu boliimde, toplam kanal sayisinin performansa etkisini analiz etmek istedik. BU
nedenle trafik yogunlugunu (A1) ve toplam IK sayisini sirasiyla 5 ve 300 olarak

sabitledik. Sekil 7.3’te farkli kanal sayilar1 i¢in 60, 80 ve 100 degerlerini kullandik.
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Sekil 7.3: Farkli kanal sayilar1 icin KDO sonuglari. (A = 5 ve IK = 300)

7.3’te goriildiigii iizere, AIYA haric diger tiim yaklagimlar kanal sayisinin
degisiminden etkilenmisti. KDO ve KABO bakimindan AIYA en iyi sonuglari

vermistir.

7.4 Genel Degerlendirme

Sekil 7.1-7.2-7.3’te goriildiigi lizere tim DSS’ler arasinda Maksimim Derece ve
Maksimum Oncelik sezgiselleri, KDO bakimindan en iyi performansi saglayan
sezgisellerdir. Benzer sekilde, Minimum Istek sezgiseli de en iyi sonuglar1 vermistir.

Ancak, bu DSS’ye ait KDO sonuglar1 ¢ok diisiiktiir. Bunun sebebi, sezgiselin kanal
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atamas1 yaparken oncelik olarak tiim IK’lar arasindan en diisiik istege sahip olanlari
secmesidir. Dogal olarak da KDO sonuglar diisiik ¢ikmaktadir. Kiigiik istekler icin
bu DSS ile kanal atamasi yapabilmek oldukca kolaydir, ayrica KABO degeri de
oldukca yiiksektir. Minimum Derece, Maksimum Istek, ve Rastgele DSS’leri ise en
kotii sonuglart veren DSS’lerdir. Bu sezgisellerin KABO degerleri sifira esittir. Bu
boliimde verilen sonug grafiklerinde, AIYA nin verdigi sonuclar ya en iyisidir ya da iyi

sonuclar veren DSS’ler ile aymidir.

Tim 72 test 6rnegini ele aldigimizda yukarida bahsedilen gozlemler genel olarak
hepsi icin gecerlidir.  Ancak, cok az test orneginde Maksimum Istek DSS nin
KABO degerinin sifirdan biiyiik oldugunu godzlemlenmistir. Buna ragmen,
performansi diger iyi DSS’ler kadar iyi degildir. Yine tiim test Orneklerinin verdigi
sonuglara baktigimizda ATYA nin bir kag durumda DSS’lerden kotii sonuglar verdigi
gozlemlenmistir ancak bu da beklenen bir durumdu. Ciinkii, US’ler bir test drnegi
hakkinda 6zel bilgiler talep etmeden, problemden bagimsiz olarak tasarlanirlar. Bu
sekilde baktigimizda, sonuclar AIYA'nmn hem KABO hem de KDO bakimindan

oldukca basarili bir algoritma oldugunu gostermektedir.
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8. SONUCLAR VE GELECEK CALISMA

Bu tezde, Biligsel Radyo Aglarinda, Kanal Atamasi Problemi’ni ¢6zmek i¢in caligtik.
Alt1 tane diisiik seviyeli sezgisel kullanan bir Adaptif Iteratif Yapici Arama temelli
tist sezgisel tasarladik. Testleri, farkli parametreler altinda ©nerilen yaklagimin
performansini gormek icin uyguladik. Bu testleri yapabilmek i¢in dncelikle degisik
parametrelere sahip 72 farkli test ornegi olusturduk ve daha sonra tiim bu test
orneklerini hem Onerilen algoritma ile hem de her bir diisiik seviyeli sezgisel ile ayri
ayr1 ¢ozdiik. Sonuglar iki farkli kriteri temel alarak hesaplandi: 1) Kanal atamasi

bagarim orani (KABO), ii) Kanal dolululuk oran1 (KDO).

Sonuglara bakilinca, bazi tip test 6rnekleri i¢in bir diisiik seviyeli sezgisel digerlerinden
daha iyi sonug¢ verebildigi gibi, bagka tip test ornekleri icin de bir digeri otekilerden
daha iyi sonuclar verebilmektedir. Genel olarak, her bir diisiik seviyeli sezgiselin atama
yaparken dikkate aldig1 bir kural oldugu i¢in (diisiik seviyeli sezgisellerden birinin
atama yaparken sececegi ikincil kullaniciyi, ikincil kullanicilarin istek seviyelerine
gore se¢mesi) her biri ilgili test drneklerinde iyi sonuglar verebilmektedir. Ancak,
iist sezgisel yaklagimi, tiim diisiik seviyeli sezgisellerin avantajlarin1 bir arada toplar
ve her bir test 6rnegi icin hepsinin ozelliklerinden faydalanir. Adaptif Iteratif Yapici
Arama’nin 6grenme mekanizmasini olusturan feromon matrisi, iist sezgisele zaman
gectikce hangi diisiik seviyeli sezgiselin hangi durumlarda daha iyi oldugunu 6gretir.
Bununla beraber, iist sezgisel mekanizmast hig bir test 6rneginin 6zelliklerini bilmeden
1yi ve kabul edilebilir sonuglar1 kabul eder, ancak, bunlar tiim test 6rnekleri icin en 1yi

sonuglar olmayabilir.

Gelecek calismada, amac fonksiyonu olarak sadece kanal doluluk orani optimize
edilmeyecek, ayrica ikincil kullanicilar arasinda adillik (fairness) (herhangi bir
ikincil kullanicinin siirekli beklememesi) ve yine ikincil kullanicilarin yaptigi kanal

degistirme sayisinin minimumda tutulmasi optimize edilecek.
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Sekil A.5: Farkli kanal ve IK sayilari igin test sonuglar1 (A = 10 ve PS = 10)
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Sekil A.6: Farkli kanal ve IK sayilari igin test sonuglar1 (A = 10 ve PS = 20)
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