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ve Cevresel Izleme i¢in Monte Carlo Arama Agaci ve Dallanma Sinirlama
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Cevresel izleme, dogal kaynaklarin siirdiiriilebilir kullanimi ve ekosistem sagliginin korunmasi
acisindan son derece dnemlidir. Bu tez calismasinda, su parametrelerinin ger¢ek zamanli izlenmesi i¢in Gauss
stirecleri (GP) yontemi kullanilarak gerceklestirilen calismalar incelenmistir. Tez, dort farkli agamada ele
almmugtir. Birinci agamada, egitim verilerinin konumlarinin, GP algoritmasinin tahmin performansi tizerinde
kritik bir rol oynadigi belirlenmis ve sinirli bir biitgeyle tiim alandan 6rnek toplamak i¢in yeni bir giizergah
planlama algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritma, 10 farkli veri kiimesinde test edilmis ve literatiirde mevcut
diger yaklasimlarla karsilagtirildiginda iistiin performans sergiledigi goriilmiistiir. ikinci asamada, yaygimn
olarak kullanilan 6diil fonksiyonlar1 (Entropi, UCB ve Seviye Belirleme) kullanilarak ilgi Alan1 (ROI)
bolgeleri tespit edilmistir. Bu fonksiyonlarin kesif ve somiirii dengelerindeki basarilar1 degerlendirilmistir.
Entropi 6diil fonksiyonunun, karmasik olmayan veri setlerinde belirsizligi en aza indirerek ROI alanlarini
daha hizli kesfettigi belirlenmistir. Seviye Belirleme 6diil fonksiyonunun ise kompleks veri setlerinde daha
basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. UCB 6diil fonksiyonunun, yiiksek belirsizlik iceren haritalarda daha
bagarili oldugu ancak diisiik belirsizlik durumlarinda yerel maksimumlara takilma riskinin bulundugu tespit
edilmistir. Ugiincii asamada, gezgin satic1 problemini ¢dzmek amactyla Monte Carlo arama agac1 (MCTS)
ve Dallan ve Siirla Teknigi (BnB) bir araya getirilmistir. BnB algoritmasinda alt sinir, MCTS algoritmasi
kullanilarak belirlenmis, bu sayede optimal rota belirleme siiresi 6nemli dl¢iide kisaltilmistir. Algoritma,
gercek bir veri seti lizerinde test edilmis ve MCTS ile yorucu arama ve adaptif 6rnekleme algoritmalari
(ESAS) karsisinda stiin performans sergilemistir. Bu algoritma, ii¢ farkli hiperparametreye sahip veri
setlerinde de basarili sonuglar elde etmistir. Ayrica, 6nerilen algoritma literatiirdeki farklr alt sinir ve {ist sinir
belirleme yontemleriyle karsilastirilmigtir. Bu karsilastirmalar sonucunda hesaplama siiresinin en kisaya
yakin ¢ikarken, dogrulugun da en diisiik RMSE oranina yaklastig1 gézlemlenmistir. Son asamada ise MCTS-
BnB algoritmasinin hesaplama siiresini azaltmak amaciyla seyrek temsili girisler kullanilmis ve bu girisler 5
farkli kiimeleme yontemi ile belirlenmistir. K-Means kiimeleme algoritmasi, en iyi kiimeleme performansini
gostererek hesaplama siiresini 6nemli ol¢iide azaltmistir. Tez ¢alismasinin genel bulgulari, Gauss siiregleri
ve 0Odiil fonksiyonlar1 kullanilarak su parametrelerinin etkili bir sekilde ger¢ek zamanli olarak
izlenebilecegini gostermektedir. Ayrica, MCTS ve BnB yontemlerinin birlestirilmesi, glizergah planlamada
onemli iyilestirmelere yol agarak gevresel izlemeye yonelik daha optimal ¢dziimler sunabilecegini ortaya

koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Gauss Siirecleri, Cevresel izleme, Dallan ve Smirla, Monte Carlo Arama Agaci,
Glizergah Planlama
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Environmental monitoring is of critical importance for the sustainable use of natural resources and the
preservation of ecosystem health. This thesis examines studies conducted using Gaussian Processes (GP)
methods for real-time monitoring of water parameters. The thesis is structured into four distinct phases. In
the first phase, the importance of the locations of training data is emphasized. It has been determined that the
locations of training data play a crucial role in the prediction performance of the GP algorithm. To address
this, a new path planning algorithm was developed to collect samples from the entire area within a limited
budget. This algorithm was tested on 10 different datasets and was found to outperform existing approaches
in the literature. In the second phase, commonly used reward functions (Entropy, UCB, and Level Setting)
were employed to identify Regions of Interest (ROI). The success of these functions in balancing exploration
and exploitation was evaluated. It was found that the Entropy reward function minimized uncertainty more
effectively in non-complex datasets, allowing for faster discovery of ROI areas. The Level Setting reward
function yielded better results in more complex datasets, while the UCB reward function performed well in
high-uncertainty maps but risked getting stuck in local maxima in low-uncertainty situations. The third phase
involved combining the Monte Carlo Tree Search (MCTS) and Branch and Bound (BnB) techniques to solve
the Traveling Salesman Problem. In the BnB algorithm, the lower bound was determined using the MCTS
algorithm, significantly reducing the time required to identify the optimal route. The algorithm was tested on
real datasets and demonstrated superior performance compared to MCTS and exhaustive search and adaptive
sampling algorithms (ESAS). This algorithm was also successful across datasets with three different
hyperparameters. Additionally, the proposed algorithm was compared with different lower and upper bound
determination methods in the literature. The comparison revealed that the calculation time was close to the
shortest while achieving an accuracy near the lowest RMSE rate. In the final phase, sparse representative
inputs were used to reduce the computation time of the MCTS-BnB algorithm, with these inputs determined
using five different clustering methods. The K-Means clustering algorithm showed the best clustering
performance, significantly reducing the computation time. The overall findings of the thesis demonstrate that
water parameters can be effectively monitored in real-time using Gaussian Processes and reward functions.
Moreover, combining the MCTS and BnB methods leads to significant improvements in path planning,
offering more optimal solutions for environmental monitoring.

Keywords: Gaussian Processes, Environmental Monitoring, Branch and Bound, Monte Carlo Tree Search,
Path Planning
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1. GIRiS

Cevresel izleme, cevrenin kalitesini karakterize etmek ve izlemek icin gergeklesmesi
gereken siirecleri ve faaliyetleri tanimlar. Cevresel degerlendirmelerinin hazirlanmasinda ve insan
faaliyetlerinin dogal cevre iizerinde zararl riskler tagidigi bircok durumda ¢evresel izleme yapilir.
Tiim izleme stratejileri ve programlarinin temelinde, ortamin mevcut durumunu belirlemek ve olasi
noktalar i¢in belirsizlik tahmini yapmak vardir. Her durumda, izleme sonuglar gézden gegirilecek,
makine Ogrenmesi yontemleriyle olasiliksal bir tahmin yapilir. Bu tahmin algoritmalarinin
gelistirilmesi i¢in hava, su ve toprak Orneklerinin diizenli olarak toplanmasi gerekmektedir.
Insansiz Kara Araglar1 (Unmanned ground vehicles -UGV), insansiz Hava Araglari (Unmanned
Aerial Vehicles-UAV), Otonom Yiizey Araclar1 (Autonomous Surface Vehicles- ASV) ve insansiz
Su Alt1 Araglart (Autonomous Underwater Vehicles-AUV) seklindeki mobil algilama platformlari
siklikla 6rnek toplamak igin kullanilmaktadir [1]. Mobil Algilama Platformlariyla,

« Sudaki artan plankton ekolojisinin [2,3]

* Suda yasayan canlilar ve insanlar i¢in zararli, bityliyen alg ¢igeklerinin [4—7]

» Su kalitesinin [8-16]

» Sudaki klorofil miktarinin [17]

* Su alt1 mayin lokasyonlarinin [18,19]

* Su alt1 ekolojisinin [20]

* Tarim arazilerine ve yerel ekosisteme zarar veren istilaci yabani otlarn [21]

* Toprak parametrelerinin [22,23]

* Yangin ve deprem konumlarinin [23,24]

* Volkanik patlama noktalarinin [25]

» Mercan Reziflerinin [1,26]

» Maden yataklarinin konumunun [27]

* Mars'ta lokalize edilen metan kaynaklarinin [28]

* Orman ve agik denizler gibi ulasilmasi zor alanlarda arama kurtarma ¢aligsmalarinin [29]

* Hava kirliliginin [30,31]

* Yiizey bilgisinin [32]
izlenmesi ve Orneklerin toplanmasi ortamin olasiliksal modelinin olusturulmasinda 6nem arz
etmektedir.

Bu tez calismasinda denizdeki klorofil miktarinin yogun oldugu boélgelerdeki ornekleri
toplayabilmek i¢in bir giizergah planlama algoritmasi gelistirilmistir. Denizlerdeki klorofil miktari,
fitoplanktonun biiyiime diizeyini yansitarak deniz ekosisteminin temel dinamiklerinden biridir [33].
Fitoplankton, deniz ekosistemindeki birincil iireticiler olarak énemli bir rol oynar ve fotosentez

yoluyla atmosferden karbonu alarak oksijen liretirler. Klorofil, bu fotosentez siirecinde temel bir



pigmenttir ve fitoplanktonun bilylime aktivitesini izlemek i¢in yaygin bir gosterge olarak kullanilir
[34].

Denizdeki klorofil miktarinin artisi, fitoplanktonun yogunlugunun ve biyokiitlesinin arttigini
gosterir. Bu durum, deniz ekosistemlerindeki besin dongiisiinii etkiler ve cesitli canli gruplarini
dogrudan etkiler. Iste denizdeki klorofil miktarinin artmasimin dnemli etkileri:

Fitoplankton ve Zooplankton Popiilasyonlari: Denizdeki klorofil artisi, fitoplankton
popiilasyonlarinin artmasia neden olur. Bu durum, zooplankton gibi fitoplanktonlar1 tiiketen
organizmalarin da artmasina yol agar [35]

Balik Popiilasyonlari: Fitoplanktonlar, besin zincirinin temelini olusturdugundan, klorofil
artist balik popiilasyonlar1 iizerinde dogrudan etki eder. Baliklar, zooplanktonlar tiiketerek
beslenir, bu nedenle fitoplankton artigi balik popiilasyonlarinin artmasina neden olabilir [34]

Deniz Memelileri: Deniz memelileri, 6zellikle balinalar ve deniz memelisi yavrulari,
dogrudan veya dolayli olarak fitoplankton ve baliklara bagli olarak beslenir. Bu nedenle, denizdeki
klorofil miktarindaki degisiklikler, deniz memelilerinin besin kaynaklar {izerinde etkili olabilir
[36]

Oksijen Uretimi ve Karbon Denge: Fitoplanktonlar, fotosentez sirasinda karbon dioksidi
emer ve oksijen iretir. Bu nedenle, artan klorofil miktari, atmosferdeki karbon dengesini
etkileyebilir ve oksijen iiretimini artirabilir [37]

Deniz Ekosistemi Dengesi: Denizdeki klorofil miktarindaki artislar, ekosistem dengesini
etkileyebilir. Ozellikle asir1 otrofikasyon durumlarinda, alg cogalmalar1 ve siyanobakteri
patlamalar1 gibi olaylar deniz ekosistemlerinde bozulmalara neden olabilir [36]

Otrofikasyon etkisi: Otrofikasyon, besin elementlerinin (genellikle fosfor ve azot
bilesikleri) neden oldugu tathh su ve kiyisal denizde, biyolojik iiretimin dogal isleyisinin
zenginlesmesidir. Otrofikasyon, goriilebilir mavi-yesil alg (siyanobakteri) veya algal patlamalar,
yiizey birikintileri, yilizey bitki yiginlar1 ve bentik macrofitlerin toplanmasiyla sonuglanabilir. Bu
nedenle sudaki klorofil miktarinin artis1 sudaki 6trofikasyon etkisinden de kaynaklanabilir [38].

Cesitli gevresel parametreler, deniz ekosistemlerindeki klorofil-a miktarini etkileyebilir. Iste
belirttiginiz baz1 parametrelerin klorofil-a miktarma muhtemel etkileri:

1. Sicakhik: Sicaklik, fitoplankton biiyiimesini etkiler. Genellikle, sicaklik arttikca
fitoplankton aktivitesi ve klorofil a tiretimi de artar. Ancak, asir1 yiiksek sicakliklar veya
asirt diistik sicakliklar fitoplankton biiyiimesini olumsuz etkileyebilir.

2. Tuzluluk: Deniz suyunun tuzlulugu, fitoplankton tiirlerinin dagilimini etkileyebilir.
Bazi tiirler belirli bir tuzluluk seviyesini tercih ederken, digerleri daha farkli kosullarda

gelisebilir. Bu, klorofil-a miktarini etkileyebilir.



3. [lletkenlik: iletkenlik, suyun iginde ¢dziinmiis tuz miktarmi gdsterir ve genellikle
tuzluluk ile iligkilidir. Bu nedenle, suyun iletkenligi, fitoplanktonun biiylimesini ve
dolayisiyla klorofil-a miktarin etkileyebilir.

4. Oksijen Doygunlugu: Oksijen, deniz suyu i¢inde dnemli bir faktordiir. Fitoplanktonlar,
fotosentez sirasinda oksijen {retirler. Oksijen doygunlugundaki degisiklikler,
fitoplankton aktivitesini ve dolayisiyla klorofil-a miktarini etkileyebilir.

5. Riizgar Hiz1: Riizgar, deniz yiizeyindeki karisimi etkileyebilir. Bu, besin maddelerinin
ylizeye ¢ikmasina ve fitoplanktonlarin bu besin maddelerini kullanmasina olanak tanir,
bu da klorofil-a tiretimini etkileyebilir.

6. Nem: Hava neminin, yagis miktarinin ve su buharinin atmosferdeki dongiiniin, deniz
suyu kalitesini ve besin igerigini etkileme potansiyeli vardir. Bu da klorofil a miktarim
etkileyebilir [39].

Sonug¢ olarak, denizdeki klorofil miktarinin kontrolii, deniz ekosistemlerinin sagligi,
balikeilik endiistrisi ve atmosferik karbon dengesi gibi 6nemli faktorlere yonelik stratejik ¢abalarin
bir pargasidir. Bilim insanlar1 ve ¢evre koruma uzmanlari, bu parametreleri izleyerek, deniz
ekosistemlerindeki degisiklikleri anlamaya ve siirdiiriilebilir deniz kaynaklarini korumaya
caligmaktadir. Bu ¢alismada da NASA tarafindan paylasilan agik kaynak kod bir veri setindeki,
sicaklik, tuzluluk, iletkenlik, oksijen doygunlugu, riizgar hizi ve nem parametreleri kullanilarak
denizdeki klorofil miktar1 tahmin edilmistir.

Cevresel izleme problemlerinde mevcut dérnekleme kiimesini kullanarak ortamin olasiliksal
modelinin olusturulmasinda uygun ve yaygin olarak Gauss siire¢leri (Gaussion Proccess-GP)
kullanilmaktadir [40-43]. GP, ¢ekirdek fonksiyonunu kullanarak ve egitim verisinden yola ¢ikarak
ortam konumlarinin birbiriyle olan iliskilerini matematiksel olarak hesaplar. Ornekleme kiimesi,
cekirdek fonksiyonu igerisinde yer alan hiper parametreleri optimize etmek igin kullanilir. Hiper
parametre optimizasyonu genellikle marjinal olasilik fonksiyonu ile yapilir[1,12,29,40,42].
Cekirdek fonksiyonu i¢in yaygin olarak Kareli iistel kovaryans fonksiyonu (Squared-Exponential-
SE), Rasyonel ikinci dereceden (Rational Quadratic-RQ), Matern ve lineer fonksiyonlar kullanilir
[44-51]. GP ile veri haritasinin olusturulmasinda toplanan egitim verilerinin konumu da énem arz
etmektedir. Bu veri setinin konumunu belirlemek i¢in iki yontem kullanilir. Birinci yontemde
cevrim dis1 olarak biitiin 6rnekler toplandiktan sonra belirli bir kism1 egitim verisi olarak kullanilir.
Ikinci dgrenme yonteminde ise, kesif dncesinde ve sirasinda siirekli olarak yapilir, aktif dgrenme
olarak adlandirilir. Cevrim dis1 6grenme yonteminde hiper parametre optimizasyonu yapmak igin
kullanilacak egitim verileri ya koselerden [52] yada ortamdan rastgele [51] alinmaktadir. Fakat
koselerden alinan egitim verileri ortamin tamam hakkinda detayli bilgi vermemektedir. Rastgele
toplanan verilerde bazi alanlarda belirsizlige neden olmaktadir. Aktif 6grenme sirasinda hiper

parametre optimizasyonunda baslangicta alinan egitim verilerin konumlar1 onemlidir. Aktif



ogrenme yonteminde de egitim verileri genellikle rastgele segilir [51]. Bu, hiper parametrelerin
yanlis tahmin edilmesine yol agar. Bunun yaninda Ericsson vd. [53] yaptiklari ¢alismada ilk sensor
konumlarinin nerelere yerlestirilecegi arastirmistir. Bunun i¢in Halton dizilimi ile rastgele dizilimi
kargilagtirmiglardir. Halton diziliminin alanin tamamindan bilgi toplamasi nedeniyle daha iyi sonug
verdigi goriilmistiir. Gribic vd. [54] giris parametrelerini belirlemek igin karsilikli bilgi
maksimizasyonu yontemini kullanmuslardir. Tk degiskeni belirledikten sonra diger degiskenlerin
bilgilendiriciligi hesaplanmig ve sirasiyla bilgilendiriciligi en yiiksek olan veriler secilmistir.
Verilerm bilgilendiriciligi 6lgiiliirken gecikmeli hava sicakligi ve nehrin akis hizi gibi parametreler
kullanilarak hesaplanmistir. Fakat su sicakligini etkileyen riizgar hizi, basing, nem ve glines
radyasyonu gibi 6lgiimlerinde alinmasi gerekmektedir. Kemna vd. [52] yaptiklar1 ¢alismada ise
aday yol noktalar1 ile mevcut yoriinge arasinda sicaklik faktoriine bagl olarak bir softmax
fonksiyonu tanimlamislardir. Daha sonra her yol noktasina bagli hesaplanan olasilik oranina bagh
olarak yeni ornekler se¢ilmistir.

GP ile 6grenilen ortamdan yeni drnekler kesif ve somiirii arasinda bir denge kuracak sekilde
toplanir. Kesif mevcut alan icerisinde farkli noktalardan ornekler alarak ilgi alan1 (Region of
Interest-ROI)’n1 belirlemek i¢in kullanilir. ROI alanlar1 genellikle kirlilik gibi takip edilmesi
istenilen 6zelligin fazla oldugu alanlar olarak nitelendirilmektedir. Somiirii ROI alanlarda alinan
ornekleme miktarinin yogunlugunu belirlemektedir [45]. Kesif ve somiirii arasindaki bu dengeyi
saglayacak yeni drneklem noktasim belirlemek i¢in bir fayda fonksiyonu tanimlanir. Bu fayda
fonksiyonu genellikle GP’den elde edilen ortalama ve varyans degerleri kullanilarak hesaplanir.
Literatiirde yaygin olarak, iki bilginin karsilikli bagimliligim1 6lgen karsilikli bilgi  (mutual
information) [48,49,55-60], ortamdaki belirsizligi o6lgen varyans [30,46,47], bir st sinir
tamimlayan UCB (Upper Confidence Bound-UCB) [61,62] ya da rastgele degiskenlerinin
belirsizliginin bir O6l¢iisti olan entropi [32,43,45,57,58,63] gibi Ol¢ekler kullanilarak fayda
fonksiyonu tamimlanir. Gotovas vd. [64] ise yeni bir fayda fonksiyonu olan seviye belirleme
optimizasyonu olarak adlandirdiklar1 bir 6diil fonksiyonu Onermislerdir. Onerilen fayda
fonksiyonunun amaci alani siniflandirmaktir.

Belirli bir esik degerinin iizerindekileri bir kiimeye altindaki ise bagka bir kiimeye
atamiglardir. Yeni ornekler kesfedilmemis orneklerden toplanmaktadir. Munir vd. [62] yapmis
olduklar ¢aligmada somiirii yapmak i¢in tahmin degerini bir katsayi ile carpmislardir. Katsayinin
degerini, 0, 0.25, 0.5, 0.75 ve 1 olarak belirlemislerdir. En uygun sonucu 0.25 oldugunda elde
etmislerdir. Bunlarin yanindan Petrillo vd. [65] GP ile eksenlerin konumlarini1 tahmin ederek
eksenlerdeki hata oranina bagli bir 6diil fonksiyonu tanimlamislardir. Fayda fonksiyonu 6rneklerin
bilgilendiriciliginin bir Ol¢iisiidiir ve maksimum fayda saglayan Ornekler secilir. Gergek
uygulamalarda birden fazla yerel maksimum noktasi olabilir. Yani kirliligin birden fazla

lokasyonda arttig1 bolgeler olabilir. Onerilen dlgekler kesif ve somiirii arasindaki dengeyi



tanimlarken ¢ogu problemde basarili sonug sergilese de bazi uygulamalarda birden fazla yerel
maksimum noktasi bulunmasi nedeniyle bu alanlardaki 6rnekleme yogunlugu artmaktadir. Buda
genel maksimum noktasinin kagirilmasina neden olmaktadir. Genel maksimum noktast kirlilik gibi
parametrelerin maksimum oldugu alanlardir. Bu nedenle ortamin genel maksimum noktasinin
tahmin edilmesiyle ilgili caligmalar yapilmaktadir [66]. Gergek ortam uzamsal bir alanda
modellenir. Literatiirde uzamsal alam1 modellemek i¢in yol integralleri [67] gibi uygulamalar
kullanilmaktadir. Fakat uzamsal alanda gilizergah planlama algoritmasi gelistirmek oldukca
karmasiktir. Bu nedenle genellikle giizergah planlama algoritmalar1 skaler alanda yapilmaktadir.
Otonom aracin Ornekleri toplamasi i¢in gerekli glizergah planlama algoritmalarinda olas1 yollar
arasindan en kisa yolu bulma (Traversing Salesman Problem-TSP) ve total skoru maksimize etme
(Knapsack Problem-KP) problemlerinin  bir kombinasyonu olan oryantiring problemi
olugmaktadir. Bu nedenle giizergah planlama algoritmalar1 NP-Hard bir problemdir [67]. En kisa
yolu bulmak i¢in RRT (Rapidly Exploring Random Trees-RRT) ve PRM(Probaplistic Road Map-
PRM) olarak adlandirilan iki yontem kullanilmaktadir. PRM algoritmasiyla olast yol noktalari
tizerinden giizergah planlama yapilir. Petrillo vd. [65] sezgisel olarak hesaplanan N tane yol noktasi
belirlemislerdir. Cheng vd. [68], PRM algoritmasini yine GP ile birlestirerek robotun kinematik
modelini ve hedef konuma ulagmak i¢in olasi rotalardan optimal rotay1 tahmin etmek istemiglerdir.
Wang vd. [69] RRT algoritmasiyla GP’yi birlestirmislerdir. RRT algoritmasi ile ortami 1zgaralara
bolerek bir giizergah olusturulur. Calismada GP, engellerden ve insanlardan uzak bir ¢gember ¢ap1
tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Olas1 tiim yollan belirleyerek en uygun yolu segmek kiigiik
menzilli alanlarda alanin hizla kesfedilmesini saglamaktadir. Fakat alan biiyiidiik¢e, kesif hizi
eksponansiyel olarak diigmektedir [61,70]. Xiong vd. [71] RRT algoritmasindan ilham alarak
RAST adini verdikleri yeni bir algoritma sunmuglardir. Gelistirdikleri algoritma turnuva se¢imi
yontemi ve bilgilendirici sezgiseller kullanarak siirekli uzayda bilgilendirici verilerin verimli bir
sekilde aranmasini hedefler.

Uzun menzilli alanlar1 hizlica kesfetmek ve giizergah planlama algoritmalarinda olusan
oryantiring problemini azaltmak i¢in olasi yollarin sinirlandirilmasi gerekmektedir [67]. Sinirlama
yapilirken giizergah planlama algoritmalari, planlama uzunlugu agisindan miyop ve miyop
olmayan algoritmalar olarak ikiye ayrilmaktadir. Miyop olan yaklasimda komsu diigiimler
arasindan en kisa yola karar verilir [56]. Miyop olan giizergah planlama algoritmalarindaki
hesaplama siiresini azaltmak i¢in goriintii isleme yontemlerini kullanarak ortamin iskeleti ¢ikarilip
bu iskelet {izerinden en kisa komsu hiicrelere ulagilan ¢alismalarda yer almaktadir [67]. Miyop
olmayan yaklasimda ise gorev siiresi ve otonom aracin kalan enerji miktar1 gibi kisitlamalar hesaba
katilarak izlenmesi gereken yola karar verilir [72].  Gergek uygulamalarda ufuk simniri
bilinememektedir. Ufuk siirin1 belirlemek i¢in ya goriintii isleme yontemleri yada sensorler gibi

veriler kullanilarak ufuk sinir1 tahmin edilebilir [72,73]. Fakat tek bir ufuk sinir1 belirlemek



hesaplama yogunlugunu arttirabilir. Ayrica uzak menzilli alanlarda bunu tahmin etmek oldukga
giictiir. Bu nedenle alan, probleme gore bolmelere ayrilarak her bélmede ufuk sinirini belirlemek
hesaplama yogunlugunu onemli Olglide diisiirecektir. Literatiirde Belman Ford algoritmasini
kullanarak uzamsal ortami boliimlendiren uygulamalar bulunmaktadir [19]. Burdaki en biiyiik
etmen planlama uzunlugunun sec¢imidir. Planlama uzunlugu arttikga daha dogru bir giizergah
secilecek fakat hesaplama yogunlugu artacaktir. Jones vd. [74] yorucu arama algoritmasi
kullanarak ortami kesfetmislerdir. Planlama uzunlugunun goreve bagl olarak degistigini belirterek
ve gorev gereksiniminin maliyeti ile ortam entropisiyle iliskili bir 6diil fonksiyonu tanimlayarak
giizergah1 planlamislardir. Gorev gereksinimi bu makalede hedef bolgeye olan yakinlik olarak
nitelendirilmistir. Yani gercek diinya problemleriyle biitlinlesik bir 6diil fonksiyonunun daha dogru
olacagini belirtilmistir. Yorucu arama algoritmasi ile bu 6diil fonksiyonunu maksimize eden bir
giizergah planlanmigtir. Nguyen vd. [75] uzun vadeli giizergah planlamak igin Monte Carlo
simiilasyonlarin1 kullanarak kiimeleme yapmislardir. Yaptiklar1 kiimeleme algoritmasinda her
kiime icinde yorucu arama algoritmasini kullanip gilizergah plan1 yapmislardir. Her planlama
uzunlugu tamamlandiktan sonra ortam O&grenilmis ve yeni yollar olusturulmustur. Fayda
fonksiyonu olarak belirsizligi minimize etmislerdir. Yorucu arama algoritmasinda planlama
uzunlugu boyunca olasi yollar degerlendirilerek maksimum fayda saglayan yollar segilir. Tiwari
vd. [76] siirii robotigi kullanarak ROI alanini belirleyen bir ¢alisma yapmuslar ve ortami kesfetmek
icin gecen slireyi azaltmak istemislerdir. Literatiirde yapilan ¢aligmalar incelendiginde Yorucu
arama algoritmasi genellikle belirsizligi minimize eden algoritmalarda kullanilmistir. Bu nedenle
sadece kesif i¢in kullanilmistir. Gtizergah planlama algoritmalarinda olas1 yollar1 sinirlamak igin
genellikle Capraz Entropi (Cross Entropy-CE) ve Dallan ve Simirla Teknigi (Branch and Bound-
BnB) kullanilir [45,49,61,70,77,78]. CE yonteminde belirsizligi yiiksek yollar tercih edilir [45].
BnB yonteminde ise teorik olarak bir alt sinir ve {ist sinir hesaplanir. Alt sinirin altinda kalan ve iist
sinirin dstiinde kalan yollar elenir [46,49,79].

Belirlenen alt smir ve iist simir probleme gore degismektedir. Yapilan caligmalar
incelendiginde bu alt sinir ve iist sinir i¢in anlik risk ve beklenen risk arasindaki farki baz alan
smirlar belirlenmistir. Alt sinir olarak olas1 tiim lokasyonlar i¢in aradaki bu farkin toplami olarak
belirlenmis, robotun bir sonraki adimda gidebilecegi biitiin lokasyonlar arasindan maksimum
degere sahip olan konum iist sinir olarak belirlenmistir. Ust sinir siirekli olarak hesaplanmaktadir.
Bunun oniine gecebilmek yaklasik bir ¢éziim Onerisi sunulmustur. Yaklagik ¢oziimde st sinir
olarak anlik risk ile beklenen risk arasindaki farki baz alan bir 6diil fonksiyonu hesaplanmistir. Her
yeni hiicrede ddiil degeri arttikga iist sinir giincellenmistir. Iki ¢oziim karsilastirildiginda hesaplama
stiresinin biiylik oranda diistiigii, fakat bu diislise oranla arama performansinin daha az distiigi
gozlenmistir [79]. Best ve Fitch [80] alt sinir1 ag gozlii bir giizergah planlama algoritmasiyla

belirlemislerdir. Ust sinir1 ise robotun mevcut biitgeyle gidebilecegi diigiimlerden elde edebilecegi



maksimum 6diil degerini kullanarak hesaplamiglardir. Ayrica yapilan ¢aligmada arama yapilirken
maksimum alt sinir, maksimum {ist sinir, maksimum ortalama smir gibi farkli 6zelliklerdeki
diigtimleri siralayarak arama yapmiglardir. En ¢ok sinirlama maksimum st sinir kullanilarak elde
edilmistir.

Literatiirde oryantiring probleminin 6niine gegebilmek icin deterministik kadar sezgisel
yontemlerde mevcuttur. MCTS yontemi ise biiyilk durum uzay modellerinde optimale yakin
sonuglar vermektedir. Nguyen vd. [75] ses sinyalinin konumlandirilmasini saglamak i¢in MCTS
algoritmasint kullanmislardir. Olusturulan giizergah ac¢gdzlii bir yaklasim ve rastgele arama
yontemiyle kiyaslanmig ve sonuglar daha iyi ¢ikmustir. Chen [81] ise MCTS algoritmasini pareto
planlamastyla beraber kullanmistir. Pareto planlamasi i¢inde bir ¢ok gorev olan veri setini temsil
etmektedir. Bu veri setinde ¢oklu robotlar i¢in gorev dagilimi yapmak icin MCTS algortimasini
kullanmiglardir. Kurzer vd. [82] isbirligi gerektiren durumlarda otomatiklestirilmis araglar igin gok
etmenli yoriinge planlama algoritmalarini hizlandiracak bir yontem 6nermektedir. Trafigin olasi
durumunu tahmin ederek en iyi trafik seneryosuna MCTS ile karar vermislerdir. Elde edilen
sonuglarda seneryo sayis1 2000’1 astiginda performans degerinin distiigi gozlenmistir. Jang vd.
[78] ortamin belirsizligini diisiirmek ¢oklu robotlarda yoriinge planlama algoritmasi olarak MCTS
algoritmasini kullanmiglardir. Kartal vd. [83] ¢oklu robotlar i¢in gérev atamasi yaparken MCTS
algoritmasi ile BnB teknigini birlestirmislerdir. MCTS’nin arama sirasinda gereksiz arama
yapmamasi i¢in BnB ile arama agacini sinirlandirmislardir. Kathen vd. [84] genetik bir algoritma
olan PSO (Partical Swarm Optimization-PSO) yontemi kullanarak deneysel bir veri setinde adaptif
ornekleme yapmuslardir. Ypacarai goliinde su kalitesini belirlmek icin glizergah olusturmuslar ve
diisiik bir MSE (Mean Square Error-MSE) orani ile ortamin 6grenildigi goriilmiistiir. Ayrica bagka
bir caligmada Kathen vd. [85] PSO algortimasi yerine gelistirilmis GP tabanli bir PSO algoritmasi
kullanarak bagarimini PSO algoritmasi ile kiyaslamislardir. Sonuglarda gelistirilmis GP tabanli
PSO algoritmasinin ¢evresel izlemede daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Assenine vd. [31] sezgisel ve genetik algoritmalara alternatif olarak takviyeli 6grenme
algoritmasini kullanarak performanslarini genetik ve rastgele yontemlerle kiyaslamislardir. Yapilan
caligmada, takviyeli 0grenme algoritmasi olarak Q Ogrenme algoritmasindan yararlanilmustir.
Barrionuevo vd.[14] iki katmanli Q Ogrenme algoritmasini kullanarak adaptif ornekleme
yapmislardir. Elde edilen sonuglarda ¢im bigme rotasi ve PSO algritmasina oranla bagsariminin %82
arttigin1 belirtmislerdir. Lui vd. [16] iki katmanli Q 6grenme algoritmasinda Q degerini tahmin
etmek i¢in derin 6grenme yontemini kullanmiglardir. Elde edilen sonuglarda PSO ve iki katmanl
Q &grenme algoritmasina gore basariminin %20 arttign sdylenmistir. Onerilen ydntemlerde,
rastgele olusturulan yol ve genetik algoritmadan daha iyi sonuglar vermis olmasima ragmen,

olusturan gilizergahin optimale yakinlig1 iizerine durulmamistir. Bunun yaninda giizergah planlama



algoritmalarinda dikkat edilmesi gereken diger nokta statik ve dinamik engellerdir. Bu engeller
giizergah planlama algoritmalarinda yol haritalarina kose olarak eklenmistir [86,87].

Bu tez calismasinda GP ile bilinmeyen bir ortamin gergek zamanli ve yiiksek dogrulukla
Ogrenilmesi amaglanmaktadir. GP, skaler bir ortamin olasiliksal modelinin olusturulmasinda
oldukga uygun bir yontemdir. Fakat dinamik ortamda g¢evresel izleme yapilacak alanin boyutunun
artmasit Ornekleme kiimesinin biiyiikliigiiniin artmasina neden olmaktadir. GP’de her o6rnek
alindiktan sonra hiper parametre optimizasyonu yapilmaktadir. Hiper parametre optimizasyonunda
her 6rnek noktasinin diger 6rnek noktalariyla iliskisini matematiksel olarak tanimlayan kovaryans
fonksiyonunun tersinin alinmasi hesaplama yogunlugunu 6nemli 6l¢iide arttirmaktadir. Literatiirde
bu hesaplama giiciinii azaltmak igin her 6rnek alindiktan sonra hiper parametre optimizasyonu
gerceklestirmek yerine k adet 6rnek alindiktan sonra hiper parametre optimizasyonu yapilmistir
[2]. Ayrica GP hesaplama giiciinii azaltmak i¢in Seyrek Temsili Girig’ler (Sparse Pseudo Input)
kullanilmigtir [47,55]. Bu 6rneklem kiimesinin se¢imi probleme gore degismektedir. Yapilan
calismalarda, sézde girisler dogrusal zamanla degismeyen sistemler icin stokastik diferansiyel
denklemler kullanilarak iiretilmis [88], genel ve yerel maksimum noktalarindan [89], kullback
leibler sapmasini en aza indirgeyecek fayda fonksiyonunu kullanarak [90], ve bir limit
belirlenerek, bu limitte maksimum fayda saglayan 6rnekler se¢ilmistir [91]. Ayrica Kovaryans
matrisinin tersinin alinirken olusan hesaplama yogunlugunu azaltmak i¢in Mahalanobis mesafesi
kullanilmistir. Bu mesafenin 1’den biiyiik olmas1 durumunda kovaryans matrisindeki ilgili degeri
0 alinmustir [92]. Bu ¢alismalarin yaninda Jakkala vd. [93] sens6r konumlarimi belirlemek igin
seyrek temsili girigler kullanmislardir. Calismada veri uyumu, karmasiklik ve izleme terimlerini
iceren bir optimizasyon denklemi kullanilmistir. Bu degeri 0 yapan sensér konumlari
olusturulmustur. Literatiirde Gauss regresyon probleminin hesaplama giiciinii azaltmak i¢in yapilan
caligmalar incelendiginde, genellikle bilgilendiriciligi yiiksek sinirli sayida 6rnekler segilerek alt
orneklem kiimesi olusturulmustur. Yapilan ¢aligmalarda alt kiimelerin optimuma yakinligiyla ilgili
bir sonug yer almamaktadir [4].

Bu nedenle bu tez ¢alismasinda optimuma yakin bir alt drneklem kiimesinin segilmesi
hedeflenmektedir. Bunu belirlemek i¢in kiimeleme yontemleri kullanilmistir. Kiimeleme
denetimsiz bir makine 6grenmesi teknigidir. Benzer girisleri gruplandirmak igin kullanilir [94]. Bu
caligmada yaygin olarak kullanilan K-Means, Agglomerative Hierarchical, DBSCAN, MeanShift,
Birch, MiniBatchKMeans ve Spektral gibi kiimeleme algoritmalar1 egitim verilerini kiimelemek
igin kullanilmustir. Kiimeleme algoritmalarinin performansi, SSI ( Siluet Skor indeksi) kullanilarak
degerlendirilir, bu, -1 ile +1 arasinda degisen bir kiimeleme metrigi olup, +1'e daha yakin bir deger
daha iyi kiimeleme performansini gosterir. En iyi kiimeleme yapan algoritmanin sectigi kiime
iizerinden s6zde girisler belirlenmistir. Se¢ilen sdzde girislerden optimale en yakin olani belirlemek

i¢in her kiilmeden 1,2,3,4,5 gibi sayilarda veriler alinmig ve optimale yakinligi test edilmistir.



Ozetle, gevresel izleme yapilirken kullanilan giizergah planlama algoritmalar1 ve ortami
ogrenmek i¢in kullanilan fayda fonksiyonlari, modern teknolojinin ¢evresel analiz ve inceleme
stireclerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu algoritmalar ve fonksiyonlar sayesinde, ¢esitli
cevresel faktorlerin izlenmesi, analiz edilmesi ve gerektiginde miidahale edilmesi miimkiin hale
gelmektedir. Gilizergah planlama algoritmalari, en etkili ve verimli rotalarin belirlenmesine
yardimc1 olurken, fayda fonksiyonlari1 da bu rotalarin optimize edilmesine katki saglamaktadir. Bu
sayede cevresel izleme siiregleri daha hassas, hizli ve dogru bir sekilde gergeklestirilebilmektedir.
Dolayisiyla, gevresel izleme yapilirken kullanilan giizergah planlama algoritmalar1 ve fayda
fonksiyonlari, ¢evresel koruma, izleme ve miidahale alaninda 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Bu
tekniklerin gelistirilmesi ve kullanimi, ¢evre bilimlerindeki ilerlemeleri desteklemekte ve dogal
kaynaklarin siirdiirtilebilir bir sekilde yonetilmesine yardimci olmaktadir. Tablo 1.1 ¢evresel izleme
yapilirken kullanilan giizergah planlama algoritmalarini ve ortami 6grenmek icin kullanilan fayda

fonksiyonlarini vermektedir.

Tablo 1.1. Literatiir Taramasi

Giizergah Planlama Kullanilan Fayda Cevresel izleme Kaynak Yil

Algoritmasi Fonksiyonu Yontemi

Ozyinemeli aggdzlii Kargilikli bilgi Su alt1 araciyla [56] 2010

giizergah planlama maksimizasyonu trafikten uzak

algoritmasi yoriinge tahmini

ESAS Entropi Hava kirliligi [74] 2011

Ag gozlii en iyi ilk arama Belirsizlik azaltma Okyanus alt1 izleme [19] 2011

(Belman Ford algoritmasi ile

ortam bdlmelendirme)

BnB Karsilikl1 bilgi Sicaklik, Tuzluluk, [46] 2012
maksimizasyonu Iletkenlik

CE - Engelli ortamda [61] 2012

yoriinge tahmini

Maksimum fayda saglayan Entropi Sicaklik [70] 2013

yoriinge se¢imiyle giizergah

planlama

Maksimum fayda saglayan Karsilikl1 bilgi Goldeki siyano [72] 2014

diigiim secimiyle gilizergah
planlama

maksimizasyonu(Diigiiml
eri segmek igin seviye
belirleme 6diil
fonksiyonu
kullanilmigtir)

bakteri haritasi




Tablo 1.1. (Devamm) Literatiir Taramasi

ESAS Belirsizlik azaltma Hava kirligi ve orman  [75] 2014
yangini izleme
BnB Beklenen olasilik - [80] 2016
Ozyinelemeli adaptif Hedefe olan uzaklik Hedef bulma [73] 2016
ornekleme (Recursive
Adaptive ldentification —
RAId)
BnB Varyans azaltma Coklu robot ile aktif [76] 2017
algilama stratejisi
BnB Beklenen hilgi kazanci Su alti1 hedef bulmak  [79] 2017
MCTS Entropi azaltma Ses lokalizasyonu [77] 2017
MCTS Kargilikli bilgi Coklu robot ile aktif ~ [60] 2018
maksimizasyonu algilama stratejisi
CE uCB Su Kirliligi [49] 2018
CE Karsilik bilgi Zararl alg ¢igekleri [4] 2019
maksimizasyonu
Ag gozlii sezgisel arama Seviye belirleme, Entropi  pH [67] 2019
algoritmasi
GMR-RRT* Heuristik 6rnekleme Engelli ortamda [69] 2020
yoriinge tahmini
MCTS Entropi azaltma Zararh alg ¢igekleri [81] 2020
RAST Belirsizlik azaltma Sicaklik [71] 2020
PRM - Engelli ortamda [68] 2021
yoriinge tahmini
CE ve BnB ucB Hipoksik bolge [45] 2021
tahmini
MCTS Entropi Sicaklik [78] 2021
Ag gozlii en iyi ilk arama Entropi Yiizey bilgisi [32] 2021
Ag gozlii en iyi ilk arama Beklenen iyilesme Su kalitesi [15] 2021
PSO GP’den elde edilen Su kalitesi [84] 2021
ortalama ve varyansi
kullanan bir 6diil
fonksiyonu
RRT ucB Tehlikeli gaz [95] 2022
lokalizasyonu
PRM Tahmini 6klid mesafesi Lokalizasyon [65] 2023
Q Ogrenme Karsilikli bilgi Hava kirliligi [31] 2024
maksimizasyonu
Iki Katmanl1 Q 6grenme GP’den elde edilen Su Kalitesi [14] 2024
ortalama ve varyansi
kullanan bir 6diil
fonksiyonu
Gelistirilmis GP tabanli PSO  GP’den elde edilen Su kalitesi [85] 2024
ortalama ve varyansi
kullanan bir 6diil
fonksiyonu
Derin iki katmanli Q Karsilikli bilgi Su kalitesi [16] 2024

O0grenme

maksimizasyonu

Bu tez caligmasi g¢evresel izleme alaminda bilgilendirici yol planlama algoritmasinda

karsilagilan zorluklar: ele almakta ve ¢6zlim Onerileri sunmaktadir. Caligmanin katkilan su sekilde

siralanabilir:
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1.Egitim Verilerinin Onemi: Egitim verilerinin konumu GP ile gevresel izleme yaparken
tahmin performansini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir. Fakat literatiirde bu konudaki galigma sayisi
sinirlidir. Bu zorlukla basa ¢ikmak igin, sinirl bir biit¢eyle tiim alandan drnekler toplamak amaciyla
yeni bir giizergah planlama algoritmasi gelistirilmistir.

2. Algoritmanin Performansi: Gelistirilen glizergah planlama algoritmasi, 10 farkli veri
kiimesinde test edilerek literatiirdeki c¢aligmalarla kiyaslanmistir. Sonuglar, algoritmanin ortami
daha etkili bir sekilde 6grendigini gostermektedir.

3. ROI Alam Kesfi: Bu tez ¢alismasinda, 6diil fonksiyonlarinin ortami égrenme ve ROI
kesfetme basarisi incelenmistir. Bu amagla, iginde 1, 2, 3 ve 4 ROI alan1 bulunan bir test ortami
olusturulmus ve mevcut konumdan 5 farkli yoriinge secilerek maksimum fayda saglayan
yoriingelerle yeni 6rnekler toplanmustir. Literatiirde gergek bir veri setinde UCB 6diil fonksiyonu
ile yeni ornekler toplamak i¢in bir glizergah olusturulmustur[45]. Bu tez ¢aligmasinda, olusturulan
test ortaminin dogrulugu literatiirdeki ¢alisma ile karsilagtirilarak dogrulanmistir ve farkli 6diil
fonksiyonlarinin performanslari degerlendirilmistir. Bu tez ¢aligmasinda seviye belirleme, UCB ve
entropi 0diil fonksiyonlar1 kullanilmistir. Sonuglar, entropi 6diil fonksiyonunun diger ROI
alanlarimi1 daha hizli kesfettigini gostermistir. UCB 6diil fonksiyonunun ise belirsizligi yiiksek
haritalarda ortami daha iyi Ogrendigi, ancak belirsizligi diisiik haritalarda yerel maksimum
noktalarina takilarak ortamin belirsizligini diisiiremedigi goézlemlenmistir. Baslangigta, mevcut
egitim kiimesinin fazla 6grenmeye neden oldugu ve bu durumun yiiksek belirsizlige sahip bir
varyans haritasi ile sonuglandigi tespit edilmistir. Bu tez calismasinda, ayni egitim verisi miktariyla
alanin baglangictaki belirsizlik degeri ¢capraz dogrulama yontemi kullanilarak azaltilmistir.

4. Monte Carlo Arama Agaci ve BnB Birlesimi: Adaptif 6rnekleme yaparken en kisa
siirede en bilgilendirici 6rnekleri toplamak gezgin satic1 problemi olarak bilinmektedir. Ugiincii
asamada, gezgin satici problemine ¢oziim sunmak igin MCTS algoritmasi ile BnB algoritmasi
birlestirilmistir. MCTS algoritmasi genellikle sezgisel ¢alisirken, BnB algoritmasi kesin ve
optimize bir sekilde ¢aligir. Bu calismada, bu iki algoritma birlestirilerek hibrit bir bilgilendirici yol
planlama algoritmas1 olusturulmustur. MCTS algoritmasi alt limit degerini hesaplarken, {ist limit
sinir1 ise sinirl biitceyle toplanabilecek maksimum fayday: temsil eder.

5. Algoritma Performansi ve Karsilastirilmasi: Tezde gelistirilen algoritmanin
performansi, MCTS ve ESAS ile karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglar, MCTS-BnB
algoritmasinin, MCTS kadar hizli rota belirleyip ESAS algoritmas1 gibi deterministik yontemler
kadar optimale yakin rotalar olusturdugunu gostermektedir.

6. Farkli Veri Setlerinde Algoritmanin Performansinin Arastirllmasi: MCTS-BnB
algoritmasinda st limit ve alt limit hesaplamalari, veri setinin 6zelliklerine bagli olarak biiyiik
onem tasimaktadir. Veri setindeki degiskenligin fazlaligi kovaryans fonksiyonundaki £ hiper

parametresini diisiik ¢ikartirken, az degiskenlik ise yiiksek degerlerle sonu¢lanmaktadir. Bu
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nedenle, NASA tarafindan saglanan sicaklik veri setinde ({=1 ve 3) ve deneysel bir veri setinde
(£=9) MCTS-BnB algoritmasinin basarimu test edilmistir.

7. Onerilen MCTS-BnB Algoritmasinin  Basarimimin Literatiideki Calismalarla
Karsilastirilmasi: BnB algoritmasinin basarisinda, iist ve alt limitlerin hesaplanmasi biiyiik 6nem
tagimaktadir. Bu iki smir birbirine yakin oldugunda, daha fazla dal budanmakta ve dolayisiyla
hesaplama siiresi azalmaktadir. Ancak, bu durum optimal diigtimiin ka¢irilma riskini artirmaktadir.
Ust ve alt limit araliginin genislemesi ise daha az dalin budanmasini saglamakta ve hesaplama
siiresini artirmaktadir. Bu tez calismasinda, alt ve iist limit hesaplamalarinin literatiirdeki diger
yontemlerle karsilastirilmasi gergeklestirilmistir. Algoritmanin performansini test etmek amaciyla,
mevcut veri setine literatiirdeki calismalarin programlar1 yazilarak uygulanmistir. Elde edilen
sonuclarda, onerilen yontemin daha kisa siirede ve optimal rotay1 kagirmadan mevcut giizergahi
belirledigi gorilmiistiir.

8. Seyrek Temsili Girislerin Belirlenmesi: Gauss regresyonunda egitim veri kiimesi
biiyiidiikce hesaplama siiresi de artmaktadir. Bu c¢alismada, egitim veri kiimesini azaltmak i¢in
seyrek temsili girisler belirlenmistir. Alt orneklem kiimesi olusturmak i¢in veri setine 5 farkli
kiimeleme yontemi uygulanmis ve maksimum SSI (Siluet Skor indeksi) skoruna sahip kiimeleme
yontemi secilmigtir. Egitim veri seti bu kiimelere ayrilmis ve her kiimeden 1, 2, 3 ve 4 6rnek
alinarak hesaplama siiresi ve sonuglarin optimal rotaya yakinlig1 incelenmistir. Kiimelerden alinan
ornek sayisi arttikca, rota belirleme dogrulugu ve hesaplama siiresi artirmigtir.

Bu tez c¢alismasi, ¢evresel izleme alaninda 6nemli sorunlara odaklanarak yeni bir yol
planlama algoritmas1 gelistirmis ve literatiirdeki eksiklikleri gidermeye yonelik degerli katkilar
saglamistir. Yapilan ¢aligmalarin sonuglari, ¢cevresel izleme sistemlerinin verimliligini artirmak ve

kaynak kullanimini optimize etmek i¢in 6nemli bir adim olabilir.
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2. MATERYAL VE METOT

Bu tez calismasinda, Gauss siirecleri ¢ercevesinde olusturulan veri haritalar1 ve gilizergah
planlama algoritmalar1 kullanilarak ¢evresel veri toplama siireclerinin gelistirilmesi amaglanmistir.
Ortamin olasiliksal modelini olusturmak i¢in Gauss siireclerinden (GP) faydalanilmistir. GP ile
ortamin olasiliksal modelini olugturma asamalar1 Bolim 2.1'de detaylandirilmistir. GP, ortami
ogrenmek icin egitim verilerini kullanmaktadir. Bu ¢aligmada, ortami 6grenmek amaciyla yeni bir
giizergah planlama algoritmas1 6nerilmistir. Onerilen giizergah planlama algoritmasi, Boliim 2.2'de
ayritili bir sekilde agiklanmistir. Ancak, degisken ¢evresel parametreler gibi faktorlerden otiiri
ortamdan siirekli olarak yeni Orneklerin toplanmasi gerekmektedir. Gauss siiregleri, ortami
ogrenmek ve ozellik yogunlugunun yiiksek oldugu ROI bolgelerinden yeni 6rnekleri toplamak igin
bir giizergah planlama algoritmasiyla entegrasyon halinde ¢alismaktadir. Odiil fonksiyonlarinin
ROI alanindaki performansin1 degerlendirmek amaciyla 1, 2, 3 ve 4 ROI igeren bir veri seti
olusturulmustur. Bolim 2.3, kullanilan &diil fonksiyonlarini, bu fonksiyonlarin performansin
degerlendirmek igin gelistirilen giizergah planlama algoritmasini ve ROI alanindaki basarimlarini
artirmak i¢in uygulanan ¢apraz dogrulama yontemini ele almaktadir. Bir sonraki boliimde, adaptif
ornekleme siirecinde ortaya ¢ikan gezgin satici problemi lizerinde durulmaktadir. Gezgin satici
problemi, maksimum bilgiye sahip 6rnekleri en kisa siirede toplamay1 hedefleyen bir optimizasyon
problemidir. Bu g¢alismada, gezgin satict problemi i¢in hibrit bir glizergah planlama algoritmasi
Onerilmigtir. Algoritmanin performansini degerlendirmek amaciyla literatiirdeki diger ¢caligmalar,
mevcut veri setine uygulanacak sekilde kodlanmistir. B6lim 2.4, uygulanan adaptif gilizergah
planlama algoritmalar1 hakkinda detayli bilgileri igermektedir. Son asamada, onerilen yontemin
hesaplama siiresini azaltmak icin alt drneklem kiimeleri, kiimeleme yontemleri kullanilarak
secilmistir . Boliim 2.5, bu 6rneklem kiimeleri hakkinda ayrintili bilgiler sunmaktadir. Ayrica,
Bolim 2.6’da anlatilan siluet skor indeksi kullanilarak kiimeleme yontemlerinin performansi

Olgtilmiistiir.

2.1. Makine Ogrenmesi Yéntemleri

Makine Ogrenmesi yontemleri girisler ve ¢ikislar arasindaki Oriintliyli tanimlamak igin
kullanilmaktadir. Ogrenme yontemleri denetimli ve denetimsiz 6grenme olarak ikiye ayrilmaktadir.
Denetimli 6grenmede, 6grenme algoritmasina hem giris hem de ¢ikiglar verilir. Denetimsiz
Ogrenmede ise sadece girigler sisteme verilerek tahmin yapilir. Denetimsiz 6grenme yontemleri
kiimeleme yapmak i¢in kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme yontemleriyle ise siniflandirma ve
regresyon yapilmaktadir. Sekil 2.1’de yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 yer

almaktadir.



Denetimsiz Ogrenme

Makine Ofrenmesi

BN Denefimli Ogrenme S

K-Means
K-Medoids
Fuzzy C-Means
Hiyerarsik
y___________

Temel Bilegen Analizi

(PCA)
+5SNE

I ™
Destek Vektar Makineleri
Maive Bayes
Yakin Komsu
Gizlenmis Markov Modeli
Yapay Sinir Adi

Lineer Regresyon
Gauss Regresyon
Topluluk Yontemleri
Arama Adaci
Yapay Sinir A

Sekil 2.1. Makine Ogrenmesi Y&ntemleri

Gauss Siiregleri (GP) , regresyon ve olasiliksal siiflandirma problemlerini ¢ozmek igin

tasarlanmis genel bir denetimli 6grenme yontemidir.

Gauss siireclerinin avantajlari,

e (Gozlemlenen noktalar arasinda enterpolasyon yaparak tahmin yapar.

e Tahmin olasiliksaldir, bdylece ampirik giiven araliklar1 hesaplanabilir.

Gauss slireclerinin dezavantajlari,

Tahmin i¢in kullanilan kovaryans matrisi 6zellestirilebilir.

o Seyrek degildirler, yani tahmini gergeklestirmek i¢in tiim 6rnekleri/6zellik bilgilerini

kullanirlar.

e Yiiksek boyutlu uzaylarda, yani 6znitelik sayis1 birkag diizineyi astiginda verimliliklerini

kaybederler.

Cevresel izleme problemlerinde, GP kompleks degisken iliskilerini modellemek i¢in yaygin

olarak kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda Gauss regresyon algoritmasi ile ortamin olasiliksal

modeli olusturulmaktadir. Ortamin olasiliksal modeli olusturulurken girisler kadar ¢ikiglarda nem

arz etmektedir. Bu nedenle ¢oklu ¢iktili Gauss regresyon algoritmasida kullanilmigtir. Ayrica Gauss

regresyonun hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in alt Orneklem kiimesi seyrek sodzde girisler

kullanilarak se¢ilmektedir. Bu bdliim bu ¢alismalar hakkinda detayli bilgi vermektedir.
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2.1.1. Gauss Siirecleri ile Ortamin Olasiliksal Modelinin Olusturulmasi

Gauss regresyonun sahip oldugu avantajlardan dolay1 ¢evresel izleme problemlerinde,
ortamin olasiliksal modelinin olusturulmasinda siklikla kullanilmaktadir. Standart lineer regresyon
modelinde f(x), Denklem 1°de oldugu gibi ifade edilir. x girisleri, y ¢ikislari, w ise agirlik oranini
temsil eder. €, sensor ve Olglimlerden kaynakli hata oranini temsil eder. Bu hata oran1 Gauss
regresyonda belirli bir ortalama ve varyansa sahip normal dagilim ile ifade edilir. Denklem 2’de

ortalamasi 0, varyansi ¢ ile gosterilen bir dagilim olarak verilmistir.
fO) =x"w, y=f)+e 1)

€ ~N(0,07) (2)
Egitim verisi kullanilarak hesaplanan olasilik dagilimi Denklem 3’de verilmektedir.
Ortalamasi f(x), varyansi ise hatanin degisimini vermektedir.
plx,w) ~V (x"w, a7 1) ©)

Gozlemlenen egitim verisi ise Denklem 4°de gosterildigi gibi bir dagilima sahiptir.

w~N(0,Z,) 4)
Bu olasilik ve onsel dagilimdan yola ¢ikarak, sonsal dagilim Bayes teoremiyle Denklem
5’de hesaplanmaktadir.
Olasulik x Onsel X, w)p(w 5
Sonsal = Wiy, X) = pIX, wip(w) ()

p(IX)

Ozetle, GP ile belirli bir hatayla gelen &lgiim verilerinden yola ¢ikarak belirli ortalama ve

Marjinal Olasilik’

varyansa sahip bir dagilim elde edilmektedir. Denklem 6’da bu dagilimin gosterimi yer almaktadir.

fG)~GP(m(x), k(x,x")) (6)
Egitim verileri kullanilarak 6grenilen ortamimn dogrulugunu tespit etmek igin test verileri
kullanilmaktadir. Denklem 7°de K(X,, X,) test verilerinin kovaryans fonksiyonunu vermektedir.
K (X, X) ise egitim verilerinin kovaryans fonksiyonunu vermektedir. o,, sensorlerdeki giiriiltiiniin

bir ol¢iistidir.

lorle [ )

Denklem 7’de yer alan matrisin indirgenmesiyle elde edilen test verilerinin ortalama ve

varyans degerleri sirastyla, Denklem 8 ve 9°da yer almaktadir.

fo=kIK+aiDty (8)
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VI£] = k(x,,x,) — kT (K + 621)" 'k, ©)

2.1.2. Cok Ciktilh Gauss Siireci

Coklu Ciktili Gauss Regresyonu, 6zellikle tek bir konumdan alinan ¢ok sayida 6l¢limii igeren
senaryolarda (6rnegin, su parametreleri gibi), birden ¢ok bagimli degiskenin (¢iktilarin) es zamanli
tahmin edilmesi i¢in 6zel olarak kullanilan bir regresyon teknigidir. Bu tiir durumlarda, sadece
girdiler arasinda degil, c¢iktilar arasinda da bir korelasyon bulunmaktadir. Coklu Ciktili Gauss
Regresyonu, bu ¢iktilar1 karma bir kovaryans fonksiyonu kullanarak hesaplar. Bu fonksiyon,
Denklem 10°da [96] verilmistir.

K11 K12 Kiz - Kir ] (10)
Kz1 Kz Koz ... Kpr
Ky =
_KTl KTZ KT3 DY KTT_
(11)

f(x)~GP(0,Ky + Zy)

"T" sayida ¢ikt: arasindaki iliskiyi hesaplayan "KyeRT*T” ifadesi, “Kt TeR*™T” ifadesi ise,

her bir ¢ikt1 ile kendi arasindaki kovaryans fonksiyonunu tamimlar. Denklem 11'de, f(x) =
{f1(0),. ...., fr(x)} ¢iktilar x 6rnek noktasinda bulunur. "Xy eRT*T" ifadesi ise, {criz};l ogelerini

iceren diyagonal bir matristir.
f(x) = Ku! Ky +Zp) ™y (8) (12)

T, =Ky, — Ky (Ky + Zp) 1Ky, (13)

Denklemler 12 ve 13, sirasiyla, Denklem 10'da hesaplanan karmasik kovaryans

fonksiyonunu kullanarak tahmin edilen ortalama ve tahmin edilen varyansi1 hesaplar.

2.1.3. Seyrek Gauss Siireci ile Makine Ogrenimi

Bir robot stirekli olarak kesif yaparken ve Ornek sayisi arttik¢a, hesaplama yiikil biiyiir ve
benzer olgtimlerin kullanilmasi tahmin performansini diistiriir. Bu durumu 6nlemek i¢in, seyrek

girigler kullanilabilir. Seyrek girisler, veri noktalarin1 daha az sayida 6rnekle temsil etmeyi saglar
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ve boylece hesaplama yiikiinii azaltir. Seyrek s6zde girisler kullanilarak hesaplanan GP’de ortalama

ve varyans degerleri Denklem 14 ve 15°de verilmistir [88,97].
fo = klw(Kyy + 05D~ Fy (14)

W[ﬁ«] = k(x*'x*) - k*M(KMM + O-T%I)_lkM* (15)
+ ko (Kym + 05D *An(Kyy + 021 ks

Am = Kym Z Kym (16)

Denklemde Kum seyrek sozde girislerin kovaryans fonksiyonunu vermektedir. k,p; ise test
girisleriyle indirgenen alt kiimenin kovaryans fonksiyonunu vermektedir. Alt érneklem kiimesini
belirlemek icin ise 5 farkli kiimeleme yontemi kullanilmigtir. Kullanilan kiimeleme ydntemleri
Bolim 2.5°de anlatilmistir. Bu kiimeleme yontemleri, veri noktalarin1 belirli 6zelliklere gore
gruplandirmak icin kullanilan istatistiksel ve veri madenciligi teknikleridir. Kiimeleme
performansint 6lgmek ve en uygun kiimeyi segmek icin siluet skor indeksi kullanilmistir. Siluet
skoru, bir veri noktasinin kendi kiimelerine ne kadar benzedigini ve diger kiimelerden ne kadar
farkli oldugunu dlgen bir indekstir. Maksimum siluet skor degerine sahip olan veri seti, egitim verisi
olarak kullanilmistir. Baslangicta tiim veri seti kullanilarak bir model olusturulmus ve daha sonra
modelin etkinligini degerlendirmek amaciyla 1, 2, 3, 4 ve 5 adet veri noktasi secilmistir. Bu sekilde,

modelin farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde ne kadar optimale yakin oldugu oldugu test edilmistir.

2.1.4. Gauss Siireclerinde Hiperparametre Optimizasyonu

Kovaryans fonksiyonunda yer alan hiper parametreler ise literatiirde yaygin olarak log
marjinal olasilik fonksiyonu ile hesaplanmaktadir. Denklem 17°de yer alan log marjinal olasilik

fonksiyonunun kismi tiirevini 0 yapan degerler hiper parametreleri vermektedir.

1 . 1 1 n a7
logp(W1X) = =2y (Ky +ZuD)""y — 5 log|Ky + Iyl| - 7 log2n
Denklem 18, gradyan tabanli optimizasyon ¢6ziim denklemini verir [96].
0Ky + Xy (18)

ilog(Y|P) = %tr (™) ™) = Ky + 330"

(?Qi ael

2.2. Egitim Verilerinin Konumlarinin Belirlenmesi

Gauss regresyon algoritmasinin tahmin performansinda egitim verilerinin konumlari biiyiik

onem arz etmektedir. Bu boéliimde Ogrenilen farkli hiper parametrelerin etkisiyle tahmin
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performaninin degisimi arastirilmig ve egitim verilerini toplamak igin bir gilizergah planlama

algoritmasi Onerilmistir.

2.2.1. Hiper parametreleri Ogrenmede Egitim Verisinin Rolii

Kovaryans fonksiyonu, iki konum arasindaki iliskiyi 6lgmek i¢in kullamilir. Gauss
regresyonunda, bu kovaryans fonksiyonundaki hiper parametreler egitim verilerinden
faydalanilarak tahmin edilebilir. Kullanilan kovaryans fonksiyonu problemden probleme farklilik
gostermektedir. Literatiirde yaygin olarak SE (Squared Exponential), RQ (Rational Quaternions),
lineer ve Matern kovaryans fonksiyonu kullanilmaktadir. Sirastyla Denklem 19, 20, 21 ve 22 bu
fonksiyonlar1 vermektedir. Denklem 19°da o2 ve 2 hiper parametreleri vermektedir. SE, verilerin
verileri tahmin etmek igin kullanilmaktadir. Denklem 20°de yer alan @ bu degisimin dl¢egini
vermektedir. Periyodik kovaryans fonksiyonunda periyodik olarak veriler degismektedir. Denklem
21’de yer alan p, periyodun degisimini vermektedir. Denklem 22’de yer alan K, ise Bessel
fonksiyonundan tiiretilmektedir. v degeri 1, 3/2, 5/2 gibi degerler almaktadir. v, 3/2 oldugu zaman
denklemin diizenlenmis hali Denklem 23’de verilmektedir. Kovaryans fonksiyonlari, beraberde
kullanilabilmektedir. Denklem 24°de SE ile periyodik kovaryans fonksiyonunun denklemi yer
almaktadir. Bu durumda verilerde yiiksek degisim periyodik olurken, her periyotta yumusak
degisimler olmaktadir. Bu caligmada en iyi sonuglar Matern kovaryans fonksiyonu ile elde

edilmistir. Bu ¢alismada en iyi sonuglar Matern kovaryans fonksiyonu ile elde edilmistir.

ko (x,x") = o2exp <_ %) (19)
kro(x,x') = o2 <1 + %)w (20)
Kper (x, %) = 52exp <— Zsmz(”'lf —x'l/ p) 21)
o) = B YD o (22 0) @
k,30nx) = <1 + M) exp <— @) (23)
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kLocalPer(x—x’)kPer (x, x")ksg (x,x")

5 2sin?(m|x — x'|/p . (x —x)? (24)
=og“exp| — B kep(x,xexp S

Egitim verileri kullanilarak 6”2 ve { hiper parametrelerinin tahmin edilmesiyle, Gauss
regresyon modelleri, kovaryansi etkin bir sekilde belirleyebilir ve farkli konumlar arasindaki
iliskiyi nicelendirir. Bu hiper parametreler, kovaryans fonksiyonunun davranisini sekillendirir ve
Gauss regresyon modelinin genel tahmin giiciinii ve genelleme yeteneklerini etkiler.

Bu boliim, egitim verilerini edinmek i¢in uygun konumlarin se¢ilmesinin 6nemini vurgular.
Sekil 2.2. (a-d)'de gosterilen 6rnekler araciligiyla, farkli konum kiimelerinden ayni sayida egitim
girisinin Gauss Stireci (GP) modelleri i¢in 6nemli 6l¢iide farkli performansa yol agabilecegini
gosteriyoruz. £ uzunluk 6l¢egi parametresi, iki konum arasindaki korelasyonu belirler. Daha yiiksek
degerler daha biiylik bir mekansal korelasyonu ve dolayisiyla temel parametrenin daha yavas
degisimini, daha diisiik degerler ise daha az korelasyonu ve dolayisiyla kisa araliklarda daha biiytik
degisiklikleri gosterir. Modelin belirsizligi, 62 hiper parametresinin degerinden 6Sl¢iiliir. Daha
yiiksek degerler, daha yiiksek bir belirsizlik derecesine sahip konumlar1 gosterir. Sekil 2.2.b ve
Sekil 2.2.c incelendiginde yanlis tahmin edilen € degeriyle alanin tamaminda yiiksek belirsizlik
oldugu gorilmiistiir. Sekil 2.2.a ve Sekil 2.2.d’de ise £ degerinin daha dogru tahmin edilmesi
nedeniyle gerg¢ek Ol¢timler ile tahmin edilen degerlerin birbirine daha yakin oldugu goriilmiistiir.
Boylece olglim noktalarinda ki belirsizlik minimuma inerken 6l¢liim noktasindan uzaklastikca
belirsizliginde arttig1 gozlenmistir.

Sekil 2.2'deki sicaklik veri seti, NASA'dan alinmigtir [98] ve boylam 32-33 arasina ve enlem
degeri 42. paralele karsilik gelir. Sekilde, kirmizi ¢izgi tahmini ortalama degeri, gri alan belirsizligi
ve siyah ¢izgi veri setindeki gercek sicaklik veri noktalarini temsil eder. Sekil 2.2. ¢, en yiiksek €
degerini gosterir ve bu da daha yiiksek bir hata oranina ve daha az degisen bir egriye yol acar. £
degeri, Sekil 2.2.a ve Sekil 2.2. d'de ayni1 olmasina ragmen, Sekil 2.2. d'de daha diisiik bir RMSE
degeri elde edilir. En yiiksek belirsizlige sahip konum, 6”2 parametresi tarafindan belirtildigi gibi,
Sekil 2.2. c'de gézlemlenir ve bu da daha biiyiik bir gri alan1 ortaya cikarir.

Sekil 2.2'deki sonuclar, hiper parametrelerin dogru Ogrenilmesinin daha diisiik hata
oranlarina ve daha kesin tahminlere yol agabilecegini vurgular. Uygun egitim konumlarini segerek
ve hiper parametreleri etkili bir sekilde tahmin ederek, GP modeli, verideki temel desenleri
yakalayabilir, belirsizligi azaltabilir ve tahmin performansini iyilestirebilir. Sekil 2.2, tek degiskenli
analiz i¢in egitim verilerinin konumlarini gosterir ve veri konumunun tahmin performansi

iizerindeki etkisini vurgular.
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Sekil 2.2. 4 farkli rastgele senaryo i¢in hiper parametre degisimi

2.2.2. Uzamsal Alanda Aday Yol Noktalarinin Dizilimi

Biiyiik bir veri setinde her veri noktasi i¢in fayda fonksiyonunun hesaplanmasi, hesaplama
yogunlugunu 6nemli Olgiide artirir. Bu nedenle, bu ¢alisma, farkli aday yol noktasi dizileri
kullanarak algoritmanin etkinligini incelemistir. Rastgele, yari rastgele Halton ve Sobol dizileri, ve
diizenli bir dagilim, bu aday rota noktalarini belirlemek i¢in kullanilmistir. Halton ve Sobol dizileri,
sayilarin ikili gosterimlerini kullanarak bir yar1 rastgele olmayan bir dagilim elde ederler.

Halton dizisinde, dagilim 2, 3, 4 veya 5 gibi aralik degerlerini segerek gergeklestirilir.
Ornegin, aralik degeri 2 olarak ayarlandiginda, dizi 0 ile 100 arasinda esit aralikli 5rnekler olan 2,
4, 8, 16 gibi 6rnekler tiretir. Aralik degeri arttik¢a, 6rnekler birbirlerine daha yakin hale gelir, ancak
gruplar arasinda bosluklar olusur. Ancak, bu ¢alismada dengeli bir dagilim elde etmek amaciyla
daha diisiik bir aralik degeri se¢ilmistir. Bu nedenle, yatay eksende aralik degeri olarak 2 ve dikey
cksende 3 segilmistir. Bu sec¢im, dengesiz bir dagilima neden olacak olan aday rota noktalarim

yalnizca ¢aprazlardan segmeyi Onler.
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Ote yandan, Sobol dagilimi, istenen bir alan boyutu iginde dengeli bir dagilim iiretir. Bu
calismada, Halton, Sobol, Diizenli ve Rastgele Diziler olmak tizere dort farkli yontem kullanilarak
100 aday rota noktasi segilmistir. Sekil 2.3, bu dizilerin gorsel temsillerini saglar.

Halton, Sobol, Diizenli ve Rastgele Dizileri kullanarak, bu ¢aligma 100x100 bir alanda aday
rota noktalariin dengeli bir dagilimini saglamay1 amaglamaktadir. Bu sec¢im siireci, farkli dagilim

yontemlerinin ve sonuglar lizerindeki etkilerinin kapsamli bir sekilde arastirilmasina olanak tanir.
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2.2.3. Egitim Verisi Toplamak i¢in Gelistirilen Yeni Bir Giizergah Planlama Algoritmasi

Ogrenme hiper parametrelerinde tahmin performansi, egitim verilerinin konumlari biiyiik bir
onem arz etmektedir. Ancak, egitim verilerini elde etmek i¢in 6rnekleme konumlarini segme sorunu
literatiirde nadiren ele alinmaktadir. Bu boslugu doldurmak i¢in, bu boliimde robotun sinirh biitgesi
dikkate alarak bilgilendirici egitim verileri toplamay1 amaglayan bir rota planlama algoritmasi
onerilmektedir. Yaklasimi, seyahat siiresi kisitlamalarini dikkate alarak tiim alan boyunca dengeli

bir 6rnek dagilimi elde etmeye odaklanmaktadir.
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Algoritmanin ilk agamasinda, verilen seyahat siiresi iginde ulasilabilen aday yol noktalar
arasindan en uzak noktalar1 segilmektedir. Bu, ilgi alani i¢inde genis bir konum yelpazesini
kapsadigimizi garanti etmektedir. Ikinci asamada, sol alt koseden baslayarak segilen yol
noktalarindan en yakinini ziyaret ederek miyop bir giizergah planlama algoritmasi olusturulmustur.
Boylece, verilen kisitlar icinde miimkiin oldugunca fazla ilgili yol noktasinin ziyaret edilmesi
saglanmaktadir. Toplanan bilgiyi maksimize etmek ve alani kapsamli bir sekilde kesfetmek igin,
robotun biitgesi tamamen kullanilmig olana kadar ziyaret edilen aday yol noktalarindan en uzak
nokta rota planlama algoritmasina dahil edilmektedir. Sonuglar Kemna vd.[52] tarafindan 6nerilen
yontemle karsilastirilmaktadir. Kemna vd. yol noktalarini rastgele olusturarak softmax fonksiyonu
ile hesaplanan yol noktasini ziyaret etmektedir. Denklem 25’de kullanilan softmax fonksiyonunu

vermektedir.

DD/t

X ePep/T )

p(x) =

Denklemde D(x;) oklid mesafesini vermektedir. 7 ise rastgeleligin bir ol¢lisii olarak
verilmektedir. Bu deger arttik¢a p(x;) degeri yani aday yol noktasinin se¢im ihtimali azalacaktir.
Baska bir deyisle T degeri aday yol noktasinin seciminin rastgeleligini belirlemektedir. Bu
calismada farkli T degerleri 10 veri setine uygulanarak farkli T degerlerinde ortamin Ggrenilme
performansi Ol¢iilmiistiir. Sekil 2.4’de dort farkli "Pilot (7)" degeri i¢in hesaplanan log(RMSE)
degerleri kutu grafiklerle gorsellestirilmistir. X ekseninde dort farkli "Pilot (z)" degeri (7 =1, =6,
7 =30, t =100) yer alirken, Y ekseninde ise log(RMSE) degerleri bulunmaktadir. Sirasiyla 110,
330, 550 ve 1100 km biitceyle hesaplanan RMSE degeri, mavi, turuncu, gri ve sar1 kutu grafigiyle
gosterilmistir. Pilot (z =1) i¢in kutu grafikleri, yiiksek log(RMSE) degerlerine sahip oldugunu ve
bazi gruplarm aykir1 degerlere sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle mavi renkli grup, genis
bir dagilima ve birkag aykir1 degere sahiptir. T degeri 6 iken elde edilen sonuglar genellikle daha
tutarlidir ve medyan degeri diisliktiir, bu da modelin stabil performans gosterdigini isaret
etmektedir. T degeri 30 i¢in mavi grup yine yiiksek log(RMSE) degerleriyle dikkat ¢ekerken, diger
gruplar daha diisiik ve tutarli sonuglar vermektedir. T degerinin 100 oldugu durumda, log(RMSE)
degerleri yine olduk¢a dagilimli olmakla birlikte, 6zellikle turuncu grup birkag aykirt degere
sahiptir. Bu grafik, farkli T degerlerinin model performansini nasil etkiledigini anlamak i¢in
kullamighdir. T degeri arttikca bazt modellerin daha fazla varyasyon igerebilecegi ve hatta daha
yiiksek hata oranlar1 gosterebilecegi gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin belirli T degerleri
altinda daha stabil veya daha performanslh calisip calismadigini degerlendirmek icin énemlidir.
Genel olarak, grafik, log(RMSE) degerlerinin varyasyonunu, median ve ortalama degerlerini etkili

bir sekilde sunarak, model optimizasyon g¢alismalarina 1sik tutmaktadir. Bu veriler, farkli T
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degerlerinin model dogrulugu iizerindeki etkilerini kargilastirmak ve ideal T degerini segmek i¢in

degerlidir. Elde edilen sonug¢larda mevcut veri seti i¢in ideal T degeri 6 olarak belirlenmistir.

log(RMSE)

ol
° _i_ . "UT T 8 !
0 $ £ o % o
: = . |
o ©
i °
.
%l
1
2
Pilot (tau=1) Pilot (tau=6) Pilot (tau=30) Pilot (tau=100)

Sekil 2.4. 10 farkl: veri setinde softmax fonksiyonuna bagli RMSE degisimi

Kemna vd.’nin onermis oldugu pilot yontemde yol noktalarina giderken bir giizergah
planlama algoritmasi olusturulmamistir. Bu nedenle Onerilen ydnteme miyop bir gilizergah
planlama algoritmasi uygulanarak yontemin bagariminin arttirilmast hedeflenmistir. Yontemlerin
basarisi, kok ortalama hatanin karesi (Root Mean Square Error -RMSE) kullanilarak hesaplanan

Denklem 26 kullanilarak degerlendirilmistir.

(26)

Bu tez ¢alismasinda egitim verilerini toplamak igin 6nerilen yontemin sézde kodu Algoritma
1’de verilmistir. Algoritma, baslangi¢ diigiimii olarak belirtilen X; ile baslar. Satir 6' da, aday yol
noktalar1 ile baslangi¢ diigiimii arasindaki mesafe hesaplanir. Sonra satir 8' de, baslangic
diigiimiinden en uzak yol noktasi segilir ve olusturulan yolu temsil eden diigiim kiimesine, P olarak
belirtilen, eklenir. Baglangigta bos olan X, kiimesi, bu asamada segilen diigiimleri temsil eder. Satir

10'da, se¢ilen rota noktasi X, kiimesine eklenir. Ek olarak, bu noktaya seyahat etmek i¢in gereken
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biitce, satir 11'de robotun seyahat biit¢esine eklenir. Siirekli olarak, robotun seyahat biitcesi
tilkenene kadar X, kiimesinden en uzak aday rota noktalari segilerek islem devam eder. Rota
planlama agamasi, P kiimesine en yakin 6rneklerin toplandigr satirlar 13'ten 24'e kadar gerceklesir.
Satir 21'de, P kiimesinin bos olup olmadig1 kontrol edilir. Eger bossa ve robotun seyahat biit¢esi
heniiz bitmemisse, algoritma X, kiimesinden en uzak en yeni 6rnegi segmek ve onu P kiimesine
eklemek igin satir 4'e geri déner. Bu siireg, seyahat biit¢esi tikkenene kadar devam eder, seyehat

stiresi dolunca dongii sona erer.

Algoritma 1: Egitim Verilerini Toplamak icin Onerilen Yéntem

: Olas1 100 yol noktasinin belirlenmesi (Boliim 2.2.2)

N P<—Xs

: Xs«—Baglangi¢ Diigiimii

: Seyehat mesafesi<—0

: dongii Seyehat mesafesi < biitce yap
for Aday yol noktas1 < X yap

m«—Oklid (Xs,Xc )

m*«—argmak(OKlid (Xs,Xc ))

P em*
Xs—Xc

11: Seyehat mesafesi «—m*

12: dongii bitti

13: Xs« Baslangi¢ Diigiimii

14: Seyehat siiresi«—0

15: dongii Seyehat siiresi < biitge yap

16: for P giizergahindaki yol noktas1 yap

17: Mesafe — Oklid (Xs, P)

18:  Seyehat siiresi «<—argmin(OKlid (Xs,P))

19:  Optimal yol <P

20:  eger isempty (P) sonra

21: 4. Satira git

22:dongii bitti

[EEN
e

2.3. Kaesif ve Somiirii Dengesinde Kullanilan Fayda Fonksiyonlarinin Onemi

Literatiirde yeni drnek noktalarini belirlemek icin ¢esitli 6diil fonksiyonlari kullanilmaktadir.
Gergek bir veri setinde 2 ROI alan1 olan durumda, UCB 6diil fonksiyonunun ROI alanlarindaki
performansi arastirilmistir [45]. Bu tez ¢aligmasinda ise UCB, seviye belirleme ve entropi 6diil
fonksiyonlarinin test ortamlarindaki performansi incelenmistir. 1, 2, 3 ve 4 ROI alanina sahip veri
setleri kullanilarak test ortamlar1 olusturulmustur. Bu boliim, kullanilan ddiil fonksiyonlar ve yeni
ornekleri belirlemek i¢in kullanilan giizergah planlama algoritmasi ve baslangigta tahmin edilen
haritanin belirsizligini azaltmak i¢in uygulanan ¢apraz dogrulama yontemi hakkinda ayrintil bilgi

icermektedir.
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2.3.1. Kesif ve Somiirii Dengesinde Yaygin Olarak Kullamilan Odiil Fonksiyonlar

ROI alanlarimi belirlemek i¢cin Gauss regresyon kullanilarak cesitli 6diil fonksiyonlar1
kullanilmaktadir. Literatiirde yaygin olarak entropi azaltma, UCB ve seviye belirleme odiil
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu c¢alismada bu 06diil fonksiyonlar1 kullanilarak giizergah
planlama algoritmas1 gelistirilmistir.

Denklem 27 UCB 6diil fonksiyonunu vermektedir. Denklemde pu,_;Vve o,_, Gauss
regresyon ile hesaplanan ortalama ve varyans degerlerini vermektedir. 3, Denklem 28 ile
hesaplanmaktadir. Burada “n” 6rnek sayisimi temsil etmektedir. “0" ise 0 yada 1 degerini
almaktadir. D 6rneklem uzaymin boyutunu temsil etmektedir. Denklemde yer alan “q(xn)” ise
Denklem 29 ile hesaplanmaktadir. Denklemde “o" engel olup olmama durumunu kontrol
etmektedir. “q(xn)” ortamda engel olmast durumunda oo degerini almaktadir. Denklemde p,,_4
ROI alanlarindan 6rnek toplamak i¢in kullanilmaktadir. Bu deger Gauss regresyonda tahmin edilen
veriyi verdigi i¢in maksimum olmasi durumu ROI alanlarini yani 6l¢iilen degerin maksimum
oldugu konumu vermektedir. g,,_4 iSe Gauss regresyondan elde edilen belirsizligin bir 6l¢iisiidiir.
Bu nedenle kesif yapmak i¢in kullanilan bir parametredir. Yani ortamin belirsizliginin yiiksek
oldugu zamanlarda ilk olarak yeni 6rnek noktalar1 ortamin belirsizligini diistirecek konumlardan
secilirken diisiik olmast durumunda yeni Ornek noktasi ortalamanin yiliksek oldugu ROI

alanlarindan toplanacaktir.

Lycg = .un—l(pn) + 4 Bnq’n—l(pn) - Q(xn) (27)
2.2
B, = 2log (Idlgan > (28)
_ (™ if ppn€Dorx,€o0 (29)
q(n) = {O otherwise

Denklem 30 ise seviye belirleme 6diil fonksiyonunu vermektedir [99]. “h” ROI alanlarinin
esik degerini temsil etmektedir. Esik degeri klorofil gibi belirlenmek istenen alanin &zelligine gore
degismektedir. Zhanh vd. [35] yaptiklar1 ¢alismada klorofil miktariin yiiksek oldugu bolgeyi
belirleyebilmek icin HSCS(Heterogeneous Strategy Cooperative Sampling) ydntemini
kullanmiglardir. Bu yontemde deniz ortami i¢in alanin tamamini kesfetmesi ve exploration
explotaion arasinda bir denge kurmasi i¢in esik degerini 0.5’den kiigiik bir deger olarak secilmesi
gerektigini belirtip 0.4 olarak se¢gmislerdir. Bu nedenle kullanilan veri seti i¢in h degeri 0.4 olarak
alimmistir. Bu &diil fonksiyonun ortam 6grenildikten sonra esik degerinin iizerindeki alanlarda
ornekler toplanir. Denklem de amag alani siniflandirmaktir.

Hesaplanan 6diil fonksiyonunun degeri esik degerinden yiiksekse esik degerinin iizerindeki

konumlari barindiran bir kiimeye yeni 6rmegin konumu atilmaktadir. Eger belirlenen esik degerinin
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altindaysa esik degerinin altindaki konumlar1 barindiran bir kiimeye atilmaktadir. Yeni 6rnekler
secilirken bu iki kiimeye ait olmayan yeni 6rnekler toplanmaktadir. Bu nedenle genellikle diisiik
belirsizlige sahip haritalarda yeni drnekler ROI alaninin etrafindan toplanmaktadir. Bu ¢aligmada

seviye belirleme 6diil fonksiyonunun ROI alanindaki performansi arastirilmstir.
1 (30)

Lis= ﬁtz§0n—1(x) = lpe—1(x) = h| = q(xn)

Entropi 6diil fonksiyonu ise Denklem 31 kullanilarak hesaplanir. Denklemde . g,,_; Gauss
regresyondan elde edilen belirsizlik miktarini temsil etmektedir. Bu nedenle maksimum &diile sahip
olan konum belirsizligin en yiiksek oldugu konumu temsil etmektedir. Bu nedenle bu &diil

fonksiyonuyla genellikle alanin tamamindan Srnekler toplanmaktadir.

Lentropi = —®Pn-1* log(¢n-1) (31)

2.3.2.  Odiil Fonksiyonlar1 Kullanilarak Yeni Ornek Noktasinin Secimi

Veri bilimi ve makine 6grenmesi siireclerinde, drnek verilerin secimi ve optimize edilmesi
modelin performansim dogrudan etkiler. Odiil fonksiyonlar1 kullanilarak &rnek veri noktalarinimn
se¢imindeki 6nemi belirlemek amaciyla yapilan ¢aligmalarda, baslangi¢c asamasinda mevcut egitim
verisi kullanilarak model, ortamin temel 6zelliklerini 6grenir. Bu siireg¢, modelin mevcut verilerle
egitilmesi ile baslar ve devam eder. Model egitildikten sonra, yeni drneklerin bilgilendiriciligini
6lgmek icin fayda fonksiyonu hesaplanir. Fayda fonksiyonu, yeni veri noktalarinin modele katacagi
bilgi degerini degerlendirir; Bolim 2.3.2°de literatirde yaygin olarak kullanilan fayda
fonksiyonlar1 verilmektedir.

Fayda fonksiyonu hesaplandiktan sonra, maksimum fayda saglayacak olan yeni Ornek
belirlenir. Bu, modele en fazla katkida bulunacak olan veridir. Bu yeni 6rnek, mevcut egitim veri
kiimesine eklenir ve model bu yeni verilerle birlikte yeniden egitilir. Modelin yeniden egitilmesi,
bilgi tabanini genisleterek genel performansimi artirir.

Her yeni 6rnek eklendiginde ve model yeniden egitildiginde, modelin istenilen 6grenme
seviyesine ulasip ulasmadigi kontrol edilir. Bu asamada belirli durdurma kriterleri kullanilir; bu
kriterler genellikle hata oranlar1 veya belirli basari 6lgiitleri olabilir. Eger model belirlenen kriterleri
sagliyorsa, dongii sonlandirilir. Aksi takdirde, yeni 6rneklerin se¢imi ve modelin yeniden egitilmesi
dongiisii devam eder. Bu siire¢, modelin optimize edildik¢e performansmin arttig1 ve 6grenme
kapasitesinin genisgletildigi bir dongiidiir. Sekil 2.5 yeni 6rnek noktasinin belirlenmesi kullanilan

yontemin akis diyagramini vermektedir.
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Egitim Verisi ile Fayda Maksimum Fayda
_ Ortamin Fonksiyonunun Sadlayan Yeni Omeklem
Ogrenilmesi Hesaplanmasi MNoktasinin Belirlenmesi

Yeni Ornek ile
Ortamin

Ogrenildi mi?
Model Ogrenildi mi? Yeniden

Ogrenilmesi

Sekil 2.5. Yeni Ornekleme Noktalarinin Belirlenmesi Olusturulan Akis Diyagrami

Sekil 2.6'da gosterilen grafikler, UCB, entropi ve seviye belirleme 6diil fonksiyonlart
kullanilarak 10 6rnek noktasinin segimini gostermektedir. Sol iist kose mevcut tahmin edilen
baglangig haritasin1 vermektedir. Sag tist kdsede entropi 6diil fonksiyonuyla toplanan 10 6rnek, sol
alt késede UCB 6diil fonksiyonuyla toplanan 10 6rnek ve sag alt kosede seviye belirleme 6diil
fonksiyonuyla toplanan 10 6rnek verilmektedir. Bu grafikler, her bir 6diil fonksiyonunun farkli
stratejilerle 6rnek noktalarini nasil sectigini gorsellestirir. Entropi, belirsizligin bir 6l¢iisii olarak
kullanilir ve belirsizligi minimize edecek sekilde ornekler segilir. Sekilde goriildigii gibi, entropi
odiil fonksiyonu tiim alana yayilan 6rnekler segmistir. Bu strateji, belirsizligin en yiiksek oldugu
bolgelerden ornekler toplayarak belirsizligi azaltmay1 hedefler. Bu secim siirecinde, bir 6rnegin
toplanmast ile entropinin azalmasi hesaplanir ve ardindan ikinci 6rnek ona gore segilir. Bu nedenle,
ornekler genellikle birbirine en uzak konumlardan segilir.

UCB &diil fonksiyonu ise 6rnekleri dogrudan ROI alanlarindan toplar. ROI alanlari, modelin
yiiksek belirsizlik veya bilgi kazanimm saglayabilecegi alanlar olarak tamimlanir. UCB, bu
alanlardan 6rnekler toplayarak modelin belirsizligini ve dogrulugunu optimize etmeyi amaglar.
Sekil 2.6°da gosterildigi gibi, UCB 6diil fonksiyonunda érnekler, belirli yogunluk boélgelerinden
secilmistir.

Seviye belirleme 6diil fonksiyonu ise ROI alaninin etrafinda 6rnekler toplar ve belirlenen bir
esik degerine gore secim yapar. Esik degeri, modelin belirli bir giiven seviyesinde bilgi
kazanmasini saglar.

Grafikler, seviye belirleme 6diil fonksiyonunun, ornek sec¢iminde esik degerine gore

orneklerin toplandigini ve bu orneklerin ROI alaninin ¢evresinde yogunlastigini géstermektedir.
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Seviye belirleme &diil fonksiyonu, secilen noktalarin etrafindaki yerel bilgiyi optimize ederek
modelin dogruluk ve giiven diizeyini artirmay1 hedefler. Bu stratejiler, 6rnek seg¢iminde kullanilan

o0diil fonksiyonlarinin farkli avantajlarini ve kullanim alanlarin1 vurgulamaktadir.

Baslangig Entropi
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Sekil 2.6. Odiil fonksiyonlar1 kullanilarak 10 rnek noktanin se¢imi

Sekil 2.7'de, farkli odiil fonksiyonlar1 kullanilarak secilen 10 Orneklem noktasi ile
belirsizligin nasil degistigi gbozlemlenmistir. Entropi 6diil fonksiyonu kullanildiginda, basglangigta
maksimum degeri 40 olan belirsizligin 30'a diistiigii gozlemlenmistir. Bu, entropi fonksiyonunun
belirsizligi minimize etme konusunda etkili oldugunu ve tiim veri alaninda daha dengeli bir
belirsizlik azaltma sagladigini1 géstermektedir. Entropi 6diil fonksiyonu, belirsizligi diistirmek igin
genis bir alan boyunca 6rnekler segerek genel belirsizlik profilini iyilestirmektedir. Buna karsin,
UCB &diil fonksiyonu ile yapilan se¢ime baktigimizda, yalnizca 6rneklerin toplandigi konumlarda
belirziligin diistiigli ancak genel belirsizlik ortalamasinin 6nemli 6l¢iide degismedigi gorilmistiir.
UCB fonksiyonu, érnekleme alanlarinda yiiksek performans saglarken genel belirsizlik {izerinde
siirlt bir etkiye sahiptir. Benzer sekilde, seviye belirleme 6diil fonksiyonu kullanildiginda da
sadece orneklerin toplandigi konumlarda belirsizligin diistiigli ve genel belirsizlik ortalamasinin
belirgin bir sekilde degismedigi gézlemlenmistir. Seviye belirleme, belirli bir esik degerine gore
ornekler seger ve ROI alaninin etrafinda yogunlasir. Bu yontem, modelin belirli bolgelerde daha
hassas olmasin1 saglarken, genel belirsizlik azaltma konusunda UCB gibi sinirh bir etkiye sahiptir.
Bu grafikler, Entropi 6diil fonksiyonunun belirsizligi genel olarak diistirmede daha etkili oldugunu,
UCB ve seviye belirleme 6diil fonksiyonlarinin ise belirli bolgelerde yogunlasarak belirsizligi

azalttigin1 gostermektedir.
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Baslangig Entropi

Sekil 2.7. Odiil fonksiyonlari kullanilarak 10 érnek noktanin segimiyle varyans haritasinin degisimi

2.3.3. ROI Alanlarindan Ornek Toplamak icin Gelistirilen Giizergah Planlama
Algoritmasi

Cevresel izlemede, kirlilik, tuzluluk ve sicaklik gibi ¢evresel 6zelliklerin en yliksek degerlere
sahip alanlari siirekli olarak izlemek esastir. Bu yiiksek 6zellik degerlerine sahip alanlar, ROI alani
olarak bilinir. Bir USV kullanarak bolgeyi kesfederken, hem ROI alanlarindaki 6rnek sayisini
artirabilen (somiiril) hem de alami diisiik bir hata oraniyla 6grenebilen (kesif) bir yol planlama
algoritmasina ihtiya¢ vardir. Cevreyi 6grenmek igin genellikle Gauss regresyonu kullanilir. Bu
bolimde, Gauss regresyonu ile hesaplanan 6diil fonksiyonlari, belirsizligi en aza indiren ve ROI
alanlarin1 belirleyen bir yol planlama algoritmasi gelistirmek i¢in bir gilizergah planlama
algoritmasi gelistirilmistir.

Bu ¢alismada, olasi bir yol belirlemek ig¢in 10.000 veri kiimesinden 2000 aday 6rnek noktast
rastgele secilmistir. Bu 6rnek noktalarinin 6diil degerleri hesaplandi ve aday 6rnek noktalari, 6diil
degerlerine gore azalan swraya gore smralanmustir. Odil fonksiyonlar: bolim 2.3.1°de
tamimlanmustir. Daha sonra, 10-oklid uzakligindaki en yiiksek degerli 6rnege ulagmak igin gereken

yoriinge parametreleri v ve 6 hesaplanmustir. "ts", baglangi¢c konumunu belirtmektedir [45].

0(t) = 6(t;) + 6 (32)

Px(t) = px(ts) + v(t)cosb (D) (33)
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py(t) = py(ts) + v(t)sinb(t) (34)
Denklemler 32, 33 ve 34 kullanilarak 6 degeri hesaplandiktan sonra, bes yoriinge olusturmak

icin0 € {[0-n16-7/2 0 0+ 7 /2 6+ =} araliginda yeni bir px ve py deger seti hesaplanmistir. Daha

sonra maksimum Odiile sahip yoriinge segilerek biitce tamamlanana kadar se¢im devam etmistir.

2.3.4. Capraz Dogrulama Yontemi

Capraz Dogrulama, makine 6grenimi modellerinin performansini degerlendirmek igin
kullanilan bir yontemdir. Bu yaklasim, modelin farkli veri setleri iizerinde nasil performans
gosterdigini degerlendirerek, genel bir genelleme kapasitesine sahip olup olmadigini belirlemeyi
amaclar. Temel olarak, modelin asir1 6grenme (overfitting) yapmasini veya yetersiz 6grenme
(underfitting) sorununu tespit etmeye yardimci olur.

Capraz dogrulama yonteminin adimlari su sekildedir [100]:

Veriyi Bolme: Verilerinizi belirli sayida alt kiime veya "fold" olarak adlandirilan parcalara
boliiniir. En yaygin kullanilan yontem 10-fold ¢apraz dogrulama yontemidir. Ancak 5-fold, 20-fold
gibi farkl sayilar da kullanilabilir.

Model Egitme ve Dogrulama: ilk adimda, verilerin bir kismini egitim (training) seti, kalan
kismini dogrulama (validation) seti olarak kullanilir. Ornegin, verilerinizi 5 pargaya béliiniirse, 4
parcasi modeli egitmek i¢in kullanir ve kalan 1 par¢a modeli dogrulamak i¢in kullanilir. Bu adimi
model tiim parcalardan gegene kadar tekrarlanir. Her seferinde farkli bir parga dogrulama seti
olarak kullanilir ve geri kalan pargalar egitim seti saglar.

Performans Olgiimii: Her bir adimda modelin dogrulama seti iizerindeki performansi
kaydedilir. Bu ¢alismada model performansini degerlendirmek i¢in RMSE degeri hesaplanmugtir.

Sonuclar1 Birlestirme: Tiim adimlardan elde edilen performans 6l¢iitlerinin ortalamasini
almarak, modelin genel performansi hakkinda bir fikir edinilir. Bu, modelin yeni ve goriilmemis
veriler lizerinde nasil performans gosterecegini tahmin etmeye yardimci olur.

Bu calismada ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak en diisiik RMSE oranina sahip veri seti

egitim veri seti olarak secilmistir.

2.4. Adaptif Yoriinge Planlama Algoritmalari

Bolim 2.3’de 6diil fonksiyonlarinin ROI alanlarindaki basarimini degerlendirmek icin
maksimum &diile sahip yoriinge secilerek giizergah planlanmisti. Fakt bu miyop olan bir yaklagim
olup bir sonraki hamleye karar vererek yeni drneklerin toplanmasini saglamaktadir. Bunun yaninda
biitiin 6rneklere baglangicta karar verip bu drnekleri en kisa siirede toplama problemi gezgin satict

problemi olarak bilinmektedir. Bu tez ¢calismasinda maksimum fayda saglayan ornekleri en kisa
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stireden toplayan hibrit bir yaklagim dnerilmistir. Bu boliim hem 6nerilen hibrit model hemde diger
yontemler hakkinda bilgi vermektedir. Literatiirdeki diger yontemler algoritmanin basarimini
degerlendirmek i¢in mevcut veri setine uygulanmustir.

Bolim 2.4.1°de, sezgisel bir yontem olarak Monte Carlo arama agaci algoritmasi
kullanilarak adaptif bir giizergah planlama algoritmasi gelistirilmistir. Monte Carlo arama agaci,
optimal rotay1 garantilememekle birlikte optimale yakin ¢oziimler sunabilmesi nedeniyle tercih
edilmistir. Bu yontem, ozellikle biiylik ve karmasik problem alanlarinda hesaplama yiikiinii
azaltirken, makul siireler icinde kabul edilebilir ¢oziimler liretme potansiyeline sahiptir.

Bolim 2.4.2'de ise deterministik bir yontem olan yorucu arama algoritmast (ESAS) ile
adaptif ornekleme gerceklestirilmistir. Yorucu arama algoritmasi, olast tim ¢odziim yollarini
degerlendirme yetenegi sayesinde optimal ¢oziime ulagmayi garanti eder. Ancak, bu yontem,
hesaplama yogunlugunun oldukca artmasina neden olabilecek bir yapiya sahiptir. Ozellikle biiyiik
veri setlerinde, hesaplama siiresi ve kaynak tiiketimi agisindan ciddi zorluklar yaganabilmektedir.

Bu calismada, optimal ¢6ziimii elde etmek amaciyla, BnB algoritmasi kullanilmistir. BnB
algoritmasi, ¢oziim uzayini etkili bir sekilde daraltarak optimal ¢éziim arayisini hizlandirmaktadir.
Caligmada, alt limit Monte Carlo arama agaci kullanilarak hesaplanmis ve bu sayede algoritmanin
etkinligi artirllmistir. Gelistirilen algoritmanin detaylari ve performans analizleri ise Boliim 2.4.3te

detaylandirilmustir.

2.4.1. Monte Carlo Arama Agaci ile Adaptif Ornekleme

MCTS algoritmasi en iyi arama algoritmasini kullanarak baslangi¢ diigiimiinden bir arama
agaci olusturur. Monte Carlo aga¢ aramas1 (MCTS) terimi , rastgele yaklasimu ilk kez Go-oynama
programi Crazy Stone'da kullanan Rémi Coulom [101] tarafindan icat edildi. MCTS algoritmasi go
oyunuyla 2015, 2016 ve 2017 diinya sampiyonlarin1 yenmeyi basardi [102]. Fu ise MCTS’nin genel
mekanigini tic-tac-toe oyunuyla gostermektedir [102]. Yapilan ¢alismalarda MCTS algoritmast
oyunlarda bir sonraki hamleyi belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada gilizergah planlama
algoritmasinda kullanilarak entropiyi minimize edecek bir algoritma gelistirilmistir.

MCTS algoritmas1 genel olarak se¢im, genisletme, simiilasyon ve geri yayilim olmak tizere
4 bolimden olugmaktadir.

Secim (Selection): Agactaki diiglimleri dolagarak, en umut verici diigtime (genellikle bir tiir
secim stratejisi ile) ulagilir. Bu UCT ad1 verilen bir dengeleme stratejisi kullanilarak yapilir. Bu

strateji, mevcut bilgiyle kesfedilmemis diigiimler arasinda denge kurar.

Genisletme (Expansion): Se¢cim agamasinda ulastigimiz diigimde, heniiz kesfedilmemis
olan ¢ocuk diigiimlerden birini segerek agaci genisletiriz. Bu, oyun veya problem alanina goére yeni

olas1 hareketleri veya durumlari simiile eder.
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Simiilasyon (Simulation): Genisletme adiminda eklenen diigiimii kullanarak rastgele oyun
veya problem simiilasyonlar1 yapilir. Bu simiilasyonlar, mevcut durumdan baslayarak rastgele
hareketler yaparak bir sonug elde etmek igin kullanilir. Genellikle bu simiilasyonlar, belirli bir
hedefe ulagsma olasiligin1 veya basari olgiitiinii belirlemek igin kullanilir.

Geriye Yayillma (Backpropagation): Elde edilen sonuglar, agactaki yolu geri izleyerek, her
diigiimiin bagar1 oranin1 glincellemek i¢in kullanilir. Bu geri yayilma, her diiglimiin ziyaret sayisini
ve bagar1 oranini giincelleyerek gelecekteki segimleri etkiler.

Sekil 2.8’de MCTS algoritmasinin akigt yer almaktadir. k. Adimda baslangi¢ diigiimiinden
baglanarak agaca UCT denklemine gore ekleme yapilir. UCT denklemi Denklem 35°de verilmistir.
Daha sonra Algoritma 2’nin 6. satirinda yer alan RolloutPolicy ile 2000 ms boyunca rastgele
simiilasyonlar gerceklestirilir. Daha sonra geri yayilim ile her bir diigiimiin 6diil degeri ve ziyaret

sayisi giincellenir.

k
u3
k+1
k+2
: Simulasyon
L
f’ [
I
| 4
KT Odul

Sekil 2.8. MCTS Algoritmast

Algoritma 2 MCTS algoritmasinin sdzde kodunu vermektedir. 2. Satirda belirtilen biitce
kadar 6rnek toplanip toplanmadigini kontrol etmektedir. Eger istenilen kadar 6rnek toplanmadiysa
mevcut digiimden agaca ekleme yapilir. Ekleme yapilirken robot igin “sag”, “sol” ve “ileri”
etiketleri kullanmistir. Genisleme yapilirken diigimler UCT denklemi kullanilarak secilmektedir.
UCT denklemi Denklem 35’da verilmistir. 6. Satirda en iyi arama algoritmast kullanilarak
olusturulan agactan rastgele giizergah olusturulmaktadir. Her bir glizergahtaki 6diil o glizergahin

secilmesiyle muhtemel entropi diisiisli olarak hesaplanmaktadir. 10. Satirda UCT algoritmasina
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gore agaca eklenen diigiim sonrasinda her bir diiglimiin 6diil degeri, ve ziyaret edilme sayist geri

yayilim yapilarak giincellenir. Son olarak en iyi rota maksimum o6diile sahip rota olarak seg¢ilir.

R(i InN.
UCT(s) = ()+Cx v
Sv SU

Denklemde ¢ocuk i¢in hesaplanan R(i) degeri, entropi diisiisiinii vermektedir. Denklem 36

(35)

ile hesaplanmaktadir [103]. s,, degeri ¢ocuk diigiimiin ziyaret edilme sayisini vermektedir. N,

degeri mevcut diiglimiin ziyaret edilme sayisin1 vermektedir.

m

R= ZZ P(E = w)p(ilw)) (36)

=g j=1

MCTS fonksiyonunda &diil degeri belirlenirken oradan alinan Ol¢limiin ne olacagi
bilinmemektedir. Fakat GP ile tahmin edilebilmektedir. GP ile aday noktadan alinan 6l¢iimiin
araliginin p-2xo ile p+2xc arasinda oldugu bilinmektedir. Denklem 36°da belirtilen m degeri, bu
araliktan alinan Orneklerin sayisini temsil eder ve bu ¢aligmada 20 adet esit aralikta Grnekler
almmustir. Bu 6rnekler, alinan 6l¢iim degerinin entropi degisimini nasil etkileyecegini hesaplamak
icin kullanilan Gauss regresyon algoritmasinda egitime dahil edilmistir. Denklem i, giizergahin
uzunlugunu verir ve giizergah uzunlugu arttikca hesaplama siiresi de eksponansiyel olarak
artmaktadir. Bu durum, giizergah planlama probleminin karmagikligini artiran 6nemli bir faktordiir.

MCTS algoritmasi, baslangic konumunda yapilan ilk 6l¢iim ve bu 6l¢iimiin GP modeline
eklenmesiyle baglar. Algoritma, belirlenen zaman sinir1 boyunca (6rnegin 2000 birim zaman)
calisarak, her dongiide olas1 bir eylem (ileri, saga ve sola gitme gibi) secer ve bu eylemin
sonuglarimi simiile eder. Secilen eylemler, UCT fonksiyonu kullanilarak degerlendirilir. UCT
fonksiyonu, deneme-yanilma yontemiyle yeni alanlar1 kesfederken, onceki tecriibeleri de goz
ontinde bulundurarak optimal rotay1 belirlemeye yardimci olur. Belirlenen zaman sinir1 i¢inde en
uygun eylemi belirlemek amaciyla arama agaci genisletilir ve en yiiksek 6dil degerine sahip olan
eylem segilir.

Algoritma, belirlenen biitce dahilinde (H) simiilasyonlar1 gerceklestirir. Her bir
simiilasyonda, belirli bir yolu izleyerek (RolloutPolicy) bu yolun 6diiliinii (R yolu) hesaplar ve bu
oduli geri yayilim yontemiyle arama agacina ekler. Eger hesaplanan 6diil, mevcut maksimum
odilden diisiikse, bu yeni yol optimal yol olarak giincellenir. Bu siireg, algoritmanin en iyi yolu
bulmak i¢in siirekli olarak kendini iyilestirdigi bir dongii olusturur.

MCTS ile adaptif 6rnekleme entegrasyonu, algoritmanin performansini artiran kritik bir
bilesendir. Adaptif ornekleme, GP modelinin belirli alanlarda daha fazla veri toplamasini

saglayarak ortam hakkinda daha fazla bilgi edinilmesine olanak tanir. Bu sayede, algoritma,
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belirsizlikleri azaltarak ve daha dogru kararlar vererek karmasik ortamlarda daha yiiksek
performans gosterebilir. Olgiim degerlerinin entropi degisimini etkileyen érnekleri GP modeline

dahil ederek, algoritmanin karar verme siirecinde daha bilingli ve giivenilir adimlar atmas1 saglanir.

Algoritma 2 MCTS
1: fonksiyon MCTS(GP, x0, n, H)

:  Baslangi¢ konumundan bagla
3:  y0 = Olgiim(x0)
4:  GP'ye baslangic noktasindaki 6l¢iimii ekle
5:  GPO =GP (GP, x0, y0)
6:
7
8

o N

mak_odul= sonsuz
doéngii Zaman < 2000 yap
: Kuyruk = Aksiyon (Sag, sol, ileri)
9: UCT(Kuyruk) // Denklem 26
10: Arama_Agacina_Ekle«— mak(kuyruk.UCT)
11:  déngii bitti
12: déngiin<Hyap
13: Giizergah «<—RolloutPolicy(Arama Agaci)
14: Gilizergah_odiilii = R(Giizergah) // Denklem 27
15: Geri Yayihim(Agag)

16: eger Giizergah 6diilii < mak_odul sonra
17: Optimal Giizergah = Glizergah
18: n=n+1

19:  dongii bitti
20: fonksiyon bitti

2.4.2. Yorucu Arama Algoritmasi ile Adaptif Ornekleme

MCTS algoritmasi, problemleri ¢6zmek icin sezgisel ve rastgele bir yaklasima dayanir. Bu
algoritma, mevcut tiim olasiliklar sistematik bir sekilde degerlendirerek, maksimum &diil degeri
elde edecek en uygun giizergahi belirlemeye ¢alisir. Sezgisel yapisi, her asamada bir dizi rastgele
hareketler gerceklestirilmesini ve bu hareketlerin sonucunda elde edilen o&diillerin
degerlendirilmesini igerir.

Buna karsilik, deterministik bir algoritma olan Yorucu Arama Algoritmasi (Exhaustive
Search) kesin sonuglar saglar. Bu algoritma olasi tiim rotalar1 sistemli bir sekilde inceleyerek, her
bir rotay1 degerlendirir ve maksimum odiile sahip en uygun rotay1 secer. Yorucu aramanin dogast
geregi, tim olasiliklar1 hesaba kattig1 i¢in her zaman kesin ¢6ziim sunar, ancak bu kapsamli
degerlendirme siirecleri hesaplama agisindan oldukg¢a zahmetli olabilir.

Yorucu Arama Algoritmasi ve Adaptif Ornekleme'yi birlestiren Algoritma 3, belirsiz
ortamlardaki glizergah planlama problemlerine ¢dziim getiren etkili bir strateji sunar. Exhaustive
Search Adaptive Sampling (ESAS) olarak adlandirilan bu algoritma, yorucu aramanin kapsamli
dogasi ile adaptif ornekleme tekniklerini entegre ederek maksimum 6diile sahip giizergahlari
bulmay1 hedefler. Algoritmanin baslangicinda, GP, baslangi¢ konumu (x0), simiilasyon sayis1 (n)

ve biitge (H) gibi temel parametreler girilir.
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Ik adimda, baslangi¢ konumunda bir 8l¢iim gergeklestirilir ve bu dlciim verisi GP modeline
dahil edilir. Biitce (H) ve maksimum &diil (max_reward) degiskenleri sifirlanarak algoritmanin
islemeye baglamasi saglanir. Yorucu arama asamasinda, algoritma iki temel liste kullanir: openlist
ve closedlist.

Openlist heniiz kesfedilmemis komsu konumlari igerirken, closedlist ziyaret edilmis
konumlar1 baridirir. Her dongiide, biitgenin tilkenmesine kadar olas1 bir eylem segilir. Olasi eylem
olarak openlist icerisinde ilk eleman secilir (Alg. 3 Satir 12). Ziyaret edilmemis bir konum
secildiginde, openlist giincellenir ve konumun 6diilii hesaplanir. Eger secilen konumun 6diilii,
mevcut mak_odul degerini agiyorsa, bu konum yeni optimal konum olarak isaretlenir. Boylece, en
yiiksek odiilii sunmaya potansiyel en yakin konum belirlenmis olur.

Adaptif ornekleme asamasina gecildiginde, algoritma yeni baglangic konumu ile eski
baslangi¢c konumu arasinda bir baglant1 kurar. Bu adim, algoritmanin daha 6nce kesfedilen bolgeler
arasindaki belirsizlikleri azaltip daha verimli arama yapmasina yardimci olur. Yeni baslangi¢
konumu, eski baglangi¢ konumu olan startNode’un yerini alir ve H sayaci bir artirilir. Bu islem, GP
modelinin yeni verilerle siirekli olarak gilincellenmesini saglar, boylece model, ortam hakkinda
daha dogru tahminlerde bulunabilir.

ESAS algoritmasinin en biiyilk avantaji, yorucu arama ile ortamu detayli bir sekilde
kesfetmesi ve adaptif ornekleme ile belirsizlikleri minimize edebilmesidir. Bu kombinasyon,
potansiyel olarak daha yiiksek 6diil sunma ihtimali olan bdlgelerde ek Olgiimler alarak Gauss
islemini iyilestirir. Béylece, karmasik ve belirsiz ortamlarda optimal giizergahi bulma sansi artar.

Bu algoritmanin giicii, yorucu aramanin kapsamli dogasi ile adaptif Orneklemenin
verimliliginden kaynaklanir. Ancak, bu kombinasyonun biiyiik ve karmasik problem alanlarinda
hesaplama yiikiiniin artmasi gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Biiyiik veri setlerinde veya ¢ok
karmagik ortamlar i¢in algoritmanin performansi, artan hesaplama siireleri ve kaynak kullanimi
nedeniyle zor olabilir. Ancak, ESAS algoritmasi, belirsizlikleri azaltarak ve potansiyel olarak daha
iyi rotalar1 kesfederek belirlenen hedefe en uygun ve optimal gilizergah1 bulmay1 amaglar. Bu

nedenle, yiiksek dogruluk ve verimlilik gerektiren senaryolarda dnemli avantajlar sunar.
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Algoritma 3 Yorucu Arama Algoritmasi ile Adaptif Ornekleme (Exhaustive Search Adaptive Sampling-
ESAS)

: ESAS(GP, x0, n, H)

: Baslangi¢ konumundan baslayarak 6l¢iimleri topla
: y0 = Olcum(x0)

: Baslangi¢ konumunu kullanarak GP’yi egit

: GP0 = GP (GP, x0, y0)

H=0

: mak_odul«—-o

teger H<T sonra

openlist = {x0}, closedlist = @

10:  dongii n < biitge yap

11: Aksiyon = Aksiyon al{sag, sol, ileri}

12: kuyruk = openlist(1)

13: eger kuyruk ziyaret edilmediyse sonra

14: openlist = kuyruk ve openlist(1).odul =R (openlist(1)) [Denklem 19] ve kuyruk.veli =
openlist(1)

15: eger kuyruk.odul >mak_ odul sonra

16: optimal_dugum = mevcut_dugum, mak_oduk = optimal_dugum.odul

17: eger baslangic_dugumu= x0 sonra

18: p0 = mevcut_dugum, baslangic_dugumu = mevcut_dugumu_veli

19: H=H+1

20: y0 = Olcum(p0), GPO = GP (GP, x0,y0),n=n+1

21: closedlist = openlist(1)

2.4.3.  Onerilen Hibrit bir Model Olan MCTS-BnB Algoritmasi ile Adaptif Ornekleme

Algoritma 4, BnB-MCTS Adaptif Ornekleme olarak adlandirilan bir yaklagim
tanimlamaktadir. Belirtilen bu strateji, optimizasyon problemlerinde en iyi ¢oziimii aramak
amaciyla MCTS algoritmasi ve BnB algoritmasini bir araya getirir. MCTS algoritmasi, sezgisel ve
rastgele bir yaklasim kullanarak optimal ¢oziime yakin sonuglar elde etmeye ¢alisir. Ancak bu
yontem her zaman kesin optimal ¢6ziimii garanti etmez. Buna karsin, Yorucu Arama Algoritmasi,
problem uzayindaki tiim olas1 yollar1 degerlendirerek kesin olarak en iyi sonucu bulur. Fakat bu
siireg, biiyiik ve karmagik problem alanlarinda yiiksek hesaplama maliyetlerine yol acar. BnB-
MCTS adaptif 6rekleme algoritmast, belirsiz ortamlarda en iyi giizergah1 bulmak amaciyla BnB,
MCTS ve adaptif 6rnekleme yontemlerini birlestirerek avantajlar sunar.

Algoritmanin baglangi¢ adiminda, belirli bir baslangic konumunda bir 6lgiim
gerceklestirerek bu Olglimii GP modelinde saklar. Bu islem, baslangi¢ durumunu GPo olarak
tanimlar. Algoritmanin ¢alistig1 siire boyunca, H sayaci sifirlanmis olarak tutulur ve maksimum
odiil negatif sonsuz olarak ayarlanir (Alg.4 Satir 7). Yani baslangigta herhangi bir 6diil elde
edilmemistir ve ¢6ziim arama islemi sadece H degeri belirli bir esik degeri olan T'den kiigiik oldugu
stirece devam eder.

Bir esik degeri olan T'ye ulasana kadar, belirli bir biitce sinir1  ¢ergevesinde islem yapilir.
Algoritma, farkli hareketler seger (saga gitme, sola gitme, ileri gitme) ve olusturulan yeni sorgularin

heniiz ziyaret edilip edilmedigini kontrol eder.
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Eger sorgu daha 6nce ziyaret edilmemisse, bu sorguya ait tist sinir (kuyruk iist sinir) ve alt
simir (Kuyruk_altsinir), hesaplanir. Alt stnir MCTS algoritmasi kullanilarak hesaplanir. Ust sinir
Algoritma 5 kullanilarak hesaplanir. Bu siire zarfinda sorguya ait iist ve alt sinirlar hesaplanirken
yukariya dogru geri yayilim islemi gergeklestirilir. Bu siireg, her diiglimiin ana diiglimlerine kadar
ilerleyerek iist ve alt sinirlarin giincellenmesini igerir. Boylece, her sorgunun en giincel ve kesin
degerlendirilmesi saglanir.

Algoritma, en iyi alt sinira sahip sorguyu belirler ve bu sorgunun iist sinirimin en iyi alt
simirdan daha diisiik oldugu durumlarda, ilgili sorguyu kirpar (Alg.4 Satir 24). ilgili sorgunun
eliminasyonu, gereksiz hesaplamalarin 6niine ge¢ilmesi ve algoritmanin daha etkin hale gelmesini
saglar. Bu sekilde belirlenen optimal diigiim ve odiilii, H sayacina bagl olarak baslatilan ve
giincellenen GP modeli araciligiyla 6l¢tliir.

Algoritmanin adaptif 6rnekleme stratejisi, belirlenen esik degeri olan T'yi asmadig: siirece
devam eder ve her adimda en uygun hareketi secer. Bu yontem, veri toplama islemini optimize
ederken toplanan verilerin sayisini ve niteligini, hedefe daha etkin bir sekilde ulasmak igin
belirlenen biitce sinirlari icinde tutmayr amaglar. Her adimda yapilan 6l¢iimler, GP modelinin
stirekli olarak giincellenmesini saglar ve bu giincellemeler, algoritmanin daha isabetli tahminler
yapmasina ve daha uygun adimlar belirlemesine katkida bulunur.

MCTS algoritmast sezgisel bir yaklasim olmasina ragmen optimale yakin bir sonug
vermektedir. Fakat optimal ¢oziimii garanti etmemektedir. Yorucu Arama algoritmasi ise
dallandiktan sonra biitiin olas1 yollar1 degerlendigi i¢in optimal ¢6ziimii kesin bulmasina ragmen
hesaplama maliyeti olduk¢a yiiksektir. BnB-MCTS adaptif ornekleme algoritmasi, belirsiz
ortamlarda en iyi giizergahi bulmak i¢in Branch-and-Bound (BnB), Monte Carlo Tree Search

(MCTS) ve adaptif 6rneklemeyi birlestirir.
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Algoritma 4 BnB-MCTS Adaptif Ornekleme
: BnB-MCTS (GP, x0, n, H)

: Baslangi¢ konumundan baslayarak 6l¢timleri topla
. y0 = Olcum(x0)

: Baslangi¢ konumunu kullanarak GP’yi egit
: GPO = GP(GP, x0, y0)

H=0

: mak_odul«—-o

teger H<T sonra

openlist = {x0}, closedlist = @

10:  dongii n < biitge yap

11: Aksiyon = Aksiyon al{sag, sol, ileri}
12: kuyruk = openlist(1)

13: eger kuyruk ziyaret edilmediyse sonra

14: kuyruk_dstsinir—UP(kuyruk,n)

15: kuyruk_altsinireMCTS(GP,kuyruk, n, H)

16: mevcut_dugum=kuyruk

17: déngii mevcut diigiim olmayana kadar yap //Ust limit ve alt limiti belirle (geri yay1lim)
18: mevecut_dugum_istsinir «—UP(kuyruk,n)

19: mevecut_dugum_altsinir «MCTS(GP,kuyruk, n, H)

20: mevcut_dugum«— mevcut_dugum.veli

21: eger mevcut_dugum_altsinir <optimal_altsinir sonra

22: optimal_dugum=kuyruk

23: eger kuyruk istsinir< kuyruk altsinir sonra

24: buda (kuyruk)

25: degilse

26: openlist = kuyruk ve openlist(1).odul=R(openlist(1))[Denklem 19] ve kuyruk_veli =
openlist(1)

27: eger kuyruk_odul > odul sonra

28: optimal_dugum= mevcut_dugum, odul = optimal_dugum.odul
29: eger baslangic_dugumu = x0 sonra

30: p0 = mevcut_dugum, baslangic_dugumu = mevcut_dugum.veli
31 y0 = Olcum(p0), GPO = GP (GP, x0,y0), n=n+1

32: closedlist = openlist(1)

Algoritma 5 iist sinir hesaplarken, belirli bir biitge iginde en iyiyi segmek i¢in belirlenen yol
noktalar1 arasindan en iyi secenegi secer. Bu sayede, robotun smirh biitgeyle toplayabilecegi
maksimum bilgiyi hesaplar. Algoritma 4'teki BnB algoritmasinda alt sinir degerini hesaplarken
MCTS algoritmasim1 kullanilir. Bu algoritma, rastgele segilen yol noktalar1 arasindan en iyiyi
secerek alt siir degerini belirler. Ust sinir degerini belirlemek igin ise Algoritma 5'i kullanilir. Bu
algoritma, 2. Adimda baslangi¢ noktasindan belirli bir biit¢eyle gidebilecegi yol noktalari belirlenir.
Ardindan, belirlenen yol noktalar1 arasindan en iyi secenegi secerek maksimum 6diil degerini
hesaplanir. Bu sekilde, hem alt simir degerini Monte Carlo Aga¢ Aramasi ile hem de {ist sinir
degerini Algoritma 5 ile hesaplayarak, Bnb algoritmasini daha verimli bir sekilde ¢alistirabilir. Bu

sayede, robotun hareket edebilecegi en iyi yolu belirleyerek maksimum 6diil degerini elde edebilir.

38



Algoritma 5 Ust Limit(Upper Bound-UP)

: UP (x0, n)

- eger OKLID(x0, Aday Yol Noktas1)<H sonra
Yol Noktas1 kiimesi«— Aday Yol Noktas1

: dongii n<H yap

R(mak(Yol Noktasi) //Denklem 19

n=n+1

. dongii bitti

Sekil 2.9'da, BnB-MCTS algoritmasinin alt ve iist limitleri hesaplama siireci ayrintili olarak
gosterilmektedir. Sekil 2.9, algoritmanin c¢alisma prensiplerini anlamada kritik bir rol
oynamaktadir. Mavi baklava dilimi, algoritmanin mevcut konumunu gosterirken, bu konumdan
ulasilabilecek diger diigiimler, ¢oziim alaninin smirlarin olusturmaktadir. Ust limit hesaplanirken,
mavi baklava diliminden gidilebilecek potansiyel konumlar belirlenir ve bu kiime iizerinde entropi
degerini maksimum sekilde diisiiren 10 6rnek nokta secilir. Bu 10 nokta, iist limit degerlerini temsil
eder ve kirmizi ile isaretlenmistir.

Yesil ile belirlenen giizergah, MCTS algoritmasinin 10 adimda ulasabilecegi en iyi glizergahi
temsil etmektedir. MCTS, bircok olasi giizergahi test eder ve sezgisel olarak maksimum 6diile sahip
olan gilizergahi seger. Bu segilen giizergah, algoritmanin verimliligini ve dogrulugunu artirmak
amaciyla siirekli olarak giincellenir. Siyah noktalar, harita iizerindeki potansiyel diigiim
pozisyonlarini, mavi ¢izgiyle gosterilen giizergah ise, algoritmanin simdiye kadar se¢mis oldugu
rotay1 gostermektedir.

Bu giizergah iizerindeki her bir diiglimiin alt ve iist limit degeri, mevcut konuma yeni
diiglimler eklendikce siirekli olarak giincellenir. Giincelleme islemi, algoritmanin adaptif ve
dinamik bir sekilde en uygun rotay: belirlemesini saglar. Ayrica, algoritma sinirlama yaparken,
aday diglimiin st limit degeri, gidilebilecek sag, sol, yukari ve asagi etiketlerindeki diger
diigiimlerin alt limit degerlerinden kiigiikse o diiglim sistematik olarak elenmektedir. Bu islem,
algoritmanin daha etkili ve verimli bir arama yapmasin saglar ve gereksiz diiglimlerin isleme

alinmasini engeller.
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Sekil 2.9. Ornek alt limit ve {ist limit hesaplama semas1

Sekil 2.10’da, BNB algoritmasinin 9 adimlik siire¢ boyunca alt ve iist limit degerlerinin nasil
degistigini gostermektedir. Her iki grafik de mavi (en diisiik), kirmizi (ortalama) ve sar1 (en yiiksek)
olmak tizere ti¢ farkli degeri igcermektedir. Grafikler baglangi¢ diigiimiiniin alt limit ve {ist limitini
gostermektedir. Her yeni diigiimiin alt limit ve iist limit hesaplandiginda Algoritma 4’de verildigi
gibi geri yayilim yaparak baslangi¢ diigiimiiniin alt limit ve Gst limit degeri giincellenmektedir.
Boylece baslangi¢ diigiimiinden elde edilebilecek maksimum ve minimum 6diil degerleri
hesaplanmaktadir. Grafikler incelendiginde iist limitin alt limitten siirekli daha yiiksek ¢iktigi, fakat
buna nazaran aradaki farkin ¢ok yiiksek olmadigi goriilmektedir. Bu durum daha fazla sinirlama

yaparak daha kisa siirede optimal rotanin bulunmasini saglamstir.
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Sekil 2.10. MCTS-BnB Algoritmasinda hesaplanan alt limit ve {ist limit degerleri a) Alt limit b) Ust limit

2.5. Seyrek Sozde Girislerin Belirlenmesi icin Kullanilan Kiimeleme Yoéntemleri

Gauss regresyon algoritmasi, tahmin yaparken egitim verilerinin birbirleriyle olan iliskisini
matematiksel olarak hesaplamaktadir. Ancak, egitim veri kiimesinin biiylimesiyle birlikte
hesaplama siiresi de {istel sekilde artmaktadir. Literatiirde yapilan ¢aligmalar incelendiginde, GP
algoritmasindaki hesaplama yiikiinii azaltmak amaciyla alt 6rneklem kiimesinin kullanildig:
goriilmektedir. Bununla birlikte, bu ¢alismalarin optimal sonuglara ne kadar yakin oldugu yeterince
degerlendirilmemistir. Bu tez ¢alismasinda, GP'nin hesaplama siiresini azaltmak i¢in alt 6rneklem
kiimesi, ¢esitli kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak belirlenmistir. Mevcut veri seti, iki ile yirmi
araliginda farkli sayilarda kiimelemeye tabi tutulmus ve kiimeleme algoritmalarinin siluet skor
indeksi, Boliim 2.6'da agiklandigi {izere hesaplanmustir. En yiiksek siluet skor indeksine sahip olan
kiimeleme yontemi, alt 6rneklem kiimesi olarak se¢ilmistir. Sonrasinda, elde edilen kiimelerden 1,

2, 3 ve 4 ornek alinarak egitim veri sayisi diisiiriilmiis ve Boliim 2.4.3'de detayli olarak anlatilan
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hibrit glizergah planlama algoritmasinin hesaplama siiresi azaltilmaya calisilmistir. Boylece,
olusturulan giizergahin optimal ¢oziime ne kadar yakin oldugu arastirlmistir. Bu boliimde,

kullanilan bes farkli kiimeleme yontemi detayli sekilde incelenmistir.

25.1. K-Means Kiimeleme Algoritmasi

K-Means, kiimelenme problemine ¢6ziim sunan yaygin olarak bilinen denetimsiz 6grenme
algoritmalarindan biridir. Bu algoritma, verilen bir veri kiimesini dnceden belirlenmis sayida
kiimeye (k kiimeleri olarak adlandirilir) ayirmak i¢in basit ve dogrudan bir yontem benimser. Temel
prensip, her bir kiime i¢in bir merkez atamak ve bu merkezlerin birbirinden olabildigince uzak
konumlandirilarak farkli sonuglardan kaynaklanan hatalar1 minimize etmektir [104]. Algoritma,
her bir veri noktasini belirli bir kiimeye atayarak baslar ve bu adim, tiim noktalar atanana kadar
devam eder ve boylece ilk gruplandirma islemi gerceklesir. Sonrasinda, elde edilen k kiimelerine
ait merkezlerin yeniden hesaplanmasi gerekmektedir. Bu yeni k merkezlerin hesaplanmasini
takiben, ayn1 veri noktalari en yakin yeni merkeze tekrar atanir. Bu siireg, bir dongii olusturur ve k
merkezlerinin artik hareket etmedigi veya sadece ihmal edilebilir dl¢iide hareket ettigi ana kadar
devam eder. Sonug olarak, bu algoritma, Denklem 37 ile ifade edilen bir amag fonksiyonunu

minimize etmeyi hedefler.

W(S,C) = YKy Yies, lyi — cill® 37)

S, varlik kiimesinin bir alt kiimesini temsil eder ve y; (i € I) vektorleri ile ifade edilir. Bu alt
kiime, m-boyutlu 6zellik uzayinda yer alir ve birbirini 6rtmeyen, bos olmayan Sk kiimelerinden

olusur. Her bir kiime, ¢k [105](k = 1,2,...,K) olarak adlandirilan bir merkeze sahiptir.

2.5.2. Agglomerative Hierarchical

Agglomeratif Hiyerarsik Kiimeleme, nesneleri benzerliklerine gore kiimeler halinde
gruplandirmak i¢in siklikla kullanilan etkili bir yontemdir. Bu algoritma, AGNES (Agglomerative
Nesting) olarak da bilinir ve temel olarak her bir nesneyi baslangicta bagimsiz bir kiime olarak ele
alir [106]. Stirekli bir siireg olarak, her adimda en yiiksek benzerlik gosteren iki kiime birlestirilerek
daha biiyiikk bir kiime olusturulur. Bu birlestirme islemi, tiim nesneler tek bir biiyiikk kiimeyi
olusturana kadar devam eder. Algoritmanin operasyonel siireci, baslangicta her bir nesneyi tek
elemanl1 bir kiime olarak kabul etmeyi ve daha sonra benzerlik metrigi (6rnegin, Oklidyen mesafe,
Manhattan mesafesi veya korelasyon katsayisi) temel alinarak en benzer olan iki kiimeyi
birlestirmeyi igerir. Bu birlestirme adimlari, veri yapisinin biiylikliigiine ve karmasikligina bagh
olarak tekrarlanir. Nihayetinde, bu algoritma, veri kiimesine ait nesnelerin agag tabanli bir temsili

olan ve dendrogram olarak adlandirilan hiyerarsik bir yap1 olusturur [107]. Dendrogram, veri
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nesnelerinin hiyerarsik iliskilerini ve benzerliklerini gorsellestirmek icin kullanilir. Bu yapida,
yatay eksen benzerlik/distance 6l¢iisiinii, dikey eksen ise kiimeleme adimlarini gésterir. Her bir dal,
kiimeleme siirecinin herhangi bir asamasinda birlestirilen kiimeleri temsil eder ve bu dallarin

birlesim yerleri, kiimelerin birlestirme noktalarini ve agikliklarini gorsellestirir.

2.5.3. Birch

Birch, biiylik hacimli veri kiimeleriyle basa c¢ikmak igin 6zel olarak gelistirilmis bir
kiimeleme algoritmasidir. 1996 ve 1997'de T. Zhang, Ramakrishnan ve Livny tarafindan gelistirilen
bir algoritma olan Birch, bu alandaki Oncii algoritmay1 temsil eder ve hiyerarsik kiimeleme
analizinde karsilasilan 6l¢cekleme sorunlarina ve 6nceki adima geri ddonememe sorunlarina ¢oziim
getirir [108,109]. Biiyiik veri kiimelerinde karsilasilan bir zorluk, N x N boyutunda bir mesafe
matrisi kullanilmasindan kaynaklanir. Bu durum mekansal karmasiklik sorunlarina yol agar. Birch,
bu soruna bir ¢dziim sunar ve kiimelerin 6zelliklerini temsil eden bir aga¢ olusturarak kiimeleme
islemini bu agac {izerinden gergeklestirir. Bu yaklasim, mekansal karmasiklik sorunlarma bir
¢Oziim olarak kabul edilir. Birch, biiyiik veri kiimelerinden alinan bir drnekleme temelinde
kiimelenmeye dayanan bir¢ok hiyerarsik kiimeleme algoritmasinin aksine, tiim veri kiimesini isler.
Veri kiimesindeki tiim kiimelerin 6zelliklerini temsil eden kiimeleme 6zelligini kullanarak, Birch,
iligkili bilgilerin 6zetini ¢ikarir ve kiimeleme islemini bir kiimeleme 6zellik agaci araciligiyla

gerceklestirir.

2.5.4. MiniBatch K-Means

MiniBatch K-Means, benzer ozelliklere sahip verileri gruplamak igin kullanilan bir
kiimeleme algoritmasidir. K-Means algoritmasi genel olarak verimli performansi nedeniyle tercih
edilen bir yontem olsa da, analiz edilen veri kiimesinin boyutu arttik¢a, ana bellekte tiim veri
kiimesine ihtiya¢ duymasi ve buna bagli olarak islem siiresinin uzamasi gibi zorluklarla
karsilagabilir. Bu zorluga bir ¢6ziim olarak onerilen MiniBatch K-Means algoritmasi, zaman ve
bellek maliyetlerini azaltmay1 amaglar. Bu algoritmanin temel fikri, sabit boyuttaki kiigiik rastgele
secilmis veri gruplarmi kullanarak bellek depolama alanini kolaylastirmaktir [110]. Her bir
iterasyonda, veri kiimesinden yeni bir rastgele 6rnek cekilir, kiimeler giincellenir ve bu islem,
yakinsama elde edilene kadar tekrarlanir. Bu yaklasim, biiylik veri kiimelerini bellekte daha
yonetilebilir hale getirmeyi ve K-Means algoritmasinin zaman ve bellek karmasikliklarini ele

almay1 amaglar.
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2.5.5. Spektral Kiimeleme

Spektral kiimeleme, veri noktalarim grafikteki diigiimler olarak isleyerek kiimeleme islemini
bir grafik bolme problemi olarak ele alir. Kiimelerin sekli veya formu hakkinda herhangi bir
Onyargiya sahip olmayan bu yaklasim, veri noktalarmi diisiik-boyutlu bir uzaya yansitarak
kiimeleme islemini gergeklestirir [111] . Is akis1 genellikle bir benzerlik grafigi, 6rnegin e-
komsuluk grafigi veya tam baglantili bir grafik, hesaplanarak baslar. Veri daha sonra Graf
Laplacian matrisi kullanilarak diisiik boyutlu bir uzaya yansitilir, bu da grafigin 6nemli 6zelliklerini
belirlemeye yardime1 olur [112]. Spektral kiimeleme siireci, veri noktalarini daha diisiik boyutlu bir
uzaya yerlestirme ve ardindan 6zdegerler ve 6zvektorler iizerinden kiimeleme yapma adimlarint
igerir. Genellikle bu asamada K-Means kiimeleme kullanilir. Spektral kiimeleme, basit uygulamast
ve etkili sonuglarryla bilinir. Ozellikle seyrek veri kiimeleri i¢in hizli ve etkili olmasina ragmen,
biiylik veri kiimeleri i¢in hesaplama agisindan maliyetli olabilir. Bu nedenle, Spektral kiimeleme

algoritmasi genellikle veri setinin boyutuna ve 6zelliklerine gore dikkatlice degerlendirilmelidir.

2.6. Siluet Skor indeksi (SSI)

SSI (Silhouette Score), kiimeleme algoritmalarinda sonuglar arasindaki ayrim mesafesini
kesfetmek ve anlamak i¢in kullanilan bir metriktir. Diger performans degerlendirme
yontemlerinden farkli olarak, SSI bir egitim setine ihtiyag duymadan kiimeleme sonuglarini
degerlendirebilir, bu da onu kiimeleme gorevleri i¢in daha uygun hale getirir. SSI, bir kiimenin her
bir nesnenin diger kiimelerdeki nesnelere ne kadar yakin oldugunu degerlendirmek amaciyla
kullanilir [113] . SSI skoru -1 ile +1 arasinda degisir ve kiimeleme kalitesini gosterir. +1 puani
dogru kiimeleme anlamina gelirken, -1 puani nesnelerin diizgiin bir sekilde kiimelestirilmedigini
gosterir. SSI degerini hesaplarken, her bir nesne icin oncelikle ayni kiimedeki diger nesnelere olan
ortalama mesafe belirlenir ve bu mesafe a(i) olarak gosterilir. Daha sonra, farkli kiimelerdeki tiim
nesnelere olan ortalama mesafe, b(i) olarak temsil edilir. Son olarak, SSI degeri, Denklem 38
kullanilarak tiiretilir [114] . Bu metrik, kiimeleme algoritmalarinin performansini nesnelerin

kiimeler arasindaki tutarliligina gére degerlendirmeye yardimci olur.

S(@) = (a(@) — b(i))/ max(a(@), b(i)) (38)
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3. BULGULAR VE TARTISMALAR

Bu tez ¢alismasinin sonuglari ii¢ boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde, egitim verilerini
toplamak i¢in bir gilizergah planlama algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen glizergah planlama
algoritmasi, NASA tarafindan agik olarak paylasilan 10 farkli bélgeden alinan sicaklik veri setinde
test edilmistir ve algoritmanin basarim literatiirdeki diger calismalarla karsilastirilmustir. ikinci
boliimde, farkli 6diil fonksiyonlarinin ROI alanlarindaki performansini aragtirmak igin 4 farkl test
ortami olusturulmustur. Bu test ortaminda, Gauss dagilimi kullanilarak 1,2,3 ve 4 ROI alan1 olan
bolgeler bulunmaktadir. Ugiincii boliimde, ¢evresel izleme problemlerinde karsilasilan gezgin satic
problemine ¢dziim bulmak igin hibrit bir giizergah planlama algoritmasi dnerilmistir. Onerilen
giizergah planlama algoritmasi, 3 farkli veri setinde 2 farkli giizergah planlama algoritmasiyla
karsilagtirilmis ve BnB algoritmasinda kullanilan alt limit ve tist limit belirleme yontemleri Boliim
3.3.1’de anlatilan deneysel veri setine uygulanarak énerilen MCTS-BnB algoritmasinin bagarimi
incelenmistir. Son olarak, algoritmanin hesaplama siiresini azaltmak icin 5 farkli kiimeleme
yontemi kullanilarak alt 6rneklem kiimesi olusturulmus ve bu alt drneklem kiimesinin optimale

yakinlig arastirilmastir.

3.1. Egitim Verilerini Belirlemek Gelistirilen Giizergah Planlama Algoritmasi

Cevresel izleme problemlerinde, ¢evresel egitim ve baslangic haritasinin tahmin edilmesi
icin egitim verileri kritik bir role sahiptir. Gauss regresyon, egitim verileri {izerindeki iliskileri
kovaryans fonksiyonunu kullanarak analiz eder. Yakin 6rnek noktalarinin se¢ilmesi, bu alanlarin
daha iyi tahmin edilmesine yol agarken, egitim verilerinin hi¢ alinmamis olmasi ise yanlis
ogrenmeye yol agabilir. Bunedenle, bu ¢aligmada, bir robotun sinirl biit¢esiyle alanin tamamindan
orneklerin toplanabilmesi igin bir ydriinge planlama algoritmast dnerilmistir. Onerilen giizergah
planlama algoritmas1 B6liim 2-2°de detayl1 olarak anlatilmistir.

Onerilen algoritmanin etkinligi NASA'nin agik olarak paylastigi 10 farkli bolgedeki sicaklik
veri setinde test edilmistir [98]. Alanin tamaminin gidilecek yol noktalarinin belirlenmesi 6nemli
bir husustur. Bu baglamda, alanin tamamin1 yol noktasi olarak belirlemek yerine farkli dizilimlere
sahip 100 aday yol noktasi secilmis ve hesaplamalar bu noktalar {izerinden yapilmistir. Bu 100
nokta, Halton, Sobol ve diizenli dizilim gibi farkli dagilim teknikleri kullanilarak belirlenmis,
rastgele se¢im ise karsilagtirmak amaciyla yapilmstir.

Ayrica Onerilen yontemin etkinligini degerlendirmek igin literatiirde yer alan Kemna vd.
[52]tarafindan Onerilen pilot yontem {izerinde de testler yapilmistir. Kemna vd. galigmasinda
planlama planlamal ar1 uygulamamisken, bu ¢alismada pilot yonteme rota planlama algoritmasi

entegre edilerek robotun biit¢esinin daha etkin kullanilmasi saglanmistir.



Onerilen yontem, dnce mevcut biitceyle toplamak {izere belirlenen drneklerden baslayarak,
sonra artan biitceyle gidilebilecek diger ornekleri de toplamaktadir. Bu sayede mevcut biitceyle
daha fazla drnek toplanmasi ve alanin genis bir yelpazede drnekleme yapilmasi saglanmaktadir.

Caligmada ayrica Onerilen yontemin bagarimi, ¢im bigme rotasi ve rastgele yontemlerle
kargilagtirilarak degerlendirilmistir. Elde edilen yollarin basarimi RMSE degeri ile test edilmis ve

ayni1 sayidaki 6rnekleme durumunda alanin tahmin basarimi 6lgiilmiistiir.

3.1.1. Hiper parametreleri Ogrenmek icin Kullamilan Veri Seti

Bu ¢aligmada, NASA tarafindan saglanan a¢ik kaynak sicaklik verileri, Gauss regresyonunda
onerilen yontemle egitim verilerinden tahmin performansimi 6lgmek igin kullanilmistir. Onerilen
yontemin dogrulugunu test etmek icin 10 farkli bolgede yontemin basarimi test edilmistir.
NASA'dan elde edilen veriler, 23 Kasim 2021'de saat 09:00'da kaydedilen sicaklik verilerini
icermektedir. Gauss regresyon yaklasimi, kovaryans fonksiyonu olarak ortalama sifir ve Matern
kovaryans fonksiyonunu kullanir. Onerilen yéntemin dogrulugunu degerlendirmek igin, 10 farkl:
bolge lizerinden sonuglar alinmigtir. Bu segilen bolgeleri gosteren, kirmizi Karelerle vurgulanmis,
Sekil 3.1°de aciklanmaktadir. Her bolge, 111.111 km'lik bir alan1 temsil eden 100*100’Lik
matrislerle temsil edilir. Bu bolgelerin gergek sicaklik haritalari, Sekil 3.2°de gosterilmistir. Sekil
3.2'deki veri haritalari, Sekil 3.1'de kirmizi kare ile isaretlenen alanlari temsil eder. Sekil 3.2°deki
sekillerde turuncu olarak goriinen bolgeler sicakligin arttigr bolgeleri temsil etmektedir. Sekillerde
bazi verilerde tek bir ROI alani1 olan sicakligin arttig1 bolgeler bulunurken bazi sekillerde ise keskin
bir ROI alaninin bulunmadigr goriilmektedir. Bu nedenle segilen algoritmanin etkinligi farkli ROI

alanlarinda sahip verilerde test edilmis olacaktir.

150° 120° . 90° 60° 30°

Antarctic Circle

150° 120°  90° 60” 30°

Sekil 3.1. Egitim verilerinin 6nerilen yontemle 6grenilmesi icin belirlenen 10 farkli bolge.
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158.2 158.4 158.6 158.8 159
Enlem

Sekil 3.2. Nasa Veri Setinden secilen bolgelerdeki veri haritalari

3.1.2. Egitim Verilerini Toplamak i¢in Onerilen Giizergah Planlama Algoritmasiyla Elde
Edilen Sonuclar
Literatiirde egitim verilerini toplamak i¢in gelistirilen giizergah planlama algoritmalar1 sinirl
ve az sayidadir. Bu nedenle bu c¢alismada egitim verilerini toplamak i¢in bir giizergah planlama
algoritmasi Onerilmistir. Bolim 2.2.3’de egitim verilerini toplamak i¢in gelistirilen giizergah
planlama algoritmasi detayli olarak verilmistir. Sekil 3.3'de, 6rnek toplamak i¢in 1100 km'lik bir

biitge ile robot tarafindan olusturulan yoriingeler gosterilmektedir. Bu analiz i¢in maksimum 1100
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km'lik bir biitge secilmistir. Sekil 3.3.a, Sekil 3.3.b, Sekil 3.3.c ve Sekil 3.3.d, sirasiyla, 1100 km
biitge altinda Halton, Sobol, Diizenli ve Rastgele dizilimler kullanilarak elde edilen ydriingeler
gosterilmektedir. Sekil 3.3.e, Kemna vd.[52] tarafindan Onerilen pilot yontemi ile olusturulan
giizergah1 gostermektedir. Ayrica, Sekil 3.3.f, 6nerilen yonteme miyop bir giizergah planlama
algoritmasinin entegre edilmesiyle elde edilen yontemi gostermektedir. Miyop bir glizergah
planlama algoritmasi ile mevcut biitge azaldikga daha fazla alan tarandigi gozlemlenmektedir.
Ayrica, Sekil 3.3.g, ¢im bigme rotasini temsil ederken, Sekil 3-3.h, olusturulan yol noktalarini
rastgele ziyaret ederek elde edilen yolu belirtmektedir. Toplamda, 1100 km biit¢e i¢inde tiim
yoriingelerden esit araliklarla 200 6rnek toplanmustir. Sekil 3.3.a, Sekil 3.3.b, Sekil 3.3.c ve Sekil
3.3.d incelendiginde yol noktasi dizilimleri farkli olmasimma ragmen 4 giizergahtada alanin
tamamindan Ornek toplandigi goriilmiistiir. Fakat Sekil 3-3.e’de ve Sekil 3.3.h’da rastgele yol
noktalarinin belirlenmesi robotun alanda rastgele hareket etmesine neden olmus ve mevcut
biitcesini verimli kullanmayarak ileri geri hareket etmesine neden olmustur. Bu giizergahlarin
aksine Sekil 3.3.d’de rasgele aday yol noktalar1 olusturulmustur. Fakat rastgele olusturulan aday
yol noktalarindan birbirine en uzak yol noktalarinin secilmesi ve miyop bir giizergah planlama
algoritmasinin uygulanmasi alana yayilan bir giizergahin tanimlanmasini saglamistir. Sekil 3.3.f°de
ise Kemna vd. nin 6nermis oldugu yonteme miyop giizergah planlama algoritmasinin eklenmesinin
robotun mevcut biitcesini efektif kullanmasimi saglamis ve daha fazla 6rnegin toplanmasini
saglamistir. Boylece alanda ileri geri hareketler yerine en yakinindaki ornekleri toplayacak

giizergahi belirlemistir.
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Sekil 3.3. 1100 Km'de Olusturulan Yoriingeler a) Halton Dizilimi b) Sobol Dizilimi ¢) Diizenli Dizilim d)

Rastgele Dizilim e) Pilot f) Pilot; g) Cim Bigme Rotasi h) Rastgele Segilen Yol Noktalariyla
Olusturulan Giizergah

Yoriinge planlama algoritmalarinin  performans degerlendirmesi, RMSE degerinin
hesaplanmasina dayanmaktadir. 10 belirlenmis bolge i¢in 8 farkli yoriinge belirlendi ve RMSE
degeri dort farkli biitge senaryosu igin hesaplandi: sirasiyla mavi, turuncu, gri ve sari kutular, 110
km, 330 km, 550 km ve 1100 km’lik biitgeleri temsil etmektedir. Halton, Sobol ve Diizenli aday
yol noktalar1 kullanilarak olusturulan yoriingeler analiz boyunca sabit kaldi ve yalnizca bir kez
calistirildi. Bununla birlikte, rastgele aday rota noktalari kullanilarak olusturulan yoriinge, 100 kez
caligtirilarak ortalama deger alindi. Elde edilen sonuglar Kemna vd.[52] tarafindan onerilen pilot

yontemi ve Onerilen pilot yonteme eklenen giizergah planlama algoritmasiyla (pilot2) kiyaslandi.

Bu yontemlerde de rastgele bir se¢im yapildigi i¢in 100 kez galistirildi ve ortalamasi alindi.
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Sekil 3.4, 10 bolge icin 8 yoriinge planlama algoritmasinin kullanimi durumunda RMSE
degerinin degisimini gostermektedir. Kutular, 10 bdlge boyunca gozlemlenen minimum ve
maksimum RMSE degerleri arasindaki aralig1 gosterir. Aykir1 degerler noktalarla temsil edilirken,
10 bolge igin ortalama RMSE degeri carpi isareti ile gdsterilir. Sonuglar, Sobol dizileri kullanilarak
olusturulan giizergahta en diisiik ortalama RMSE degerine ulastigim gostermektedir. Onerilen
yontemde, Ornekleme sayisi arttikca Orneklerin bilgilendiriciliginin azaldigi gdzlemlenmistir.
Dahasi, 4 dizinin tiimii i¢in ortalama sonuglar, rastgele dizide gézlemlenen aykir1 degerler disinda
genellikle uyumludur. Bu, aday yol noktalarinin rastgele se¢ilmesi durumunda bile sonuglarin diger
yontemlerle karsilastirildiginda gelisme gosterdigini  gostermektedir. Ornekleme sayisinin
artmasiyla orneklerin bilgilendiriciliginde gozlemlenen azalma, 6rneklerin bilgilendiriciliginin
belirli bir miktardan sonra diistiiglinii gostermektedir. . Ancak, algoritmanin gereksinim duydugu
hesaplama zamani ile 6rnek sayisi arasindaki dengeyi goz 6niinde bulundurmak 6nemlidir. Ayrica,
rastgele olusturulan aday yol noktalarinin varligi, belirli alanlarin kesfedilememesine yol agar.
Onerilen algoritmanin genellikle cogu alam kesfetmeyi basardigi, ancak hala kesfedilmemis
bolgelerin bulundugu gbz 6niine alindiginda, aykiri degerlerin ortaya ¢ikmasina neden olur. Bu
nedenle, aday yol noktalarmin olusturulmasinda diizenli bir dagilimin saglanmasi, algoritmanin
etkinligini garanti eder. Buna ragmen, rastgele dizilim yaklagiminin genel performansi, birgok diger
yontemi hala geride birakmaktadir. Genel olarak, Sekil 3.4'deki bulgular, Sobol dizileri tabanlt
giizergah planlama algoritmasimin daha iyi sonug verirken 4 farkli dizilimde de diisiik biitcede

literatiirdeki ¢aligmalara oranla daha iyi sonuglar elde edilmistir.

RMSE

Halton sobol Diizen li Rastgele Rastgele Onsel Pilot Pilot2 Gimbigme

Sekil 3.4. Segilen Yoriingelerdeki RMSE degisimi
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3.2. ROI Alanlarindan Ornek Toplamak icin Gelistirilen Giizergah Planlama
Algoritmasi
Bolim 2.3.3’de fayda fonksiyonlarmin ROI alanlarindaki basarimini karsilastirmak igin
1,2,3 ve 4 ROI alan1 bulunan Vveri setine uygulanan giizergah planlama algoritmasi detayl olarak
verilmistir. Bu boliimde dort test ortaminda seviye belirleme, entropi ve UCB 6diil fonksiyonlari

kullanilarak olusturulan giizergahlar verilmistir.

3.2.1. ROI Alanlarimi Belirlemek i¢cin Olusturulan Test Ortanm

Bu ¢alismanin amaci, kirlilik, tuzluluk, sicaklik ve diger ilgili faktorlerin yiliksek seviyelerine
sahip Ilgi Alan1 (ROI) bélgelerini tespit etmek igin gevresel izleme yapmaktir. Bu amagla, ROI
bolgelerinde Ornekleme yogunlugunu artirmak {izere bir glizergah planlama algoritmasi
gelistirilmistir. Algoritmanin etkililigini degerlendirmek icin Gauss dagilimi kullanilarak
olusturulan bir veri haritasindan faydalanilmistir. Sekil 3.5, tek boyutlu Gauss dagilimini
gostermektedir. Tek boyutlu veri grafiginde, ortalamasi 15 olan konumdan baglayan degerin nasil
degistigi goriilebilmektedir. Bu dagilimin merkezinde veri degeri 12000°e ulasirken, 6 varyans

mesafesinde 0’a yaklagmaktadir. Test ortami, 30x30’luk bir alanda olusturulmus olup, Gauss

dagilimimin merkezi ROI alanim temsil etmektedir.

Gauss Egrisi
1200 " - s

3 &
\

/ \_

/

1000 1

Sekil 3.5. Gauss egrisi

Sekil 3.6.a, tek bir ROI veri kiimesi igin gercek haritayr sunmaktadir. Ilk olarak, tek bir ROI
haritasi i¢in egitim verileri, belirli bir aralik iginde Halton dizisi kullanilarak belirlenen 50 veri
noktasiyla olusturulmustur. Halton dizisi, sayilarm ikili say1 sistemindeki karsiliklarimi kullanarak

yari diizenli bir dizilim elde eder. Sekil 3.6.b, bu haritanin varyans grafigini sunmaktadir. Varyans
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ortamin belirsizligini temsil etmektedir. Baglangigta varyans grafiginin oldukga yiiksek oldugunu
gostermistir. Bu ¢alismada, baslangic varyans degerini azaltmak icin capraz dogrulama yontemi
uygulanmigtir. Capraz dogrulama ydnteminde, Halton dizilimi ile belirlenmis olan 60 egitim
verisinden 50 veri segilmistir. 60 verinin 50'si egitim verisi, 10'u ise test verisi olarak ayrilmigtir.
Sekil 3.6.b’de maksimum varyans degeri yaklagik olarak 2.2x10* elde edilirken, ¢apraz dogrulama
yontemiyle bu deger yaklasik olarak 12000°e diigiiriilmiistiir. Tek bir ROT igin tahmin edilen harita,
Sekil 3.6'da gosterildigi tizere {ig farkl1 6diil fonksiyonu i¢in aynidir.

4
30 %10’
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Sekil 3.6. a) Tek ROI alan1 olan test ortami1 b) Baslangigta Varyans Haritasi ¢) Capraz Dogrulama yontemi
uygulanan varyans haritasi

Sekil 3.7, iki Gauss dagilimi kullanilarak olusturulan bir haritayr sunmaktadir. ROI
alanlarinin ortalamasi (15,15) ve (15,25)’dir. Varyansi ise 6’dir. Sekil 3.7.a, gercek veri haritasi
olarak tammlanmistir. Bu haritay1 tahmin etmek, tek bir ROI alanina kiyasla daha zorlayicidir. Bu
nedenle, bu veri kiimesinde egitim baglangicta 100 egitim veri noktas1 kullanilarak
gergeklestirilmigtir. Bu egitim veri noktalar1 da Halton dizisi kullanilarak elde edilmistir. Sekil 3-
7.b, varyans haritasim1 gostermektedir. Sekil 3.7.c ise c¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak

tahmin edilen varyans haritasini temsil etmektedir. Bu grafikte, 110 Halton dizilimi olusturulmus
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ve 100 veri capraz dogrulama ydntemi ile secilmistir. Ug ddiil fonksiyonunun baslangi¢ kosullart
ise aymdir. Sekil 3.7.b’de maksimum varyans 5000 iken Sekil 3.7.c’de 3000’¢ diistiriilmiistiir.
Gauss regresyon algoritmasi ile elde edilen varyans degeri ne kadar yiiksekse belirsizlikte ayni

oranda yiiksektir. Capraz dogrulama yontemi ile maksimum belirsizlik %40 diistirilmiistir.
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Sekil 3.7. a) iki ROI Gergek Haritas1 b) Baslangigta Varyans Haritas1 ¢) Capraz Dogrulama ydntemi
uygulanan varyans haritasi

Sekil 3.8, ti¢ ROI alani bulunan bir ortam igin olusturulan veri setini géstermektedir. Bu veri
seti, (10, 10), (10, 25) ve (25, 25) ortalama noktalarina sahip ve her biri 6 varyans degeri ile
tanimlanan Gauss dagilimlar1 kullanilarak olusturulmustur. Egitim siirecinin baslangicinda,
modelin 6grenmesi i¢in 150 egitim verisi Halton dizisi yontemine gore tiretilmistir. Sekil 3.8.c’de
ise capraz dogrulama yontemi uygulanan veri setinin baglangi¢ varyans haritasini vermektedir. 160
halton dizilimine ait egitim veri setinden 150 en iyi 6rnek secilmistir. Grafikte varyans grafiginin

yart yariya diistiigii goriillmektedir.
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Sekil 3.8. a) U¢ ROI Gergek Haritas1 b) Baslangicta Varyans Haritas1 ¢) Capraz Dogrulama yontemi
uygulanan varyans haritasi

Sekil 3.9’da, dort ROI alani bulunan test ortami goriilmektedir. Bu veri seti, her biri farkli
konumlarda bulunan ve belirli varyans degerlerine sahip Gauss dagilimlarindan olusmaktadir. Veri
seti olusturulurken (10, 10), (10, 25), (25, 10) ve (25, 25) ortalama noktalarina sahip Gauss
dagilimlar1 kullanilmustir ve her bir dagilimin varyansi 6 olarak belirlenmistir. iki tahminde de 200
veri kullanilarak ortam 6grenilmistir. Sekil 3.9.a ‘da baslangig¢ varyans degerinde maksimum deger
15000’e yaklasirken ¢apraz dogrulama yontemi uygulanan veri setinde baslangic degeri 8000
civarindadir. Sekil 3.6, Sekil 3.7, Sekil 3.8 ve Sekil 3.9 incelendiginde veri setinin karmasikligi

arttik¢a baslangi¢ varyans haritasinin daha ¢ok diistigii gézlenmistir.
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Sekil 3.9. a) Dort ROI Gergek Haritasi b) Baslangicta Varyans Haritas1 ¢) Capraz Dogrulama yontemi
uygulanan varyans haritasi

3.2.2. ROI Alanlarinda Adaptif Ornekleme

Bu bolimde, farkli 6diil fonksiyonlarinin kesif ve somiirii dengesindeki performansi
aragtingilmistir. Kesif, belirli bir alandaki bilgi eksikligini gidermek i¢in drnek toplamay1 ifade
ederken, somiirii, zaten bilinen bolgelerde daha yogun bir drnekleme yaparak ROI alanlarinin
degerlendirilmesine odaklanmaktadir. Bu ¢aligmadaki hedef, 06diil fonksiyonlarinin ROI
alanlarinda performansimi degerlendirmek iizere RMSE ve varyans degerleri konularinda analiz
yapmaktir. Sekil 3.10, tek bir ROI veri seti i¢in belirlenen yollar1 gostermektedir ve her bir sekil
farkli 6diil fonksiyonlar1 ve 6rnekleme sayilari ile elde edilen yol haritalarini sunmaktadir.

Sekil 3.10.a ve Sekil 3.10.b'de Lentropi 6diil fonksiyonu (Denklem 31) kullanilmigtir. Sekil
3.10.a, 150 6rnek toplamak icin izlenen yolu gosterirken, Sekil 3.10.b ayni fonksiyonla 300 6rnek
toplamak i¢in olusturulan yolu gdstermektedir. Goriildiigii iizere, artan 6rnekleme ile daha genis
bir alan lizerinde daha seyrek ama daha iyi bir dagilim saglanmistir.

Sekil 3.10.c ve Sekil 3.10.d ise Lis ddiil fonksiyonu (Denklem 30) ile elde edilen yollart

gostermektedir. Lis fonksiyonu, ROI alanlarinin simirlarindan 6rnekler toplayarak alam



siniflandirmaktadir. Esik degerinin {izerinde bir 6diil degeri elde eden diiglimler, ROI alan1 olarak
kabul edilerek ilgili kiimelere eklenir. Bu, alanin daha iyi bir sekilde tanimlanmasina ve dogru
tahmin edilmesine yardimci olur. Sekil 3.10.c'de 150 6rnek, 3-10.d'de ise 300 6rnek toplanmistir.

Sekil 3.10.e ve Sekil 3-10.f, Lyce 6diil fonksiyonunu (Denklem 27) kullanarak toplanmis
ornekleri gostermektedir. Lyce fonksiyonu, hem kesif hem de somiirii arasinda denge kurarak,
GP’den elde edilen ortalama ve varyans degerlerini kullanir. Bir bolgenin diisiik belirsizlik
diizeyine sahip bir haritada maksimum degere sahip olmasi, o bolgenin ROI olarak kabul edilmesini
saglar. Bu sekilde, Sekil 3.10.e 150 ornekle gergeklestirilen kesif yolunu, Sekil 3.10.f ise 300
ornekle bu strateji kullanilarak elde edilen yolu gostermektedir.

Entropiye dayali 6diil fonksiyonu, tiim alan1 verimli bir sekilde 6grenmeyi saglarken, ROI
alanlarinda daha yogun bir 6rnekleme saglar. Bu fonksiyon, yeni 6rnekler toplarken maksimum
belirsizlik iceren noktalar1 ddiillendirir. Bu, belirsizliklerin biiyiik 6l¢lide azaltilmasina ve alanin
daha iyi tahmin edilmesine yardimei olur.

Analizin sonucunda, ii¢ 6diil fonksiyonu da ROI alanlarindan 6rnekler toplamakta basarili
olmustur, ancak farkli stratejiler izlemeleri, cesitli kesif ve somiirii dengeleri sunar. Entropi 6diil
fonksiyonu, yeni drneklemelerin maksimum belirsizlige sahip noktalardan toplanmasini hedefler.
Bu yaklagim, ROI alanlarinin kesfinde daha genig bir bilgi tabani olusturulmasina ve genel
belirsizligin azaltilmasina yardimei olur. Sekilde gozlemlendigi iizere, entropi 6diil fonksiyonu
kullanilarak elde edilen dagilimlar, siire¢ boyunca alanin daha iyi anlagilmasina katkida bulunur.

Seviye belirleme 6diil fonksiyonu, ROI alanlarinin smirlarini belirlemeyi ve bu sinir
bolgelerinden 6rnekler toplamay1 amaglar. Esik degerinin belirlenmesi ve bu degerin {izerinde 6diil
degerine sahip diiglimlerin kiimelenmesi, ROI alaninin daha detayli bir sekilde tanimlanmasina
imkan tanir. Bu sekilde, ROI alaninin etrafindaki verilerin toplanmasi saglanir ve alan daha etkili
bir sekilde smiflandirilir. Sekil 3.10.c ve Sekil 3.10.d'ye bakildiginda, seviye belirleme
fonksiyonunun bu strateji ile basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir.

UCB &diil fonksiyonu ise 6zellikle kesif ve somiirii arasindaki dengeyi kurmada gii¢lii bir
aragtir. GP'den elde edilen ortalama ve varyans degerlerini kullanarak, kesif yapmak i¢in varyansin
yiiksek oldugu bolgeler iizerine odaklanir ve belirsizligin azaltilmas: amagclanir. Ote yandan, bilinen
ROI alanlarinda ise tahmin edilen maksimum degerlere sahip bolgelerde yogunlasarak veri
toplanmasini saglar. Sekil 3.10.e ve Sekil 3.10.f incelendiginde, UCB fonksiyonunun bu dengeyi

kurarak ROI alanlarindan verimli 6rnekler topladigi goriilmektedir.
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Sekil 3.10. Tek ROI i¢in adaptif 6rnekleme a) Lp; 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek b)
Lp; 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek ¢) @) Ly ¢persee 0diil fonksiyonu kullanilarak
toplanan 150 &rnek d) L; gper50¢ 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 drnek e) a) Ly¢p 6diil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek f) a Ly 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300

Oornek
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Yiiksek varyansa sahip olan varyans haritasinda elde edilen rotay1 gésteren Sekil 3.10'daki
sonuglar, baslangicta gézlemlenen veri dagilimiyla ilgilidir. Bu haritada elde edilen rota, veri
setinin genis varyans araligt géz oniinde bulundurularak olusturulmustur. Buna karsin, ¢apraz
dogrulama yontemi eklendikten sonra diisiik varyansli veri haritasinda ortaya ¢ikan rotay1 temsil
eden Sekil 3.11, daha optimize edilmis ve gilivenilir sonuglar sunmaktadir. Sekil 3.6'da ise,
baglangi¢ varyans haritasi ile ¢apraz dogrulama yontemi uygulandiktan sonra elde edilen yeni
varyans haritas1 karsilastirmali olarak incelenmektedir. ilk asamada, veri setindeki maksimum
varyans degeri 2,5x10* gibi olduk¢a yiiksek bir seviyede iken, capraz dogrulama yonteminin
uygulanmasiyla bu deger biiyiik 6lciide azalmakta ve 15000 degerine diigmektedir. Bu 6nemli
varyans disiisii, verideki belirsizliklerin azalmasin1i ve daha dogru tahminlerin yapilmasin
saglamaktadir. Ancak, bu diisiise ragmen maksimum varyans degerinin hala yiiksek olmasi,
modelin bazi1 bolgelerdeki belirsizliklerinin tamamen ¢oziilemedigini gostermektedir. Hem Sekil
3.10 hem de Sekil 3.11’de benzer rotalarin olusmasi, varyansin hala yiiksek olmasinin bir
sonucudur. Yiiksek varyans, modelin bazi bolgelerde belirsizlik tagimasini ve rotanin optimize
edilmesini zorlastirmaktadir. Bununla birlikte, gorsel analizler UCB 6diil fonksiyonu kullanilarak
olusturulan gilizergah planlama algoritmasinda biiyilk oranda somiiriiye (exploitation)
odaklamldigin1 gostermektedir. Ozellikle Sekil 3.10.e ve Sekil 3.10.f ile kiyaslandiginda, Sekil
3.11.e ve Sekil 3.11.f’de daha fazla sayida ROI alanlarindan 6rnek toplandigi agikca goriilmektedir.
Bu, modelin yiiksek getirili alanlardan daha fazla veri toplamak suretiyle belirsizlikleri azaltma ve
daha isabetli tahminlerde bulunma stratejisini benimsedigini gostermektedir.

Baglangi¢c varyans haritasinda belirsizligin neden oldugu genis dagilim ve olasi veri
noktalarinin rastgele se¢imi, rotanin optimize edilerek glizergahtaki her bir noktanin dogrulama
siirecine katkida bulunma gerekliligini vurgulamaktadir. Capraz dogrulama yontemi, gesitli alt
setler lizerinden modelin performansini degerlendirmekte ve daha diisiik varyansla birlikte daha
saglam sonuglar saglamaktadir. Bu yontem sayesinde varyansin diismesi, daha iyi kalibrasyonlarin
yapilmasina olanak tanirken, modelin belirsiz alanlara daha fazla odaklanarak veri toplamasini
saglar. Ornegin, Sekil 3.6°daki karsilastirmalarda goriildiigii iizere, baslangi¢ varyans haritasinda
belirlenen yiiksek varyansli bolgeler, metodun uygulanmasi sonrasi daha diisiik varyansh olarak
yeniden hesaplanmaktadir. Bu durum, modelin genel dogrulugunu arttirmakta ve belirsiz bolgelerin
daha az varyans igermesini saglamaktadir. Capraz dogrulama stratejisiyle yapilan iyilestirmelerin
sonucunda, Sekil 3.11'deki gilizergah planlamasi, modelin 6grenme siirecinin optimizasyonuna
biiyiik katki saglamaktadir. Yine de maksimum varyans degerinin yiiksek kalmasi, modelin belirli
bolgelerde halen tam anlamiyla kesinlik saglayamadigint ve bu nedenle daha fazla veri toplama
ihtiyacini isaret eder. UCB 6diil fonksiyonunun kullanildig1 glizergah planlama algoritmasi, belirsiz
ve yiiksek getirili alanlardan daha fazla veri toplayarak bu bolgelerdeki belirsizligi en aza indirme
amacint giider. Sekil 3.10.e ve Sekil 3-10.f ile kiyaslandiginda, Sekil 3.11.e ve Sekil 3.11.f'de
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belirlenen rotalarin daha fazla ROI alanin1 kapsamasi, bu stratejinin etkinligini gostermektedir.
Model, maksimum varyansin yiiksek kaldigi alanlarda veri toplamaya devam ederek, rotanin
optimize edilmesine ve belirsizliklerin giderilmesine katki saglar.

Sonug olarak, ¢apraz dogrulama yontemi sayesinde Onemli dlglide varyans diisilisii elde
edilmis olmasina ragmen, maksimum varyans seviyelerinin hala yiiksek olmasi, modelin
sonuglarinin tam optimize edilemedigini gostermektedir. Yiiksek varyansa sahip alanlarin veri
toplama siirecinde belirsizlik yaratmasi, rotalarin benzer sekillerde olusmasina neden olurken,
capraz dogrulama yontemi sayesinde daha diisiik varyansla elde edilen veri setlerinde, rota daha

dogrusal ve odakli hale gelmektedir.
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Sekil 3.11. Capraz dogrulama yontemi uygulanan Tek ROI alaninda adaptif ornekleme a) Lp; odiil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek b) Lp; 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300
ormek c) a) Ligpeiser 0dill fonksiyonu kullamilarak toplanan 150 ornek d) Ljgperser 0diil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek e) a) Lyp 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan
150 ornek f) a Ly 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek
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Sekil 3.12'de sunulan ii¢ farkli 6diil fonksiyonu kullanilarak, 2-ROI veri kiimesi ile planlan
gilizergah planlama calismasinin sonuglart verilmistir. Sekil 3.12.a, Lenwopi 0diil fonksiyonu
kullanilarak 150 6rnek toplanmis ve bu 6rnekler belirgin sekilde birinci ROI alanina odaklanmistir.
Sekil 3.12.b'de ayn1 Lentropi 0diil fonksiyonu kullanilmis ve 300 6rnek toplanmistir. Artan 6rnek
sayisinin etkisiyle, daha genis bir alan iizerinde 6rnekleme yapilmig ve veri setinin daha homojen
bir sekilde temsil edildigi gézlemlenmistir.

Sekil 3.12.c, Lis 6diil fonksiyonunu kullanarak ilk ROI alaninda 150 6rnek toplanmasinm
gostermektedir. Burada, Orneklerin yogunlukla belirli bolgelerde toplandigi ve ROI alaninin
etrafinda yogunlastigi gorilmektedir. Sekil 3.12.d'de ise, ayn1 Lis 6diil fonksiyonu ile bu sefer 300
ornek toplanmistir. Bu durumda, 6rneklemenin yapildigi alanin genisledigi ve veri setinin daha
kapsamli bir sekilde 6rneklendigi anlagilmaktadir.

Sekil 3.12.e ve Sekil 3.12.f, Lucs 6diil fonksiyonunun kullanildigi giizergahlar1 temsil
etmektedir. Sekil 3.12.e'de, 150 ornekle elde edilen glizergah plani gosterilmistir. Burada,
orneklerin ilk ROI alaninda yogunlastigi ve diger alanlarda daha az 6rnek toplandig1 goriiliir. Sekil
3.12.f'de ise, 300 6rnekle daha genis bir alana yayildig1 gézlemlenmistir. Ancak, yine de ilk ROI
alaninda yogunlasma devam etmektedir.

150 6rnek ile ti¢ 6diil fonksiyonununda ilk ROI alanini basariyla 6rnekledigi anlagilmaktadir.
Lentropi fonksiyonu, ilk ROI alaninda makul sayida ornek toplamistir. Diger taraftan, Luce
fonksiyonuyla daha yogun bir 6rnek yogunluguna ulasilmstir. L s fonksiyonu kullanildiginda ise,
orneklerin daha iyi dagildigi ve ROI alaninin etrafinda yogunlastigi gézlemlenmistir. Bu durum,
L.s fonksiyonunun potansiyel olarak daha iyi bir kesif yapabildigini gostermektedir.

Hem Lenwopi hem de Lis 6diil fonksiyonlarinda, 150 &rnekle ikinci ROI alanindan da bazi
ornekler toplanmis olup bu durum, bu fonksiyonlarin kesif kapasitesinin iyi oldugunu ortaya
koymaktadir. Ancak, Lucs fonksiyonu kullanilarak yapilan drnekleme, ilk ROI alanina daha fazla
odaklandigindan, ikinci ROI alaninin tespit edilmesinde yetersiz kalmigtir. Bu, Luce fonksiyonunun
kesif ve sOmiirii arasinda dengenin korunmasinda zorluk yasayabilecegini gostermektedir.

Bu durum, Lucs yonteminin ¢oklu ROI veri kiimelerinde, ROI alanlarini tanimlarken yerel
maksimumlara sikigma egilimi gosterebilecegi ve bu nedenle yerel maksimumlari goéz ardi
edebilecegi fikrini destekler niteliktedir. Sonug olarak, Lis Ve Lentropi 0diil fonksiyonlariin daha iyi

performans gosterdigi ve daha olumlu sonuglar verdigi agik¢a goriilmektedir.
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Sekil 3.12. iki ROI igin adaptif 6rnekleme a) Lp; 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 &rnek b)
Lp; 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek ¢) @) Lj gperser 0diil fonksiyonu kullanilarak
toplanan 150 6rnek d) L; pperser 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek e) a) Lyqp 6diil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek f) a Ly -5 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300
ornek
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Sekil 3.13'te, iki ROI alan1 bulunan bir veri setine ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmustir.
Bu yontem, veri setinde bulunan iki ROI ile Sekil 3.7'de gosterildigi gibi maksimum varyansi
yaklagik 5000'den 3000'e diislirmeyi basarmustir. Sekil 3.13.a ve Sekil 3.13.b’de, entropi 6diil
fonksiyonu kullanilarak Sekil 3.12.a ve Sekil 3.12.b'ye benzer bir rota olusturulmus ve bu sayede
maksimum varyans degeri diisiiriilmeye caligilmigtir. Entropi 6diil fonksiyonunun burada
gosterilen etkisi, veri setini daha dengeli ve anlagilir hale getirmeye yonelik olmustur. Seviye
belirleme 6diil fonksiyonunun performansi, 150 6rnek alindiginda Sekil 3.12.c ile kiyaslandiginda
farkli bir yaklasim benimsemistir. Sekil 3.13.c’de, seviye belirleme 6diil fonksiyonu dogrudan ROI
alanlarina odaklanmigtir. Bu durum, veri toplama siirecindeki drneklerin daha stratejik ve hedefe
yonelik olmasmi saglamistir. Sekil 3.13.d'ye geldigimizde, ROI alaninda daha fazla 6rnek
toplandigi, ancak bunun yaninda kesif islemlerinin de yapildig1 goriilmektedir. Bu, veri setinin daha
genis bir yelpazede incelenmesini ve ¢esitli varyasyonlarin anlagilmasini saglamistir.

Ote yandan, UCB &diil fonksiyonunun 150 6rnek igin yalnizca ilk ROI alanindan veri
topladig1 goriilmiistiir (Sekil 3.12.e). Bu, UCB 6diil fonksiyonunun diisiik varyans degerinde yerel
maksimumda takili kalmasina ve genel maksimumu kagirmasina neden olmustur. Ancak, Sekil
3.13.e’de bu sorunun asilabildigi ve 150 o6rnek ile iki ROI alanindan da veri toplanabildigi
gosterilmistir. Bu, UCB 06diil fonksiyonunun daha iyi optimize edilerek performansinin
artirilabilecegini kanitlamaktadir. Son olarak, Sekil 3.13.f’de, Sekil 3.12.f’ye oranla daha az kesif
yapildigi ve ROI alanindaki 6rnek miktarimin arttirildign gézlemlenmektedir. Bu durum, veri
toplamanin daha verimli hale getirildigini ve ROI alanina daha fazla odaklanildigim
gostermektedir. Kesif miktarinin azaltilmasi, veri toplama siirecinde daha hedefe yonelik bir
yaklagim benimsenmesine olanak tanimigtir. Bu sayede, ROI alani hakkinda daha detayli ve

spesifik bilgi elde edilmistir.
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Sekil 3.13. Capraz dogrulama yontemi uygulanan Iki ROI’li alanda adaptif drnekleme a) Lp; &diil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek b) Lp; 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300
ornek ¢) @) Liepeiser Odiill fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek d) Ljgperser 0diil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 &rnek e) a) Lyqp 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan
150 ornek f) a Ly g 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek
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Sekil 3.14’de 3 ROI alani olan veri seti i¢in 3 6diil fonksiyonunu kullanmstir. Sekil 3.14.a
ve Sekil 3.14.b'de, entropi 0diill fonksiyonu kullanilarak toplanan verilerin giizergahi
gosterilmektedir. Sekil 3.14.a'da 150 6rnekle 2 ROI alanindanda veri toplandig1 gézlenmektedir.
Ancak, 3. ROI alanindan bu 6rnekleme siirecinde hi¢ veri toplanmamistir. Bu durum, entropi 6diil
fonksiyonunun belirli bolgelerdeki belirsizligi azaltmaya odaklanarak, diger potansiyel 6nemli ROI
bolgelerini ihmal edebilecegini gostermektedir. Sekil 3.14.b'ye bakildiginda ise, 3. ROI alanindan
300 o6rnek toplandiktan sonra veri toplanmaya baglanmistir. Yine de, bu yaklasimin eksikliklerini
ve sadece belirli bolgelere odaklanarak genel optimum ¢6ziimii ihmal etme riskini agikca ortaya
koymaktadir. Seviye belirleme 6diil fonksiyonuyla olusturulan rotalar Sekil 3.14.c ve Sekil
3.14.d'de gosterilmektedir. Sekil 3.14.c'de, 150 ornekle yine yalnmizca 2 ROI alani etrafindan
orneklerin toplandig1 ve bu 6rneklerin 3. ROI alanimi kapsamadan gerceklestigi goriilmektedir.
Daha fazla 6rnek toplandiginda (Sekil 3.14.d'de 300 6rnek), yine ayn1 iki ROI alanina odaklanmisg
ve 3. ROI alanindan 6rnek toplamadan devam etmistir. Bu sonuglar, seviye belirleme 6diil
fonksiyonunun yerel maksimum noktasina odaklanarak genel maksimum noktay1 kagirma riskine
isaret etmektedir. Dolayistyla, seviye belirleme 6diil fonksiyonu yerel ¢oziimlere odaklanmakta ve
daha biiyiik 6l¢ekte optimal sonuglar1 goz ardi etmektedir. Son olarak, UCB 6diil fonksiyonu ile
toplanan verilerin rotalar1 Sekil 3.14.e ve Sekil 3.14.fde gosterilmektedir. Bu fonksiyonla
calisildiginda, daha dengeli ve kapsamli bir veri toplama stratejisi izlenmistir. Ozellikle Sekil
3.14.e'de, 150 ornekte bile ii¢ ROI alanindan da 6rneklerin toplandigi dikkat ¢ekmektedir. Bu
durum, UCB 6diil fonksiyonunun diger iki fonksiyona kiyasla daha etkili bir sekilde hem yerel hem
de genel maksimum noktalar1 yakalayabildigini gostermektedir. Sekil 3.14.fde, 300 6rnek
toplandiginda dahi {i¢ ROI alanindan da 6rneklerin etkin bir sekilde toplandigi gézlenmektedir.
UCB 6diil fonksiyonunun genis bir kesif-stratejisine sahip olmasi, hem gesitli ROI alanlarinda veri

toplanmasini hem de genel optimum ¢6ziime daha hizli ulagilmasini saglamaktadir.
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Sekil 3.14. Ug ROI icin adaptif drnekleme a) Lp; 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 &rnek b)
Lp; 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek ¢) @) Ljperser 0diil fonksiyonu kullanilarak
toplanan 150 &rnek d) L; gper50¢ 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 drnek e) a) Ly¢p 6diil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek f) a Ly -5 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300
ornek
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Sekil 3.15'te, ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak 3 ROI alan1 igeren bir veri setindeki
giizergahlar gosterilmektedir. Sekil 3.8'de baslangic varyans degerinin 12000'den 6000'e
diistiriildiigii acikga goriilmektedir. Bu, veri setinde yapilan optimizasyonlarin varyansi énemli
ol¢lide azalttigi ve daha tutarli bir tahmin elde edildigini gostermektedir. Sekil 3.14.a’da, entropi
odil fonksiyonunun uygulandigi durumda yalnizca 2 ROI alanina odaklanildigi goriilmektedir.
Ancak, Sekil 3.15.a'da, entropi 6diil fonksiyonu kullanilarak veri setinin alanimnin tamamindan
orneklerin toplandigi gézlemlenmistir. Bu durum, entropi 6diil fonksiyonunun alanin daha genis
bir sekilde kesfedilmesini sagladigini ve varyansin azalmasma katkida bulundugunu
gostermektedir. Entropi 6diil fonksiyonunun veri setinin kesfi acisindan daha etkin bir yontem
oldugu bu sonuctan ¢ikarilabilir.

Seviye belirleme 6diil fonksiyonunun performans: ise Sekil 3.15.c’de g6zlemlenmistir.
Burada, seviye belirleme o6diill fonksiyonunun yalnizca 1 ROI alanina odaklandigi agik¢a
gorlilmektedir. Bu durum, seviye belirleme 6diil fonksiyonunun kesiften ziyade somiireye daha
fazla agirlik verdigini gostermektedir. Yani, mevcut orneklerin detaylandirilmasina ve optimize
edilmesine odaklanmakta, ancak yeni 6rneklerin ve ilgi alanlariin kesfini ihmal etmektedir. Bu,
diisiik varyans degerine sahip veri setlerinde ROI alanlarin1 yeterince kesfetmemesi durumunda
belirli riskler tagidigini kanitlamaktadir.

UCB odiil fonksiyonuyla olusturulan giizergahlar ise Sekil 3.15.e ve Sekil 3.15.fde
gosterilmistir. Bu giizergahlar, Sekil 3.14.e ve Sekil 3.14.f’de izlenen rotalara olduk¢a benzerdir.
Bu benzerlik, UCB o6diil fonksiyonunun veri toplama stratejisinde belirli bir tutarliligt ve
tekrarlanabilirligi oldugunu goéstermektedir. UCB 6diil fonksiyonu ile olusturulan rotalarin, veri
setinin dengeli bir sekilde kesfedilmesine katkida bulundugu ve varyansin azaltilmasina yardime1
oldugu goriilmektedir. Ancak, yine de UCB d&diil fonksiyonunun bazen yeterli kesif yapmadan

belirli alanlara odaklanma egiliminde olabilecegi dikkate alinmalidir.
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Sekil 3.15. Capraz dogrulama yontemi uygulanan ii¢ ROl alaninda adaptif 6rnekleme a) Lp; 6diil fonksiyonu
kullanilarak toplanan 150 6rnek b) Lp; 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek c) a)
Licveiser 0dill fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek d) Ljeperser 0diil fonksiyonu
kullanilarak toplanan 300 6rnek e) a) Ly -5 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek f) a
Ly¢p 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek
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Sekil 3.16, farkl1 6diil fonksiyonlarinin 4 ROI alan igeren bir veri seti tizerinde nasil farkli
performanslar gosterdigine dair 6nemli gézlemler yapilabilir. Sekil 3.16.a ve Sekil 3.16.b'de entropi
odiil fonksiyonu ile olusturulan giizergahlar incelendiginde, 150 6rnekle sadece 3 ROI alanindan
veri toplandigi ve 1 ROI alaninin tamamen goz ardi edildigi goriilmektedir. Ancak, rnek sayisinin
300'e ¢ikarilmasiyla, entropi 6diil fonksiyonu tiim ROI alanlarindan veri toplayabilmistir. Bu
durum, entropi 6diil fonksiyonunun baslangi¢ asamasinda belirsizlik ve karmasiklik nedeniyle bazi
ROI alanlarin1 kagirabilecegini, ancak Ornek sayisi arttikca daha dengeli bir veri toplama
gerceklestirebildigini gostermektedir.

Sekil 3.14 ve Sekil 3.16'da gosterilen seviye belirleme 6diil fonksiyonu ile tiim ROI
alanlarindan 150 6rnekle bile veri toplanabilmesi, bu fonksiyonun karmasik ve engel yogunlugu
yiiksek veri setlerinde iistiin performans gosterdigini ve kapsamli bir veri toplama kabiliyetine sahip
oldugunu dogrular niteliktedir.

UCB 6diil fonksiyonu ile, 150 6rnekle tiim ROI alanlarindan veri toplanabilmis olmasi, bu
fonksiyonun kesif ve somiirii arasindaki dengeyi baslangigta iyi kurdugunu géstermektedir. Ancak,
300 ornekle sadece 2 ROI alanina odaklanilmasi ve diger 2 ROI alaninin ihmal edilmesi, UCB
fonksiyonunun yerel maksimum noktalarma takilip genel maksimum noktalarini kagirabilecegini
gostermektedir.

Sonug olarak, elde edilen veriler dogrultusunda karmasik veri setleri ve ¢gok sayida ROI alani
iceren veri setlerinde, seviye belirleme 6diil fonksiyonunun daha giivenilir ve mantikli bir se¢im
oldugu goriilmektedir. Entropi 6diil fonksiyonu, veri toplama siirecinde ROI alanlarini kagirma
egiliminde olup, UCB 6diil fonksiyonu ise yerel maksimumlara odaklanarak genel optimum
¢oziimleri goz ardi edebilmektedir. Bu bulgular, 6diil fonksiyonu se¢iminde, veri setinin
Ozelliklerine ve ihtiya¢ duyulan dengeye gore dikkatli bir degerlendirme yapilmasinin 6nemini
vurgulamaktadir. Karmagik ve belirsizlik igeren veri setlerinde seviye belirleme 6diil fonksiyonu,
daha genis kapsamli ve tutarl 6rnek toplama yetenegi sayesinde one ¢ikarken, belirsizligin belirli
bir seviyeye kadar yonetilebilir oldugu durumlarda entropi 6diil fonksiyonu daha az sikinti
yaratabilir. UCB 6diil fonksiyonu ise kesif ve somiiri dengesini korumada baglangicta iyi
performans gosterebilir, ancak uzun vadede yerel optimumlara takilma riski dikkate alinmalidir.
Bu farkli performans dinamikleri, veri toplama stratejilerinin optimize edilmesinde, odiil

fonksiyonlarinin 6zelliklerine gore 6zellestirilmesi gerektigini gostermektedir.
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Sekil 3.16. Dort ROI igin adaptif 6rnekleme a) Lp; 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek b)
Lp; 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek ¢) @) Lj gperser 0diil fonksiyonu kullanilarak
toplanan 150 &rnek d) L; gper50¢ 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 &rnek e) a) Ly 6diil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 &rnek f) a Ly¢p 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300
ornek
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Sekil 3.9’da dort farkl1 ROI alanina ¢apraz dogrulama yontemi uygulandiginda maksimum
varyans degerinin 15.000’den 8.000’e diistiigii gozlemlenmistir. Sekil 3.16.c ve Sekil 3.16.d’de,
seviye belirleme 6diil fonksiyonunun kullanilmasiyla olusturulan giizergahlar detayli bir sekilde
sunulmaktadir. Benzer sekilde, Sekil 3.17.c ve Sekil 3.17.d’de diisiik varyans degerinde seviye
belirleme 6diil fonksiyonuyla olusturulan giizergahlar gosterilmektedir. Bu karsilastirmalar
1s181nda, Sekil 3.16.¢’de seviye belirleme 6diil fonksiyonunun dort farkli ROI alanindan da 6rnekler
topladigr goriilmektedir. Ancak, diisiik varyansli harita olan Sekil 3.17.c’de ise sadece iki ROI
alanindan Ornekler toplanabilmistir. Bu durum, yiiksek varyansl haritada daha genis ¢apl veri
toplama egilimini ve diisiik varyansh haritada ise daha smirli veri toplama egilimini ortaya
koymaktadir. Sekil 3.16.f’de, UCB 6diil fonksiyonu incelendiginde, bu fonksiyonun iki ROI
alanindan yogun bir sekilde 6rnek toplarken diger iki ROI alanindan daha az miktarda 6rnek
topladig1 gézlenmistir.

Fakat, Sekil 3.17.f’de UCB 6diil fonksiyonunun dort ROI alanindan da yogun miktarda 6rnek
topladig1 goriilmiistiir. Bu durum, UCB fonksiyonunun diisiik varyansh haritada daha dengeli bir
veri toplama stratejisi izledigini isaret etmektedir.

Bu karsilastirmalar 1s18inda, yiiksek varyansli haritada seviye belirleme 6diil fonksiyonunun
kesif ve somiirii dengesinde daha etkin bir performans sergiledigi sdylenebilir. Diger yandan, diisiik
varyansli haritada ise UCB 6diil fonksiyonunun kesif ve somiirii dengesinde daha iyi bir performans
gosterdigi gozlemlenmistir. Bu farkliliklar, her iki 6diil fonksiyonunun gesitli varyans kosullart
altinda nasil davrandigini anlamamiz agisindan olduk¢a Onemlidir. Entropi 6diil fonksiyonu
incelendiginde ise, diisiik varyansh haritada alanin tamamindan 6rnek topladigi, yliksek varyanslt
haritada ise belirsizligin ¢ok yiiksek oldugu alanlara odaklandigi gézlemlenmistir.

Sonug olarak, varyans seviyesine bagli olarak farkli 6diil fonksiyonlarinin kesif ve somiirii
dengelerinde belirgin farkliliklar sergiledigi goriilmektedir. Yiiksek varyansli haritalarda seviye
belirleme 6diil fonksiyonunun daha dengeli bir yaklagim sergileyerek hem kesif hem de somiiriiyii
optimize ettigi, diisiik varyansh haritalarda ise UCB 6diil fonksiyonunun benzer bir dengeyi
korudugu anlasilmaktadir. Entropi 6diil fonksiyonu ise, her iki durumda da belirsizligin en yiiksek

oldugu alanlara odaklanarak kesif siirecini yonlendirmektedir.
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Sekil 3.17. Capraz dogrulama yontemi uygulanan dért ROl alani i¢in adaptif 6rnekleme a) Lp; odiil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek b) Lp; 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300
ormek c) a) Ligpeiser 0dill fonksiyonu kullamilarak toplanan 150 ornek d) Ljgperser 0diil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek e) a) Ly 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan
150 ornek f) a Ly 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek
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3.2.3. Kaesif Verimliliginde Varyans Etkisi

GP, cevre izleme ¢alismalarinda ¢okga tercih edilen bir yontemdir; ¢iinkii sadece tahminler
yapma kabiliyeti degil, ayn1 zamanda bu tahminlerin belirsizliklerini 6l¢me yetenegi de saglar. Bu
yontemde c¢evresel parametreler, gézlem noktalarindan elde edilen verilerle tahmin edilir ve
belirsizlikler varyans haritalariyla gorsellestirilir. Varyans haritalari, tahminlerdeki belirsizligi
nicel olarak ifade eder ve ¢evre izleme ¢aligmalarinda kritik bir rol oynar.

Bu ¢aligmada, farkli 6diil fonksiyonlarinin performansini degerlendirmek amaciyla varyans
haritalar1 kullanilmistir. Sekil 3.18, ii¢ farkli 6diil fonksiyonuyla (Lentropi, Lis V€ Lucs) yapilan
denemelerde, 150 ve 300 ornek toplandiktan sonraki varyans haritalarini gostermektedir. Lentropi
odiil fonksiyonu ile elde edilen varyans haritalar1 (Sekil 3.18.a ve Sekil 3.18.b), Lis odiil
fonksiyonuyla elde edilen varyans haritalar1 (Sekil 3.18.c ve Sekil 3.18.d), ve Luycs odiil
fonksiyonuyla elde edilen varyans haritalari (Sekil 3.18.e ve Sekil 3.18.f) karsilastirilmistir.

Sonuglarda en yiiksek varyans degeri, seviye belirleme 6diil fonksiyonuyla olusturulan
varyans haritasinda gozlemlenmistir. Bu, seviye belirleme o6dil fonksiyonunun diger o6diil
fonksiyonlarina kiyasla daha fazla varyansa neden oldugunu gosterir. Ancak, Lucs V€ Lentropi 0diil
fonksiyonlari, 6grenme siirecinde alani1 seviye belirleme 6diil fonksiyonuna gore daha iyi temsil
ederek belirsizligi yliksek oranda azaltmiglardir. Bu, Luces Ve Lentropi 0diil fonksiyonlarinin daha
etkili bir sekilde calistigini1 ve daha giivenilir sonuglar verdigini gosterir.

Buna karsin, entropi 6diil fonksiyonuyla kiyaslandiginda, UCB &diil fonksiyonunun genel
haritasinda belirsizlik daha yiiksek ¢ikmistir. UCB, kesif ve somiirii arasinda denge kurmada bazi
zorluklarla karsilasabilir ve bu da daha fazla belirsizlige yol acabilir.

Entropi 6diil fonksiyonu ise, genel haritada belirsizligi diger 6diil fonksiyonlarina kiyasla
daha diigiik tutmay1 basarmistir. Her ne kadar entropi 6diil fonksiyonu belirli bir bolgede belirsizligi
artirsa da, genel belirsizlik seviyesini diisiik tutarak daha homojen ve giivenilir bir grenme
saglamigtir. Bu, entropi 6diil fonksiyonunun kesif siirecinde daha etkin oldugunu ve sonuglarin

genel belirsizligini diisiirmede basarili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3.18. Tek ROI i¢in Varyans Haritasi: a) Lentropi 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 &rnek b)
Lentropi 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek c) Lis 6diil fonksiyonu kullanilarak
toplanan 150 6rnek d) L_LevelSet 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek €) L_UCB
odill fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek f) L UCB 6diil fonksiyonu kullanilarak
toplanan 300 6rnek
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Sekil 3.19’da, capraz entropi yontemi uygulanmis tek ROI alan1 bulunan haritada varyans

degisimi gorsellestirilmistir. Baslangi¢ varyans haritasi, Sekil 3.6’da belirtildigi iizere 2,5x10*
seviyesinde bulunmaktadir ve siire igerisinde bu varyans degeri 15000 seviyesine kadar azalmistir.
Bu azalma goz ontinde bulundurularak, entropi 6diil fonksiyonu kullanilarak varyans degerindeki
diisiis maksimum seviyeye ulastirilmisg ve 300 6rnek toplandiktan sonra alandaki belirsizlik, Sekil
3.19.b’de goriilebilecegi iizere, 40'a kadar diisiiriilmiistiir. Ote yandan, seviye belirleme 6diil
fonksiyonu kullanildiginda belirsizlik degeri, baglangigta yaklagik olarak 10000 seviyesindeyken,
150 6rnek ile bu degerin yaklasik onda birine indirildigi Sekil 3.19.c’de goriilebilmektedir. Ayrica,
Sekil 3.18.d ve Sekil 3.18.f"de UCB 6diil fonksiyonu ile seviye belirleme &diil fonksiyonunun
varyans haritalar1 arasinda belirgin bir farklilik gériinmesine ragmen, baslangi¢ varyans degeri
azaltildiginda bu varyans haritalariin Sekil 3.19.d ve Sekil 3.19.fde benzer sonuclar verdigi
gbzlemlenmistir. Ancak UCB 6diil fonksiyonu, yiiksek varyans degerindeki baslangi¢c kosulunda
daha etkili bir kesif yaparak, 150 6rnek toplandiktan sonra bile maksimum varyans1 Sekil 3.18.e’de
goriildiigli gibi 400’e kadar diisiirebilmistir. Buna karsin, Sekil 3.18.f’de goriildiigii tizere, 300
ornek toplandiginda bile maksimum varyans degeri yaklasik 500°e yaklasmistir. Tiim bu veriler,
kullanilan yontem ve fonksiyonlarin varyans azaltmadaki etkinligini, baslangictaki yiliksek varyans
kosullarinda dahi etkili bir kesif stratejisi uygulayarak belirsizligin nasil en aza indirilebilecegini
gostermektedir. Ozellikle, entropi ddiil fonksiyonunun optimize edilmesiyle elde edilen sonuglar,
ornekleme siirecinin ne kadar etkili yonetilebilecegini ve belirsizligin nasil azaltilabilecegini ortaya
koymaktadir. Bu degerlendirmede dikkat edilmesi gereken kritik bir diger husus, seviye belirleme
ve UCB 6diil fonksiyonlarinin karsilastirilmasidir. Baslangic varyans degerleri diistiriildiigiinde,
Sekil 3.19.d ve Sekil 3.19.fde her iki yontemin varyans haritalarinin benzer sonuclar verdigi
gozlemlenmistir.
Ancak, UCB 6diil fonksiyonunun iistiin oldugu nokta, yiiksek varyans baslangi¢ kosullarinda daha
iyi bir performans sergilemesi ve varyansi daha hizli azaltabilmesidir. Sekil 3.18’deki
karsilagtirmalar bu durumu agikca ortaya koymustur. Ek olarak, Sekil 3.18.d ve Sekil 3.18.f’de
goriildiigii gibi, UCB 0&diil fonksiyonu, entropi 6diil fonksiyonuna kiyasla yiiksek varyans
kosullarinda daha etkin c¢alismis ve 150 Ornekte bile maksimum varyanst 400’¢ kadar
diistirebilmistir. Bu durum, UCB’nin daha az 6rnek ile daha etkili varyans azaltma yetenegine isaret
ederken, entropi 6diil fonksiyonu ile karsilagtirildiginda benzer sayida ornek ile daha yiiksek
varyans degerlerinde kalinmigtir.

Bu analizler ve sonuglar, varyans azaltiminda kullanilan yontemlerin etkinligini kiyaslarken,
baslangig kosullar1 ve toplama sayilarmin énemini vurgulamaktadir. Ozellikle, yontem segiminde
yiiksek varyans baglangi¢ kosullarinda UCB'nin daha uygun oldugu, ancak diisiik varyans baglangi¢
kosullarinda entropi 6diil fonksiyonunun tercih edilebilecegi sonucuna varilmaktadir. Ayrica,

belirsizligin minimize edilmesi ve kesif siireglerinin optimizasyonu igin farkli &diil
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fonksiyonlarinin nasil kullanilacagini anlamak, gelecekteki caligmalarda ve ger¢ek diinya

uygulamalarinda 6nemli bir avantaj saglayacaktir.
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Sekil 3.19. Capraz dogrulama yontemi uygulanan tek ROI alaninda varyans haritast: a) Lentropi 0diil

fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 drnek b) Lentropi 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300
ornek ¢) Lis 6diil fonksiyonu kullamilarak toplanan 150 6rnek d) Lis odil fonksiyonu
kullanilarak toplanan 300 drnek €) Lycg 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek f) Luce
6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek
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Sekil 3.20, iki ROI'li bir veri kiimesi i¢in varyans haritalarim gostermektedir. Sekil
3.18dekine benzeyen bulgulara ek olarak, L s 6diil fonksiyonu kullanildiginda en yiiksek varyans
degerlerinin Sekil 3.20.c ve Sekil 3.20.d'de gozlemlendigini belirtmektedir. Bu gozlem, L Levelset
o0diil fonksiyonunun yalnizca belirli bolgelere odaklanarak, tiim alani yeterince 6grenemedigini bir
kez daha dogrulamaktadir.

Bunun yaninda, Sekil 3.20.a ve Sekil 3.20.c'de Lentropi Ve Lucs 0diil fonksiyonlar1 kullanilarak
elde edilen varyans haritalaria bakildiginda, ilging bir farklilik gézlenir. Lucs 6diil fonksiyonunun
varyans haritasi, Lentropi 0diil fonksiyonu ile elde edilen varyans haritasina gére daha diisiik varyans
degerleri gostermektedir. Bu durum, Lycg 6diil fonksiyonunun da belirli bolgelerde etkili oldugunu,
ancak diger alanlar1 ihmal etme riskini tasidigi anlamina gelir.

Ozellikle Sekil 3.20.b'de, 300 drnek toplandiktan sonra 6grenmenin daha hizli gerceklestigi
acikca goriilmektedir. Bu durum, 6rnek sayisinin artmasiyla birlikte Lentropi 0diil fonksiyonunun tiim
alan1 daha iyi 6grenme yetenegini desteklemektedir. Lentropi 0diil fonksiyonu, ¢evresi daha genis bir
sekilde tarayarak ve daha dengeli bir 6grenme siireci saglayarak diger 6diil fonksiyonlarina goére
daha etkili performans gostermektedir.

Ls 6diil fonksiyonu, Lucs'ye benzer bir stratejiyle ilk ROI alanina odaklanip daha sonra onu
tespit eder; bu da diger ROI alanlarin1 g6z ardi etmesine neden olabilir. Bu stratejinin bir sonucu
olarak, 150 o6rnek ile elde edilen sonuglar iyi olmasina ragmen, tim alan Lenwopi Odiil fonksiyonu
kullanilarak daha etkin bir sekilde 6grenilmektedir. Lentropi 0diil fonksiyonu, diigiik varyans degerleri
ve daha genis bir alanda daha kesin tahminler yapma yetenegi ile 6n plana ¢ikmaktadir.

Ozetle, bu calisma, iki ROI'li bir veri kiimesi iizerindeki 6diil fonksiyonlarinin performansini
varyans haritalar1 araciligiyla karsilastirmaktadir. Lis 0Odiil fonksiyonu, belirli bolgelere
odaklanarak genelde en yiiksek varyans degerlerine yol acar ve tiim alam yeterince kapsayamaz,;
bu durum Sekil 3.20.c ve Sekil 3.20.d'de bariz sekilde gozlemlenebilir.

Ote yandan, Lycg 6diil fonksiyonu, varyans degerleri agisindan Lentopi 'ye gore cekismeli bir
performans sergilese de, Lucs ilk ROI'ye odaklandig1 ve onu tespit ettikten sonra diger alanlari
ihmal edebildigi icin Sekil 3.18.f'deki durum ortaya ¢ikar. Bu, 6zellikle ilk asamada 6grenme
stirecini etkiler ve Lenropi 0diil fonksiyonuna kiyasla daha diisiik bir performansa neden olabilir.

Bu baglamda, varyans haritalar1 ve Ornek sayilart dikkate alindiginda, Lentopi Odiil
fonksiyonunun c¢evresel izleme caligmalarinda daha giivenilir ve etkin sonuglar sundugu
sOylenebilir. Tiim bulgular, ¢evre izlemede kullanilan 6diil fonksiyonlarinin seg¢iminde varyans
haritalarin  ve Ornekleme stratejilerinin - dikkate alimmasimin Onemini bir kez daha
vurgulamaktadir. Yani, Lentropi 0diil fonksiyonu, daha diisiik varyans ve daha genis kapsama alaniyla

cevresel izleme uygulamalar i¢in daha uygun bir se¢imdir.
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Sekil 3.20. iki ROI igin Varyans Haritasi: a) Lentropi 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 rnek b)
Lentropi 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek c) Lis 6diil fonksiyonu kullanilarak
toplanan 150 &rnek d) Lis 6dill fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek e) Lucs 6diil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek f) Lycg 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300
Ornek

Sekil 3.7°deki baslangi¢ varyans haritasinda iki ROI alan1 bulunan veri setinde, baslangig
maksimum varyans degeri ¢apraz dogrulama yontemi ile 5000'den 3000'e diisiiriilmiistiir. Bu
onemli bir azalmadir, ancak bu varyans diisiisii bile, entropi 6diil fonksiyonu kullanilarak 150
omekle diisiik varyansli haritada maksimum varyansin biiyllk Olciide azaltilmasiyla

karsilagtirlldiginda daha etkili bir sekilde varyans yonetimi saglanmigtir. Sekil 3.21.a'da maksimum
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varyans degeri 800 iken, Sekil 3.20.a'da bu deger 3000'dir. Bu durum, baslangi¢ varyans degerinin
yar1 yartya diismemesine ragmen entropi 6diil fonksiyonunun optimum &rnekleme stratejileri ile
olduk¢a etkili oldugunu gostermektedir. Ancak, 300 ornek toplanildiginda (Sekil 3.21.b),
maksimum varyans degeri Sekil 3.20.a'dakinden daha yiiksek ¢ikmistir. Bu sonug, drnek sayisinin
artmasi ile birlikte belirli bolgelerdeki belirsizligin azalmasiin yam sira, daha genis bir alanda
belirsizligin yayilmasinin sonuglarindan biri olabilir. Bu strateji, ROI disindaki bolgelere de daha
fazla kesif yapilmasina neden olabilir. Benzer durum, seviye belirleme 6diil fonksiyonu i¢in de
gecerlidir. Sekil 3.20.c'de maksimum varyans 4000 civarindayken, Sekil 3.21.c'de bu deger 2000'e
diismiigtiir. Ancak, 300 O6rnek toplandiginda, genel belirsizlik diigmesine ragmen maksimum
varyans degeri daha az oranda diismiistiir. Bu durum, seviye belirleme 6diil fonksiyonunun
belirsizligin genel paylastirilmasina odaklanmasi ve boylelikle bazi kritik bolgelerdeki maksimum
varyans degerinin yeterince diisliriilememesine baglanabilir. Bu fonksiyonun 6rnekleme stratejisi,
maksimum varyansin verimli bir sekilde diisiiriilmesini zorlastirabilir, ¢linkii belirsizligin yayilmasi
yerine belirli noktalarda yogunlagma olabilir.

UCB 6diil fonksiyonu ise farkli bir yaklasimla galisir ve diisiik belirsizlikli haritalarda ROI
alanlarina odaklanarak, daha fazla kesif yapmaktan ziyade belirli bolgelerde detayli 6rnekleme
yapar.

Sekil 3.20.f ile karsilagtirildiginda, UCB 6diil fonksiyonu kullanilarak belirsizligin daha
yiiksek ¢ikmasinin nedeni, 6zellikle ROI disindaki bolgelerde daha az kesif yapilmasi olabilir. Bu
strateji, ROI'lerde 6rneklemelerin derinlemesine yapilmasina olanak tanisa da, diger alanlardaki
belirsizlikleri yeterince kesfedememe riski tasir. Bu nedenle, belirsizliklerin yiiksek kaldigi
bolgelerde maksimum varyansin diisiiriilmesi daha zayif olur.

Sonug olarak, entropi ve seviye belirleme 6diil fonksiyonlart genel belirsizligi azaltmada
etkili olabilirken, maksimum varyansi diisiirme performanslar1 farklilik gostermektedir. Entropi
fonksiyonu, ornekleme sayisi arttik¢a belirsizlik yayilmasina yol acabilir ve bu da maksimum
varyansin yiiksek kalmasma neden olabilir. Seviye belirleme fonksiyonu ise genel belirsizlik
diislisii saglasa da bazi bolgelerdeki maksimum varyans yeterince diistiriilemeyebilir. UCB
fonksiyonu da farkli bir strateji izleyerek ROI alanlarina yogunlagirken, belirsizlik dengesi ve kesif
arasinda zayifliklar gosterebilir.

Bu veriler 1s18inda, hangi 6diil fonksiyonunun kullanilacagina karar verirken varyans
kontrolii, belirsizlik dagilim ve kesif stratejileri goz Oniinde bulundurulmalidir. Hedeflenen
belirsizlik azaltma amacma gore 6diil fonksiyonlar1 ve drnekleme stratejileri arasinda optimal
denge saglanmalidir. Ornegin, belirli bolgelerdeki detaylarn derinlemesine incelenmesi
gerekiyorsa UCB fonksiyonu tercih edilebilirken, genis alanlardaki belirsizlikleri daha etkili

sekilde yonetmek igin entropi veya seviye belirleme fonksiyonlar: daha uygun olabilir.
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Sekil 3.21. Capraz dogrulama yontemi uygulanann iki ROI alani igin varyans Haritasi: a) Lentropi Odiil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek b) Lentropi 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300
ornek c) Lis o0dil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 o6mek d) Lis 6diill fonksiyonu
kullanilarak toplanan 300 6rnek e) Lucg 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek f) Lucs
6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek

Sekil 3.22'de, 3 ROI alam iceren bir veri seti i¢in varyans haritas1 gosterilmektedir. Bu
sekilde, 150 6rnek kullanildiginda bile en diisiik varyans haritasinin entropi 6diil fonksiyonu ile
elde edildigi goriilmektedir. Bu, entropi 6diil fonksiyonunun belirsizligi en aza indirmede etkili
oldugunu gostermektedir. UCB 6diil fonksiyonu ile de benzer bir sekilde, 150 6rnek kullanildiginda
belirsizlik 6nemli Glglide azaltilmistir. Ancak, 150 ornekten sonra UCB 6diil fonksiyonu ROI

alanlarina odaklandig igin belirsizlikte biiyiik bir diisiis gézlemlenmemistir. Bu durum, UCB'nin
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baglangigta belirsizligi azaltmada etkili olmasina ragmen, daha sonra belirli alanlara
odaklandiginda bu etkinligin azaldigim1 gostermektedir. Ote yandan, seviye belirleme odiil
fonksiyonu, belirsizligi diger 6diil fonksiyonlarina kiyasla ¢ok fazla diisirememistir. Bu, seviye
belirleme 6diil fonksiyonunun varyans haritasinda daha yiiksek belirsizlik seviyeleriyle
sonuglandigimi ve dolayisiyla veri setindeki belirsizligi etkili bir sekilde azaltmada yetersiz

kaldigimi gostermektedir.
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Sekil 3.22. Ug ROl igin varyans haritast: a) Lentropi 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 drnek b) Lentropi
6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek c) Lis 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan
150 6rnek d) Lis 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek e) Luce 6diil fonksiyonu
kullanilarak toplanan 150 6rnek f) Lyce 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek
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Sekil 3.23'teki ¢apraz dogrulama yontemi uygulanan ve 3 ROI alani bulunan veri seti igin
hazirlanan varyans haritalarinda gézlemlenen sonuglar su sekildedir: Capraz dogrulama yontemiyle
en yliksek varyans degerinin baglangicta yaklasik 12.000 iken 6.000'e diistiigii, yani iki kat azaldig1
goriilmektedir. Bu azalma siirecinde, entropi 6diil fonksiyonunda 150 6rnekte maksimum varyansin
onemli ol¢iide diistiigii ve genel belirsizlik seviyesinin de biiyiik oranda azalmasina ragmen, 300
ornekte bu maksimum varyans degerinde belirgin bir degisiklik olmadigin1 belirtmek dnemlidir.
Aym sekilde, seviye belirleme 6diil fonksiyonu da 150 6rnek kullanildiginda belirsizligi ciddi
oranda diistirmesine kargin, 300 6rmekte dikkat yiiksek bir ilave diigiis gozlemlenmemistir.

Bununla birlikte, UCB o6diil fonksiyonu 2-ROIl alani bulunduran veri setiyle
karsilastirildiginda, belirsizligi daha biiyiik oranda azaltarak maksimum varyans degerini 300
ornekte entropi 6diil fonksiyonuna yaklastirmis, fakat bu durumda genel belirsizlik seviyesi entropi
odiil fonksiyonununkinden daha yiiksek kalmistir. Ayrica, 150 6rnekte Sekil 3.22.e'deki belirsizlik,
Sekil 3.23.e'ye kiyasla daha diisiik ¢ikmistir. Bu sonug, UCB 6diil fonksiyonunun diger veri
setlerinde oldugu gibi diisiik belirsizlik seviyelerinde somiiriiye daha fazla odaklanip, kesfetme
siirecini ikinci plana attigin1 dogrulamaktadir. Bu stratejik yaklasim, Capraz Dogrulama Y dntemi
ve 0diil fonksiyonlar arasindaki farklarin ve stratejik yonelimlerin veri seti davraniglar izerindeki

etkilerini anlamak i¢in 6nemli bir bulgudur.
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Sekil 3.23. Capraz dogrulama yontemi uygulanan ii¢ ROI alani igin varyans haritasi: a) Lentropi 0diil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek b) Lentropi 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300
ormek c¢) Lis odiil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek d) Lis 6diil fonksiyonu
kullanilarak toplanan 300 6rnek e) Lucg 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek f) Lucs

6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek

Sekil 3.24'de, 4 ROI alan1 igeren bir veri seti i¢in varyans haritasi verilmistir. Bu sonuglar,

ROI sayis1 arttikga model karmagikliginin da etkisiyle varyans haritalarinda bir artis oldugunu
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gostermektedir. Model karmagikligi artmasina ragmen, seviye belirleme 6diil fonksiyonu bu veri
setinde en iyi belirsizlik diisiisiinii saglamistir. Bu durum, model karmagiklig1 arttikca seviye
belirleme 6diil fonksiyonunun daha etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

UCB odiil fonksiyonu da, seviye belirleme 6diil fonksiyonuna benzer sekilde, ortamin
belirsizligini entropi 6diill fonksiyonuna kiyasla daha fazla azaltmistir. Bu, UCB'in kesif ve
somiirii arasindaki dengeyi iyi kurdugunu ve belirsizligi etkili bir sekilde azaltabildigini
gostermektedir. Yiiksek belirsizligi olan veri setlerinde, entropi diil fonksiyonu alan1 §grenmeye
calisirken ROI alanlarindaki 6rnek miktarini azaltmistir. Bu durum, genel maksimum noktalarinin
kacirilmasina neden olmus ve alandaki belirsizligin artmasina yol agmistir. Elde edilen sonuglar,
entropi 0diil fonksiyonunun ROI alan1 az olan veri setlerinde daha iyi performans gosterdigini,
ancak karmasik modellerde performansinin diistiiglinti gdstermektedir.

Seviye belirleme 6diil fonksiyonu ise, entropi 6diil fonksiyonunun aksine, karmagik olmayan
modellerde ROI alanlarina odaklandigi igin alanin belirsizligini diisiirmekte basarisiz kalmis ve
yeterince alan1 6grenememistir. Bu, seviye belirleme 6diil fonksiyonunun basit modellerde etkili
olmadigini, ancak karmasiklik arttikca daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

UCB 6diil fonksiyonu, 1 ve 2 ROI alani olan veri setlerinde baslangigta alan1 6grenip daha
sonra ROI alanlarina odaklanmistir. Ancak, yerel maksimum noktalarina takilan UCB &diil
fonksiyonu, ROI alanlarmi kesfettikten sonra belirsizligi azaltmada performansini kaybetmistir.
Bu, UCB'nin baglangigta gii¢lii bir kesif yetenegine sahip oldugunu, ancak belirli alanlara
odaklandiginda etkinligini yitirdigini gostermektedir.

Sekil 3.24'deki sonuglar, seviye belirleme 6diil fonksiyonu, karmasiklik arttikga daha iyi
performans gosterirken, entropi 6diil fonksiyonu basit modellerde daha etkili olmustur. UCB &diil
fonksiyonu ise baslangigta giiclii bir kesif yapabilse de, belirli bolgelere odaklandiginda
performansini kaybetmektedir. Bu bulgular, kesif ve somiirii arasindaki dengenin 6nemini ve 6diil
fonksiyonlarinin farkli veri setleri ve model karmagikliklari karsisinda nasil performans

gosterdigini vurgulamaktadir.
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Sekil 3.24. Dort ROI igin varyans haritasi: a) Lenwopi 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 &rnek b)
Lentropi 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek c) Lis ddiil fonksiyonu kullanilarak
toplanan 150 6rnek d) Lis 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek €) Luce 6diil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek f) Lycs 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300

haritalarindaki degisim ayrmtili sekilde incelenmistir. Capraz dogrulama yontemi kullanildiginda,
en yiiksek varyans baslangigta yaklasik olarak 15.000 iken 8.000'¢ disiirilmistir. Entropi 6diil
fonksiyonu, 150 ornek ile bu degeri 500'e kadar azaltmayi basarmistir. Ancak, daha 6nceki veri

setlerinde gézlemlendigi gibi, 300 6rnek toplandiginda entropi 6diil fonksiyonunun ana odagi genel
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Sekil 3.25'te ¢apraz dogrulama yontemi uygulanan ve 4 ROI bulunan veri seti i¢in varyans



belirsizligi diigiirmek oldugundan, maksimum varyans degerinde dikkate deger bir degisiklik
meydana gelmemistir. Seviye belirleme 6diil fonksiyonu ise varyansin diisiiriilmesi agisindan daha
karmasik bir davranig sergilemistir. Sekil 3.24'teki gozlemlerle karsilastirildiginda, 4 ROI bulunan
bu veri setinde belirsizligi daha fazla azaltmis olmasina ragmen, 2 ve 3 ROI bulunan veri setlerinde
gozlemlenen bliylik diisiisleri tekrarlayamamistir. Bu sonug, seviye belirleme 6diil fonksiyonunun
kesiftan ziyade, ROI alanlarindaki 6rnek miktarini artirmaya yonelik bir strateji izledigini ve bu
nedenle, belirsizligi diislirme performansinin tam olarak optimize edilemedigini dogrular
niteliktedir.

UCB adiil fonksiyonu ise benzer sekilde davranarak 3-24.e ve 3-25.e haritalarinda benzeyen
varyans dagilimlart olusturmustur. UCB 06diil fonksiyonunun diisiik belirsizlik seviyelerinde
sOmiirti miktarimi artmasi, bunun temel nedeni olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, 300
ornek toplandiginda maksimum varyans degeri, entropi 6diil fonksiyonunun 300 6rnekte ulagtigt
degere yaklasmistir. Bu durum, UCB 6diil fonksiyonunun yontemsel olarak diisiik belirsizlikli
alanlarda somiirliye daha fazla odaklanirken, yeterli veri toplandiktan sonra entropi 6diil

fonksiyonuna benzer belirsizlik azaltma seviyelerine ulasabilecegini gostermektedir.
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Sekil 3.25. Capraz dogrulama yontemi uygulanan dort ROI alani i¢in varyans haritasi: a) Lentropi 0diil
fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek b) Lentropi 0diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300
ornek c) Lis 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 o6rnek d) Lis 6diil fonksiyonu
kullanilarak toplanan 300 6rnek e) Lucg 6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 150 6rnek f) Lucs
6diil fonksiyonu kullanilarak toplanan 300 6rnek

Sekil 3.26, farkli 6diil fonksiyonlarinin (Seviye belirleme, UCB, Entropi) artan 6rnek
sayisiyla birlikte tahmin edilen ortalama varyans iizerindeki etkilerini ve performanslarini dort

farkli senaryoda (1, 2, 3 ve 4 ROI) incelemektedir.
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Bu kapsamda, Sekil 3.26.a incelendiginde, tek bir ROI'ye odaklanildiginda seviye belirleme
(1 ROI LS) ve UCB (1_ROI UCB) arasinda baslangicta benzer bir varyans diisiisii goriiliirken,
Entropi (1_ROI ENT) fonksiyonunun varyansi daha farkli ve daha uzun vadede azalttigi
goriilmektedir. Capraz dogrulama yontemi uygulandiginda tiim 6diil fonksiyonlarmin varyansi
stirekli bir sekilde azalttig1 ve minimum seviyelere ulastig1 belirginlesmektedir.

Sekil 3.26.b’de ortalama varyansin genel olarak diisme egiliminde oldugu, ¢capraz dogrulama
yonteminin ise daha disiik bir baslangi¢ varyansiyla baglamasina ragmen diisme egilimini
degistirmedigi gdzlemlenmistir.

Sekil 3.26.c, seviye belirleme (3_ROI_LS) ile UCB (3_ROI_UCB) arasindaki performans
farkliliklarin1 daha net bir sekilde ortaya koymaktadir. Seviye belirleme, ortalama varyansi
baslangicta hizli bir sekilde azaltirken, UCB daha degisken bir performans gostermistir. Entropi
(3_ROI_ENT) fonksiyonu ise 150 6rnekten sonra en diisiik varyans seviyesine ulagarak daha tutarl
bir diistis sergilemistir. Capraz dogrulama ydntemi ile inis-¢ikislarin azaldigir ve daha tutarli bir
diisiis gerceklestigi gozlemlenmis, fakat siralamada degisiklik olmamustir.

Sekil 3.26.d ise benzer bir trendi siirdiirmektedir. Baslangicta tiim 6diil fonksiyonlar1 benzer
bir varyans diislisti gosterirken, capraz dogrulama yontemi uygulandiginda seviye belirleme 6diil
fonksiyonu ile ortalama varyans en diisiik seviyeye ulagsmistir. Entropi ve UCB 06diil fonksiyonlari
ise benzer bir varyans diisiisi gostermistir.

Bu grafikler genel olarak, 6diil fonksiyonlarinin farkli 6rnek sayilarinda nasil performans
sergiledigini ve varyans iizerindeki etkilerini agikca gostermektedir. ilk bakista seviye belirleme
odiil fonksiyonunun hizli ROI tespiti ve erken donemde hizli varyans diisiisii saglama yetenegi 6n
plana ¢ikmaktadir. Ancak, daha uzun vadede Entropi fonksiyonunun 6zellikle ¢apraz dogrulama
(CV) yontemi ile varyansi minimize ettigi dikkat ¢cekmektedir. UCB ise genel olarak daha dengeli
ve tutarli bir performans sergileyerek, varyansi siirekli olarak azalan bir egilime sahiptir.

Bu analizler, ¢cevre izleme ve benzeri uygulamalarda hangi 6diil fonksiyonunun segilecegine
dair 6nemli ipuglart sunmaktadir. Ornegin, hizl kararlarin gerektigi senaryolarda seviye belirleme
odiil fonksiyonu tercih edilebilirken, daha kapsamli ve derinlemesine bir analiz gereken durumlarda
Entropi fonksiyonu daha uygun olabilir. UCB 6diil fonksiyonu ise dengeli ve giivenilir bir
performans arayan uygulamalar i¢in ideal bir secenek olarak degerlendirilebilir. Her bir 6diil
fonksiyonunun avantaj ve dezavantajlarmin dikkatlice degerlendirilmesi, izleme siireglerinin

verimliligini artirmada kritik bir rol oynamaktadir.
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Sekil 3.26. Farkli ROI sayilari i¢in elde edilen veri setlerinde ortalama varyans a)1 ROI alani olan veri seti
b) 2 ROI alani1 olan veri seti ¢) 3 ROI alan1 olan veri seti d) 4 ROI alan1 olan veri seti

Sekil 3.27°de sirasiyla 1,2,3, ve 4 ROI alanina sahip veri setlerinde test edilen o6diil
fonksiyonlarinin performansini incelemek i¢in varyansin standart sapmasi verilmistir. Cevresel
izleme problemlerinde belirsizligi azaltmak kadar alanin tamaminin belirli bir seviyede belirsizlige

ulagsmasinda 6nem arz etmektedir. Yani ortalama varyans kadar maksimum varyansinda
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diistiriilmesi gerekmektedir. Bu nedenle varyansin standart sapmasi 6diil fonksiyonlarinin
basarimini degerlendirirken 6nem arz etmektedir.

Sekil 3.27.a’da tek ROI odakl1 analizde, Entropi (1_ROI ENT) fonksiyonu hizl1 bir varyans
diisiisii saglayarak baslangicta en diisiik varyans seviyesine ulagmaktadir. Fakat ¢capraz dogrulama
yontemi uygulandiginda en ge¢ mimumum degere ulagsmistir. Bu durum entropinin yiiksek
varyansli haritalarda alani daha erken 6grendigini fakat diisiik varyansli haritalarda alanin tamamini
ogrenmeye c¢alisirken maksimum varyansi azaltmakta ge¢ kaldigimi gostermektedir.  Seviye
belirleme (1_ROI_LS) ve UCB (1_ROI_UCB) ise baslangicta dalgali fakat genel olarak siirekli bir
varyans azalimi sunmaktadir. Fakat c¢apraz dogrulama yontemi uygulanan grafiklerde
(1_ROI_LS_CV,1_ROI_UCB_CV, 1_ROI_ENT_CV) minimum degere ilk seviye belirleme 6diil
fonksiyonu ile ulagilmistir.

Sekil 3.27.b’de ise iki ROI odakli analizde, seviye belirleme (2_ROI_LS) 6diil fonksiyonu
hizl1 baglangiciyla ortami en erken &grenir. Bu, seviye belirleme 6diil fonksiyonunun efektif bir
ROI tespit yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. UCB (2_ROI_UCB) daha dengeli ve
stabilize bir varyans azalmasi sunarken, Entropi (2 ROl ENT) yiiksek varyans degerindeki
haritada ortam1 6grenirken basarisiz olmustur. Fakat capraz dogrulama yontemi uygulandiginda en
diisiik varyansin standart sapmasi degerine ilk entropi 6diil fonksiyonuyla ulasilmistir.

Sekil 3.27.c’de ti¢ ROT'li veri setinde, seviye belirleme (3_ROI_LS) ve UCB (3_ROI_UCB)
arasindaki fark daha belirgin hale gelmektedir. Seviye belirleme hizli varyans diisiisii saglarken,
UCB inisli ¢ikigh bir performans sergilemektedir. Entropi (3_ROI ENT) ise daha tutarli bir
varyans azaltimi performansi gostermekte, 150 ornekten sonra en diigiikk varyans seviyesine
ulasarak derinlemesine kesifle basarili olmaktadir. Fakat capraz dogrulama yoOnteminin
uygulanmasiyla en hizli kesfi yine entropi 6diil fonksiyonu yapmustir. Seviye belirleme 6diil
fonksiyonu minimum degere entropi 6diill fonksiyonundan daha ge¢ ulasmistir. UCB 6diil
fonksiyonu ile daha yliksek bir varyansin standart sapmasi degeri elde edilmistir.

Sekil 3.27.d.’de dort ROI alani olan veri seti i¢in varyansin standart sapmasi degisimi
verilmektedir. Seviye belirleme (4 ROI LS) ve UCB (4 ROI UCB), ortalama varyansi etkin bir
sekilde azaltmada basarili olmuslardir. Seviye belirleme, hem yliksek varyansli haritada hem diisiik
varyansli haritada ilk en diisik varyansin standart sapmasi degerine ulagmasi ile dikkat
¢cekmektedir. Bu durum seviye belirleme 6diil fonksiyonunun ROI alanlarina odaklanarak ortami
Ogrenme cabasiin komplike veri setlerinde daha basarili olacagim gostermektedir. UCB 6diil
fonksiyonu ise ortami entropi 6diil fonksiyonuna gore daha erken 6grenmesine ragmen ortalama
varyansin standart sapmasi degerini entropi 0diil fonksiyonu kadar diislirememistir.

Sekil 3.27'nin sundugu dort senaryo da 6diil fonksiyonlarinin farkli 6rnek sayilarinda nasil
performans gosterdigini ve varyans tizerinde nasil bir etki biraktigini agikca ortaya koymaktadir.

Seviye belirleme 6diil fonksiyonunun hizli ROI tespiti yaparak erken donemde belirgin varyans
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diislisii saglamasi, Ozellikle kritik zaman faktoriiniin oldugu durumlarda biiyiik bir avantaj
saglamaktadir.

UCB fonksiyonu, daha dengeli ve siirdiiriilebilir bir performans sunarken, inisli ¢ikigl bir
varyans azaltma stratejisi izlemektedir. Entropi fonksiyonu ise daha genis veri setleri lizerinde uzun
vadede en diisiik varyans seviyesine ulagarak kapsamli bir kesif siireci sunmaktadir. Bu bulgular,
cevre izleme caligmalarinda hangi 6diil fonksiyonunun kullanilacagina karar verirken dikkate

alinmasi gereken 6nemli bilgiler sunmaktadir.
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Sekil 3.27. Farkli ROI sayilari i¢in elde edilen veri setlerinde tahmin edilen varyansin standart sapmasi a)1
ROI alani olan veri seti b) 2 ROI alan1 olan veri seti ¢) 3 ROI alan1 olan veri seti d) 4 ROI alan
olan veri seti
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3.24. Tahmin performansimi degerlendirmek icin, RMSE'deki degisimin incelenmesi

RMSE degeri, tahmin performansini degerlendirmek amaciyla kullanilan &nemli bir
metriktir ve Denklem 26'da hesaplanan formiilii kullanilarak belirlenmistir. RMSE'in diistik
olmasi, modelin tahminlerinin gercek degerlere daha yakin oldugunu ve dolayisiyla daha iyi bir
performans sergiledigini gostermekte olup, model dogrulugunu o6lgmek i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Sekil 3.28'de, dort farkli veri setinde ¢esitli 6diil fonksiyonlarinin RMSE degerleri iizerindeki
etkisi incelenmistir. Bu inceleme, veri setlerinin sirasiyla 1, 2, 3 ve 4 ROI alanina sahip oldugu
durumlarda yapilmistir. Tek ROI igeren veri setinde, yiiksek Entropi (1_ROI ENT) fonksiyonu
baslangigta belirgin bir RMSE diisiisii saglamis ve yaklasik 50 6rnek sonrasinda en diisiik RMSE
seviyelerine ulasarak performansini sabitlemigtir. Seviye belirleme (1_ROI_LS) ve UCB
(1_ROI UCB) fonksiyonlar1 ise baslangigta daha yiiksek RMSE degerlerine sahip olmasina
ragmen, yaklasik 150 6rnek sonrasinda benzer RMSE seviyelerine ulasarak dengelenmislerdir.
Capraz dogrulama yontemi uygulandiginda en hizli RMSE diisiisii UCB 6diil fonksiyonu tarafindan
saglanmig, bunu seviye belirleme ve entropi 6diil fonksiyonlar: takip etmistir. Yiiksek varyansla
diisitk RMSE degerine sadece entropi fonksiyonu ile ulasilmistir.

Iki ROI igeren veri setinde, seviye belirleme (2 ROI LS) fonksiyonu baslangicta daha
dalgali bir performans sergileyip, yaklagik 50 6rnekten sonra belirgin bir azalma gostermis ve daha
sonra daha stabil bir diisiis trendi yakalamigtir. UCB (2 ROI UCB) fonksiyonu, yaklasik 70-80
ornekten sonra ani bir RMSE diislisii gosterip, ardindan daha stabil bir egilimde devam etmistir.
Entropi (2_ROI ENT) fonksiyonu ise yaklasik 75 6rnekte dikkat ¢ekici bir azalma gergeklestirip,
performansimi sabitlemistir. Her {i¢ fonksiyon yaklasik 150 o6rnekten sonra benzer RMSE
seviyelerinde stabilize olmustur. Fakat ¢apraz dogrulama yapildiktan sonra en diisiik RMSE,
entropi 6diil fonksiyonuyla elde edilmistir. UCB ve ardindan seviye belirleme 6diil fonksiyonlar
takip etmistir. Bu, diisiik varyansla seviye belirleme fonksiyonunun ROI alanlarina odaklanmada
ge¢ kaldigin1 gostermektedir.

Ug ROI igeren veri setinde entropi fonksiyonu baslangicta yiiksek RMSE degerlerine sahip
olmasina ragmen, yaklasik 50 6rnek sonrasinda hizli bir azalma sergileyerek 150 6rnek sonrasinda
en diisiik seviyelere ulasmistir. UCB fonksiyonu ise baslangigta daha degisken bir performans
gostermekte ve sonrasinda stabilize olarak siirekli bir RMSE azalist saglamaktadir. Seviye
belirleme fonksiyonu daha yavas ancak diizenli bir azalma egilimi gostermis ve uzun vadede tutarli
bir RMSE azalis1 sergilemistir. Capraz dogrulama yontemi uygulandiktan sonra, seviye belirleme
odil fonksiyonu ortami en iyi 6grenmis olmasina ragmen en diisik RMSE degerine ulagmada
yetersiz kalmistir. Entropi 6diil fonksiyonu, RMSE degerini en son diisiirmesine ragmen minimum

seviyeye bununla ulagilmistir.
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Dort ROl igeren veri setinde, seviye belirleme 6diil fonksiyonu hizli ve erken RMSE diisiisii
saglayarak yaklasik 75 6rnek sonrasinda en diisiik seviyelere ulagsmistir. Entropi 6diil fonksiyonu
diger veri setlerinin aksine RMSE degerini ¢ok daha yavas diislirmiistiir. Bu durum, modelin
karmasiklig1 arttiginda Entropi 6diil fonksiyonunun belirsizligi azaltma egilimi gostererek ROI
alanlarim kacgirdigimi ve ortamin genel 6grenme oranmi yavaglattigini belirtmektedir. UCB
fonksiyonu ise 75 Ornekten sonra ani bir diisiis gostererek, 150 Ornek sonrasinda stabil bir
performansa ulagmistir. Capraz dogrulama yontemi uygulandiktan sonra, yine en diisik RMSE
degeri Entropi 6diil fonksiyonu ile elde edilmistir. UCB ve seviye belirleme 6diil fonksiyonlart,
RMSE degerini Entropi ddiil fonksiyonu kadar diigiirememistir.

Ozetle, 6diil fonksiyonlarinin RMSE degerleri iizerindeki etkileri, veri setlerinin ROI
sayisina ve modelin karmasikligina bagli olarak degisiklik gostermektedir. Bu analiz, &diil
fonksiyonlarinin baglangi¢ haritasinin ve varyansin Onemini vurgulamaktadir. Farkli ROI
sayilarinda ve veri setlerinde, entropi o6diil fonksiyonu genellikle en diisik RMSE degerine
ulagirken, seviye belirleme ve UCB fonksiyonlar1 degisken basarili goriilmiistiir. Analiz, modelin
kompleksligi arttikca 6diil fonksiyonlarinin performansinda farkliliklar ortaya koymakta ve bu,

0diil fonksiyonlarinin se¢iminde dikkat edilmesi gereken kriterleri vurgulamaktadir.

95



RMSE

RMSE

03

e | _ROI_LS
e | _ROI_UCB
s | _ROI_ENT
— —1_ROI_LS_CV
e | _ROI_UCB_CV
| _ROI_ENT_CV

o

s 3_ROI_LS
e 2_ROI_UCB
e 2_ROI_ENT
— —2_ROI_LS_CV
w— —2_ROI|_UCB_CV
o — 2_ROI_ENT_CV

50 100 150

b)

96

200 250 300



4 s 3_ROILS
e 3_RO|_ICB
e 3_ROI_ENT
— e 3_RO|LS_CV
— e 3_RO|_UGB_CV
— m— 3_RO|_ENT_CV

RMSE

e 4 _ROI_LS
e 4_ROI_UCE
e 4_ROI_ENT
o 4_ROI_LS_CV
— 4 ROI_UCB_CV
o — 4_ROI_ENT_CV

RMSE

e —

50 100 150 200 250 300

d)

Sekil 3.28. Farkli ROI sayilari igin elde edilen veri setlerinde RMSE degeri a)1 ROI alani olan veri seti b) 2
ROI alani olan veri seti ¢) 3 ROI alani olan veri seti d) 4 ROI alani olan veri seti

Tablo 3.1. Entropi, UCB ve seviye belirleme &diil fonksiyonlariin performansini tek ROI,
iki ROI, ii¢ ROI ve dort ROI kosullarinda ¢esitli metriklerle degerlendirerek kapsamli bir analiz
sunmaktadir. Bu metrikler arasinda ROI alanindaki gorev oranmi (%), Ortalama RMSE, Ortalama
Varyans ve Ortalama Varyansin Standart Sapmasi gibi dnemli performans gostergeleri yer

almaktadir.
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ROI Alanindaki Gérev Orani (%)

ROI alanindaki gorev oranlar incelendiginde, entropi fonksiyonunun tek ROI durumunda
%37.00 ile nispeten diisiik bir gorev orani sergiledigi goriilmektedir. 1ki ROI (%7.33), ii¢ ROI
(%33.67) ve dort ROI (%20.67) kosullarinda bu oranlarda belirgin dalgalanmalar gézlemlenmistir.
UCB fonksiyonu, tek ROI'de %84.34 gibi ¢ok yiiksek bir gérev orani ile one ¢ikarken, iki ROI
(%30.0), iic ROI (%78.0) ve dort ROI (%39.00) durumlarinda bu oranlarda belirgin diisiisler
goriilmektedir. Bu, UCB'nin 6zellikle tek ROI durumunda yiiksek bir basari yakalasa da ¢oklu ROI
kosullarinda performansinin diistiigiinii ortaya koymaktadir. Seviye belirleme 6diil fonksiyonu ise
tek ROI'de 9%39.34 ile orta diizey bir basar1 gosterirken, iki ROI (%39.34), ti¢ ROI (%48.67) ve

dort ROI (%48.67) durumlarinda daha istikrarli ve goreceli olarak artan gérev oranlarina sahiptir.

Ortalama RMSE

Ortalama RMSE degerleri, tahmin dogrulugunu degerlendirmek i¢in 6nemli bir gostergedir.
Entropi, UCB ve seviye belirleme fonksiyonlarinin performansi, farkli ROI stratejileri altinda
karsilagtirildiginda belirgin farklar ortaya ¢ikmaktadir. Tek ROI durumunda, Entropi fonksiyonu
0,05 gibi ¢ok diisiik bir RMSE degeri ile en yiiksek dogrulugu sergiler. Bu, Entropi fonksiyonunun
daha homojen ve basit bir veri yapisinda etkili oldugunu gésterir. UCB (0,146) ve seviye belirleme
(0,148) fonksiyonlar1 da diisiik RMSE degerleri sunar ancak entropi'ye kiyasla biraz daha yiiksek
hata oranlarina sahiptir. ki ROI durumunda, verinin karmasiklig artarken hata oranlari da yiikselir.
Seviye belirleme fonksiyonu, 4.27 RMSE degeri ile en iyi performansi gosterir, bu da onun veri
karmasikligi ile daha iyi basa ¢ikabildigini gosterir. UCB (4,46) ve entropi (4,55) fonksiyonlari ise
daha yiiksek RMSE degerleri sergiler. U¢ ROI durumu, daha fazla karmasiklik ve belirsizlik
yaratabilir. Bu durumda, Entropi fonksiyonu 1,89 RMSE degeri ile en iyi performansi sunar, UCB
(1,99) ve seviye belirleme (2,25) ise daha yiiksek hata oranlarina sahiptir. Dért ROI durumu ise en
karmasik strateji olup, hata oranlari1 genel olarak en yiiksek seviyede izlenir. Seviye belirleme 6diil
fonksiyonu, 5.30 RMSE degeri ile en diisiik hatay1 sunar ve en etkili tahmin dogrulugunu saglar.
UCB fonksiyonu bu duruma oldukga yakin bir performans gosterir (5,48) ancak entropi fonksiyonu
burada en yiiksek hata oranina (6,03) sahiptir. Bu sonuglar, ROI stratejilerinin ve 6diil

fonksiyonlarinin tahmin dogrulugu iizerindeki etkilerini agik¢a ortaya koyar.

Ortalama Varyans

Ortalama varyans degerleri, modelin tahminlerindeki belirsizligi degerlendirir. Entropi
fonksiyonu tek ROI'de 2.32 gibi diistik bir varyans degeri gosterirken, iki ROI (70.21), i¢ ROI
(76.34) ve dort ROI (101.37) durumlarinda belirgin sekilde artan varyans degerleri, belirsizligin
arttigini ortaya koymaktadir. UCB 6diil fonksiyonu i¢in, tek ROI'de 3.97 olan varyans degeri, iki
ROI'de 72.17'ye, ii¢ ROI'de 94.00'e ve dort ROI'de 103.04'¢ yiikselmistir. Bu, UCB'nin tek ROI'de
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daha kararli tahminlerde bulundugunu, fakat ¢oklu ROI kosullarinda belirsizligin arttigini
gostermektedir. Seviye belirleme fonksiyonunun ortalama varyans degeri de benzer egilimler
gostermekte, tek ROI'de 3.77 iken, iki ROI (77.45), ii¢ ROI (114.78) ve dort ROI (104.82) gibi
daha yiiksek degerlere ulasmaktadir. Bu, belirsizligin ¢oklu ROI kosullarinda arttigini belirtir.

Ortalama Varyansin Standart Sapmasi

Ortalama varyansin standart sapmasi, varyans dagiliminin genisligini 6lger ve bu metrik de

belirsizligi daha derinlemesine ele alir. Entropi fonksiyonu igin, tek ROI'de 97,46 olan varyansin
standart sapmasi, iki ROI (2359,79), ii¢ ROI (4508,47) ve dort ROI (4028,19) durumlarinda biiyiik
artislar sergilemektedir. Bu, Entropi fonksiyonunun tek ROI'de daha kararli bir performans
sergilerken, coklu ROI kosullarinda belirsizligin biiyiik ol¢iide arttigini gostermektedir. UCB
fonksiyonu i¢in, tek ROI'de 282,87 olan standart sapma, iki ROI, {i¢ ROI ve dort ROI kosullarinda
sirasiyla (1338,8), (4479,25) ve (3573,64) olarak artis gostermektedir. Bu, UCB fonksiyonunun
belirsizliklerinin de ¢oklu ROI kosullarinda ciddi sekilde arttigini ortaya koymaktadir.
Seviye belirleme 6diil fonksiyonu, benzer bir egilim sergileyerek, tek ROI'de 279,11 olan standart
sapma degerini, iki ROI (3269,09), ii¢ ROI (8297,25) ve dort ROI (3380,61) kosullarinda belirgin
sekilde artirmaktadir. Bu, tiim 6diil fonksiyonlari i¢in ¢goklu ROI stratejilerinin daha fazla belirsizlik
ve genis varyans dagilimiyla iligkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 3.1°de goriildiigii tizere, ROI alanindaki gérev oranit metriklerinde, UCB tek ROI'de
en yiiksek basariy1 saglarken, ¢oklu ROI kosullarinda 6nemli diisiisler yasamaktadir. Entropi ve
seviye belirleme fonksiyonlari ise daha istikrarli ve dengeli gbrev oranlar1 sergilemektedir.
Ortalama RMSE analizleri, tek ROI kosullarinda tiim fonksiyonlarin daha diisiik hata oranlari
sundugunu, ancak c¢oklu ROI kosullarinda tahmin dogrulugunun azaldiginmi gostermektedir.
Ortalama Varyans ve Ortalama Varyansin Standart Sapmasi degerleri ise, coklu ROI stratejilerinin
daha yiiksek belirsizlikle iliskili oldugunu ve daha genis varyans dagilimlari sergiledigini ortaya
koymaktadir.
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Tablo 3.1. Odiil Fonksiyonlarinin Karsilastiriimasi

ROI alamindaki Ortalama Ortalama  Ortalama Varyansin

gorev oran1 (%) RMSE Varyans Standart Sapmasi
Entropi 37,00 0,05 2,32 364,92
Tek ROI ucB 80,67 0,146 3,97 282,87
Seviye 92,34 0,148 3,77 279,11
Belirleme
Entropi 7,33 4,55 70,21 2359,79
iki ROI UCB 300 4,46 72,17 1338,8
Seviye 39,34 4,27 77,45 3269,09
Belirleme
Entropi 33,67 1,89 76,34 4508,47
Ug ROI ucB 78,0 1,99 94,00 4479,25
Seviye 80,34 2,25 114,78 8297,25
Belirleme
Entropi 20,67 6,03 101,37 4028,19
Dort ROI ucCB 39,00 5,48 103,04 3573,64
Seviye 48,67 5,30 104,82 3380,61
Belirleme

Tablo 3.1 ve Tablo 3.2 arasinda yapilan karsilastirma, verilere c¢apraz dogrulama
uygulandiginda 6diil fonksiyonlarinin performansinda genel bir iyilesme oldugunu gdostermektedir.
Capraz dogrulama sirasinda ROI alanindaki gérev oranlarinda genellikle bir artis gézlemlenirken,
UCB fonksiyonunun 6zellikle tek ve dort ROI kosullarinda ytiksek performans sergiledigi, entropi
ve seviye belirleme fonksiyonlarinin ise daha dengeli ve istikrarli gérev oranlarina sahip oldugu
goriilmektedir. Ortalama RMSE degerlerinde ¢apraz dogrulama uygulandiginda 6nemli bir diisiis
yaganmakta, bu da dogrulama siirecinin modelin tahmin dogrulugunu artirdigin1 géstermektedir.
Ortalama varyans ve varyansin standart sapmasi degerlerinde ise yine ¢apraz dogrulama ile belirgin
azalmalar goriilmekte olup, belirsizligin ve varyans dagiliminin daraldigim isaret etmektedir. Bu
sonuglar, ¢apraz dogrulamanin modeli daha saglam ve giivenilir hale getirdigini ve ¢oklu ROI

kosullarinda daha kararli performans sagladigini dogrulamaktadir.

100



Tablo 3.2. Capraz dogrulama yontemi uygulanan 6diil fonksiyonlarinin karsilastirilmasi

ROI alamindaki Ortalama Ortalama  Ortalama Varyansin

gorev oran1 (%) RMSE Varyans Standart Sapmasi
Entropi 36,40 0,016 1,36 97,46
Tek ROI ucB 84,34 0,008 1,14 22,45
Seviye 84,67 0,022 1,48 26,68
Belirleme
Entropi 9,67 3,78 41,27 974,23
iki ROI ucB 39,67 3,97 43,19 1658,38
Seviye 49,34 4,15 43,81 1810,39
Belirleme
Entropi 36,00 2,02 52,69 723,023
Ug ROI ucB 70,67 2,60 69,97 1498,96
Seviye 73,00 2,00 79,78 1858,64
Belirleme
Entropi 21,00 4,68 77,93 980,0
Dort ROI ucCB 40,00 5,15 77,07 1342,09
Seviye 66,00 4,85 58,52 1896,81
Belirleme

Odiil fonksiyonlarinin ROI alanlarindaki basarimini degerlendiren calismalarin sayisi
olduk¢a smirhdir. Stankiewicz vd. [45], UCB o6diil fonksiyonunun basarimi incelenmistir.
Calismada 2 farkli ROI alan1 kullanilmis ve elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir. Veri setinde
¢Oziinmemis oksijen miktar1 tahmin edilmis ve 0 ile 1 arasinda degisen bu degerler i¢in 130 6rnek
toplanmigtir. Tablo 3.3'te iki ROI alan1 bulunan test ortamindan elde edilen sonuglar, Stankiewicz
ve arkadaslari [45] tarafindan yapilan deneysel veri seti ile elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir.
Deneysel veri setinde ROI alanindaki gorev oran1 %17 olarak belirlenmistir. Caligmada yapilan test
ortaminda ise ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmadan 6nce %12 goérev orani elde edilmistir.
Gauss regresyon analizinde, veri setinin degiskenligi arttikca hata oraninin da arttigi
gozlemlenmistir. Dolayisiyla, deneysel veri setinde RMSE oranmi ve ortalama varyans diisiik
¢ikmigtir. Ancak, ¢apraz dogrulama yontemi uygulandiktan sonra ROI alanindaki gérev orani
%32'ye ¢ikarilmis ve RMSE orani ile ortalama varyans daha diisiik degerler elde edilmistir. Bu
sonuglar, UCB 0diil fonksiyonunun basarimini arttirabilecek capraz dogrulama ydnteminin

Onemini vurgulamaktadir.

Tablo 3.3. Literatiirdeki ¢alismayla UCB 6diil fonksiyonunun performans metriklerinin kargilastirilmasi

RMSE Ortalama Varyans RO I alanlndaokl
gorev orami (%)

Stankiewicz vd. [45] 0.056 0.098 17
iki ROI 5.77 182.19 12

Capraz Entropi Yontemi

Uygulanan ki ROI 5.39 85.95 32
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3.3. Ger¢cek Zamanh Denizdeki Klorofil Miktarim1 Belirlemek icin Gelistirilen

Hibrit MCTS-BnB Algoritmasi

Bu boliimde, ¢evresel izleme siireclerinde karsilagilan gezgin satici problemi i¢in hibrit bir
MCTS-BnB algoritmas1 onerilmektedir. Gezgin satict problemi, bilgilendiriciligi yliksek
orneklerin en kisa siirede toplanmasini igeren bir optimizasyon problemidir. Bu optimizasyon
sorunu i¢in Onerilen algoritmanin performansi, MCTS algoritmast ve ESAS algoritmasi ile
kargilagtirilmigtir. Baglangigta deneysel bir veri seti lizerinde kiyaslanan performans, daha sonra
diger veri setlerinde de incelenmistir. Cevresel izleme siire¢lerinde, GP ,ortami 6grenirken egitim
verilerinin birbiriyle olan iliskisi, kovaryans fonksiyonu kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu
kovaryans fonksiyonu sayesinde ortam Ogrenilir ve belirsizlik hesaplanir. Kovaryans
fonksiyonunun hesaplanmasinda kullanilan hiperparametreler, veri setinin degiskenligine bagl
olarak farklilik gdstermektedir. Riizgar hiz1 gibi anlik degisimin yiiksek oldugu veri setlerinde bu
deger daha diisiik iken, sicaklik gibi anlik degisimin ¢ok olmadigi veri setlerinde ise daha yiiksek
olmaktadir. Bu nedenle, modelin performansi, ii¢ farkli hiperparametreye sahip veri setinde de test
edilmistir. Onerilen yontemde, alt ve iist limitler kullanilarak yollara smirlamalar getirilmistir. Bu
boliimde, literatiirdeki diger alt ve iist limit hesaplama yontemleri kullanilarak mevcut veri setine
uygulanmis ve modelin basarimi detayli bir sekilde arastirilmistir.
Son asamada ise, Onerilen yontemin hesaplama giiciinii azaltmak amaciyla alt 6rneklem kiimesi,
bes farkli kiimeleme yontemi kullanilarak belirlenmis ve bu kiimelerden elde edilen 6rnek sayisina

bagli olarak giizergahin optimale yakinlig1 degerlendirilmistir.

3.3.1. Saildrone SSS ve SST Veri Seti

Saildrone Arktik 2021 seferinde, Bering ve Cuk¢i Denizleri'nde gergek zamanli gevresel
dlgiimler almak amaciyla insansiz yiizey araglar1 (1Y A'lar) kullamlmistir. Bu kesif, 6 Temmuz - 20
Eyliil 2021 tarihleri arasinda, toplam 76 giin siiresince gergeklestirilmis olup, iki adet Saildrone'un
kritik cevresel degiskenleri dlcebilecek sekilde gelismis sensorlerle donatildigi bir kampanyay1
kapsamaktadir [115]. Kampanyanin ana amaci, deniz ortamindaki klorofil konsantrasyonlarini
tahmin etmektir. Bu hedef dogrultusunda, seferin 5. gilinlinde alinan 6lgtimler kullanilmistir.

S6z konusu veri seti, ¢esitli ortam parametrelerini igermektedir. Bunlar arasinda suyun
tuzlulugu, sicaklik, oksijen doygunlugu ve konsantrasyonu, iletkenlik, hava nem orani ve riizgar
hiz1 gibi 6nemli degiskenler yer almaktadir. Giinliik olarak yapilan dl¢iimlerde, her bir Saildrone'un
aldig1 240 veri dlgiimii kaydedilmistir. Bu veriler, deniz ortamin1 daha dogru bir sekilde analiz
etmeye olanak tanimaktadir.

Sekil 3.29°da, sefer siiresince takip edilen drnekleme giizergahi gorsel olarak sunulmustur.
Bu giizergah, belirli ¢evresel kosullara ve hedeflenen arastirma bdlgesine uygun olarak segilmistir.

Saildrone'larin rotasi, Bering ve Cuk¢i Denizleri boyunca kritik noktalar1 kapsamaktadir.
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Bu kesif, denizel ekosistemlerin daha iyi anlagilmasi agisindan biiylik bir 6nem tagimaktadir.
Klorofil konsantrasyonlarini tahmin etmeye yonelik Olgiimler, deniz ortamimnin biyolojik ve
fizikokimyasal 6zelliklerini anlama ve bu sistemlerde meydana gelen degisiklikleri izleme sansi
sunmaktadir. Toplanan veriler, ¢evresel modellerin dogrulugunu artirmak ve deniz bilimleri

alaninda yeni bulgular sunmak i¢in degerlidir.
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Diinya Haritasi

Boylam

Enlem

Sekil 3.29. Veri Setinin Ornekleme Giizergahi

3.3.2. Klorofil-a parametresini bir 6zellik secimi yontemi kullanarak modelleme

Sudaki klorofil varligi, deniz ekosistemleri igin bilyiik dneme sahip pek ¢ok temel ekolojik
fonksiyonu yerine getirir. Klorofil, deniz ekosistemlerinde fotosentez yapan mikroskobik bitkiler
olan fitoplanktonlarin enerji tiretiminde merkezi bir role sahiptir. Fitoplanktonlar, giines 151811
kullanarak organik maddeler iiretirken oksijen salar ve bu oksijen sucul yagamin devami i¢in
gereklidir. Ayrica, fitoplanktonlar besin zincirinin temel taglarindan birini olusturur ve bu nedenle
zooplankton ve baliklar gibi daha biiylik organizmalar icin temel bir besin kaynagidir. Bu,
denizlerdeki biyolojik ¢esitliligin ve ekosistem dengesinin korunmasina yardimci olur.

Klorofil seviyelerinin dogru bir sekilde oOlgiilmesi genellikle laboratuvar analizlerini
gerektirir. Ancak, genis deniz alanlarindan su 6rneklerinin toplanmasi, taginmasi ve analiz edilmesi
stireci, lojistik zorluklar tasir. Su 6rneklerinin laboratuvara ulastirilmasi zaman alici olabilir ve bu
siire zarfinda 6rneklerin kalitesinde bozulmalar olabilir. Dahasi, bu siire¢ gergek zamanli izleme
yeteneklerini de azaltir ve denizdeki klorofil konsantrasyonunu siirekli ve anlik olarak izlemeyi
zorlastirir. Bu nedenle, laboratuvar ortamina ihtiya¢ duymadan anlik Sl¢iilebilen verileri kullanarak

denizdeki klorofil miktarini tahmin etmek 6nemli bir ihtiyac haline gelmistir.
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Denizdeki klorofil miktarin1 etkileyen gesitli ¢evresel parametreler vardir. Sekil 3.30'da
Ozetlendigi gibi, bu parametreler sicaklik, tuzluluk, iletkenlik, oksijen doygunlugu, nem ve riizgar
hizidir. Sicaklik, fitoplankton aktivitesini ve klorofil iiretimini dogrudan etkiler. Tuzluluk, suyun
kimyasal bilesimini ve dolayistyla mikroorganizmalarin yasam kosullarini belirler. Iletkenlik,
suyun icerisindeki iyonlarin hareketini ve fitoplanktonlarm besin alimini etkiler. Oksijen
doygunlugu, suyun ne kadar oksijen icerdigini ve dolayisiyla sucul organizmalarin solunum
faaliyetlerini gosterir.

Yine nem, atmosferdeki su buhar1 miktar ile iliskilidir ve deniz yiizeyinde buharlagma gibi
siiregleri etkileyebilir. Riizgar hiz1 ise deniz yiizeyindeki karisim etkileyerek, besin maddelerinin
dagilimina ve fitoplanktonlarin iiretkenligine katkida bulunur.

Bu parametrelerin her biri, denizdeki klorofil konsantrasyonunu ve dolayisiyla fitoplankton
popiilasyonlarin etkileyen dogrudan veya dolayli faktorlerdir. Anlik verilerle bu parametrelerin
izlenmesi, klorofil miktarinin tahmini i¢in kullanilan modellerin dogrulugunu artirabilir. Boylece,
s6z konusu ekosistemlerin sagliginin ve isleyisinin izlenmesi ve degerlendirilmesi daha kolay hale
gelir. Ornegin, sicaklik ve tuzluluk Slgiimleri, deniz yiizeyine yakin alanlardaki fitoplankton
iiretimini ve dagilimini tahmin etmek icin kullanilabilir. Yiiksek sicakliklar genellikle metabolik
hizlan artirarak fitoplanktonlarin daha aktif hale gelmesine neden olabilir, ancak ayn1 zamanda
stres faktorii de olabilir. Tuzluluk, gesitli fitoplankton tiirlerinin yasama ve biiyiime yeteneklerini
siirlayabilir.

Nem ve riizgar hiz1 6l¢iimleri, atmosferik kosullarin deniz {izerindeki etkilerini anlamak i¢in
onemlidir. Riizgar, 6zellikle, deniz suyunun dikey olarak karigmasini saglar ve bu da derinlerde
bulunan besin maddelerinin yiizeye ¢ikmasina yardimei olur. Boylece, iist su tabakalarinda besin
zenginligi artar ve fitoplanktonlar i¢in uygun kosullar olusur.

Son olarak, iletkenlik ve oksijen doygunlugu gibi parametrelerle iliskili kimyasal siirecler de
fitoplankton popiilasyonlarinin sagligim1 ve dagilimmi anlamak agisindan biiyiikk 6nem tagsir.
Yiiksek oksijen doygunlugu, fitoplanktonlarm saglikli bir sekilde fotosentez yapabildigini
gosterirken, diisiik oksijen seviyeleri, ekosistemde olumsuz degisikliklerin ve potansiyel risklerin
isareti olabilir.

Genel olarak, denizdeki klorofil miktarinin tahmini i¢in kullanilan bu parametrelerin tiimii,
deniz ekosistemlerinin dinamiklerini ve sagligin izlemek i¢in hayati neme sahiptir. Genis dl¢ekli
deniz alanlarinda klorofil miktarimin anlik olarak tahmin edilebilmesi, yalmzca lojistik zorluklari
ve laboratuvar bagimliligin azaltmakla kalmaz, ayn1 zamanda ¢evresel degisikliklere yanit verme
hizin1 ve dogrulugunu da artirir. Dolayisiyla, denizdeki klorofil miktarnin anlik izlenmesi ve
tahmin edilmesi i¢in gelistirilmis teknolojiler ve yaklagimlar, siirdiiriilebilir deniz yonetimi ve
koruma stratejilerinin olusturulmasi adina 6nemli bir rol oynar. Bu sekilde, ekosistemlerin ve deniz

biyolojik ¢esitliliginin uzun vadeli sagligi ve dengesinin korunmasina katkida bulunulabilir ve aym
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zamanda balikeilik gibi sucul kaynaklardan siirdiiriilebilir bir sekilde faydalanilabilir. Sekil 3.30’da
Ozetlenen parametrelerin siirekli izlenmesi ve degerlendirilmesi, bilim insanlarina ve gevre
yoneticilerine daha saglikli kararlar alabilme olanag: saglar ve kapsamli bir ekosistem yonetimi
i¢in temel olusturur.

Suda bulunan klorofil varligi, ekosistem icin biiyiikk dneme sahip birgok temel ekolojik
fonksiyonu yerine getirir. Bu fonksiyonlar arasinda fitoplankton ve zooplankton popiilasyonlarin
diizenleme, balik popiilasyonlarini siirdiirme, oksijen liretimini kolaylastirma ve karbon dongiisiine
katkida bulunma gibi kritik roller yer almaktadir. Klorofil seviyelerinin dogru bir sekilde
degerlendirilmesi genellikle laboratuvar analizlerini gerektirir. Ancak genis deniz alanlarindan su
orneklerinin toplanmasi, 6rneklerin laboratuvara tasinmasi siirecinde agirligin artmasi ve bu siiregte
gercek zamanli izleme yeteneklerinin azalmasi gibi lojistik zorluklar1 beraberinde getirir. Bu
nedenle bu ¢aligmada laboratuvar ortamina ihtiya¢ duymadan anlik 6l¢iilebilen verileri kullanarak
denizdeki klorofil miktarini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Sekil 3.30 denizdeki klorofil miktarini

etkileyen parametreleri 6zetlemektedir.

VN
[ Rt'izgar\)

Tuzluluk

Nem

iletkenlik

Sekil 3.30. Denizdeki klorofil miktarini etkileyen parametreler

Bu ¢alisma, NASA tarafindan toplanan ger¢cek zamanli verileri kullanarak klorofil
seviyelerini tahmin etmeyi amag¢lamaktadir. Ancak mevcut tim olgtimleri dahil etmek agir bir
hesaplama yiikii yaratabilir ve gereksiz parametrelerin dahil edilmesi yanlis tahminlere yol agabilir.
Bu nedenle, her bir parametre ile klorofil seviyeleri arasindaki iliskiyi degerlendirmek tizere 6zellik
se¢imi yontemi kullanilmugtir.

Ozellik segimi, makine &grenimi modellerinin performansim ve yorumlanabilirligini

artirmak i¢in kritik bir adimdir. En uygun ve bilgilendirici 6zellikleri secerek, veri boyutunu
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azaltmak miimkiindiir. Bu da daha hizli egitim siireleri, artirilmis dogruluk ve genelleme kabiliyeti
saglar. Ozellik secimi ydntemleri ii¢ ana kategoriye ayrilir: filtreleme, sarmalama (wrapper) ve
gomiilii (embedded). Sarmalama yontemi, Ozelliklerin bir alt kiimesini elde etmek igin
kullanilirken, gémiilii yontem, modelin 6grenme siirecinde 6zelliklerin 6nemini hesaplar.

Filtreleme yonteminde ise, iki degisken arasindaki korelasyonu matematiksel olarak
hesaplayan Pearson korelasyon katsayis1 sik¢a kullanilir. Pearson korelasyon katsayist, iki degisken
arasindaki dogrusal iliskinin giliciinii gosteren istatistiksel bir ol¢iidiir ve hedef degiskenle yiiksek
derecede korelasyon gosteren ozellikleri tanimlamak igin kullanilabilir. Bu katsay1 genellikle -1 ile
+1 arasinda degerler alir ve 0'a yakin degerler, degiskenler arasinda zayif bir iliski oldugunu
gosterir.

Denklem 39, Pearson korelasyon katsayisini hesaplamak igin kullanilan matematiksel

formiilii sunmaktadir. Bu katsayi, ( r ), asagidaki sekilde hesaplanir:

. 2 —00i—y)
V2 — 02Xy — §)?

Burada, r pearson korelasyon katsayisin1 gostermektedir. x; ve Yi gozlemlenen iki degiskeni

(39)

temsil etmektedir. x ve ¥ ise bu degerler ortalamay1 temsil etmektedir. Ozetle, Pearson korelasyon
katsayisi, iki degisken arasindaki dogrusal iligkiyi 6l¢er. Degerler arasinda pozitif bir korelasyon
varsa, katsay1 pozitif olacaktir (yaklasik olarak +1). Eger negatif bir iligski varsa, katsay1 negatif
olacaktir (yaklasik olarak -1). Degiskenler arasinda bir iliski yoksa, katsayi yaklagik olarak O
olacaktir.

Caligmada, NASA tarafindan 6lgiilen sekiz farkli parametre ile klorofil seviyeleri arasindaki
iligki matematiksel olarak hesaplanmistir. Bu hesaplamalar, her bir parametrenin klorofil seviyeleri
iizerindeki etkisini degerlendirmek amaciyla yapilmistir.

Tablo 3.4, bu parametrelerin klorofil seviyeleri ile arasindaki Pearson korelasyon
katsayilarini gdstermektedir. Bu tablo, hangi parametrelerin klorofil seviyeleri ile daha giiglii iliskili
oldugunu belirlemeye yardimer olur. Klorofil seviyeleri ile gii¢lii bir korelasyon gosteren
parametreler, 6zellik se¢imi siirecinde tercih edilen 6zellikler olacaktir. Bu sayede, modelin hem
dogrulugu artirilir hem de gereksiz parametrelerin etkisi minimize edilir.

Tablo 3.4°de sunulan bulgulara dayanarak, bu ¢alismada klorofil seviyelerini tahmin etmek

icin tuzluluk, deniz sicaklig, iletkenlik ve riizgar hiz1 secilmistir.

106



Tablo 3.4. Pearson Korelasyon Katsayisi

Olgiilen su parametresi Pearson Korelasyon Katsayisi
O, Konsantrasyonu 0.3097
Tuzluluk -0.3300
Deniz Sicakligi -0.4103
O, Saturasyonu -0.0921
Iletkenlik -0.4699
Nem 0.1887
Riizgar Hiz1 -0.5568
Hava Sicakligi -0.1995

Bu ¢aligmada, NASA tarafindan saglanan agik kaynak veri seti, Boliim 2.1.12°de anlatilan
coklu cikis Gauss regresyon algoritmasinda kullanilmistir. Algoritmada enlem ve boylam,
modeldeki girdi degiskenleri olarak secilirken, riizgar hizi, deniz sicakligi, tuzluluk ve iletkenlik
ise ¢ikt1 degiskenleri olarak belirlenmistir. Veri seti, deniz yiizeyi kosullarin1t modellemek amaciyla
cesitli meteorolojik ve osinografik degiskenleri icermektedir. Sekil 3.31'de goriildiigii gibi, kirmizi
'o' sembolleri ile temsil edilen veri noktalari egitim setini isaret ederken, mavi '+' sembolleri gergek
Olglimleri gostermektedir. Bu ayirim, modelin performansini ve dogrulugunu degerlendirmek
amacityla olduk¢a 6nemlidir.

Secilen bolgeye ait toplam 280 veri noktasi, modele egitim amagl olarak saglanmistir. Bu
veri noktalar1, modeli egitmek ve farkli enlem ve boylam degerlerine karsilik gelen riizgar hizi,
deniz sicakligi, tuzluluk ve iletkenlik degerlerini tahmin edebilmesi igin kullanilmistir. Test verileri
ise, belirli bir alanda modelin tahmin yeteneklerini degerlendirmek i¢in kullanilmigtir. Test verileri,
boylam i¢in '-167.25, -167" ve enlem igin '68.8, 69.4' koordinatlarinda bir 100x100 1zgara
olusturacak sekilde 10.000 veri noktasi olarak se¢ilmistir.

Grafiklerde ise elde edilen sonuglar detayli bir sekilde gosterilmistir. Grafiklerde, modelin
tahmin ettigi degerler ile gercek Sl¢limler arasindaki farklar gorsel olarak sunulmustur. Tuzluluk,
su sicaklig1 ve iletkenlik degiskenlerinin ol¢limleri, test verileriyle oldukg¢a yakindan eslesmistir.
Bu, modelin bu degiskenleri dogru bir sekilde tahmin edebildigi anlamina gelmektedir. Ancak,
rliizgar hiz1 degiskeni i¢in modelin tahmin performansi nispeten daha diisiiktiir. Bunun nedeni,
rlizgar hizinin diger degiskenlere gore daha fazla anlik degiskenlige sahip olmasidir. Yani, riizgar
hiz1 hizli bir sekilde ve diizensiz bir sekilde degisebildigi i¢in modelin bu degiskeni tahmin etme
kapasitesi daha sinirli olmustur.

Bu c¢alisma, ¢oklu ¢ikis Gauss regresyon algoritmasmin farkli gevresel kosullari nasil
modelleyebildigini gostermektedir. Modelin performansi, 6zellikle tuzluluk, iletkenlik ve deniz

suyu sicakligi gibi degiskenler ig¢in olduk¢a basarilidir. Grafiklerde goriildiigii gibi, model bu
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degiskenleri yiiksek bir dogrulukla tahmin edebilmistir. Egitim verileri ile ger¢ek 6l¢iimlerin uyum
icinde olmasi, modelin giivenilirligini ve dogrulugunu arttirmaktadir.

Ote yandan, riizgar hiz1 gibi daha fazla degiskenlik gosteren faktorlerin modellenmesinde
baz1 zorluklarla karsilagildigi goriilmektedir. Riizgar hizi, kisa siire i¢inde biiyiik degisikliklere
ugrayabilen bir meteorolojik parametre oldugundan, dogal bir sekilde modelleme siireci bu dinamik
yapiy1 tam anlamiyla yakalayamayabilir. Bu da sonuglarda daha genis bir hata pay1 olarak kendini
gostermistir. Ancak yine de bu durum, c¢alismanin genel bulgularinin ve modelin

uygulanabilirliginin 6nemini azaltmamaktadir.
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Sekil 3.31. Su Parametrelerinin Coklu Ciktili Gauss Regresyon Algoritmasi Kullanilarak Tahmini Tuzluluk,
b) Su Sicakligi, c) iletkenlik, d) Riizgar Hizi

Coklu Ciktili Gauss Regresyon Algoritmast, farkli degiskenlerin 6ngériilmesinde entegre bir
kovaryans fonksiyonu kullanarak belirsizlik hesaplamalarini daha kapsamli hale getirir. Bu entegre
yap1 sayesinde, modelin tahmin ettigi her bir ¢ikt1 i¢in belirsizlikler birlikte degerlendirilir ve
boylece tahminlerin dogrulugu daha etkin bir sekilde olgiiliir. Sekil 3.32, ¢oklu ¢iktili Gauss

regresyon algoritmasi kullanilarak hesaplanan varyans haritasini detayli bir sekilde sunmaktadir.
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Bu harita, modelin sundugu tahminlerin hangi noktalarda ne kadar belirsizlik icerdigini
gorsel olarak ifade eder. Grafik ilizerinden, 8 farkli degisken ¢iktisinin tahmin edilebilirligi lizerine
yapilan analizde maksimum belirsizligin yaklasik olarak 2'ye ulastifi gozlemlenmistir. Bu
maksimum belirsizlik degeri, modelin baz1 bolgelerde degisken tahminlerinde oldukga giivenilir
oldugunu, ancak belirli konumlarda tahmin belirsizliginin arttigim gostermektedir.

Grafikte, x ve y ecksenleri enlem ve boylam degerlerini temsil ederken, z ekseni ise
hesaplanan varyans degerlerini gostermektedir. Varyansin yiiksek oldugu bdlgeler, modelin o
bolgelerde daha fazla belirsizlige sahip oldugunu ve tahminlerin daha az kesin oldugunu belirtir.
Ozellikle belirli bir enlem ve boylam kombinasyonunda varyansin zirve yaptigi, yani belirsizligin
maksimum degerlere ulastig1 goriilmektedir. Bu zirve, tahmin edilen 8 ¢ikisin ortak belirsizlik
noktalarini temsil eder ve ¢coklu ¢iktili Gauss regresyonunun ne kadar hassas oldugunu vurgular.

Varyans haritasi, modelin dogruluk ve giivenilirlik analizi igin kritik bir rol oynar. Harita,
duyarli bolgeleri ve dolayisiyla modelin performansinin diisilk oldugu alanlari belirlemeye
yardimer olur. Bu bilgi, gelecekteki model gelistirme ve iyilestirme caligmalarinda yonlendirici
olabilir. Belirsizliklerin minimize edilmesi, modelin genel dogrulugunu artirarak, tahminlerin daha
giivenilir hale gelmesini saglar.

Coklu ¢iktili regresyon algoritmasi, gergek diinyadaki karmasik veri setleri ile ¢alisirken
bilyiik avantajlar sunar. Ozellikle entegre kovaryans fonksiyonlar: sayesinde, modelin tiim ¢ikt:
degiskenlerinde ayn1 dl¢iide belirsizlik hesaplamasi saglanir. Bu, modelin genelleme kapasitesini
artirarak ¢esitli ¢iktilarin tahmininde tutarlilik saglar. Sekil 3.32'de gosterilen varyans haritasi, bu

belirsizliklerin mekansal dagilimimi ve degiskenlerin tahmin edilebilirliklerini gorsellestirir.

Coklu Cikis Varyans Haritasi

1.5 {

Enlem 68.8 -16725 Boylam

Sekil 3.32. Coklu Ciktili Gauss Regresyon Kullanilarak Tahmin Edilen Varyans Haritasi
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Sekil 3.33.a'de tahmin edilen su sicakligi, tuzluluk, iletkenlik ve riizgar hiz1 parametrelerini
vermektedir. Sekil 3.33.b'de ise bu parametreler kullanilarak tahmin edilen denizdeki klorofil
miktarin1 varyans haritas1 verilmektedir. Varyans haritasindaki renkli yilizey, farkli enlem ve
boylamlar boyunca varyans degerlerini gostermektedir ve maksimum varyans degeri 0.03 olarak
belirlenmistir. Bu varyans degeri, tahminlerin genel olarak giivenilir ve tutarli oldugunu, fakat bazi
bolgelerde kiigiik varyasyonlar olabilecegini gostermektedir.

Daha ayrmtili olarak incelendiginde, Sekil 3.33’de klorofil-a miktarinin enlemler ve
boylamlar boyunca nasil degistigi gozlemlenebilmektedir. Kirmizi noktalar, dlgiilen verilerin
topografyasini ve yiizeydeki degisiklikleri acikca gostermektedir. Bu veriler, su sicakligi, tuzluluk,
iletkenlik ve riizgar hizinin klorofil miktarini dogrudan etkileyen énemli faktorler oldugunu ortaya
koymaktadir.

Sekil 3.33.b'deki varyans haritast ise, tahmin edilen klorofil degerlerinin ne kadar kararli ve
giivenilir oldugunu gorsellestirerek modelin performansint degerlendirmektedir. Bu harita, belirli
bir bolgede yapilan tahminlerin sapmalarini ve olasi belirsizlikleri gostermektedir. Tahmin edilen
varyansin maksimum degeri 0.03 olarak gdzlemlenmistir ki bu oldukca diisiik bir degerdir. Diigiik
varyans degeri, kullanilan modelin tahminlerde yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sagladigini ve
dolayisiyla giivenilir sonuglar elde edildigini gosterir.

Bu bulgular, su ekosistemlerinin durumunu izlemek ve yonetmek igin kullanilan modelin
giivenilirligini artirmaktadir. Klorofil-a, su kiitlelerindeki fitoplankton biyokiitlesinin énemli bir
gostergesi oldugundan, bu tiir tahminlerin dogru yapilmasi, deniz bilimcileri ve ¢evre yonetimi ile
ilgilenen profesyoneller igin oldukga degerlidir. Dolayisiyla, su sicakligi, tuzluluk, iletkenlik ve
rlizgar hiz1 gibi fiziksel parametrelerin 6lgiimii ve bu verilerin dogru analiz edilmesi, su kalitesinin
izlenmesi ve deniz ekosistemlerinin sagligina yonelik kararlarin alinmasinda hayati rol
oynamaktadir.

Genel olarak, bu modellerin ve haritalarin kullanimi, deniz yiizeyi gbézlemlerine dayali
klorofil tahminlerinin yapilmasini ve bu tahminlerin dogrulugunun siirekli olarak
degerlendirilmesini saglar. Bu da hem ¢evresel arastirmalarin ilerlemesine katkida bulunur hem de

¢evre yonetimi stratejilerinin daha etkili bir sekilde uygulanmasini olanakli kilar.
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Sekil 3.33. a) Tahmin Edilen Klorofil Haritas1 b) Tahmin Edilen Varyans Haritas1

3.3.3. MCTS-BnB Algoritmasimin Basariminin Degerlendirilmesi

Adaptif glizergah planlama algoritmalarinda, 6grenme siireci siirekli devam eder ve zamanla
algoritmanin performansi gelisir. Algoritmanin baslangigta karsilastigi temel sorun, yeni 6rneklerin
hangi konumdan toplanacagi ve bu konumlara giden en iyi rotay1 bulmaktir. Bu sorun, genellikle
gezgin satict problemine (TSP) benzer bir yapiya sahiptir. Gezgin satici problemi, belirli bir dizi
sehir (veya durak) arasinda en kisa toplam mesafeyi kapsayan ideal rotayr bulmay1 amaglayan

klasik bir optimizasyon problemidir. Bu baglamda, adaptif giizergah planlama algoritmalarinda
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kullanilan iki Snemli yontem olan MCTS ve ESAS algoritmalan sezgisel ve deterministik
yontemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bolim 2.4'de bu algoritmalarin teorik altyapisina ve
isleyislerine dair detayl bilgiler sunulmustur. MCTS algoritmasi, karar verme siireglerinde rastgele
ormeklem almay1 ve bu drneklemler iizerinde olasilik bazli analizler yaparak en iyi karar1 vermeyi
amaglar. ESAS algoritmasi ise olasi tiim yollar i¢in arama agaci olusturarak maksimum 6diile sahip
rotay1 segmeyi amaclar. Bu sezgisel ve deterministik yontemler, Boliim 3.3.2°de anlatilan gergek
bir veri seti lizerinde test edilmistir. Ayrica, MCTS algoritmasinin bir baska varyanti olan MCTS-
BnB yontemi de Bolim 2.4.3'de ele alinmis ve ayni veri setine uygulanmistir. MCTS-BnB,
geleneksel MCTS yontemine ek olarak, ¢éztimleri daha verimli bir sekilde kesebilen ve daha hizli
optimal ya da alt-optimal ¢oziimler tiretebilen BnB yontemini igerir.

Sekil 3.34'de BnB-MCTS, MCTS ve ESAS algoritmalariyla olusturulan 50 adimlik yollar
incelendiginde, MCTS algoritmasinin belirli bir davranig yolu sergiledigi gozlemlenmektedir.
ESAS algoritmasinin performansi, baglangigta nispeten diisiik hata oranlar sergileyerek MCTS'ye
gore daha istikrarli bir baglangic yapmaktadir. ESAS algoritmasi, diisiik maliyetli bolgelerde
dolasarak seyahat maliyetini minimize etmeye ¢alisir. Ancak bu siiregte alanin tamamin1 taramaya
gereksinim duymasi, algoritmanin G6grenme kapasitesini artirip, daha gilivenilir rotalar
olusturmasina yardimci olur. MCTS-BnB algoritmast daha stratejik ve detayl bir yonlendirme
saglar. MCTS-BnB algoritmasinda, x ekseninde belirli kivrimlarin oldugu gézlemlenmektedir. Bu
kivrimlar, algoritmanin alanin farkli kisimlarini daha iyi 6grenmek i¢in daha fazla esneklik tanidigi
anlamima gelir. MCTS-BnB algoritmasi, rota olustururken hem diisiik seyahat maliyetini
hedeflerken hem de alani daha iyi 6grenmeyi amaglamaktadir. Bu algoritmanin rotalari, 6zellikle y
ekseninde goriilen kivrimlarla, alanin ¢esitli yerlerine daha dengeli bir sekilde dagilmaktadir. Y
ekseninde goriilen bu kivrimlar, algoritmanin hem kisa vadeli hem de uzun vadeli optimizasyon
hedeflerini goz Onlinde bulundurarak daha ayrintili ve stratejik bir planlama yapmasini
saglamaktadir. Bu kivrimlar ve rota stratejileri sayesinde MCTS-BnB, diger algoritmalara kiyasla

daha iyi bir performans sergilemektedir.

112



0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

Enlem

120

105

Boylam

120

105

0.90

0.75

Boylam

0.60

0.45

030

015

Sekil 3.34. Tahmin Edilen Klorofil Haritas1 a) MCTS b) MCTS-BnB c) ESAS

113



3.3.4. MCTS-BnB Algoritmasimin Bagariminin Farkh Veri Setlerinde Degerlendirilmesi

Bu ¢aligma kapsaminda, algoritmalarin bagarimini degerlendirmek amaciyla Boliim 3.3.2°de
anlatilan deneysel veri setine ({=9) ek olarak NASA tarafindan saglanan uydudan alinan veriler
bilgiler dogrultusunda olusturulan Boliim 3.1.1.’de anlatilan sicaklik veri setleride ({=1ve £=3)
kullanilarak kapsamli testler gergeklestirilmistir. Sicaklik veri setleri icerisinde dikkate alinan £
degeri, veri setinin i¢ dinamiklerini ve verilerin birbirleriyle olan iliskisini anlamada kritik bir
oneme sahiptir. Yiiksek € degerleri, veri noktalarinin arasindaki iligkinin yiiksek oldugunu ve ani
degisimlerin nadiren gorildiiglinii gosterirken, diisiik £ degerleri ani degisimlerin sik¢a yasandigi
bir veri seti profili sunmaktadir. Bu baglamda, ii¢ farkli £ degeri {izerinden model performanslarinin
incelenmesi, algoritmalarin gesitli veri senaryolarindaki adaptif kapasitesini ortaya koymaktadir.

Sekil 3.35, farkli hiper parametre degerlerine sahip {ic modelin (MCTS, ESAS ve MCTS-
BnB) RMSE performansin1 gostermektedir. Sekil 3.35.a’da, £ =1 degeri icin performanslar
kargilagtirilmigtir. MCTS modeli baslangicta yiiksek bir RMSE degeri ile baglamakta ve zamanla
hafif dalgalanmalar yasasa da yaklasik 0.014 seviyesinde sabitlenmektedir. ESAS modeli ise
baglangicta biraz daha diisiikk bir RMSE degeri ile baslamis ve kademeli olarak yaklasik 0.0125
seviyesine diigmiistir. MCTS-BnB modeli ayn1 sekilde baslangigta 0.014 seviyesinde olup,
zamanla en diisik RMSE degeri olan yaklasik 0.012'ye kadar inmistir. Bu durum, MCTS-BnB
modelinin bu hiper parametre degerinde daha basarili oldugunu gostermektedir.

Ikinci grafikte, ¢ =3 degeri igin performanslar incelenmistir. Burada MCTS modeli,
baslangicta oldukca yiiksek bir RMSE degeriyle baglamakta ve ani bir disiisle 0.0014 seviyesine
sabitlenmektedir. ESAS modeli daha diisiik bir baslangic RMSE degeriyle baglamis ve yaklasik
0.0008 seviyesine kadar azalmistir. MCTS-BnB modeli ise, yaklasik 40. 6rnekte ani bir disiis
yasayarak ESAS ile benzer diisiik seviyeye ulasmistir. Bu durumda ESAS ve MCTS-BnB
modelleri, MCTS modeline gore daha basarili performans gostermektedir.

Uciincii grafikte, £ =9 degeri i¢in tiim modellerin performansi incelenmistir. MCTS modeli,
baslangigta yiiksek bir RMSE degeri sergilemis ve zamanla bu degeri yaklasik 0.065 seviyesine
sabitlemistir. ESAS modeli baslangigta daha diisiik bir deger ile baslamis, ancak 20. 6rnek civarinda
ani bir zirve yaparak daha sonra istikrarli bir sekilde 0.055 seviyesine diismiistiir. MCTS-BnB
modeli ise, baslangigta nispeten diisiik bir RMSE degeri gdstermis ve kademeli olarak yaklasik
0.055 seviyesinde sabitlenmistir. Bu grafikte, ESAS ve MCTS-BnB modelleri genel olarak daha
diisiik ve stabil RMSE degerleri sergileyerek 6ne ¢ikmaktadir.

Bu analizler, adaptif glizergah planlama algoritmalarinin bagarisim1 degerlendirirken diisiik
RMSE degerlerini elde etme kapasitelerinin kritik Sneme sahip oldugunu ortaya koymaktadr. flk
grafik, MCTS-BnB'nin ve ESAS algoritmalarinin ¢ =1 parametresi ile en diisiik RMSE degerine

sahip oldugunu ve dolayisiyla daha iyi bir performans sergiledigini gostermektedir.
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Ikinci grafik ise, £ =3 parametresi kullanildiginda hem ESAS hem de MCTS-BnB
modellerinin MCTS modeline gore daha diisiik RMSE degerlerine ulastigin1 ve daha basarili
performanslar sergiledigini ortaya koymaktadir. Ugiincii grafik ise, £ =9 parametresi ile ESAS ve
MCTS-BnB'nin yine MCTS modeline gore daha diisiik ve stabil RMSE degerlerine sahip oldugunu
gostermektedir.

Bu durum, ESAS ve MCTS-BnB modellerinin, 6zellikle diisiik hata oranlarimin 6nemli
oldugu veri yogun ve hassas uygulamalarda tercih edilebilecegini gostermektedir. MCTS modeli,
baslangicta daha yiiksek hata oranlar1 sergileyebilse dahi, belirli kullanim senaryolarinda stabil
performans saglayabilir. Ancak genel olarak, ESAS ve MCTS-BnB modellerinin daha genis bir
uygulama yelpazesinde etkin bir sekilde kullanilabilecegi ve adaptif giizergah planlama
algoritmalarinda daha giivenilir sonuglar iiretebilecegi goriilmektedir. Bu nedenle, 6zellikle gergek
veri setleri lizerinde yapilan testlerde, bu iki modelin sagladig: diisiik RMSE degerleri, onlarin

adaptif glizergah planlama alaninda 6nemli bir yere sahip oldugunu pekistirmektedir.
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Sekil 3.35. Farkli hiper parametrelere sahip 3 veri setinde RMSE degerinin degisimi a) £ =1 b) £ =3 ¢) £ =9

Sekil 3.36’daki grafikler, ii¢ farkli adaptif glizergah planlama algoritmasinin (MCTS, ESAS,
MCTS-BnB) entropi degerlerinin 6rnek sayisina bagli olarak nasil degistigini géstermektedir. Her
bir grafik farkli “£” degerleri (£ =1, £ =3, £ =9) i¢in entropi degisimlerini sergilemektedir.

[k grafikte (¢ =1), MCTS algoritmasi baslangicta yaklasik 2.2 entropi degeri ile baglamakta
ve zamanla belirgin dalgalanmalar gostererek azalma egilimi sergilemektedir. Ancak bu diisiis
oldukca yavas olmaktadir ve siireg boyunca yiiksek entropi degerleri korundugu
gbzlemlenmektedir.

ESAS algoritmasi ise baslangigta yaklasik 1.6 entropi degeri ile baglamakta ve hizli bir diisiis
gostererek 10. Ornekten itibaren daha diisiik ve stabil bir seviyeye ulagsmaktadir. MCTS-BnB
algoritmasi ise kademeli bir diisiis gostermekte ve 20. 6rnekten itibaren stabilize olarak yaklasik

0,85 entropi degeri seviyesine ulasmaktadir.
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Ikinci grafikte (¢ =3), MCTS algoritmasi baslangigta yaklasik 0,09 entropi degeri ile
baglamakta ve zamanla azalmakta ancak diger algoritmalara gore daha yiiksek kalmaktadir. ESAS
ve MCTS-BnB algoritmalari baglangicta sirasiyla yaklasik 0,057 ve 0,054 degerleri gostererek hizl
bir diisiis sergilemekte ve 20. 6rnekten itibaren yaklasik 0.04 civarinda stabilize olmaktadirlar. Bu
durum, MCTS algoritmasinin yine daha yavas bir iyilesme siireci sergiledigini gostermektedir.

Uciincii grafikte (€ =9), MCTS algoritmasi1 baslangicta yaklasik 22 entropi degeri ile
baglayarak siire¢ boyunca dalgalanmalar gostermekte ve genel olarak yiiksek degerler
korumaktadir. ESAS algoritmasi yaklasik 18 degerinden baslayarak hizli bir diisiis gostermekte ve
10. ornekten itibaren yaklasik 15 seviyesinde stabilize olmaktadir. MCTS-BnB algoritmasi ise
siire¢ boyunca kademeli bir diisiis gdstererek benzer sekilde 15 seviyesinde stabilize olmaktadir ve
genel olarak ESAS ile benzer performans sergilemektedir.

Genel olarak, MCTS algoritmasinin baslangicta ve siire¢ boyunca daha yliksek entropi
degerlerine sahip oldugu ve daha yavas bir azalma egilimi gosterdigi acik¢a goriilmektedir. Bu,
MCTS’in entropiyi azaltma konusunda daha az etkili oldugunu ve diger algoritmalara kiyasla daha
uzun bir iyilesme siireci gerektirdigini gostermektedir. Buna karsilik, ESAS ve MCTS-BnB
algoritmalari, hizl1 bir baglangi¢ diisiisti sergileyerek diisiik ve stabil entropi seviyelerine daha
cabuk ulasmaktadir. Ozellikle, ESAS algoritmasi baslangictaki hizl diisiis ile dikkat cekmekte ve
diisiik seviyelerde stabil kalmaktadir. MCTS-BnB algoritmasi ise daha kontrollii ve kademeli bir

diisiis gostererek performansini optimize etmektedir.
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Sekil 3.37, ii¢ farkli adaptif giizergah planlama algoritmasinin (MCTS, ESAS ve MCTS-
BnB) zaman performansini karsilastirmaktadir. Grafikte, X ekseninde artan ornek sayisi ve Y
ekseninde bu iglemler i¢in harcanan zaman yer almaktadir ve logaritmik bir 6lgek kullanilarak
algoritmalarin zaman performansindaki egilimler detayl1 bir sekilde incelenmektedir.

MCTS algoritmasi, ornek sayisi arttikca zaman harcamasinda nispeten ilimli bir artig
sergileyen bir egri ortaya koymaktadir. £ =1 i¢in MCTS, baslangicta yaklasik 12 dakika harcamakta
ve Ornek sayisi arttik¢a bu siire hafif bir artis gdstermektedir. £ =3 igin zaman harcamasi yaklagik
25 dakikadan baglamakta ve sabit veya hafif bir artisla devam etmektedir. £ =9 i¢in ise baslangicta
yaklagik 45 dakika olan zaman harcamasi, Ornek sayisi arttikca daha belirgin bir artis
gostermektedir, ancak genel olarak 1limli bir artis egilimi sergilemektedir.

ESAS algoritmasi, 6rnek sayisi arttikga zaman harcamasinda belirgin bir artis gdstermekte
ve biiylik veri setlerinde maliyetli hale gelmektedir. ¢ =1 i¢in ESAS algoritmasi baslangigta
yaklagik 10 dakika harcarken, 50 6rnek noktasina ulasirken bu siire yaklagik 180 dakikaya
cikmaktadir. £ =3 icin ise zaman harcamas1 baglangicta yaklasik 12 dakikadan 50 6rnek noktasinda
yaklasik 5000 dakikaya ulasarak eksponansiyel bir artis sergilemektedir. £ =9 i¢in ise baslangicta
yaklagik 20 dakika olan zaman harcamasi, 50 Ornek noktasinda yaklasik 9000 dakikaya
ulagsmaktadir, bu da ESAS algoritmasinin zaman agisindan olduk¢a maliyetli oldugunu
gostermektedir.

MCTS-BnB algoritmasi, MCTS algoritmasina benzer bir egri gostermekte ancak genel
olarak her iki algoritmadan da daha diisiilk zaman harcamaktadir. £ =1 i¢in MCTS-BnB, baslangicta
yaklasik 10 dakika harcayarak 50 6rnek noktasina kadar nispeten diigiik bir artig sergilemektedir.
£=3 ve £=9 degerleri i¢in de benzer sekilde diisiik zaman harcamalar1 gézlemlenmekte, baslangicta
sirastyla 10 ve 15 dakika civarinda baslayan bu siireler, 50 6rnek noktasinda maksimum 300
dakikay1 bulmaktadir. Bu durum, MCTS-BnB algoritmasinin daha diisiik zaman maliyetleri ile
dikkat ¢ektigini ve bu nedenle daha etkili ve verimli oldugunu ortaya koymaktadir.

Genel olarak, MCTS ve MCTS-BnB algoritmalari, zaman agisindan onemli avantajlar
sunarken, ESAS algoritmasinin biiyiik 6rnek sayilarinda daha zaman maliyetli hale geldigi net bir
sekilde gozlemlenmektedir. ESAS algoritmasi, diisiik hata oranlari ve yliksek dogruluk gerektiren
uygulamalarda avantaj saglasa da, operasyonel maliyetler dikkate alindiginda MCTS ve MCTS-
BnB algoritmalar1 daha verimli ¢6ziimler sunmaktadir. MCTS-BnB algoritmasinin, ESAS
algoritmasina yakin bir dogruluk saglarken, zaman acisindan MCTS algoritmasima benzer
performans gdstermesi, adaptif giizergah planlama ve ¢evresel izleme problemlerinde hem yiiksek
dogruluk hem de zaman verimliligi agisindan basarili olacagini dogrulamaktadir.

Bu bulgular, adaptif gilizergah planlama sistemlerinin zaman performansindaki farkliliklart
net bir sekilde ortaya koymakta ve pratik uygulamalarda MCTS ve MCTS-BnB algoritmalarinin

daha uygun oldugu sonucunu desteklemektedir. Grafik, MCTS-BnB'in 6zellikle zaman verimliligi
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konusunda istiinliigiinii gosterirken, ESAS'm yiiksek dogrulukla birlikte gelen zaman

maliyetlerinin degerlendirilmesi gerektigini vurgulamaktadir.
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Sekil 3.37. Zamana bagli toplanan 6rnek miktari

Tablo 3.5 ve Sekil 3.37, MCTS, ESAS ve MCTS-BnB olmak iizere ti¢ farkli adaptif glizergah
planlama algoritmasinin zaman performansini karsilagtirmaktadir. Tabloda farkli 6rnek sayilari igin
algoritmalarin harcadigr zaman detayli olarak incelenirken, Sekil ise zaman performansindaki
egilimleri logaritmik bir dlcekte gorsellestirmektedir. Buna gore, MCTS-BnB algoritmas1 genel
olarak deterministik bir yaklasim olmasina ragmen (=1, £=3 ve {=9 olan data setlerinde, ESAS
algoritmasina oranla sirastyla %43,38, %87,30 ve %88,65 oranlarinda daha diisiik hesaplama siiresi
sunmaktadir. MCTS-BnB algoritmasi zaman tiiketimi agisindan MCTS algoritmasina gore sirasiyla
%38, %85 ve %42 daha yakin sonuglar vermektedir.

Sekil 3.35'de ise, elde edilen sonuglarin ESAS algoritmasina yakin bir optimallik diizeyinde
oldugu goriilmektedir. Bu bulgular, adaptif giizergah planlama sistemlerinde zaman verimliligi
acisindan MCTS-BnB algoritmasinin tercih edilebilirligini desteklemektedir. Dolayisiyla, hizli ve
etkili sonuglar elde etmek istendiginde MCTS-BnB algoritmasi adaptif giizergah planlama veya

benzer uygulamalarda tercih edilebilir bir segenek olabilir.
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Tablo 3.5. Ornek miktarina bagl harcananan zaman (dk)

Ornek MCTS-BnB MCTS ESAS

Sayis1 =1 €=3 £=9 =1 £=3 £=9 =1 £=3 £=9
10 14,48 100,09 10,25 29,20 15,23 15,72 58,24 131,62 63,25
20 23,51 193,07 1530 57,19 65,85 25,90 117,69 154,02 258,85
30 77,4 247,23 2391 73,17 136,88 32,68 222,45 380,65 423,13
40 156,23 280,3 58,60 84,60 160,53 37,47 327,79 1500,75 566,05
50 235,38 289,38 93,09 88,02 245,65 39,63 415,72 2276,92 820,56

Sekil 3.38 ve Sekil 3.39, MCTS-BnB algoritmasinin literatiirdeki diger BnB algoritmalariyla
kargilastirilmasini icermektedir. Binney ve Sukhatme [46], kendi ¢alismalarinda alt limit
belirlemek yerine sadece iist limit belirlemislerdir. Bu yontemde, robotun seyahat biit¢esi ve ziyaret
edebilecegi diigtimler {izerinden bir st limit tanimlanmis ve biit¢enin altinda kalan diigiimler
elenmigtir. McMahon vd. [79] 6nerilen yaklasik ¢6zimi, gergek bir ¢oziimle karsilastirmustir.
Gergek ¢ozlimde, alt limit olarak ¢im bigme rotasi, {ist limit olarak ise robotun seyahat biitgesinde
bir hiicreden elde edilebilecek maksimum risk azaltiminin, robotun belirli bir biitcede ziyaret
edebilecegi hiicre sayisiyla ¢arpilmasi ile hesaplanmistir. Calismada 6diil fonksiyonu olarak
maksimum risk azaltimi kullanilmistir. Arastirmacilar, 6nerilen yontemi denizaltinda bilinmeyen
saylda hedefi bulmak amaciyla kullanmis ve 6diil fonksiyonu olarak bu hedefleri tespit etmeye
yonelik bir fonksiyon benimsemiglerdir. Bu ¢alismada, alanin tamamini 6grenmek ve alanin
tiimiiniin klorofil haritasindaki belirsizligi azaltmak amaglanmistir. Bu nedenle, entropi 6diil
fonksiyonu kullanilarak belirlenen yontem ile BnB algoritmasi mevcut veri setine entropi 6diil
fonksiyonu ile uygulanmistir. Best ve Fitch [80], alt limit olarak a¢gozlii bilgilendirici yol planlama
algoritmasini kullanmislar ve {ist limit olarak ise robotun seyahat biitcesine gore toplayabilecegi
maksimum 6diil olarak tanimlamislardir.

Bu ¢alismada, [46,80] ¢alismalarinda 6nerilen alt ve {ist limit hesaplama yontemleri ve [79]
calismasinda kullanilan gergek ¢oziim yontemi, dnerilen MCTS-BnB algoritmasinin bagarimini
degerlendirmek i¢in deneysel veri setine uygulanmustir. Sekil 3.38 ve Sekil 3.39'da Lit_1 olarak
isimlendirilen grafik [46] tarafindan 6nerilen BnB yontemiyle elde edilen sonuglari, Lit 3 [79]’da
kullanilan gergek ¢6ziim yontemiyle elde edilen sonuglari ve Lit 1 ise [80]’de 6nerilen yontem ile
elde edilen sonuglar1 vermektedir. Literatiirdeki ¢alismalar farkli 6diil fonksiyonlar1 kullanmisg olsa
da, bu ¢alismada MCTS-BnB algoritmasinin basarimini degerlendirmek igin ti¢ ¢alismada da
entropi 6dil fonksiyonu kullanilmigtir.

Elde edilen snuglarda Lit 3 50 adimi en uzun zaman diliminde tamamladig1 goriilmiistiir.
Lit 2 ise 30 adim Lit 3’e gore 30 adimi daha hizli siirede tamamlamasina ragmen 50 adim Lit 3

ile yaklasik ayni siirede hesaplamistir. Bu alt limit ve {ist limit degerinin ilk 30 adimda daha fazla
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sinirlama yaparken 50 adimda daha uzun siirede hesaplama yapildigini gostermektedir. Fakat Sekil
3.39°da en yiiksek RMSE oraninin Lit_2 ile elde edildigi goriilmiistiir. Bu durum baglangigta fazla
simirlama yapmasinin optimal olabilecek diigiimleride elemesinden kaynaklidir. Lit_3 ise en uzun
hesaplama siiresine sahip olmasina ragmen en diisitk RMSE oranina sahiptir. Lit 1°de ise sadece
iist limitin hesaplanmasi hesaplama siiresini biiyiik 6l¢tide diistirmiistiir. Fakat RMSE orani yiiksek
¢tkmugtir. Onerilen MCTS-BnB algoritmasi ise baslangigta Lit 1’e oranla daha yiiksek bir
hesaplama siiresine sahip olmasina ragmen 50 adimi Lit 1°e yakin siirede hesaplamistir. Fakat
RMSE orani Lit_3’de elde edilen en diisitk RMSE oranina sahip bir deger elde edilmistir. Bu durum

sinirlama oraninin artmasina ragmen optimal diigiimiin eliminize edilmedigini gostermektedir.
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Sekil 3.38. MCTS-BnB algoritmasinin literatiirdeki diger c¢aligmalarla zaman performans: agisindan
karsilagtiritlmasi

= Lit_1 Lit_2 == Lit_3 == MCTS-BnB

RMSE
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Sekil 3.39. MCTS-BnB algoritmasinin literatiirdeki diger ¢alismalarla RMSE performansi agisindan
karsilastirilmasi
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Tablo 3.6 literatiirdeki ¢aligmarla 6nerilen yontemi karsilastirimak i¢in sunulmugtur. Genel
olarak, MCTS-BnB algoritmast hem zaman tiiketimi hem de dogruluk (RMSE) agisindan
literatiirdeki diger BnB yoOntemlerine kiyasla {iistiin bir performans sergilemektedir. Zaman
performansinda Lit 3 ([80]) ve Lit_2 ([79]) yontemine gore ¢ok daha hizli olan MCTS-BnB, Lit_1
([46])’e yakin bir hesaplama siiresi elde edilmistir. Dogruluk performansinda ise, MCTS-BnB
algoritmasinin, daha diisiik hesaplama siiresine ragmen, en diisik RMSE oranina sahip Lit 3
([80])’e yakin sonuglar elde edilmistir.. Bu da MCTS-BnB algoritmasinin, optimal rotay1 hizli bir

sekilde tiretme kapasitesine sahip oldugunu gdstermektedir.

Tablo 3.6. MCTS-BnB algoritmasinin literatiideki diger BnB yontemleriyle karsilagtirilmast

Ornek [46] [79] [80] MCTS-BnB
Say1st
Zaman RMSE Zaman( RMSE Zaman( RMSE Zaman( RMSE
(dk) dk) dk) dk)
10 3,65 0,0664 37,11 00713 11,77 0,0562 10,25 0,0578
20 5,22 0,0648 5547 00721 162,57 0,0555 15,30 0,0578

30 30,47 0,0638 74,15 00695 276,92 0,0555 23,92 0,0578
40 68,84 0,0632 206,29 00701 312,62 0,0534 68,59 0,0568
50 94,32 0,0632 315,76 0,0700 340,20 0,0533 93,09  0,0552

3.3.5. Seyrek Sozde Girisleri Kullanarak MCTS-BnB Algoritmasi ile Adaptif Ornekleme

Adaptif 6rnekleme yaparken 6rneklem uzaymin artmasi hesaplama yiikiinii 6nemli Slciide
degistirmektedir. Fakat orneklem sayisinin artigina bagli olarak sistemin Ogrenme orami da
artmaktadir. Bu ¢aligmada, seyrek sozde girisler kullanilarak optimal bir rotanin hesaplanmasi
hedeflenmistir. Orneklem uzayinin genislemesi, hesaplama yiikiinii arttirmakla birlikte, 6rneklem
sayisinin artigina paralel olarak sistemin 6grenme orani da artmaktadir. Bir 6nceki boliimlerde, 100
egitim verisi kullanilarak ortamin 6grenilmesi tamamlanmigti. Bu ¢alisma kapsaminda, 100 6rnek
arasindan seyrek temsil eden girisler belirlenerek, optimale yakin bir rota bulunmas1 amaglanmugtir.
Boliim 2.5'te, seyrek sozde girisleri belirlemek i¢in kullanilan kiimeleme yontemleri detayli bir
sekilde anlatilmistir. Bu yontemler, mevcut 100 egitim verisine uygulanarak 1 ile 20 arasinda farkl
kiimeleme yapilmistir. Bu kiimelemenin performansi ise Boliim 2.6'da agiklanan SSI yontemi ile
Olciilmiistiir. En yiiksek SSI skoruna sahip olan kiimeleme sekli tercih edilerek, alt drneklem
kiimesi olusturulmustur.

Olusturulan bu kiimelerden sirasiyla 1, 2, 3 ve 4 6rnek segilerek farkl alt 6rneklem kiimeleri

olusturulmustur. Sekil 3.40'da, bu alt orneklem kiimelerinin optimale yakinligim1 arastirmak
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amactyla RMSE degerlerindeki degisimler incelenmistir. Bulunan sonuglara gore, kiimeden alinan
eleman sayisi arttikga, mevcut rotadan hesaplanan RMSE degeri, optimal rota {izerinde hesaplanan
RMSE degerine yaklagsmistir. Boylece, drneklem sayisinin artisi ile elde edilen alt drneklem
kiimelerinin, daha optimal sonuglara yaklastig1 ve hesaplama yiikiinii makul bir seviyede tutarak

daha iyi 6grenme performansi sagladigi goriilmiistiir.

012 RMSE
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Sekil 3.40. Alt 6rneklem kiimesinin RMSE degeri degisimi

Sekil 3.41°de ise entropi degeri degisimi verilmistir. Toplam entropi degeri degisimi
belirsizligin bir Olgisiinii verdiginden RMSE degerine benzer bir grafik elde edilmistir.

Kiimelerden alinan 6rnek sayisi arttik¢a optimal rotaya olan yakinlikta artmistir.
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Sekil 3.41. Alt 6rneklem kiimesinin entropi degeri degisimi
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Genel olarak, kiimelerden alinan 6rnek sayisi arttikca hesaplama giicii de egitim veri
sayisinin artigina bagli olarak artar. Gauss regresyon tahmin yapmak i¢in kovaryans fonksiyonunu
kullanir. Kovaryans fonksiyonu her bir egitim verisinin diger verilerle olan iligkisini matematiksel
olarak hesaplar. Bu durum hesaplama yogunlugunu biiyiik 6lgiide etkiler. Baslangigta 30x30’Iuk
bir alanda 900 veriden 100’1 egitim verisi olarak segilmistir. Sekil 3.42°de en iyi kiimeleme SSI
sonucu K-means kiimeleme algoritmasiyla 4 kiime igin ger¢eklestirilmistir. Her bir kiimeden
sirastyla 1,2,3 ve 4 6rnek alinarak egitim veri sayisi 4, 8, 12, 16 olarak azaltilmistir. Bu durumda
Gauss regresyon algoritmasi ile 100x100’liik bir kovaryans fonksiyonu hesaplamak yerine 4x4,
8x8, 12x12 ve 16x16’lik bir kovaryans fonksiyonu hesaplanir. Egitim veri sayisinin bu derece
diisiiriilmesi hesaplama siiresini énemli 6lciide azaltir. Ornegin, 4 egitim verisi kullanilarak 50
ornek toplandiginda 186,92 dakika siirerken, 8, 12 ve 16 egitim verisi kullanildiginda sirasiyla
322,84, 401,68 ve 909,25 dakika siirer. 100 egitim verisi kullanilarak baglangigta 50 G6rnek
toplandiginda ise 2360,47 dakika siirmiistiir. Bu da egitim veri sayisinin artmasinin hesaplama

siiresini listel olarak arttirdigini gostermektedir.
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Sekil 3.42. Alt 6rneklem kiimesinin zamanin degisimi
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4. SONUCLAR

Bu tez calismasinin temel amaci, ¢evresel izleme siireglerinde bilgilendirici yol planlama
algoritmalarinin etkinligini artirmak icin yeni yontemler gelistirmek ve bu yoOntemlerin
performansint ¢esitli veri kiimelerinde test etmektir. Calisma kapsaminda gelistirilen algoritmalar
ve kullanilan 6diil fonksiyonlarinin performansi ayrintili olarak incelenmis ve sonuglar 1s181inda
cesitli bulgular elde edilmistir.

Bu c¢aligmanin ilk asamasinda, egitim verilerinin konumlarinin ¢evresel izleme
algoritmalarinin performansini biiylik 6lgtide etkiledigi vurgulanmistir. Mevcut literatiirde, egitim
verilerinin diizgiin se¢ilmesinin 6nemine ragmen, bu konuda yeterince ¢alisma yapilmamistir. Bu
tez caligmasinda, sinirli bir biitceyle tiim alandan ornekler toplamak iizere yeni bir gilizergah
planlama algoritmas1 gelistirilmistir. Bu algoritma, 10 farkli veri kiimesi iizerinde test edilmis ve
literatiirdeki mevcut c¢aligmalarla kiyaslandiginda daha basarili sonuglar elde etmistir.
Algoritmanin, ortami daha etkili bir sekilde 6grendigi ve daha dogru tahminler yaptig1 gériilmiistiir.

Caligmanin ikinci asamasinda, 6diil fonksiyonlarinin ortami 6grenme ve ROI alanlarini
kesfetmedeki basaris1 degerlendirilmistir. Bu amagla, icinde ¢esitli sayilarda ROI alani bulunan test
ortamlari olugturulmus ve mevcut konumdan maksimum fayda saglayan yoriingeler secilerek yeni
ornekler toplanmigtir. Kullanilan 6diil fonksiyonlar1 arasinda entropi, seviye belirleme ve UCB
bulunmustur.

Entropi Odiil Fonksiyonu: Daha az karmasik veri setlerinde, ortamin belirsizligini etkili
bir sekilde diisiirmiistiir. Ancak Ornekleme sayisi arttikca belirsizligin azalmasi yavaglamistir.
Ayrica, belirli bolgelerde fazla odaklanma yapmadan genel belirsizligi azaltmada basarili olmustur.

Seviye Belirleme Odiil Fonksiyonu: Ozellikle karmasik veri setlerinde ROI alanlarini daha
basarili bir sekilde kesfetmistir. Bu fonksiyon, entropi 6diil fonksiyonundan farkli olarak, belirli
bolgelerde odaklanarak belirsizlik yonetiminde iistiin performans sergilemistir.

UCB Odiil Fonksiyonu: UCB 6diil fonksiyonu, baslangicta ortamin belirsizligini hizli ve
etkili bir sekilde diisiirmiistiir. Ancak, belirsizligi diigiik haritalarda yerel maksimum noktasina
takilma riski tasidigi gézlemlenmistir. Bu nedenle, genis alanlarda kesif yapma eksikligi nedeniyle
baz1 bolgelerde belirsizlik yiiksek kalabilmistir.

Ucgiincii asamada, gezgin satict problemine yénelik olarak MCTS ve BnB algoritmalar
birlestirilerek yeni bir bilgilendirici yol planlama algoritmasi gelistirilmistir. Onerilen algoritmanin
basarimini degerlendirmek igin deneysel bir veri seti kullanilmistir. Kullanilan veri setinde sicaklik,
tuzluluk iletkenlik gibi 6lgtimler bulunmaktadir. Mevcut veriler kullanilarak bu parametrele ¢oklu
ciktili Gauss regresyon algoritmasi ile tahmin edilmistir. Data setinde klorofil Olciimleride
bulunmaktadir. Klorofil 6l¢timleri laboratuvar otaminda su numunesi toplanarak yapilabilmektedir.

Bu durum ger¢ek zamanli gevresel izleme probleminde sorun olusturmakla beraber su



numunelerini toplayip laboratuvar ortamina tasimak robotun enerji biitgesinin fazla harcanmasina
neden olmaktadir. Bu nedenle veri setindeki uydudan yada anlik olarak sensorlerle olgiilebilen
parametreler kullanilarak klorofil miktari ¢ok diisiik bir belirsizlik degeri ile tahmin edilebilmistir.
Veri setindeki parametrelerin klorofil miktariyla olan iliskisi pearson korelasyon katsayisi
kullanilarak 6l¢iilmiistiir. En iligkili parametreler sicaklik, tuzluluk, riizgar hiz1 ve iletkenlik olarak
bulunmustur. Fakat ¢evresel izleme problemlerinde 6rneklerin ¢evresel kosullarinda degisiminin
etkisiyle siirekli toplanmasi gerekmektedir. Bu asamada yeni ornekler toplanirken ortaya ¢ikan
gezgin satict problemi iizerine odaklanilmistir. Gezgin satict problemi olasi en bilgilendirici
orneklerin en kisa siirede toplanmasini igeren bir optimizasyon problemidir. Bu ¢aligmada bunun
icin hibrit bir giizergah planlama algoritmasi onerilmistir. Gelistirilen MCTS-BnB algoritmasinin
performansi, MCTS ve ESAS algoritmalari ile karsilastirilmistir. MCTS, sezgisel olarak c¢alisarak
olas1 giizergahlar1 rastgele olusturmus ve maksimum &diile sahip olan giizergah se¢cmistir. ESAS
algoritmasi ise deterministik bir yaklagimla tiim olasi yollar1 degerlendirerek maksimum d&diile
sahip giizergahi belirlemistir. Bu birlesimin, hem sezgisel hem de deterministik yaklagimlarin
avantajlarini bir araya getirerek daha optimal ve hizli ¢6ziimler sundugu goriilmiistiir.

Sonuglar, MCTS-BnB algoritmasinin MCTS kadar hizli rota belirleyebildigini ve ESAS
algoritmasina yakin diizeyde optimal rotalar olusturabildigini gostermistir. Bu durum, algoritmanin
yiiksek performansini ve genis uygulama potansiyelini kanitlamaktadir.

MCTS-BnB algoritmasi, g¢esitli veri setlerinde (¢ degeri 1 ve 3 olan NASA'nin sagladig
sicaklik veri seti, £ degeri 9 olan deneysel bir veri seti) test edilmistir. Veri setindeki degiskenligin,
¢ hiper parametresini nasil etkiledigi incelenmis ve algoritmanin farkli sartlar altindaki basarimi
degerlendirilmistir. Algoritma, degiskenligi yiiksek veri setlerinde de basarili sonuglar elde
etmistir, bu da algoritmanin esnekligini ve genelleme yetenegini gostermektedir. Ayrica
literatiirdeki diger alt limit ve {ist limit hesaplama yontemleride deneysel veri setine uygulanarak
MCTS-BnB algoritmasinin bagarimi arastirilmigtir. Elde edilen sonuglarda literatiirdeki diger
caligmalar hesaplama siiresinin kisa ama optimale yakin bir rotanin bulundugu goriilmiistiir.

Son olarak Gauss regresyon algoritmasinda egitim veri kiimesinin boyutu arttik¢a hesaplama
siiresinin de arttifi goz Oniine alinarak, seyrek temsili girislerin belirlenmesi icin bes farkli
kiimeleme yontemi uygulanmistir. Bu yontemler arasinda maksimum SSI degerine sahip olan
kiimeleme yontemi secilmis ve egitim veri seti kiimelere ayrilmistir. Her bir kiimeden 1, 2, 3 ve 4
ornek alinarak hesaplama siiresinin ve sonuglarin optimal rotaya yakinlig1 arastirilmistir. Sonuglar,
kiimelerden alinan 6rnek sayisinin artmasiyla birlikte olusturulan giizergahlarin optimal rotaya
yakinliginin arttigini, ancak hesaplama siiresinin de ayni oranda yiikseldigini gostermektedir. Bu
bulgu, daha az sayida 6rnekle calisildiginda hesaplama siiresinin diisiiriilebilecegini, ancak belirli

durumlarda ¢6ziimiin optimalden sapabilecegini dogrulamaktadir.
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Bu c¢alismanin bulgulari, ¢evresel izleme ve bilgilendirici yol planlama alanlarinda 6nemli
katkilar sunmaktadir. Egitim verilerinin stratejik se¢imi ve efektif 6diil fonksiyonlar1 kullanimu,
cevresel izleme algoritmalarinin basarisini biiyiik 6l¢iide artirmaktadir. Bu bulgular, gelecekte bu
alanda yapilacak caligmalara yol gosterici olabilir. Ozellikle diil fonksiyonlarinin ve giizergah
planlama algoritmalarinin kombinasyonu, mevcut sinirlamalarin asilmasini ve daha verimli 6rnek
toplama stratejilerinin gelistirilmesine imkan tanimaktadir.

Bir diger 6nemli bulgu, MCTS ve BnB algoritmalarimin kombinasyonunun basarisidir. Bu
calisma, sadece gezgin satici problemine degil, ¢esitli yol planlama problemlerine de adapte
edilebilecek bir model sunmaktadir. Bu kombinasyonun farkli veri setlerinde test edilmesi,
algoritmanin genelleme yetenegini ve genis uygulama potansiyelini gostermektedir.

Son olarak, seyrek temsili girislerin belirlenmesi, biiylik veri kiimeleriyle calisan
algoritmalar i¢in hesaplama siiresinin iyilestirilmesi yoniinde énemli bir adimdir. Bu yontemlerin
basarili bir sekilde uygulanmasi, 6zellikle biiyiik 6l¢eklerde uygulama yapilacak cevresel izleme
projelerinde maliyet ve zaman tasarrufu saglamaktadir.

Genel olarak, bu tez calismasi gesitli 6diil fonksiyonlar1 ve algoritmalarin ¢evresel izleme
stireglerinde nasil performans gosterdigini ve bu performanslarin veri setine, 6rnekleme stratejisine
ve problem yapilarina nasil bagl oldugunu detayli bir sekilde analiz etmektedir. Bu analizlerin
sonuglari ve sonraki arastirmalar i¢in sundugu stratejik oneriler, ¢cevresel izleme algoritmalarinin

gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in gii¢lii bir temel olusturur.
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