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BIiLiSSEL RADYO AGLARINDA ZEKi OPTiMiZASYON TEKNiKLERIi
KULLANILARAK SPEKTRUM ALGILAMA

Burcu KETENCI

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Mayis 2024
Damisman: Prof. Dr. Necmi TASPINAR

OZET

Modern iletisim ihtiyaglarina bagli olarak kablosuz cihaz ve uygulamalarin her gegen giin
cogalmasi, sinirli bir kaynak olan spektruma yonelik talebin artmasina neden olmustur.
Belirli frekans bantlarini lisans karsiliginda ¢esitli kullanicilara uzun siireler boyunca
tahsis eden geleneksel statik spektrum tahsis politikasi, gelisen kablosuz iletisim ortami
karsisinda yetersiz ve verimsiz kalmistir. Biligsel radyo, radyo frekans ortamini
algilayarak lisansh kullanicilar tarafindan yeterince kullanilmayan spektrumun, lisansa
sahip olmayan kullanicilar tarafindan da dinamik olarak kullanilmasini saglayan akilli bir
teknolojidir. Spektrum algilama, biligsel radyo sistemlerinin verimli ve giivenilir
kullanimimi saglamada kritik bir rol oynamaktadir. Spektrum bosluklarinin ve lisansh
kullanicilarin varliginin tespit edilmesi spektrum algilama asamasinda gergeklesir. Bu
calismada spektrum algilama performansini artirmak i¢in yumusak birlestirme semasina
dayali isbirlik¢i spektrum algilama modeli kullanilmistir. Bu yaklagimda, birden fazla
ikincil kullanicidan gelen algilama verileri bir katsay1 kullanilarak agirliklandirilir ve bir
merkezde toplanir. Bu tezde agirlik katsayilar1 vektorii, zeki optimizasyon tekniklerinden
PSO, GWO, RSA, CDO ve BA kullanilarak optimize edilip maksimum algilama
dogrulugunun elde edilmesi amaclanmigtir. Optimizasyon algoritmalarinin algilama
performansi iizerindeki basarimi ve klasik yontemlerle kiyaslamasi yapilan simiilasyon
caligmalar1 tizerinden gosterilmistir. Simiilasyonlar sonucunda RSA ve BA’nin klasik
yontemlere ve diger optimizasyon tekniklerine kiyasla spektrum algilama performansi

acisindan daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Isbirlik¢i Spektrum Algilama, Biligsel Radyo, Zeki Optimizasyon
Teknikleri
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SPECTRUM SENSING USING INTELLIGENT OPTIMIZATION
TECHNIQUES IN COGNITIVE RADIO NETWORKS

Burcu KETENCI

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Master Thesis, May 2024
Supervisor: Prof. Necmi TASPINAR

ABSTRACT

The proliferation of wireless devices and applications due to modern communication
needs has led to an increase in the demand for spectrum, which is a limited resource. The
traditional static spectrum allocation policy, which allocates certain frequency bands to
various users for long periods in exchange for a license, has been inadequate and
inefficient in the face of the evolving wireless communication environment. Cognitive
radio is an intelligent technology that senses the radio frequency environment and enables
the dynamic use of spectrum that is underutilized by licensed users by non-licensed users.
Spectrum sensing plays a critical role in ensuring the efficient and reliable use of
cognitive radio systems. The detection of spectrum holes and the presence of licensed
users takes place in the spectrum sensing phase. In this work, a cooperative spectrum
sensing model based on a soft fusion scheme is used to improve spectrum sensing
performance. In this approach, sensing data from multiple secondary users are weighted
using a coefficient and aggregated in a centre. In this thesis, the vector of weighting
coefficients is optimized using PSO, GWO, RSA, CDO and BA, which are intelligent
optimization techniques, to achieve maximum detection accuracy. The performance of
the optimization algorithms on detection performance and their comparison with classical
methods are shown through simulation studies. As a result of the simulations, it is
observed that RSA and BA are more successful in terms of spectrum detection

performance compared to classical methods and other optimization techniques.

Keywords: Cooperative Spectrum Sensing, Cognitive Radio, Intelligent Optimization
Techniques
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GIRIS
Son yillarda 5G ve dtesi teknolojilerine yonelik gelismeler, Nesnelerin interneti (IoT) ile
birbirine bagh cihaz sayisindaki artis, dogal ve sinirli bir kaynak olan spektruma yonelik
ihtiyacin giderek yiikselmesine sebep olmustur. Belirli frekans bantlarini, lisansh
kullanicilara uzun siireler i¢in tahsis eden geleneksel sabit spektrum erisimi yontemlerinin
bu dinamik ortamda verimsiz kaldig1 belirlenmistir [1]. Radyo frekans spektrumunu daha
etkin ve esnek kullanabilme amaci ile bilissel radyo teknolojisi ortaya c¢ikmistir. Bu
teknoloji, ikincil kullanicilar (SU) olarak da adlandirilan lisanssiz kullanicilarin, lisansl
kullanicilarin  kullanmadigi anlardaki bos spektrum bantlarimi dinamik bir sekilde
algilayip kullanmasina izin verir [2]. Bilissel radyo sistemlerinin basarili bir sekilde
calismasi, lisanshi kullanicilarin varhigim1 dogru olarak tespit edebilme yetenegine
baghdir. Aksi takdirde ikincil kullanicilar, lisanshi kullanicilar {izerinde istenmeyen
zararll girisimlere neden olabilir. Spektrum bosluklarinin ve lisansli kullanicilarin
varliginin belirlenmesi, biligsel radyonun spektrum algilama asamasinda gergeklestirilir.
Spektrum algilama, kullanici sayisina gore tek kullanicili ve ¢ok kullanicili (isbirlikei)
algilama olarak ayrilir. Tek kullanic1 ile yapilan algilamada golgeleme veya ¢ok yollu
soniimlemelere bagli olarak gizli terminal sorunu ortaya ¢ikmaktadir [3]. Bu sorunla basa
¢ikabilmek adina birden fazla biligsel kullanicinin mevcut spektrum dolulugunu birlikte
tespit ettigi isbirlik¢i spektrum algilama ydntemi kullanilmaktadir. isbirlik¢i spektrum
algilamada biligsel kullanicilarin spektrumda yerel olarak edindigi algilama verileri bir
birlestirme merkezinde birlestirilir. Bu birlestirme yumusak birlestirme ve sert birlestirme
olarak ikiye ayrilir [4,5]. Sert birlestirme yonteminde, her bir bilissel kullanici bagimsiz
olarak elde ettigi algilama sonuglarin1 1 bit olarak birlestirme merkezine iletirken,
yumusak birlestirme yonteminde biligsel kullanicilar yerel olarak herhangi bagimsiz karar
almadan elde ettigi tiim istatistiksel verileri birlestirme merkezine iletir. Yumusak
birlestirme yonteminde elde edilen algilama sonuglarinin sert birlestirme teknigine

kiyasla daha basarili oldugu kanitlanmistir [6]. Ancak yumusak birlestirme yonteminde



kullanilan klasik metotlar algilama basariminda yetersiz kalabilmektedir. Bu tez
calismasinda yumusak birlestirme kararlarinin faydalarini en iist diizeye ¢ikarabilmek
adina cesitli zeki optimizasyon algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalar, her bir
biligsel radyoya atanan agirliklar1 uyarlanabilir bir sekilde ayarlamay1 amaglar. Agirliklar
dinamik olarak optimize edilerek agdaki her bir bilissel radyodan gelen algilama
verilerinin ¢esitliliginden daha iyi yararlanilabilir, giivenilir olmayan dl¢limlerin etkisi
azaltilir ve nihai olarak genel algilama performans: artirilir. Bu tez ¢alismasi, bilissel
radyo aglarinda spektrum algilama performansini optimize etmek i¢in kullanilan Yarasa
Algoritmas1 (BA: Bat Algorithm), Pargacik Siirii Optimizasyon Algoritmast (PSO:
Particle Swarm Optimization), Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (GWO: Grey Wolf
Optimizer), Siiriingen Arama Algoritmasi (RSA: Reptile Search Algorithm) ve Cernobil
Felaketi Optimizasyon Algoritmasi(CDO: Chernobyl Disaster Optimizer) dahil olmak
lizere adaylar arasinda en etkili optimizasyon algoritmasini belirlemeyi amaglamaktadir.
Temel hedef, hangi zeki optimizasyon algoritmasinin radyo spektrumunda lisansh
kullanicilarin varligin1 veya yoklugunu dogru bir sekilde tespit etme olasiliginin en
yuksek oldugunu belirlemektir. Bununla birlikte calismada, geleneksel yontemler ile zeki
optimizasyon tekniklerinin algilama performansi tizerindeki etkisi de kiyaslanmustir.
Tezin 1. bolimiinde bilissel radyo aglar1 hakkinda genel bilgiler ve literatiir taramasina
yer verilmistir. Boliim 2’de spektrum algilama teknikleri ele alinmistir ve caligmada
kullanilan sistem modeli aciklanmistir. Boliim 3°de zeki optimizasyon algoritmalarindan
PSO, BA, GWO, RSA, CDO detayl bir sekilde agiklanmigtir. Simiilasyon sonuglari
Boliim 4°de verilmistir. Elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi ve gelecek calismalar

i¢in Oneriler Boliim 5°te sunulmustur.



1. BOLUM

BIiLISSEL RADYO

1.1. Genel Bilgiler

Teknoloji gelismeye ve iletisimden eglenceye, ulasimdan endiistriye kadar modern
yasamin ¢esitli yonleriyle i¢ ige gegmeye devam ettikce, spektruma olan ihtiya¢ ¢ok daha
Oonemli hale gelmistir. Son zamanlarda sanal gergeklik, artirilmis gerceklik, bulut tabanl
hizmetler gibi uygulamalarin yayginlagmasi, nesnelerin interneti ile on binlerce cihazin
birbirine baglanmasi, otonom araglar, uzaktan cerrahi operasyonlar gibi gelismelerin
giindeme gelmesi ile birlikte radyo frekans spektrumuna olan talep daha 6nce goriillmemis
seviyelere ylikselmistir. Tiim bu yeni nesil kablosuz iletisim teknolojileri ve nesnelerin
interneti uygulamalarinin etkin ve sorunsuz bir sekilde ¢alismasi, sinirli ve degerli bir
kaynak olan spektrumun mevcudiyetine baglidir [7,8]. Ancak, 6zel kullanim igin lisansh
kullanicilara veya hizmetlere belirli frekans bantlarinin tahsis edilmesi fikrine dayanan
sabit spektrum tahsis politikasi, bant genisligine yonelik artan talepler karsisinda giderek
daha kullanigsiz ve verimsiz hale gelmistir. Bu politikanin en biiyiik dezavantajlarindan
birisi, tahsis edilen bir¢cok frekansin uzun siireler boyunca bosta kalmasi nedeniyle
spektrumun yeterince kullanilamamas:1 ve bunun sonucunda yeni teknolojiler ve
hizmetler i¢in mevcut spektrumun yetersiz kalmasidir. Bu verimsizlik, kablosuz
iletisimde devrim niteliginde bir kavram olan biligsel radyo sistemlerinin dogmasina
neden olmustur. Bilissel radyo, dinamik spektrum erisimi politikasin1 kullanarak tahsis
edilen spektrumu tarayabilen ve lisansli kullanicilar (birincil kullanicilar, PU) tarafindan
spektrumun kullanilmadigi zamanlar1 akillica tespit edebilen bir teknolojidir. Tespit
edilen spektrum bosluklarina, ikincil kullanicilar (SU) olarak da adlandirilan lisanssiz
kullanicilarin firsatg1 bir sekilde erismesine ve kullanmasina izin verilir. Bu sayede

mevcut radyo frekans spektrumunun dinamik, esnek ve verimli bir sekilde kullanilmasi



saglanir [9]. Biligsel radyo ortaminda spektrum doluluk ve boslugunu temsil eden bir

gorsel Sekil 1.1°de verilmistir.

Giig Frekans Kullamimdaki Spektrum
4 / N -
° °
’—
1 ./ Dinamik Spektrum Erigimi
i Q@ m— o
- — T L — » Zaman
Spektrum Boslugu

Sekil 1.1. Spektrum bosluklarinin firsat¢r kullanima.

Bilissel radyo, ¢aligma ortamini siirekli olarak gozlemleyip degerlendirebilen ve ¢alisma
parametrelerini elde ettigi ¢ikarimlara gore degistirebilen bir sistemdir. Biligsel yetenek
ve yeniden ayarlanabilirlik, bilissel radyonun iki temel 6zelligini ifade eder. Bilissel
yetenek, radyo ortaminin algilanmasi, analiz edilmesi ve spektrum kullanilabilirligi, kanal
kosullar1 hakkinda ©ngorii kazanma yetenegini ifade eder. Bu o&zellik, g¢alisma
parametrelerinin segilmesini ve hangi frekanslarin kullanilacagi konusunda bilingli
kararlar alinmasini saglar. Yeniden ayarlanabilirlik ise biligsel radyonun degisen ¢evre
kosullarina ve kullanict gereksinimlerine gore iletim giicli, modiilasyon tiirii, ¢alisma
frekansi gibi parametrelerini dinamik olarak ayarlayabilmesi yetenegidir [10,11]. Biligsel
radyo bu Ozelliklerinden faydalanarak birden fazla kullanici ve hizmetin spektrumu
birbirlerine girisim olusturmayacak sekilde giivenli, verimli bir sekilde paylasmasini

amaclar.

1.2. Bilissel Radyonun Fonksiyonlar:

Bilissel radyo aglarinda, temel olarak iki tip kullanic1 vardir. Birincil kullanicilar, belirli
frekans bantlarinda lisansa ve oncelikli erisim hakkina sahip olan kullanicilardir. Bu
kullanicilar, kendilerine tahsis edilen spektrum bantlarinda diger kullanicilarin

miidahalesi olmadan iletim yapma hakkina sahiptir. Ikincil kullanicilar ise belitli bir



lisansa sahip olmayan, birincil kullanicilarin spektrumda aktif olmadig1 zaman dilimlerini
tespit edip bu anlarda spektrumdan yararlanan kullanicilardir. Tkincil kullanicilar, birincil
kullanicilar spektruma yeniden dondiigiinde kanali bir girisime neden olmadan
bosaltmaktan ve alternatif yeni kanallar1 tespit etmekten sorumludur. Bilissel radyo, bant
genisliginin verimliligini artirmak, istenmeyen girisimleri engellemek, degisen kosullara
uyum saglamak ve spektrum kaynaklarinin en etkili kullanimini saglamak i¢in dort temel
fonksiyonu kullanir. Bu fonksiyonlar sirasiyla spektrum algilama, spektrum yonetimi,
spektrum hareketliligi ve spektrum paylasimidir. Bilissel dongiliniin dort asamasi Sekil

1.2°de verilmistir.

Radyo Ortami

Iletilen
Sinyal

Spektrum
Hareketliligi

Birincil Kullanici
Tespiti

Karar Talebi Spektrum
Spektrum bosluk | 1 akterizasyonu

bilgileri

Spektrum
Paylagimi

.
.

Kanal Kapasitesi
Spektrum Karari

Sekil 1.2. Bilissel radyo dongiisii.

1.2.1 Spektrum Algilama

Radyo spektrumunun belirli bir aninda ve konumunda, kullanilmayan spektrum
bosluklarin1 bulma islevi spektrum algilama asamasinda gerceklestirilir. Biligsel
dongiiniin basarili bir sekilde yiiriitiilmesi, birincil kullanicilarin varliginin veya
yoklugunun en dogru bigcimde belirlenebilmesine bagli oldugundan bu asama biligsel
radyo aglart i¢in olduk¢a onemlidir [12]. Belirli bir frekans bandi periyodik olarak
gozlenerek birincil kullanicilarin varligi tespit edildigi takdirde ikincil kullanicilarin

birincil kullanicilar iizerinde meydana getirebilecegi olas1 girisimlerin engellenmesi



amaglanir. Spektrum algilamaya dair kapsamli bilgiler ve literatiirde kullanilan yontemler

boliim 2°de detayl1 incelenecektir.

1.2.2. Spektrum Yonetimi

Tespit edilen spektrum bosluklarina gore, mevcut kullanicilar arasinda adil bir spektrum
planlamas1 saglamak ve kullanicilarin ihtiyaglarina gére en uygun bandin secilmesi
spektrum yoOnetiminin gorevidir. Bu adim spektrum analizi ve kararmi iceren iki
asamadan olusur. Spektrum analizinde, spektrum algilama adiminda tespit edilen
spektrum bosluklari, birincil kullanici faaliyetleri, kanalin girisim seviyesi, yol kaybu,
baglant1 katmani gecikmesi gibi faktorler dikkate alinarak degerlendirilir. Mevcut
bantlarin 06zellikleri degerlendirildikten sonra iletim i¢in en uygun bant se¢imi

gerceklestirilir [13,14].

1.2.3 Spektrum Hareketliligi

Spektrum hareketliligi, ikincil kullanicilarin iletimine devam etmesi i¢in kanallar arasinda
sorunsuz gecisler saglamasini amagclar. Bilissel radyo sistemlerinde, birincil kullanici
kanala geri dondiiglinde veya spektrum kalitesi kdtiilestiginde, ikincil kullanicinin devam
eden iletimini askiya almasi, kanali bosaltmasi ve iletimine devam etmek i¢in uygun bos
bir kanala gecmesi beklenir. Bu hareket spektrum el degistirme olarak adlandirilir.
Birincil kullanicilar, spektrumda her zaman daha yiiksek oncelige sahip olduklarindan
herhangi bir girisim olusturmamak adina birincil kullanicilar kanala dondiiklerinde ikincil
kullanicilarin kanaldan derhal uzaklagmalari olduk¢a 6nemlidir. Bununla birlikte iletisim
kanalinin kalitesi de zamanla bozulabilmektedir. Tkincil kullanicilarin bu iki durumda da
kanallar arasinda dinamik olarak ge¢is yapabilmesi spektrum hareketliligi fonksiyonu ile

gerceklestirilir [15,16].

1.2.4 Spektrum Paylasimi

Spektrumun, kullanicilar arasinda etkili ve adil bir sekilde paylasimini ifade eder. Hem
birincil hem de ikincil olmak iizere birden fazla kullanicinin ayn1 frekans bantlarinda bir
arada bulundugu g6z oniine alindiginda, etkili koordinasyonu gergeklestirmek son derece
onemlidir. Temel amag, birincil kullanicilar1 girisimden korumak sartiyla spektrumun

verimli ve igbirlik¢i kullanimini saglamaktir [13].



1.3 Literatiir Degerlendirmesi

Spektrum algilama, biligsel radyo sistemlerinde kritik bir 6neme sahip oldugundan, bu
asama lzerine ¢ok sayida yontem gelistirilmistir. Bunlardan enerji algilama [17-19],
uyumlu filtre algilama [20,21], ¢evrimsel duragan 6zellik algilama [22], 6zdeger tabanl
algilama [23] literatiirde en sik kullanilan yontemlerdendir. Birincil kullanict sinyaline
iligkin 6n bilgi olmadiginda enerji algilama yontemi basitligi ve hesaplama verimliligi ile
yaygin kullanilan bir yontem haline gelirken, birincil kullanici sinyali hakkinda kapsamli
bilgiye dnceden erisilebildiginde uyumlu filtre algilama yontemi performans agisindan
iistlinlik saglamaktadir [24,25]. Tek kullanici ile yapilan yerel algilama teknikleri
soniimleme, giiriltii belirsizligi, golgeleme gibi nedenlerden dolayr giivenilir bir
spektrum dolulugu bilgisi saglamakta yetersiz kalmaktadir. Spektrum algilama
dogrulugunu artirmak igin birden fazla ikincil kullanicidan yararlanmayi amaglayan
isbirlik¢i spektrum algilama semalar1 Onerilmistir ve bu semalar genel olarak sert karar
ve yumusak karar birlestirme semalari olarak ikiye ayrilmaktadir. Sert karar birlestirme
semalarinda her bir ikincil kullanicinin spektrumun bos olup olmamasina dair bireysel
olarak verdigi bir bitlik kararlar birlestirme merkezinde VE, VEYA, OYLAMA kurallar
kullanilarak birlestirilir [26]. Yumusak karar birlestirme semalarinda ikincil kullanicilar
elde ettigi tim gozlem verilerini birlestirme merkezine gonderir. Her bir ikincil
kullanicidan gelen istatiksel veriler agirliklandirilir ve birlestirme merkezinde esit kazang
birlestirme, maksimum oran birlestirme, modifiye sapma katsayis1 gibi klasik yontemler

kullanilarak birlestirilir [27-30].

Son yillarda arastirmacilar, biligsel radyo sistemlerinin genel performansini artirmak i¢in
zeki optimizasyon tekniklerinin spektrum algilama ile entegrasyonu iizerinde
calismalarin1  yogunlagtirmiglardir. [31]’de genetik algoritma kullanilarak agirlik
katsayilarmin optimize edildigi yumusak karar birlestirme semas1 sunulmustur. Onerilen
algilama semas1 klasik yumusak birlestirme yontemlerinden NDC (normal sapma
katsayis1), MDC (modifiye sapma katsayisi), EGC (esit kazang birlestirme), MRC
(maksimum oran birlestirme) ve sert birlestirme semasi yoOntemleri ile algilama
performansi agisindan kiyaslanmis, genetik algoritma ile Onerilen semanin Ustiinliik
sagladig gorilmiistiir. Pargacik siirli optimizasyonu algoritmasi ve bu algoritmanin beg
farkli varyantinin, sabit bir yanlis alarm olasilig1 altinda isbirlik¢i spektrum algilama

performansini artirmak i¢in kullanildigi yumusak karar birlestirmesine dayali algilama



semas1 [32]’de Onerilmistir. Minimum hata ve yanlis alarm olasiligin1 gergeklestirmek
amaciyla [33]’de optimum agirlik katsayilar1 ¢icek tozlagsma algoritmasi yardimiyla
bulunmustur. [34]’de algilama olasiligini artirmak i¢in verimli uyarlanabilir yapay ar1
kolonisi algoritmas1 &nerilmistir. Onerilen algoritmanin, parcacik siirii optimizasyonu,
yapay ar1 kolonisi algoritmasi ve modifiye edilmis parcacik siirli optimizasyon
algoritmasi ile ayn1 yanlis alarm olasilig1 altinda daha iyi algilama olasilig1 sagladigi
belirlenmistir. Birlestirme merkezinde optimal agirlik vektoriinii belirlemek ig¢in
metasezgisel algoritmalardan yusufcuk algoritmasi ve gri kurt optimizasyon algoritmasi
[35]’de kullanilmustir. Algilama olasiligi sonuglari, bilissel radyo kullanici sayisina,
sinyal giirtiltii oran1 (SNR) etkisine gore de karsilastirilmis ve gri kurt optimizasyon
algoritmasinin en iyi sonucu verdigi gozlenmistir. [36]’da parcacik siirii optimizasyon
algoritmasi, atesbocegi algoritmasi, balik siiriisii arama algoritmasi1 olmak {izere ii¢ farkl
biyo esinlenilmis teknik, isbirlik¢i spektrum algilama i¢in uygun agirlik vektoriinii
belirlemede kullanilmistir. Calismada giic amplifikatorlerinin neden oldugu dogrusal
olmayan bozulmalardan muzdarip olan gercekei sinyaller dikkate alinmistir. Sonuglar
biyo esinlenilmis tekniklerin geleneksel yontemlerden daha yiiksek algilama olasilig1

sagladigini gostermistir.

Bu tez ¢alismasinda, geleneksel yontemlere kiyasla spektrum bosluklarint ve birincil
kullanicilarin varligin1 dogru tespit edebilme performansi iizerinde daha iistiin sonuglar
saglayan zeki optimizasyon teknikleri kullanilmistir. Calismada tespit olasiligini artirmak
icin her bir ikincil kullaniciya agirliklarin atandigi isbirlik¢i spektrum algilama
semasindan yararlanilmigtir. Bu semada ikincil kullanicilara atanan agirliklar, birlestirme
merkezindeki algilama olasiligi maksimum degere ulasana kadar degistirilir. Birlestirme
merkezindeki algilama olasilig1 bir optimizasyon problemi olarak ele alinmis ve Yarasa
Algoritmasi, Parcacik Sirii Optimizasyon Algoritmasi, Gri Kurt Optimizasyonu,
Siirlingen Arama Algoritmasi ve Cernobil Felaketi Optimizasyon Algoritmasi teknikleri
kullanilarak agirliklarin optimum kombinasyonlart elde edilmeye ¢alisilmistir. Bu
tekniklerden Siirlingen Arama Algoritmast ve Cernobil Felaketi Optimizasyon
Algoritmasi, bilissel radyo aglarinda spektrum algilama islevi i¢in ilk kez kullanilmis ve
bu algoritmalarin spektrum algilama amaci i¢in kullanilabilme potansiyeli ortaya

cikarilarak alana katki saglanmistir.



2. BOLUM

BILISSEL RADYO AGLARINDA SPEKTRUM ALGILAMA

Spektrum algilama, biligsel radyo aglarinda ikincil kullanicilarin belirli bir frekans
bandinda birincil kullanicilarin varligimi veya yoklugunu tespit etmesini saglayan temel
stiregtir. Spektrum algilamanin temel amaci, bir frekans bandinin doluluguna iliskin
giivenilir kararlar vermek ve birincil kullanicilarin ikincil kullanicilarin neden olabilecegi
zararli girisimlerden korunmasini saglamaktir. Spektrum algilama, biligsel radyo
sisteminin 6nemli bir asamasidir; ¢iinkii birincil kullanicilarla girisimleri 6nleyerek
aglarin sorunsuz ¢alismasini saglamalarina ve spektral verimliligi en st diizeye

¢ikarmalarina olanak tanir.

Bu boliimde c¢esitli spektrum algilama teknikleri, isbirlik¢i spektrum algilamada
kullanilan birlestirme semalari, algilama performans metrikleri ve ¢calismada kullanilacak

olan sistem modeli a¢iklanmustir.

2.1 Spektrum Algilama Teknikleri

Literatiirde ¢cok sayida spektrum algilama teknigi tanitilmistir. Bu tez ¢alismasinda en sik
kullanilan spektrum algilama tekniklerine yer verilmistir. Spektrum algilama, Sekil
2.1’de goriildugii gibi verici algilama, isbirlik¢i algilama ve girisim tabanli algilama

olarak iice ayrilabilir [11].

2.1.1 Verici Algllama

Bilissel radyoda verici tespiti, yerel bilissel radyo kullanicilar1 tarafindan yapilan

gozlemler yoluyla birincil kullanic1 vericileri tarafindan yayilan zayif sinyallerin
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belirlenmesine dayanir. Enerji algilama, uyumlu filtre algilama, dongiisel duragan 6zellik

algilama, dalga tabanli algilama yontemleri bu sinifa girmektedir.

4 3
| Spektrum
L Algilama
Teknikleri
o 1 »
1 | 1
4 3
Verici | Gl isbirlikci
Algilama [\ Rahanh Algilama
g Algilama g
o »
1 1 1 1
Dongiisel
Enerji Uyumlu Filtre Duragan Dalga Tabanli
Algilama Algilama Ozellik Algilama
Algilama

Sekil 2.1 Spektrum algilama tekniklerinin siniflandirmasi.

2.1.1.1. Enerji Algilama

Birincil kullanici sinyali hakkinda 6n bilgi gerektirmemesi ve hesaplama analizinin basit
olmasi nedeniyle en cok tercih edilen algilama yontemlerinden biridir. Enerji algilama
yontemi, belirli bir frekans bandi i¢inde alinan sinyalin enerjisini 6lgmeye dayalidir.
Karar verme siireci, 6l¢iilen bu enerjinin (veya test istatistiginin) giiriiltii giiciine bagh
onceden tanimlanmig bir esik degerle karsilastirilmasi ile gerceklestirilir. Hesaplanan
enerji esik degerden biiylikse izlenen spektrumda birincil kullanici sinyalinin varligina
karar verilir. Esik degerin altindaysa birincil kullanicinin bulunmadigy, ilgili spektrumun

bos oldugu sonucuna varilir [37]. Enerji algilama yonteminin blok diyagrami Sekil 2.2°de

verilmistir.
Alinan Bant Gegiren AD |l | IZ Z Esik Deger
—> > = > >
Isaret Filtre Karsilagtirmast Karar

Sekil 2.2. Enerji algilama tekniginin blok diyagramu.
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Girtlti kosullarinin degistigi dinamik ortamlarda uygun esik degerinin belirlenebilmesi
bu yontemde karsilagilan zorluklardandir. Ayrica birincil kullanici sinyallerinin zayif
oldugu diisik sinyal-giiriiltii oran1 (SNR) durumlarinda yontemin gilivenilirligi

azalmaktadir [38].

2.1.1.2. Uyumlu Filtre Algilama

Uyumlu filtre, birincil kullanicinin sinyal 6zellikleri hakkinda 6nceden bilgi sahibi
olundugunda tercih edilen bir algilama yontemidir. Bu ydntem bir giris sinyali
verildiginde ¢ikisindaki SNR oranini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in tasarlanmis bir filtrenin
uygulamasini igerir [39,40]. Uyumlu filtrenin ¢alismasi, bilinen bir referans sinyalinin
gelen ilgili sinyalle korelasyonuna dayanir. Modiilasyon tiirii, darbe sekli, ¢alisma
frekansi da dahil olmak tizere 6zellikleri iyi bilinen birincil kullanic1 referans sinyalinin
gelen sinyal ile korelasyon seviyesine bakilir. Karar, dnceden belirlenmis bir esikle
karsilastirilarak verilir. Korelasyon seviyesi esigi asarsa, alinan sinyal ile referans sinyal
arasinda giiclii bir benzerlik oldugunu gosterir ve iletim bandinda birincil kullanici

sinyalinin varligina isaret eder.

2.1.1.3. Dongiisel Duragan Ozellik Algilama

Dongiisel duragan 6zellik algilama yontemi, spektrumdaki varliklarini tespit edebilmek
icin lisanshi kullanici sinyallerinin zaman iginde periyodiklik gosteren istatistiksel
ozelliklerinden yararlanir. Bu periyodik o6zellikler tipik olarak siniizoidal tasiyicilar,
modiilasyon semalar1, ¢evrimsel onekler gibi sinyal bilesenleriyle iliskilidir. Lisansh
kullanic1 sinyallerinde gozlenen 6z-iliski ve ortalama gibi dongiisel 6zellikler giiriiltii
isaretlerinde gozlenmez. Bu ayirt edici 6zellikten faydalanilarak birincil kullanicilarin
varlig1 tespit edilebilir. Dongilisel duragan 6zellik algilama, enerji algilama yontemine
kiyasla sinyalleri giiriiltiden ayirma konusunda daha bagarilidir. Diisiik SNR kosulu
altinda da algilama performans: yliksek olmasina ragmen, birincil kullanici sinyal
bilgilerinin dnceden bilinme gerekliligi, sinyalden dongiisel 6zellikleri ¢ikarmak i¢in
gereken yiiksek hesaplama karmasikligt ve uzun algilama siiresi yOntemin

dezavantajlarini olusturur [41,42].
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2.1.1.4. Dalga Sekli Tabanh Algilama

Dalga sekli tabanh algilamada, on ekler, orta ekler, yayilma dizileri, pilot tastyicilar gibi
belirli model bilgileri iletilen sinyallere dahil edilir. Bu model bilgileri senkronizasyon,
spektrum algilama gibi amaglar i¢in kullanilir. Sinyalde bilinen bir model mevcut
oldugunda alinan sinyal ile kendisine ait bilinen bir kopyasi arasindaki benzerligi
degerlendirmek igin bir iliskilendirici kullanilir [43]. Algilama siireci, iliskilendiricinin
cikisinin belirlenmis bir esik degerle karsilastirilmasini igerir. Eger elde edilen ¢ikis, esik
degeri asarsa bu birincil kullanici sinyalinin varligina isaret etmektedir. Dalga sekli
tabanl algilama, enerji algilama yontemine kiyasla gelismis giivenilirlik ve daha hizl
yakinsama avantajlarini sunar. Ayrica bilinen sinyal modellerinin uzunlugu arttik¢a daha
dogru algilama saglamaktadir. Ancak senkronizasyon hatalarina karsi hassas olmasi ve
yalnizca sinyal modeli bilinmesi durumunda uygulanabilmesi yontemi kisitlayan

faktorlerdir.

2.1.2. Girisim Tabanh Algilama

Federal Iletisim Komisyonu (FCC), girisim analizi i¢in bir dlgiim parametresi olarak
girisim Sicakligi kavramini tanitmistir. Bu parametre, belirli bir frekans bandinda alic
tarafindan tolere edilebilir maksimum girisim limiti olarak tanimlanir. Banttaki herhangi
frekansta yapilan bir iletim, diger iletimler i¢in belirlenmis olan girisim sicaklik sinirim
asan bir giiriiltii seviyesi Urettiginde zararli kabul edilir. Bu nedenle, belirli bir bandi
kullanan herhangi bir lisanssiz verici, mevcut girisimle birlestiginde iletimlerinin lisansh
bir alicida girisim sicaklii sinirin1 asmadigindan emin olmalidir [14]. Bu yontemin
dezavantajlarindan biri belirli bir gii¢ sinirinin olmasidir. Birincil kullanict iletimde
olmay1p bant tamamen bosta olsa bile ikincil kullanicilarin yiiksek giicte veri iletmesine
izin verilmez [42]. Bununla birlikte, bu yontemde birden fazla ikincil kullanicinin oldugu
ortamlarda ve ikincil kullanicilarin yakindaki birincil kullanicilarin konumundan habersiz
oldugu durumlarda girisim sicakliginin dogru belirlenememe problemi ile

karsilagilmaktadir [1].

2.1.3. isbirlik¢i Spektrum Algilama

Isbirlik¢i spektrum algilama, bilissel radyo aglarinda giivenilirligi artirmak, algilama

performansini iyilestirmek ve nihai olarak verimli spektrum kullanimini gerceklestirmek
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icin kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, 6zellikle gblgelenme veya ¢ok yollu soniimlenme
gibi faktorler nedeniyle bir ikincil kullanicinin civardaki birincil kullanicilarin
varligindan habersiz olmas1 durumunda ortaya ¢ikan gizli terminal sorununun sundugu
zorluklarmn ele alimasinda degerlidir. Isbirlik¢i spektrum algilamada tek kullanicidan
aliman yerel bilgilere giivenmek yerine birden fazla ikincil kullanicidan elde edilen
gozlemler, spektrum kullanilabilirligi ve dolulugu hakkinda daha bilingli kararlar
verebilmek icin bir birlestirme merkezinde toplanir ve analiz edilir. Algilama
yonteminde, her yerel ikincil kullanici kanali tarar ve algilama bilgilerini merkezi veya
dagitik bir sekilde diger ikincil kullanicilarla paylagir. Daha sonra spektrumun

kullanilabilirligi hakkinda ortak bir karar olusturulur.

2.1.3.1. Merkezi Isbirlik¢ci Spektrum Algilama

Merkezi isbirlik¢i algilama tekniginde algilama siirecini diizenleyen birlestirme merkezi
(FC) veya ana diigiim olarak bilinen merkezi bir birim bulunur. Burada ii¢ asamali bir
prosediir gerceklestirilir: Ilk olarak, birlestirme merkezi algilama icin belirlenen frekans
bandinda tiim katilimci biligsel radyo kullanicilarina (ikincil kullanicilara) bagimsiz
olarak yerel spektrum algilamasi yapmalari talimatini verir. Ikinci adimda, bu ikincil
kullanicilar bireysel algilama verilerini onceden tanimlanmis bir kontrol kanali
araciligiyla birlestirme merkezi ile paylasir. Son olarak, birlestirme merkezi, birincil
kullanicilarin varligi hakkinda toplu bir karar vermek i¢in alinan yerel algilama bilgilerini
toplar ve birlestirir. Bu karar daha sonra is birligi yapan ikincil kullanicilara geri iletilir
[44]. Merkezi isbirlik¢i algilama yontemi, uzamsal olarak konumlandirilmis ikincil
kullanicilarin  gbézlemlerini birlestirerek yiiksek algilama performanst ve spektrum

verimliligi elde etmeyi amag¢lamaktadir.

2.1.3.2. Dagitik isbirlik¢i Spektrum Algilama

Dagitik isbirlik¢i yaklasimda, birincil kullanicinin varligi veya yokluguna iligkin karar
birlestirme merkezi gibi merkezi bir birim tarafindan alinmaz. Bunun yerine yinelemeli
bir siire¢ araciligiyla ortak bir kiiresel karara varabilmek icin ikincil kullanicilar
birbirleriyle iletisime gegerler. Dagitik isbirlik¢i algilama siirecinde ilk adimda her
kullanici yerel olarak edindigi spektrum bilgilerini komsu kullanicilarla paylasir. Daha
sonra ikincil kullanicilar kendi yerel algilama bilgilerini diger ikincil kullanicilar

tarafindan bildirilen algilama bilgileriyle birlestirerek birincil kullanicinin mevcut olup
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olmadigina Karar verir. Spektrum boslugu tespit edilmezse, ikincil kullanicilar bir sonraki
iterasyonda birlestirilmis sonuglarini diger kullanicilara tekrar génderir. Siireg, isbirlik¢i
sema yakinsayana ve spektrumun kullanilabilirligine iliskin nihai karar elde edilene kadar

devam eder [45].

2.2. Isbirlik¢i Algilama Birlestirme Semalar

Isbirligine dayal1 bir karar vermek icin algilama sonuglarini toplama siireci, birlestirme
semalar1 kullanilarak gergeklestirilir. Isbirlik¢i spektrum algilamada yerel kararlar sert

birlestirme ve yumusak birlestirme olmak tizere iki sekilde bir araya getirilir:

2.2.1. Sert Birlestirme

Sert birlestirme semasinda, her bir ikincil kullanici bagimsiz olarak spektrum algilama
gerceklestirir ve birincil kullanicilarin varligi veya yokluguna iliskin yerel bir karar verir.
Yerel kararlar tipik olarak ikili yapidadir ve 'l1" birincil kullanicinin varligini, '0" ise
yoklugunu gosterir. Birlestirme merkezinde bu yerel kararlardan elde edilen bir bitlik
veriler birlestirilir [26]. Yerel kararlara dayali olarak nihai bir karar vermek igin

birlestirme merkezinde ¢esitli sert birlestirme teknikleri kullanilir.

Mantiksal “VEY A” Kurali: Karar verme siirecine katilan ikincil kullanicilardan en az
biri kanalin mesgul oldugunu tespit ederse kanal dolu olarak kabul edilir Mantiksal
“VEYA” kurali birincil kullanicilarin korunmasini artirir, fakat daha az verimli spektrum

kullanimina neden olur. Algilama olasilig1 ve yanlis alarm olasilig1 asagida belirtilmistir:

K
Pior=1- ﬂ(1 — Py,) (2.1)
i=1
K
Prog=1- 1_[(1 . (2.2)
i=1

Mantiksal “VE” Kural: Tiim ikincil kullanicilar kanalin mesgul olduguna karar verirse
kanalin dolu oldugu kabul edilir. Algilama olasilig1 ve yanlis alarm olasilig1 asagidaki

gibi hesaplanir:



15

N
Pa_anp = H(Pdi) (2.3)
Pr_anp = H(Pfi) (24)

Oylama Kurali: N sayida ikincil kullanicidan en az K adet kullanici kanalin dolu
olduguna karar verirse kanalin dolu oldugu kabul edilir. K=1 iken “VEYA” kurali, K=N
iken “VE” kurali uygulanmaktadir ve oylama kuralinin 6zel durumlar1 olarak kabul

edilmektedir [6]. Algilama olasilig1 ile yanlis alarm olasilig1 asagida sirasiyla verilmistir:
N . s
(7) P =pa)"" (2.5)

Pd_Majority =

Pf_Majority =

o o

L
=

(IZI) Pi(1-p)"" (2.6)

l

2.2.2. Yumusak Birlestirme

Yumusak birlestirme semasinda, sert birlestirme semasinin aksine ikincil kullanicilar
bireysel herhangi bir karar vermezler; bunun yerine nihai bir karar alinabilmesi i¢in elde
ettikleri tiim istatiksel verileri birlestirme merkezine gonderirler. Bu yontemde her bir
ikincil kullanicidan gelen enerji istatistigi belirli bir agirlikla carpilir, bu agirlikl degerler
daha sonra birlestirme merkezinde toplanir. Birlestirme merkezi, spektrum doluluguna
iligkin nihai karar1 belirlemek icin bu agirlikli toplami1 6nceden tanimlanmis bir esik

degerle karsilagtirir.

Yumusak birlestirme semasinin en biiyiik dezavantajlarindan biri, ikincil kullanicilardan
gelen tiim enerjileri birlestirme merkezine iletmek i¢in biiyiik bant genisligine sahip bir
kontrol kanalina ihtiya¢ duymasidir. Fakat sert birlestirme semasi ile karsilagtirildiginda,
yumusak birlestirme semasi sert birlestirme semasindan daha giivenilir ve dogru algilama

sonuclar1 saglamaktadir.

Birlestirme merkezindeki yumusak kararlarin toplanma islemi, esit kazang birlestirme
(EGC), maksimum oran birlestirme (MRC) gibi teknikler kullanilarak
gerceklestirilmektedir.
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2.2.2.1. Esit Kazanc Birlestirme

Esit kazang birlestirme yonteminde her bir ikincil kullanict kararina esit agirlik verilir.
Atanan agirliklar ikincil kullanici sayisi ile ters orantili olacak sekilde asagidaki gibi

belirlenir:

1
a)iz\/; ,  M:ikincil kullanict sayist (2.7)

Esit kazang birlestirme, bilissel radyo aglarinda yumusak birlestirme yontemleri arasinda
uygulamas1 en basit yontemlerden birisi olup herhangi bir kanal kestirimine ihtiyag

duymaz [46].

2.2.2.2. Maksimum Oran Birlestirme

Soniimlenme ve golgelenme etkileri farkli kanallar arasinda degisiklik gosterdiginden,
tiim ikincil kullanic1 diigimlerine esit agirliklarin atandig esit kazang birlestirme yontemi
degisen kanal kosullar1 durumlarinda etkili bir yontem olmamaktadir. Bazi ikincil
kullanict diigiimleri siddetli soniimlenme ve golgelenme ile karsilastiginda, alinan
sinyalleri daha diisiik sinyal-giiriiltii oranlarina (SNR) sahip olabilir ve bu da onlar1 daha
az glivenilir hale getirir. Maksimum oran birlestirme yonteminde agirlik katsayilari,
alinan sinyalin SNR’si ile orantili olacak sekilde hesaplanir. Yiiksek SNR degerlerine
sahip ikincil kullanicilarin kararlarina daha yiiksek agirliklar ve diisitk SNR degerlerine
sahip ikincil kullanicilarin kararlarina daha diisiik agirliklar atanir. Bu agirliklandirma
mekanizmasi ile, daha iyi sinyal kalitesine sahip ikincil kullanicilardan gelen kararlarin
nihai karar iizerinde daha 6nemli bir etkiye sahip olmas1 saglanirken, daha diisiik sinyal
kalitesine sahip olanlarin etkisi azaltilir. ||w|| = 1 olarak kabul edildiginde her bir ikincil

kullanici igin agirlik katsayisi asagidaki gibi hesaplanir [46]:

M M M

ZSNR SNR z SNR: _ 4 Z 2 2 _ SNR;
Lo "7 LiSNR, _ 1“)1 “C = SNR,
L= 1= i=

_|SnR; -
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Burada M ikincil kullanict sayisini, SNRi ise i’nci ikincil kullanici igin dlgiilen SNR’yi
ifade eder.

2.3. Spektrum Algilama Degerlendirme Olgiitleri

Spektrum algilama performans Olciimleri, spektrum algilama sisteminin etkinligini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu 6lg¢iitler, bir spektrum algilama sisteminin belirli bir
frekans bandinda lisanshi kullanicilarin varligini veya yoklugunu ne kadar iyi tespit

edebildigini degerlendirmeye yardimei olur. Ug temel performans metrigi vardir:

2.3.1. Algilama Olasihgi (P)

Algilama olasiligi, iletimde olan birincil kullanicinin varligini dogru bir sekilde tespit
etme yetenegini Olger. Yiiksek bir algilama olasiligi, ikincil kullanicilarin birincil

kullanicilarla girisim olusturmasini engeller.

2.3.2. Yanhs Alarm Olasihig: (Py)

Yanlis alarm olasiligi, birincil kullanici aktif olarak iletimde olmadigi halde birincil
kullanicinin varligina hatali olarak karar verilme olasiligidir. Yanlhs alarm olasiliginin
yiiksek olmasi spektrum kullanim verimliligini diisiirecektir. Bagarili bir spektrum
algilama algoritmasi, birincil kullanicilar i¢in giivenilir koruma saglamak ve yanlis alarm
olasiligin1 en aza indirerek spektrum erisim firsatlarini yakalamak arasinda bir denge
kurmay1 amagclar. Alict isletim karakteristik egrisi (ROC) kullanilarak algilama olasilig1

ve yanlis alarm olasilig1 arasindaki iligki grafiksel olarak gosterilir.

2.3.3. Eksik Algilama Olasihg (P,;,)

Eksik algilama olasilig1 (B,,), birincil kullanici sinyali mevcut oldugu halde, sinyalin
varligini tespit edememe olasiligini 6l¢gmek i¢in kullanilan bir performans metrigidir.
Diisiik eksik algilama olasilig1 elde etmek, birincil kullanicilarin girisimden korunmasini

saglama acisindan dnemlidir.

2.4. Hipotez Testleri

Spektrum bosluklarin ve birincil kullanicilarin varliginin tespit edilmesi icin sinyal

algilama teknigine dayali ikili hipotez testleri kullanilmaktadir. Sinyal algilama, giiriiltiili
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bir ortamda sinyalin varlig1 ve yoklugu arasinda ayirim yapmak icin kullanilir. Hipotez
testi, her bir ikincil kullanici tarafindan bireysel olarak yapilir ve daha sonra isbirligi
karar1 almak i¢in birlestirilir. Asagida formiile edilen hipotez testinde, H, kanalin sadece
giiriiltii bilesenlerinden olustugunu yani bos oldugunu temsil ederken, H; kanalin bir

birincil kullanici sinyali tarafindan isgal edildigi anlamina gelir.

n(t), HO

h(t).s(t) + n(t), H, (2.9)

x(@® ={
Burada x(t) bilissel radyo kullanicisinda alinan sinyali, s(t) iletilen birincil kullanici
sinyalini, h(t) algilama kanalinin kanal diirtii cevabini, n(t) sifir ortalamali toplanir

beyaz Gauss giiriiltiisiinii (AWGN) gosterir.

2.5. Spektrum Algilama Kriterleri

Belirli bir frekans bandinin birincil kullanicilar tarafindan isgal edilip edilmedigine veya
ikincil kullanicilar i¢in uygun olup olmadigina Karar verilebilmesi igin gesitli algilama
kriterleri uygulanmaktadir. Bu kriterler arasinda Neyman-Pearson kriteri ve Mini-max

yaklagimlar1 6ne ¢ikmaktadir:

2.5.1. Neyman Pearson Kriteri

Neyman Pearson kriterinde hedef, belirli bir yanls alarm olasihig1 (Pf) i¢in algilama
olasiligim1 (P;) maksimize ederek bilissel radyo kullanicilarinin birincil kullanicilar
tizerinde olusturdugu girisimi diisiik seviyede tutmaktir. Daha basit bir ifadeyle, belirli
bir diizeyde yanlis alarma izin verirken birincil kullanicinin varligint dogru bir sekilde
tespit etme olasiligini en iist diizeye ¢ikarmaya calisir [47]. Bu kriterde, birlestirme

merkezindeki esik deger belirlenen yanlis alarm olasilig1 icin sabittir.

2.5.2. Mini-Max Kriteri

Biligsel radyo sistemindeki iki istenmeyen bilesen olan algilama hatasi olasilig1 (P,) ve
eksik algilama olasihiginin (B,,), Mini-Max kriterinde minimize edilmesi hedeflenir.

Toplam algilama hatasi olasilig1 asagidaki esitlikte verilmistir:

P, = P(Hy).Pf + P(H,). By, (2.10)
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Neyman Pearson kriteri durumunda karar esigi, yanlis alarm olasilig1 degerinin sabit
tutulmasiyla bulunur ve statik kalir; ancak Mini-Max kriteri durumunda karar esigi, H,

H, hipotezlerinin olasilik dagilim fonksiyonuna (PDF) gore uyarlamali olarak degisir.

2.6. Sistem Modeli

Bu tez calismasinda, yumusak birlestirme semasina dayali isbirlik¢i spektrum algilama
modeli kullanilmistir. Calisma, algilama performansinit maksimize etmek icin ¢esitli zeki
optimizasyon algoritmalar1 yardimiyla agirlik katsayilar1 vektoriiniin optimize edilmesine

dayanmaktadir. Kullanilan model Sekil 2.3°de gosterilmistir.

— 1% N W
X1[q) SU; |Lh Yi[n]| ¥X_qYi[n]1* | Z
W, N, oY)
n,[SU; [h VoIl XX -1 Y2 [n]|* | Zo |
Karar
PU W3 N3 w3 verme
1 g3 3\ +)X3[n]f SU3 |_h Va[n] |¥K_|¥3[n]1? | Zs
W, NM [}
SUy | _hy, Yyulnl| X8 1Yy [n]1? | Z
1y > n | 20 5,

Sekil 2.3 Yumusak birlestirme semasi tabanli igbirlik¢i spektrum algilama modeli.

Yumusak birlestirme tabanli isbirlik¢i modelde, M sayida ikincil kullanici (SU) istatiksel
6l¢tim bilgilerini ham veri olarak birlestirme merkezine iletirler. Birlestirme merkezinde,
ikincil kullanicilardan alinan yerel gozlemler agirliklandirilip birlestirildikten sonra

birincil kullanicinin (PU) varhigi veya yoklugu hakkinda nihai karar verilir.
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Ikincil kullanicilarin spektrum algilamasi, birincil kullanici sinyali hakkinda 6n bilgi
gerektirmeyen enerji algilama yontemi ile gerceklestirilir. Her bir ikincil kullanic1 kendi

yerel gézlemlerine bagli asagida ifade edilen ikili hipotez testini gerceklestirir:

{X" ["% (2.11)

W;[n] Hy
Xi [n iS

[n] + W[, H,

Burada, H, hipotezi birincil kullanict sinyalinin olmadigimi gosterirken, H; hipotezi

birincil kullanici sinyalinin varliina isaret eder.

i=123,..,M olmak tizere X;[n], i’nci ikincil kullanici alicisinda alinan ornek

sinyaldir ve M sayida ikincil kullanicidan alinan &rnek sinyaller? = [X1, Xz, s Xu]T
vektoriinde toplanir. n = 1,2,3, ..., K olmak {izere, K alinan 6rnek sayisidir ve K = 2BT
ile hesaplanir. T, algilama siiresini temsil ederken, B ilgilenilen bant genisligidir. S[n],
sifir ortalama ve ¢ varyansina sahip bagimsiz ve dzdes dagilimli (i.i.d) Gauss rastgele
siireci olarak kabul edilen birincil kullanic1 sinyalidir ve S[n]~N(0, 0 ) ile gdsterilebilir.
Birincil kullanicr ile i’nci ikincil kullanici arasindaki algilama kanal giiriiltiistiniin sifir
ortalamali ve oﬁ,i varyansl toplanir beyaz Gauss giiriiltiisit (AWGN) oldugu varsayilir,
W;[n] ile temsil edilir ve W;[n]~N(O0, aﬁ,i) ile gosterilebilir. Varyanslar oy,
= [0, 0%, -, Oiy,, )T vektoriinde toplanir, T burada vektdriin transpozunu temsil eder.
Birincil kullanict ile i’nci ikincil kullanici arasindaki kanal kazanci g; ile gosterilir ve
kanalin yavas soniimlii kanal kabul edilmesi nedeniyle her algilama periyodu boyunca
sabit oldugu varsayilir. M sayida ikincil kullanici birincil kullanicr sinyali mevcudiyeti
ile ilgili algilama Ol¢iimlerini ortogonal bir sekilde 6zel bir kontrol kanali araciligiyla
ilgili birlestirme merkezine iletir. Her bir ikincil kullanici, algilama verilerini iletmek i¢in
role gorevi istlenir ve birlestirme merkezine iletimi ‘yiikselt ve ilet (amplify-and-
forward, AAF)’ prensibi ile yaparlar. ikincil kullanici ile birlestirme merkezi arasindaki
yollarin kanal giiriiltiileri N;[n] ile temsil edilir, uzamsal olarak iliskisiz, sifir ortalamali,
87 varyanslh ve toplanabilir beyaz Gauss giiriiltiisii oldugu varsayilir. Birlestirme

merkezinde, i’nci ikincil kullanicidan alinan sinyal (2.12)’de verilmistir:

Yi[n] = \/PghiX;[n] + N;[n] (2.12)
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Burada, Pg; i’nci ikincil kullanicinin iletim giicii iken, h; i’nci ikincil kullanici-
birlestirme merkezi yolunun kanal kazancidir. Birlestirme merkezinde alinan sinyal

(2.11)’de ifade edilen ikili hipotezler goz oniine alinarak asagidaki gibi ifade edilebilir:
Yi[n/Ho] = \/Pgih; Wiln] + Ni[n] = ug;[n] (2.13)
Yiln/H,] = /PrihigiS[n] + \/Prihi Wiln] + Ni[n] = |/ Pgihig;S[n] + ugi[n]  (2.14)

Istatiksel olarak Y;[n/Hy]~N(0,04;)~N (0, Pg;|h;|*0i, + 67) ve Y;[n/H,]1~N(0, %)
~ N(0, Pglhi|?1gi|?0Z + 02;) seklinde ifade edilebilir.

i’nci ikincil kullanicr tarafindan birlestirme merkezinde toplanan enerji agagidaki gibidir:
Z; = XX 1 1vi[n]|? (2.15)

{Zo:} ={Z:|Ho} ve {Z;}={Z;|H;} olmak iizere, iki test istatistigi seti
70) = [Zo‘l, ZO,Z’ ,ZO‘M]T Ve 71) = [Zl,l’Zl,Z’ ...,Zl‘M]T sekhnde yaleablhr Omek
say1s1 yeterince biiyiik oldugunda Z test istatistikleri, merkezi limit teoremine (CLT) gore

ortalama ve varyanslari asagida ifade edilen normal dagilimli degiskenler olarak

yaklastirilabilir:

E(Zi|H,) = KUoz,i = K(PR,ilhilzal/ZVi + 6iz):lio,i (2.16)
Var(Z;|Hy) = 2Kog; = 2K (P h|* oy, + 87)3 (2.17)
E(Zi|H,) = Ko?; = K(Prilgi|?|hi|?0? + 0&;) = (2.18)
Var(Zi|H,) = 2Ko}; = 2K (Pg,lgil*|hil* 0§ + 05,)* (2.19)

Burada, #g = [to1, Hoz -++» Hom]” V& 1 = [ f1,1, a2 s iam]” “dir,

0; = KPr;lgil*|hi|?a¢ ve 6 = [04,0,,0s,...,0,]" oldugu varsayilirsa uy; = po; + 6
ve W =Uy+6 oldugu sonucuna varilabilir. Daha sonra tim bireysel test
istatistiklerine (Z;) farkli agirliklar atanir ve sonug test istatistigini belirlemek igin
kullanilir. Karar verme blogundan 6nce birlestirme merkezi tarafindan hesaplanan nihai

test istatistikleri (2.20)’de belirtilmistir:
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Z=Y" wZ=3"Z (2.20)

w=[w,, W, , W3, ..., wy]T olmak iizere, w optimize etmek istedigimiz agirliklandirma
katsayist vektoridiir. {Zi} test istatistikleri normal dagilimli rastgele degiskenler
oldugundan, test istatistiklerinin lineer kombinasyonlarini temsil eden nihai test istatistigi
Z de aym sekilde normal dagilimli olacaktir ve istatistiksel Ozellikleri asagidaki gibi

formiile edilir:

E(Z|Ho) = XL, w; K (Prilhil*oiy, + 87) = TiLy w; Ko,

= XL o Hoi=6" fig (2.21)
E(Z|H,) = XL, w; K(Pgilgil?|hi|*a¢ + o5;)

= Z?L w; K012,i = Z%L Wi #1,1':0_5Tm (2.22)
Var(Z|Hy) = XL, 20wf K(0§; + 67)*

= Y, 20} K(Paglhioiy, + 82)° = &7 oy, (2.23)
Var(Z|Hy) = LiL, 207 K (012,1' + Uoz,i)z

= Y1 207 K(Prilgil?|hi?0¢ + 05 )*=6" gy, @ (2.24)

H, ve H; hipotezleri altindaki kovaryans matrisleri sirasiyla ¢y, = diag(ZK a(ii) ve
o, = diag(2K (Pg;lg:1*|hi|?0Z + 0;)?) seklinde tammlanir [48,49]. Burada diag,

diyagonal matrisi temsil eder.

Birlestirme merkezinde H, veya H, hipotezlerine karar verilebilmesi i¢in olabilirlik oran
testi uygulanir ve Z test istatistigi degeri, « kiiresel enerji esik degeri ile karsilastirilir
[50]. Bu ¢alismada belirli bir yanlis alarm olasilik degeri igin algilama olasiligini
maksimize etmeyi amaglayan Neyman Pearson kriteri kullanilmistir. Algilama olasiligi

(Pg) ve yanlis alarm olasihig1 (Pf) asagidaki gibi hesaplanur:

—E(Z/H -oTuy
P,=P(Z>a/H,) =Q (j‘%z/mf)) = b (2.25)

,BT(lew
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_ = 0 (2=EEHD) \_ o a9 Hs_
P, =P(Z>a/Hy) = Q ( W)‘ 0 (2.26)

BT(pHOw)
Burada, Q(x) = fxwiexp (— tz—z) dt “dir.

Belirli bir yanlis alarm olasilig1 (Pr) igin algilama olasilig1 (Py) (2.27)’de elde edilmistir:

Q1(Py) |wT o, w-wT8
Py(w) = Q S (2.27)

,wT¢H1w

Denklem (2.27)’de hesaplanan algilama olasiligi (P;(w)) bu ¢calismada maksimize etmek

istedigimiz amag¢ fonksiyonudur. Bu denklemde algilama performans: biiyiik Slgiide
agirhik katsayilarinin ayarlanmasina baghdir. Algilama olasiligini maksimize eden en
uygun agirlik katsayilari belirlemek igin ¢esitli optimizasyon teknikleri kullanilmis
olup, bu teknikler Boliim 3’de detayli bir sekilde aciklanmistir. Optimal agirlik
vektoriiniin herhangi skaler kat1 da optimal olarak kabul edilecektir. Bu durumda elde

edilebilecek sonsuz optimal ¢6ziim oldugundan, optimal ¢éziim sayisini sinirlamak igin

bir kisitlama uygulanir. Buna gore, w; degeri 0<w;<1 ve / M w;? = 1 kosullarin

saglamalidir.



3. BOLUM

ZEKI OPTIMiIZASYON TEKNiIiKLERI

3.1. Zeki Optimizasyon Teknikleri

Optimizasyon, belirli bir kisitlama altinda arama uzay1 i¢indeki mevcut tiim uygulanabilir
¢oziimler arasindan miimkiin olan en iyi ¢oziime ulasma stirecidir [51]. Belirli bir
problemde, bir amag¢ fonksiyonu degerini maksimize veya minimize etmek igin
optimizasyon teknikleri kullanilmaktadir. Karmasik, yiiksek boyutlu optimizasyon
problemlerindeki hesaplama zorluklar1 ve uzun yiirlitme siireleriyle basa c¢ikabilen
metasezgisel algoritmalar, optimal veya optimale yakin ¢oziimler sunarak One
cikmaktadir. Metasezgisel algoritmalar dogadaki canlilarin problem ¢6zme becerilerini
taklit ederek gelistirilmistir ve herhangi bir metasezgisel algoritma kesif ve somiiri
bilesenlerinden olusmaktadir. Kesif, problem alani i¢cinde yeni alanlarin veya ¢éziimlerin
aranmasini igerir ve algoritmanin daha iyi veya en uygun ¢oziimleri barindirabilecek
kesfedilmemis bolgeleri kesfetmesini saglar. Somiirii ise, miimkiin olan en iyi sonuca
yakinsamak i¢in mevcut umut verici ¢dziimleri iyilestirmeye ve yogun bir sekilde
kullanmaya odaklanir. Zeki optimizasyon algoritmalar1 bu 6zelliklerden yararlanarak
karmasik arama uzaylarinda gezinir, kesif ve somiirli arasinda denge kurmaya caligarak
en iyiye yakin, saglam, uyarlanabilir ¢oziimler sunar. Bu algoritmalar, miihendislik,
endiistri, isletme gibi birgok alanda pratik zaman dilimi i¢inde uygulanabilir ¢éziim

araglari olarak kullanilmaktadir [52-55].

Boliimiin ilerleyen kisminda, bu ¢alismada kullanilan zeki optimizasyon algoritmalari

incelenmistir.
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3.1.1. Par¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), kus ve balik siiriilerinin sosyal davranig
modellerinden ilham alan sezgisel bir optimizasyon teknigidir. Ilk olarak 1995 yilinda
Kennedy ve Eberhart tarafindan Onerilmistir ve o zamandan beri basit, etkin ve
uyarlanabilir olmasi nedeniyle c¢esitli alanlarda ¢ok sayida problem ¢oziimiinde
kullanilmaya devam edilmektedir. Arama uzayimni verimli bir sekilde arastirmak ve en
uygun ¢ozlimleri bulmak icin popiilasyon igindeki bireyler arasindaki igbirligi ve iletisim
ilkesiyle galisir. Popiilasyondaki her bir birey algoritmada parcacik olarak adlandirilir ve
her parcacik problemin aday ¢oziimlerini temsil eder. PSO, rastgele ¢oziimlerden olusan
bir popiilasyonla baslatilir. Pargaciklar bireysel deneyimlerinden ve siirii igindeki en iyi
performans gdsteren parcaciklarla etkilesimlerden elde edilen bilgilere bagli olarak
konumlarin1 ve hizlarini yinelemeli olarak ayarlarlar. Her pargacik i¢in uygunluk degeri
belirlenen amag¢ fonksiyonuna gore degerlendirilir ve arama alanindaki en iyi konum
bilgisi elde edilmeye calisilir [54,56-58]. PSO, parcacik sayisi, ivme sabitleri, atalet

katsayis1 parametrelerinden olusur.

Algoritma, D boyutlu bir arama uzayinda bir parcacik siiriisii olusturularak baslatilir. Her
bir pargacik, i ile temsil edilir ve v; = [v;1, V3, ..., Vip] mevcut hiz vektoriine ve x; =
[xi1, Xi2, .-, Xip] mevcut konum vektoriine sahiptir. Hiz ve konum degerleri rastgele
baglatilir. i’nci pargacik tarafindan bulunan bireysel en 1yl konum Ppeg; =
[Ppest i1 Ppest,izs -+ » Ppestip] ve tiim siirlideki parcaciklar arasinda bulunan en iyi konum
Gpest = [Gpest,1» Gpest,2» - » Gpest p] ile ifade edilir. Her bir iterasyonda, pargaciklar Py,
Ve Gpese degerlerinden de yararlanarak hiz ve konum bilgilerini sirasiyla esitlik (3.1) ve

(3.2)’ye gore giincellerler:
Vig(t + 1) = wvig(t) + 171 (Ppest,ia () — xia (£))+ €272 (Gpesea(t) — xi4(0))  (3.1)
Xig(t +1) = x;4(t) +v;q(t + 1) (3.2)

Burada c; biligsel 6grenme katsayisi, ¢, sosyal 6grenme katsayisidir. r; ve r, [0,1]
arasinda diizgiin dagilimli rastgele sayilardir. w atalet katsayisim1 temsil eder ve
pargaciklarin gegmis hizlartyla mevcut hizlar arasindaki dengeyi kontrol eder. Biiyiik
atalet katsayis1 kiiresel aramay1 kolaylastirirken, kiigiik atalet katsayisi yerel aramay1

kolaylastirir [58].
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Atalet katsay1 parametresi esitlik (3.3) kullanilarak iiretilebilir:

Wmax—WPmin k (33)

w = w - -
max itermax

Burada w4, V€ Wm, sirasiyla atalet katsayisi tist ve alt limit degerlerini, iter;,,
maksimum iterasyon sayisini, k ise mevcut iterasyon sayisini temsil eder. Parcacik siirii
optimizasyonu algoritmasimin asamalarin1 gosteren akis diyagrami Sekil 3.1°de

verilmistir.

Baslangig siiriisiinii, hizlar1 ve popiilasyonu olustur.

Stirtideki biitlin parcaciklarin uygunluk degerini hesapla.

Her jenerasyonda tiim parcgaciklari1 6nceki jenerasyonun
en iyisi ile karsilastir. Daha iyiyse yer degistir.

'

En iyi yerel degerleri kendi arasinda karsilastir ve en iyi
olani kiiresel en iyi olarak ata.

Hiz ve pozisyon degerlerini yinele.

Durdurma
Kriteri

Sonucu goster.

Sekil 3.1. Pargacik siirii optimizasyonu akis semasi.
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3.1.2. Yarasa Algoritmasi (BA)

Yarasa tiirlerinin birgogu, avlarmin konumlarmi belirleyebilmek, c¢evrelerindeki
engellerden korunabilmek ve karanlikta yasadiklar1 kovuklarin yerlerini tespit edebilmek
amaciyla ekolokasyon adi verilen radar benzeri bir davranig sergilerler. Bu davranista,
yarasalar belirli frekansta bir ses sinyali yayarlar. Yayilan ses sinyali, bir nesne ile
karsilastiginda yanki olarak geri doner. Yarasalar bu yankilar1 dinleyerek bir nesneden ne
kadar uzakta olduklarini hesaplayabilirler [59]. Yarasalarin ekolokasyon ozelliginden
ilham alinarak 2010 yilinda Yang tarafindan yarasa algoritmasi (BA) gelistirilmistir.

Algoritmanin olusumunda asagidaki kurallar esas alinmustir:

e Tiim yarasalar avlarina olan uzakligi tespit edebilmek icin ekolokasyon

kullanirlar.

e Besin aramak i¢in yarasalar, herhangi bir x; konumunda, v; hizinda, sabit bir f;
frekansinda, degisken A dalga boyunda, A, ses siddetinde rastgele hareket ederler.
Hedefe olan yakinliklarina bagli olarak yaydiklari sinyallerin dalga boyunu (ya da

frekansini) ve sinyal yayilim orani r’yi ayarlayabilirler.

e Ses siddetinin daha yiiksek bir pozitif degerden (A4,) minimum sabit bir degere
(Anin) azaldigr varsayilir [60].

Yiyecek kaynaklarmin bulundugu arama uzayina N sayida d boyutta yarasalar rastgele
dagitilir. i ile temsil edilen her bir yarasanin yeni konumu, belirli bir frekans degerine ve
en iyi bireyin sahip oldugu ¢oziim degerine bagli olarak iiretilen hiz degerinden

yararlanilarak elde edilir. Aday ¢oziimlere ait yeni konumlarin belirlenmesinde asagidaki

esitlikler kullanilir:

fi = finin + (fnax = finin) B (3.4)
vt =v" (gt - x) f (3.5)
xt=x"1+ vt (3.6)

Burada, f; i’nci yarasa i¢in frekans degerini, finin, V€ finax Sirastyla frekansin alabilecegi
minimum ve maksimum degerleri, £ ise [0,1] araliginda rastgele bir sayiy1 ifade eder.

t anindaki yeni hiz degeri v;%, bir 6nceki hiz degeri v;¢ 1, popiilasyondaki en iyi bireyin



28

sahip oldugu konum x, ile temsil edilmektedir [61]. Yarasanin yeni konumu ise bu
degerlere bagli olarak esitlik (3.6) ile hesaplanir. Bu denklemler, algoritmanin kiiresel

arama asamasini temsil eder.

Yeni konumlarin belirlenmesinin ardindan mevcut en iyi ¢dziimler arasindan uygunluk
degerinin kalitesine bagli olarak hedef ¢6ziim secilir. Bu ¢6ziim etrafinda detayli bir
arastirma yapilarak daha kaliteli besin kaynagina ulasmak amaglanir. Algoritmanin yerel

arama asamasini temsil eden bu siireg esitlik (3.7)’ye gore yapilmaktadir [62].
Xnew = Xorat€A (3.7)

X,1q ctrafinda arama yapilacak yiyecek kaynagi, € [-1,1] araliginda rastgele bir deger,
A%, t aninda tiim yarasalarm ortalama ses siddeti degeri olarak temsil edilir. Ayrica
ekolokasyon ile liretilen ses siddeti (4) ve sinyal yayilim orani () iterasyonlar ilerledikce
ayarlanmalidir. Bu durum yarasalarin hedeflerine yaklastik¢a, sinyal yayilma oranin
artirirken ses siddetini dinamik olarak azaltmasindan kaynaklanir. Parametrelerin

giincellenmesi esitlik (3.8) ve (3.9)’da gosterilmistir.
Ait+1 = C{Al’t (38)
=101 — e (3.9)

Burada a ve y degerleri sabit degerlerdir. Yarasa algoritmasinin agsamalarini gosteren akis

diyagrami Sekil 3.2°de verilmistir.



Baslangi¢ popiilasyonu, hizi, frekansi, ses siddeti ve

sinyal yayilim orani olustur.

Uygunluk degerlerini hesapla ve en iyi bireyi hafizaya

al.

Esitlik (3.4), (3.5) ve (3.6) kullanarak ¢oziimleri yeni

kaynaklara yonelt.

En iyi kaynaklar
arasindan birini
se¢ ve Esitlik
(3.7) kullanarak
yakininda yeni
kaynak iiret.

Evet

Hayir

Uretilen kaynagin uygunluk degerini hesapla.

Uretilen
kaynaklar1 kabul
et. Esitlik (3.8)
ve (3.9)
kullanarak r;
artir, A; degerini
azalt.

'

rand* > A; ve

fle) < fx)

Yarasalar1 uygunluk degerlerine gore sirala ve global en

iyi uygunluk degerine sahip olan1 (x,) bul.

Durdurma kriteri

saglantyor mu?

En iyi yarasanin uygunluk degerini goster.

Sekil 3.2. Yarasa algoritmasi akis semast.
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3.1.3. Cernobil Felaketi Optimizasyonu (CDO)

Cernobil Felaketi Optimizasyonu (CDO), 2023 yilinda Shehadeh tarafindan onerilen
oldukca yeni bir metasezgisel algoritmadir. Algoritma, 1986’da meydana gelen Cernobil
niikleer reaktor ¢ekirdegi patlamasindan esinlenerek olusturulmustur. Patlama sonrasinda
alfa, beta ve gama parcaciklar1 olarak adlandirilan ii¢ tiir radyasyon yayilmistir. Bu
parcaciklar patlama noktasindan (yiiksek basing noktasi) insanlarin bulundugu diisiik
basing noktasina dogru hareket ederler ve insanlar i¢in zararlidir. CDO, niikleer
radyasyon siirecini taklit eder ve patlama sonrasi niikleer radyasyonun insanlar tizerindeki
etkisini simiile eder. Yapilan caligmalar algoritmanin yerel minimumlardan kacarak
arama uzayinin herhangi bir alanini 1yi bir verimlilik ve hizla kesfedebildigini ortaya

koymustur [63].

Patlamadan sonra ortaya ¢ikan alfa, beta, gama radyasyonlar1 biiytikliikleri, hizlar1 ve
cilde niifuz etme oranlar1 agisindan farkliliklar gsterir. Ornegin alfa pargaciklar1 daha
yavas hareket eder (saniyede 16.000 km) ve kagit gibi basit materyaller tarafindan
absorbe edilebilir. Beta parcaciklar1 alfa pargaciklarindan daha hizli hareket ederler
(saniyede 270.000 km) ve bir aliiminyum levha tarafindan absorbe edilebilirler. Bu
parcaciklar arasinda en hizli hareket eden gama parcaciklari ise saniyede 300.00 km hizla
hareket ederler ve kalin bir kursun tarafindan absorbe edilebilirler [63]. Reaktor
cekirdeginden yayilan alfa, beta, gama pargaciklari insanlarin yasadigi bolgeye dogru
hareket ederler. Algoritmada insanlarin yiiriidiigli ve radyasyon pargaciklarinin da bu
esnada insanlara saldirdig1 varsayilir. Yetiskinlerin a¢ik havada yiiriime hiz1 saatte 0-3
mil araliginda degismekte olup asagidaki esitlik ile birlikte dogrusal olarak azalacak

sekilde simiile edilmistir.
WS, =3 —1x*((3)/Maximum_iteration) (3.10)

Gama Pargacig1: Insana saldirirken gama pargacigmin gradyan inis faktorii (vy) esitlik

(3.11) ile hesaplanabilir.
v, = (X, () — p,4,) (3.11)

Burada X,,(t) gama pargaciginin mevcut konumudur. Gama parcaciginin yayihmi p,, ile

temsil edilir ve A, ise insan konumu ile gama pargaciklarinin konumu arasindaki farktir.
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py asagidaki gibi hesaplanabilir:
py = ’S‘—: — (WS,,.rand()) (3.12)

Burada x;, insanlarin yiiriidiigii alan1 temsil eder yani dairenin alanini ifade eder ve esitlik
(3.13) ile hesaplanir. S, gama parcacigmin hizidir ve 1-300.000 km/saniye araliginda
rastgele deger alabilir. Bu degeri normalize etmek i¢in esitlik (3.14) ile belirtildigi gibi

logaritmasi alinir.
X, =141 (3.13)
r (0,1) arasinda rastgele bir degerdir.

S, = log(rand(1:300.000)) (3.14)

A,, gama parcacigl konumu ile toplam konum arasindaki farktir ve esitlik (3.15) ile

hesaplanabilir.
A,=4,.X, () — X7 (0)] (3.15)

Burada A, gama pargacigmin yayilma alanmidir ve esitlik (3.16) ile hesaplanan dairenin

alanini ifade eder. X, esitlik (3.29)'da hesaplanan toplam konumlarin ortalamasidir.
A, =r%m (3.16)
r (0,1) arasinda rastgele bir degerdir.

Beta Parcacigi: Insana saldirirken beta parcaciginin gradyan inis faktorii (vp) esitlik

(3.17) ile hesaplanabilir.

Burada Xg(t) beta par¢aciginin mevcut konumudur; pg beta pargaciginin yayilimidir ve
Ag insan konumu ile beta pargaciklarmin konumu arasindaki farktir. pg esitlik (3.18) ile

hesaplanabilir:

X,

Pp =7 .hsﬁ — (WSy.rand()) (3.18)
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Burada x;, insanlarin yiiriidiigii alan1 temsil eder yani dairenin alanini ifade eder ve esitlik
(3.19) ile hesaplanir. Sp beta par¢acigmin hizidir ve 1-270.000 km/saniye araliginda
rastgele deger alabilir. Bu degeri normalize etmek igin esitlik (3.20) ile belirtildigi gibi

logaritmasi alinir.
X, =r%m (3.19)
7 (0,1) arasinda rastgele bir degerdir.

Sg = log(rand(1:270.000)) (3.20)

Ag, beta pargacigi konumu ile toplam konum arasindaki farktir ve esitlik (3.21) ile

hesaplanabilir.
A= |Ag. Xp(t) — X7(D)| (3.21)

Burada Ag beta pargaciginin yayilma alamdir ve esitlik (3.22) ile hesaplanan dairenin

alanini ifade eder. X7, esitlik (3.29)'da hesaplanan toplam konumlarin ortalamasidir.
Ag =121 (3.22)
7 (0,1) arasinda rastgele bir degerdir.

Alfa pargacigi: Insana saldirirken alfa parcaciginin gradyan inis faktorii (v,) esitlik

(3.23) ile hesaplanabilir.
Ve = 0.25(X,(t) — pals) (3.23)

Burada X, (t) alfa parcacigimin mevcut konumudur; p, beta pargaciginin yayilimidir ve
A, insan konumu ile alfa pargaciklarinin konumu arasindaki farktir. p,, esitlik (3.24) ile
hesaplanabilir:

—_ _*n
Pa = 0.25. Sg

— (WSy.rand()) (3.24)

Burada x;, insanlarin yiiriidiigii alan1 temsil eder yani dairenin alanini ifade eder ve esitlik

(3.25) ile hesaplanir. S, alfa parcacigmin hizidir ve 1-16.000 km/saniye aralifinda
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rastgele deger alabilir. Bu degeri normalize etmek i¢in esitlik (3.26) ile belirtildigi gibi
logaritmasi alinir.

x, =1r%m (3.25)
r (0,1) arasinda rastgele bir degerdir.

S, = log(rand(1:16.000)) (3.26)

A,, alfa pargacigr konumu ile toplam konum arasindaki farktir ve esitlik (3.27) ile

hesaplanabilir.
Ay= |Aa-X0((t) - XT(t)l (327)

Burada A, alfa pargaciginin yayilma alanidir ve esitlik (3.28) ile hesaplanan dairenin

alanini ifade eder. X7, esitlik (3.29)'da hesaplanan toplam konumlarin ortalamasidir.
A, =rim (3.28)

Galileo Galilei'nin hareket denklemlerine dayanarak, bu parcaciklarin toplam hizinin

ortalamasi esitlik (3.29) kullanilarak alinabilir:

Xp = W (3.29)

Algoritmanin adimlar1 asagida verilmistir.
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Cernobil Felaketi Optimizasyonu

Basla
Adim 1: Pargaciklar1 baslat. X;(i = 1,2, ..., N)
Adim 2: while (son iterasyona ulasilmadig: siirece) do
Adim 3:Tim pargaciklar i¢in (, 8, y) uygunluk hesapla.
If uygunluk<GamaSkor
GamasSkor «fitness
Gama pargaciginin konumunu giincelle
EndIf
If uygunluk<BetaSkor
BetaSkor «fitness
Beta parcaciginin konumunu giincelle
EndlIf
If uygunluk<AlfaSkor
AlfaSkor «fitness
Alfa parcaciginin konumunu giincelle
EndIf
Adim 4: For Tiim pargaciklar (a, 5, y), Kartezyen diizlemde (x,y) konumunu giincelle.
y pargaciginin gradyan inis faktoriinii esitlik (3.11)’e gore hesapla.
B parcaciginin gradyan inis faktoriinii esitlik (3.17)’e gore hesapla.
a parcacigmin gradyan inis faktoriinii esitlik (3.23)’e gore hesapla.

Adim 5: Toplam konumlarin ortalamasini esitlik (3.29) ile giincelle.

3.1.4. Siiriingen Arama Algoritmasi (RSA)

Siirlingen arama algoritmast (RSA), timsahlarin kusatma ve avlanma davranislarindan
esinlenerek olusturulan metasezgisel algoritmalardan biridir. 2022 yilinda Abualigah ve
arkadaglar1 tarafindan oOnerilen RSA, g¢esitli optimizasyon zorluklarim1 ¢ozebilmek
amaciyla aragtirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir [64].
Algoritma, aday ¢oziimlerin rastgele iiretilmesiyle baslar. Aday ¢oziimler kiimesi X,

esitlik (3.30)’da gosterilmistir.
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r X1,1 o X X1n-1 X1n 17
x2,1 eee xz,] eee xz‘n
cee xl,] cee
X = . (3.30)
XN-11 " XN-1,j XN-1,n
L Xn1 t Xyny  XNn-1  Xnn

Burada, x; j, N sayida aday ¢dziimler arasindaki i’nci ¢oziimiin j‘nci konumunu temsil
etmektedir ve esitlik (3.31) kullanilarak tiretilir. n ise problemin boyutunu ifade eder.
x;j =rand x (UB — LB) + LB (3.31)
UB problemin iist sinirini, LB alt sinirin1 Ve rand ise rastgele bir degeri belirtir. Siiriingen
arama algoritmasi, kesif ve sOmiirii olmak {izere iki asamadan olusur. Timsahlarin
kusatma davraniglar1 algoritmanin kesif asamasi ile iliskilendirilirken avlanma
davranislar1 somiirii asamasi ile iligkilendirilmektedir. RSA’da arama uzaymin kiiresel
olarak kesfedilmesi ve iimit vadeden bolgelere yerel olarak odaklanma arasindaki gegisi
saglamak amaciyla toplam iterasyon sayis1 dort pargaya bdliiniir.

Kusatma Asamasi (Kesif): Timsahlarin kusatma esnasinda sergiledikleri yiiksek yiiriiyiis

ve govde yiirliyiisii olarak adlandirilan iki farkli hareket sekli vardir. Bu yiiriiytisler genis

bir arama uzaymin kesfedilmesine olanak tanir. Kesif asamasinda, t Sg kosulunda

yiiksek yiiriiytis stratejisi, t < 22 vet> E kosulunda gbvde yiiriiyiis stratejisi uygulanir.

t mevcut iterasyonu, T ise toplam iterasyon sayisini belirtmektedir. Timsahlarin kugatma

sirasindaki yiirliylis hareketlerinden esinlenerek olusturulan bu kesif asamasi esitlik

(3.32)’de ifade edilmistir.

Bestj(t) X _n(l,])(t) X ﬂ - R(l’])(t) X rand, t <

T
x;j(t+1) = ; . (3.32)

T
Best;(t) X x¢r, jy X ES(t) X rand, t < 22 vet>>
Burada, simdiye kadar elde edilen en iyi ¢oziimdeki j. konum Best;(t) ile temsil
edilirken, i’nci ¢oziimdeki j’nci konumun avlanma operatdrii 1(; ;y ile gosterilir ve esitlik
(3.33) kullanilarak hesaplanir. 8 kesif dogrulugunu kontrol eden bir parametredir. R(; j
bir azaltma fonksiyonu olup arama alanimi daraltmak i¢in kullanilir ve esitlik (3.34)

kullanilarak hesaplanir. r; [1,N] arasinda alinan rastgele bir sayidir. x(,., ), i’nei ¢oziimiin
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rastgele bir konumunu temsil eder. Esitlik (3.35)’te hesaplanan ES(t), iterasyon sayisi

boyunca 2 ile -2 arasinda rastgele azalan degerler alan bir olasilik oranidir.

NG,j) = Bestj(t) X P(i,j) (3.33)

R, = BeStj(t)_x(TZ,j) 334
@) = Bestj(t)+e ( ’ )

ES(t) = 2 X 13 X (1 - %) (3.35)

P j), elde edilen en iyi ¢oziimiin j’nci konumu ile meveut ¢oziimiin j’nci konumu
arasindaki ytizde farkini ifade eder. Bu deger esitlik (3.36)’da hesaplanmustir. 7, 1 ile N
arasinda alinan rastgele bir say1 ve € kiigiik bir degerdir. 73, -1 ile 1 arasinda rastgele bir

tam say1y1 ifade eder.

o X(i,j)—M(x)
P(l']) =a+t BeStj(t)X(UB(j)—LB(j))+E (336)
M(x;), i’nci ¢dzlimiin ortalama konumlarini temsil eder ve esitlik (3.37) ile hesaplanir.
j’nci konumun {ist sinir1 UB()) ve alt sinir1 LB(j) ile ifade edilir. «, iterasyonlar boyunca
avlanma asamasi i¢in aday c¢oziimler arasindaki farki kontrol eden hassas bir

parametredir.
1
M(x;) = —Xj-1X,p (3.37)

Avlanma Asamasi (SOmiirii): Timsahlar avlarina yaklagsmak ve onlar1 yakalamak i¢in
avlanma koordinasyonu ve isbirligi adi verilen iki strateji kullanirlar. Bu stratejiler
RSA’da arama alaninin somiiriilmesini temsil eder. Timsahlarin stratejileri algoritmada
optimal ¢oziime ulagsmak i¢in yogunlastirilmis bir arama yapmak ve aday coziimler

arasindaki iletisimi vurgulamak i¢in faaliyet gostermektedir. Avlanma asamasinda, t <
32 vet>?2 2 kosulunda avlanma koordinasyonu, t < T ve t > 3% kosulunda ise

avlanma igbirligi stratejisi uygulanir. Somiirii adimi i¢in (3.38)’de belirtilen esitlikler

kullanilir.
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Best;(t) x P j(t) X rand, t<3lvet>2=t
xept+ D=4 “ * 4(3.38)
Best;(t) —n ;) (t) X € — R j(t) X rand, t<Tvet > 3;

RSA’dat < g durumunda, kusatma asamasi (kesif) gergeklesirken, t > g durumunda

avlanma agamasi (somiirii) gergeklesir [65]. Algoritmanin sdzde kodu asagida verilmistir.

Siiriingen Arama Algoritmasi

RSA parametrelerini belirle. a, 8
Cozlimlerin konumlarini rastgele baglat. X:i = 1,2, ..., N
while (t < T) do
Aday ¢oziimler i¢in (X) uygunluk fonksiyonunu hesapla.
Simdiye kadarki en iyi ¢éziimii bul.
ES’yi esitlik (3.35) kullanarak giincelle.
RSA’nin baslangici
for (i = 1'den N'ye) do
for (j = 1'denn'ye) do
N, R, P degerlerini esitlik (3.33),(3.34) ve (3.36) kullanarak giincelle.
if (¢ <-) then
x;;(t + 1) = Best;(t) x —n j)(t) X f — R j)(t) x rand,(yiiksek yiiriime)
elseif (t < 2; vet >£) then
x;j(t + 1) = Best;(t) X x(,j) X ES(t) X rand ,(govde yiiriiyiisii)
elseif (t < 32 ve t > 22) then
x;j(t + 1) = Best;(t) x P(;;(t) x rand, (avlanma koordinasyon)
else
x;j(t + 1)=Best;(t) — Mg ;) () X € = R(; j(t) X rand,(avlanma isbirligi)
end if
end for
end for
t=t+1
end while

En iyi sonucu dondiir (Best(X))




38

3.1.5. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmas1 (GWO):

Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (GWO), gri kurtlarin sosyal hiyerarsi ve isbirlik¢i
avlanma tekniklerinden ilham alan siirii zekasina dayali metasezgisel algoritmalardan
biridir. 2014 yilinda Mirjalili ve arkadaslar1 tarafindan dnerilen bu algoritmada alfa, beta,
delta ve omega olarak adlandirilan dort tip gri kurttan olusan bir siirli ve bu siiriiniin
avlanma mekanizmalar1 taklit edilmektedir. Ortalama 5-12 bireyden olusan gri kurt
stiriisiinde alfa kurtlar lider olarak kabul edilir ve avlanma, uyuma yeri gibi kararlarin
alinmasi alfa kurtlarin sorumlulugundadir. Hiyerarsinin ikinci seviyesinde beta kurtlar
bulunur. Betalar alfaya yardim etmek ve geri bildirimde bulunmak ile gérevlidirler. Delta
kurtlar gozcii, nobetci, bakici, yash veya avci olabilirler. Omega kurtlar ise diger tiim
kurtlara itaat eden, hiyerarside en alt sirada bulunan kurtlardir. [66-68]. Algoritmada,
kurtlar arasindaki bu etkilesimler matematiksel olarak modellenmistir. Alfa («), arama
uzayinda bulunan en iyi ¢6ziim olarak belirlenirken ikinci ve {igiincii en iyi ¢éziimlerin
sirasiyla beta ([3) ve delta (§) oldugu varsayilir. Kalan diger aday ¢oziimler ise omega (w)
olarak kabul edilir. Algoritmada gri kurtlarin avlarimi kusatma davranislar esitlik (3.39)

ve (3.40) ile gosterilmistir.

D =|C.X,(t) - X ()| (3.39)
X(t+1)=X,(t)—AD (3.40)

Esitlik (3.39) ve (3.40)’da verilen )?p () avin konum vektoriinii, X gri kurdun konum

vektoriinii temsil eder. Mevcut iterasyon t ile gosterilir. AveC katsay1 vektorleridir ve

sirastyla esitlik (3.41) ve (3.42)’deki gibi hesaplanir.

i (3.41)

Il
N
QU

iy

I
Q

C=2% (3.42)
Burada d ‘nin elemanlar: iterasyonlar ilerledikge 2’den 0’a dogrusal olarak azalir. Bu

durum ava yaklasmayi temsil eder. 7; ve 7, ise [0,1] araliinda alinan rastgele

vektorlerdir.

Avlanma asamasinda alfa, beta ve delta kurtlarinin avin muhtemel konumu hakkinda daha

iistlin iggoriilere sahip oldugu kabul edildiginden su ana kadar elde edilen en iyi ilk ii¢
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¢oziim saklanir. Geri kalan diger arama bireyleri, konumlarini bu ti¢ ¢dziime gore ayarlar.

Bu amag dogrultusunda dnerilen esitlikler agagidaki gibidir [66].

By = |Co R — R| By = |Gy Ky — 7,5y = |Gy By - 5] (343
)_()1 = Xia - A)l' (5a), _>2 = _)B - A)Z' (—),8)')_()3 = )_()5 - A)3. (1—))5) (344)
Xt +1) = Bkt (3.45)

3

Gri kurt optimizasyon algoritmasinin sézde kodu asagida verilmistir.

Gri kurt poptilasyonunu baslat. X;:i = 1,2, ..., N
a, A ve C degerlerinin ilk atamasini yap. Maksimum iterasyon sayisini belirle.
Her bir arama bireyi i¢in uygunluk degerini hesapla.
X, = eniyi arama bireyi
Xp = en iyi ikinci arama bireyi
X5 = en iyi UgUncu arama bireyi
while (t < Maksimum iterasyon sayist)
for her arama bireyi
Mevcut arama bireyinin konumunu esitlik (3.45) kullanarak giincelle.
end for
a, A ve C degerlerini giincelle.
Tiim arama bireylerinin uygunluk degerini hesapla.
Xq) Xp Ve Xs konumlarini giincelle.
t=t+1
end while

return X,




4. BOLUM

SIMULASYON SONUCLARI

Bu boliimde, bilissel radyo aglarinda spektrum algilama performansini iyilestirmek igin
kullanilan PSO, BA, RSA, CDO, GWO zeki optimizasyon teknikleri, klasik spektrum
algilama yontemlerinden EGC ve MRC yontemleri ile yapilan simiilasyonlar araciligiyla
karsilagtirilmisgtir.  Ayrica algilama performansi tizerindeki en etkili optimizasyon
teknigini belirlemek amaciyla PSO, BA, RSA, CDO ve GWO tekniklerinin kendi
aralarinda kiyaslandig1 simiilasyon ¢alismalarina da yer verilmistir. Ilk olarak ¢alismada
kullanilan simiilasyon parametreleri verilmistir. Ilerleyen béliimlerde simiilasyon

sonuclar1 sunulmus ve degerlendirilmistir.

4.1. Simiilasyon Parametreleri

Calismada kullanilan sistem parametreleri Tablo 4.1°de verilmistir. Zeki optimizasyon
teknikleri i¢in segilen parametreler Tablo 4.2°de sunulmustur. Birincil kullanici ile ikincil
kullanicilar ve ikincil kullanicilar ile birlestirme merkezi arasindaki kanallarin Rayleigh
sontimlii kanallar oldugu varsayilmistir ve kanal giiriiltii varyanslari ile kanal kazanglar

rastgele olarak tiretilmistir.



Tablo 4.1. Isbirlik¢i spektrum algilama sistem parametreleri.
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SU Sayis1t (M) 20

Bant Genisligi (B) 6 MHz

Algilama Siiresi (Ty) 25 us

SU lletim Giicii (Pg ) 12 dBm

PU Sinyali Varyans1 (6 ) 25 dBm

PU-SU Kanal Kazanci (g;) 10 < g; <20dB
SU-FC Kanal Kazanci (h;) 10 < h; <£20dB

PU-SU Kanal Giiriiltii Varyansi (a7, 20 < oy, < 30 dBm

SU-FC Kanal Giiriiltii Varyans1 (5?) 20 < 8% <30 dBm

Tablo 4.2. Zeki optimizasyon teknikleri simiilasyon parametreleri.

PSO
N Wmin Wmax €1 C2
20 0.1 0.9 2 2
BA
N fmax fmin a 14 r
20 2 0 0.9 0.9 0.001
CDO RSA GWO
N N a B N
20 20 0.1 0.005 20
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4.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu Kullanilarak isbirlik¢ci Spektrum Algilama

Onerilen spektrum algilama sisteminin performansin1 degerlendirmek amaciyla
birlestirme merkezindeki yanls alarm olasiligi (Pr) ile algilama olasiligi (P;) arasindaki

iliskiyi gdsteren Alic1 Isletim Karakteristik Egrisi (ROC) kullanilmistir.

PSO  kullamilarak  igbirlikgi  spektrum  algilama  optimizasyonu  igin,
w; =[wi " wi", e wipT T agirliklandirma vektorii 0 ile 1 araliginda rastgele
olusturulur. Burada, w;", r’inci iterasyondaki i ‘nci parcacigi temsil etmektedir. D boyut
sayisi, ikincil kullanici sayisia (M) esittir ve simiilasyonda 20 olarak alinmustir.
Algoritmada toplam parcacik sayisi (N) da 20 olarak kullanilmistir. Her bir pargacigin
mevcut konumu amag fonksiyonuna gore degerlendirilir. Elde edilen ¢oziimlere gore yeni
konum ve hiz giincellemeleri yapilir. Iterasyon sayis: tamamlanincaya kadar islemler
tekrarlanir. Amag fonksiyonunun maksimum degerini veren agirlik katsayilar1 vektori
belirlenir. Sekil 4.1°deki grafikte PSO kullanilarak elde edilmis optimal agirlikli
birlestirme semasinin, geleneksel yontemler olan EGC ve MRC yontemlerine kiyasla
algilama basarisinin daha yiiksek oldugu gériilmektedir. Ornegin sabit P¢=0.2 degeri i¢in
EGC yonteminin algilama olasilig1 0.4651, MRC ydnteminin algilama olasiligi 0.5502
iken, PSO’da algilama olasilig1 0.7315 degerine ulasmistir. Simiilasyonda iterasyon sayisi

400 olarak alinmustir.
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Algilama Olasiligi,Pd

0‘0‘ 1 | | | 1 | 1 | 1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Yanhs Alarm Olasiligi,Pf

Sekil 4.1. PSO ve geleneksel yontemler P — P, kiyaslama egrisi.

4.3. Yarasa Algoritmasi Kullamlarak Isbirlik¢i Spektrum Algilama

BA tabanl isbirlik¢i spektrum algilama optimizasyonunda, optimize edilecek agirlik
katsayilar1 vektdri w;"=[w;;",w;,", ..., wip"]T, D=20 olarak tanimlanir. Burada
tanimlanan yarasa pozisyonlarindan rastgele N sayida (simiilasyonda N=20 olarak
almmugtir) iretilerek baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Daha sonra en iyi agirlik
katsayilar1 vektoriinii belirlemek tizere boliim 3’te ayrintilart verilen adimlar uygulanir.

Maksimum algilama olasiligini veren yarasalarin konumu optimum agirlik vektorii olarak

secilir. Iterasyon sayis1 400 olarak secilmistir.

Sekil 4.2°de, onerilen BA tabanli isbirlik¢i spektrum algilama sisteminin performansi,
geleneksel yontemlerden EGC ve MRC yontemleri ile ROC egrileri kullanilarak
kiyaslanmustir.  Sekil 4.2°de BA kullanilarak optimize edilmis semanin, diger klasik
algilama semalarindan daha iyi tespit performansi gosterdigi goriilmektedir. Yanlig alarm

olasihigi (Pr) degeri 0.20 iken, BA’nin algilama olasiligi 0.7901, EGC ve MRC

yontemlerinin ise sirastyla 0.4126, 0.5383 olarak bulunmustur.
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Algilama Olasiligi,Pd

BA

OA‘ 1 | | | 1 | 1 1 1
| aa i

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Yanhs Alarm Olasiligi,Pf

Sekil 4.2. BA ve geleneksel yontemler Py — Py kiyaslama egrisi.

4.4. Cernobil Felaketi Optimizasyonu Kullanilarak Isbirlik¢ci Spektrum Algilama

CDO tabanl isbirlik¢i spektrum algilamada, w;"=[w;;",w;,", ...,w;p"]7, olarak ifade
edilen agirlik vektorii, N=20 sayida parcacik tarafindan rastgele olusturularak popiilasyon
baslatilir. Popiilasyondaki pargaciklarin uygunluk degeri hesaplanir. Boliim 3’te yer alan
CDO adimlari, iterasyon sayisi 400’¢ ulagincaya kadar devam eder. Maksimum iterasyon

sayisina ulasildiginda en yiiksek algilama olasiligini veren agirlik vektorii secilir.

Sekil 4.3°de CDO, EGC ve MRC yontemleri ile olusturulan isbirlik¢i algilama semasinin
cesitli yanlis alarm olasilig1 degerlerine karsilik algilama olasilig1 degerlerini veren ROC
egrileri goriilmektedir. Bu egriler incelendiginde CDO ile gercgeklestirilen algilama
basariminin geleneksel yontemler olan EGC ve MRC yontemlerine kiyasla daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Ornegin yanls alarm olasiligi 0.2 olarak alindiginda, algilama
olasiligt MRC yonteminde 0.6114, EGC yonteminde 0.3392 degerinde kalirken, CDO ile

olusturulan agirlik vektori ile bu deger 0.7301 olarak dlgiilmektedir.
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Algilama Olasiligi,Pd

0“ 1 | | | 1 | 1 | 1
Joy

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Yanhs Alarm Olasiligi,Pf

Sekil 4.3. CDO ve geleneksel yontemler Pr — P, kiyaslama egrisi.

4.5. Siiriingen Arama Algoritmasi Kullamlarak Isbirlik¢i Spektrum Algilama

Isbirlik¢i spektrum algilama optimizasyonunda kullanilan agirlik katsayilari vektorii
w;"=[wi1 ", Wi, ..., wip"]T, RSA algoritmasinda timsahlarin pozisyonlari seklinde temsil
edilmektedir. Bu agirlik katsayilart vektorlerinden rastgele N=20 sayida iiretilerek
baslangi¢ timsah popiilasyonu olusturulur. Daha sonra her bir aday ¢6ziimiin uygunlugu
boliim 3’te verilen adimlara gore hesaplanir. Maksimum iterasyon sayis1 400’e ulasilinca
0 ana kadar en yiiksek algilama olasiligini veren timsahin konumu optimum agirlik

vektori olarak segilir.

Sekil 4.4’de, RSA, EGC ve MRC yontemleri kullanilarak olusturulan igbirlik¢i algilama
semasinin ¢esitli yanlis alarm olasilig1 degerlerine karsilik algilama olasilig1 degerlerini
veren ROC egrileri goriilmektedir. Grafikten, onerilen RSA tabanli sistemin algilama
performansinin, geleneksel yoOntemlere kiyasla daha basarili oldugu acikga
goriilmektedir. Yanlis alarm olasiligi 0.2 i¢in, algilama olasiligt MRC yonteminde

0.5013, EGC yonteminde 0.3816 iken, RSA yontemi ile 0.8517 degerine ulagmustir.
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Algilama Olasiligi,Pd

1 | | | 1 | 1 | 1

o
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Yanhs Alarm Olasiligi,Pf

Sekil 4.4. RSA ve geleneksel yontemler Py — P, kiyaslama egrisi.

4.6. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi Kullanilarak Spektrum Algilama

Isbirlik¢i spektrum algilama optimizasyonunda kullanilan agirlik katsayilari vektorii
w; =[w;; ", Wi, ., wip"]T, GWO algoritmasinda gri kurtlarm pozisyonlar1 seklinde
temsil edilmektedir. Bu agirlik katsayilar1 vektorlerinden rastgele N=20 sayida iiretilerek
baslangi¢ gri kurt popiilasyonu olusturulur. Her iterasyonda bireylerin konumlari
uygunluk degerine bagli olarak giincellenir. Durdurma kriteri olan maksimum iterasyon
sayist 400’e ulasilinca o ana kadar en yiiksek algilama olasiligin1 veren alfa bireyin
konumu optimum agirlik vektorii olarak secilir. Sekil 4.5, GWO ile optimize edilmis
spektrum algilama sisteminin geleneksel yontemler olan EGC ve MRC yontemlerine
kiyasla ¢esitli yanlis alarm olasiliklarinda daha yiiksek algilama olasiligi elde etmedeki
basarimini gostermektedir. Ornegin yanlis alarm olasiligi P;=0.2 igin, algilama olasilig
EGC ve MRC yontemlerinde sirasiyla 0.3702 ve 0.4979 iken, GWO ile 0.7760 degeri

elde edilmistir.
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Algilama Olasiligi,Pd

0‘;,‘ 1 | | | 1 | 1 | 1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Yanhs Alarm Olasiligi,Pf

Sekil 4.5. GWO ve geleneksel yontemler Py — Py kiyaslama egrisi.

4.7. 1Isbirlikci Spektrum Algilama Optimizasyonu I¢in Kullamlan Zeki
Optimizasyon Teknikleri Performanslarimin Kiyaslanmasi

Bu béliimde spektrum algilama sisteminde, birincil kullanicilarin varligini/yoklugunu
dogru tespit edebilme performansini artirmak igin Onerilen zeki optimizasyon
tekniklerinin kiyaslama sonuglarina yer verilmistir. Sekil 4.6’da tez ¢alismasinda
kullanilan optimizasyon algoritmalarinin algilama performansi, yanlis alarm olasiliginin
cesitli degerleri i¢in algilama olasihigi degerlerini veren ROC egrileri iizerinden
gosterilmektedir. Bu grafik incelendiginde, agirlik vektorii RSA ve BA ile optimize
edildiginde, PSO, CDO ve GWO tekniklerine kiyasla daha iyi algilama performansi
gosterdigi goriilmektedir. Tablo 4.3’te zeki optimizasyon tekniklerinin P=0.1, P;=0.2 ve

P¢= 0.3 i¢in hesaplanan algilama olasiliklar sayisal degerler ile gosterilmistir.
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Algilama Olasiligi,Pd

—O—PSO
—+—BA
GWO

—pP—RSA
—¥—CDO

0 3 1 | 1 | 1 | 1 | 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Yanhs Alarm Olasiligi,Pf

Sekil 4.6. Zeki optimizasyon teknikleri Pr — Py kiyaslama egrisi.

Tablo 4.3. Zeki optimizasyon tekniklerinin gesitli yanlis alarm olasiligi degerleri i¢in

algilama olasiliklari.

Zeki optimizasyon Degerlendirilen Parametre Yanlis Alarm Olasiligi
teknigi P =0.1| P =0.2 | P =0.3
PSO Algilama olasilig1 (Py) 0.5706 | 0.7374 | 0.8088
CDO Algilama olasilig1 (Py) 0.6080 | 0.7314 | 0.8503
GWO Algilama olasilig1 (Py) 0.6001 | 0.7460 | 0.8318
BA Algilama olasilig1 (P,;) 0.6610 | 0.7916 | 0.9007

RSA Algilama olasilig1 (Py) 0,6956 | 0.8464 | 0.8846
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Calismada kullanilan zeki optimizasyon tekniklerinin yakinsama hizlarinin
karsilastirilmast Sekil 4.7°de verilmistir. Burada yanlis alarm olasilig1 tiim algoritmalar
i¢in Ps=0.25 olarak alinmustir. Siirecin rastgele dogas1 nedeniyle daha giivenilir sonuglar
elde etmek i¢in 30 calistirma gerceklestirilmis ve sonuglarin ortalamasi alinmistir. Her
iterasyonda elde edilen ortalama maksimum algilama olasiligini veren Sekil 4.7°de
RSA’nin diger algoritmalara kiyasla daha hizli yakinsadig1 goriilmektedir. RSA 374.
iterasyonda yakinsarken, BA 495. iterasyonda, GWO 450. iterasyonda, CDO 487.
iterasyonda, PSO ise 475. iterasyonda yakinsamaktadir. Bu optimizasyon tekniklerinin
yakinsamas1 sirasinda algilama olasili§i degerleri RSA i¢in 0.8606, BA icin 0.8328,
GWO igin 0.8066, CDO i¢in 0.7935 ve PSO i¢in 0.7798"dir.

09 T T T T T T T T T

0.85

o
o

0.75

0.7

Maksimum Algilama Olasihgi (Pd)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
iterasyon sayisi

Sekil 4.7. Zeki optimizasyon teknikleri yakinsama hizlari.



5. BOLUM

TARTISMA-SONUC ve ONERILER

Radyo frekans spektrumunun daha etkin kullanimimi saglamak amaciyla gelistirilen
biligsel radyo teknolojilerinde spektrum algilama asamasi kritik bir islev olarak
goriilmektedir. Spektrum algilama siirecinde biligsel kullanici, tahsis edilen spektrumu
tarar ve birincil kullanicilar tarafindan kullanilmayan alanlar1 belirler. Tek ikincil
kullanic1 ile yapilan algilama islemlerinde golgeleme ve soniimleme gibi etkenler
nedeniyle tespit performansi diismektedir. Bu durumla basa c¢ikabilmek adina, bu tez
calismasinda birden fazla biligsel kullanicinin ilgili spektrumda lisansli kullanicinin
varhigi ile ilgili yerel gozlemlerinin ortak bir karar olusturmak iizere birlestirildigi
isbirlikci spektrum algilama modeli kullanilmustir. Isbirlik¢i modelde yerel gdzlemler
yumusak veya sert birlestirme kurallar1 kullanilarak birlestirilmektedir. Yumusak
birlestirme semalarinin algilama giivenilirligi acgisindan daha basarili  oldugu
bilindiginden ¢alismada yumusak birlestirme yontemine dayali isbirlik¢i spektrum
algilama modeli kullanilmistir. Her ne kadar geleneksel yumusak birlestirme yontemleri
sert birlestirme yontemlerine kiyasla daha iyi sonuglar verse de klasik metotlar algilama
performansi iizerinde yetersiz kalmaktadir. Bu ¢alismada biligsel kullanicilardan alinan
her bir yerel gozleme statik agirliklarin atandigi geleneksel yontemler yerine, zeki
optimizasyon teknikleri kullanilarak agirliklarin dinamik olarak ayarlandigr bir
birlestirme modeli kullanilmistir. Bu sayede algilama performansi tizerinde kayda deger
gelismeler elde edilmistir. Caligmada biligsel kullanicilar tarafindan alinan yerel
gozlemler, hesaplama kolaylig1 agisindan literatiirde en ¢ok tercih edilen yontemlerden
olan enerji algilama yontemi kullanilarak yapilmistir. Yerel gozlemlere atanan
agirliklarin en uygun kombinasyonu, algilama olasiligi maksimum degerine ulagincaya

kadar ayarlanir. Optimum agirlik vektoriinii bulma asamasinda tezde PSO, GWO, CDO,
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BA ve RSA zeki optimizasyon algoritmalari kullanilmistir. Bu tekniklerin her biri
geleneksel yontemler olan EGC ve MRC yontemleri ile yapilan simiilasyon ¢aligmalari
araciligiyla karsilastirilmis ve zeki tekniklerle optimize edilmis agirlik vektoriiniin klasik
yontemlere kiyasla algilama basarisinin daha yiiksek oldugu goriilmistiir. Calismada
kullanilan PSO, GWO, CDO, BA, RSA optimizasyon tekniklerinin performanslari
incelendiginde, RSA ve BA ile elde edilen algilama olasilig1 degerlerinin diger tekniklere
kiyasla daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Ayrica CDO ve RSA teknikleri, bilissel
radyo aglarinda spektrum algilama performansini gelistirmek amaciyla ilk kez bu
calismada kullanilmistir.  Gelecek c¢alismalarda, literatiirde sunulan farkli zeki
optimizasyon algoritmalar1 veya mevcut algoritmalarin gii¢lii yonlerini birlestiren hibrit
metotlar isbirlik¢i spektrum algilama semalar: tizerinde performans gelistirmek tizere
kullanilabilir. ~ Biligsel radyo sistemlerinde algilama verimliligini etkileyen
parametrelerden algilama siiresi kanal kosullarindaki degisiklere gore dinamik olarak

uyarlanarak elde edilebilir.



52

KAYNAKCA

1. Akyildiz LF., Lee W.Y, Vuran M.V., Mohanty S., 2006. Next generation/dynamic
spectrum access/cognitive radio wireless networks: A survey, Computer
Networks: The International Journal of Computer and Telecommunications
Networking, 50(13): 2127 — 2159.

2. Wang, B., Liu, K.J., 2011. Advances in cognitive radio networks: A survey, IEEE
Journal of Selected Topics in Signal Processing, 5(1): 5-23.

3. Letaief, K.B., Zhang, W., 2009. Cooperative communications for cognitive radio
networks, Proceedings of the IEEE, 97(5), 878-893.

4. Quan, Z., Cui, S., Poor, H. V. ve Sayed, A., 2008. Collaborative wideband sensing
for cognitive radios, IEEE Signal Processing Magazine, 25(6): 60-73.

5. Althunibat, S., Renzo, D. M., Granelli, F., 2015. Towards energy-efficient
cooperative  spectrum sensing for cognitive radio networks: An
overview. Telecommunication Systems, 59(1): 77-91.

6. Teguig, D., Scheers, B., Le Nir V., 2012. Data fusion schemes for cooperative
spectrum sensing in cognitive radio networks, pp. 1-7, 2012 Military
Communications and Information Systems Conference (MCC), October, Gdansk,
Poland.

7. Ahmad, W. S. H. M. W., Radzi, N. A. M., Samidi, F. S., Ismail, A., Abdullah, F.,
Jamaludin, M. Z., Zakaria, M., 2020. 5G technology: towards dynamic spectrum
sharing using cognitive radio networks, IEEE Access, 8: 14460-14488.

8. Khasawneh, M., Azab, A., Alrabaee, S., Sakkal, H., Bakhit, H. H., 2023. Convergence
of 1oT and cognitive radio networks: A survey of applications, techniques, and
challenges. IEEE Access, 11: 71097-71112.

9. Akyildiz, I. F., Lee, W. Y., Chovdhury K. R., 2009. Crahns: Cognitive radio ad hoc
networks, Ad Hoc Networks, Special Issue on Social-Based Routing in Mobile
and Delay-Tolerant Networks, 10(8): 1517-1646.

10. Mitola, J., Maguire, G. Q., 1999. Cognitive radio: Making software radios more
personal, IEEE Personal Communications Magazine, 6 (4): 13-18.

11. Tuna, E., Karagdz, M., 2012. Gelecek nesil aglar icin spektrum tahsisinde yeni bir
yaklagim: Bilissel Radyo, International Journal of Engineering Research and
Development, 4(1): 25-32.



12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

53

Haykin, S., Thomson, D. J., Reed, J. H., 2009. Spectrum sensing for cognitive
radio, Proceedings of the IEEE, 97(5), 849-877.

Akyildiz, I. F., Won-Yeol L., Vuran, M. C., Mohanty, S., 2008. A Survey on spectrum
management in cognitive radio networks, IEEE Communications Magazine,
46(4): 40-48.

Khalid, L., Anpalagan, A., 2010. Emerging cognitive radio technology: Principles,
challenges and opportunities, Computers & Electrical Engineering, 36(2), 358-
366.

Christian, 1., Moh, S., Chung, I., Lee, J. 2012. Spectrum mobility in cognitive radio
networks, IEEE Communications Magazine, 50(6), 114-121.

Miao, L., Qing, H., Huo, Z. M., Sun, Z. X., Di, X. 2022. Genetic algorithm-based
hybrid spectrum handoff strategy in cognitive radio-based internet of
things, Telecommunication Systems, 80(2), 215-226.

Xuping, Z., Jianguo, P., 2007. Energy detection based spectrum sensing for cognitive
radio, pp. 944-977, IET Conference on Wireless, Mobile and Sensor Networks,
December 12-14, Shanghai.

S. Herath, N. Rajatheva, C. Tellambura, 2011. Energy detection of unknown signals
in fading and diversity reception, IEEE Transactions on Communications,
59(9), 2443-2453.

Digham, F. F., Alouini, M. S., Simon, M. K., 2007. On the energy detection of
unknown signals over fading channels, IEEE Transactions on
Communications, 55(1), pp. 21-24.

Vadivelu, R., Sankaranarayanan, K., Vijayakumari, V., 2014. Matched filter based
spectrum sensing for cognitive radio at low signal to noise ratio, Journal of
Theoretical and Applied Information Technology, 62(1): 107-113.

Kapoor, S., Rao, S., Singh, G., 2011, Opportunistic spectrum sensing by employing
matched filter in cognitive radio network, pp. 580-583, 2011 International
Conference on Communication Systems and Network Technologies, June 3-5,
Katra, India.

Sutton, P. D., Nolan, K. E., & Doyle, L. E., 2008. Cyclostationary signatures in
practical cognitive radio applications, IEEE Journal on Selected Areas in
Communications, 26(1), 13-24.



23.

24,

25.

26.

217.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

54

Pillay, N., Xu, H. J., 2012. Blind eigenvalue-based spectrum sensing for cognitive
radio networks. IET Communications, 6(11), 1388-1396.

Cabric, D., Mishara, S. M., Brodersen, R. W., 2004. Implementation Issues in
spectrum sensing for cognitive radios, pp. 772-776, Proc. of Asilomar Conference
on Signals, Systems and Computers, November 7-10, Pacific Grove, California,
USA.

Bhargavi, D., Murthy, C., 2010. Performance comparison of energy, matched-filter
and cyclostationarity-based spectrum sensing, pp. 1-5, 2010 IEEE 11th In Signal
Processing Advances in Wireless Communications, June 20-23, Marrakech,
Morocco.

Verma, P., Singh, B., 2017. On the decision fusion for cooperative spectrum sensing
in cognitive radio networks, Wireless Networks, 23, 2253-2262.

Ma, J., Zhao, G., Li, Y., 2008. Soft combination and detection for cooperative
spectrum sensing in cognitive radio networks, IEEE Transactions on Wireless
Communications, 7(11), 4502-4507.

Shen, B., Kwak, K. S., 2009. Soft combination schemes for cooperative spectrum
sensing in cognitive radio networks, ETRI Journal, 31(3), 263-270.

El-Saleh, A. A, Ismail, M., Ali, M. A. M., & Arka, I. H., 2010. Hybrid SDF-HDF
cluster-based fusion scheme for cooperative spectrum sensing in cognitive radio
networks, KSIl Transactions on Internet and Information Systems, 4(6),
1023-1041.

Guo, H., Jiang, W., & Luo, W., 2017. Linear soft combination for cooperative
spectrum sensing in cognitive radio networks, IEEE Communications
Letters, 21(7), 1573-1576.

El-Saleh, A. A., Ismail, M., Ali, M. A. M., 2011. Genetic algorithm-assisted soft
fusion-based linear cooperative spectrum sensing, IEICE Electronics
Express, 8(18), 1527-1533.

Shami, T. M., El-Saleh, A. A., Kareem, A. M., 2014. On the detection performance
of cooperative spectrum sensing using particle swarm optimization algorithms,
pp. 110-114, IEEE 2nd International Symposium on Telecommunication
Technologies (ISTT), November, Langkawi, Malaysia.

Asfandyar, H., Gul, N., Rasool, I., & Elahi, A., 2019. Enhanced cooperative spectrum

sensing in cognitive radio network using flower pollination algorithm, pp. 1-



34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

55

5, 2019 International Conference on Electrical, Communication, and Computer
Engineering (ICECCE), July 24-25, Swat, Pakistan.

Li, X., Lu, L., Liu, L., Li, G., Guan, X., 2015. Cooperative spectrum sensing based
on an efficient adaptive artificial bee colony algorithm, Soft Computing, 19, 597-
607.

Gupta, V., Beniwal, N. S., Singh, K. K., Sharan, S. N., 2020. Cooperative spectrum
sensing optimization using meta-heuristic algorithms, Wireless Personal
Communications, 113, 1755-1773.

Azmat, F., Chen, Y., Stocks, N., 2015. Bio inspired collaborative spectrum sensing
and allocation for cognitive radios, IET Communications, 9(16), 1949-1959.
Lu, L., Zhou, X., Onunkwo, U., Li, G. Y., 2012. Ten years of research in spectrum
sensing and sharing in cognitive radio, EURASIP Journal on Wireless

Communications and Networking, 1-16.

Kockaya K., 2021. Enerji algilama tabanli igbirlik¢i online 6grenme algoritmasi
kullanilarak  bilissel radyo aglarinda spektrum algilama basariminin
iyilestirilmesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Erciyes Universitesi, Doktora Tezi,
ss.136.

Moawad A., 2020. Enhancement of spectrum sensing in cognitive radio: providing
reliable spectral opportunities. Université de Bretagne Occidentale, Doktora Tezi,
pp. 208.

Thangalakshmi, B., Bharathy, G. T., 2016. Matched filter detection based spectrum
sensing in cognitive radio networks, International Journal of Emerging
Technology in Computer Science and Electronics, 22(2), 151-154.

Ma, J., Li, G. Y. Juang, B. H., 2009. Signal processing in cognitive
radio, Proceedings of the IEEE, 97(5), 805-823.

Eappen, G., Shankar, T., 2020. A survey on soft computing techniques for spectrum
sensing in a cognitive radio network, SN Computer Science, 1, 1-36.

Yucek, T., Arslan, H., 2009. A survey of spectrum sensing algorithms for cognitive
radio applications, IEEE Communications Surveys Tutorials, (11)1: 116 — 130.

Akyildiz, 1. F., Lo, B. F., Balakrishnan, R., 2011. Cooperative spectrum sensing in
cognitive radio networks: A survey, Physical Communication, 4(1):40-62.



45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

56.

56

Gul, N., 2019. Resource allocation and spectrum sensing in cognitive radio network
with malicious users using soft computing and statistical techniques, International
Islamic University Islamabad , Doktora Tezi. pp. 223.

Akbari, M., 2016. Improving spectrum efficiency on cognitive radio spectrum sensing
with enhanced diversity concept. University of Malaya, Doktora Tezi, pp.144.
Zeng, Y., Liang, Y. C., Hoang, A. T., Zhang, R., 2010. A review on spectrum sensing
for cognitive radio: challenges and solutions, EURASIP Journal on Advances

in Signal Processing, 2010(1). pp. 1-15.

Taspinar, N., Ketenci B., 2023. Cooperative spectrum sensing using bat algorithm in
cognitive radio. pp. 730-733. 2023 International Conference on Information
Technology (ICIT), August 2023, Amman Jordan.

El-Saleh, A. A., 2013. Multi-Objective Evolutionary Algorithms for Cognitive Radio
Networks: A Solution for Cooperative Spectrum Sensing. Scholars' Press. pp.
208.

Ketenci B., Tagpinar N., Shami T.M., 2023. Cooperative Spectrum Sensing Using
Reptile Search Algorithm in Cognitive Radio. Miihendislik Bilimleri ve
Arastirmalar: Dergisi, 5(2), 383-3809.

Erdogmus, P., 2016. Dogadan esinlenen optimizasyon algoritmalar1 ve optimizasyon
algoritmalarinin  optimizasyonu. Diizce Universitesi Bilim ve Teknoloji
Dergisi, 4(1), 293-304.

Dokeroglu, T., Sevinc, E., Kucukyilmaz, T., Cosar, A., 2019. A survey on new
generation metaheuristic algorithms. Computers & Industrial
Engineering, 137(5).

Yang, X. S., 2010. Engineering Optimization: An Introduction with Metaheuristic
Applications. John Wiley & Sons, Canada, 347.

Bekdas, G., Nigdeli, M. N., Yiicel, M., Kayabekir, A. E., 2021. Yapay Zeka
Optimizasyon Algoritmalari ve Miihendislik Uygulamalari. Seckin Yayincilik,
Ankara, 288.

Onan A., 2013. Metasezgisel yontemler ve uygulama alanlari. Cukurova
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 17(2), 113-128.

Kennedy, J., Eberhart, R., 1995. Particle swarm optimization, pp. 1942-
1948. Proceedings of ICNN'95-international conference on neural networks,
November 1995, Perth, WA, Australia, IEEE.



57.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

57

Shami, T. M., El-Saleh, A. A., Alswaitti, M., Al-Tashi, Q., Summakieh, M. A,
Mirjalili, S., 2022. Particle swarm optimization: A comprehensive survey. IEEE
Access, 10: pp. 10031-10061.

Eberhart, R., Shi, Y. 2001. Particle swarm optimization: developments, applications
and resources. Proceedings of the 2001 congress on evolutionary computation,
May. 2001, Seoul, Korea (South), IEEE, pp. 81-86.

Yildizdan G., 2021. Biiyiik Olcekli Siirekli Optimizasyon Problemleri igin Yarasa
Algoritmast Tabanli Hibrit Yontemlerin Gelistirilmesi. Konya Teknik
Universitesi, Doktora Tezi, Konya, ss. 118.

Yang, X. S., 2010. A new metaheuristic bat-inspired algorithm. Nature inspired
cooperative strategies for optimization (NICSO 2010) Berlin, Heidelberg, pp. 65-
74.

Yang, X. S., 2013. Bat algorithm: literature review and applications, International
Journall of Bio-Inspired Computation, 5(3), pp. 141-149.

Yilmaz S., 2014. Yarasa Algoritmasinin Unimodal, Multimodal Ve Kaydirilmig
Sayisal Optimizasyon Problemleri (CEC05) Uzerinde Gelistirilmesi. Siileyman
Demirel Universitesi, Yiiksek Lisans Tezi, Isparta, ss. 125.

Shehadeh, H. A. 2023. Chernoby! disaster optimizer (CDO): a novel meta-heuristic
method for global optimization. Neural Computing and Applications, 35(15), pp.
10733-10749.

Sasmal, B., Hussien, A. G., Das, A., Dhal, K. G., & Saha, R. 2023. Reptile search
algorithm: Theory, variants, applications, and performance evaluation. Archives
of Computational Methods in Engineering, 1-29.

Abualigah, L., Elaziz, A, M., Sumari, P., Geem, Z. W., Gandomi, A. H., 2022. Reptile
Search Algorithm (RSA): A nature-inspired meta-heuristic optimizer. Expert
Systems with Applications, 191, 116158.

Mirjalili, S., Mirjalili, S. M., Lewis, A. 2014. Grey wolf optimizer. Advances in
engineering software, 69: 46-61.

Faris, H., Aljarah, 1., Al-Betar, M. A., & Mirjalili, S. 2018. Grey wolf optimizer: a
review of recent variants and applications. Neural computing and
applications, 30, 413-435.



58

68. Dogan C., 2019. Balina Optimizasyon Algoritmasi ve Gri Kurt Optimizasyonu
Algoritmalar1  Kullanilarak Yeni Hibrit Optimizasyon Algoritmalarinin

Gelistirilmesi. Erciyes Universitesi, Yiiksek lisans tezi, Kayseri, ss. 69.



OZGECMIS

KiSiSEL BiLGILER

Adi Soyada: Burcu Ketenci
Uyrugu: Tiirkiye (T.C)
Dogum Tarihi ve Yeri:

Medeni Durum:

E-mail:

Tel:

EGITIM

59

Derece Kurum

Mezuniyet Tarihi

Lisans Erciyes Universitesi, Elektrik Elektronik
Miihendisligi

2020

Lise Necdet Tas Anadolu Lisesi, Kayseri

2016

YABANCI DiL

Ingilizce

YAYINLAR

1. Tagpinar, N., Ketenci, B., 2023. Cooperative Spectrum Sensing Using Bat

Algorithm in Cognitive Radio. pp. 730-733. 2023 International Conference on

Information Technology (ICIT), August 2023, Amman Jordan.

2. Ketenci, B., Taspinar, N., Shami, T. M. 2023. Cooperative Spectrum Sensing

Using Reptile Search Algorithm in Cognitive Radio. Miihendislik Bilimleri ve

Arastirmalari Dergisi, 5(2), 383-3809.




