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OZET

Kablosuz Algilayict Aglarda (KAA) algilayici diiglimlerin sahaya dagitimi iizerinde durulmasi gereken énemli
konulardan biridir. Uygun bir dagitim ile yonlendirme, veri flizyonu, iletisim gibi KAA’daki problemlerin
karmagiklig1 azaltilabilmektedir. Mobil KAA’lardaki (MKAA) diigiimler hareket yetenekleri sayesinde ag
icerisinde yer degistirebilmektedir. Dagitimin optimizasyonu ile yer degistirmeden dolay: tiiketilen enerji
minimize edilerek KAA’larin yasam siireleri uzatilabilmektedir. Bu makalede uygun dagitim senaryolarmnin
bulunabilmesi i¢in son zamanlarda gelistirilen ¢ok amagli evrimsel algoritmalardan ayristirmaya dayali ¢ok
amagli evrimsel algoritma (MOEA/D) ve hizli ve elitist ¢ok amacgli genetik algoritma (NSGA-II)
kullanilmaktadir. Bu ¢ok amagli evrimsel algoritmalar ile mobil diigiimlerin uygun olarak yer degistirmesi
saglanarak kapsama alanmnin maksimize edilmesi ve algilayicilarin ilk pozisyonlarindan son pozisyonlarma
kadar aldiklar1 yol hesaplanarak yer degistirme i¢in gerekli olan enerjinin minimize edilmesi amaglanmaktadir.
Benzetim calismalar1 sonuglar1 domine-edilemeyen ¢oziimlerin algilayicilarn yer degistirme mesafeleri ile
kapsanan alan arasinda bir 6diinlesime sahip oldugunu agik¢a ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kapsama kontrolii, enerji korumasi, evrimsel algoritma, mobil algilayic1 ag, ¢ok amach
optimizasyon

IMPROVING COVERAGE IN WIRELESS SENSOR NETWORKS USING MULTI-
OBJECTIVE EVOLUTIONARY ALGORITHMS

ABSTRACT

Node deployment is one of the important issues to be addressed in Wireless Sensor Networks (WSNs). A proper
node deployment scheme can reduce the complexity of problems in WSNs such as routing, data fusion,
communication, etc. Sensors in Mobile WSNs (MWSNs) have ability to travel in the network with motion
capability. This ability can extend the lifetime of WSNs by minimizing energy consumption due to travelling
with optimization of deployment. This paper employs two recently proposed multi-objective optimization
algorithms, namely multi-objective evolutionary algorithm based on decomposition (MOEA/D) and fast and
elitist genetic algorithm (NSGA-II) to find proper deployment scenarios. These multi-objective evolutionary
algorithms aim at relocating mobile nodes to provide maximum sensing coverage area while minimizing the
energy required for the relocation. The relocation is defined as the total travel distance of the sensors from their
initial locations to their final locations. Simulation results clearly show that the non-dominated solutions have
tradeoff between the travelled distance and coverage area.

Keywords: Coverage control, energy conservation, evolutionary algorithm, mobile sensor network, multi-
objective optimization

1. GIRIS aNTRODUCTION) diigiimden olusmaktadir. Bu algilayic1 diigiimler
saglam ve ozerk bir sekilde veri toplayabilmek igin

Cok ¢esitli uygulama alanlarma sahip Kablosuz farkli konumlara yerlestirilerek dagitik ag yapist
Algilayicr Aglar (KAA) birgok kiigik algilayict  olugturulur [1, 21].
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KAA’lardaki o6nemli zorluklardan biri  enerji
tiilketimini minimize eden, yiiksek kapsama alani
saglayan, algilayict kayiplarma karst  esneklik
gosteren ve uygun hesaplama ile iletisim arasinda bir
odiinlesim  olusturan ag§  mimarisine  karar
verebilmektir. Akilli algilayict dagitimi ile algilayic
sistemlerde kolaylik saglanir. Bununla beraber,
gereksiz ag iletigimine ihtiyag azalir.

Mobil Kablosuz Algilayict Aglar (MKAA) her biri
algilama, hesaplama, iletisim ve  “hareket”
ozelliklerine sahip dagitik yapidaki diigimlerin bir
araya gelmesiyle olusmaktadir. Hareket yetenegi
MKAA’lar1  diger geleneksel statik aglardan
ayirmaktadir. Bu yetenek sayesinde diigiimler belirli
bir baslangi¢ diizeninde alana rastgele atildiktan sonra
alan1 en iyi kapsayacak sekilde ag igerisinde yer
degistirebilmektedirler [1]. Bu algilayicilar, gercek
hayatta araglarn  varligmi izlemek ve onlarin
hareketlerini  takip etmek i¢in savag alanina
dagitilabilir. Ayrica niikleer, biyolojik ve kimyasal
silahlara karsi olasi terdrist saldirilarinin tespit ve
kesfinde uzaktan algilama i¢in dagitilabilir. Cevre
gozetleme uygulamalarinda da benzer sekilde orman
yanginlarinin tespiti i¢in bir ormana ya da tsunami
veya deprem tespiti i¢in dogal afet bolgesine
birakilabilir. Kapsamanin en iyi sekilde saglanmasi ile
istenilen bilgilerin eksiksiz, bir biitiin olarak elde
edilmesi saglanir.

Geemis calismalarin  ¢ogu rastgele dagitilan
algilayicilarin hareket ederek maksimum kapsama
alant olusturmasina yonelik olmustur. Howard ve
arkadaslart [1] numarali g¢aligmalarinda potansiyel
alan tabanli yaklasimi onermislerdir. Bu yaklasimda
diigiimlere engeller konularak ve diger diigiimler
tarafindan geri piskiirtiilerek alanin yeniden insasi
yapilmaktadir. [2] numarali c¢alismada yazarlar
rastgele dagitilan algilayicilar i¢in dagitim stratejisi
olan sanal gii¢ algoritmasimi (SKA) 6nermektedir. Bu
stratejide, c¢ekici ve uzaklastirict giigler kullanilarak
sanal hareket yolu ve hareket oranina karar
verilmektedir. Etkili bir algilayici diigiim pozisyonu
belirlendiginde tek seferlik hareket gergeklestirilir.
Ayrica bu c¢aligmada, kiime baglar1 (cluster head) ile
olasiliksal ~ hedef  konumlandirma  algoritmasi
calistirilmigtir. Voronoi diyagramlarina dayali olarak,
[3] numarali ¢aligmada yazarlar hedef kapsamasi igin
diigiimlerin hareketlerini kontrol eden biri iletisime
digeri de harekete yardimer olan iki dagitik protokol
kiimesi Onermektedir. Birinci protokolde diigiimler
¢ok daha iteratif bir gekilde hareket ederek son
konumlarma gelmektedir. fkinci protokol olan sanal
hareket protokoliinde ise, hedef konumlandirmasi
hesaplandiktan sonra diigiimler sanal olarak hareket
etmekte ve bu yeni konumlar ile diigiimlerin
gergekten hareket etmeleri durumunda olacaklar
konumlar arasinda hangi komsular1 olduguna gore yer
degisimi yapilmaktadir. [4] numarali ¢alismada Pac
ve arkadaslar1 bilinmeyen bir ortamdaki mobil
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algilayici aglarin dagitim problemine dagitik ve
ol¢eklenebilir bir ¢éziim Onermektedir. Buna gore
algilayici ag sivi bir beden ve her digiim sivi bir
element olarak tasarlanmigtir. Sivi  akist  yerel
komsuluk etkilesimlerden de esinlenilerek algilayici
agin dagitmma uyarlanmaktadir. [5] numarali
calismada fizikteki molekiillerin yayilma
sekillerinden yola ¢ikilarak yogunluk kontrollii kendi
kendine dagitim metodu tasarlanmaktadir.
Diigiimlerin dagitiminda etkili bir metot olan bu
¢alismada global bir bilginin elde edilemedigi farz
edilmektedir. Yogunluk kontrolii ise her bir diigiim
tarafindan es zamanl olarak algilayict digiimlerin
dagitilmasinda  kullanilmaktadir.  [6] numaral
calismada maksimum kiime kapsama problemi igin
iki sezgisel yaklasim modellenmektedir. Tiim
hedeflerin gbzlemlenebilmesi ve agin Omriiniin
maksimize edilebilmesi igin algilayict digiimlerin
hareketleri aktif ve uyku modu arasinda degisim
saglayabilecek sekilde programlanmaktadir. Jia ve
arkadasglarmin [7] numarali g¢aligmasinda hizli ve
elitist genetik algoritma (NSGA-II) ile heterojen
algilayic1 aglarda enerji etkinligi ile kapsama alani
arasinda bir dengeleme islemi yapilmaktadir.
Maksimum derecede kapsama saglanirken aktif
algilayici  diigiim sayist  diigiik tutularak enerji
tiketimi  minimize  edilmeye  calisilmaktadir.
Konstantinidis ve arkadaslarmin yaptiklar1 ilk
calismada [8] ¢ok amagli dagitim ve giic atamasi
problemi (DGAP) tanimlanarak bu probleme
ayristirmaya dayali ¢ok amagli evrimsel algoritma
(MOEA/D) ve NSGA-II ile ¢oziim iretilmistir.
Calismada limitli sayidaki diigiimlerin konumlarina
ve gii¢ seviyelerine karar verilmektedir. Boylece alan
kapsamasi ve ag omriiniin es zamanli optimizasyonu
amagclanmaktadir. Bir diger ¢aligmada [9], yazarlar k-
baglantili DPAP’yi tanimlamaktadir. K-baglant1 kisiti
altmda  probleme MOEA/D ve  NSGA-II
algoritmalariyla kiyaslamali ¢oziimler sunulmaktadir.
[10] numarali ¢alismada ise yazarlar bu ¢aligmalara ek
olarak yogunluk Dagitim1 ve Giig¢ Atamasi Problemini
(y-DGAP) tanmimlamiglardir. MOEA/D algoritmasini
hibrit bir sekilde kullanan yazarlar kapsama ve yagsam
omriinii maksimize ederken ayni zamanda baglanti
kisitmi  gergeklestirmeye  calismiglardir.  Ayrica
[11,12] numarali c¢aligmalarda yasam Omrii ve
kapsama kisitlar1 ¢ok amagli pargacik  siirii
optimizasyonu (MOPSO) ve ¢ok amagh genetik
algoritma  (MOGA) ile optimize edilmeye
calisilmaktadir.

Bu makalede, MKAA’larda Cok Amagli Evrimsel
Algoritmaya (CAEA) dayali enerji tiiketimini
minimize ve ag kapsamasmi maksimize eden
algilayici  digiim dagitimma karar verilmektedir.
Literatiirde de tizerinde sikga galisilan konulardan biri
olan etkin kapsama problemine, literatiirdeki diger
caligsmalardan farkli olarak yer degistirmeden dolay1
tiikketilen enerjiyi minimize edecek sekilde yenilikgi
iki farkli ¢ok amagli evrimsel algoritma (MOEA/D ve
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NSGA-II) ile ¢oziim saglanmaktadir. Makalenin geri
kalan kismi ise su sekilde diizenlenmistir. 2. Boliimde
¢ok amagcli evrimsel algoritmadan kisaca bahsedilmis
ve ayrigtirmaya dayali ¢ok amagli evrimsel algoritma
(MOEA/D) ve hizli ve elitist ¢ok amacgli genetik
algoritma (NSGA-II) iizerinde durulmustur. 3.
Bolimde MKAA’larda etkin kapsama kontrolii igin
evrimsel algoritmalar formuliize edilmistir. 4.
Boliimde, benzetim sonuglarina yer verilmis ve son
olarak 5. Boliimde sonu¢ kismi ve bazi gelecege
yonelik arastirilabilir konular iizerinde durulmustur.

EVRIMSEL
(MULTI-OBJECTIVE

2. COK AMACLI

ALGORITMALAR
EVOLUTIONARY ALGORITHMS)

Gergek hayattaki bircok optimizasyon problemi
birden ¢ok ama¢ igermektedir. Cok amagh
Optimizasyon Problemi (CAOP) su sekilde ifade
edilebilir.

x € e gore
F(x) = (f1(x), ..., [, (X)) i maksimize et (1)

x burada karar degiskeni vektoridir. F: Q — R" »n
tane gercek degerli amag fonksiyonunu igermektedir.
R"™ amac¢ uzayi, ) ise arama uzayidir. Genellikle
fi» - fn kendi aralarmmda celismektedir. Optimumu
bulma islemi fi,...,f,, arasinda iyi bir Odiinlesim
olusturma olarak yorumlanabilir. Béylece CAOP’u
¢ozmek i¢in ¢ok-amag¢ yaklasimi, amag¢ uzayinda
birbirleriyle 6diinlesim igerisindeki ¢oziimlerin kismi
bir siralamasint (en iyi ¢ozlimiin kullaniciya gore
degistigi ¢oziim kiimesi) olusturur.

Tek amagli optimizasyonda toplam siralama
kullanilirken, CAOP’ler tiim amaglarin kiimelenmis
agirlik  toplami  kullanilarak  ¢o6ziilebilmektedir.
Kiimelenmis agilik toplami igin popiiler olan
olgeklendirme  yaklasimi  dogrusal  uygunluk
kombinasyonu teknigidir.

Uygunluk = max X%, w; f;(x) )

Buradaki w; >0 ve i = 1,...,n CAOP’deki i. amag
fonksiyonunun dnemlilik derecesini gosteren agirlikli
katsayilardir.  Genellikle  normalizasyon  igin
2, w; = 1 kabul edilir.

Cok amagli Optimizasyon (CAO) algoritmasi domine-
edilemeyen noktalart bulmak igin
uygulanabilmektedir. (Pareto seviyesi/Pareto front)
[13,14]. x ve y iki karar degiskeni olsun, x y’yi ancak
ve ancak f;(x) = fi(y) Vi € {1,2,..,n} ve f;(x) >
fi) 3j€{1,2,..,n} oldudunda domine eder ve
x>y ile ifade edilir. O halde, F(x)’in F(x")
izerinde baskin yapacak baska bir x €
bulunmuyorsa x* € £2 i¢in domine-edilemeyen ¢ozliim
denilir. Sekil 1°de iki amag fonksiyonundaki baskimlik
iligkisi ayrintili bir sekilde gosterilmektedir [14].
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Uygunlukl (1)
@ Domine edilemeyen gozim

Q Domine edilebilen gaziim
Q  Ulaglamayan gozim

» Uygunluk2 (f2)

Sekil 1. ikili amag¢ uzaymnda baskmlik iliskisi

(Dominance relation in a bi-objective space)

2.1. Aynistirmaya Dayalh Cok amach Evrimsel

Algoritma (MOEA/D) (Multi-Objective
Algorithm Based on Decomposition (MOEA/D))

Evolutionary

Cok amagcl evrimsel algoritmalarda problem spesifik
bilgilerin birlesimi ile arama uzaymnda istenilen
bolgenin aramaya yonlendirilmesi saglanir. Ancak
CAORP igin problem spesifik operatorlerin bir biitiin
olarak tasarimi olduk¢a zordur. MOEA/D CAOP’daki
bu zorlugu komsuluk bilgilerini ve sayisal teknikleri
kullanarak paralel bir sekilde optimize olan bir¢ok
sayisal alt probleme ayristirip hafifletmektedir. Her
bir nesilde her bir alt problem i¢in popiilasyon o
zamana kadarki en iyi ¢Oziimleri bir araya
getirmektedir (algoritmanin ¢alismaya baglamasindan
itibaren). Alt problemler arasindaki bu komsuluk
iligkisi kiimelenmis katsay1r vektorleri arasindaki
uzakliga dayali olarak tanimlanmaktadir. iki komsu
alt problemin optimal ¢oziimleri olduk¢a benzer
olmalidir. Her bir alt problem (sayisal kiimelenmis
fonksiyon) sadece kendi komsu alt problemlerindeki
bilgiyi kullanarak MOEA/D igerisinde optimize
edilmektedir [16].

MOEA/D’nin genel yapist su sekilde sunulabilir [16]:
AL, AN gift yayilm  a@irhk  vektdrii olsun  ve
z* = (31, ..., 3;,) referans noktasi olsun. CAOP’lerin
PF’lerinin yakinsama problemi Tchebycheff teknigini
kullanan sayisal optimizasyon alt problemlere
ayristirilabilmektedir. Bu yaklasimda j. alt problemin
tek amacl optimizasyonu su sekildedir [17]:

minimize et gt¢ (x|, z*) = max{A/|f;(x) — z;}
1<i<n 3)

M=@,.,2)" burada agirlik  vektoriidiir.
Omegin, MOEA/D tek bir ¢alistirma ile N tane amag
fonksiyonunu es zamanli optimize etmektedir. Her bir
t neslinde, Tchebycheff yaklagimi ile MOEA/D
x'nin burada FVi=F(x))Vi=1,..,N olan i. alt
problemin ¢oziimii oldugu N tane noktadan olusan
x,...,xN € Q bir popiilasyonu ve z;’nin o zamana
kadarki amag f;icin bulunan en iyi deger oldugu
z=(24,..,2,) T bir popiilasyonu saglamaktadir.
MOEA/D algoritmast N olast ¢Oziim {iretir.
Olusturulan N ¢oziim igerisinden rastgele iki ¢oziim
secilerek genetik operatorler galigtirtlir. T komsu
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¢Oziim i¢in g*® degeri hesaplanir. Bu islem N gegis
igerdigi i¢in MOEA/D algoritmasinin hesaplamsal
karmasikligin O(MNT)’dir [16]. MOEA/D islem
stireci Sekil 2°deki gibi 6zetlenebilir [16]:

e CAOP

e MOEA/D’de diisiiniilen bir grup alt problem, N

e Nagirhk vektoriiniin tekdiize yayihmi, Ay, ..., 4,

e Her bir agirlik vektoriiniin komsusundaki bir grup
agirhik vektori, 7'

e  Maksimum sayida nesil sayisi, gen q,

Cikti:
e EP

Adim 0 — Kurulum
e EP= 0 belirle.
e gen=0

Adim | — Baslatma

e Tekdiize rastgele bir sekilde baslangi¢ i¢ popiilasyonu
olustur IPy = {x!, ..., x"} ve FV! = F(x9).

e Problem spesifik metodu ile z= (zy,..,2,) T baslat.

e Herhangi iki agwhk vektorii arasindaki Oklid
uzakligim hesapla ve her bir agirlik vektériine 7 en
yakin agirlik  vektoriini  hesapla. Vi=1,...,N,
B(i) = {iy,.., iz} yi belirle. A1,..,27, A’ya en
yakin T agirhik vektoriidiir.

Adim 2 — Giincelle: Fori =1, ..., N

e Genetik operatorler: Rastgele B(i)’den iki indeks £, /
sec. Sonrasinda x* ve x' ‘den genetik operatorleri
kullanarak yeni bir ¢6ziim olan y yi olustur.

e z ‘yi gincelle,Vj=1,..,negerz < f;(y) ise
z; = fj(y) olarak belirle.

e Komsu ¢oziimleri giincelle: Her bir indeks j € B(i)
igin, eger g*®(y|A/,z) < gt (x/|A),5*) ise x/ = y ve
FVJ = F(y/) olarak belirle.

e EP’yi gincelle: F(y) tarafindan domine edilebilen
tiim vektorleri EP’den kaldir. Eger EP igerisindeki
higbir vektor F(y)’yi domine edemiyorsa, F(y)’yi
EP’ye ekle.

Adim 3 — Durma Kkriteri

® Eger gen = gen,,, ise, dur ve EP’yi ¢ikt1 goster.

Aksi takdirde, gen = gen + 1, Step 2’ye git.

Sekil 2. MOEA/D algoritmasi (MOEA/D algorithm)

2.2. Hizh ve Elitist Cok amach Genetik Algoritma
(NSGA-II) (Fast and Elitist Genetic Algorithm (NSGA-II))

Zaman igerisinde domine-edilemeyen siralama
algoritmast (NSGA) [19] tizerinde bazi elestiriler
olusmustur. Bu nedenle NSGA {izerinde bazi
iyilestirmeler yapilmistir. Bu yeni algoritmaya da

seckin  (elitist)  domine-edilemeyen  siralama
algoritmast (NSGA-II) [20] ad1 verilmistir.
NSGA-II’da  yiiksek  hesaplama  karmagikligi

azaltilmistir. NSGA-II’ye gore her bir ¢oziimde iki
varlik hesaplanir. Birincisi, baskinlik degeri n, ve
¢oziim p’yi domine edebilen ¢dziim sayisidir. Ikincisi
ise ¢ozliim p’nin domine ettigi ¢oziim kiimesi S, “dir.
Bu da O(MN?) kadar bir kiyaslama gerektirmektedir.
Birinci  domine-edilemeyen  seviyedeki  tiim
¢oziimlerin baskmlik degeri 0°dir. n, = 0 ile her bir
¢bziim p igin S, kiimesinin her bir liyesi q ziyaret
edilir ve baskinlik degeri bir azaltilir. Bu devam
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ettiginde, eger herhangi bir iiye g i¢in baskinlik degeri
sifir olursa, farkli bir listeye, Q, konulur. Bu iiyeler
ikinci domine-edilemeyen seviyeye aittir. Sonrasinda,
bu prosediir Q’nun her bir iyesi igin tekrar edilir ve
liglincii seviye tanimlanir. Bu siireg ise tiim seviyeler
tanimlanana kadar devam eder.

Ikinci ya da daha yiiksek seviyelerdeki her bir
p ¢0ziimil i¢in, baskinlik degeri n, en fazla N —1
olabilir. Boylece baskinlik degeri sifir olmadan dnce
her bir ¢dziim p en fazla N — 1 defa ziyaret edilmis
olur. Herhangi bir ¢oziim domine-edilemeyen
seviyeye atandiginda asla tekrar ziyaret edilmez. Bu
sekilde en fazla N—1 adet ¢oziim oldugu igin,
toplam  karmasikhk O(N?2)’dir. Bdylece tiim
prosediirin karmagikhg1 ise O(MN?)’dir. M amag
sayisidir.

NSGA-II’de  paylasim  fonksiyonu  yaklasimi
kalabalik-karsilastirma yaklasimi ile yer degistirerek
NSGA algoritmasindaki paylasim fonksiyonundan
kaynakli zorluklar ortadan kaldirilmistir.  Yeni
yaklasim popiilasyon Tlyeleri arasinda cesitliligi
sirdirmek igin herhangi bir kullanict taniml
parametre gerektirmemektedir. Ayrica daha iyi bir
hesaplamsal karmasikliga sahiptir. Bu yaklasimda
yogunluk tahmini metrigi ve kalabalik karsilagtirmasi
operatorii kullanilmaktadir.

Baslangicta rastgele bir popiilasyon, P,, olusturulur.
Bu popiilasyon domine-edilemeyenlere gére siralanir.
Her bir ¢6ziime domine-edilemeyen seviyelerine gore
bir uygunluk degeri (oran) atanir. Seviye 1 en iyi
seviyeyi gosterirken, seviye 2 en iyi ikinci seviyeyi ve
seviye 3 {iglincli seviyeyi gostermek iizere devam
eder. Uygunluklarin minimizasyonu kabul edilir. N
biiyiikligiindeki yavru popiilasyon, Q,i¢in ikili
turnuva se¢imi, rekombinasyon ve mutasyon
operatorleri olusturulur. Popiilasyon bir 6nceki en iyi
domine-edilemeyen ¢oziimlerle karsilagtirarak elitizm
tamtilir.  Oncelikle popiilasyon R,= P, U Q,
olusturulur. Popiilasyon R;, 2N biyiikliigiindedir.
Sonra, popiilasyon R, domine-edilememeye gore
siralanir. R, tim oOnceki ve simdiki popiilasyon
iyelerini icerdigi icin elitizm saglanmis olur. En iyi
domine-edilemeyen kiime olan F,’e ait olan ¢oziimler
popiilasyondaki en iyi ¢dziimlerdir ve popiilasyondaki
diger ¢oziimlerden daha fazla iizerinde durulmalidir.
Eger F;, N’den kiigiikse, F; kiimesinin tim iiyeleri
yeni popiilasyon igin segilir. Popiilasyonda kalan
diger tiyeler P;,,, domine-edilemeyen seviyelerin alt
kiimesine segilir. Boylece, F, kiimesindeki ¢dziimler
bir sonraki i¢in segilir ve F; kiimesindeki ¢oziimlerle
devam eder. F; kiimesinin bagka bir kiimenin uyum
saglayamayacagi sonuncu domine-edilemeyen kiime
oldugu soylenebilmektedir. Genel anlamda, F,’den
F;’e tim kiimelerdeki ¢oziimlerin sayis1 popiilasyon
biiyiikliigiinden daha fazla olur. Tam olarak N
popiilasyon iiyesini se¢mek igin azalan bir sirada
kalabalik-karsilastirma operatoriinii <,, kullanan son
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seviyedeki F; c¢oziimler siralanir. Sonrasinda ise
popiilasyondaki tiim yerleri doldurmak igin en iyi
¢oziimler secilir. N biiyiikliigiindeki yeni popiilasyon
P, .4 se¢im, caprazlama ve mutasyon operatdrleri
kullanilarak N biyiikliigiindeki yeni popiilasyon Q.44
olusturulur [20]. Domine-edilemeyen ¢oziimler
arasindaki cesitlilik kalabalik karsilastirma prosediirii
ile olusturulur. Bu prosediir turnuva se¢imi igerisinde
ve popiilasyon azaltma evresinde kullanilir. Coziimler
kalabalik  uzakliklarma  goére  yaristiklarindan
(komsuluk igerisindeki ¢dzlimlerin yogunluk miktarr),
ayrica bir nis parametresi gerekli degildir
(NSGA’deki 0pqy105:m gerekmemektedir). Kalabalik
uzakligi amag¢ fonksiyon uzayinda hesaplanmasina
ragmen, istenirse ayrica parametre uzaymnda da
gergeklenebilmektedir [20].

NSGA-II iglem siireci Sekil 3’teki gibi dzetlenebilir:

Girdi:
e Gok amagli problem f(O=(f1(X).f2(X).....fn(X))
e Popiilasyon biyiikligi, N
e Maksimum nesil sayisi, gen,,;
Cikti:
® Domine-edilemeyen seviyeler
Adim 1-Kurulum
® gen=0.
® Rastgele ¢oziimlerin
P={P1,..,PN}.
® Amag vektoriinii degerlendir f(Pi), Vie{1,...,N}.
® Pareto baskinligma gore degerlerini (rank) ata
r(Pi),Vie{l,...N}.
Adim2-Giincelleme

popiilasyonlarini  olustur

® Her bir i=1,..,N igin: ikili turnuva segimi, yeniden
kombinasyon ve mutasyon kullanarak Cocuk P'i
olustur.
® Her bir Aile P ve Cocuk P’ i¢in
1) Pareto’ya dayali deger ata.
2) Domine-edilemeyen vektor kiimesini olustur.
3) 1. seviyeden baslayarak N birey icin bir
sonraki nesle ¢oziimleri ekle.
4) Her bir seviyedeki noktalar
kalabalik uzakligina karar ver.

arasindaki

® FEn disik seviyedeki elitist se¢im ve kalabalik
uzaklig1 disindadir.
Adim 3- Durma Kriteri

® Eger gen=genmax ise, dur ve domine-edilemeyen

seviyeleri ¢iktila.
-Aksi takdirde, gen= gen+1, Adim 2’ye git.

Sekil 3. NSGA-II algoritmasi (NSGA-II algorithm)

3. MKAA’LARDA MOEA/D VE NSGA-II iLE

KAPSAMA ETKINLiGi (MOEA/D AND NSGA-II FOR
COVERAGE EFFICIENCY IN MWSNs)

Bu boliim enerji korunumu ve alan kapsama tasarimi
konularinda MKAA’lar igin nasil bir adresleme
yapildigindan bahsetmektedir. S6z konusu problem su
sekilde modellenmistir: A boyutlar1 bilinen karesel
bir alan olsun. BS, koordinatlar1 (xzs, ygs) € A olan
baz istasyonu veya cikis digiimii olsun. Sg; =
{sq, ..., s} ise Denklem 4’te de tamimlandig1 gibi k
adet algilayict diigiimii baslangic uzay konumu,
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kapsama yarigaplari ve baslangi¢ enerjileriyle birlikte
ifade etmektedir (Benzetim ortaminda, her bir
algilayicinin kapsama alaninin 2 boyutlu diizlemde
dairesel oldugunu ve dahasi tim algilayicilarin
yarigaplarmm esit (r;) oldugu kabul edilmistir. Bu
varsayim algoritmanin benzetimini kolaylagtirmistir.)
Ayrica, Do, = {d,,..,d;} | tane hedef noktasinin

kiimesi olsun ve Op = {(xdl,ydl),...,(xdl,ydl)} ise
bu noktalarin uzaydaki konumlari olsun.

65 = {(xsl’ysl’rsl’ Esl)’ e (xsk’ysk' rsk'Esk)} (4)

MKAA'’lardaki kapsama etkinligi problemi bir
parcadaki her bir hedef noktasinin C € D en az bir
algilayic1 tarafindan s € § kapanmasini saglamaya
yoneliktir.  Ancak, minimum gezgin uzaklifi
probleminin  de  dislinilmesi  gerekmektedir.
Algilayicilarmm  son konumlart ve yer degistirilen
toplam mesafe en iyi kapsamanin enerji etkin bir
sekilde olmasi agismndan optimize edilmelidir. Bu
¢alismada, bu problem ¢ok amagl evrimsel algoritma
problemi olarak degerlendirilmistir. Calismanin amaci
ise yer degistirilen mesafe D‘yi minimize ederken
kapsama alam C'yi artirmakti. Bu iki amag
arasindaki  odiinlesimi  gosteren ¢oklu  domine-
edilemeyen ¢oziimleri elde etmek icin MOEA/D ve
NSGA-II algoritmalar1  kullanilmistir.  Asagidaki
formiiller MKAA’lardaki etkin kapsama alani
problemi i¢in sunulan MOEA/D’nin karakteristik
bilesenlerini  orneklemektedir. MOEA/D’yi 8-
degiskenli olarak tanimlayacak olursak:

MOEA/D = (I, ®,Q,%,.,N,EP, ¢) (5)

I, tam ¢oziim igin kodlanmis birey uzayidir. Her bir
birey Denklem 6’da gosterilen k Kartezyen algilayici
konumlart olarak temsil edilmektedir. Boylece, I bir
kromozom ve algilayicilarin konumlarini temsil eden
her bir 2D Kartezyen koordinati da gendir.

I={(x5,"75,), (x5, 95, )s oo (25, 95,0} (6)
Oyleyse, N birey ¢oziimiiniin bir i¢ popiilasyonu
IP={,.., Iy} €IV, su sekilde
belirlenebilmektedir:

vie{l,..,N}vevj€e({l,.. k}

Li; = (%5, ¥5,) (7

Algoritmanin ilk adimi baslangic popiilasyonunu
olusturmaktir. Bu genellikle rastgele yapilmaktadir.
Ikinci adim popiilasyondaki her bir bireyi temsil eden
IP igin uygunluk vektoriinii hesaplamaktir. ®: 1 — R?
toplam yer degistirme uzakligi D’yi ve kapsamama
cezast NC‘yi bireylere atayan uygunluk fonksiyonu
vektoriinii belirlemektedir.

Vi:1<i<k
®; = {D;, NC;} ®)
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D boylece Denklem 9’da gosterilen sekilde
hesaplanmaktadir.

rhalci-crl _ BE, Voi—xin* =+ iyin?
D) = 1k _ Zima V(X xk) i—yin ©)

C; ve C;' burada algilayici diigiim i’nin Kartezyen
baslangig ve bitis koordinatlarini temsil etmektedir.

NC, kapsanmayan hedef noktalarinin sayisin

minimize etme olarak tanimlanmaktadir:

NC(I) = X%, Kapsanmayan(d;) (10)

Kapsanmayan(t;) =

{0 if IseSand d(s,t;)) <, (i1
1 otherwise

Q, genetik operatorler kiimesidir: segme, gaprazlama,
mutasyon. Her biri © tarafindan Ozetlenen belirli
parametlerle kontrol edilmektedir.

0= {S@s,C@c,m®m|S®s,C®c,m®m: IN d IN} (12)

Caprazlama ve mutasyon popiilasyondaki birey
¢oziimlerini degistirebilen karigtirma operatorleridir.
Bizim problemimizde degiskenler, optimize igin
ihtiyag duygulan algilayicilarin Kartezyen
koordinatlaridir. Popiilasyondaki aile ¢iftlerinin orani
Pe> caprazlama icin segilir. Bir partner segildiginde,
rastgele sayidaki gen (algilayicilarin konumu 1)
rastgele secilip {1,..,k—1} aralifmda yer
degistirirler. Boylece Denklem 13°te gosterilen iki
gocuk ortaya ¢ikar. Sekil 4 ise her bir 10 gendeki iki
birey  ¢6zimi  i¢in  c¢aprazlama  Ornegini
gostermektedir. Secilen r1 ve r2 degerlerine gore bu
genler arasinda kalan genler caprazlama ile yer
degistirirler. Sonugta ise ¢aprazlamaya ugramis
genlerden farkli olan iki gen yapisi olusur. Amag
gesitlilik saglamak ve bdylece daha iyi ¢oziimler
saglayan yeni bireyler olusturmaktir. Ornekte, 71 =5
ve r2 = 7 secilmistir.

. 12 N 12

Cpe

[ A—
11 - (11,11 111,r1112,r1+1l e 12,r2111,r2+1l e 11,k)
[
L= (L, oo Lo Iprsns ool Loy oo L) (13)
Aile 1

S 1S [0S [ Sa | S [ S [ Sy
xlylalylxlylaly|xlylxlylxly|xlylxly[x]y]

Si [ S [ 8| s, s | S | S, s | So | S |
xlylxlylxlylxly|xlylxly[x]y|x[y]xylx]y]
Aile 2
Cocuk 1

S S, S3 Sa Ss Se Sy Sg So | Sio
ylxlylxlylxylxlylxlylxlylx]ylx]y]x]y

S, | S; | Ss | S | Ss | Se | S; | Sg | So | Sio
xlylalylxlylxlylxylxly[x]y[x]y|x]y[x]y

Sekil 4. 2-noktali ¢caprazlama 6rnegi (An example of 2-
point crossover)
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Yeni bireylerdeki her bir gen gifti boylece olasilik
P € gore mutasyona ugratilir. Kromozomlardaki her
bir gen icin yazi gelme olasiliginin p,, ve tura gelme
olasiliginin 1-p,, oldugu bir para atis1 yapilir (biased
coin flip). Para atis1 yazi geldiginde, gen ve
degistirilmis kromozomun yeni popiilasyonun iiyeleri
olmasi i¢in Denklem 14’teki gibi yeni bir rastgele
algilayict konumu segilmektedir. Para atis1 tura
geldiginde ise, algilayict konumlarinda herhangi bir
degisiklik yapilmamaktadir. Sekil 5, S, geninde
meydana gelen bir mutasyon drnegini gostermektedir.

ro_ I ’
lij= (xSi ’ysi)

Cocuk

xsl.’ve Y5, € A (14)

S1 Sz S3 Sy Ss Se Sz Sg So | Sio

X\Y (X | Y| X|Y|X|Y|X|(Y|[X|V|X|[Y|X|V|X|V|X]|Y

$1 Sz S3 Sy Ss Se Sy Sg So | Swo

x|y|x|y|x|y|x|y|x|y|x|y|x|y|x|y|x|y]|x|y
Mutasyona Ugramis
Cocuk
Sekil 5. Mutasyon 6rnegi (An example of mutation)
Bu asamada olusturulan ¢ocuk alt problemin
komsulugunun giincellenmesi igin
kullanilabilmektedir. Ayrica, bu ¢ocuk EP’nin
durumunu da giincelleyebilmektedir. Gilincelleme
fonksiyonu W:EP - EP', EP’yi, I"ne Q

uygulanirken domine-edilebilen ve/veya edilemeyen
cozlimleri kaldirarak ve/veya ekleyerek giincelleme
siireci olarak tamimlanabilir. Son olarak, IV —
{true, false} MOEA/D igin bir sonlandirma
kriteridir. Karar verme fonksiyonu ¢:EP — [* EP
disimndan bir birey I* segebilmekte (minimum kabul
edilebilir kapsamaya esit veya fazla bir kapsama alant
olusturan ve minimum yer degistirme uzaklig
saglayan bir ¢dziim segmek i¢in) ve bunu belirgin bir
MKAA tasarimina ¢oziimleyebilmektedir.

MKAA’larda NSGA-II ile etkin kapsama kontrolii
saglanirken Oncelikle baslangic popiilasyonu P,
rastgele bir sekilde olusturulur. Popiilasyondaki
bireyler Denklem 15°teki hesaplama ile birbirleriyle
karsilastirilmaktadir. i kendine esit olmayan j
bireyleriyle karsilastirilarak domine ya da domine-
edilemeyen olarak etiketlenir. Bireylerin uygunluk

degerleri  Pareto-optimal’e  gdre  kiyaslanarak
etiketlemeler yapilir.
®_,.0
_ |yr [ %
dij = |2Zp=y (xéu)—x§1)> (15)

p burada problemdeki degisken sayisidir. Parametre
Xy Ve x;,, xP degiskeninin alt ve st sinirlaridir. Her
bir birey etiketlendikten sonra sanal uygunluk degeri
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ile tlim bireyler seviye degeri alir. Diger bireyler igin
kontrol edilmesi gerecken sey daha alt seviyedeki
bireylerin sanal uygunluk degerlerinin iist seviyedeki
minimum sanal degerinden daha kiigiik olmasi
gerektigidir. Ayrica minimum uygunluk degerinin
delta-sanal olarak belirlenen bir alt simirdan daha az
olmasi durumunda minimum sanal degeri arttirilir.

Tim bireylerin seviyeleri belirlendikten sonra
popiilasyondaki bireyler turnuva segimine gore
belirlenir ve daha sonra ¢aprazlama ve mutasyon
operatorleri ile ¢esitlilik saglanir. Bu operatdrler

MOEA/D’de kullanilan segme, ¢aprazlama ve
mutasyon operatorleridir.
4. BENZETIM ORTAMI SONUCLARI

(SIMULATION RESULTS)

Benzetim ¢aligmalarina gore her bir MKAA 100m X
100m ‘lik bir alana rastgele bir sekilde dagitilmis 25
adet algilayict  diglimden ve 50 adet hedef
noktasindan olusmaktadir. Bu ise her bir algilayici ve
hedefin yatay ve dikey koordinatlarinm 0 ile
boyutlarm maksimum degeri olan 100 arasinda
rastgele secildigi anlamina gelmektedir. Koordinatlari

Kablosuz Algilayict Aglarda Kapsama Alaninin Cok Amagli Evrimsel ...

Ancak algilayicilarm  MOEA/D ve NSGA-II
algoritmalar1 ile bulunduklari konumlardan ag alam
igerisinde yer degistirmelerini  gdrebilmek igin
baslangi¢ kartezyen koordinatlar1 ag alani A’nin
25m x 25m ‘lik alana sahip bir kdsesinde secilmistir.
Baz Istasyonu (BS) merkezi olarak kabul edilmistir
(herhangi bir diigimiin BS’ye maksimum uzakligi
yaklagik 70 m'dir). Evrimsel bilesenler olarak ikili
turnuva sec¢imi, p, = 0,6 oranla 2-noktali ¢aprazlama,
Pm = 0,03 oranla mutasyon olarak belirlenmistir.
Popiilasyon biiyiikliigii N = 100 olarak alinip 600
nesil i¢in evrimlesmesine izin verilmistir. Komsuluk
biiyiikligii T = 5 olarak segilmistir.

Problemin  ¢6ziimii i¢in  Oncelikle uygunluk
fonksiyonlar1 belirlenmistir. Enerji etkin kapsama
probleminde iki amag¢ bulunmaktadir. Amaglarin
ilkinde kapsama maksimize edilmeye c¢alisilirken
digerinde ise enerji tiiketimi minimize edilmeye
calisilmaktadir.

Kapsamanm maksimimizasyonunda toplam kapsanan

hedef sayl1sl kontrol edilirken enerji
minimizasyonunda diigiimlerin yer degistirmesi
minimize edilmektedir. Her iki kriterin

maksimizasyon ya da minimizasyon yapmasi gerekli

verilen algilayict  ve hedefler ag igerisinde
konumlanmis olmaktadirlar.
S VAN S VAN
) e ' ke s '
N\ E: PN 4,
I D T T Tt Ee ot S = 4, g T YD O
(a) (b)

8
8

s 8 8 5 8 8 3
+
s 3 8 s 8 8 3
¥
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(k)

Sekil 6. MOEA/D ile 600. nesilden sonraki EP ¢6ziim kiimesi (a) EP ¢oziim kiimesi #1, (b) EP ¢6ziim
kiimesi #2, (c) EP ¢6ziim kiimesi #3, (d) EP ¢oziim kiimesi #4, (e) EP ¢6ziim kiimesi #5, (f) EP ¢6ziim
kiimesi #6, (g) EP ¢6ziim kiimesi #7, (h) EP ¢oziim kiimesi #8, (i) EP ¢6ziim kiimesi #9, (j) EP ¢6ziim
kiimesi #10, (k) EP ¢6ziim kiimesi #11 (EP solution set with MOEA/D after 600 generations (a) EP solution set #1, (b) EP
solution set #2, (c) EP solution set #3, (d) EP solution set #4, (e) EP solution set #5, (f) EP solution set #6, (g) EP solution set #7, (h) EP
solution set #8, (i) EP solution set #9, (j) EP solution set #10, (k) EP solution set #11)
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oldugu icin birinci ama¢ kapsanmayan hedeflerin
minimizasyonu olarak degistirilmistir.

Ayrica toplam yer degistirme algilayici
sayisina  boliinerek algilayicilarin  toplam  yer
degistirmesinin  ortalamasi alinmigtir. Buna gore
uygunluk fonksiyonlari su sekilde tanimlanmustir;

diiglim

fi (Uygunlukl) = Toplam kapsanmayan hedef sayisi

fo  (Uygunluk2) =
ortalamasi

Toplam yer degistirmesinin

Sekil 6’da 600 nesilden sonraki evrimlesen EP
kiimesinden ¢ikartilan 11 farkli domine-edilemeyen
¢Oziimler sunulmaktadir. Her bir ¢oziim, bu
¢oziimlere karsilik gelen Uygunlukl ve Uygunluk2
fonksiyonlar1 ile MKAA olarak gosterilmektedir.

Bunun yani sira Sekil 7°’de EP domine-edilemeyen
¢oziimler ¢izge olarak sunulmustur. Bu c¢izgede
Uygunlukl ile Uygunluk? arasindaki o6diinlesim
agikea goriilebilmektedir.

45 T T T T T T T T T

40 m) 1

35 4

30 4

25} 1

20t 1

F2: Ortalama Yer Degistirme

18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38
F1: Tespit Edilemeyen Hedef Sayisi

Sekil 7. MOEA/D ile EP domine-edilemeyen

¢ozlimlerin ¢izge olarak gdsterimi (EP non-dominated
solutions with MOEA/D as a graph)

Ayn1 baglangic dagitimi i¢in bir diger ¢ok amach
optimizasyon algoritmast olan NSGA-II
galistirilmustir.

Buna gore Sekil 8de EP ¢oziim kiimesinden
¢ikartilan ¢ozlimler sunulmaktadir. Sekil 9’da bu
¢oziimler ¢izge olarak gosterilmektedir. Ayrica,
uygunluk degerlerinin MOEA/D ve NSGA-II ile
niceliksel olarak karsilagtirmali sonuglar1 Tablo
1’deki gibidir.

Burada EP c¢oziimlerinin farkli gésterim sekilleriyle
sunulmasi her iki kisit arasindaki 6diinlesimi belirgin
hale getirmektedir.
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Sekil 8. NSGA-II ile 600. nesilden sonraki EP ¢6ziim
kiimesi (a) EP ¢6ziim kiimesi #1, (b) EP ¢6ziim
kiimesi #2, (c) EP ¢6ziim kiimesi #3, (d) EP ¢6ziim
kiimesi #4, (e¢) EP ¢oziim kiimesi #5, (f) EP ¢6ziim
kiimesi #6, (g) EP ¢ozlim kiimesi #7 (EP solution set with
NSGA-II after 600 generations (a) EP solution set #1, (b) EP
solution set #2, (c) EP solution set #3, (d) EP solution set #4, (¢) EP
solution set #5, (f) EP solution set #6, (g) EP solution set #7)
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F1: Tespit Edilemeyen Hedef Sayisi

Sekil 9. NSGA-II ile EP domine-edilemeyen

¢ozlimlerin ¢izge olarak gdsterimi (EP non-dominated
solutions with NSGA-II as a graph)

Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 30, No 2, 2015




F. Y. Okay, S. Ozdemir

Tablo 1. MOEA/D ve NSGA-II ile niceliksel EP

¢Oziimleri (Quantitative results of EP solutions with NSGA-II
and MOEA/D)

MOEA/D \ NSGA-II

(Kapsana

n Hedef

Say1s1 %)
(max)

(Kapsana

n Hedef

Say1s1 %)
(max)

(Ort. Yer
Degisimi)
(min)

(Ort. Yer
Degisimi)
(min)

Uygunlu
k1

Uygunlu

2
Uygunluk 2 k1

Uygunluk 2

41,6891 41,4601
%58 39,993 %62 39,6126
%54 31,5947 %60 36,2051
%350 27,3574 %356 29,8229
%46 26,1052 %350 22,3075
%42 22,7671 %48 18,3433
%40 17,1958 %44 15,8564
%38 15,0043
%36 9,8076
%34 7,4836
%24 6,2948

Yukarida yapilan benzetim g¢alismalarma ek olarak
algilayici aglarmn birbirinden uzaklasmalarimi saglayan
Aywrma fonksiyonu gelistirilmistir. Ayirma fonksiyonu
tim algilayicilarin diger algilayicilar ile arasmdaki
mesafeyi hesaplaylp bu degeri maksimize etmeye
¢aligsmaktadir.

Boylece algilayicilarin st iiste gelme ihtimali
azalacagindan MKAA ortamina dagilimi artacaktir ve

kapsamay1 arttiracaktir.  Aywrma  fonksiyonunun
formuliizasyonu su sekildedir:
Ayirma = By e i) (16)

n

Uygunluk fonksiyonu
gidilmeyip  uygunluk
degistirilmistir.  Buna
fonksiyonlar1 su sekildedir:

sayisinda bir degisiklige
fonksiyonlarindan  biri
gore  yeni  uygunluk
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f1(Uygunlukl) = Toplam kapsanmayan hedef sayisi

fo(Uygunluk2) = Toplam yer degistirmelerin
ortalamasi / Ayirma degeri

Maksimizasyon fonksiyonu olan Ayirma
fonksiyonunun  maksimizasyonu  bdlen  olarak

yazildiginda Uygunluk? degeri minimize edilmis
olmaktadir. Boylece tiim degerler minimizasyon
islemi  yapmaktadir.  Tablo 2’de  Aywma
fonksiyonunun kisitlara eklenmesinden sonraki olugan

600 nesilden sonraki EP  ¢oziim  kiimesi
gosterilmektedir.
Performans degerlendirmesine ek olarak

algoritmalarin zaman karmagiklik analizleri de
dikkate alinmistir. Zhang ve arkadaslart MOEA/D ve
NSGA-II algoritmalarinin  analizini [16] nolu
calismada detayl olarak gergeklestirmistir. Buna gore
MOEA/D O(MNT) karmasiklik degerine sahipken,
NSGA-II O(MN?) gibi bir karmasiklik degerine
sahiptir. Popiilasyon biiyiikligii olan N degeri her
zaman, komsuluk biyiikliigii T ve amag fonksiyonu
M degerinden biiyiik oldugu i¢cin MOEA/D
algoritmasimin NSGA-II’ye gore daha az karmasikliga
sahip oldugu goriilmektedir.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu makalede etkin kapsama kontrolii problemi
adreslenmistir. Bu problem dahilinde, kapsama ile yer
degistirme mesafesi arasinda odiinlesim saglayacak
sekilde mobil diigiimlerin konumlarmi degistiren ¢ok
amaclh evrimsel algoritmalar incelenmistir. Evrimsel
algoritma teknigi olarak MOEA/D ve NSGA-II
algoritmalar1  kullanilmigtir. ~ Optimizasyon igin
kapsanan hedef sayis1 ve yer degistirilen ortalama
uzaklik kriterleri dikkate alimmistir. Uygunluk
fonksiyonlarma karar verdikten sonra, CAEA
teknikleri (MOEA/D ve NSGA-II) bir kiime baglangi¢
¢oziimden bir dizi domine-edilemeyen ¢6ziime
evrimlesmektedir. Her bir domine-edilemeyen ¢6ziim
belirlenen amag fonksiyonlarindan birine
yonelmektedir. 1S karsilagtirmali sonuglar

Tablo 2. MOEA/D ve NSGA-II'nin 4yiwrma fonksiyonundan sonraki ¢dziim kiimesinin niceliksel gdsterimi
(Quantitative results with NSGA-II and MOEA/D after Seperate function)

MOEA/D

(Ort. Yer
Degisimi)
(min)

Ortalama Yer

(Kapsanan

Hedef Say1s1 %)

(max) (min)

Uygunluk 1 Uygunluk 2

Degisimi/Ayirma

NSGA-II
(Ort. Yer
Degisimi)

(min)

Ortalama Yer
Degisimi/Ayirma
(min)

(Kapsanan
Hedef Say1s1 %)
(max)

‘ Uygunluk 1 Uygunluk 2

61,1437
%92 58,6919 0,0074 %54 41,8959 0,0644
%90 58,7375 0,0751 %42 36,2645 0,0623
%86 56,5241 0,0735 %38 28,3836 0,0556
%36 26,6212 0,0530
%34 26,2498 0,0483
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kiyaslandiginda  Uygunlukl  dikkate alindiginda
NSGA-II algoritmast MOEA/D algoritmasina gore
kismen daha iyi sonuglar sunmaktadir.

iki algoritmanin da gegerli uygunluk fonksiyonlar
i¢in kiyaslandiginda birbirine yakin sonuglar iirettigi
goriilmektedir. Kapsamanin ¢ok iyi sonuglar
iretmemesi nedeniyle (%60-%70 oraninda bir
kapsama) Aywma  fonksiyonu ile uygunluk
kriterlerinde iyilestirme yapilmistir. Buna gore her iki
algoritmanin da ¢oziimleri Aywma fonksiyonu
eklenmeden onceki c¢oziimlerle kiyaslandiginda
MOEA/D ile biiyiik bir gelisme saglanirken, NSGA-II
ile beklenen gelisme yakalanmamistir. MOEA/D ile
ortalama yer degistirme ile az bir 6diinlesim igerisinde
kapsama oranmin %96’ya ¢ikarilmasi saglanmistir.
Avyrica, algoritmalarin karmagiklik analizi sonuglari
MOEA/D algoritmasinin NSGA-II"ye gore daha az
karmagikliga  sahip  oldugunu  gostermektedir.
Kapsama oranin artmasi ile alan gozetleme, hedef
tespiti ve takibi gibi ¢esitli uygulamalarin giivenilirlik
ve performanslarinin artmasi saglanmaktadir. Ayrica
hareketli diigiimlerin ortalama yer degistirmelerinden
kaynakli enerji tiiketimi kisitlanarak agmn yasam omrii
uzatilmaktadir. Ornegin, baslangi¢ durumunda belirli
bir bolgeye rastgele birakilan diiglimler ortamdaki
hedefleri %4’liikk bir oranda (50 hedef i¢in 2 hedefin
tespiti) tespit etmektedir. Bu oran diigiimler ve
hedefler ortama rastgele dagitildiklart  igin
degisebilmektedir. Cok amacli evrimsel algoritmalar
kullanildiginda ise bu hedef tespit oraninin dramatik
bir sekilde arttig1 goriilmiistiir. Ornegin, MOEA/D ile
%96 oraninda (50 diigiim icin 48 hedefin tespiti)
hedef tespiti saglanabilmektedir. Bu nedenle hareketli
diigiimlerin konumlarinin belirlenmesi igin MOEAD
algoritmasmin hem performans hem de kaynak
kullanimi agisindan daha uygun oldugu gorilmiistiir.

Bu calismalara ek olarak gelecekte yapilabilecek
calismalara bakildiginda problem uzayi genisletilerek
baglanti ve giivenlik kriterleri incelenebilir. Birgok
uygulama i¢in MKAA’larda baglanti ve giivenlik
onemli kriterler olarak degerlendirilmektedir, bu
nedenle bu kriterlerin ag yasam Omrii {izerindeki
etkilerini gérmek Onemli bir aragtirma konusudur.
Ayrica diger ¢ok amacl optimizasyon problemleriyle
kiyaslamalar yapilarak daha genis ¢apli karsilagtirmali
sonuglar tretilebilir.
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