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OZET

KABLOSUZ ALGILAYICI AGLARDA MAKSIMUM KAPSAMA ALANI
PROBLEMININ GENETIK ALGORITMA ILE COZUMU

Serif ASPIRO
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANA BiLIM DALI
Yiksek Lisans, May1s/2023
Danigman: Dog. Dr. Serap KARAGOL

Kapsama, ilgi alanlarin1 takip etmek ve veri toplamak icin kablosuz sensor
diigtimleri kullanarak elde edilir. Sensorler veri toplama, gonderme ve alma
yetenegine sahiptir. En biiylik kapsama alani, miimkiin olan en az sayida sensor
kullanarak izlenebilecek en biiyiik alan1 kapsar. Bu hedefe ulasmak i¢in, birgok
algoritma kullanilabilir. Genetik algoritma, en iyi sonuglar1 elde etmek icin kullanilan
bir yontemdir. Bu algoritma, her nesilde en iyi verileri segerek optimum ¢dziime
ulagmaya calisir. Bu asamalar se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon asamalaridir. Se¢im
asamasinda, uygunluk fonksiyonuna gore en iyi veriler segilir. Bu veriler kromozomlar
seklinde temsil edilir. Caprazlama asamasinda, bir sonraki nesil i¢in yeni kromozomlar
olusturulur. Mutasyon asamasinda ise benzer kromozomlarin olusmasini 6nlemek i¢in
rastgele veriler girilir. Bu asamalar, en iyi verileri elde etmek i¢in tekrarlanir ve yeni
nesiller olusturulur. Bu islem optimum ¢6ziime ulasilincaya kadar devam eder.

Bu tez calismasinda, farkli 6zelliklere sahip sensor diigiimleri kullanilarak
genetik algoritmanin farkli asamalar1 incelenmektedir. Her asama igin birden fazla
yontem segilerek kullanilmaktadir. Se¢im asamasinda, Rulet carki ve turnuva
yontemleri kullanilmaktadir. Caprazlama asamasinda, tek noktali, iki noktali, diizenli,
aritmetik, Min-Max aritmetik ve BLX-a gibi alt1 yontem kullanilmaktadir. Mutasyon
asamasinda ise rastgele nokta, ters cevirme, takas ve karistirma yontemleri tercih
edilmektedir.

Bu ¢alismanin sonucunda, rastgele nokta mutasyon yontemi uygulanirken BLX-
o ve aritmetik yontemlerinin en iyi sonuglart verdigi goézlemlenmistir. Sec¢im
asamasinda kullanilan Rulet ¢arki ve turnuva yontemleri sonucu etkilemede benzer bir
performans sergilemistir. Uygulamalar sirasinda algoritma benzer sonuglar vermis ve
kapsama orani %13 artmistir. En kotli sonug, Rulet ¢arki se¢im yontemi, Min-Max
aritmetik caprazlama yontemi ve karistirma mutasyonu kullanildiginda elde edilmis
ve kapsama alan1 degismemistir.

Anahtar Sozcukler: Genetik algoritmasi, Maksimum kapsama, Kablosuz algilayict
aglari, Se¢im, Caprazlama, Mutasyon.



ABSTRACT

SOLVING THE PROBLEM OF MAXIMUM COVERAGE IN WIRELESS
SENSOR NETWORKS USING GENETIC ALGORITHM

Serif ASPIRO
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical-Electronics Engineering
Master, May/2023
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Serap KARAGOL

Coverage is achieved by using wireless sensor nodes to track areas of interest
and collect data. The sensors have the ability to collect, transmit, and receive data. The
largest coverage area covers the largest possible area that can be monitored with the
least number of sensors. To achieve this goal, many algorithms can be used. Genetic
algorithm is a method used to obtain the best results. This algorithm tries to reach the
optimum solution by selecting the best data in each generation. These stages are
selection, crossover, and mutation stages. In the selection stage, the best data is
selected based on the fitness function. These data are represented in the form of
chromosomes. In the crossover stage, new chromosomes are created for the next
generation. In the mutation stage, random data is entered to prevent the formation of
similar chromosomes. These stages are repeated to obtain the best data and new
generations are created. This process continues until the optimum solution is reached

This thesis examines different stages of genetic algorithms using sensor nodes
with different features. Multiple methods are selected and used for each stage. For the
selection stage, both the roulette wheel and tournament methods are utilized. Six
methods are used for the crossover stage, including single-point, two-point, uniform,
arithmetic, Min-Max arithmetic, and BLX-o. The mutation stage employs four
methods: random point, inversion, swap, and shuffle.

The results of this study indicate that the random point mutation method
produced the best results with the BLX-a and arithmetic methods. The roulette wheel
and tournament methods had similar performance during the selection stage. The
algorithm produced similar results during the applications and increased coverage by
13%. The worst result was obtained when using the roulette wheel selection method,
Min-Max arithmetic crossover method, and shuffle mutation, with no change in
coverage area.

Keywords: Genetic algorithm, Maximum coverage, Wireless sensor networks,
Selection, Crossover, Mutation.
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1. GIRIS

Kablosuz algilayic1 aglar, ¢cok amacgli ve birbirine bagh kiigiik algilayici
diigiimlerden olusmaktadir. Bu aglar, resim, ses ve video gibi multimedya verilerini
toplayabilme ve gonderebilme yetenegine sahiptir (Akyildiz vd., 2007). Kablosuz
algilayici aglar, askeri, cevresel, endiistriyel ve tibbi gibi ¢esitli alanlarda izleme ve
takip amagli olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle son zamanlarda kablosuz algilayici

aglar hayatimizda biiyiik bir 6nem kazanmaistir.

Bu aglarin kullanildig1 6nemli hedeflerden biri kapsama alanidir. Her sensor
diigiimii, tizerinde bulundugu kapsama alani dairesel bir sekilde kapladigi bir algilama
alanina sahiptir. Dliglim sayisindaki artig ve algilama alanlarinin ¢akigmasi bazi teknik
zorluklara da neden olabilir. Maksimum kapsamay1 gerceklestirmek icin en uygun
deger yolu bulunmalidir. Maksimum kapsama, uygun sayida kablosuz sensor diigiimii
konuslandirilarak elde edilir. Gereksiz algilayic1 digiimlerin artmas1 maliyet konusunu
olumsuz etkileyebilir. Bu konu son zamanlarda arastirmacilarin dikkatini ¢ekmis ve
maksimum kapsama sorununa en uygun ¢Oziimii bulmak igin algoritmalarin
kullanilmasina yonelik ¢aligmalar yapilmistir. Kullanilan algoritmalarin biri genetik

algoritmadir.

Genetik algoritma, genetik biliminin benzetimiyle olusturulan bir arama
yontemidir. Bir problem analiz edildikten sonra, veriler kromozomlardaki genlere
yerlestirilir. Kromozomlar, uygunluk degerine goére en iyi ikisi segilerek, en iyi
kromozomlar belirlenir. Yeni bir nesil olusturmak i¢in seg¢ilen kromozomlara
caprazlama ve mutasyon islemleri uygulanir, boylece bir dnceki nesilden daha yiiksek
uygunluk degerine sahip bir nesil elde edilir. Genetik algoritma, en uygun ¢odziime

ulasana kadar yeni nesilleri liretmeye devam eder.

Ikinci boliimde, genetik algoritma ve diger algoritmalar kullanilarak maksimum

kapsama sorununun ¢éziimiine yonelik kaynaklarin 6zetleri verilmistir.

Ucgiincii boliimde, kablosuz algilayic aglarin dzellikleri, tasarim sinirlamalari ve
kullanim alanlar1 genis bir sekilde ele alinmistir. Ardindan kapsama konusu
tanimlanmis ve matematiksel olarak aciklanmistir. Son olarak, genetik algoritma

detayl bir sekilde anlatilmis ve calismada kullanilan yontemler aktarilmastir.

Dordiincii boliimde, genetik algoritmanin asamalarint gergeklestirmek igin

kullanilan varsayimlar, kosullar ve degerler ele alinmistir. Kullanilan sensor ¢esitleri,

1



ilk popiilasyonun olusturulmasi, sec¢im, caprazlama ve mutasyon siire¢lerinde

kullanilan degerlerden bahsedilmistir.

Besinci boliimde, genetik algoritmay farkli durumlarda calistirirken elde edilen

sonuglarin grafikleri ve degerleri sunulup yorumlanmustir.

Altinc1 boliimde ise elde edilen sonuglar birbirleriyle karsilastirilmis ve
algoritmanin performansinin kapsama alaninda artis sagladigi en iyi kosullar ifade

edilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Bu tez calismasinda, genetik algoritmay: kullanilarak maksimum kapsama
alanina odaklanilmis, buna gore bu iki konuyu birlikte arastiran c¢alismalar
incelenmistir. Bu c¢alismalarin kullandig1 diiglimlerin homojen veya heterojen
olduguna bakilmaksizin ¢oguna deginilmistir. Ardindan, istenen kapsama ulagmak
icin kullanilan teknik ve c¢esitli algoritmalar hakkinda yapilan ¢alismalardan
bahsedilmigtir. Son olarak kablosuz sensor aglarinda cesitli amaclar igin genetik

algoritmanin kullanildig1 ¢alismalar irdelenmistir.

Rahmani vd. (2011)’de yaptiklar1 ¢alismada bir alanin taranmasi i¢in oncelikle
o alan Voronoi diyagraminin 6zelliklerini kullanilarak kii¢iik hiicrelere boliinmiistiir.
Her hiicre, bir bosluk sayildig1 i¢in bir sensor tarafindan kaplanmasi gerekmektedir.
Boylece kapsama alan1 en yliksek degere ulasir. Rahmani ve arkadaslari, kullanilacak
sensorleri aralarinda ortiisme olmayacak sekilde dagitmislardir. Bu dagitma siirecini,
uygunluk fonksiyonu iizerinden bir ceza formiilii ile iki sensor arasindaki mesafeyi en
az 2r olacak sekilde yapmislardir. Genetik algoritmanin yinelemeleri ile en az ortiisen

sensorler secilmistir. Kullanilan ¢aprazlama metodu ise tek noktali yontemdir.

Yoon ve Kim (2013)’te yaptiklar1 ¢alismada MCSDP maksimum kapsama
sensoOrii konuglandirma problemine yeni katkida bulunulmustur. Baglangicta MCSDP
problemi detayli olarak analiz edilmistir. 100 X 100 iki boyutlu bolge, ¢ turli
yarigapiya sahip sensorler r, r, ve r3, BLX-0 ¢gaprazlama ve Gauss mutasyon yontemi
kullanilarak PGA, MGA, OPTGA ve OPTHGA olmak iizere dort farkli genetik
algoritma olusturulmustur. PGA ve MGA algoritmalar1 zaman tasarrufu amagh
gelistirilmistir. Baz1 genetik faktorlerle ilgili problemler yasandigi i¢in yeni bir
normallestirme yontemi bulunmustur ve bu sayede gelistirilmis performansa sahip
OPTGA elde edilmistir. Monte Carlo yontemi, etkili sonuglar verdigi ve zaman
tasarrufu sagladigi i¢in uygunluk fonksiyonu olarak seg¢ilmistir. Her genetik
algoritmanin sonunda yerel iyilestirme algoritmasi kullanilmistir ve bu sayede genetik
algoritmanin daha iyi sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Algoritmalarin en son
versiyonu OPTHGA, makul bir slrede yuksek kaliteli sonuclar vermis ve birkag
diizenleme ile OPTGA ve VFA arasinda bir melez ortaya ¢ikarmistir. Sanal kuvvet
algoritmast VFA, ¢ekici ve itici kuvvetler araciligiyla kapsama alanini iyilestirmeye
biiyiik 6l¢tide katkida bulunur. Boylece sensorler, birbirleriyle en az girisim bi¢imine

ulagana kadar hareket eder (Zou ve Chakrabarty, 2003). VFA algoritmasi genellikle
3



hareketli sensorlerde kullanilir ancak Yoon ve arkadaslari, onu sabit sensorlere uyacak

sekilde modifiye etmis ve daha sonra literatiirde kullanmiglardir.

Brar ve Virk (2014)’te maksimum kapsama alani elde etmek igin genetik
algoritmayi, farkl yaricapli sensorler ile kullanmiglardir. Genetik algoritmanin seg¢im,
caprazlama ve mutasyon yontemleri ile sensorlerin algilama alanlarinin hig

Ortismeyecegi sekilde calistirmislar.

Brar ve Virk (2014) c¢alismasinda, farkli yaricapli sensdrler kullanarak
maksimum kapsama alan1 elde etmek icin genetik algoritmayr kullanmislardir.
Caprazlama ve mutasyon yontemleri kullanilarak sensorlerin algilama alanlariin

hicbir sekilde ortiismeyecegi sekilde se¢im yapilmastir.

Ly ve arkadaslar1 (2015), maksimum kapsama sensor yerlestirme probleminde
tic farkll yarigapa sahip sensorlerle OPTHGA'min gelistirilmesine odaklanmislar ve
¢Oziim kalitesini yiliksek tutarken zaman karmasikligini en aza indirmislerdir.
Baslangicta iyi bireylerin secilmesi i¢in bulussal baslatma fikrini tanitmiglar ve daha
sonra sensorlerin algilama bdlgeleri arasindaki drtiismeyi dnleyen yeni bir uygunluk
fonksiyonu kullanmislardir. Caprazlama metodu olarak BLX-a ve mutasyon dinamik
Gauss yontemini uygulamislardir ve algoritmanin sonunda yerel iyilestirme i¢in VFA
kullanmislardir. Ly ve arkadaglarimin IGA olarak adlandirdigi bu algoritma ile,
OPTHGA'ya kiyasla zaman tassarufu ve ¢oziim kalitesi agisindan daha iyi sonuglar

elde edilmistir.

Gupta ve arkadaslar1 (2016), tarafindan kapsama problemi ile ilgili bir ¢aligma
yapilmistir. Her diigiim i¢in k-kapsama ve k-baglanti kavramlarina 6nem vererek,
sensorlerin anlik olarak aktif olmayabilecegi diisiincesiyle yaklasilmistir. Sunmus
olduklar1 semayla kromozomlar temsil edilmis ve olast minimum hedefler
bulunmustur. Kromozom se¢iminde Rulet carki, caprazlamada tek noktali ve
mutasyonda rastgele nokta yontemlerini kullanilmistir. Elde edilen sonuglarin diger
calismalardaki farkli durumlarla karsilastirildiginda zaman karmasikligi agisindan

daha uygun oldugunu bulunmustur.

Zorlu ve Sahinkaya (2016) ¢alismasinda, homojen sensorler kullanarak kapsama
artis1 aragtiritlmis ve bu amacla bir genetik algoritma onerilmistir. Kapsama alanini
hesaplamak icin Boolean disk yontemini kullanilmis ve 6rtiisme kullanilan uygunluk

fonksiyonu ile azaltilmistir. Ebeveyn secimi i¢in Tournament, caprazlama icin diizenli



ve mutasyon i¢in tek noktali rastgele yontemleri kullanilmistir. Literatlrdeki test
verileri 100 x 100 iki boyutlu bir alan Uzerinde denenmis ve sonuclar elde edilmistir.
Bir sonraki yil yaymlanan makalede, heterojen sensorler kullanilarak kapsama alani
artirllmistir. Bu ¢alismada, sensorlerin rastgele yerlestirilmesi nedeniyle algilama
araliklarinin alan disina ¢ikabilecegini varsayilmis ve bu nedenle ortiismeyi azaltan ve
sensorlerin alanin i¢inde kalmasini saglayan uygunluk fonksiyonu gelistirilmistir.
Ebeveyn secimi icin Tournament, ¢aprazlama icin BLX-a ve mutasyon i¢in rastgele
nokta yontemleri kullanilarak sunmus olduklari algoritmanin iyi sonuglar verdigi ifade
edilmistir (Zorlu ve Sahinkaya, 2017).

Hanh ve ark. (2019), ayn1 probleme ve standartlara dayali olarak calismislardir.
Bu calismada 100 x 100 iki boyutlu bir alanda, 3 farkli yarigapl sensor kullanilarak
MIGA algoritmasini 6nermislerdir. Ly vd. vermis oldugu sonuglarin kararsiz oldugunu
tespit etmisler, bu nedenle algoritmanin zaman karmasikligina degil kararliligina 6nem
vermislerdir. Baglangicta, yeni bir popiilasyon olusturma yontemi gelistirmisler ve
sensOr alanlar1 arasindaki Ortismenin azaldigimi gozlemlenmistir. Daha sonra,
aritmetik ve Laplace yontemlerini biitiinlestirerek algoritma gelistirilmistir. Kapsama
hesabinda, integral kullanan ve net sonuglar veren ancak Onceki ¢alismalara gore
zaman karmasikligini artiran yeni bir uygunluk fonksiyonu onerilmistir. Algoritmanin

sonunda, VFA yerel iyilestirme algoritmasi ile ¢6ziimiin kalitesi artirilmagtir.

Tossa ve arkadaslari (2020), maksimum kapsama problemini arastirmis ve
sensOr alanlarini degerlendiren yeni bir yontem Onermislerdir. Homojen diigtimler
kullanarak iki boyutlu bir alan1 kapsamaya calisilmistir. Bu yontem ile konuslandirilan
sensorlerin alanlarindaki Ortlismeler hesaplanmistir. Elde edilen deger, bdlgenin
alanindan ¢ikarilarak sensorlerin kapsama alani dogru bir sekilde hesaplanmistir. Daha
sonra bu yontemi genetik algoritma ile entegre edilmistir. Caligmanin sonucunda,

kapsama alaninin artisinda olumlu bir etki gdzlemlenmistir.

Kapsama problemini ¢6zmek ve kapsama oranini arttirmak i¢in ¢esitli ¢aligsmalar
yapilmistir. Bu ¢alismalarda, genetik algoritma disinda ¢esitli algoritmalar ve teknikler
kullanilmistir. Huang ve Tseng (2003) calismalarinda kapsama problemini bir karar
problemi olarak tanimlamislardir. Bu problemin amaci, en az k sayisi disk ile alanin
kapsanip kapsanmadigini belirlemektir. Buna dayanarak iki tiir kapsama problemi
belirleyip ¢6ziim onerilmistir. Bu problemlerin birincisi esit yarigapli diskler, ikincisi

ise esit olmayan disklerdir.



Babaie ve Pirahesh, (2012)’de sensorlerin tasinmasi gereken en iyi yerleri
belirleyerek kapsama alanini arttirmak igin ti¢ yollu bir sematik diyagram HSTT
olusturmuslardir. Boylece kapsama alanina etki eden deliklerin boyutlarini
belirlemisler. Bu delikleri kapatmak icin hareketli sensorleri kullanmiglar. Yazarlar,
Onerilen semay1r Voronoi semalar1 ile karsilastirmiglar. HSTT semasinin ¢iziminin
basit, hesaplamalarinin kolay ve bir deligin alanin1 dogru sonuglar ile hesaplamasi gibi

ek avantajlara sahip oldugunu ifade etmisler.

Babaie ve Pirahesh (2012) kapsama alanini artirmak ic¢in sensorlerin en iyi
yerlerini belirlemek amaciyla ii¢ yollu bir sematik diyagram olan HSTT
olusturmuslardir. Bu sayede kapsama alanini etkileyen bos alanlarin boyutlarini
belirlenebilmis ve hareketli sensorler kullanilarak bu alanlar azaltilmistir. Onerilen
sema Voronoi semalar ile karsilastirmis ve HSTT semasinin basit ¢izimi, kolay
hesaplamalar1 ve dogru sonucglar vermesi gibi ek avantajlara sahip oldugunu

belirtilmistir.

Narayan ve Daniel (2022), sebekelerdeki sensdrlerin rastgele dagilimindan
dolay1 diiglimler arasinda olusan bosluklar1 ve oOrtiismeleri azaltmak icin Kapsama
Optimizasyonu ve Delik lyilestirme Protokolii CHOP &nerilmistir. Bu protokol, ag
baslatma, kiime olusturma, kiime basi se¢cimi ve uyum-Uyanma asamalarindan
olusmaktadir. Uyuma ve uyanma teknigi sayesinde sebekedeki en iyi sensorler
belirlenmis ve olasilik teorisi kullanilarak en yiiksek dilizeyde kapsama alani
saglanmigtir. Onerilen protokol, diger protokollerle karsilastirildiginda kapsama

alanini ve ag dmriinii iyilestirmede iy1 bir performans sergilemistir.

Kapsamay iyilestirmek amaciyla birgok algoritma kullanilmis ve bunlardan biri
(Tian vd. 2016)’dir. Yapilan bu g¢alismada, gelistirilmis genetik algoritma ile ikili
karinca kolonisi algoritmasi birlestirilerek maksimum kapsama sorununa ¢6ziim elde
edilmistir. Ayrica bu ¢alismada maksimum kapsama alanina ulasmak amaciyla ihtiyag
duyulan enerjiyi saglamak icin kullanilan diiglim sayis1 arastirilmistir. Hedeflere ayni
anda ulasmak icin tek bir uygunluk fonksiyonu kullanilmistir. Elde edilen sonuclara
gore sensorlerin enerji tuketiminden tasarruf ettigini ve mumkin olan maksimum

kapsamaya ulastigin1 gostermistir.



Bagka bir ¢alismada (Tuba vd. 2017), hareketli diigiimler kullanilirken ates
bocegi algoritmasi yardimiyla kapsama alani maksimize edilmistir. Bu ¢alismanin
mantig1, rastgele dagitim yapildiktan sonra sensorlerin hareketini azaltmak ve
kullanimlarin1 etkin bir sekilde gelistirmek iizerine kurulmustur. Bununla birlikte
dagitilan diiglimlerin enerji tiikketiminde tasarruf ve kapsama alaninda artis

saglanmuistir.

Kong vd. (2019)’da yaptiklar1 calismada maksimum kapsama sorununu
gelistirilmis siirii algoritmas1 PSO kullanarak ele almislar. Ancak kullandiklar
algoritma, bir énceki versiyonun modife edilmis halidir. Modifikasyon, bir mutasyon
yontemi kullanarak yapilmis ve algoritmanin performansinda iyilesme ve kapsama

alaninda artig gostermistir.

Khalaf vd. (2020)’de yaptiklar1 caligmada ar1 algoritmasini uygulamislar ve ayni
amaca ulasan diger algoritmalara kiyasla daha iyi kapsama veren sonuglar elde

etmisler.

Kablosuz algilayici aglarinda birgok kisitlamalar vardir. Bu kisitlamalar
yenmek i¢in birgok calisma yapilmis ve konu ile ilgili 6nemli olan genetik algoritmay1
kullanan calismalardan bahsedilmistir. (Hussain vd. 2007) ¢alismasinda, kablosuz
algilayici aglarda yonlendirme i¢in enerji tasarruflu gruplar olusturarak ag dmriiniin
arttirillmast amaciyla g¢alismistir. Aym1 amag igin ¢alisan diger protokollerin
verimliligini digerlerine kiyasla daha i1yi gosteren hiyerarsik kiimeleme protokolii
kullanilmistir. Calisma, optimizasyon konusunda genetik algoritmay1 esas almis ve ag

Omrunu uzatmak i¢in basarili sonuglar elde etmistir.

Baska bir calismada, kablosuz sensor diiglimlerine veri iletmek amaciyla
gereken minimum enerjiyi bulmak i¢in taninan enerji modellerine genetik
algoritmanin yirmi yontemi uygulanmistir. Yaklasik 0.04 mutasyon olasiliina diizenli
bir deger vererek gerekli enerji i¢in ideal bir sonuca ulastigini bulmuslardir. Genetik
algoritmada kullanilan karakteristik parametreler sayesinde sensorlerin omrii oldukca

uzatilmistir (Jha ve Eyong, 2018).

Wanga vd. (2018)’de yaptiklar1 ¢alismada agm Omriinii uzatmak igin enerji
tasarrufu problemine de bakmiglar ve calismalarim1i genetik algoritmaya
dayandirmislar. Genetik algoritma kullanarak enerji tasarrufu saglayan kiimeleme ve

yonlendirme kavramini GECR tanitmuslar. Tiketilen enerji, uygunluk fonksiyonunun



yapilandirmasi silirecinde kullanilmasi i¢in hesaplanmistir. Bu fonksiyon, onlarin
goriisiine gore yUKU dikkate alarak enerji verimliligini en iist diizeye ¢ikarma islevini
yerine getirecektir. Ayrica bu calismanin 6zelligi, enerji tiiketimini hesaplarken
kiimeleme ve yonlendirme semasini bir kromozomda birlestirmistir. Bu caligma,
sensor digiimlerinde ortalamanin altindaki enerji seviyesine ragmen agm Omriini

uzatma islevinde verimlilik saglamistir.

Baska bir ¢alismada, O-LEACH adi verilen enerji tasarruflu yonlendirme
protokolii kullanilmigtir. Yapilan ¢alismanin amaci, genetik algoritmay: Diisiik Enerji
Adaptif Klmeleme Hiyerarsik LEACH protokoliine dahil etmektir. LEACH
protokold, sensor diigiimleri kiime kafalarina CH doniistiiriir. Boylece verileri sikistirir
ve hedef sensore gonderir. Yalniz bu teknik daha fazla enerji tiikketimine yol acabilir.
Bu nedenle enerji tiketimini iyilestirmek i¢in yeni kiime kafalar1 kullanilabilir.
Protokoliin yani sira genetik algoritmasinin kullanimiyla ana istasyondan kiime
kafalarina gelen veriler icin en uygun yol secilebilir. Bu protokoll genetik algoritma
ile birlikte kullanmak, tek basina kullanmaktan yaklasik %17,39'luk bir gl¢ tasarrufu
saglamistir (Bhola vd. 2020).

Son olarak Singh vd. (2022)’de yaptiklar1 caligmada nesnelerin internet
baglantisi ile ilgili aragtirmalar yapmislardir. Ulasilamayan yerlere atilan nesnelerin
enerji tiketiminden tasarruf etmek ve Omriinii uzatmak meselesine odaklamislar.
Genetik algoritmay1 bir dizi enerji protokoliiyle birlestirdikleri OptiGeA adli bir
protokol onermisler. Bu protokol tzerinden hareketli havuzlar kullanarak izleme ve
kontrol iglemi yapilmigtir. OptiGeA protokoli; genetik algoritmasindaki en 6nemli
parametre olan uygunluk fonksiyonu, mesafe faktorii, enerji, yogunluk ve heterojen
diigiim yeterliligi kullanarak olusturulmustur. Bu protokol; agin oémriinii, kararlilik

sliresini ve sistemin kalan giiciinii belirleyebiligini tespit etmislerdir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kablosuz Algilayici Aglari (KAA)

Kablosuz algilayici aglar1 (KAA), belirli bir alana dagitilmis c¢ok sayida
diigimden olusur. Bu diigiimler, ortak bir kablosuz kanal aracilifiyla birbirleriyle
dogrudan iletisim kurarlar ve her bir sensor bir kablosuz verici ve bir alici igerir.
Boylece birlikte calisarak paketleri hedeflerine yonlendirirler (Nack, 2010). Kullanilan
diigiimlerin boyutu kiiciik, giicleri siirli ve fiyatlar1 da ucuzdur. Sensoérler, islemci ve
bellek ile donatilmis diigiimlerdir (Yick vd. 2008). Kullanisli olsalar da, ayn1 zamanda
giic, kapsama alani, hafiza ve iletisim gibi bir¢ok kisitlamay1 igerdikleri sdylenebilir.
Cok sayida diigiimiin birlikte ¢caligmasi, kablosuz algilayici aglarinin hedeflerine daha
iyi ulagsmasini saglar. KAA, cesitli uygulamalarda kullanilabilir. Askeri konularda
savas sirasinda, yanardaglar gibi cevresel alanlarda, bir kisinin ulasamayacagi uzak

yerlerde, saglik ve tip alanlarinda bile kullanilabilir.
3.1.1. Kablosuz Algilayic1 Aglarimin Yapisi

Bu boliimde, kablosuz algilayict diiglimlerin donanim bilesenlerine
deginilecektir. Giig¢ {initesi, islemci, verici-alici iinitesi ve sensor tinitesi olmak iizere
dort ana boliimden olugsmaktadir. Sensor {initesi, algilama bdliimii ve izlenen sinyali
analogdan sayisal sinyale doniistiiren boliim olmak {izere iki bilesen igerir. Sayisal
sinyal, algilayici1 diigimi ile diger diiglimler arasinda baglanti saglamaktadir.
Gorevlerini gerceklestirmek icin gerekli prosediirleri yoneten islemci birimine girer.
Verici ve alict birimin rolii, sensorleri birbirine baglamak ve agi bagli durumda
tutmaktir. Algilayici diiglimlerin ¢cogu RF radyo modiilleriyle ¢alisir ve sinyalleri 151k
yoluyla ileten bazi teknikleri de kullanir. Ayrica sensdrleri besleyen gii¢ iinitesi,
diiglimiin en Onemli birimi olarak sayilir. Diigiimlerin erisilemeyen bir yere
yerlestirilmesi durumunda aktif halde kalmasi i¢in genellikle giines pilleri gibi enerji
ireticilerine baglanirlar. Buna ek olarak, sensorle birlikte gelen konumlandirma birimi
gibi baz1 6nemli bilesenleri de vardir. Baglantis1 kesilen bir sensoriin tekrar aga
baglanmasi i¢in konumlandirma birimi aracilifiyla konumu belirlenerek baglanti
kurulur. Ayrica, yonlendirme isleminin tamamlanabilmesi i¢in sensoriin konumu da
belirlenmelidir (Akyildiz vd., 2002). Sekil 3.1'de kablosuz sensér diglimiindn

bilesenleri verilmistir.
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Sekil 3.1. Kablosuz sensor diigiimiiniin boliimleri (Akyildiz vd., 2002)

3.1.2. KAA’larin Tasarimi

Bir kablosuz algilayict ag1 tasarlamak, birgok detayr ve sinirlamalari olan bir
konudur. Bu nedenle, ag tasarimina baslamadan 6nce donanimsal sinirlamalar, ag
topolojisi, Uretim maliyeti ve hata toleransi detaylica incelenmelidir. Ayrica,
sensorlerin konuslandirilacagi ortam kosullar1 ve haberlesmeye uygun olup olmadig:

dikkate alinmalidir.

e Donanimsal kisitlamalar: Diiglimii besleyen enerjinin kaybedilme riski yiiksek

oldugundan, diigiimler miimkiin oldugunca uzun siire aktif kalmak i¢in ¢ok diisiik
enerji kullanmalidir. Sensorlerin maliyeti diisik olmali ve ¢evre kosullarina
dayanabilecek saglam bir yapiya sahip olmalidir. Bununla birlikte, dikkat edilmesi
gereken ¢ok onemli bir faktor daha vardir: agin bagimsiz ve goézetimsiz bir sekilde
calisabilmesi icin giiclii bir kodlama gereklidir. Herhangi bir ag tasarlamaya
baslamadan once, tiim bu kisitlamalar g6z 6niinde bulundurulmalidir (Kahn vd.,

1999).

e Hata Toleransi: Bir agda hata olugsma olasilig1 géz onilinde bulundurulmalidir ki ag,

herhangi bir acil durumda alternatif bir plan iizerinden ¢alismaya devam edebilsin.
Hata toleransi, hatalar1 yonetme ve agin islevlerini aktif durumda tutmak ig¢in
alternatif ¢oziimler bulma yetenegi olarak tanimlanmaktadir. Hata toleransi, agin
kullanildig1 uygulamaya goére degisen bir 6l¢iittiir. Bazen kullanilan uygulamanin
hata toleransi diisiiktiir, ¢ilinkii hata olugsma olasilif1 ¢ok azdir. Ancak askeri bazi
uygulamalarda verilerin sizmasin1 6nlemek veya sensor diiglimlerinin zarar gérme

ihtimali biiylik oldugu durularda hata toleransi degeri yiiksek olur.
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e Olceklenebilirlik: Kullanildig: uygulamaya bagli olarak belirli bir ortamdaki sensor

sayisini artirma yetenegi olarak tanimlanmaktadir. Bazi uygulamalarin sensor
sayisin1 ¢ok yiiksek rakamlara ¢ikarmasi gerekebilir. Bu sebeple sensorlerin
konuslandirilacagi ortam, yogunluk artisina uyumlu ve genisletilebilir olmalidir."
e Ag topolojisi: Cok sayida algilayici diigiime ihtiyag duyan bazi uygulamalar,
diigiimlere erisim veya ag yapisini bir biitlin olarak calistirmasi noktasinda birgok
sorunla karsilagabilirler. Bu nedenle ag yapisimt koruma ve sensorlerin
yogunluguna uyacak sekilde konuslandirma yodntemlerinin belirlenmesi

gerekmektedir.
3.1.3. Protokol Yi1gim

Tiim aglarda oldugu gibi, ana bilgisayar, sunucu ve diger 6geler arasindaki tiim
prosediirleri yoneten protokoller mevcuttur. Ayrica kablosuz sensor aglarinda, ag
calismasini kolaylastiran ¢esitli islevlere sahip birkac katman i¢eren bir protokol y1gini
vardir. Bu katmanlar sirasiyla uygulama katmani, tasima katmani, ag katmani, veri
baglant1 katmani ve fiziksel katmandir. Ayrica giic yonetimi diizlemi, taginabilirlik

yonetimi diizlemi ve gorev yonetimi diizlemi bulunmaktadir.

Her zaman oldugu gibi, uygulama katmani, algilama gorevlerini ger¢eklestirmek
icin gereken uygulamalar1 belirlemekten sorumludur. Tagima katmani, veri akisindan
sorumludur. Ag katmanmin amaci ise tagima katmam tarafindan saglanan veri
paketlerini  yonlendirmektir. Fiziksel katman; gonderme, alma ve tasima
ithtiyaclarindan sorumludur. Veri baglant1 katmaninin gorevi; verilerin ¢ergevelerini
algilamak, sensor aglarinin hatalarini kontrol etmek ve medyaya erigmektir. Dlzlem
katmanlar1 genellikle gorevleri koordine etmekten ve enerjiyi yoOnetmekten
sorumludur. Gug yonetimi duzlemi, bir sensorin giclnin azalmas: durumunda
calismasint sinirlamakla gorevlidir. Bir de sensor diigiimlerinin hareketini
yonetmekten sorumlu olan tasmnirhik yonetimi diizlemi bulunmaktadir. Kullaniciya
giden yolu tutmak i¢in diigiimlerin hareketini kaydeden bu diizlem sayesinde algilayici
diigiimlerin ve komsu diigiimlerin koordinatlari belirlenebilir. Son diizlem olan gérev
yonetim diizlemi, algilayic1 digiimlerin gorevlerini yonetmek, organize etmek ve
programlamaktan sorumludur. Bu diizlemin 6nemi, enerji kaynaklarin1 yonetmek igin
algilayici diigiimlerin ¢alismalarini toplu olarak siirdiirmesidir. Ornegin; diigiimlerden
herhangi birinin enerjisinde bir azalma olugsmasi1 durumunda zayif diiglimlerin islerini

telafi edebilme imkan1 sunmaktadir. Bu diizlemler ve protokoller sayesinde kablosuz
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algilayict aglari, daha az hata ve daha uzun Omiirle hedeflerine ulasabilmektedirler

(Akyildiz vd., 2002). Sekil 3.2'de protokol y1gin1 gosterilmektedir.

~

AN
AN

AN

Uygulama Katman

~

~

-

Tasima Katmani

Gorev Yoénetim Plam

Ag Katmani

Tasimirhik Yoénetim Plam

Gilic Yonetim Plam

/
A

Veri Baglanti Katmam

Fiziksel Katmam /

Sekil 3.2. Protokol yigin1 (Akyildiz vd., 2002)

3.1.4. KAA’larm Uygulamalar:

Algilayic1 diiglimlerin gorevi sadece bir alanla sinirlt kalmayip farkli alanlarda
ve uygulamalarda karsimiza ¢ikmaktadir. Tibbi, cevresel, askeri ve ticari alanlarda
izleme amagh kullanilabildigi gibi trafik, araclar, canli hayvan takibi veya diisman

hedeflerinin takibinde de kullanilabilir (Yick vd., 2008).

e Cevresel uygulamalar: Kablosuz sensor aglari, sicaklik, nem ve hava kosullarini

izlemek i¢in kullanilir. Ayrica orman alanlarim1 korumak ve hayvancilig1 takip
etmek icin de sensor aglarindan yararlanilabilir. Bunun bir 6rnegi Kaliforniya,
Sonoma'daki Sekoya Mikroskobu ¢alismasinda (Tolle vd., 2005) kablosuz sensor
aglarinin kullanilmasidir. Sicaklik, nem ve giines 1sinlarin1 6lgmek icin sensorler
agacin farkl yiiksekliklerine yerlestirilmistir. Bu uygulamadan elde edilen veriler
ile biyolojik teorilerin gegerliligi dogrulanmaktadir.

e Askeri uygulamalar: Askeri alanda iletisim, en onemli ihtiyaglardan biridir.

Haberlesme alaninin gelismesi ve kablosuz algilayict aglarin ortaya ¢ikmasiyla
birlikte, veri toplama ve en giivenli sekilde iletimine yardimci olan uygulamalar
askeri sektorde gelistirilmistir. Kablosuz sensor aglari, genellikle askeri alanda

bolgelerin izlenmesi, tehditlerden korunmasi veya silipheli kisilerin takibi igin
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kullanilmaktadir (Purisi¢ vd., 2012). Erken Saldir1 Tepki Sensorii (EARS) (Chang
vd., 2006), Askeri Tespit ve Takibi (SDT) (Naz vd., 2012), Keskin Nisanc1 Tespiti
ve Lokalizasyonu (SDL) (Hengy vd., 2011) gibi uygulamalar ortaya ¢ikmustir.

e Medikal uygulamalar: Sensor diigiimleri, tibbi izleme alaninda biiyiik Ol¢iide
kullanilmistir. Kan basincini ve diyabeti izlemek, bebekleri uyku sirasinda izlemek
ve yuUz Ustii yatarlarsa ebeveynlerini uyarmak i¢in uygulamalar gelistirilmistir.
Diger bir uygulama ise itfaiyecilerin kalp atiglarin1 6lgerek yasamsal belirtilerini
takip etmektir. Isitme engelliler icin tehlike veya tehdit durumunda onlar1 uyaran

bir uygulama da gelistirilmistir.
3.2. Kapsama Alani
Kapsama, alanin her bir noktasinin en az bir sensdriin algilama araligina

yerlestirilmesi olarak tanimlanabilir. Farkli durumlardaki ihtiyaglara gore

smiflandirilan {ig tiir kapsama vardir: Bolge, Nokta ve Bariyer kapsamasi.

1. Bolge Kapsamast: Bu kapsama tiirli, alanin tamaminin sensorlerin algilama
araliklar1 altinda olmasini gerektiren uygulamalarda kullanilir. Bolge kapsamsi

Sekil 3.3’te gosterilmektedir (Zorlu ve Sahingéz, 2016).
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Sekil 3.3. Bolge kapsamasi

2. Nokta kapsamasi: Tam kapsama ¢ogu zaman gereksiz ve pahalidir. Ornegin;
Sekil 3.4’te gosterildigi gibi ele alinmasi gereken belirli onemli noktalar vardir
ve tim alani1 kapsamak yerine yalnizca belirli noktalar1 en az bir sensorle

kapsayabilir. Bu tur kapsama, askeri konularda belirli noktalar: izlemek igin

degerlendirilir.
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Sekil 3.4. Nokta kapsamasi

3. Bariyer kapsamasi: Sekil 3.5’te gosterildigi bu kapsama tird, bircok uygulamada
1zinsiz giris tespiti ve bariyerlerin agilmasini engellemek i¢in kullanilir. Uluslararasi
siirlarda, yanginlart algilamak veya petrol iletim hatlarinin her iki yaninda olusan

sizintilar1 tespit etmek amaciyla kullanilir (Khoufi vd., 2017).
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Sekil 3.5. Bariyer kapsamasi

Bu tez ¢aligmasinda, tam kapsamaya odaklanilmaktadir. Bu durum, algilama
alanindaki tiim agilari izlemek i¢in minimum sayida kamera yerlestirmeye dayali sanat
galerisi problemi (AGP) (O'rourke, 1987) teorisine benzetilebilir. Ayrica kapsama
problemini anlamak i¢in once algilama kavraminin agiklanmasi gerekmektedir.

Algilama derecesi her diigliime gore degisir. s; sensoriiniin P noktasindaki S hassasiyeti
asagidaki gibi modellenebilir.
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S(s;, P) = (3.1)

[d(si, P)TY

Burada A ve y, sensor teknolojisine bagli pozitif parametrelerdir ve d(si, P),
sensor ile nokta arasindaki 6klid mesafesidir (Megerian vd. 2002). Bir sensorin
algilayabilecegi noktalar1 belirleyebilmek igin ikili algilama modeliyle varsayim
yapilmaktadir. Bu model, herhangi bir sensoriin algilama aralig1 R yarigcapl dairesel

bir diskle sinirlandirilmis oldugunu kabul eder.

N

Sekil 3.6. Sensoriin olasilik modeli (Ghosh ve Das, 2008)

Ikili algilama modeli, olasilik terimleriyle ifade edilirse daha gercekgi olabilir. Bunu
daha da netlestirmek icin sensor diigiimii disk olarak Sekil 3.6°da gosterildigi gibi ii¢
bolime ayrilmigtir. R, miktari, sensor algilama belirsizliginin bir 6l¢ust olarak kabul
edilmis ve buna bagl olarak Ry, — R, Ve R; + R, mesafeleri belirlenmistir. Bir
nesnenin Ry — R, miktarindan daha az bir mesafede bulundugunda sensor tarafindan
algilanma olasiligi 1°dir. Aksine, R; + R, miktarindan daha fazla bir mesafede bir
nesnenin algilanma olasiligi 0'dir. Bu iki miktar {(Ry — R,), ( Ry + R,)} arasindaki
aralik ise algilama olasilig1 p olarak kabul edilmistir (Ghosh ve Das, 2008).

Sensor diiglimiiniin algilama alan1 modellendikten sonra kapsama alanim
modellenmesi basitlestirilmistir. Bir P(x;, y;) noktasindaki s; sensori ile olasiliksal

kapsama asagidaki denklemler araciligiyla belirlenmistir.

0, Ry + R, < d(s;,P)
Croy; (i) = e, R,— R, <d(s,P) < Ry + Ry 3.2)
1, Ry — R, > d(s; P)
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Burada a« = d(s;,P) — (Rs — Ry), vy ve B, bir hedefin belirtilen belirsizlik
Olgegidir ve bir nesnenin R,, mesafesi i¢inde bulundugunda tespit olasiligini 6lgmek
i¢in kullanilan parametrelerdir. R; — R,, mesafenin icindeki alana 1-kapsanmis ve
( Ry + R,) mesafenin igindeki alanin ise 0-kapsama oldugunu ifade edebiliriz.
{(Ry — R,),(Rs+ R,)} bolgenin iginde kalan tiim noktalarin kapsamasi, artan
mesafe ile azalir ve 1’den kuguktir. Bir nokta ayni anda birden fazla sensor tarafindan

kapsanabilir.

Kapsama kavramini, farkli bir sekilde tanimlayabiliriz ve P noktasindaki

kapsama alan1 agagidaki formiilden hesaplayabiliriz.

k
Coyi®) = 1= | [ = Cutyalsi) (33)

Denklem 3.2°de tanimlandigi gibi bir noktanin olasilik kapsamasidir. Buna gore, 1 —
Cxiyi(s;) denklemi, bir noktamin herhangi bir s; diigiimii tarafindan kapsanmadig
anlamina gelir. Genellikle bir nokta birden fazla digiimle kapsandigi igin

K- Cxiyi(s;)) denklemin, bir noktanin var olan tiim sensor diigiimleri tarafindan
kapsanmadigi anlamina gelmektedir ve Denklem 3.3’te oldugu gibi birden ¢ikararak
zit olasilig1 elde edilmektedir. Bu sekilde bir nokta i¢in toplam kapsama degeri

netlesmektedir.
3.3. Genetik Algoritma

Maksimum kapsama alanini elde etmek i¢in pek ¢ok algoritma kullanilmustir.
Bu algoritmalardan biri de genetik algoritmadir. Genetik algoritma, 1975 yilinda
Holland tarafindan kurulan makine 6grenimi, arastirma ve gelistirme alanlarinda
kullanilmistir (Whitley, 1994). Algoritmanin ele aldig1 problemleri genetik terimlerle
temsil etmeye dayanir ve en uygun ¢0ziimii bulana kadar genetik siirecleri kullanir.
Kullanilan genetik terimler; kromozom, gen, popiilasyon, ebeveyn ve ¢ocuktur.
e Koromozom: Her kromozom bir bireyi temsil eder ve bir dizi genlerden olusur.
Genetik algoritmada yapilan ilk adim kromozomlar1 olusturmaktir.
e Gen: Genetik algoritmanin en temel {initesidir. Bir problemin ¢oziim kiimesi
olarak genlere yerlestirilir.
e Popilasyon: Kullanilan toplam kromozom sayisina popiilasyon denir. Her

kromozomun bir bireyi temsil etmesi sebebiyle problemin optimum ¢6zumun
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bulmak i¢in kullanilacak birey sayis1 onemlidir. Bu saymin uygun bir sekilde
tutulmasi gereklidir. Arttirilmasi halinde algoritmanin bitmesi i¢in zamanda artisa
neden olur. Aksi bir durumda ¢6ziimiin kalitesine olumsuz bir sekilde etki eder.

e Ebeveyn: Popiilasyondan segilen en iyi iki kromozomlarin her birine ebeveyn
denir.

e Cocuk: Genetik algoritmanin c¢aprazlama siirecinden elde edilen Yyeni

kromozomlardan her birine gocuk denir.

e Uyqgunluk fonksiyonu: Bu fonksiyon, genetik algoritmanin esasidir.
Kromozomlarin temsil ettigi ¢6ziim dizisi uygunluk fonksiyonu tarafindan ayri
ayr1 degerlendirilir ve bu degerlendirmeye gore ebeveynlerin secimi yapilir.
Caprazlama ve mutasyon yoOntemleri tamamlandiktan sonra algoritma yeni
nesildeki bireyleri degerlendirmek igin tekrar devreye girer.

Veriler, kromozomlarin igine genler seklinde yerlestirilir. ilk popiilasyonu
olusturmak i¢in kromozom sayisi belirlenir. Her kromozomun uygunluk fonksiyonu
araciligiyla uygunluk degeri hesaplanir. Bir bireyin uygunluk degeri arttiginda, bir
sonraki neslin hayatta kalma olasilig1 da artar (Srinivas ve Patnaik, 1994). Yeni
nesilleri liretmek igin maksimum uygunluk degerine sahip iki kromozom segilir.
Secilen kromozomlara ¢aprazlama ve mutasyon yontemleri uygulanir. Elde edilen
verilerle daha 1yi 6zelliklere sahip yeni bir nesil olusturulur. Optimum ¢6ziim elde
edilene kadar islemler tekrarlanir. Sekil 3.7'teki genetik algoritmanin akis
diyagramiyla  islemlerin  sirast  gosterilmektedir.  Genetik  algoritmanin
tamamlanabilmesi i¢in ebeveyn se¢imi, caprazlama ve mutasyon gibi temel iglemlerin
gerceklestirilmesi gerekir. Bu tez ¢alismasinda, se¢im, caprazlama ve mutasyonun
cesitli ve c¢oklu yoOntemleri incelenmis ve sensor diigim uygulamasinda

karsilastirilmistir.
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Her Kromozomun
Uygunlugunu Degerlendir

[ Secim Operatirleri

]
]

[Capl azlama Operatorleri

Mutasyon Operatorleri

[ Yeni Nesli Degerlendir ]

Evet
Durdurma Kriterini

Kontrol Et

Sekil 3.7. Genetik algoritmanin akis diyagrami
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3.3.1. Ebeveyn Se¢im Yodntemleri

Ebeveynlerin secilmesi, ilk popllasyon olusturduktan sonra yapilan 6nemli bir
adimdir ve en iyi uygunluk degerine sahip ebeveynler secilir. Genetik algoritma,
caprazlama siirecini tamamlamak i¢in iyi bireylerin se¢ilmesine dayanir. Yeni olusan
nesil, uygun ve kullanish 6zellikler tasiyan nesildir. Genetik algoritma sayesinde her
zaman en iyi bireyler segilir, olusan nesil bir sonraki neslin kaynagi olarak kabul edilir.
Genetik algoritmanin asamalar1 bir sonraki nesile tekrar uygulanarak daha uygun
bireyler uretilir (Miller ve Goldberg, 1995).

Ebeveynleri segmenin bir¢cok yontemi vardir. Calismada iki tiir ebeveyn segme

yontemi kullanilmistir. Bunlar: Turnuva ve Rulet ¢arki metodlaridir.
3.3.1.1. Turnuva Secim Metodu

Bu yontemin prensibi, mevcut bireylerden turnuva boyutu olarak bilinen rastgele
bir grup se¢mektir. Turnuvanin boyutu dnceden belirlenir ve daha sonra uygunluk
degerlerine gore en iyi bireyler se¢ilir. Sik kullanilan turnuva boyutlar1 2, 4 ve7'dir. Bu
islem yeni nesil olusana kadar tekrarlanir. Sekil 3.8'de turnuva yonteminin genel
prensibi gosterilmektedir (Fang ve Li, 2010).

Turnuva yontemi, bireyler arasinda yapilan bir yarigma ile en iyi bireyleri segme
mantigina gore ¢alisir. Turnuvanin boyutunu arttirarak se¢im baskisini ytikseltebiliriz.
Boylece fazla zaman harcamadan en yiiksek uygunluk degerine sahip bireyin
bulunmasi daha kolay olmaktadir. Bu yarismay1 kazanan bireyler en iyi bireyler olup
en yiksek uygunluk degerine sahiptir. Genetik algoritmanin bu yontemi kullanilarak
her nesilde mevcut olan bireylerin uygunluk orani arttirilmaktadir (Miller ve Goldberg,
1995).

)6

~

[ C6 =45 ][ C3=75 Ci1=>50 ][ C4 =24 ]
[ c3=75 C1=>50 ]

Sekil 3.8. Tournament metodunun prensibi
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3.3.1.2. Rulet Carki Se¢cim Metodu

Rulet c¢arki, ebeveyni uygunluk degerlerine gore se¢me olasiliginin
hesaplanmasina dayanir. Bir bireyi ebeveyn olarak se¢cme olasiligi, o bireyin i
uygunluk degeri diger bireylerin uygunluk degerlerinin toplamina oranidir. Bu
olasilig1 asagidaki denklemle ifade edebiliriz (Pencheva vd. 2009).

U

P@) = Zﬂ-vf {us ST (3.4)

Niifus sayist

U;, bir i bireyin uygunluk degeridir ve Y ;_; Uj, tim bireylerin uygunluk

degerlerinin toplamidir.
3.3.2. Caprazlama Ydntemleri

Secim siirecinden sonra ikinci asama olarak ¢aprazlama streci gelir. Cozimin
daha genis alanlara ulagsmasi1 amaciyla yeni nesiller liretmenin genetik algoritma icin
onemli oldugunu ifade edebiliriz. Eldeki problemin verilerine dayali olarak
gelistirilmis farkli c¢aprazlama bigimleri vardir. Caprazlama siireclerindeki bu
farkliliklar, optimum ¢6ziimii bulmas: siirecinde niteliksel eklemeler saglar (Pavai ve
Geetha, 2016).

Caprazlama islemi genellikle yeni gocuklar tretmek igin secilen ebeveynler
icinden rastgele bir nokta veya bir grup noktalar secilir. Secilen noktalara gore
ebeveynlerin birbirleriyle genlerini degistirerek gerceklesir. Bu yontemden elde edilen
sonuglar1 gelistirmek i¢in belirli formiillere dayali bagska yontemler de yapilmistir.
Caprazlama islemini ger¢eklestirmek i¢in belirli bir olasilik secilir ve genellikle bu
deger 0.5 olarak ayarlanir. Caprazlama islemi, kullanilan rasgele sayiya gore
caprazlama olasiligindan esit veya biyiikse gerceklestirilir. Bu tez caligmasinda

detayli bir sekilde anlatilan alt1 farkli ¢aprazlama yontemi kullanilmaktadir.
3.3.2.1. Tek Noktalh Caprazlama Metodu

Bu yontem caprazlama islemlerinin en basit yontemlerinden biri kabul
edilmektedir. Ik gen ile son gen arasindaki araliktan rastgele bir nokta secilerek

ebeveynlere uygulanmaktadir. Sekil 3.9’te oldugu gibi genler degistirilir.
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Ebeveyn 1| 2 8 5 9 4 0 7

Ebeveyn 2| 6 1 7 3 8 4 5

Gocuk 1 2 8 5 3 8 4 5

Cocuk 2 6 1 7 9 4 0 7

Sekil 3.9. Tek noktali ¢aprazlama metodu
3.3.2.2. iki Noktah Caprazlama Metodu

Bu yontemin birinci gen ile son gen arasindaki araliktan rastgele olarak ve bir
tane yerine iki nokta segilmesi disinda tek noktali yontemden higbir farki yoktur. Bu
yontem k-noktali olacak sekilde genellestirilebilir ve belirli sayida nokta segilip
ebeveynler arasinda genler degistirilebilir. Ancak ¢aligmamizda iki noktali yontemi

benimsedik ve genler Sekil 3.10°te gosterildigi gibi degistirilir.

7 A
Ebeveyn 1| 2 8 5 9 4 0 7

Ebeveyn 2| 6 | 7 3 8 4 5

Gocuk 1 2 8 7 3 8 0 7

Cocuk2 | 6 1 519 | 4] 4|5
A 4 A 4

Sekil 3.10. iki noktali ¢aprazlama metodu

3.3.2.3. Duzenli Caprazlama metodu

Bu tir ¢aprazlama, sifirlar ve birleri iceren bir maske araciligiyla ¢ocugun
genlerini tanimlayan birlesik bir sisteme dayanir. Bu maskeye gore sayi sifir ise birinci
ebeveynin geni, say1 bir ise ikinci ebeveynin geni segilir. Bu konu istege bagli oldugu
icin tersi de olabilir (Umbarkar ve Sheth, 2015).
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Yukarida anlatilanlardan bildiginiz iizere ebeveynler kromozomlar seklinde

ifade edilmekte ve Denklem 3.5, Denklem 3.6 ve Denklem 3.7 de verilen genlerden

olusmaktadir.
Ebeveyn; = (g1, 9z > gn) (3.5)
Ebeveyn? = (g1, 92, - 9n) (3.6)
L Eg =1
Cocuk{g — {gzl %er m (37)
gi Egerm=20

Burada k = 1,2 ve i = 1,n. n ise genlerin sayisidir ve ¢alismamizda sensor

sayisini temsil eder.
3.3.2.4. Aritmetik Caprazlama Metodu

Basit ve genel yontemleri anlattiktan sonra ¢alismamizda genetik algoritmay1
iyilestiren bazi hesapsal yontemler de kullanilmistir. Aritmetik yOntemi, asagida

verilen Denklem 3.8 ve Denklem 3.9 © e gore yapilmaktadir. (Herrera vd., 2003)

Cocuk! = B x Ebeveyn! + (1 — ) x Ebeveyn? (3.8)

Cocuk? = B x Ebeveyn? + (1 — B) X Ebeveyn} (3.9)

Burada Se[0,1] vei = 1,n.

3.3.2.5. Min- Max Aritmetik Caprazlama

Bu ybntem aritmetik yontemin gelistirilmis halidir. Bu yontemin ilkesi, iki
yerine dort ¢ocugu aday yapar ve ardindan g¢aprazlama islemini tamamlamak i¢in
secilmis dOrt gocuktan en iyi ikisini kullanir. Bu yontem, Denklem 3.10, Denklem
3.11, Denklem 3.12 ve Denklem 3.13 de verildigi gibi daha iyi 0zelliklere sahip yeni

bir nesil yaratmay1 amaclamaktadir.

Cocuk! = B x Ebeveyn! + (1 — ) x Ebeveyn? (3.10)

Cocuk? = B X Ebeveyn? + (1 — B ) x Ebeveyn} (3.11)
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Cocuk} = max{Ebeveyn}, Ebeveyn?} (3.12)

Cocuk} = min{Ebeveyn}, Ebeveyn?} (3.13)

En iyi ebeveynler secildikten sonra dort ¢ocuk olusturulur. Cocuklarin ikisi
aritmetik yontemle segilir. Uglinciisti ise secilen ebeveynlerden en kiigiik degere sahip
olan genler ayirilir. Ayni islem dordiincii ¢ocuk igin tekrarlanir ancak en biiyiik degere
sahip genler secilirerek olusturulmaktadir. Bundan sonra dort ¢ocugun uygunluk
degeri hesaplanir ve genetik algoritmanin bir sonraki asamast i¢in en iyi ikisi segilir

(Herrera vd., 1997). Burada da Be[0,1] vei = 1,n.

3.3.2.6. BLX-a (Karisik) Caprazlama Metodu

Bu caprazlama yontemi, daha iyi 6zelliklere sahip yeni bir nesil olugturmak igin
secilen ebeveynler tizerinde yapilan matematiksel islemlerin bir karigimudir. islem sira
ile Denklem 3.14, Denklem 3.15, Denklem 3.16 ve Denklem 3.17 de verilen

denklemlere gore yapilmaktadir.

Krom},,, = max{Ebeveyn}, Ebeveyn?} (3.14)
Krom?,;,, = min{Ebeveyn}, Ebeveyn?} (3.15)
I = Kromb,q, — Krom?,, (3.16)
[Krom?,, — I x a, Kroml, +1X a] (3.17)

Bu hesaplama siregleri, iki kromozomun olusumu ile baslatilir. Birinci
kromozom, segilen en uygun ebeveynlerin en diisiik degere sahip genleri igerir ve
ikinci kromozom, en biiyiik degere sahip genleri igerir. Bir sonraki adimda, olusan iki
kromozom arasindaki fark alinir. Daha sonra ¢ocuklar, Denklem 3.17'deki alan iginden
rastgele secilir (Eshelman ve Schaffer, 1993). Burada ae[0,1] ve ¢alismamizda a =

0,5 olarak kabul edilmistir ve i = 1,n’dur.

3.3.3. Mutasyon Yontemleri

Mutasyon sureci, genetik algoritmada c¢aprazlama asamasindan sonra gelir ve

birbirine benzemeyen bireyler iiretmemek i¢in kullanilmaktadir. Mutasyon slreci
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sayesinde genetik algoritmanin yerel minimum noktasina diismesini engellenir ve
boylece popiilasyonun ¢esitligi artar. Mutasyon olasiligi yiiksek olunca daha genis
alan1 aramak mimkin olur fakat gercegin bir simiilasyonu olabilmesi igin genellikle
mutasyon olasilig1 ¢ok kiigiik tutulur. Bu tez g¢alismasinda kullandigimiz mutasyon

yontemlerinden dort tanesi anlatilmastir.
3.3.3.1. Rastgele Nokta Mutasyon Yontemi

Bu yontemin temeli, bireyde rastgele olarak yeni bir genin (retilmesine
dayanmaktadir. Calismamizdaki genler sensorlerin kartezyen koordinatlaridir ve bu
yontemi uygularken tiretilecek genlerin ¢alisilan bolge ile sinirli olmasi ¢ok muhimdir.
Yani yeni genin koordinatlar1 ¢alisilan sinirlar disinda olmamalidir. Bu yontemi
anlamay1 kolaylastirmak i¢in ikili sayilarla ifade edebiliriz (Thengade ve Dondal,

2012). Sekil 3.11 de rastgele nokta mutasyon yontemi 6rnegi verilmistir.

Once 0 1 1 0 1 0 1

Sonra 0 1 1 1 1 0 1

Sekil 3.11. Rastgele nokta mutasyon yontemi
3.3.3.2. Takas Mutasyon Yo6ntemi

Mutasyon yontemleri, ¢6ziimiin iyilestirilmesine etki eden farkli bir sonug
olusturmak i¢in ¢esitlendirilir. Bu yontemde, ilk gen ve son gen arasindaki alan i¢inden
iki gen rastgele secilir ve daha sonra yerleri Sekil 3.12’daki gibi degistirilir (Sarmady,
2007).

Once 08 [ 05 |03 |_01_] 09 | 07 | 0.2

Sonra 08 [ 05109 | 01 | 03 | 0.7 | 0.2

Sekil 3.12. Takas mutasyon yontemi
3.3.3.3. Ters Cevirme Mutasyon Yontemi

Bu yontemde, kromozom iginden bir alan belirlenir ve daha sonra Sekil 3.13’de

gosterildigi gibi genlerin sirasi tersine gevirilir.
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Once 08 | 059403 [ 01 |09 | 0.7 ] 02

Sonra | 0.8 | 0.5 007 [ 09 [ 0.1 | 03 J 0.2
Y ) 4

Sekil 3.13. Ters gevirme mutasyon yontemi

3.3.3.4. Karistirma Mutasyon YO0ntemi

Bu yontemin prensibi 6nceki yontem ile aynidir. Kromozom iginden rastgele bir
alan seg¢ilir ancak bu yontemde Sekil 3.14’de gosterildigi gibi farkli bir birey elde
etmek icin genlerin konumlarini rastgele karistirtlir (Katoch vd., 2021).

Once 0.8 | 0.5 1 03 (01 | 09 | 07 1 0.2

Sonra | 0.8 | 05009 | 03 | 0.7 | 0.1 | 0.2
A 4 \ 4

Sekil 3.14. Karigtirma mutasyon yontemi
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4. YAPILAN CALISMA

4.1. Kabuller

Bu tez calismasinda, maksimum kapsama alanina ulasmak i¢in genetik algoritma
belirli sayida sensoriin bulundugu ortama uygulanmistir. Belirlenen alanda farkl
sayilarda ve farkli algilama alanlarina sahip t¢ tip sensor kullanilmustir. Bu U¢ tip

sensor ve yarigaplart Sekil 4.1'de gosterilmistir.

S14 (?(,y)

r3

S12§X,V)

Sekil 4.1. Heterojen sensorler gosterimi
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4.1.1. Tk Popiilasyon Olusturulmasi

Veriler kromozomlarda bulunan genlerin igine yerlestirilir. Buradaki veriler
sensorlerin  koordinatlaridir. Sensorlerin rastgele konuslandirildigi ifadesi, bu
sensorlere rastgele koordinat degerleri verildigi ve Sekil 4.2 de gosterildigi gibi bir
kromozom formunda sirali bir sekilde genlerin igine yerlestirildigi anlamina

gelmektedir.

_ S3(x3,¥3) | Sa(xX4y4) | Ss(xs.y5) | ..., Sn1(ne15¥n-1) | SalXps¥n)

1. Tip 2. Tip k. Tip

Sekil 4.2. Bir kromozom yapisi

Calismamizda, ayni algilama araligina sahip olmayan heterojen diigiimler ve
literatiirde bulunan ayni kosullar kullanilmaktadir. (Hanh vd., 2019) (Yoon ve Kim,
2013) (Ly vd., 2015).

zk:ni =n (4.1)

k: Sensor tipi sayisi.

n: SensOr sayist

n;: i. tip i¢in sensor sayist (i = 1,2, ..., k)

13 sensOr tipinin algilama yarigap1 (i = 1, 2, ..., k)

Algoritma, varsayilan iki boyutlu 100 x 100 kontrol alan1 iizerinde
gergeklestirilmistir. Daha 6nce bahsedildigi lizere U¢ tip sensor kullanilmistir yani k =
3, her tipin belirli sayilar1 ve farkli sensor araliklari vardir. Tablo 4.1°de sensorlerin

sayilar ve algilama aralik degerleri gosterilmektedir.

27



Tablo 4.1. Algoritmada kullanilan sensorlerin sayilar1 ve yarigaplarinin degerleri

Parametre Deger
7 14

n, 6

1 11.20
n, 7

3 8.96
ns 23

4.1.2. Uygunluk Fonksiyonu

(xi, y;) koordinatlara boliinmiis bir alanda bir s; sensor oldugunu varsayalim. Bu
bolgedeki herhangi bir P noktasi i¢in P noktasi ile s; sensorii arasindaki Oklid

mesafesini Denklem 4.2’de gosterildigi gibi hesaplayabiliriz.

d(si,P) = v/ (x; — xp)% + (i — ¥p)? (4.2)

Boolean Disk modeli (Wang, 2011), Denklem 4.3'te goriildiigii gibi sensor
diigiimiiniin kapsadigi alanin bulunmasi amaciyla bir yontem olarak kullanilmustir.

Eger d(si,P) < 7,

diger durumlar icin (4.3)

1

Sensoriin uygunlugunu belirleyen kriter, sensor diiglimiiniin kapsadigi alanin
degeridir. Sensorlerin kapsadigi alanlarinin toplami, popilasyonun bir Uyesi olarak
kabul edilen kromozomun uygunluk degerini verir. Daha sonra en yuksek uygunluk
degerine sahip iki kromozom segilerek yeni bir nesil olusturulur. Burada 7, bir

sensorln algilama araligidir.
4.1.3. Genetik Algoritmadaki Yontemlerin Degerleri

Bu tez calismasinda, iki farkli se¢cim yontemi, alt1 farkli caprazlama yontemi ve
dort farkli mutasyon yontemi uygulanmistir. Bu yontemlerin uygulanmasi sirasinda,
algoritmanin tamamlanmasi i¢in bazi degerlerin belirlenmesi gerekmektedir. Se¢im
islemleri yapilirken oncelikle popiilasyon sayis1 ve secilecek elit bireylerin sayisi
belirlenmelidir. Kullanilan se¢im siiregleri arasinda turnuva se¢im yontemi de
bulunmaktadir. Turnuva boyutu algoritmanin baslangicinda belirtilmelidir.

Caprazlama ve mutasyon islemleri gegici olarak gergeklestirilir ve belirli bir olasiliga
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sahip olurlar. Bu islemler, benzer bireylerin bir sonraki nesilde iiretilmesini
engellemek ve gergek hayattaki durumu simiile etmek i¢in kullanilir. Mutasyon

olasiligi, ¢aprazlama olasiligina gore genellikle daha diistiktiir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez ¢aligmasinda, heterojen kablosuz sensor diigiimlerine genetik algoritma
uygulanmig ve algoritmanin her adiminda farkli yontemlerin kapsama orani lizerindeki
etkisi test edilmistir. ilk olarak, rastgele nokta mutasyon yontemi sabit tutularak,
caprazlama yontemleri ve secim yontemleri ayr1 ayri incelenmis ve performanslari
degerlendirilmistir. Daha sonra, her bir caprazlama yontemi, iki se¢im yontemi ve dort
mutasyon yontemi ile ayri ayri ¢alistirtlmis ve her senaryo 30 kez calistirilarak en
yiiksek kapsama degerine sahip olan deneme secilmistir. Bu denemelerin sonuglari
incelenerek kapsama orani ilizerindeki etkileri tartigilmistir. Genetik algoritmadaki

kullanilan degerler Tablo 5.1'de gosterilmistir.

Tablo 5.1. Genetik algoritmadaki operatorlerin degerleri

Operator Deger
Populasyon sayist 10
Elit sayisi 2
Caprazlama olasilig1 P, 0.5
Mutasyon olasilig1 P, 0.1
Iterasyon Sayisi 100
Turnuva boyutu 4

5.1. Secim Yontemlerinin Caprazlama Yontemleriyle Kapsama Oram

Uzerindeki Etkilerinin Karsilastirilmasi

[k olarak, rastgele nokta mutasyon ydntemi sabit tutularak Rulet ¢arki segim
yontemi kullanilarak tiim ¢aprazlama yontemleriyle test edildi. Sekil 5.1°de ve Tablo
5.2°de gosterildigi gibi, aritmetik ve BLX yontemleri diger yontemlere gore daha
basarili sonuglar verdi ve en yliksek kapsama orani elde edildi. Tablo 5.3'te, ortalama
sonuglar dikkate alindiginda en iyisi sonucun iki noktali caprazlama yonteminden elde
edildigi goriilmektedir. Friedman testi sonuglarina gore, sonuglar arasinda anlaml
farklilik bulunmaktadir (p < 0.05). Wilcoxon testi yapildiginda, anlamlik diizeyi
degismektedir. Bu deneyde alt1 farkli durum oldugu igin, karsilastirma sayis1t Denklem

5.1 ile hesaplanur.
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n!

Karslastirma sayis1 = (5.1)

(n-nr)!r!

Bu adimda, durumlarin sayis1t n = 6 ve karsilastilacak durum sayisir = 2

alindiginda karsilagtirma sayisi= 15 olarak hesaplanir ve yeni anlamlik diizeyi ise

p 0.05 ..
= — = 0.003 olarak bulunur. Bu deneyde en iyi sonuglar1 veren
kalsilastirma sayist 15

denemelere Wilcoxon testi yapildiginda p = 0.74 olarak hesaplanir ve buna gére BLX

ve Aritmetik ¢aprazlama yontemlerinin arasinda anlamli farklilik yoktur.

86
84 4
— 824
C
(o)
6 80
©
E 78
o
76 1
% Aritmetik_Caprazlama
\V4 24 BLX_Caprazlama
—— MMAX_Caprazlama
TEK_NOKT Caprazlama
72 —— [KI_NOKT _Caprazlama
—— Dizenli_Caprazlama

(I) 2|0 4ID 6ID SID l[l){]
Yineleme Sayisi

Sekil 5.1. Rulet ¢arki se¢im yontemine bagli degerlendirmeler

Tablo 5.2. Rulet ¢arki se¢im yontemine bagli sayisal degerler

Iterasyon ~ Aritmetik BLX-a MMAX  Tek Iki Duzenli
Sayisi noktali noktali

0 72.60 77.00 73.15 74.48 71.00 71.35
20 77.83 77.14 73.62 78.36 80.46 77.98
40 79.65 79.57 76.42 79.67 81.86 79.86
60 80.88 83.46 76.58 81.58 83.32 80.08
80 84.73 84.44 80.81 82.89 85.35 81.86
100 85.66 85.57 81.87 84.03 85.35 84.97
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Tablo 5.3. Kullanilan ¢aprazlama yontemleri ile Rulet ¢arki segiminin ortalama, en iyi deneme ve
standart sapmalart.

Caprazlama Ortalama  En lyi Standart x? p
tipleri Deneme  Sapma
Tek noktal1  81.3840 16 1.4343
Rulet Carki  Ikinotkali  82.6896 28 1.5699
Seg¢im Dizenli 82.1183 30 1.9602  356.51 .000
Yontemi Aritmetik  81.6153 16 1.8102
MMAX 78.2745 20 1.8534
BLX-a 81.5470 12 1.9608

Turnuva secim yontemi ile yeniden test edildiginde, Sekil 5.2 ve Tablo 5.4°de
gosterildigi gibi yine iki yontemin Aritmatik ve BLX diger ¢aprazlama yontemlerine
gore listlin oldugu goriilmiistiir. Tablo 5.5’ye gore de ortalama olarak en yiiksek
degerlere sahiptirler. Friedman testi yapildiginda elde edilen sonuglari arasinda
anlamli diizeyde bir farklilik oldugu goriilebilmektedir. En iyi kapsama orani veren
aritmetik ve BLX yontemlerine Wilcoxon testi yapildiginda p = 0.01 olarak bulunur.
Bulunan p degeri yeni anlamlik diizeyden kiigiik olduguna gore iki yontemin arasinda

farklilik bulundugu anlamina gelmektedir.

86

Aritmetik_Caprazlama

BLX_Caprazlama

MMAX_Caprazlama

TEK_NOKT Caprazlama

—— IKI_NOKT _Gaprazlama

—— Dulzenli_Caprazlama
T

Kapsama Orani
-]
[#+]

70 T T T T
0 20 40 60 80 100

Yineleme Sayisi

Sekil 5.2. Turnuva se¢im yontemine bagl degerlendirmeler
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Tablo 5.4. Turnuva segim yontemine bagl sayisal degerler

Iterasyon  Aritmetik BLX-a MMAX  Tek Iki Duzenli
Sayisi Noktali Noktali
0 75.58 72.06 73.72 74.70 71.60 74.53
20 80.83 74.03 75.24 74.70 72.07 74.53
40 81.13 78.25 78.13 75.24 76.39 77.86
60 82.80 82.39 81.19 80.72 79.01 78.41
80 84.15 84.29 81.84 82.19 79.76 78.41
100 85.31 85.50 83.71 82.19 80.13 80.58
Tablo 5.5. Kullanilan ¢aprazlama yontemleri ile turnuva segiminin ortalama, en iyi deneme ve standart
sapmalart
Caprazlama Ortalama  En lyi Standart x? p
tipleri Deneme Sapma
Tek noktali  78.0733 24 1.6301
Turnuva  Ikinotkali  77.7003 25 1.4637
Secim Diizenli 78.0813 01 1.2439 299.83  .000
Yontemi  Aritmetik 81.6177 03 1.9031
MMAX 79.6304 13 1.7607
BLX-a 82.9285 03 1.7021

5.2. Secim Yontemleri, Caprazlama Ydntemleri ve Mutasyon Yontemleri

ile Ayr1 Ayr1 Kapsama Oram Uzerindeki Etkilerinin Karsilagtirilmasi

Bu bolumde, mutasyon yontemleri ayri ayri ¢aligtirilarak Rulet ¢arki ve turnuva

secim yontemleri tiim ¢aprazlama yontemleriyle test edilmistir.

5.2.1. Secim Yontemleri, Tek Noktali Caprazlama Yontemi ve Mutasyon
Yontemleri ile Kapsama Oram Uzerindeki  Etkilerinin

Karsilastiriimasi

Bu ¢alismada, tim mutasyon yontemleri bir kez Rulet ¢arki ve bir kez de turnuva
yontemiyle test edilirken, tek noktali ilk ¢aprazlama yontemi sabit tutuldu. Rulet ¢arki
yontemiyle ¢alistirildiginda, Tablo 5.6'de Friedman testine gore kapsama oranlari
arasinda yiiksek diizeyde farklilik tespit edildi. Sekil 5.3'te de goriildiigii gibi, en
yiiksek kapsama orami rastgele nokta mutasyon yontemi kullanilarak elde edildi.
Rastgele nokta yonteminden sonra en yiiksek kapsama orani veren ydntem ise
karistirma yontemi olarak gézlemlendi. Bu sonuglar, Tablo 5.6'da oranlarin ortalama

degerleriyle gosterilebilir.
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—— Rastgele_Nokta_Mutasyon
—— Ters_Cevir_Mutasyon

841 Takas_Mutasyon
Karnstirma_Mutasyon
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Kapsama Orani
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Yineleme Sayisli

Sekil 5.3. Rulet ¢arki se¢im yontemi, tek noktali ¢aprazlama yontemi ve mutasyon yontemlerinin
degerlendirmeleri

Tablo 5.6. Rulet garki se¢im yOntemi, tek noktali ¢aprazlama yontemi ve mutasyon ydntemlerinin
ortalama, en iyi deneme ve standart sapmalar1

Mutasyon Ortalama  Enlyi  Standart x? p
Tipleri Deneme  Sapma

R“éet Carki Rastgele Nokta  81.3840 16 1.4343

Viremi  TersCevirme  77.7326 12 1.4862
Takas 789716 01 11785 13205 000
Karistirma 77.9346 07 2.0368

Program, turnuva se¢im yontemiyle yeniden baglatilarak test edilmistir. Sekil
5.4'te goruldigi gibi, en yiiksek kapsama orani ters ¢evirme mutasyon yontemi
kullanilarak elde edilmistir. Ters ¢evirme yontemi, diger yontemlere kiyasla daha kisa
stirede daha 1iyi sonuglar vermistir. Ayrica, rastgele nokta yontemi ile
karsilagtirildiginda, programin sonunda degerlerin kararlilifi ve yakinsamasi fark
edilmistir. Tablo 5.7'de, en yiiksek ortalama deger takas yontemiyle elde edilirken, en

diisiik deger karistirma yontemiyle elde edilmistir.
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Sekil 5.4. Turnuva segim yontemi, tek noktali ¢aprazlama yontemi ve mutasyon yontemlerinin
degerlendirmeleri.

Tablo 5.7. Turnuva se¢im yontemi, tek noktali ¢aprazlama yontemi ve mutasyon yontemlerinin
ortalama, en iyi deneme ve standart sapmalari.

Mutasyon Ortalama  En lyi Standart x? p
Tipleri Deneme  Sapma
Turnuva Rastgele Nokta ~ 78.0733 24 1.6301
Secim  Ters Cevirme 78.0366 02 1.5233  148.53 .000
Yontemi  Takas 78.8080 10 1.7666
Karigtirma 77.9900 02 2.1308

5.2.2. Secim Yontemleri, iki Noktah Caprazlama Yontemi ve Mutasyon

Yoéntemi ile Kapsama Oram Uzerindeki Etkilerinin Karsilastirilmas:

Bu bdliimde, iki se¢im durumunda iki noktali ¢aprazlama yontemi kullanan
algoritmanin performansi tim mutasyon yontemleriyle karsilagtirtlmistir. Sekil 5.5'te
goriildiigi gibi, Rulet ¢arki se¢gme yontemi ve rastgele nokta mutasyon yontemi
kullanildiginda sonuglarin ¢ok iyi ¢iktigi ve kapsama oraninin erken yiikseldigi
gbzlemlenmistir. Ayrica, Tablo 5.8'deki ortalama degerlere gore en yiiksek kapsama
orani rastgele nokta mutasyon yontemi ile elde edilmistir ve diger yontemlerin

degerleri daha diisiik ve birbirine yakindir.
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Sekil 5.5. Rulet ¢arki se¢im yontemi, iki noktali ¢aprazlama yontemi ve mutasyon yontemlerinin
degerlendirmeleri.

Tablo 5.8. Rulet carki se¢im yontemi, iki noktali ¢aprazlama yontemi ve mutasyon yontemlerinin
ortalama, en iyi deneme ve standart sapmalari.

Mutasyon Ortalama  En lyi Standart x? p
Tipleri Deneme  Sapma
Rulet Carki  Rastgele Nokta 82.6896 28 1.5699
Segim Ters Cevirme 78.7890 07 19832  206.47 .000
Yontemi  Takas 78.8415 01 1.4000
Karistirma 78.4270 03 1.9154

Bu béliimde, turnuva se¢im yontemi kullanilarak iki noktali caprazlama
yontemiyle tim  mutasyon yontemlerinin  performanst  karsilastirilmistir.
Gozlemledigimiz sonuglara gore, Rulet ¢arki yontemine gore sonuglar farkl ve zit
olarak ortaya ¢ikmistir. Rastgele nokta mutasyon yonteminin en diisiik kapsama orani
verdigi, diger yontemlerin ise iyi sonuglar verdigi ve birbirine yakin oldugu ve
program sonunda kararli oldugu goriilmiistiir. Bu sonuclar Sekil 5.6 ve Tablo 5.9'daki

degerlerden agikga goriilebilir.
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Sekil 5.6. Turnuva se¢im yontemi, iki noktal ¢aprazlama yontemi ve mutasyon yontemlerinin
degerlendirmeleri.

Tablo 5.9. Turnuva se¢im yoOntemi, iki noktali ¢aprazlama yontemi ve mutasyon yontemlerinin
ortalama, en iyi deneme ve standart sapmalari.

Mutasyon Ortalama  Enlyi  Standart x? p
Tipleri Deneme  Sapma
Turnuva Rastgele Nokta ~ 77.7003 25 1.4637
Secim  Ters Cevirme 79.6555 17 1.7488 199.05 .000
Yontemi  Takas 79.4060 14 2.3526
Karistirma 78.7460 10 1.6786

5.2.3. Se¢cim Yontemleri, Duzenli Caprazlama Yontemi ve Mutasyon
Yontemleri ile Kapsama Oram Uzerindeki  Etkilerinin

Karsilastirilmasi

Bu boliimde, diizenli ¢aprazlama yontemi ve Rulet carki se¢im yontemini
kullanarak tiim mutasyon yontemleriyle algoritmanin iyi bir performans sergiledigi
goriilmektedir (Sekil 5.7). Ancak, rastgele nokta mutasyon yontemini kullanarak en
yiiksek kapsama oranina ulasilmis ve algoritmanin performansinda bir iyilesme
kaydedilmistir. Ortalama olarak, karistirma mutasyon yontemini kullandigimizda

algoritmanin en diisiik kapsama oranina sahip oldugu Tablo 5.10'dan goriilebilir.
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Sekil 5.7. Rulet ¢arki se¢im yontemi, diizenli caprazlama yontemi ve mutasyon yontemlerinin

degerlendirmeleri.

Tablo 5.10. Rulet ¢arki se¢im yontemi, diizenli caprazlama yéntemi ve mutasyon ydntemlerinin

ortalama, en iyi deneme ve standart sapmalari.

Mutasyon Ortalama  Enlyi  Standart  x?2 p
Tipleri Deneme  Sapma
Rulet Carki  Rastgele Nokta ~ 82.1183 30 1.9602
Segim Ters Cevirme 80.3660 07 2.1633 86.46  .000
Yontemi  Takas 80.9965 14 1.8672
Karistirma 79.1800 07 1.9276

Ayni senaryoda, turnuva se¢im yontemi kullanildiginda ve rastgele nokta

mutasyon yontemi ¢alistirildiginda, algoritmanin performansinda bir diisiis

gozlemlenmistir. En yiiksek kapsama oranina ulasilan deger, karistirma mutasyon

yontemi kullanildiginda elde edilmistir. Takas mutasyon yontemi, ortalama degerlerde

Tablo 5.11'deki en yiiksek degere sahip olmasina ragmen, Sekil 5.8'de goriildiigli gibi

benzer bir sonug elde edilmistir.
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Sekil 5.8. Turnuva se¢im ydntemi, diizenli caprazlama yontemi ve mutasyon yontemlerinin
degerlendirmeleri

Tablo 5.11. Turnuva secim yontemi, diizenli caprazlama ydntemi ve mutasyon yéntemlerinin ortalama,
en iyi deneme ve standart sapmalart

Mutasyon Ortalama  Enlyi  Standart x? p
Tipleri Deneme  Sapma
Turnuva Rastgele Nokta ~ 78.0813 01 1.2439
Secim  Ters Cevirme 79.3565 04 1.7031 180.15 .000
Yontemi Takas 80.7825 09 1.5994
Karistirma 79.7810 04 2.0455

5.2.4. Secim Yontemleri, Aritmetik Caprazlama Yontemi ve Mutasyon
Yontemleri ile Kapsama Oram Uzerindeki  Etkilerinin

Karsilastirilmasi

Bu asamada, aritmetik ¢aprazlama yontemi ve Rulet carki se¢cim yontemi
kullanilarak algoritmanin rastgele nokta mutasyon yontemi ile daha iyi performans
gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Sekil 5.9'da da goriildiigli gibi, kapsama oraninin
yukselmesiyle birlikte algoritmanin performansi onemli Olgiide artmistir. Ancak
karistirma yonteminin kullanimi sirasinda kapsama oraninda sadece az bir iyilesme
oldugu ve bu iyilesmenin neredeyse fark edilmedigi gézlemlenmistir.Tablo 5.12°de
ise yapilan testlerin aralarinda anlaml bir farklilik géziikmektedir. Ayrica Sekil 5.9°da

incelenen gozlemler sayaisal olarak ispatlanmustir.
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Sekil 5.9. Rulet ¢arki se¢im yontemi, aritmetik ¢aprazlama yontemi ve mutasyon yontemlerinin
degerlendirmeleri

Tablo 5.12. Rulet ¢arki se¢im ydntemi, aritmetik caprazlama yontemi ve mutasyon ydntemlerinin
ortalama, en iyi deneme ve standart sapmalari

Mutasyon Ortalama  En lyi Standart x? p
Tipleri Deneme  Sapma
Rulet Carki  Rastgele Nokta 81.6153 16 1.8102
Segim Ters Cevirme 77.5295 03 2.0052 17556 .000
Yontemi  Takas 77.2610 09 2.3237
Karistirma 75.1365 20 2.0493

Turnuva se¢im yontemi kullanildiginda, Sekil 5.10'a gore diger segim
yontemleriyle benzer bir performans elde edilmistir. Ancak, rastgele nokta yontemi
yine en iyi sonucu vermistir. Karistirma ve ters doniisim mutasyon yontemleri
kullanildiginda ise performans iyilesmis ve daha kararli hale gelmistir. Ortalama
olarak Tablo 5.13'e gore, diger mutasyon yontemlerine gore rastgele nokta yontemi en

basaril1 olanidir.
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Sekil 5.10. Turnuva se¢im yontemi, aritmetik ¢aprazlama yéntemi ve mutasyon yéntemlerinin
degerlendirmeleri.

Tablo 5.13. Turnuva se¢im yontemi, aritmatik caprazlama yontemi ve mutasyon yontemlerinin
ortalama, en iyi deneme ve standart sapmalari.

Mutasyon Tipleri  Ortalama  Enlyi  Standart x? p
Deneme  Sapma
Turnuva Rastgele Nokta 81.6177 03 1.9031
Secim  Ters Cevirme 77.4255 06 1.8133  250.32  .000
Yontemi Takas 77.0275 12 2.5768
Karistirma 77.1905 12 1.9879

5.2.5. Se¢im Yontemleri, Min-Max Aritmetik Caprazlama ve Mutasyon
Yontemleri ile Kapsama Oram Uzerindeki  Etkilerinin

Karsilastirilmasi

Rulet c¢arki ile Min-Max aritmetik Caprazlama yontemini kullanirken
algoritmanin sonuglarinda tim mutasyon yontemleriyle kapsama oraninda Sekil
5.11°de gosterildigi gibi Tablo 5.14’¢ gore de bir diislis goriilmektedir. Ancak bu
durumda, mutasyon yontemlerini karsilastirirken rastgele nokta ve takas yontemlerini
kullanirken kapsama diizeyinde yakinlik olmustur; fakat rastgele noktay1 kullanirken
programin sonunda bir istiinlik ortaya ¢ikmistir. Karistirma yontemini kullanirken
kapsama oraninin sabit oldugu ve hi¢ artmadig1 goriilmiistiir. Bu sonug, tim deneylerin

en kotlsi olarak degerlendirilmistir.
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Sekil 5.11. Rulet ¢ark: se¢im yontemi, Min-Max aritmetik ¢caprazlama yontemi ve mutasyon
yontemlerinin degerlendirmeleri.

Tablo 5.14. Rulet carki se¢im yontemi, Min-Max aritmetik c¢aprazlama yodntemi ve mutasyon
yontemlerinin ortalama, en iyi deneme ve standart sapmalari.

Mutasyon Ortalama  Enlyi  Standart x? p
Tipleri Deneme  Sapma
Rulet Carki  Rastgele Nokta ~ 78.2745 20 1.8534
Segim Ters Cevirme 76.0620 07 1.7304 133.27 .000
Yontemi  Takas 74.7370 03 2.1310
Karistirma 75.0690 13 1.3151

Sekil 5.12°de turnuva secim yontemi ile Min-Max aritmetik caprazlama

caligtirirken en yiiksek kapsama orani rastgele nokta mutasyon yontemiyle elde

edilmistir. Bu sonug¢ Tablo 5.15’te sayisal olarak gorebiliriz. Ayrica Friedman testi

yapildiginda deneylerin arasinda anlamli bir farklilik goriilmektedir.
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Sekil 5.12. Turnuva se¢im yontemi, Min-Max aritmetik ¢caprazlama ydntemi ve mutasyon
yontemlerinin degerlendirmeleri

Tablo 5.15. Turnuva se¢im yodntemi, Min-Max aritmetik c¢aprazlama yontemi ve mutasyon
yontemlerinin ortalama, en iyi deneme ve standart sapmalari

Mutasyon Ortalama En lyi Standart x? p
Tipleri Deneme  Sapma
Turnuva  Rastgele Nokta  79.6304 13 1.7607
Secim  Ters Cevirme 75.8115 12 1.2072  250.7 .000
Yontemi  Takas 74.7765 16 1.1722
Karistirma 74.6985 09 2.2673

5.2.6. Se¢cim Yontemleri, BLX-a Caprazlama Yontemi ve Mutasyon
Yontemleri ile Kapsama Oram  Uzerindeki  Etkilerinin

Karsilastiriimasi

BLX-a ve aritmetik caprazlama yontemlerini Rulet carki se¢im yontemiyle
kullanmak, 06zellikle rastgele nokta mutasyon yontemini calistirirken kapsama
iyilestirme siirecinde en iyi yontemler diyebiliriz. Bunu Sekil 5.13’te ve Sekil 5.1'de
de gorebiliriz. Ayrica Tablo 5.16’e gore algoritmanin performansi, tiim mutasyon
yontemlerini kullanirken kapsama orani ortalama degerleri diger ¢aprazlama

yontemlerine gére énemli dlgiide iyilesmistir.
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Sekil 5.13. Rulet ¢arki se¢im yontemi, BLX-a (karisik) ¢aprazlama yontemi ve mutasyon
yontemlerinin degerlendirmeleri

Tablo 5.16. Rulet g¢arki se¢im yontemi, BLX-a (karigik) caprazlama yontemi ve mutasyon
yontemlerinin ortalama, en iyi deneme ve standart sapmalari

Mutasyon Ortalama  Enlyi Standart x? p
Tipleri Deneme  Sapma
Rulet Carki  Rastgele Nokta 81.5470 12 1.9608
Segim Ters Cevirme 77.8335 02 2.2366  260.12 .000
Yontemi  Takas 79.5640 17 2.4298
Karistirma 76.4320 09 2.1705

BLX ¢aprazlama, turnuva se¢im yontemiyle ¢alistirirken ters gevirme mutasyon
yontemi ¢alismasi sirasinda Sekil 5.14°te gosterildigi gibi kapsama oraninin erken ve
onemli Olgiide arttigin1 ve ardindan stabilize oldugunu gorebiliriz. Rastgele nokta
mutasyonunu kullanirken algoritmanin performansinda kademeli bir iyilesme oldugu
ve bu deneyde en yiiksek kapsama oranina ulastigi da tespit edilmistir. Tablo 5.17°de
ortalama olarak yine en iyi deney rastgele mutasyon kullanmasi ile olmustur. Friedman

testi yaplidiginda denyelerin arasinda anlamli bir farklilik gorebiliriz.
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Sekil 5.14. Turnuva se¢im ydntemi, BLX-a (karigik) ¢aprazlama yontemi ve mutasyon yontemlerinin

degerlendirmeleri.

Tablo 5.17. Turnuva se¢im yontemi, BLX-a (karisik) ¢aprazlama yontemi ve mutasyon yontemlerinin
ortalama, en iyi degeri ve standart sapmalari.

Turnuva
Segim
Yontemi

Mutasyon Tipleri  Ortalama  En lyi Standart x? p
Deneme  Sapma

Rastgele Nokta 82.9285 03 1.7021

Ters Cevirme 79.0920 05 24079  175.81  .000

Takas 80.2700 18 1.9306

Karistirma 78.0370 19 1.9796
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6. SONUCLAR

Bu tez calismasinda heterojen diigiimler kullanilarak kapsama problemini
genetik algoritma ile ¢O6zmeye c¢alisilmaktadir. Genetik algoritmanin seg¢im,
caprazlama ve mutasyon olmak (izere {i¢ asamas1 vardir ve bu asamalar ayrintili olarak
aciklanmistir. Her asama birden fazla yontemle gergeklestirilebilir. Bu nedenle farkli
yontemlerin kapsama oranina etkisi incelenmistir ve algoritmanin performansi gesitli

durumlarda test edilmistir. Bu durumlar;

1. Rastgele nokta mutasyon ¢aligmasi sirasinda alt1 tane ¢aprazlama yonteminin etkisi
bir kez Rulet ¢arki se¢im yontemiyle bir kez de turnuva se¢im yontemiyle test
edilmistir. Rulet ¢arki yontemiyle yapilan bu deneyde algoritmanin en iyi
performansi BLX-a, ve aritmetik ¢aprazlama yontemi olmus ve kapsama alan1 %13
artmustir. Iki noktali gaprazlama yontemi %312 'lik bir oran elde ederek ikinci sirada
yer almustir. turnuva yontemine gelecek olursak BLX-a ve aritmetik yontemleri
kullanirken algoritmanin en iyi performansi gosterdigi tespit edilmis, kapsama %9
civari artmistir. Ardindan ikinci sirada Min-Max aritmetik ¢aprazlama yontemi
gelmistir ve kapsamada yaklasik %9 artis yasanmustir.

2. Bu deneyde, caprazlama yontemleri sabit tutularak tim secim ve mutasyon
yontemleriyle ayr1 ayri calistirilip algoritmanin performansi test edilmistir. Ilk
olarak, Rulet carki se¢cim yontemi ile tek noktali gaprazlama yonteminin
calistirilmasi durumunda algoritmanin en iyi performansi, rastgele nokta mutasyon
yontemi ve karistirma yontemi ile ortaya ¢ikmistir. Kapsamada yaklasik %10 artis
elde edilmistir. Algoritmayr turnuva se¢im yontemiyle ¢alistirirken en iyi
performans ters gevirme ve ardindan rasgele nokta ile olmustur.

3. Rulet carki se¢im yontemi ile iki noktali ¢aprazlama yOnteminin ¢alistirilmasi
durumunda algoritmanin en iyi performansini rastgele nokta mutasyon yontemi ile
elde ettigi tespit edilmistir. Kapsama oraninda yaklasik %12 artis elde edilmistir.
Ardindan %9 oraninda ters ¢evirme yontemiyle de kapsama oraninda artis elde
edilmistir. Ancak algoritmayr turnuva se¢im yoOntemiyle calistirirken en iyi
performans, %10'a yakin bir oranda karigtirma ve ters ¢evirme ile kazanilmistir.

4. Baska bir durumda, Rulet ¢arki se¢im yontemiyle Diizenli ¢aprazlama yonteminin
calistirilmas1  denenmistir. Rastgele nokta mutasyonu ve takas yontemi

kullanildiginda kapsama yaklasik %10 artmistir. Algoritmay1 turnuva segim
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yontemiyle ¢alistirirken en iyi performans %9'a yakin bir oranla karistirma ve takas
yontemiyle elde edilmistir.

5. Rulet carki se¢im yontemiyle aritmetik ¢aprazlama yontemini ¢aligtirirken
algoritmayi test etmek i¢in deney tekrarlanmigtir. Rastgele nokta mutasyon yontemi
kullanildiginda kapsama oran1 yaklagik %12 artmigtir. Ardindan, kapsama oraninda
yaklasik %10'luk bir artis saglayan takas yontemi gelir. Ancak algoritmay turnuva
secim yontemiyle galistirirken en iyi performans yaklasik %9 ile rastgele nokta
mutasyonunda goriilmiis ve ardindan %7 ile ters ¢evirme yontemi gelmistir.

6. Min-Max aritmetik caprazlama yontemini Rulet ¢arki se¢im yOntemiyle
calistirirken algoritma test edilmistir. Algoritmanin en iyi performansi rastgele
nokta mutasyon yontemini kullanirken gergeklesmis ve kapsama yaklasik %10
artmistir. Takas mutasyonunu kullanirken de yaklasik %6 artmistir. Ancak
algoritma turnuva se¢im yontemiyle ¢alistirilirken rastgele nokta yontemiyle en iyi
performans1 gostermistir. Yaklasik %10 oraninda artis yapmis ve ardindan %5
oraninda Karistirma mutasyonu elde edilmistir.

7. Rulet carki secim yontemiyle son BLX-a gaprazlama yontemini g¢alistirirken
algoritma tekrar test edilmis ve algoritmanin en iyi performansi, daha dnce rastgele
nokta mutasyon yontemini kullanirken buldugumuz oranda ¢ikmustir. Yuksek bir
orandan bagladigini bildigimiz kapsama oran1 yaklasik %8 artmistir. Nesil sayisini
arttirmis olsaydik daha yiiksek bir sonug elde edecegimizi sdylemek miimkiindiir.
Ardindan takas mutasyonunu kullanirken kapsama oranmi yaklasik %9 artmustir.
Algoritmay1 turnuva se¢im yontemiyle ¢alistirirken en iyi performans yaklagik %13
ile rastgele nokta mutasyonuyla artmistir. Ardindan ters gevirme mutasyonuyla
%10’luk artis elde edilmistir.

Sonug olarak iki secim yonteminin etkisi bir fark olusturmamistir. Bununla
beraber rastgele nokta mutasyonu ¢alistirilirken en iyi yontemlerin BLX-a ve aritmetik
oldugu saptanmustir. ki se¢im yontemindeki farkin etkisi, diger caprazlama ve
mutasyon yontemlerinin tizerinde agik oldugu goriilmiis ve kapsama oranlarinin farkli
secim ve mutasyon yontemleriyle degistigi gOriinmistir. En kot sonug ise
algoritmanin Rulet ¢arki se¢im yontemi, Min-Max aritmetik caprazlama yontemi ve
karistirma mutasyonu uygulanmasi sirasinda oldugu degerlendirilmis ve kapsama

oraninin hi¢ artmadig gorilmiistiir.
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Son olarak, kapsama oraninda artig saglayan en iyi yontemler gorsel sekline
aktarilmistir. Sekil 6.1 ve Sekil 6.2°de gosterildigi gibi Rulet ¢arki se¢im yontemi,
BLX-a ¢aprazlama ve rastgele nokta mutasyon yontemlerini kullandigimizda
sensorlerin ilk konuslandirma hali ile algoritmanin sonundaki hali arasindaki farki

asagidaki gorselde inceleyebiliriz.
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Sekil 6.1. Sensorlerin turnuva segim yontemi, BLX-a ¢aprazlama ve mutasyon yontemleri
uygulanmadan énceki hali

Sonra
100

80
601 .
>
40
20
04 .
0 20 40 60 80 100
X
Sekil 6.2. Sensdrlerin turnuva se¢im yontemi, BLX-a ¢aprazlama ve mutasyon yontemleri
kullandiktan sonraki hali
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Sekil 6.3 ile Sekil 6.4 arasindaki fark goriildiigii gibi algoritmanin sonunda
kapsama alanini arttirmak i¢in sensorlerin yerleri degismistir. Genetik algoritmanin
yontemleri, kablosuz sensor aglari tizerinde incelenmis olup 0zellikle heterojen sensor

diigtimleri kullanilarak analizi yapilmustir.
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Sekil 6.3. Sensorlerin Rulet ¢arki segim yontemi, aritmetik caprazlama ve rastgele nokta mutasyon
yontemleri kullandiktan 6nceki hali
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Sekil 6.4. Sensorlerin Rulet se¢im ydntemi, aritmetik caprazlama ve rastgele nokta mutasyon
yontemleri kullandiktan sonraki hali
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