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OZET

MAKINE OGRENME VE PEKiSTiIRMELi OGRENME ALGORITMALARI
ILE DENIZALTI SAVUNMA HARBININ MODELLENMESI

AKYOL, HAKAN
Veri Analitigi Yiiksek Lisans

Danigman: Prof. Dr. Hayri SEVER
Aralik 2023 , 139 sayfa

Denizaltilar savas sahnesine ¢iktiklar1 ilk andan itibaren savasin gidisatini
dogrudan etkileyebilen platformlar olmustur. Bu platformlar dost unsur olarak
kullanildiginda biiyiik bir kuvvet ¢arpani olabilecekleri gibi tehdit unsur olduklarinda
ise biiyiik bir risk olacaklardir. Bu nedenle harekat sahasinda bu denli biiyiik etkiye
sahip platformlara kars1 etkin bir savunma yapisina sahip olunmasi oldukca
onemlidir. Bu ¢alismada tehdit denizaltilara kars1 etkin bir savunma yapisina sahip
olunabilmesi i¢in gerekli platformlar (savas gemisi, u¢ak ve helikopter) ile bu
platformlardan atilacak silah sayilar1 hesaplanmaya calisilmistir. Bu kapsamda ilk
olarak calismada kullanilacak veriler tanimlanmis ve anilan veriler 6n isleme tabi
tutulmustur. Bu dogrultuda DSH’1 etkileyen parametrelerin neler oldugu belirlenmis
ve bu parametreler i¢in uygun dagilimlara sahip verilerden 220 satirlik kaynak veri
seti olusturulmustur. Daha sonra bu veri setindeki veri sayilarini artirmak i¢in 8 farkl
sentetik veri liretme tekniginden faydalanarak (her bir teknik ile veri setindeki satir
sayist 10000 yapilmaistir.) yeni veri setleri olusturulmustur. Miiteakiben hangi teknik
ile veri artirimi yapilacaginin belirlenmesi i¢in olusturulan veri setlerine bir dizi test
uygulanarak en iyi sonucu veren sentetik veri liretme teknigi belirlenmistir. Yapilan
inceleme neticesinde en uygun veri artinm yonteminin MDO yontemi oldugu

belirlenmistir.



Ardindan MDO yoéntemiyle olusturulmus 10000 adet veri ile 7 farkli makine
o6grenme modeli kullanilarak her bir tehdit denizalt1 imhasi i¢in gerekli silah sayilari
belirlenmistir. Calismanin sonraki boliimiinde; ilk olarak tehdit denizalti tespit
olasiliklar1 hesaplanmistir. Ardindan tespit olasiliklari, atilmasi gereken silah sayilar
ve platform/silah maliyetleri kullanilarak ve Pekistirmeli Ogrenme algoritmasindan
faydalanilarak tiim tehdit denizaltilarin imhasi i¢in ¢esitli harekat tarzlarindan alinan
sonuglar hesaplanmistir. Bu hesaplamalara gore optimal harekat tarzi belirlenmistir.

Calismanin son kisminda ise elde edilecek kazanimlara deginilmistir.

Anahtar Kelimeler: Denizalti Savunma Harbi, Sentetik Veri Uretme, Makine

Ogrenme, Pekistirmeli Ogrenme, Veri Artirma



ABSTRACT

MODELING ANTI SUBMARINE WARFARE USING MACHINE LEARNING
AND REINFORCEMENT LEARNING ALGORITHMS

AKYOL, HAKAN
M.Sc. in Data Analytics

Supervisor: Prof. Dr. Hayri SEVER
December 2023, 139 pages

Submarines have been platforms that can directly affect the course of war
from the moment they first appeared on the battlefield. While these platforms can be
a great force multiplier when used as a friendly element, they will be a great risk
when they are used as a threat. For this reason, it is very important to have an
effective defense structure against platforms that have such a great impact in the field
of operations. In this study, the necessary platforms (warship, aircraft and helicopter)
and the number of weapons to be fired from these platforms were tried to be
calculated in order to have an effective defense structure against threat submarines.
In this context, firstly, the data to be used in the study were defined and the said data
were pre-processed. In this regard, the parameters affecting submarine defense
warfare were determined and a 220-line source data set was created from data with
appropriate distributions for these parameters. Then, new data sets were created by
using 8 different synthetic data generation techniques (the number of rows in the data
set was increased to 10000 with each technique) to increase the number of data in
this data set. Subsequently, a series of tests were applied to the created data sets to
determine which technique would be used to increase data, and the synthetic data

generation technique that gave the best results was determined.

Vi



As a result of the examination, it was determined that the most suitable data
augmentation method was the MDO method. Then, the number of weapons required
to destroy each threat submarine was determined by using 10000 data created by the
MDO method and 7 different machine learning models. In the next part of the study;
First, threat submarine detection probabilities were calculated. Then, using detection
probabilities, number of weapons to be fired and platform/weapon costs, and using
the Reinforcement Learning algorithm, the results obtained from various operational
modes were calculated to destroy all threat submarines. According to these
calculations, the optimal mode of operation was determined. In the last part of the

study, the gains to be achieved are mentioned.

Keywords: Anti Submarine Warfare, Data Augmentation, Machine Learning,

Reinforcement Learning, Synthetic Data Generation
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SIMGELER VE KISALTMALAR LiSTESI

Simgeler

C’ : Santigrat Derece

% : Yiizde

m’ : Metre Kiip

pij : 1 dost platformun j tehdit platformu tespit etme olasilig.
w; : I dost platformun sonar menzili.

v; : [ dost platformun siirati.

v : j tehdit platformun siirati.

tj : j tehdit platformun sualtinda kalma siiresi.

rd : k durumunda dost kuvvetin kazandig1 6diil degeri.

cte : k durumunda imha edilen diisman kuvvet D/A maliyeti.
cf : k durumunda imha edilen dost kuvvet platform maliyeti.
ct : k durumunda imha edilecek D/A’nin imhast i¢in dost kuvvet

tarafindan atilan silahin maliyeti.

at : k durumunda imha edilecek D/A’nin imhasi i¢in dost kuvvet
tarafindan atilan silah sayisi.

rf : k durumunda diisman kuvvetin kazandig: 6diil degeri.

it : k durumunda imha edilecek dost kuvvet platformunun imhas: icin
diisman kuvvet tarafindan atilan silahin maliyeti.

alt : k durumunda imha edilecek dost kuvvet platformunun imhas: icin

diisman kuvvet tarafindan atilan silah sayisz.

Kisaltmalar

DSH : Denizalt1 Savunma Harbi
Hz : Hertz

kg : Kilogram

dBA :StandartDesibel
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SMOTE : Sentetik Azilik Asir1 Ornekleme Teknigi (Synthetic Minority Over
Sampling Technique SMOTE)

ADASYN : Uyarlamali Sentetik Ornekleme (Adaptive Synthetic Sampling,
ADASYN)

ROSE : Rastgele Asir1 Ornekleme Ornekleri (Random Over Sampling
Examples,)

MWMOTE : Cogunluk Agirlikli Azinlik Asirt Ornekleme Teknigi (Majority
Weighted Minority Oversampling Technique,)

HAC : Hiyerarsik Aglomeratif Kiimeleme (Hierarchical Agglomerative
Clustering,)

MDO : Kansim  Yogunlugu Asit Ornekleme (Mixture Density
Oversampling,)

GMM : Gaussian Karigim Modeli (Gaussian Mixture Model)

EM : Expectation-Maximization

CDF : Kumulatif Dagilim Fonksiyonu (Cumulative Distribution Function)
ROC : Alic1 Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic)

AUC : Egrinin Altindaki Alan (Area Under the Curve)

KNN : K En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

ANN : Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

MSE : Hata Kareleri Ortalamas1 (Mean Squared Error)

D/A : Denizalt1

MDP : Markov Karar Siireci (Markov Decision Process)

SUH : Suiistii Harbi (SUH)
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BOLUM I
GIRIiS

1.1 DENIiZALTILARIN SAVAS TARIHINDEKI YERI
1.1.1 Tarihteki ilk Denizalt

Cornelius Drebbel, 17. ylizyilin basinda yasamis olan Hollandal1 bir mucittir.
Drebbel, bir¢ok bulusa imza atmis olsa da en iinlii icad1 denizaltisidir. Drebbel'in
denizaltisi, zamaninin Gtesinde bir tasarima sahiptir ve denizalt1 teknolojisinin
gelismesine biiyiikk katkida bulunmustur. Drebbel'in  denizaltisi, 1620'lerde
Ingiltere'de insa edilmistir. Bu dénemde denizalt1 teknolojisi heniiz gelismemistir ve
Drebbel'in tasarimi olaganiistii bir ilerleme olarak kabul edilmistir. Denizalti, ahsap
bir govdeye ve alti kiirekgi tarafindan hareket ettirilen kiireklerle donatilmistir.

Ayrica, igerideki hava tiipleri sayesinde disaridan havalandirma kabiliyetine sahiptir
[1,2,3].

Sekll 1: Drebbel n Demzalt1s1

Drebbel'in denizaltisi, su altinda ilerlemek icin diisiik basing sistemi kullanan
ilk denizaltilardan birisidir. Deniz suyunun disar1 sizmasini onlemek i¢in conta ve
kauguk malzemeler kullanilmistir. Denizalti, yaklagik 12 metre uzunlugunda ve 4
metre genisligindedir. Igerisinde ise 12 kisilik bir miirettebat1 tasiyabilecek kadar
alana sahiptir [1, 2, 3].



Drebbel, denizaltisin1 1620'lerde Thames Nehri'nde birka¢ deneme seferine
cikarmigtir. Denizalti basarili bir sekilde su altinda seyahat edebilmis ve yiizeye
cikabilmistir. Denizaltidaki tayfun sistemi, su altinda hava basincin1 dengelemek icin
kullanilan 6nemli bir mekanizmadir. Bu sistemin caligmasi sayesinde denizaltida
yasayan insanlar oksijen ihtiyaglarini karsilayabiliyordu [1, 2, 3].

Drebbel'in denizaltisi, su {istlinde oldugu kadar su altinda da seyahat
edebilecek sekilde tasarlanmistir. Bu 06zelligi, denizaltiyr ¢esitli amaglar igin
kullanilabilir kilmis, 6rnegin kesif, savag veya su alti diinyasim1 gbzlemleme gibi.
Denizalti, doneminde biiyiik bir ilgi uyandirmis ve gesitli kraliyet gosterilerinde
sergilenmistir. Drebbel'in icadi, denizalti teknolojisinin gelecekteki gelisimini
etkileyen bir doniim noktasi olmustur [1, 2, 3]. Drebbel'in denizaltisi, o donemdeki
denizalt1 teknolojisine &nemli bir temel saglamstir. Ilerleyen yillarda denizaltilar
daha da gelistirilerek daha uzun siireler su altinda kalabilen ve daha verimli hareket
edebilen araglara donlismistiir. Drebbel'in denizaltisi, denizalti teknolojisinin
temellerini atan dnemli bir icattir ve gelecek nesiller i¢in denizalt1 gelisimine ilham
vermistir. Denizaltilar, glinlimiizde de askeri ve sivil amaglar i¢in yaygin olarak

kullanilan bir arag haline gelmistir.

1.1.2 Denizaltilarin Savas Sahnesine Cikis1

H.L. Hunley, Amerikan I¢ Savasi sirasinda kullamlan ilk basarili saldiri
denizaltisidir. 1k olarak 1863 yilinda Giiney Konfederasyonu tarafindan insa edilen
bir denizaltidir. Hunley, ismini donemin Giineyli subaylarindan Horace L.
Hunley'den almistir. 17 Subat 1864 tarihinde, H.L. Hunley, Birlesik Devletler Deniz
Kuvvetleri'ne ait USS Housatonic adli savas gemisini batirmak {izere Charleston,
Giliney Karolina'dan denize agildi. Hunley, torpidosunu (denizalt1 torpidosu)
Housatonic'e kars1 basariyla kullanarak gemiyi batirmistir. Bu, bir denizaltinin bir

savas gemisini batirdig1 ilk belgelenmis olaydir [4, 5].



Sekil 2: H.L. Hunley Denizaltist

USS Housatonic'i batirdiktan sonra, Hunley tekrar limana donmek tizereyken,
bilinmeyen bir sebepten dolay1 suya batmistir. Denizalt1 ve miirettebatinin tamami
kaybolmustur. Hunley'nin neden battig1 tam olarak belirlenememistir, ancak bazi
teoriler arasinda torpidonun patlamasi, su almasi veya karbondioksit birikimi
bulunmaktadir. H.L. Hunleynin kaybolmasindan sonra, denizaltinin ve
miirettebatinin akibetini belirlemek i¢in arama ve kurtarma calismalar1 baslatildi.
Ancak Hunley'nin enkazi, 1995 yilina kadar bulunamamuigstir. 1995 yilinda kesfedilen
Hunley, 2000 yilinda ¢ikarilmis ve 2002 yilinda kapsamli bir restorasyon siirecine
tabi tutulmustur [4, 5].

Bilim adamlar1 ve arkeologlar, denizaltinin yapisini ve icerisindeki kalintilari
dikkatlice incelerken, Hunley'nin tarihi ve tasarimi hakkinda daha fazla bilgi edinildi.
Restorasyon c¢aligmalar1 tamamlandiktan sonra, H.L. Hunley 2004 yilinda
Charleston, Giiney Karolina'da bir miize olarak halka acildi ve ziyaretcilere
sergilenmeye baslandi. H.L. Hunley'nin basaril1 bir saldir1 gergeklestirmesi, denizalti
teknolojisinin gelecekteki savaslarda ne kadar etkili olabilecegini gostermesi
acisindan Oonemlidir. Hunley'nin basarili bir sekilde bir savas gemisini batirmasi,
denizaltilarin gelistirilmesi ve kullaniminin hizlanmasina yol agmistir. Ayn1 zamanda,
sivil gemilere kars1 kullanilan bu tiir saldirilar, sivil kayiplar ve uluslararasi tepkilere
yol agmis ve denizalti savaslarinin etik ve hukuki boyutlarini giindeme getirmistir.

Denizaltilarin saldirt maksatli kullanimina iligskin baska bir 6rnekte Alman U
botlaridir. 7 Mayis 1915 tarihinde, Alman Imparatorluk Donanmasi'na ait U-20
denizaltis1, Irlanda aciklarinda seyreden ve yolcu tastyan Ingiliz gemisi RMS
Lusitania'ya saldirmigtir. RMS Lusitania, 1907 yilinda hizmete giren ve o donemdeki
en biiylik yolcu gemisi olarak bilinen bir transatlantiktir. Almanlar, Lusitania'nin

savas malzemeleri tasidigi iddiasiyla saldiriyr gergeklestirmistir. Ancak Lusitania,



sivil yolcular tasiyan bir yolcu gemisiydi ve Almanlar bu gemiyi batirarak 1.198

kisinin hayatin1 kaybetmesine sebep olmustur [6, 7, §].

Lusitania'nin batirilmasi, uluslararasi toplumda biiyiik bir tepkiye neden
olmustur. Ozellikle Amerika Birlesik Devletleri, Almanya'ya kars1 sert bir tepki
gostermis ve karsi saldiriya gegmistir. Bu olay Amerika'nin savasa girmesinde etkili
bir faktor olmustur. Ancak Amerika, Lusitania'nin batirilmasinin ardindan hemen
savasa girmek yerine 1917 yilina kadar tarafsiz kalmaya devam etmistir.
Lusitania'nin batirilmasi, denizalti savaslarinin sivil gemilere yonelik saldirilarinin
bir 0rnegi olarak tarihe geg¢mistir. Bu olay, denizalti savaslarinin sivil hayatlara
yonelik tehlikelerini ve sivil gemilere karst yapilan saldirilarin  sonuglarim
gostermistir. Ayn1 zamanda, uluslararast hukuk ve denizcilik kurallariin

tartisilmasina ve yeniden diizenlenmesine yol agmistir [6, 7, 8, 9, 10].

1.2 DSH’IN ONEMI

Onceki maddelerde de goriildiigii iizere denizaltilar dost kuvvetlerin elindeki
sivil ve savas gemilerine karsi oldukga etkili silahlardir. Bu nedenle s6z konusu
gemilere karsi etkin bir savunma kabiliyetine sahip olunmasi hayati 6neme sahiptir.
Bu nedenle calismanin bu bdliimiinde etkin bir DSH kabiliyetine sahip olmanin
onemi ele alinacaktir.

Deniz tasimaciligi, diinya ticaretinin biiyiikk bir kismini olusturur. Denizalti
saldirilari, deniz tagimaciligini ve ticaret yollarini tehdit ederek ekonomik kayiplara
yol acabilir. Ayrica denizalti saldirilari, dost unsurlarin deniz harp giiclinii zayiflatir
ve savagta stratejik Ustlinliiglin kaybedilmesine neden olur. Denizaltilar, sualtinda

operasyon yapabilme yetenekleri sayesinde diisman gemilerine saldirida



bulunabilirken, ayn1 zamanda diismanin saldirilarindan da kagmabilirler. Bu,
diismanin denizaltilar1 tespit etme ve hedef alma zorlugu yasamasina neden olur.
Denizaltilar, siirpriz bir saldir1 gerceklestirme yetenekleri sayesinde diisman
gemilerine biiyiik bir tehdit olustururlar.

DSH, ticaret yollarinin giivenligini saglamayir ve diisman denizaltilarini
algilama, takip etme ve etkisiz hale getirme yeteneklerini gelistirmeyi amaglar. DSH,
modern deniz savaslarinda stratejik bir 6neme sahip olan bir savunma taktigidir.

Etkin bir Denizalt1 Savunma Harbi yapisina sahip olunmasi ile;

. Stratejik dengenin korunmasi saglanacaktir. (Denizaltilar, stratejik
fiize tasima kabiliyetine sahip olabilir ve niikleer caydiriciligin bir parcasit olarak

kullanilabilir. Denizalti savunma harbi, bu stratejik dengeyi korumak icin olduk¢a

onemlidir.)

. Denizalt1 tehditlerini etkisiz hale getirerek deniz gilivenligini
saglanacaktir.

. Diismanin denizaltilar ile yapilacak tespit/teshis/istihbarat avantaji ve

imha etme yeteneklerini sinirlandirilabilecektir. (Denizaltilar, gizliliklerini koruyarak
diisman gemi ve denizaltilarina kars: siirpriz saldwrilar yapabilir,)

. Sahil giivenliginin saglanmasina destek olusturacaktir. (Denizalti
saldirilari, sahil bolgelerindeki kritik altyapilari, limanlari ve ki seridini tehdit
edebilir.

1.3 LITERATUR TARAMASI

Onceki boliimde de anlatildigi {izere etkin bir DSH yapisina sahip olmak
oldukca oOnemlidir. Bu kapsamda literatiirde de bu ve benzer konular1 ele alan
caligmalar bulunmaktadir. S6z konusu c¢alismalardan bazilarina iligkin detaylar

Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1: Literatiirde Yer Alan Bazi Benzer Caligmalar

Calisma Ad1 Kapsam Kullanilan Model (ler)
Game-Theoretic Anti-
Submarine Warfare Mission | Denizalti Savunma Harbi
Planner (heuristic-based, fully | Planlamasi
Excel capable) [12]
Operational  Planning  for
Theater
Anti-Submarine Warfare [13]

Linear Programming
Mixed Integer (Linear)
Programming

Denizalti Savunma Harbi | Navy  Mission  Planner
Planlamas1 (NMP)




Tablo 1’in devamu

A Genetic Algorithm Based
Anti-Submarine
Warfare Simulator [14]

Denizalti Savunma Harbi

Genetik Algoritma

Two Speeds model

Methods Based on Machine
Learning [16]

Anti-Submarine Warfare Denizaltt Savunma Harbi | Three Rays Model

Search Models [15] .
Five Rays Model
Artificial Neural Networks
ANN)

A Survey of Underwater ( .

Acoustic Target Recognition | Sualti Hedeflerinin (SSU\F;R/IO)H Vector Machines

Taninmasi

Decision Trees
K-Nearest Neighbors
Random Forests

A Deep Learning Approach to
Dead-Reckoning  Navigation
for Autonomous Underwater
Vehicles With Limited Sensor
Payloads [17]

Otonom Sualt1 Araglari
Navigasyon Sistemleri

Convolutional Neural
Networks (CNN)
Long Short Term Memory

(LSTM)

A Novel Deep Learning
Method for Underwater Target
Recognition Based on Res-

Underwater Vehicles [18]

Dense Convolutional Neural | Sualtt Hedef Tanima CNN
Network  with  Attention
Mechanism [18]

Q-Learning
A Selected Review on Deep Q Networks
Reinforcement Learning Based | Siirii Halinde Calisan Proximal Policy
Control  for  Autonomous | Otonom Sualt1 Araglari Optimization (PPO)

Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG)

General Background [21]

CNN
A Review of Underwater Mine Global Average Pooling
Detection and Classification in | Sualtt Hedef Tanima (GAP)
Sonar Imagery [19] Gabor neural network
(GNN)
Underwater Acoustic Research SVM
Trends — with — Machine | g o1 Akustigi ANN
Learning:
K-Means

Navigation of Autonomous
Vehicles using

Reinforcement Learning with
Generalized Advantage
Estimation [21]

Otonom Araglar

Pekistirmeli Ogrenme

Tablo 1’de yer alan ¢alismalar incelendiginde;

. Game-Theoretic Anti-Submarine Warfare Mission Planner isimli

calismada dogrusal programlama yontemi kullanilarak yiiksek degerlikli bir

platformun tehdit denizaltidan korunmasia yonelik bir hesaplama yapilmaktadir.

Tehdit denizaltilarin tamaminin imha edilmesine yonelik bir hesaplama yoktur.
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. Operational Planning for Theater Anti Submarine Warfare isimli
calismada Navy Mission Planner isimli model kullanilarak bati pasifikte bir DSH
plan1 olusturulmustur. Ancak planlamada hedef imhasi dikkate alinmamaktadir.
Hedef tespitine yonelik bir planlama s6z konusudur.

. A Genetic Algorithm Based Anti Submarine Warfare Simulator isimli
calismada halihazirda kullanilan bir simiilatérdeki algoritmanin gelistirilmesine
yonelik bir inceleme yapilmistir. Cevresel model ve denizaltiy1r yoneten algoritma
yeniden tasarlanmistir. DSH planlamasina iliskin bir hesaplama yoktur.

. Anti Submarine Warfare Search Model isimli ¢alismada bir MH60
helikopterinin DSH gorevlerinde nasil etkinlikle kullanilacagi incelenmistir.
Helikopter olas1 bir denizaltt hedefinin varligini tespit etmek, takip etmek, ele
gecirmek ve saldirmak i¢in gorevlendirilmis ve bu kapsamda planlamalar yapilmastir.
Bu calismada tek bir platform tipi i¢in bir planlama s6z konusudur. Genel DSH
planlamasi yoktur.

o A Survey of Underwater Acoustic Target Recognition Method Based
on Machine Learning isimli calismada sualti akustik hedef tanima yoOntemleri
incelenmektedir. DSH planlamasi yoktur.

o A Deep Learning Apporach to Dead-Reckognition Navigation for
Autonomus Underwater Vehicles with Limited Sensor Payloads isimli ¢alismada
makine O0grenme algoritmalar1 kullanilarak otonom sualti araglarimin navigasyon
bilgileri tahmin edilmeye ¢alisilmistir. DSH planlamasi yoktur.

o A Novel Deep Learning Method for Underwater Target Recognition
Based on Res-Dense Convolutional Neural Network with Attention Mechanism
isimli c¢alismada sualti hedef tanima maksatli bir model gelistirilmistir DSH
planlamasi yoktur.

J A Selected Review on Reinforcement Learning Based Control for
Autonomous Undarwater Vehicles isimli c¢alismada otonom sualti araglarinin
komutasinda pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin kullanimini ele almaktadir. DSH
planlamasi yoktur.

. A Review of Underwater Mine Detection and Classification in Sonar
Imagery isimli ¢caligmada bilgisayar destekli siniflandirma ve otomatik hedef tanima
algoritmalar1 iizerine ¢alisma yapilmistir. Sualtt mayinlara yonelik bir calismadir.

DSH planlamasi yoktur.



. Underwater Acosutic Resarch Trends with Machine Learning General
Background isimli ¢aligmada sualt1 akusti§inde makine 6grenimi tekniklerinin genel
teorik arka plani tanitilmaktadir. DSH planlamasi yoktur.

. Navigation of Autonomous Vehicles using Reinorement Learning with
Generalized Advantege Estimation isimli ¢aligmada otonom arag¢ navigasyonlarinda
pekistirmeli 68renme algoritmalarmin kullanimima yonelik bir ¢alisma yapilmistir.
DSH planlamasi yoktur.

Onceki maddelerde de aciklandig iizere s6z konusu ¢alismalarin daha gok
hedef tanima ve otonom araclar lizerinde yogunlasildigi, bizim ¢alismamizdaki gibi
DSH planlamalarinda yapay zekayr kullanan bir yaklasgimin bulunmadigi
goriilmektedir. Bu nedenle bu g¢aligmanin alaninda ilk ve oOncli bir degere sahip

olacagi degerlendirilmektedir.

1.4 PROBLEMIN TANIMLANMASI

Calismanin buraya kadar olan bdliimiinde denizaltilar ve DSH’1n 6neminden
bahsedilmistir. Goriildiigli lizere etkin bir DSH yapisina sahip olmak oldukca
onemlidir. Bu nedenle bu calismada etkin bir DSH yapisina sahip olunmasina
yonelik bir planlama i¢in hesaplamalar yapilmistir. Bu kapsamda iki farkli problem

ele alinmis ve bu problemlerin ¢6zliimii bulunmaya ¢alisilmistir.

1.4.1 Problem 1

Etkin bir DSH yapisina sahip olabilmek i¢in bu kapsamda kullanabilecegimiz
platformlarin 6zellikleri ve miktar1 olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle bu ¢alismada ilk
olarak diisman kuvvetinin elindeki denizaltilarin tamamen imha edilebilmesi igin
DSH kapsaminda kullanilacak belirli 6zelliklere sahip platformlarin her birinden

kacar adet sahip olunmasi gerektigi belirlenmeye calisilmistir.

1.4.2 Problem 2
Calismanin ¢oziim aradigi bir diger problem ise ilk problemde belirlenecek
sahip olunmasi gereken platformlarda hangi miihimmattan kacar adet bulunmasi

gerektigi caligilmistir.



1.5 CALISMA YONTEMI
Onceki maddelerde agiklanan problemlerin ¢oziilebilmesi igin 4 adimdan
olusan bir hesaplama yontemi uygulanmistir. Bu kapsamda ilk olarak;
° Calismada kullanilacak sentetik veriler liretilmis,
J Makine Ogrenme algoritmalar1 ile tehdit denizaltilarin imha
edilebilmesi i¢in atilmas1 gereken mithimmat sayilar1 hesaplanmas,
J Diisman kuvvete ait denizaltilarin tespit edilme olasiliklar
belirlenmis,
J Pekistirmeli Ogrenme algoritmalariyla optimal harekat tarzi
hesaplanmustir.
Bahse konu hesaplama adimlarina iliskin detaylar miiteakip maddelerde

aciklanmis, calismanin genel yapisina iliskin 6zet bilgi EK-1’de sunulmustur.



BOLUM I1
VERI TANIMI VE ON ISLEME

2.1 VERILERIN TANIMLANMASI

Bir DSH’ta harekatin basarisina etki eden birden ¢ok parametre

bulunmaktadir. Bahse konu parametreler genel bagliklar altinda toplanacak olursa:
° Dost Kuvvet Verileri,
. Diisman Kuvvet Verileri,
. Cevresel Veriler olarak belirlenebilir [22, 23, 24].

Bahse konu veriler milli giivenligimiz acisindan gizlilik derecelerine sahip
olduklarindan bu calismada tamamen sentetik veriler kullanilarak hesaplamalar
yapilmisair. Bu nedenle c¢alisma kapsaminda ilk olarak yukaridaki parametreleri
iceren detaylar1 miiteakip maddelerde aciklanmis 220 satirlik kaynak veri setleri

(dost/diisman) olusturulmustur.

2.1.1 Dost Kuvvet Verileri

Deniz Kuvvetleri Komutanlig1 envanterinde yer alan tiim platformlarin DSH
kabiliyeti bulunmamaktadir. Bu nedenle calismada dost kuvvet verilerinde sadece
DSH yetenegi bulunan platformlar dikkate alinmis olup, calisma kapsaminda
hesaplamaya dahil edilen platform bilgileri Tablo 2’de sunulmustur. Tablo 2°de yer

alan verilere iliskin agiklamalar asagida sunulmustur.

2.1.1.1 Parametre Ac¢iklamalari

Sonar menzili; tehdit denizaltinin tespit edilmesi ve angajman
gerceklestirilmesi  acisindan Onemli bir parametredir. Sonar menzili arttik¢a
platformun tehdit denizaltiy1 tespit etme olasilig1 da artacaktir [22, 23, 24].

Sonar yast; kullanilan sonarin sahip oldugu teknoloji ile ilgilidir. Bu nedenle
sonar yas1 biiyiik olan platformlar daha eski teknolojiye sahip sonara sahip olacaktir.

Bu durum tehdit denizaltinin tespit edilme durumunu azaltacaktir [22, 23, 24].
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Sonar frekansi; suyun altinda tespit islemi gonderilen ses dalgalar1 ile
yapilmaktadir. Bu nedenle sonarlarin sahip oldugu frekans biiyiikligii sonar ile
yapilacak tespit durumunu da degistirecektir. Bu nedenle sonarlarin frekanslar
arttikca tespit etme durumu da artacaktir [22, 23, 24].

Tonaj bilgisi tehdit denizaltilar tarafindan atilacak silah miktarlarinin
hesaplanmasinda kullanilacaktir. Angajman gerceklestirilen platformun tonaji
arttikca imha etmek icin gerekecek silah sayisi da artacaktir.

Uzunluk bilgisi tehdit denizaltilar tarafindan atilacak silah miktarlarinin
hesaplanmasinda kullanilacaktir. Angajman gerceklestirilen platformun uzunlugu
arttikca platformun tonaji da artacak bu durumun imha etmek i¢in gerekecek silah
sayisini da artiracaktir.

Platformun siirati tehdit denizaltinin tespit olasiliginin hesaplanmasinda
kullanilacak bir parametredir. S6z konusu olasilik hesabina iliskin hesaplama
detaylar1 miiteakip maddelerde agiklanacaktir [26].

Maliyet bilgisi calismanin pekistirmeli 6grenme ile yapilacak hesaplamalarda
ceza puanmnin belirlenmesinde kullanilacaktir. Harekat tarzi belirlenirken dost
platform imha edilmesi durumunda platformun maliyeti kadar ceza puani alacaktir.
Bu nedenle tehdit denizaltinin imhasinda daha diisiik maliyete sahip platformlarca
angajman gergeklestirilmeye c¢alisilacak bu durumun yiiksek degerli platformlarin
korunmasmi saglayacaktir. Bu kapsamda hesaplamada kullanilacak platform
maliyetleri agik kaynaklarda yer alan degerlere gore belirlenmistir [27, 28, 29, 30,
31].

Silah maliyeti de ¢aligmanin pekistirmeli 6grenme ile yapilacak
hesaplamalarda ceza puanimnin belirlenmesinde kullanilacaktir. Harekat tarzi
belirlenirken dost platform tarafindan atilacak silahlarin maliyeti kadar ceza puani
alacaktir. Bu nedenle tehdit denizaltinin imhasinda daha diisiik maliyete sahip
silahlar ile angajman gerceklestirilmeye ¢alisilacak, bu durum daha maliyet etkin bir
DSH planlamasi yapilmasint saglayacaktir. Bu kapsamda hesaplamada kullanilacak

silah maliyetleri acik kaynaklarda yer alan degerlere gore belirlenmistir [31].

2.1.2 Diisman Kuvvet Verileri
Calisma kapsaminda kullanilan dost wunsurlar tarafindan angajman
gerceklestirilecek diisman kuvvet denizaltilarina iliskin verileri ifade etmektedir. Bu

kapsamda diisman kuvvetin 5 tip denizaltidan olustugu varsayilmistir. Calismada

11



kullanilan diigman kuvvet verilerine iliskin 6rnek gosterim detaylar Tablo 3’te
sunulmustur. Diisman kuvvet verileri de dost kuvvet verileri ile benzer
parametrelerden olusturulmustur. Ancak anilan verilere ilave olarak sualtinda kalma
siiresi parametresi eklenmistir. Sualtinda kalma siiresi tehdit denizaltinin tespit
olasiliginin hesaplanmasinda kullanilacak bir parametredir. S6z konusu olasilik
hesabina iligkin hesaplama detaylar1 miiteakip maddelerde agiklanacaktir. Anilan
parametre disindaki diger parametreler dost kuvvet verilerindeki parametreler ile
ayn1 amagla kullanilacaktir. Sadece taraf olarak degisiklik olacaktir. Ornegin maliyet
bilgisi yine ¢alismanin pekistirmeli 6grenme ile yapilacak hesaplamalarinda ceza
puaninin belirlenmesinde kullanilacaktir. Calismada sadece dost kuvvetin degil ayni
zamanda diisman kuvvetin de harekat tarzi belirlenmektedir. Bu nedenle diisman
kuvvetin harekat tarzi belirlenirken; diisman kuvvete ait bir denizaltinin imha
edilmesi durumunda denizaltinin maliyeti kadar ceza puani alacaktir. Bu nedenle
diisman kuvvet dost kuvvete ait platformlari imha etmek i¢in daha diisiik maliyete
sahip denizaltilarca angajman gerceklestirilmeye c¢alisilacak bu durumun yiiksek

degerli denizaltilarin korunmasini saglayacaktir.

2.1.3 Cevresel Veriler

DSH’ta en oneli faktor tehdit denizaltinin tespit edilmesidir. Sualtindaki bir
platform/cismin tespit edilmesinde ise en 6nemli etken sesin iletilmesidir [22, 23,
24]. Bu nedenle DSH kapsaminda yapilacak hesaplama/planlamalarda sesin sualtinda
iletimini etkileyen tiim faktorlerin g6z onlinde bulundurulmas: gerekmektedir. Bu
kapsamda sesin sualtinda iletilmesini etkileyen ve ¢alismada dikkate alinan faktorler
Tablo 4’te sunulmustur. Bu ¢alismada Ege Denizinde icra edilecek bir DSH harekati
icin analiz yapilmistir. Bu nedenle bu bolgedeki ¢evresel veriler kullanilmistir. Ancak
mevsimsel degisimler anilan verilerin de degigsmesine sebep olacaktir. Bu nedenle
calismada en kotlii senaryoya yonelik planlama yapilabilmesi i¢in (deniz suyu
sicakligr diistiigiinde hedef tespiti daha zor olacaktir.) kis mevsiminin (Aralik, Ocak,
Subat donemi) ¢evresel verileri dikkate alinarak hesaplamalar yapilmistir. Tablo 4’te

yer alan verilere iligskin aciklamalar asagida sunulmustur.

2.1.3.1 Parametre Ac¢iklamalari
Sesin su icerisinde yayilmasini etkileyen en dnemli faktor sicakliktir. Sicaklik

arttik¢a ses hiz1 da artig gosterecektir. Ses hizinin artmasi hedefin tespit olasiligini da
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artiracaktir [22, 23, 24]. Bu kapsamda kaynak veri setlerinde ortalamasi 13,13,
standart sapmast 5 olan normal dagilima uygun 220 adet sicaklik degeri
olusturulmustur [33].

Deniz suyu tuzluluk oranmin binde bir artis1 ses hizinda 1.3 m/s’lik artisa
sebep olmaktadir. Ses hizinin artmasi tespit olasiligmni artirdigindan deniz suyu
tuzluluk orani arttik¢a hedefin tespit olasilig1 da artacaktir [22, 23, 24]. Bu kapsamda
kaynak veri setlerinde ortalamasi 36,22, standart sapmasi 4 olan normal dagilima
uygun 220 adet deniz suyu tuzluluk degeri olusturulmustur [34].

Deniz suyu yogunlugu tuzluluk ve sicaklik parametrelerine gore degisiklik
gosterir. Yogunluktaki artis ses hizin1 da artirir. Ses hizinin artmasi tespit olasiligini
artirdigindan deniz suyu yogunlugu arttikca hedefin tespit olasilig1 da artacaktir [22,
23, 24]. Bu kapsamda kaynak veri setlerinde ortalamasi 26,05, standart sapmast 1,5
olan normal dagilima uygun 220 adet deniz suyu yogunlugu degeri olusturulmustur
[35].

Sualtindaki platform/cisimlerin tespitinde giiriiltii degerleri de oldukga biiyiik
oneme sahiptir. Ortamda yer alan giriiltii degerleri sesin iletilmesinde engel
olusturabileceklerdir. Bu nedenle ortamda yer alan giiriilti degerlerinin de
hesaplamada dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu kapsamda ¢alismada, denizaltinda
olusabilecek detaylar1 miiteakip maddelerde aciklanan giirtiltii degerleri dikkate
alinmistir.

Deniz trafigi giirtiltiisii degeri deniz trafigini olusturan gemilerin pervane ve
makine giriltiileri ile ylikleme, bosaltma, yedekleme, deniz sanayi tesislerindeki
makinelerin yol actig1 giiriiltiilerdir. Bu giiriiltiiler riizgar ve hava sartlarina bagh
degildir [22, 23, 24]. Bu kapsamda kaynak veri setlerinde ortalamasi 62, standart
sapmast 5 olan normal dagilima uygun 220 adet deniz trafigi giiriiltiisii degeri
olusturulmustur [35].

Cevre giirtiltiisii kendi giiriiltiimiiz ile baz1 6zel giiriiltii kaynagi gemilerin
yaydig1 giiriiltii disinda kalan denizin kendi fon giirtiltiisiidiir. Cevre giiriiltiisti
bulunulan ortama gore degisiklik gosterir. Cevre giiriiltiisii satth giiriiltiisii (su
yiizeyindeki dalga, riizgar ve vyagis giriltileri), biyolojik giiriiltiiler (deniz
canlilarindan kaynaklanan giiriiltiiler) ve deniz suyu tiirbiilans1 (deniz igerisinde
olusan tiim akint1 ve tiirbiilanslar) sebebiyle olusan giiriiltiilerdir. Bu kapsamda
kaynak veri setlerinde ortalamasi 30, standart sapmasi 5 olan normal dagilima uygun

220 adet ¢evre giiriiltiisti degeri olusturulmustur [36].
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Platformun kendi giiriiltiisii; sadece kendi gemimiz tarafindan olusturulan
giiriiltii degeridir. Kendi giiriiltiimiiz hedeften gelen ekoyu maskeledigi icin tespit
olasiliklarina da olumsuz etki eder. Bu nedenle hedef tespitinde dikkate alinmasi
gereken Onemli bir husustur. Bu kapsamda kaynak veri setlerinde ortalamasi 27,
standart sapmasi 5 olan normal dagilima uygun 220 adet platform giiriiltiisii degeri
olusturulmustur [37].

Diinya tizerinde siirekli olarak sismik aktiviteler olusmaktadir. Bu durum
deniz altinda diisiik frekansli da olsa bir giiriiltiiye sebebiyet vermektedir. Sismik
giiriiltiiler hedeften gelen ekoyu maskeledigi icin tespit olasiliklarina da olumsuz etki
eder. Bu nedenle hedef tespitinde dikkate alinmasi gereken 6nemli bir husustur. Bu
kapsamda kaynak veri setlerinde ortalamasi 0,9, standart sapmasi 0,5 olan normal
dagilima uygun 220 adet sismik giiriiltii degeri olusturulmustur [22, 23, 24].

Tiim bu veriler ile olusturulan kaynak veri setinin 6rnek gosterimi Tablo 5°te

sunulmustur.
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Tablo 2: Calismada Kullanilan Dost Kuvvet Verileri

| R e AR | Somar | o it | Uzunluk | Siirati | Maliyeti | Silah | Silah Maliyeti
Rlaticcaiiint Miktar: (Deniz mili) Yast Frekansi (ton) (metre) (knot) | (milyon$) | Tipi (milyon $)

(adet) (yil) (Hz) y P y

. T1 1,8
Firkateyn Tip 1 6 46 45 6,7 4000 135 30 836 T 5
. T2 2

Firkateyn Tip 2 3 67 37 8,2 3000 110 27 1169 T 21

. T1 1,8

Firkateyn Tip 3 3 48 24 7 3100 118 32 885 T3 71
Korvet 3 44 8 7 2400 100 30 1126 12 2

orve T3 21
Helikopter Tip 1 8 56 35 8 2 14 130 5 12 2

elikopter Tip T3 21

. . T1 1,8
Helikopter Tip 2 8 54 30 7,6 2 14 130 6 ™ 3

Deniz  Karakol Tl 1,8

Ucag 4 49 25 7,3 10 50 240 57 T3 2.1
. . T2 2

Denizalt1 Tip 1 3 54 35 7,7 1400 65 22 1775 T3 1

. . T1 1,8
Denizalt1 Tip 2 3 53 25 6,7 1800 75 22 1483 T >

. . T1 1,8

Denizalt1 Tip 3 3 66 20 6,8 1500 70 22 1359 T3 71

. . T1 1,8
Denizalt1 Tip 4 3 48 2 7,5 1200 60 22 1979 T 5
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Tablo 3: Calismada Kullanilan Diisman Kuvvet Verileri

Platform Pla.tform Sonar Menzili L DITEE SIDIEe Tonaj1 | Uzunluk | Siirati | Maliyeti Sualtlnfia . Silah Sll.a h .
Tipi Miktan WP o) Yasi Frekansi (ton) (metre) | (knot) | (milyon $) Kalma Siiresi Tipi Maliyeti
(adet) (641)) (Hz) (saat) (milyon $)

Tehdit T4 2
Denizalt1 4 40 35 7 1100 60 18 1523 15

Tip 1 TS5 2,2
Tehdit Ts 22
Denizalti 5 55 27 7,4 1400 65 20 1179 20

Tip 2 T6 1,7
Tehdit T4 2
Denizalti 7 43 18 8 1800 75 23 1374 18

Tip 3 T6 1,7
Tehdit T4 2
Denizalt1 8 60 12 8,2 1200 60 27 1149 23

Tip 4 T5 2,2
Tehdit T5 2,2
Denizalti 6 57 4 8,3 1500 70 30 1269 28

Tip 5 T6 1,7

Tablo 4: Calismada Kullanilan Cevresel Veriler
Deniz Suyu Deniz Suyu BRI Deniz Trafigi Cevresgurllltu Vfifllitft:;;rmun
Parametre Adi Sicakhigi Tuzluluk Orani Yogunlugu nuz Srahg A e e serene e | Sismik Giiriiltiiler
() (%) (kg/m’®) Giiriiltiisii Giiriiltiiler Kendi Giiriiltiisii (dBA)
(dBA) (dBA) (dBA)
Deger Araligi 10,13-17,25 32,15-38,86 25,5-27,3 57,8-68,1 25,3-34,7 21,8-30,2 0,5-1,4
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Tablo 5: Dost Kuvvet Angajman Veri Tabani Kaynak Veri Seti Ornek Gosterimi

5o - Atilan Miihimmat Sayisi

o = — = ;E é.'a' =)
=2 .| 2 = - = 350 = 5 S =g
s 2| £ 9 = > 50 = 7 = M 2 = = =
S | o 2 Z © a = g2 5 = 2 = S 5
> = = ~ N = N = = &) = 5 = = ]
5| = =5 = = = 5 N5 et E 'S © 3 = | T1 T2 T3
= ) s n > = 3 .S £ (3 2 s (3 = 54 )
S| 2| 8 N R 3 “le 2 2 b= £ = 5
2 7! s = 2 = 2 =

a &) A N

56 | 35 | 8.00 | 13.35 | 37.49 25.33 66.01 26.74 26.55 1.19 0 0 0 2 2
67 | 37 | 820 | 18.45 | 32.07 24.09 62.29 31.86 33.59 | 0.19 0 0 0 3 0
44 | 8 | 7.00 | 11.13 | 30.30 26.52 65.62 36.63 19.84 1.56 | 1400 | 65 0 3 0
49 | 25 | 7.30 7.85 34.17 24.23 63.17 31.18 31.14 | 0.70 0 0 3 0 2
66 | 20 | 6.80 5.67 41.35 27.15 60.96 30.14 25.54 | 0.96 0 0 3 0 0
53 125 ] 670 | 14.54 | 35.33 28.76 70.51 34.22 21.04 | 0.75 0 0 4 0 0
48 | 24 | 7.00 | 15.67 | 38.72 28.25 60.05 31.65 29.82 1.42 0 0 0 0 3
53 125 | 670 | 1472 | 32.92 27.99 64.98 29.94 16.54 | 0.73 | 1400 | 65 2 3 0
67 | 37 | 820 | 23.55 | 35.46 26.62 67.41 31.82 3455 | 0.58 | 1100 | 60 0 6 0
48 | 24 | 7.00 | 14.51 | 4191 27.32 61.75 30.08 31.13 | 0.62 | 1200 | 60 0 0 3
66 | 20 | 6.80 6.12 40.16 26.29 66.17 33.00 2440 | 0.71 | 1800 | 75 2 0 3
44 | 8 | 7.00 | 11.94 | 33.69 26.39 59.85 34.93 3943 | 0.12 0 0 0 1 2
67 | 37 | 820 | 1845 | 32.07 24.09 62.29 31.86 33.59 | 0.19 0 0 0 3 0
49 | 25 | 7.30 | 16.07 | 31.96 25.62 67.72 39.24 23.89 | 0.65 | 1500 | 70 0 0 3
66 | 20 | 6.80 | 11.08 | 31.24 27.81 69.35 33.87 27.89 | 244 | 1500 | 70 1 0 5
48 | 2 | 7.50 | 18.45 | 30.05 24.53 56.41 23.02 31.77 | 0.63 | 1100 | 60 2 3 0
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2.2 SENTETIK VERILERIN URETILMESI

Calismanin  onceki bolimiinde 220 satirhk kaynak veri setleri
olusturulmustur. Ancak anilan veri sayisi dogru tahmin yapmak i¢in yeterli
olmayacaktir. Bu nedenle calismanin bu bdéliimiinde 6nceki boliimde olusturulmus
olan kaynak veri setleri kullanilarak veri sayis1 artirilacaktir. Bu kapsamda detaylari
miiteakip maddelere agiklanmis olan yontemler kullanilarak her bir yontem ile veri

sayilar1 10000 yapilmuistir.

2.2.1 Sentetik Veri Uretme Tekniklerinin incelenmesi
Literatiirde bir¢ok sentetik veri iiretme teknigi bulunmaktadir. Bu ¢alismada

literatiirde daha cok kullanilan 8 yontem ile veri artirimi gerceklestirilmistir. Bu
kapsamda;

o Sentetik Azmlik Asirt Ornekleme Teknigi (Synthetic Minority Over
Sampling Technique SMOTE) Y 6ntemi,

. Borderline-SMOTE Y o6ntemi

. Uyarlamali Sentetik Ornekleme (Adaptive Synthetic Sampling,
ADASYN) Yontemi

J Rastgele Asir1 Ornekleme Ornekleri (Random Over Sampling
Examples, ROSE) Yontemi

° Trim-SMOTE Y Ontemi,

. Cogunluk Agirlikli Azinhik Asir1 Ornekleme Teknigi (Majority
Weighted Minority Oversampling Technique, MWMOTE) Y ontemi,

. Hiyerarsik Aglomeratif Kiimeleme (Hierarchical Agglomerative
Clustering, HAC) Yontemi,

o Karisim Yogunlugu Asirt Ornekleme (Mixture Density Oversampling,
MDO) Yontemi kullanilarak her bir yontem ile veri sayilar1 10000 olacak sekilde
veri artirimlart yapilmistir. S6z konusu yontemlere iliskin detaylar miiteakip

maddelerde, olumlu ve olumsuz yonleri Tablo 6’da sunulmustur.

2.2.1.1 SMOTE Yontemi
SMOTE yontemi, azinlik siiflara sahip veri kiimelerinde, 6zellikle siif
dengesizligi problemiyle karsi karsiya kalan makine 6grenmesi algoritmalarinda

siklikla kullanilan bir veri artirma teknigidir. Bu ydntem, azinlik smifindaki
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orneklerin sayisini arttirmak igin sentetik veriler iireti. SMOTE, veri 6rneklerinin
sentetik Orneklerle cogaltilmasi i¢in kullanilir. Bu yontemde, azinlik smifindaki
orneklerin her biri segilir ve bunlarin her biri ile rastgele se¢ilen bir diger 6rnek
arasindaki farklar hesaplanir. Ardindan, bu farklarin bir ¢arpani ile ¢arpilir ve segilen
ornek ile carpilmis farklar toplanarak yeni bir 6rnek olusturulur. SMOTE yontemi,
yeni verilerin tiretilmesi i¢in 6zellikle azinlik sinifindaki 6rnekler arasinda etkilesim
kurar. Bu yontem, verilerin dagilimimi degistirmez, yalnizca verilerin arasindaki
mesafeyi artirarak orneklerin daha i1yi simiflandirilmasina yardimer olur. SMOTE
yontemi, veri drneklerinin sayisini arttirdigi igin, ayni zamanda modelin overfitting
yapmasini da Onler. Ancak, veri kiimelerinin biiylimesi, modelin daha yavas
caligmasina neden olabilir. SMOTE yontemi, sinif dengesizligi problemiyle karsi
karsiya kalan pek c¢ok algoritma i¢in bir ¢dziim sunar. Ancak, bu yontemle elde
edilen sentetik veriler gercek verilerle ayn1 olmadigi igin, dikkatli bir sekilde

kullanilmalidir ve sonuglar her zaman dogru olmayabilir [39].

2.2.1.2 Borderline-SMOTE Y ontemi

Borderline-SMOTE yontemi, SMOTE yontemi ile benzer bir sekilde, sinif
dengesizligi problemini ¢ozmek icin kullanilan bir veri artirma teknigidir. Ancak,
Borderline-SMOTE yontemi, SMOTE yontemine kiyasla daha az sayida sentetik veri
tiretir ve sentetik verilerin daha dogru olmasini saglar. Borderline-SMOTE yontemi,
yalnizca smif smirina yakin olan drnekleri segerek sentetik veri iiretir. Bu sayede,
veri kiimelerinin dagiliminda biiyiik bir degisiklik olusmaz ve sentetik veriler gergek
verilere daha yakin olur. Borderline-SMOTE yontemi, iki asamada gerceklestirilir.
[k asamada, veri kiimesindeki her bir azinlik smifi 6rnegi analiz edilir ve her bir
ornegin smifina olan uzakligi hesaplanir. Uzaklik 6l¢iitii, Ornegin en yakin
komsularinin orani olarak belirlenebilir. Bu asamada, azinlik sinifindaki ornekler,
sinif smirina yakin olanlar ve uzak olanlar olarak iki gruba ayrilir. Ikinci asamada,
sentetik veriler iretilir. Siif sinirina yakin olan Ornekler, rastgele secilen birkag
ornekle birlestirilerek sentetik veriler olusturulur. Ancak, uzak olan Orneklerin
sentetik verilerle birlestirilmesi engellenir. Bu sayede, veri kiimesinin dagilimi
korunur ve sentetik veriler gergek verilere daha uygun hale gelir. Borderline-SMOTE
yontemi, sinif dengesizligi problemiyle kars1 karsiya kalan pek ¢ok algoritma ig¢in bir

¢ozlim sunar. Ancak, bu yontemle elde edilen sentetik veriler de SMOTE yontemi

19



gibi gercek verilerle ayni olmadigr i¢in, dikkatli bir sekilde kullanilmalidir ve

sonuclar her zaman dogru olmayabilir [39].

2.2.1.3 ADASYN Yontemi

ADASYN yontemi, sinif dengesizligi problemini ¢ozmek i¢in kullanilan bir
veri artirma teknigidir. Bu yontem, SMOTE yontemi gibi azinlik sinifindaki
orneklerin sayisini arttirmak icin sentetik veri liretir, ancak SMOTE yo6nteminden
farkli olarak, her bir azinlik smifi 6rnegi i¢in farkli bir sentetik veri orani kullanir.
ADASYN yontemi, azinlik sinifindaki her bir 6rnek icin, en yakin komsularinin
sayisina dayali bir agirlik degeri hesaplar. Bu agirlik degeri, sentetik veri oraninin
belirlenmesinde kullanilir. Yani, azinlik sinifindaki 6rneklerin sayisina gore farkl
sentetik veri oranlar1 belirlenir. Béylece, veri kiimesindeki azinlik sinifinin daha az
temsil edildigi bolgelerde daha fazla sentetik veri iiretilir. ADASYN yontemi, iki
asamada gerceklestirilir. Ik asamada, azinlik sinifindaki orneklerin en yakin
komsular1 belitlenir ve agirlik degerleri hesaplanir. Ikinci asamada, her bir azinlik
smifi 6rnedi igin sentetik veriler iiretilir. Sentetik veriler, rastgele secilen bir azinlik
siifi ornegi ile en yakin komsular1 arasindaki farkin bir kismi1 kadar uzaklikta yer
alan noktalardan olusur. ADASYN yontemi, SMOTE yontemine kiyasla daha az
sayida sentetik veri iiretir ve sentetik verilerin daha dogru olmasini saglar. Ayrica,
sentetik veriler, azinlik sinifindaki 6rneklerin dagilimia daha uygun hale getirilir. Bu
sayede, azinlik sinifindaki 6rneklerin temsil edilme orani artar ve sinif dengesizligi
problemi ¢oziilebili. ADASYN yontemi, siif dengesizligi problemiyle kars1 karsiya
kalan pek ¢ok algoritma i¢in bir ¢6ziim sunar. Ancak, sentetik veriler gergek verilerle
tam olarak aymi olmadig i¢in, dikkatli bir sekilde kullanilmalidir ve sonuglar her

zaman dogru olmayabilir [40].

2.2.1.4 ROSE Yontemi

ROSE yontemi, sinif dengesizligi problemi ile basa ¢ikmak i¢in kullanilan bir
veri artirma teknigidir. Bu yontem, azinlik sinifindaki 6rneklerin sayisini arttirmak
icin rastgele secilen verilerin kopyalanmasi yoluyla sentetik veriler olusturur. ROSE
yontemi, veri kiimesindeki azinlik sinifindaki Orneklerin sayisini arttirmak igin
rastgele secilen Ornekleri kopyalar. Kopyalama islemi, rastgele segilen bir azinlik
simifi Orneginin birka¢ kopyasinin iiretilmesi yoluyla gergeklestirili. Bu sayede,

azinlik smifindaki Orneklerin sayis1 arttirilarak simif dengesizligi  problemi
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coziilebilir. ROSE yontemi, SMOTE yo6ntemine kiyasla daha basit bir yontemdir.
Ayrica, sentetik veriler olugturmak i¢in herhangi bir 6zel hesaplama yapilmadigi i¢in
daha hizlidir. Ancak, sentetik veriler gercek verilerle ayni degildir, bu nedenle veri
kiimesindeki azinlik smifinin 6zellikleri tam olarak temsil edilemeyebilir. ROSE
yontemi, sentetik veri iiretmek i¢in rastgele segilen orneklerin kopyalanmasi yoluyla
calistigindan, iretilen verilerin gergek verilerle ayni1 dagilima sahip olmasi garantisi
yoktur. Bu nedenle, ROSE yontemi kullanilirken, veri kiimesindeki her bir 6rnegin
onem diizeyini dikkate almak onemlidir. Ornegin, veri kiimesindeki baz1 &rnekler
digerlerinden daha 6nemli olabilir, bu nedenle bu 6rneklerin kopyalanmasi daha az
tercih edilebilir. ROSE yontemi, sinif dengesizligi problemiyle karsi karsiya kalan
pek cok algoritma i¢in bir ¢6ziim sunar. Ancak, sentetik veriler gercek verilerle tam
olarak ayni olmadig: i¢in, dikkatli bir sekilde kullanilmalidir ve sonuglar her zaman

dogru olmayabilir [42].

2.2.1.5 Trim-SMOTE Yo6ntemi

Trim-SMOTE, smif dengesizligi problemini ¢ézmek i¢in kullanilan bir veri
artirma yontemidir. Bu yontem, SMOTE yontemini temel alir, ancak bu yontemde,
sinif dengesizliginin azaltilmasi i¢in kullanilan sentetik 6rnekler, SMOTE ydntemine
kiyasla daha dikkatli bir sekilde olusturulur. Trim-SMOTE yo6ntemi, 6nce SMOTE
yontemi kullanilarak sentetik ornekler olusturur. Daha sonra, olusturulan sentetik
ornekler, daha az onemli olan 6rneklerin kaldirilmasi ile diizenlenir. Bu ydntem,
sentetik 6rneklerin kalitesini arttirir ve daha dengeli bir veri kiimesi olusturulmasina
yardimcr olur. Trim-SMOTE yontemi, SMOTE yontemine kiyasla daha yavas
caligabilir. Ancak, sentetik Orneklerin daha kaliteli olmasi, sonuglarin daha iyi
olmasma yardimci olur. Trim-SMOTE yontemi, azinlhik smifindaki o6rneklerin
sayisin1 Onemli Ol¢iide artirmayabilir, ancak sentetik drneklerin daha kaliteli olmasi,
sinif dengesizligi problemini ¢6zmeye yardimer olabilir. Trim-SMOTE yontemi, veri
kiimesindeki azinlik smifindaki Orneklerin sayisini arttirirken, aynm1 zamanda
orneklerin sayisin1 diizenleyerek daha dengeli bir veri kiimesi olusturulmasina
yardimci olur. Bu yontem, sinif dengesizligi problemiyle karsi karsiya olan pek ¢ok
makine 6grenmesi algoritmasi i¢in bir ¢6ziim sunar. Trim-SMOTE yontemi, sinif
dengesizligi problemini ¢ozmek icin etkili bir yontemdir. Ancak, sentetik 6rneklerin

daha kaliteli olmasi i¢in, veri kiimesinin 6zelliklerine dikkat edilmesi 6nemlidir [42].
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2.2.1.6 MWMOTE Yontemi

MWMOTE yontemi, smif dengesizligi problemini ¢ézmek icin kullanilan bir
veri artirma yontemidir. Bu yontem, azinlik sinifindaki 6rneklerin sentetik 6rneklerle
cogaltilmasini saglar, ancak ayni zamanda 6rneklerin 6nem derecesini de géz oniinde
bulundurarak, veri artirma islemini gergeklestirir MWMOTE yontemi, her azinlik
siifi o6rnegi igin bir agirlik degeri hesaplar. Agirlik degeri, 6rnegin azinlik sinifinin
ne kadar 6nemli oldugunu gosterir. Bu agirlik degeri, azinlik sinifindaki 6rneklerin
iiretilen sentetik orneklerle cogaltilirken dikkate alini. MWMOTE yontemi, azinlik
smifindaki Orneklerin sentetik orneklerle c¢ogaltilmast igin kullanillan SMOTE
yontemini temel alir. Ancak MWMOTE yontemi, azinlik sinifindaki 6rneklerin
agirlik degerlerini de dikkate alarak, sentetik Ornekleri iiretir. Bu sayede, daha az
onemli olan azinlik smifi O6rneklerine kiyasla, daha onemli olan azinlik smifi
orneklerinin daha fazla sentetik 6rnekle cogaltilmasi saglani. MWMOTE yontemi,
azinlik smifindaki orneklerin sayisini arttirmak i¢in kullanilan diger veri artirma
yontemlerine kiyasla daha yiiksek kaliteli sentetik ornekler iiretir. Bu sayede, sinif
dengesizligi problemi daha etkili bir sekilde c¢oziilebilir MWMOTE yoéntemi,
sentetik Orneklerin {iretiminde azinlik sinifindaki Orneklerin agirlik degerlerini
dikkate aldig1 icin, sinif dengesizligi problemiyle karsi karsiya olan pek ¢ok makine
O0grenmesi algoritmasi igin etkili bir ¢oziim sunar. Ayrica, MWMOTE ydntemi,
azinlik sinifindaki 6rneklerin sayisini arttirirken, ayni zamanda veri kiimesindeki
sinif dengesizliginin daha iy1 bir sekilde ele alinmasina yardimei olur. Sonug olarak,
MWMOTE yoéntemi, sinif dengesizligi problemini ¢ozmek i¢in etkili bir yontemdir.
Azmlik sinifindaki 6rneklerin agirlik degerlerini dikkate alarak, daha yiiksek kaliteli
sentetik drnekler tiretir ve bu sayede, sinif dengesizligi problemi daha etkili bir sek le
coziilebilir. Bu yontem, diger veri artirma yontemleriyle kiyaslandiginda daha iyi
sonuclar verir ve daha az yanlis siniflandirma yapilmasina yardimei olur. MWMOTE
yontemi, veri kiimesindeki siif dengesizligini azaltmak icin kullanilabilecek etkili
bir yontemdir. Ancak, bu yéntemin de bazi dezavantajlar1 vardir. Ornegin, agirlik
degerleri hesaplanirken, oOzellikle biiyiikk veri kiimelerinde, hesaplama maliyeti
yiiksek olabilir. Ayrica, MWMOTE yontemi, azinlik siifindaki 6rneklerin agirlik
degerlerini dogru bir sekilde hesaplayamadigi zaman, yanlis sonuclar iiretebilir.
Sonug olarak, MWMOTE yo6ntemi, sinif dengesizligi problemiyle kars1 karsiya olan

pek c¢ok makine 6grenmesi algoritmasi i¢in etkili bir ¢dziim sunar. Ancak, veri
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kiimesinin 6zelliklerine ve sinif dengesizligi oranina bagh olarak, diger veri artirma

yontemleri de kullanilabilir [42].

2.2.1.7 HAC Yontemi

HAC yontemi, smiflandirma problemlerinde kullanilan bir veri iiretme
yontemidir. Bu yontem, hiyerarsik bir kiimeleme algoritmasi kullanarak veri
kiimesindeki benzer Ornekleri gruplar halinde birlestirir ve yeni sentetik ornekler
ireti. HAC yontemi, oncelikle veri kiimesindeki tiim orneklerin benzerlik matrisi
hesaplanarak baglar. Benzerlik matrisi, tiim Orneklerin birbirleriyle olan
benzerliklerini Olger ve Orneklerin benzerliklerini bir matris seklinde tutar. Bu
benzerlik matrisi, 6rnekler arasindaki uzakliklart 6l¢erek hesaplanir. Daha sonra, bu
benzerlik matrisi kullanilarak, 6rnekler kiimeleme algoritmasiyla gruplara ayrilir. Bu
islem sirasinda, en yakin Ornekler birlestirilerek yeni bir kiime olusturulur. Bu
kiimeleme islemi, belirli bir kiime sayisina veya birlestirme kriterine ulagilincaya
kadar devam eder. HAC yontemi, bu kiimeleme islemi sirasinda, orneklerin
birlestirilmesiyle yeni sentetik ornekler iiretir. Bu sentetik ornekler, benzerlik
matrisindeki Ornekler arasindaki uzaklik ve benzerlik degerlerine gore {iretilir.
Ozellikle azinlik sinifindaki orneklerin birlestirilmesiyle sentetik &rnekler {iretilir.
HAC yontemi, siniflandirma problemlerinde azinlik siifindaki 6rneklerin sayisini
artirmak icin kullanilabilir. Ancak, HAC yontemiyle iretilen sentetik Orneklerin
kalitesi, kiimeleme algoritmasinin kalitesine ve kullanilan benzerlik matrisine
baghdir. Sonug¢ olarak, HAC yontemi, siif dengesizligi problemiyle karsi karsiya
olan smiflandirma problemleri i¢in etkili bir ¢oziim sunar. Ancak, veri kiimesinin
ozelliklerine ve siif dengesizligi oranina bagli olarak, diger veri artirma yontemleri

de kullanilabilir [42].

2.2.1.8 MDO Yontemi

MDO yontemi, sinif dengesizligi problemiyle karsi karsiya olan siniflandirma
problemleri ic¢in bir veri artirma yontemidir. Bu yontem, sinirli sayida azinlik simifi
orneginden yararlanarak, 6zellikle az sayida 6rnegi olan azinlik sinifinin dagiliminm
modellenerek yeni sentetik oOrnekler iiretir MDO yontemi, Oncelikle azinlik
sinifindaki Orneklerin o6zelliklerini ve dagilimlarimi bir Gaussian karigim modeli
(Gaussian Mixture Model - GMM) ile modeller. Bu model, azinlik sinifindaki

orneklerin dagilimini dlger ve bu dagilim bilgisi, sentetik orneklerin tiretilmesinde
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kullanilir. Daha sonra, MDO yontemi, azinlik sinifindaki 6rneklerin modele uygun
sekilde cekilerek ve farkli agirliklar verilerek sentetik ornekler iiretir. Bu sentetik
ornekler, azinlik sinifindaki orneklerin dagilimina uygun sekilde iiretilir ve azinlik
sinifinin daha iyi temsil edilmesine katkida bulunur. MDO yontemi, GMM modelinin
parametrelerini belirlemek i¢in EM (Expectation-Maximization) algoritmasini
kullanir. EM algoritmasi, verilerin karigik bir dagilim modeli ile modellendigi
durumlarda kullanilan bir 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma, verilerin gizli
siniflandirmasi ve parametre tahmini islemini gergeklestirir. MDO yontemi, sentetik
orneklerin kalitesini artirmak icin birgok farkli GMM modeli kullanabilir. Ornegin,
farkli GMM modelleri, farkli sayida bilesen icerebilir veya farkli kosullar altinda
kullanilabilir. Sonug olarak, MDO yoéntemi, az sayida ornegi olan azinlik sinifinin
dagilimin1 modeller ve sentetik érneklerin iiretiminde bu modeli kullanarak daha iyi
bir azinlik smifi temsili saglar. Ancak, bu yontemin etkililigi, ozellikle veri
kiimesinin boyutuna ve sinif dengesizligi oranina bagldir. Ayrica, modelin dogru
parametrelerle egitilmesi ve sentetik Orneklerin kalitesinin dogru bir sekilde

Olclilmesi de 6nemlidir [42].
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Tablo 6: Sentetik Veri Uretme Tekniklerinin Olumlu ve Olumsuz Yonleri

Sentetik Veri

o o Olumlu Yonleri Olumsuz Yonleri
Uretme Teknigi
SMOTE yontemi, az sayidaki sinifin 6rnek sayisini arttirarak
sinif dengesizligi sorununa etkili bir ¢6ziim sunar. Bu sayede, | SMOTE yontemi, bazi durumlarda asir1 6rnekleme yaparak veri
modelin az Orneklenen smiflar1  tanimast ve dogru | setindeki gesitliligi azaltabilir. Bu durum, modelin gercek diinya
siniflandirma yapmasi saglanir. SMOTE yontemi, sentetik | verilerinde basarisiz olmasina neden olabilir. SMOTE yontemi,
SMOTE ornekler olusturarak gercek diinya Orneklerine benzer veriler | sentetik ornekler olustururken gergek orneklerin dogal dagilimini

iretebilir. Bu, modelin daha gercekgi bir sekilde egitilmesini
saglayarak daha iyi performans elde edilmesine yardimci olur.
SMOTE ydntemi, overfitting riskini azaltir. Bu, modelin egitim
verilerine asir1 uyum saglamasini engelleyerek
genellestirilebilir bir model elde edilmesine yardimci olur.

degistirebilir. Bu, modelin ger¢ek diinya verilerinde hatali
siniflandirma yapmasina neden olabilir. SMOTE yontemi, az
sayidaki simifin Orneklerine dayandigi i¢in, bu smiflarin 6rnek
sayisinin yetersiz oldugu durumlarda etkili olmayabilir.

Borderline-SMOTE

Veri dengesizligi sorununu ¢ézmek igin etkili bir yontemdir.
Bu yoOntem sadece azinlik sinifindaki d6rneklerle ilgilenir ve
cogunluk sinifindaki ornekleri degistirmez, bu da c¢ogunluk
smifindaki  Orneklerin  bilgilerinin  kaybedilmesini  dnler.
Borderline-SMOTE, SMOTE yo6ntemine gore daha az sentetik
ornek iiretir ve boylece daha az hata yapma olasilig1 vardir. Bu
yontem, SMOTE yontemi gibi, kullanicinin belirleyebilecegi
bir k degeri kullanarak sentetik drneklerin iiretilmesini kontrol
etme imkani saglar.

Borderline-SMOTE, baz1 durumlarda yanhis siniflandirilmig
orneklerle sentetik Ornekler {retebilir Bu yontem, azinlik
smifindaki o6rneklerin  konumuna baghdir. Azinhik smifindaki
ornekler belirli bir alan1 kaplamiyorsa, bu yontem ¢ok az veya hig
sentetik  Ornek  {iretemeyebilir.  Borderline-SMOTE, azmlik
smifindaki 6rneklerin orijinal dagilimini korumaz. Bu nedenle, bu
yontemle iiretilen sentetik Srnekler orijinal veri setine gore daha
homojen olabilir. Borderline-SMOTE, bir veri setindeki 6rnek
sayist arttikca daha fazla zaman alabilir. Bu nedenle, biiylik veri
setleri i¢in uygun olmayabilir.

ADASYN

ADASYN, smif dengesizligi olan veri kiimelerinde daha iyi bir
sinif dengesi saglar. Bu nedenle, model performansini artirir ve
daha dogru sonuglar elde etmek i¢in kullanilabilir. ADASYN,
sentetik veri Ornekleri iiretirken gercek veri Orneklerinin
dagilimimi1 dikkate alir. Bu nedenle, sentetik veriler daha
gercekei ve orijinal verilere daha yakindir. ADASYN, veri
setindeki her sinif i¢in farkli sayida yapay ornekler tiretmek
icin bir agirliklandirma faktori kullanir. Bu sayede, kullanicilar
yapay Orneklerin sayisini kontrol edebilirler.

ADASYN, sentetik veri ornekleri liretirken orijinal verileri temel
alir. Ancak, bu yapay oOrnekler, gercek verilerle tamamen
ortiismeyebilir ve modelin yanlis 6grenmesine neden olabilir.
ADASYN, daha kiiciik veri kiimelerinde smif dengesizligi
sorununu ¢6zmek i¢in uygun degildir. Bu nedenle, daha biiyiik veri
kiimelerinde kullanilmasi daha uygun olabilir. ADASYN, sentetik
veri Ornekleri iiretmek i¢in hesaplama yogunlugu yiiksek bir
yontemdir. Bu nedenle, biiyiik veri kiimelerinde kullanildiginda
hesaplama siiresi artabilir.
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Tablo 6’1n Devami

_Sentetik Veri
Uretme Teknigi

Olumlu Yonleri

Olumsuz Yonleri

ROSE

ROSE, sinif dengesizligi olan veri kiimelerinde daha iyi bir
siif dengesi saglar. Bu nedenle, model performansini artirir ve
daha dogru sonuglar elde etmek icin kullanilabilir. ROSE,
uygulanmas1 kolay ve basit bir yontemdir. Bu nedenle,
ozellikle kiigiik ve orta boyutlu veri kiimeleri i¢in uygun bir
secenek olabilir. ROSE, kullanicilarin yapay Orneklerin
sayisin1 kontrol etmelerine olanak tanir. Bu sayede, 6zellikle
asirt ornekleme durumunda, yapay orneklerin sayisinin kontrol
edilerek modelin daha dogru sonuglar iiretmesi saglanabilir.

ROSE, veri setindeki ornekleri kopyalayarak veya degistirerek
sentetik Ornekler olusturur. Bu nedenle, iiretilen yapay ornekler
gercek verilere tam olarak benzemez ve yaniltict sonuglara neden
olabilir. ROSE, sentetik veri Ornekleri iretirken orijinal veri
setindeki drnekleri kopyalar veya degistirir. Bu nedenle, veri boyutu
onemli 6lglide artabilir ve veri setinin islenmesi daha uzun stirebilir.
ROSE, az o0rnekli smiflarin sentetik Ornekleri iretirken fazla
ornekleme yapabilir. Bu nedenle, az 6rnekli siniflarin veri dagilimi
bozulabilir ve yaniltici sonuglar elde edilebilir.

Trim-SMOTE

Trim-SMOTE, veri kiimelerindeki smif dengesizligini
gidererek daha iyi bir simif dengesi saglar. Bu da model
performansini artirir ve daha dogru sonuglar elde etmek igin
kullanilabilir. Trim-SMOTE, az o6rnekli smiflarin sayisini
artirarak dogruluk ve hassasiyet gibi model performans
Olciitlerini artirabilir. Trim-SMOTE, yapay Orneklerin sayisi,
minimum ve maksimum komsu sayist gibi parametrelerin
Ozellestirilebilir olmasi sayesinde kullanicilarin ihtiyaglarina
gore uyarlanabilir.

Trim-SMOTE, sentetik ornekler olusturarak veri setinin boyutunu
artirir. Bu nedenle, veri kiimesi biiyilidiigiinde, islem siiresi ve bellek
gereksinimleri artabilir. Trim-SMOTE, az 6rnekli smiflarin
verilerini kopyalayarak ve rastgele oOrnekler {ireterek sentetik
ornekler olusturur. Bu nedenle, yanlis orneklerin iiretilme riski
vardir ve bu Ornekler yaniltici sonuglara neden olabilir. Trim-
SMOTE, az oOrnekli simiflarin veri dagilimini bozarak sentetik
ornekler tretebilir. Bu nedenle, az 6rnekli siiflarin 6zellikleri ve
orneklerin dagilimi bozulabilir, bu da yaniltici sonuglara neden
olabilir.
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Tablo 6’1n Devami

_Sentetik Veri
Uretme Teknigi

Olumlu Yonleri

Olumsuz Yonleri

MWMOTE

MWMOTE, veri kiimelerindeki simif dengesizligini gidererek
daha iyi bir simif dengesi saglar. Bu da model performansini
artirir ve daha dogru sonuclar elde etmek i¢in kullanilabilir.
MWMOTE, az 6rnekli smiflarin 6zelliklerini koruyarak veri
artirir. Bu sayede, az ornekli siiflarin 6zellikleri bozulmadan
model performansi artirilabilir. MWMOTE, sentetik 6rnekler
olusturarak veri setinin boyutunu artirir. Bu sayede, modelin
daha iyi Ogrenmesine ve daha dogru sonuglar iiretmesine
yardimeci olabilir.

MWMOTE, veri kiimesindeki Orneklerin sayisimi artirarak islem
stiresini ve egitim zamanini artiri. Bu nedenle, biiyiik veri
kiimelerinde kullanilmas: durumunda egitim zamani uzun siirebilir.
MWMOTE, az 6rnekli siniflarin verilerini kopyalayarak ve rastgele
ornekler iireterek sentetik Ornekler olusturur. Bu nedenle, yanlis
orneklerin tretilme riski vardir ve bu ornekler yaniltict sonuglara
neden olabilir MWMOTE, az Ornekli smiflarin  6zelliklerini
koruyarak veri artirir. Ancak, bazi durumlarda az 6rnekli siniflarin
ozellikleri bozulabilir ve yaniltict sonuglara neden olabilir. Bu
nedenle, veri kiimelerinin 6zellikleri dikkatli bir sekilde incelenmeli
ve yOntemin uygulanacagi veri kiimesine uygun parametreler
secilmelidir.

HAC

HAC, hiyerarsik bir kiimeleme yontemi oldugu i¢in, kiimeleme
sonucunu ayrintili bir sekilde gosterir. Boylece, veri setindeki
gruplar ve aralarindaki iligkiler hakkinda daha iyi bir anlayis
saglar. HAC, veri setindeki dogal yapilar ortaya ¢ikarmak icin
kullanilabilir. Bu sayede, veri setindeki anlamli yapilar
belirlenerek, daha etkili bir veri analizi ve model olusturma
yapilabilir. HAC, kiime sayisin1 belirlemek i¢in kullanilabilir.
Bu sayede, veri setindeki anlamli gruplara bolme yaparak, daha
iyi bir model performansi elde edilebilir.

HAC, tiim veri orneklerini bir arada tuttugu icin, biiyiik veri setleri
iizerinde hesaplama giicli agisindan sinirlidir. Bu nedenle, biiyiik
veri setleri tizerinde kullanilirken, islem zamani uzun olabilir. HAC,
kiime merkezleri arasindaki mesafeyi 6lgerek gruplar olusturur. Bu
mesafeler, veri setindeki veri Ornekleri lizerindeki hatalar ve veri
kayiplart nedeniyle degisebilir. Bu nedenle, HAC duyarli bir
yontemdir ve farkli veri drnekleri tizerinde farkli sonuglar iiretebilir.
HAC, veri setindeki aykiri veriler (outlier) nedeniyle sonuglari
etkilenebilir. Aykirt veriler, gruplamalar1 ve kiimeleme sonuglarini
olumsuz yonde etkileyebilir. Bu nedenle, HAC kullanmadan o6nce,
aykir1 verilerin tespiti ve eleme iglemleri yapilmalidir.
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Tablo 6’1n Devami

_Sentetik Veri
Uretme Teknigi

Olumlu Yonleri

Olumsuz Yonleri

MDO

MDO, birden fazla tasarim alanin1 optimize etmek igin
kullanilabilir. Bu sayede, tasarim alanlar1 arasindaki
etkilesimler dikkate alinarak, daha iyi tasarim sonuglar1 elde
edilebilir. MDO, kaynaklarin optimize edilmesi igin
kullanilabilir. Bu sayede, tasarim siirecindeki kaynak kullanimi
azaltilabilir ve maliyetler diistirtilebilir. MDO, tasarim siirecini
optimize ederek, daha kisa bir tasarim siiresi ve daha verimli
bir tasarim sonucu elde edilebilir.

MDO, birden fazla tasarim alanin1 dikkate alarak, cok karmasik bir
optimizasyon siireci gerektirir. Bu nedenle, MDO kullanimi, tasarim
stirecinde karmasiklig1 artirabilir. MDO, birden fazla tasarim alanini
dikkate aldigi igin, biiylik veri hacimleriyle ¢alisir. Bu nedenle, veri
toplama ve igleme siireci zaman alic1 ve zorlu olabilir. MDO, ¢ok
disiplinli takim c¢alismasini gerektirir. Bu nedenle, tasarim ekibi
arasinda iyi bir is birligi ve koordinasyon gereklidir. Aksi takdirde,
MDO yonteminin etkinligi azalabilir.
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2.2.2 Sentetik Veri Uretme Tekniklerinin Karsilastirilmasi
Yukarida agiklanan her bir yontem ile veri sayist 10000 olan yeni veri setleri
olusturulmustur. Ardindan en iyi sentetik veri liretme tekniginin belirlenmesi igin

detaylar1 miiteakip maddelerde agiklanan bir dizi testler uygulanmistir.

2.2.2.1 Histogram ve Yogunluk Grafiklerinin incelenmesi

Histogram yogunluk grafikleri, veri setlerinin dagilimin1 gorsellestirmek igin
kullanilan bir grafik tiiridiir. Bu grafikler, bir degiskenin degerlerinin frekansini
gosterir ve bu frekanslar1 belirli araliklara bolerek her araliktaki veri noktalarinin
sayisini ifade eder. Histogramlar, 6zellikle sayisal verilerin dagilimini anlamak ve
analiz etmek icin yaygin olarak kullanilir. Histogramlar, veri setindeki anormallikleri
ve egilimleri belirlemek icin de kullanilabilir. Aykir1 degerleri tespit etmek, genel
egilimleri degerlendirmek ve veri setindeki desenleri incelemek igin histogramlar
onemli bir aractir. Ayrica, karar verme siireglerinde bilgi saglamak ve veri setinin
genel yapisini anlamak icin kullanilirlar. Histogramlar ayni zamanda istatistiksel
analizlerde ve arastirmalarda kullanilan temel bir gorsellestirme aracidir. Veri setinin
genel dagilimimi hizli bir sekilde anlamak, oriintiiler ve iligkiler hakkinda ilk
gozlemleri yapmak i¢in histogramlar etkili bir sekilde kullanilabilir. Histogram
yogunluk grafikleri, veri setlerinin dagilimin1 gorsel olarak temsil etmek ve analiz
etmek icin kullanilan 6nemli bir aractir. Istatistiksel analizlerde, arastirmalarda ve
karar verme siireclerinde bu grafik tiirli, verilerin genel o6zelliklerini anlamak ve
igerdikleri bilgileri hizli bir gsekilde degerlendirmek i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir [43, 44].

Bu kapsamda olusturulan yeni veri setlerinin histogram ve yogunluk
grafikleri ¢izdirilerek her bir veri seti teker teker incelenmistir. Bahse konu grafikler

Sekil (4-19)’da sunulmustur.
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Sekil 19: MDO Yéntemiyle Uretilen Verilerin Histogram ve Yogunluk Grafikleri-2.
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Sekil (4-19)’da yer alan grafikler incelendiginde;

J Borderline SMOTE, ADASYN, MWMOTE, HAC ve MDO
yontemleriyle iretilen sentetik verilerin dagilimlarin kaynak veri setiyle oldukca
benzer yapilara sahip olduklari,

J SMOTE, ROSE ve Trim-SMOTE yontemleriyle {iretilen sentetik
verilerin dagilimlarin ise kaynak veri setiyle oldukga farkli yapilara sahip olduklari

gorilmektedir.

2.2.2.2 Q-Q Cizgilerinin incelenmesi

Q-Q cizgileri, istatistiksel grafiklerde kullanilan ve iki degisken arasindaki
iligkiyi gorsellestirmek icin kullanilan grafiksel bir yontemdir. "Q-Q" terimi,
"quantile-quantile"nin kisaltmasidir. Bu ¢izgiler, bir teorik dagilim ile gézlemlenen
veriler arasindaki uyumu degerlendirmek i¢in kullanilir. Q-Q ¢izgileri, normal
dagilim gibi belirli bir teorik dagilima sahip olan bir degiskenin, ger¢ek verilerle ne
kadar 1yi eslestigini gosterir. Cizgi, teorik ve gozlemlenen degerlerin siralanmis
quantile'larin1 karsilastirarak cizilir. Eger cizgi, 45 derecelik bir dogru {izerinde ise,
bu demektir ki gdzlemlenen wveriler teorik dagilima miikkemmel bir sekilde
uymaktadir. Q-Q c¢izgileri, Ozellikle istatistiksel analizlerde normal dagilim
varsayiminin gecerli olup olmadigin1 kontrol etmek i¢in sik¢a kullanilir. Normal
dagilim, bircok istatistiksel testin temel varsayimidir, bu nedenle Q-Q ¢izgileri,
verilerin normal dagilima ne kadar yakin oldugunu degerlendirmek i¢in 6nemlidir.
Ayrica, Q-Q cizgileri, farkli dagilimlar1 karsilastirmak ve veri doniisiimleri tizerinde
calismak i¢in de kullanilabilir. Bu ¢izgiler ayn1 zamanda aykir1 degerleri tespit etmek
veya veri setindeki diger onemli 6zellikleri gorsellestirmek icin de kullanilabilir. Q-Q
cizgileri, istatistiksel analizlerin giivenilirligini ve dogrulugunu artirmak i¢in énemli
bir aragtir [45, 46].

Bu kapsamda olusturulan yeni veri setlerinin her birinin Q-Q cizgileri teker

teker incelenmistir. Bahse konu grafikler Sekil (20-51)’de sunulmustur.

46



Mevcut Veri Seti: Sonar Menzili Q-Q Grafigi
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Sekil 20: SMOTE Yo6ntemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-1.
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Sekil 21: SMOTE Yo6ntemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-2.

48




Sample Quantiles
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Sekil 22: SMOTE Yo6ntemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-3.
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Mevcut Veri Seti: T1 Q-Q Grafigi

SMOTE Yontemiyle Uretilen Veri Seti: T1 Q-Q Grafigi Mevcut Veri Seti: T2 Q-Q Grafigi

SMOTE Yontemiyle Uretilen Veri Seti: T2 Q-Q Grafigi

Sample Quantiles

5 (1]
4 -—
w P
23 -— 2
g €
5 s
= =)
54 =3
L L
=3 c
£2 - 5
@ @
1
0 @ comm—
-2 -1 0 1 2 -3 -2 -1 0 1 2 3 -2 -1 0 1 2
Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles
Mevcut Veri Seti: T3 Q-Q Grafigi SMOTE Yontemiyle Uretilen Veri Seti: T3 Q-Q Grafigi
5 e 8 & -e
4
4 N
3
Q 2 E 3 -—
T =
& ]
3 3
ST 54
@ o
=4 4
5 £2 -
Y p{e ee ]
-1
1 -—
-2
-3 0
2 a 0 1 2 3 2 a0 1 2 3

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

-3 -2 -1 0 1 2 3
Theoretical Quantiles

Sekil 23: SMOTE Yo6ntemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-4.
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Mevcut Veri Seti: Sonar Menzili Q-Q Grafigi Bordeline-SMOTE Yontemiyle Uretilen Veri Seti: Sonar Menzili Q-Q Grafigi Mevcut Veri Seti: Sonar Yasi Q-Q Grafigi Bordeline-SMOTE Yontemiyle Uretilen Veri Seti: Sonar Yasi Q-Q Grafigi
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Sekil 24: Borderline SMOTE Yéntemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-1.
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Sekil 25: Borderline SMOTE Yéntemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-2.
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Sekil 26: Borderline SMOTE Yéntemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-3.
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Sekil 27: Borderline SMOTE Yéntemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-4.
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Sekil 28: ADASYN Yontemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-1.

55




Sample Quantiles

Sample Quantiles

45

&

]

8

r=}

&

8

Mevcut Veri Seti: Deniz Suyu Tuzluluk Orani Q-Q Grafigi

ADASYN Yontemiyle Uretilen Veri Seti: Deniz Suyu Tuzluluk Orani Q-Q Grafigi

Mevcut Veri Seti: Deniz Suyu Yogunlugu Q-Q Grafigi

ADASYN Yontemiyle Uretilen Veri Seti: Deniz Suyu Yogunlugu Q-Q Grafigi

Theoretical Quantiles

Theoretical Quantiles

Theoretical Quantiles

o 3
50
30
‘l—
45
Fi:]
440 3 3
£ ] -
€ g g
-3 o o
& <1 <]
L3 2 2%
-4 =1 =
E E E
-3 - -
A & &
0 24
5
2
.
. 20
T T T T T T T T 20 T T T T
-2 -1 ] 1 2 -3 -2 -1 0 1 2 3 -2 -1 0 1 2 -3 -2 -1 ] 1 2 3
Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles
Mevcut Veri Seti: Trafik Guriltusu Q-Q Grafigi ADASYN Yontemiyle Uretilen Veri Seti: Trafik Gurultusu Q-Q Grafigi Mevcut Veri Seti: Cevre Gurultiisu Q-Q Grafigi ADASYN Yontemiyle Uretilen Veri Seti: Cevre Gurultusu Q-Q Grafigi
80
.
L]
0 45
-’ B .
L ]
40
0
3
" “n w 3
X 2 2
€ € €
£ ] E]
& & =]
2 9 * L -
ge £ £
5 5 ]
a @ a
5
55 x
20
™ .
.
. 20 15
. 45
2 a o 1 2 3 2 A 0 1 2 3 2 a [ 1 3 2 a4 0 1 2 3

Theoretical Quantiles

Sekil 29: ADASYN Yontemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-2.
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Sekil 30: ADASYN Yontemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-3.
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Sekil 31: ADASYN Yéntemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-4.
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Sekil 32: ROSE Yéntemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-1.
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Sekil 33: ROSE Yontemiyle Uretilen Verilerin Q-Q Cizgileri-2.
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Sekil (20-51)’de yer alan grafikler incelendiginde;
. Borderline SMOTE, MWMOTE, HAC ve MDO yontemleriyle
tiretilen sentetik verilerin kaynak veri setiyle olduk¢a benzer yapilara sahip olduklari,
. SMOTE, ADASYN, ROSE ve Trim-SMOTE yontemleriyle iiretilen
sentetik verilerin dagilimlarin ise kaynak veri setiyle olduk¢a farkli yapilara sahip

olduklar1 goriilmektedir.

2.2.2.3 Kolmogorov-Smirnov Testinin Uygulanmasi

Kolmogorov-Smirnov testi, iki olasilik dagiliminin benzerligini veya bir
ornek dagilimimin bir teorik dagilima ne kadar iyi uyduruldugunu degerlendiren
istatistiksel bir testtir. Bu test, Kumulatif Dagilim Fonksiyonu (Cumulative
Distribution Function, CDF) degerlerini kullanarak ol¢iim yapar ve iki dagilim
arasindaki en biiytik farki belirler. S6z konusu test, 1933 yilinda Andrey Kolmogorov
ve Nikolai Smirnov tarafindan bagimsiz olarak gelistirilmistir. Temel amaci, bir veri
kiimesinin belirli bir teorik dagilima uymasini test etmektir. Test genellikle non-
parametrik bir test olarak adlandirilir, ¢iinkli dagilimin parametrelerini bilmek veya
varsaymak zorunda degildir. Kolmogorov-Smirnov testi, 6zellikle kiigiik 6rneklem
biiyiikliiklerinde ve parametrik olmayan durumlarda yaygin olarak kullanilir. iki
temel formu vardir: tek yonlii (one-sample) ve iki yonlii (two-sample) Kolmogorov-
Smirnov testleri. Tek yonlii test, bir 6rnek dagilimimin belirli bir teorik dagilima
uymasini smar; iki yonli test ise iki Ornek dagilim arasindaki benzerligi
degerlendirir. Kolmogorov-Smirnov testi, Ozellikle 6rnek dagiliminin teorik bir
dagilima uygunlugunu belirlemek ve iki 6rnek arasindaki benzerligi sinamak igin
istatistiksel analizlerde yaygin olarak kullanilan gii¢lii bir aragtir [48].

Kolmogorov-Smirnov testinde, p degeri (KS istatistigine dayali olarak
hesaplanan bir olasilik degeri) alfa seviyesiyle karsilastirilarak istatistiksel anlamlilik
belirlenir. Alfa seviyesi, kabul edilebilir bir hata seviyesini temsil eder ve genellikle
0.05 olarak kullanilir. Bu, %5 anlam diizeyine karsilik gelir ve p degeri 0.05'ten
kiigiikse, null hipotezi reddedilir ve iki 6rnek dagiliminin ayni olmadig1 sonucuna
varilir.

Dolayistyla, bu ¢aligmada da alpha degeri 0,05 olarak alinmis ve p degeri:

. p < alpha ise: Iki 6rnek dagilim arasinda istatistiksel olarak anlamli bir

fark vardir.
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p > alpha ise: Iki 6rnek dagilim arasinda istatistiksel olarak anlaml1 bir

fark yoktur. Hipotezlerine gore her bir sentetik veri seti ile kaynak veri seti arasinda

anlamli bir fark olup olmadiginin test edilmistir. Yapilan hesaplamalara iligkin

sonuclar Tablo 7°de sunulmustur.

Tablo 7: Kolmogorov Simirnov Testi Sonuglari.

Veri Seti
Ad1

Siitun Ada

p value Degeri

Farkhihk Durumu

SMOTE
Yontemiyle
Uretilen
Sentetik
Veri

Sonar Menzili

9,85x10™"

Sonar Yasi

5,46x10™"°

Sonar Frekansi

7,34x107%

Deniz Suyu Sicakligi

0,00085

Deniz Suyu Tuzluluk Orani

8,0033x10”

Deniz Suyu Yogunlugu

2,36x107

Deniz Trafigi Gliriiltiisii

6,36x10™"

Cevre Giirtltiisii

8,48x10"°

Platformun Kendi Giirtiltiisi

2,43x10™"°

Sismik Gurulti

0,029

Hedef Tonaj1

6,31x10°

Hedef Uzunlugu

7,09x10°°

Tl

421x10%

T2

1,89x10°

T3

5,21x10™"

Anlamli  Bir
Vardir

Fark

Borderline
SMOTE
Yontemiyle
Uretilen
Sentetik
Veri

Sonar Menzili

1

Sonar Yasi

Sonar Frekansi

Deniz Suyu Sicakligi

Deniz Suyu Tuzluluk Orani

Deniz Suyu Yogunlugu

Deniz Trafigi Giiriiltiisii

Cevre Gliriiltiisii

Platformun Kendi Giirtltiisi

Sismik Gurulti

Hedef Tonaj1

Hedef Uzunlugu

T1

T2

T3

Anlamli  Bir
Yoktur

Fark

ADASYN
Yontemiyle
Uretilen
Sentetik
Veri

Sonar Menzili

Sonar Yasi

Sonar Frekansi

Deniz Suyu Sicakligi

Deniz Suyu Tuzluluk Orani

Deniz Suyu Yogunlugu

Deniz Trafigi Giiriiltiisii

Cevre Giirtltiisii

Platformun Kendi Guirtiltisu

Sismik Guralti

Hedef Tonaj1

Hedef Uzunlugu

[N JUNEY (VI U (U JUNINY (U NS VR U U, U [N, SN, (ORI, SN, (U, JUSIN, (U, NS, U, JUSN, U JUNN, U U

Anlamli  Bir
Yoktur

Fark
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Tablo 7°nin Devam

Veri Seti Ad1 Siitun Ad1 lezgi:.tie Farkhhik Durumu
ADASYN T1 9,22x10™ | Anlaml Bir Fark Vardir
Yontemiyle T2 1
Uretilen T3 1 Anlaml1 Bir Fark Yoktur
Sentetik Veri

Sonar Menzili 1,98x107
Sonar Yasi 0,014
Sonar Frekansi 0,015
Deniz Suyu Sicaklif 1,71x10°
B -5
Den¥z Suyu Tu{lulukaram 2,37x10 Anlamli Bir Fark Vardir
ROSE Deniz Suyu Yogunlugu 0,012
Yontemivl Deniz Trafigi Giiriiltiisii 0,002
U;)e ﬁfen yie Cevre Giriiltisi 0,011
Sentetik Veri Platformun Kendi Giriiltisi | 4,71x107
Sismik Giirilti 0,0006
gzg:g ;FJolelﬂllugu 8’82; Anlamli Bir Fark Yoktur
Tl 1,19x10"
T2 0,000014 | Anlamli Bir Fark Vardir
T3 0,00016
Sonar Mengili N
Sonar Yasi 6,58x10"
Sonar Frekansi 6,82x10""
Deniz Suyu Sicakligi 1,53x10°
Deniz Suyu Tuzluluk Oran 5,24x10”
TemSMOTE Deniz Suyu Yogunlugu 1,39x10™"*
Yr}mt' » Deniz Trafigi Giiriiltiisii 0,0001
U?;ii:;?lly © Cevre Giiriiltiisi 1,91x10" | Anlamli Bir Fark Vardir
Sentetik Veri Platformun Kendi Giriiltisi | 9,45x107%
Sismik Giiriiltii 5,44x10”
Hedef Tonaji 431x10™
Hedef Uzunlugu 5,32x10™"°
T1 3,15x10™>
T2 9,82x10*
T3 2,42x10°
Sonar Menzili 1
Sonar Yasi 1
Sonar Frekansi 1
MWMOTE Deniz Suyu Sicakligi 1
Yéntemivie Deniz Suyu Tuzluluk Oran 1 _
Uretilen y Deniz Suyu Yogunlugu 1 Anlamli Bir Fark Yoktur
Sentetik Veri Deniz Trafigi Giiriiltiisii 1
Cevre Giirtiltiisii 1
Platformun Kendi Giiriiltiisii 1
Sismik Giirtilti 1
Hedef Tonaj1 1
Hedef Uzunlugu 1
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Tablo 7°nin Devam

Veri Seti Ad1 Siitun Ad1 p value Degeri | Farkliik Durumu
MWMOTE Tl 1
Yontemiyle T2 1 Anlamli Bir Fark
Uretilen - ) Yoktur
Sentetik Veri
Sonar Menzili 0,864
Sonar Yasi 0,703
Sonar Frekansi 0,998
Deniz Suyu Sicakligi 0,581
Deniz Suyu Tuzluluk Orani 0,897
HAC Deniz Suyu Yogunlugu 0,999
; . Deniz Trafigi Gliriiltiisii 0,938 .
Yontemiyle T Anlamli Bir Fark
Uretilen Cevre Giirtiltiisii 0,999 Yoktur
Sentetik Veri Platformun Kendi Guriltiisu 0,531
Sismik Guriltii 0,848
Hedef Tonaj1 0,226
Hedef Uzunlugu 0,226
Tl 0,999
T2 0,864
T3 0,891
Sonar Menzili 1
Sonar Yasi 1
Sonar Frekansi 1
Deniz Suyu Sicakligi 1
Deniz Suyu Tuzluluk Orani 1
MDO Deniz Suyu Yogunlugu 1
.. . Deniz Trafigi Giiriiltiisii 1 .
Yontemiyle e Anlamli Bir Fark
T Cevre Giirtltiisii 1
Uretilen Py Yoktur
Sentetik Veri Platformun Kendi Giiriiltiisti 1
Sismik Giirtiltii 1
Hedef Tonaj1 1
Hedef Uzunlugu 1
Tl 1
T2 1
T3 1

Tablo 7°de yer alan sonugclar incelendiginde;

. Borderline SMOTE, MWMOTE, HAC ve MDO yontemleriyle
iretilen sentetik verilerin kaynak veri setindeki veriler arasinda anlamli bir fark
bulunmamaktadir.

. SMOTE, ADASYN, ROSE ve Trim-SMOTE yontemleriyle iiretilen
sentetik verilerin kaynak veri setindeki veriler arasinda anlamli bir fark
bulunmaktadir.

Bu nedenle ¢alismanin bundan sonraki boliimiinde yapilacak testlerde sadece
Borderline SMOTE, MWMOTE, HAC ve MDO yo6ntemiyle iiretilmis sentetik veriler

dikkate alinmistir.
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2.2.2.4 Accuracy Skorlariin incelenmesi

Accuracy (dogruluk) skoru, bir simiflandirma modelinin ne kadar dogru
calistigin1 6lgen bir performans metrigidir. Genellikle dogru tahminlerin toplam
ornek sayisina olan oranini ifade eder. Bu skor, bir modelin tiim siniflar tizerindeki
basar1 diizeyini tek bir sayida 6zetler. Ancak, dengesiz sinif dagilimlara sahip veri
setlerinde dogruluk skoru tek basina yeterli olmayabilir. Ornegin, eger bir simif
digerlerine gore ¢ok daha fazla 6rnege sahipse, model bu sinifa odaklanarak yiiksek
bir dogruluk elde edebilir, ancak diger siniflar1 diisiik basariyla siniflandirabilir [49].

Bu calisma kapsaminda dncelikle yapay sinir aglari ile bir model egitilmis ve
her bir veri seti i¢cin dogruluk skorlar1 hesaplanmistir. Elde edilen hesaplama

sonuclar1 Tablo 8’de sunulmustur.

Tablo 8: Dogruluk Skoru Degerleri.

Veri Seti Ad1 Dogruluk Skoru
Borderline SMOTE Yo6ntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,805
MWMOTE Yéntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,803
HAC Yontemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,814
MDO Yéntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,871

2.2.2.5 F1 Skorlarinin Incelenmesi

F1 skoru, bir smiflandirma modelinin performansini 6lgen bir istatistiksel
metriktir ve genellikle dengesiz veri kiimeleri {iizerinde ¢alisan modellerin
performansini degerlendirmek ic¢in kullanilir. F1 skoru, hassasiyet (precision) ve
duyarhilik (recall) metriklerinin harmonik ortalamasi olarak hesaplanir. Bu metrik,
siiflandirma problemlerinde dogru sonuglar1 degerlendirmek icin tasarlanmistir.
Hassasiyet, dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif tahminlere oranini temsil eder.
Duyarlilik ise ger¢ek pozitif tahminlerin toplam gercek pozitif durum sayisina
oranini ifade eder. Hassasiyet ve duyarlilik arasinda bir denge saglayan F1 skoru,
ozellikle dengesiz siiflandirma problemlerinde kullaniciya daha kapsamli bir
degerlendirme sunar. Yiiksek bir F1 skoru, modelin hem hassasiyeti hem de
duyarliligi goz oniinde bulundurarak genel olarak iyi bir performansa isaret eder
[49].

Bu c¢aligma kapsaminda oncelikle yapay sinir aglari ile bir model egitilmis ve
her bir veri seti i¢in F1 skorlari hesaplanmistir. Elde edilen hesaplama sonuglari

Tablo 9’da sunulmustur.
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Tablo 9: F1 Skoru Degerleri.

Veri Seti Adi F1 Skoru
Borderline SMOTE Yo6ntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,891
MWMOTE Yéntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,890
HAC Yontemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,897
MDO Yéntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,896

2.2.2.6 Keskinlik Degerlerinin Incelenmesi

Keskinlik degeri istatistiksel bir Olgiimdiir ve genellikle siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Ozellikle makine 6grenimi ve veri madenciligi alanlarinda,
bir modelin performansini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilir. Precision,
modelin pozitif olarak simiflandirdigi orneklerin ne kadarinin gercekten pozitif
oldugunu 6lcer. ideal bir durumda, keskinlik degeri degeri 1'e yaklasirken, kotii bir
durumda 0'a yaklasir. Keskinlik degeri, 6zellikle nadir olaylarin tespiti gereken
durumlarda kullamishdir. Ancak, tek basina degerlendirildiginde eksik kalabilir, bu
nedenle genellikle diger performans metrikleriyle birlikte degerlendirilir [49].

Bu calisma kapsaminda dncelikle yapay sinir aglari ile bir model egitilmis ve
her bir veri seti icin kesinlik degerleri hesaplanmistir. Elde edilen hesaplama

sonuclar1 Tablo 10’da sunulmustur.

Tablo 10: Kesinlik Degerleri.

Veri Seti Ad1 Kesinlik Degeri
Borderline SMOTE Yéntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,805
MWMOTE Yéntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,804
HAC Yéntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,814
MDO Y éntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,830

2.2.2.7 Duyarhlik Degerlerinin incelenmesi

Bir smiflandirma modelinin performansin1 degerlendiren bir istatistiksel
Olctdiir. Bu olgii, gercek pozitif (true positive) sayisinin toplam gercek pozitif ve
yanlis negatif (false negative) sayisina oranini ifade eder. Bu metrik, 6zellikle gercek
pozitif olgularin kag¢imnin dogru bir sekilde saptandigini dlger. Yani, bir model ne
kadar 1y1 "duyarli" veya "hassas" bir sekilde pozitif durumlar1 (bu ¢alismada pozitif
durumlar hedefin imha edilmesi olarak dikkate alinmistir.) tespit edebiliyorsa,
duyarlilik degeri o kadar yiiksek olacaktir. Yiiksek olmasi, modelin pozitif durumlar

kagirmadigr ve bu durumlari algilamada etkili oldugu anlamina gelir [49].
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Bu calisma kapsaminda oncelikle yapay sinir aglari ile bir model egitilmis ve
her bir veri seti i¢in duyarlilik degerleri hesaplanmistir. Elde edilen hesaplama

sonuclar1 Tablo 11°de sunulmustur.

Tablo 11: Duyarlilik Degerleri.

Veri Seti Ad1 Duyarhlik Degeri
Borderline SMOTE Yéntemiyle Uretilen Sentetik Veri 1
MWMOTE Yéntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,996
HAC Yéntemiyle Uretilen Sentetik Veri 1
MDO Yé6ntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,996

2.2.2.8 ROC-AUC Degerlerinin incelenmesi

Alici Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic, ROC)-Egrinin
Altindaki Alan (Area Under the Curve , AUC), bir siniflandirma modelinin
performansin1 degerlendirmek icin kullanilan bir 6lclidiir. Bu o6l¢ii, 6zellikle ikili
siiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanili. ROC-AUC, bir modelin
duyarlilik ve 6zgiilliik performansini degerlendirir ve bu performansi tek bir dlclide
birlestirir. ROC, bir siiflandirma modelinin farkli kesme noktalarinda duyarlilik ve
Ozgillik arasindaki iliskiyi gosteren bir grafiktir. Kesme noktasi, modelin pozitif
veya negatif olarak siniflandirma esigini belirtir. ROC egrisi, bu kesme noktalarini
temsil eden bir ¢izgidir. Egri, sol iist koseden sag alt koseye dogru ilerledikge
modelin performansinin arttigin1 gosterir. ROC-AUC, ROC egrisinin altindaki alani
ifade eder. Bu deger, modelin tim duyarlilik ve 0Ozgiillik seviyelerindeki
performansini birlestiri. ROC-AUC degeri 0 ile 1 arasinda degisir, 1'e ne kadar
yakinsa model o kadar iy1 performans gosterir [51].

Bu calisma kapsaminda oncelikle yapay sinir aglari ile bir model egitilmis ve
her bir veri seti i¢in ROC-AUC degerleri hesaplanmistir. Elde edilen hesaplama

sonuglart Tablo 12°de sunulmustur.

Tablo 12: ROC-AUC Degerleri.

Veri Seti Ad1 ROC-AUC Degeri
Borderline SMOTE Yo6ntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,533
MWMOTE Yéntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,512
HAC Yéntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,487
MDO Yéntemiyle Uretilen Sentetik Veri 0,481

Buraya kadar agiklanan tiim hesaplamalar géz oniinde bulunduruldugunda;
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. Histogram-Yogunluk Grafiklerine gére kaynak veri setine en yakin
verilerin MDO yontemiyle iiretildigi,

. Q-Q ¢izgilerine gore kaynak veri setine en yakin verilerin MDO
yontemiyle tiretildigi,

. Accuracy skorlarina gére kaynak veri setine en yakin verilerin MDO
yontemiyle tiretildigi,

. F1 skorlarmma gore kaynak veri setine en yakin verilerin HAC
yontemiyle tiretildigi,

. Kesinlik degerlerine gore kaynak veri setine en yakin verilerin MDO
yontemiyle tiretildigi,

. Duyarlilik degerlerine gore kaynak veri setine en yakin verilerin
Borderline SMOTE ve HAC yontemleriyle tiretildigi,

o ROC-AUC degerlerine gore kaynak veri setine en yakin verilerin
Borderline SMOTE yontemiyle tiretildigi goriilmektedir. Bu nedenle ¢alismada

MDO yoéntemiyle iiretilen sentetik veriler kullanilmistir.
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BOLUM 111
ATILACAK MUHIMMAT SAYILARI VE TEHDIT DENIiZALTI TESPIiT
OLASILIKLARININ HESAPLANMASI

3.1 ATILACAK TORPIDO SAYILARININ HESAPLANMASI

Calismada kullanilacak verilerin olusturulmasini miiteakip her bir tehdit
denizaltinin imhasi i¢in atilmasi gereken mithimmat sayilart ayr1 ayr1 hesaplanmistir.
S6z konusu hesaplamalarda makine Ogrenme algoritmalardan faydalanilmistir.
Calismada kullanilan algoritmalara iliskin detaylar miiteakip maddelerde

aciklanmustir.

3.1.1 Makine Ogrenmesinin Incelenmesi

Makine o6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin Oriintiileri ve bilgileri analiz
ederek deneyimlerden Ogrenme yetenegi kazandigi bir yapay zeka dalidir. Bu
alandaki temel amag, bir programin belirli bir goérevi daha iyi yapabilmesi igin veri
tizerinden 6grenme saglamaktir. Geleneksel programlamadan farkli olarak, makine
O0grenmesi algoritmalar1 belirli bir gorev i¢in dogrudan programlanmaz; bunun
yerine, veri lizerinden 6grenerek kendilerini gelistirirler [51, 52].

Makine 6grenmesi, genis veri setlerini analiz edebilme yetenegi sayesinde
karmagik modellerin olusturulmasini miimkiin kilar. Bu veri setleri, algoritmalarin
ogrenmesi i¢in kullanilir ve daha sonra yeni verilerle karsilasildiginda bu
modellerden yararlanilarak gesitli gorevler gerceklestirilir. Siiflandirma, regresyon,
kiimeleme ve Oneri sistemleri gibi bir¢ok farkli gdrev makine Ogrenmesi
uygulamalarinin temelini olusturur [51, 52].

Makine O6grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme, yapay sinir aglarini
kullanarak daha karmasik ve katmanli modeller olusturmay1 amaglar. Derin 6grenme
algoritmalari, biiylik veri setlerinden O6grenme ve karmagik iliskileri anlama
konusunda basar1 elde etmistir. Yapay zeka ve nesne tanima gibi alanlarda derin

O0grenme 6nemli basarilar elde etmistir [51, 52].
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Makine Ogrenimi uygulamalar1 bir¢ok sektdrde kullanilmaktadir. Finans,
saglik, perakende, ulasim ve enerji gibi bir¢cok endiistri, veri analizi ve 0grenme
algoritmalarin1 kullanarak is siireglerini iyilestirmekte ve karar verme siireclerini
optimize etmektedir. Ornegin, miisteri tercihlerini anlamak, talep tahminleri yapmak
ve otomatik siiriis teknolojileri gibi bir¢ok alanda makine 6grenimi biiyiik bir etki
yaratmistir [51, 52].

Ancak, makine 6grenimi uygulamalarinin basarili olabilmesi i¢in kaliteli
verilere ihtiya¢ vardir. Veri setlerinin biiyiikliigii ve kalitesi algoritmalarin basarisini
etkileyen kritik faktorlerdir. Ayrica, etik ve gizlilik gibi konular da makine 6grenimi
uygulamalarinin gelistirilmesi sirasinda dikkate alinmasi gereken énemli sorunlardir
[51, 52].

Makine 6grenimi, teknolojik gelismelerle birlikte siirekli olarak evrim gegiren
bir alan olup, bu alandaki uzmanlarin ve arastirmacilarin yeni yoOntemler ve
algoritmalar gelistirmek i¢in calismalarini siirdiirmeleri beklenmektedir. Bu sayede,
gelecekte daha karmasik problemlere ¢oziim getirebilen ve insanlarla etkilesimde

bulunabilen daha akilli makineler ve sistemler ortaya ¢ikabilir [51, 52].

3.1.2 Cahsmada Kullanilan Makine Ogrenme Algoritmalarinin Incelenmesi
Calismada kapsaminda;

. K En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor, KNN),

. Karar Agaclar1 (Decision Tree),

. Rastgele Orman (Random Forest),

o Gradyan Artirma (Gradient Boosting),

. Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN),

o Yukarida yer algoritmalardan miitesekkil Stacking yontemini kullanan
karisim (mix) algoritma,

e Yukarida yer algoritmalardan miitesekkil Voting yontemini kullanan

karisim (mix) algoritmalardan faydalanilmigtir.

3.1.2.1 KNN Algoritmasi

Bu algoritma, bir veri noktasinin tahmin edilmesi i¢in en yakin komsularinin
etkisini kullanir. Temel amaci, bir veri noktasinin ¢iktisini, ¢evresindeki K en yakin
komsusunun ¢iktilarinin birlesimiyle tahmin etmektir [53, 54].

K-NN regresyonun avantajlart sunlardir:
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. Basit ve anlasilir bir algoritmadir.
J Model egitimi asamasinda karmasik bir optimizasyon siireci yoktur.
J Non-lineer iligkileri yakalamada iyi performans gosterebilir.
Ancak, dezavantajlar1 da vardir:
J Veri seti biiylidiik¢ce hesaplama maliyeti artar.
o Egitim verileri biiylikse ve boyutluysa, hafiza sorunlar1 ortaya
c¢ikabilir.
o Optimal K degerini se¢gmek zordur.
K-NN regresyonu genellikle kii¢iik veri setleri ve basit regresyon problemleri
icin tercih edilir. Optimal K degerinin se¢imi, genellikle ¢apraz dogrulama gibi

yontemlerle belirlenir [53, 54].

3.1.2.2 Karar Agaclar1 Algoritmasi

Karar agaglari, hem siniflandirma hem de regresyon problemlerini ¢6zmek
icin kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasidir. Bu algoritma, veri setini 6grenme
siirecinde aga¢ yapist seklinde temsil eder. Her bir i¢ diiglim (node) bir 6zellik
(feature) testini temsil eder, her bir kenar (edge) bir test sonucunu ve her bir yaprak
diigim (leaf node) de bir tahmini degeri icerir. Regresyon problemlerinde, karar
agaclari, siirekli bir ¢iktr degiskenini tahmin etmek igin kullanilir. Ornegin, bir evin
satis fiyatin1 tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bu durumda, agag¢, ozelliklerin
(6rnegin, evin bliylikliigii, oda sayisi, konumu vb.) bir dizi testine dayanarak evin
tahmini satig fiyatin1 belirler. Karar agaci algoritmasi genellikle asagidaki adimlari
igerir:

. Kok diigiim olusturma: Veri seti {lizerinde en iyi boliinmeyi secerek
baglar. En 1yi boliinme, veriyi miimkiin oldugunca homojen alt gruplara ayiran bir
ozellik ve esik degerini igerir.

. Alt diglimlerin olusturulmasi: Kok diigiimdeki boliinme islemi, alt
digtimleri (i¢ diigiimler veya yaprak diigiimler) olusturur. Bu adim, her bir alt
diigiimde ayni1 islemi tekrarlar.

J Agacin bilyitiilmesi: Belirli bir durma kriterine ulasilincaya veya
boliinmeler artik veriyi daha homojen hale getiremeyecek hale gelene kadar agacin

biiylimesi devam eder.
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. Agacin  kirpilmast  (pruning): Agacin asir1 uyum (overfitting)
problemini Onlemek i¢in gerektiginde kirpilabilir. Bu, gereksiz diigiimlerin veya
dallarin kaldirilmasini igerir [55, 56].

Karar agaclari, yorumlana bilirlikleri, kullanim kolayliklar1 ve veriye uyum
yetenekleri nedeniyle popiilerdir. Ancak, tek basina kullanildiklarinda bazen asiri
uyuma egilimli olabilirler. Bu nedenle, genellikle bircok agacin bir araya getirilerek
olusturulan bir orman yapist olan "rastgele ormanlar" gibi yontemlerle birlikte

kullanilirlar [55, 56].

3.1.2.3 Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman, bir dizi karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulan
bir modeldir. Bu yontem, 6zellikle karmasik ve yiiksek boyutlu veri setlerinde etkili
olan bir makine dgrenimi teknigidir [57, 58]. Rastgele Orman algoritmasinin ana
ozellikleri:

o Temelde bir dizi karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusur. Her bir
karar agaci, veri setini belirli 6zelliklere gore boler ve her bir boliim i¢in bir tahmin
yapar.

o Veri setini smiflara ayirmak veya regresyon i¢in tahminlerde
bulunmak i¢in kullanilir. Her bir diiglim, bir 6zelligi degerlendirir ve bir karar alir, bu
sayede veriyi daha kii¢iik alt gruplara boler.

J "Rastgele" kelimesi, bu yontemin temel 6zelligini ifade eder. Rastgele
Orman, farkli alt veri setlerini ve 6zellik alt kiimelerini kullanarak bir dizi karar agaci
olusturur. Bu rastgelelik, genellikle 6zellik se¢imindeki rastgelelikle birlesir. Her bir
karar diiglimiinde, bir alt kiime 6zellik rastgele secilir ve bu 6zelliklere gore veri seti
boliiniir.

. Rastgele Orman, bagging teknigi kullanir. Bu, ayn1 veri seti lizerinde
farkli alt veri setleri olusturarak ve her alt veri setini kullanarak ayri ayr1 karar
agaclar1 egiterek modelin genellestirile bilirligini artirir. Her alt veri seti, rastgele
secilen orneklerin bir alt kiimesini igerir. Bu islem, orneklerin tekrar izin verilen bir
yontem olan "bootstrap" kullanilarak gerceklestirilir.

. Her bir karar agacinin tahminlerini birlestirerek final tahminleri yapar.
Smiflandirma problemlerinde, siklikla oylama yontemi kullanilir; regresyon

problemlerinde ise genellikle tahminlerin ortalamasi alinir.
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. Bir¢ok agacin bir araya getirilmesiyle olusturuldugu i¢in tek bir agaca
gore daha az asir1 uyma egilimindedir. Bu, modelin daha genellestirilebilir olmasina
yardimci olabilir.

. Ozellikle biiyiik, karmasik veri setleri iizerinde iyi performans
gosteren bir modeldir. Rastgele secim ve bagging kullanimi, modelin dayanikliligini

artirarak genel performansini iyilestirir [57, 58].

3.1.2.4 Gradient Boosting Algoritmasi

Gradient Boosting, makine 6grenimi alaninda kullanilan giiclii bir toplu
o0grenme yontemidir. Temel amaci, zayif 6grenicileri (genellikle zayif karar agaclar
olarak adlandirilir) bir araya getirerek giiclii bir tahmin modeli olusturmaktir.
Gradient Boosting algoritmalari, 6zellikle regresyon ve siniflandirma problemleri
icin bagarili bir gsekilde kullanilmaktadir. Gradient Boosting'in temel fikri, her agacin
onceki agaclarin hatasin1 diizeltmeye odaklanmasidir [59, 60]. Gradient Boosting'in
calisma prensibi:

o Ik Agac Olusturma (Base Learner): Ilk agag, veri setinin iizerinde
egitilir ve bir tahmin yapar. Ancak, bu tahmin genellikle hatalidir.

. Hata Hesaplama (Loss Calculation): Ilk agacin tahminleri ile gercek
degerler arasindaki hatalar hesaplanir. Hatalar, modelin performansini 6l¢gmek igin
kullanilir.

o Hata Hesaplanan Aga¢ (Weighted Tree): Ikinci agag, hatalar
diizeltmeye odaklanarak insa edilir. Ik agacin tahminlerine olan hatalarin
agirliklarin1 kullanarak bu hatalar diizeltmeye calisir.

. Toplam Hata Hesaplanmas: (Total Loss Calculation): Ilk iki agacin
tahminlerini toplayarak yeni bir tahmin yapilir. Bu yeni tahminle gercek degerler
arasindaki hatalar hesaplanir.

. Yeni Agaclarin Eklenmesi (Iterative Process): Bu siire¢ belirlenen bir
sayida veya belirli bir hata esigine ulasilana kadar tekrarlanir. Her asamada, bir
sonraki agac dnceki agaglarin hatalarim1 diizeltmeye ¢alisir.

Gradient Boosting algoritmalari, genellikle 6grenme hiz1 (learning rate) gibi
hiperparametreleri ayarlamak ve aga¢ sayisimi kontrol etmek gibi cesitli
hiperparametre ayarlarina sahiptir. XGBoost, LightGBM, ve CatBoost gibi popiiler

kiitiiphaneler, Gradient Boosting'in optimize edilmis versiyonlarini igerir ve
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genellikle biiylik veri setlerinde ve rekabet¢i makine 6grenimi problemlerinde tercih

edilir [59, 60].

3.1.2.5 ANN

Biyolojik sinir aglarindan esinlenerek olusturulmus bir makine Ogrenimi
modelidir. Bu model, karmagsik gorevleri gerceklestirmek veya desenleri tanimak gibi
bircok uygulama i¢in kullanilir. Yapay Sinir Aglari, bilgisayarlar arasinda bilgi
isleme ve O6grenme kapasitesini simiile etmek amaciyla gelistirilmistir. Yapay Sinir
Aglari, birgok noron adi verilen basit birimlerden olusan katmanlar halinde organize
edilmistir. Bu noronlar, girdileri alir, bunlar isler ve ardindan bir ¢ikis iiretirler. Bu
yapinin temel amaci, karmasik iliskileri ve desenleri 6grenme yetenegi sunmaktir
[61, 62, 63].

ANN'nin temel bilesenleri:

o Giris Katmani (Input Layer): Dis diinyadan gelen verilerin sisteme
girdigi katmandir. Her bir girdi bir nérona baglhdir.

. Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Giris katmanindan alinan veriler,
bir veya birden ¢ok gizli katman boyunca islenir. Her bir gizli katman, karmagiklig
artirarak ve daha yiiksek diizeyde ozellikleri ¢ikararak veriyi isler.

J Cikis Katmani (Output Layer): Agin son katmanidir ve sonuglari
iretir. Bu katmandaki ndronlar, genellikle belirli bir gorevle ilgili ¢ikislart temsil
eder.

. Agirliklar (Weights) ve Biaslar (Biases): Her ndron arasindaki
baglantilar agirliklarla temsil edilir. Agirliklar, girdileri ¢ikisa doniistiirmek igin
kullanilir. Biaslar, ndronlarin aktivasyon esigini ayarlar.

o Aktivasyon Fonksiyonlar:: Her noron, girdileri ve agirliklar
kullanarak bir ¢ikis iiretir. Bu ¢ikis, genellikle bir aktivasyon fonksiyonu tarafindan
diizenlenir. Sigmoid, ReLU, tanh gibi fonksiyonlar yaygin olarak kullanilir.

. Egitim Algoritmasi: A8 egitmek icin kullanilan algoritmalardir.
Geriye Yayilim (Backpropagation) en yaygin kullanilan egitim algoritmasidir. Bu
algoritma, ag1 bir dizi 6grenme Ornegi iizerinden egitir ve hata oranmni azaltmaya
caligir.

Yapay Sinir Aglar1, gorilintii ve ses tanima, dogal dil isleme, oyun stratejileri

olusturma, tahmin yapma gibi birgok uygulama alaninda basariyla kullanilmaktadir.

92



Ancak, asir1 6grenme, egitim verisi eksikligi gibi sorunlarla basa ¢ikma ihtiyaci

vardir ve bu nedenle ANN'yi kullanirken dikkatli olunmalidir [61, 62, 63].

3.1.2.6 Stacking Yontemiyle Olusturulmus Mix Algoritma

Stacking, bircok makine 6grenimi modelini bir araya getirerek daha giiclii ve
genellestirilebilir bir model olusturmayr amaglayan bir ensemble Ogrenme
yontemidir. Stacking, temel modellerin (base models) tahminlerini kullanarak bir
meta-model 6grenir. Bu meta-model, temel modellerin ¢ikislarina dayali olarak daha
yiiksek diizeyde 6grenme yapabilir ve genel performansi artirabilir [64]. Stacking'in
genel adimlari sunlardir:

. Veri Setini Bolme: Veri seti genellikle egitim ve test setlerine boliiniir.
Egitim seti, temel modellerin egitildigi veri kiimesidir. Test seti, meta-modelin
performansinin degerlendirildigi veri kiimesidir.

J Temel Modellerin Egitimi: Ilk asamada, bir dizi temel model egitilir.
Bu temel modeller genellikle farkli algoritmalar veya farkli hiperparametre ayarlar
kullanilarak olusturulur. Temel modeller, egitim seti lizerinde tahminler yapar.

o Temel Modellerin Tahminleri: Egitilen temel modeller, test seti
tizerinde tahminlerde bulunur.

o Meta-Modelin Egitimi: Temel modellerin tahminleri, meta-model
tarafindan kullanilmak tizere bir araya getirilir. Bu tahminler, egitim seti tizerindeki
gercek hedef degerleri ile kullanilarak meta-model egitilir.

J Meta-Modelin Degerlendirilmesi: Meta-modelin performansi test seti
tizerinde degerlendirilir.

J Stacking'in Uygulanmasi: Ger¢ek uygulamada, yeni veri noktalar
tizerinde tahmin yapmak icin 6nce temel modellerin ardindan meta-model kullanilir.

Stacking'in avantajlar1 sunlardir:

o Daha yiiksek tahmin performansi ve genelleme yetenegi.

. Farkli algoritmalarin birlestirilmesi, bir modelin digerinin zayif
yonlerini telafi etmesine olanak tanir.

. Overfitting'e kars1 daha direncli olabilir.

Ancak, bu avantajlarla birlikte dikkate alinmas1 gereken bazi hususlar vardir:

. Daha karmagik bir model yaratma potansiyeli, egitim siiresini

artirabilir.
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. Modelin karmasiklig1 arttik¢a, yeterli veri olmadiginda asir1 uydurma
riski artabilir.
. Veri seti lizerindeki temel modellerin gesitliligi, genellikle stacking'in
basarisini artirabilir [64].
Bu kapsamda g¢alismada KNN, karar agaclari, rastgele orman, gradient
boosting ve ANN algoritmalarindan miitesekkil ve ANN regresyon modelinin meta-

model oldugu bir Stacking algoritma tasarlanmustir.

3.1.2.7 Voting Yontemiyle Olusturulmus Mix Algoritma

Genellikle makine 0grenimi ve veri madenciligi alanlarinda kullanilan bir
kavramdir. Bu terim, bir dizi farkli 6grenme algoritmasinin bir araya getirilerek ortak
bir karar algoritmasit olusturulmasini ifade eder. Bu, bir tiir enseble &grenme
yontemidir. Voting algoritmalari, genellikle bir dizi alt modelin tahminlerini bir araya
getirerek daha giivenilir ve genelde daha dogru bir tahmin elde etmeyi amaclar. Bu
algoritmalar, cesitli O6grenme algoritmalarimi veya ayni algoritmanin farkh
parametrelerle egitilmis versiyonlarmi igerebilir. iki temel tiirde voting yontemi
bulunmaktadir [64]:

o Hard Voting (Sert Oy): Her bir alt model kendi tahminini yapar,
ardindan ¢ogunluk oyunu alarak final tahmini belirler. Ornegin, bir siniflandirma
problemi diisiiniin; her bir alt model, bir veri noktasini belirli bir sinifa tahmin eder
ve ardindan en ¢ok oy alan sinif final tahmin olarak seg¢ilir [64].

. Soft Voting (Yumusak Oy): Her bir alt model, her bir siif i¢in tahmin
giivenligini igeren bir olasilik dagilimi iiretir. Bu olasiliklarin ortalamasi alinarak en
yiiksek olasiliga sahip smif final tahmin olarak secilir. Soft voting, 6zellikle alt
modellerin tahmin giivenilirligi hakkinda bilgi sagladiginda kullanislidir [64].

Mix algoritma, genellikle farkli tiirde 6grenme algoritmalarini (6rnegin, karar
agaclari, destek vektor makineleri, KNN, vb.) veya ayni algoritmanin farklh
hiperparametre ayarlariyla egitilmis modelleri bir araya getirerek daha saglam ve
genellestirilebilir bir model elde etmeyi amaglar [64].

Bu tiir ensemble (ensamble) yontemleri, tek bir modelin performansini
asmaya calisir ve genellikle daha gii¢lii, daha istikrarlt ve daha genel modeller elde
etmede basarili olabilir. Bu yaklasim, "bilge kalabaliklarin" etkisini taklit eder, yani
bir grup insanin genellikle bireylerden daha iyi kararlar alabilmesi gibi, bir grup

modelin de bireylerden daha iyi tahminlerde bulunabilmesini amagclar [64].
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Bu kapsamda g¢alismada KNN, karar agaclari, rastgele orman, gradient
boosting ve ANN algoritmalarindan miitesekkil hard voting algoritmasi tasarlanarak

tahminlemeler yapilmistir.

3.1.3 Algoritma Performanslarimin Karsilastirilmas1 ve En Iyi Performans
Gosteren Algoritmanin Belirlenmesi

Calisma kapsaminda yukarida detaylar1 agiklanan algoritmalar ve MDO
yontemiyle olusturulan sentetik veriler kullanilarak tahminler yapilmistir. Ardindan
hangi modelin daha iyi performans gosterdiginin belirlenebilmesi i¢in iki farklr test
yapilmistir. ik testte modelin egitildigi veri seti Ayirarak Capraz Dogrulama
(Holdout Cross Validation)' yontemiyle %80 egitim %20 test olacak sekilde
ayrilmustir. Verilerin %80°1 ile egitilen algoritmalar kalan %20’lik veriler ile test
edilmistir. Bu testler sonucunda tahminlerin dogruluklar1 Hata Kareleri Ortalamasi
(Mean Squared Error, MSE) 2 skorlarina gore belirlenmistir [65]. Ikinci testte ise dost
kuvvet, diisman kuvvet ve cevresel verilerden olusturulan ve Tablo 14’te sunulan
“Tahmin Veri Seti”ndeki degerler kullanilarak yeniden tahminler yapilmistir. Yapilan
tahminlerin dogruluklar1 yine MSE skorlarina bakilarak hesaplanmistir. Bu sayede
modelin veri degisimindeki performansi da gozlemlenebilmistir. S6z konusu

hesaplamalara iliskin sonuglar Tablo 13’te sunulmustur.

Tablo 13: Makine Ogrenme Algoritmalart Tahmin Dogruluk Oranlari.

Egitim ve Test Verileri Aym Veri Egitim ve Test Verileri Farkh Veri
Setinden Alinan Durum Setinden Alinan Durum
Algoritmanin Adi MSE Skoru Algoritmanin Adi MSE Skoru
KNN 4,23 KNN 4,02
Karar Agaclari 4,24 Karar Agaglari 4,03
Rastgele Orman 4,24 Rastgele Orman 3,07
Gradient Boasting 3,65 Gradient Boasting 3,24
Yapay Sinir Aglari 2,81 Yapay Sinir Aglar 4,63
Stacking 4,02 Stacking 4,02
Voting 3,67 Voting 3,02

! Ayirarak Capraz Dogrulama (Holdout Cross Validation yontemi biiyiik veri setlerinde etkin bir
yontem oldugundan bizim ¢aligmamiz i¢in dogru sonuglar verecegi degerlendirilmis ve hesaplamaya
dahil edilmistir.

? Ortalama Kare Hatasi tahmin edilen sonuglarmizin gercek sayidan ne kadar farkli olduguna dair size
mutlak bir say1 verir. Tek bir sonugtan ¢ok fazla i¢gérii yorumlayamazsiniz, ancak size diger model
sonuglariyla karsilastirmak igin gercek bir say1 verir ve en iyi regresyon modelini se¢gmenize yardimci
olur [65].
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Tablo 13’teki sonugclar incelendiginde;

. Birinci testte en iyi sonucun yapay sinir aglar1 algoritmasi ile elde
edildigi,

. Ikinci testte ise en iyi sonucun voting ydntemiyle olusturulmus mix
algoritma ile elde edildigi goriilmektedir.

Bu kapsamda tiim algoritmalarin her iki testte gosterdikleri performans
incelendiginde birinci testte en iyl sonucu veren yapay sinir aglarinin ikinci testte ¢ok
fazla hata yaptig1 goriilmektedir. Buna karsin voting yontemiyle olusturulmus mix
algoritmanin ise her iki testte de hata oran1 daha azdir. Bu nedenle atilmasi gereken

mithimmat sayilarinin hesaplanmasinda anilan algoritmadan faydalanilmistir.
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Tablo 14: Dost Kuvvet Tahmin Veri Seti Ornek Gosterimi.

S|z 2| 280 |2« | 28| B2 | 55| 5. 2| 5| . 2_|_z¢
< < S = 8 NR X N = N E > E B E 2] E o = o o = =
g g m; 55 sﬁc R g B &:5 EM:: R = HEF FES
S R a a a = A &} &) = O O

46 45 6.7 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1100 60
46 45 6.7 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1100 60
46 45 6.7 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1100 60
46 45 6.7 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1100 60
46 45 6.7 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1800 75
46 45 6.7 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1800 75
67 37 8.2 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1800 75
67 37 8.2 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1800 75
67 37 8.2 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1800 75
48 24 7 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1200 60
48 24 7 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1200 60
48 24 7 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1200 60
44 8 7 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1200 60
44 8 7 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1200 60
44 8 7 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1500 70
44 8 7 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1500 70
56 35 8 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1500 70
56 35 8 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1500 70
56 35 8 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1400 65
56 35 8 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1400 65
56 35 8 15 32 29.3 66.16 35 30 1,2 1400 65
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3.1.4 Hedefin Imhasi Icin Atilmasi Gerekli Miihimmat Sayilarinn
Hesaplanmasi

Calismada kullanilacak algoritmanin belirlenmesinin ardindan her bir tehdit
hedefin imha edilebilmesi i¢in atilmasi gereken mithimmat sayilar1 hesaplanmistir.

Bahse konu hesaplama sonuglari Tablo (15 ve 16)’da sunulmustur.

Tablo 15: Dost Kuvvet Tarafindan Atilmasi1 Gereken Mithimmat Sayilari.

Atic1 Platform Hedef Platform T1 T2 T3
Firkateyn Tipl D/A Tipl 1 2 0
Firkateyn Tip1 D/A Tip2 2 2 0
Firkateyn Tip1 D/A Tip3 1 2 0
Firkateyn Tip1 D/A Tip4 2 2 0
Firkateyn Tipl D/A Tip5 1 2 0
Firkateyn Tip2 D/A Tipl 0 2 1
Firkateyn Tip2 D/A Tip2 0 2 1
Firkateyn Tip2 D/A Tip3 0 2 1
Firkateyn Tip2 D/A Tip4 0 2 2
Firkateyn Tip2 D/A Tip5 0 2 1
Firkateyn Tip3 D/A Tipl 1 0 3
Firkateyn Tip3 D/A Tip2 2 0 1
Firkateyn Tip3 D/A Tip3 2 0 1
Firkateyn Tip3 D/A Tip4 2 0 3
Firkateyn Tip3 D/A Tip5 1 0 1
Korvet D/A Tipl 0 2 1
Korvet D/A Tip2 0 2 2
Korvet D/A Tip3 0 3 1
Korvet D/A Tip4 0 2 1
Korvet D/A Tip5 0 2 1
Helikopter Tipl D/A Tipl 0 3 2
Helikopter Tipl D/A Tip2 0 2 1
Helikopter Tipl D/A Tip3 0 2 1
Helikopter Tipl D/A Tip4 0 2 1
Helikopter Tipl D/A Tip5 0 2 2
Helikopter Tip2 D/A Tipl 2 1 0
Helikopter Tip2 D/A Tip2 2 2 0
Helikopter Tip2 D/A Tip3 2 1 0
Helikopter Tip2 D/A Tip4 2 2 0
Helikopter Tip2 D/A Tip5 2 1 0
Deniz Karakol Ucagi D/A Tipl 1 0 3
Deniz Karakol Ucagi D/A Tip2 2 0 1
Deniz Karakol Ugagi D/A Tip3 2 0 1
Deniz Karakol Ugagi D/A Tip4 2 0 3
Deniz Karakol Ucagi D/A Tip5 1 0 1
Denizalt1 Tipl D/A Tipl 0 3 2
Denizalt1 Tipl D/A Tip2 0 2 1
Denizalt1 Tipl D/A Tip3 0 2 1
Denizalt1 Tipl D/A Tip4 0 2 1

98



Tablo 15’in Devami

Atic1 Platform Hedef Platform T1 T2 T3
Denizalt1 Tip2 D/A Tip5 1 2 0
Denizalt1 Tip3 D/A Tipl 2 0 0
Denizalt1 Tip3 D/A Tip2 2 0 0
Denizalt1 Tip3 D/A Tip3 2 0 0
Denizalti Tip3 D/A Tip4 2 0 0
Denizalt1 Tip3 D/A Tip5 2 0 1
Denizalt1 Tip4 D/A Tipl 2 2 0
Denizalt1 Tip4 D/A Tip2 2 1 0
Denizalt1 Tip4 D/A Tip3 3 2 0
Denizalt1 Tip4 D/A Tip4 2 2 0
Denizalt1 Tip4 D/A Tip5 2 1 0

Tablo 16: Diisman Kuvvet Tarafindan Atilmas1 Gereken Mithimmat Sayilari.

Atic Platform Hedef Platform T4 TS T6
D/A Tipl Firkateyn Tip1 4 1 0
D/A Tipl Firkateyn Tip2 4 1 0
D/A Tipl Firkateyn Tip3 3 1 0
D/A Tipl Korvet 3 1 0
D/A Tipl Helikopter Tipl 4 1 0
D/A Tipl Helikopter Tip2 4 1 0
D/A Tipl Deniz Karakol Ugagi 3 0 0
D/A Tipl Denizalt1 Tipl 3 1 0
D/A Tipl Denizalt1 Tip2 4 1 0
D/A Tipl Denizalt1 Tip3 9 1 0
D/A Tipl Denizalt1 Tip4 4 0 0
D/A Tip2 Firkateyn Tip1 0 4 1
D/A Tip2 Firkateyn Tip2 0 2 1
D/A Tip2 Firkateyn Tip3 0 3 1
D/A Tip2 Korvet 0 3 1
D/A Tip2 Helikopter Tipl 0 2 3
D/A Tip2 Helikopter Tip2 0 2 3
D/A Tip2 Deniz Karakol Ucagi 0 2 3
D/A Tip2 Denizalt1 Tipl 0 3 1
D/A Tip2 Denizalt1 Tip2 0 2 1
D/A Tip2 Denizalt1 Tip3 0 2 1
D/A Tip2 Denizalt1 Tip4 0 2 1
D/A Tip3 Firkateyn Tipl 3 0 1
D/A Tip3 Firkateyn Tip2 3 0 1
D/A Tip3 Firkateyn Tip3 3 0 1
D/A Tip3 Korvet 4 0 1
D/A Tip3 Helikopter Tip1 3 0 1
D/A Tip3 Helikopter Tip2 4 0 2
D/A Tip3 Deniz Karakol Ucagi 4 0 2
D/A Tip3 Denizalt1 Tipl 4 0 2
D/A Tip3 Denizalt1 Tip2 2 0 3
D/A Tip3 Denizalt1 Tip3 3 0 1
D/A Tip3 Denizalt1 Tip4 4 0 1
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Tablo 16’n1in Devami

Atic1 Platform Hedef Platform T4 TS T6
D/A Tip4 Firkateyn Tip1 3 0 1
D/A Tip4 Firkateyn Tip2 2 4 0
D/A Tip4 Firkateyn Tip3 2 4 0
D/A Tip4 Korvet 3 2 0
D/A Tip4 Helikopter Tipl 2 3 0
D/A Tip4 Helikopter Tip2 3 2 0
D/A Tip4 Deniz Karakol Ucagi 3 2 0
D/A Tip4 Denizalt1 Tipl 3 2 0
D/A Tip4 Denizalt1 Tip2 1 2 0
D/A Tip4 Denizalt1 Tip3 3 1 0
D/A Tip4 Denizalt1 Tip4 2 2 0
D/A Tip5 Firkateyn Tip1 2 2 0
D/A Tip5 Firkateyn Tip2 0 4 2
D/A Tip5 Firkateyn Tip3 0 4 2
D/A Tip5 Korvet 0 2 2
D/A Tip5 Helikopter Tipl 0 3 2
D/A Tip5 Helikopter Tip2 0 2 2
D/A Tip5 Deniz Karakol Ugagi 0 2 2
D/A Tip5 Denizalt1 Tipl 0 2 2
D/A Tip5 Denizalt1 Tip2 0 2 3
D/A Tip5 Denizalt1 Tip3 0 2 1
D/A Tip5 Denizalt1 Tip4 0 3 1

3.2 TEHDIT DENIZALTI TESPIiT OLASILIKLARININ HESAPLANMASI
Calisma kapsaminda pekistirmeli 6grenme algoritmasina girdi olusturacak bir
diger parametre de tehdit denizalti tespit olasiliklaridir. Tespit edilme olasilig1r daha
diisiik olan bir denizalti daha 1yi bir teknolojiye sahip olacaktir. Bu nedenle s6z
konusu platformun imhas1 diigman kuvvet i¢in biiylik bir kayip olarak
nitelendirilirken dost kuvvet icin daha biiyiik kazang¢ olusturacaktir. Bu nedenle 1’1
tehdit denizalt1 tespit olasiliklarina boliinerek 6diil degeri ile ¢carpilmis ve daha kiiciik
tespit olasiligina sahip bir denizaltinin imhasi ile daha yiliksek 6diil alinmasi
saglanmistir. Bu kapsamda denizalt1 tespit olasiliklarinin belirlenmesinde literatiirde

yer alan ve aktif olarak kullanilan asagidaki formiilerden faydalanilmistir [26].

(wi
a

1oAY
pi=1-—e (3.1
a=rm* (vj * tj)2(3.2)
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pl.j : 1 dost platformun j tehdit platformu tespit etme olasilig1.
w; : 1 dost platformun sonar menzili.

v;: [ dost platformun siirati.

v;: j tehdit platformun siirati.

tj: j tehdit platformun sualtinda kalma siiresi.

Anilan formiiller kullanilarak her bir dost kuvvet platformunun her bir tehdit
denizaltiy1 tespit etme olasiliklar1 hesaplanmistir. S6z konusu hesaplama sonuglari
Tablo 17°de sunulmustur. Bununla birlikte dost kuvvet platformlar1 denizalti, suiistii
ve hava unsurlar1 olmak tizere karigik bir yapidadir. Bu nedenle tehdit denizaltilarin
dost kuvvet unsurlarini tespit etme olasiliklarina iliskin net bir hesaplama
yapilamayacaktir. Bu nedenle her bir tehdit denizaltinin her bir dost kuvvet

platformunu tespit etmek olasilig1 esit olarak dikkate alinmistir.

Tablo 17: Tehdit Denizalt1 Tespit Olasiliklari.

Diisman Denizalt1 D/A D/A D/A D/A D/A
Dost Platform Tip 1 Tip 2 Tip3 | Tip4 | Tip$5S
Firkateyn Tip 1 0,086 0,053 0,045 | 0,025 | 0,017
Firkateyn Tip 2 0,111 0,069 0,058 | 0,033 | 0,022
Firkateyn Tip 3 0,095 0,059 0,050 | 0,028 | 0,019
Korvet 0,082 0,051 0,043 | 0,024 | 0,016
Helikopter Tip1l 0,379 0,251 0,216 | 0,129 | 0,087
Helikopter Tip2 0,368 0,243 0,209 | 0,124 | 0,084
Deniz Karakol Ucagi 0,537 0,373 0,325 | 0,200 | 0,138
Denizalt1 Tipl 0,074 0,046 0,038 | 0,022 | 0,014
Denizalt1 Tip2 0,735 0,045 0,038 | 0,021 | 0,014
Denizalt1 Tip3 0,090 0,056 0,047 | 0,027 | 0,018
Denizalt1 Tip4 0,066 0,041 0,034 | 0,019 | 0,013
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BOLUM IV
EN iYi HAREKAT TARZI VE PLATFORM/MUHIMMAT SAYILARININ
HESAPLANMASI

Calismanin buraya kadar olan boliimiinde harekat tarzinin belirlenmesi
asamasinda girdi olusturacak parametreler hesaplanmistir. Bu boliimde ise dnceki
boliimlerde hesaplanan degerler kullanilarak optimal harekat tarzi belirlenecektir. Bu
kapsamda pekistirmeli 6grenme algoritmalarindan faydalanilacaktir. S6z konusu

algoritma ve hesaplamalara iligkin detaylar miiteakip maddelerde agiklanmustir.

4.1 PEKiISTIRMELI OGRENME ALGORITMASININ INCELENMESI

Pekistirmeli 6grenme, bir yapay zeka alan1 olan makine 6grenmesinin bir alt
dalidir. Bu 6grenme tiirii, bir sistem veya ajanin g¢evresiyle etkilesimde bulunarak
deneyimlerinden 6grenmesini saglar. Pekistirmeli 6grenme, belirli bir gérevde belirli
bir performansi en iist diizeye ¢ikarmak icin sistem tarafindan alinan aksiyonlarin
sonuglarina dayanir. Ogrenme siireci, ajanin ¢evresiyle olan etkilesimlerini optimize
etmeye c¢alistig1 bir dongiiden olusur [66, 67, 68, 69, 70].

Pekistirmeli 6grenme siireci genellikle su adimlari igerir: durum gozlemleme,
aksiyon secme, ¢evreye etki etme ve elde edilen ddiillerin degerlendirilmesi. Ajan,
cevresiyle etkilesimde bulunarak cesitli durumlar1 deneyimler ve bu deneyimlere
dayanarak en uygun aksiyonlar1 segmeyi 6grenir. Ajanin amaci, belirli bir gorevde en
yiiksek toplam odiilii elde etmektir [66, 67, 68, 69, 70].

Pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 genellikle Markov Karar Siireci (Markov
Decision Process, MDP) ¢ercevesinde formiile edilir. MDP, bir dizi durum, aksiyon,
0diil fonksiyonu ve gecis olasiliklarini igeren bir matematiksel modeldir. Bu model,

ajanin kararlarmi ve etkilesimlerini tanimlamak ic¢in kullanilir [66, 67, 68, 69, 70].
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Temel pekistirmeli Ogrenme algoritmalarindan biri Q-6grenme'dir. Q-
O0grenme, ajanin her durum ve aksiyon ¢ifti i¢in bir deger fonksiyonu dgrenmesini

n

saglar. Bu fonksiyon, bir durumda belirli bir aksiyonun ne kadar "iyi" oldugunu
temsil eder. Ajan, bu deger fonksiyonunu kullanarak en yiiksek odiilii elde etmek i¢in
aksiyonlar1 seger [66, 67, 68, 69, 70].

Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin bir diger 6nemli 6zelligi de kesfetme
ve somirme dengesini kurabilme yetenekleridir. Ajanin daha once kesfetmedigi
ancak potansiyel olarak yiiksek odiiller sunan aksiyonlar1 kesfetme ihtiyaci vardir,
ancak ayni1 zamanda daha dnce 0grenilmis ve iyi performans gosteren aksiyonlari da
somiirme egilimindedir [66, 67, 68, 69, 70].

Ozellikle, derin 6grenme tekniklerinin  pekistirmeli &grenme ile
birlestirilmesi, daha karmasik ve biiyiik 6l¢ekli problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan
derin pekistirmeli 6grenme (deep reinforcement learning) alanini ortaya ¢ikarmistir.
Bu yaklagim, genellikle biiyiik veri setleri ve karmasik gorevlerle basa ¢ikmak igin
giiclii 6grenme yeteneklerinden yararlanir [66, 67, 68, 69, 70].

Pekistirmeli Ogrenme algoritmalar1 genis bir uygulama alanina sahiptir.
Ornegin, oyun teorisi, robot kontrolii, finansal modelleme ve yapay zeka tabanl
karar verme gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, deneme-yanilma
yontemleriyle 6grenme yetenegi sayesinde karmasik ve dinamik ¢evrelerde etkili bir
sekilde kullanilabilir [66, 67, 68, 69, 70].

Bu nedenle DSH’in modellenmesinde pekistirmeli 6grenme (Q Learning)
algoritmasinin etkili ¢oziimler gelistirece8i degerlendirildiginden bu ¢alismada da Q
Learning algoritmasindan faydalanilmistir. Calisma kapsaminda tasarlanan Q-

Ogrenme algoritmasina ait sézde kod (pseudo-code) EK-2’de sunulmustur.

4.2 ODUL/CEZA DEGERLERININ HESAPLANMASI

Yukarida da aciklandig: iizere pekistirmeli 6grenme algoritmalar: bir 6diil
degeri hesaplamakta ve toplam 06diil degerini optimize etmeye g¢aligmaktadir. Bu
kapsamda bu caligmada 6diil degerleri platform ve silah maliyetleri géz Oniinde
bulundurularak hesaplanmistir. S6z konusu hesaplamalarda imha edilen platformun
maliyeti 6diil getirecekken angajmana girecek platformun maliyeti ve atilacak silah
sayilar1 ceza olarak dikkate alinacaktir. Bu sayede bizim i¢in daha yiiksek maliyetli
dolayisiyla daha degerli platformlarin Oncelikli olarak angajmana girmesi

engellenerek daha az degerli platformlarca angajman gergeklestirilecek sekilde bir
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planlamaya yapilabilmesi konusunda karar destegi saglanacaktir. Ayrica angajmanlar
daha az maliyetli silahla gergeklestirilecegi i¢in DSH planlamasinin maliyet etkin bir
sekilde yapilmasi saglanabilecektir. Ayrica denizaltilarinin tespit olasiliklar1 da
Odiil/ceza  hesaplamalarinda  kullanilmaktadir. Bu kapsamda 1’1 diisman
denizaltilariin tespit olasiliklarina bolerek daha az tespit olasiligina sahip bir
denizaltinin imhas1 ile daha fazla o6diil degeri kazanilmasi saglanmistir. Bu
dogrultuda oOdiil/ceza degerlerinin  hesaplanmasinda asagidaki formiillerden
faydalanilmaktadir. Calisma kapsaminda olasi imha edilecek dost kuvvet
platformlarinin belirlenebilmesi de amaglandigindan her iki tarafin harekat tarzi da
belirlenmeye ¢alisilmaktadir. Ancak tehdit kuvvet i¢in yapilan hesaplamalarda tespit

olasilig1 degeri dikkate alinmamaktadir.

e = [(Cﬁd * 5) - (c,‘f + (cft « a,‘c“)) (4.1)

Y. = [(c,‘f) — (c,id + (cit * alf )] (4.2)

r2: k durumunda dost kuvvetin kazandig1 6diil degeri.

ct?: k durumunda imha edilen diisman kuvvet D/A maliyeti.

cf: k durumunda imha edilen dost kuvvet platform maliyeti.

c*: k durumunda imha edilecek D/A’min imhasi igin dost kuvvet tarafindan atilan
silahin maliyeti.

alt: k durumunda imha edilecek D/A’nin imhast igin dost kuvvet tarafindan atilan
silah sayisi.

rf : k durumunda diigman kuvvetin kazandig1 6diil degeri.

cit: k durumunda imha edilecek dost kuvvet platformunun imhasi igin diigman
kuvvet tarafindan atilan silahin maliyeti.

aif: k durumunda imha edilecek dost kuvvet platformunun imhasi igin diisman

kuvvet tarafindan atilan silah sayzsi.

4.3 HIPERPARAMETRE OPTIMIZASYONU
Pekistirmeli 6grenme algoritmalarmin basarili bir sekilde uygulanabilmesi

icin hiperparametre optimizasyonu Onemli bir rol oynar. Hiperparametreler,
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algoritmanin performansini etkileyen, ancak egitim siireci i¢inde Ogrenilmeyen
parametrelerdir. Bu hiperparametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasi, algoritmanin
istenilen gorev iizerinde en iyi performansi gostermesini saglar. Bir pekistirmeli
O0grenme algoritmasi i¢in tipik hiperparametreler arasinda yineleme sayisi, 6§renme
oran1 ve kesif oranmi gibi degerler bulunur. Bu hiperparametreler, algoritmanin
O0grenme hizini, gorevi kesfetme yetenegini ve Odiiliin zaman igindeki etkisini
belirler. Hiperparametre optimizasyonu genellikle deneme-yanilma yontemleri,
rastgele arama, genetik algoritmalar, 6rnek tabanli optimizasyon ve otomatik makine
Ogrenmesi araclar1 gibi tekniklerle gerceklestirilir. Bu yontemler, genis bir
hiperparametre uzayinda gezinerek, algoritmanin en iyi performansi gosterdigi
hiperparametre kombinasyonlarini belirlemeye calisir [71]. Bu ¢alismada deneme
yanilma yoOntemiyle bir optimizasyon gergeklestirilmistir. Yapilan incelemeler
neticesinde  yineleme  sayisi-0diil  degeri  degisimini  gosteren  grafikler

Sekil (52 ve 53)’te sunulmustur.

Odnl Degeri

20 a0 o0 80

Yineleme Savisi

Sekil 52: Dost Kuvvet Yineleme Sayis1-Odiil Degeri Grafigi.

Odiil Degeri

P

Yineleme Sayisi

Sekil 53: Diisman Kuvvet Yineleme Say1s1-Odiil Degeri Grafigi.
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Sekil (52 ve 53)’te de goriildiigii lizere yineleme sayis1 35 iizerine ¢iktiktan
sonra 0diil degerinde ¢ok biiyiik degisimler yasanmamaktadir. Bu nedenle ¢alisma
kapsaminda yineleme sayis1 35 olarak hesaplamaya dahil edilmistir. Bununla birlikte
O0grenme orani ve kesif orani iginde benzer hesaplamalar yapilmistir. Bahse konu

hesaplama sonuglar1 Sekil (54-57)’de sunulmustur.

800.0
T97.5 1
795.0 4
T92.5 1

T90.0 1

Oduil Dederi

T87.5 1
785.0 4
782.5 1

T80.0 4

02 04 0.6 0.8 140
Ogrenme Cram

Sekil 54: Dost Kuvvet Ogrenme Oram-Odiil Degeri Grafigi.

Odil Degeri

0.2 o4 0.6 0.8 140
Odrenme Orani

Sekil 55: Diisman Kuvvet Ogrenme Orani-Odiil Degeri Grafigi.

Qdil Dedgeri
r:
Pt

790
788
786
02 04 06 0.8 140
Kesif Oram

Sekil 56: Dost Kuvvet Kesif Oram-Odiil Degeri Grafigi.
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Odiil Dederi

B42 4

840 4

B35

0.2 04 0.6 0.8 10
Kesif Oram

Sekil 57: Diisman Kuvvet Kesif Oram-Odiil Degeri Grafigi.

Sekil (54-57)’de yer alan veriler incelendiginde 6grenme orani ve kesif oranindaki
degisimin 6diil degerinde anlamli bir fark olusturmadigi goriilmektedir. Bu nedenle
calismada her iki degerin 0,5 olarak hesaplamaya dahil edilmesinin uygun olacagi
degerlendirilmistir.
Ayrica hesaplamalarda bazi kabuller de yapilmistir. Bu kapsamda;

o Tiim angajmanlarin TO aninda gergeklesecegi kabul edilmistir.

J Tim platformlarin angajman menzili igerisinde oldugu kabul
edilmistir.

J Bir hedefe herhangi bir platform/denizalti angajman gergeklestirmis

ise bagka bir platform/denizaltinin angajman gerceklestirmeyecegi kabul edilmistir.

4.4 OPTIMAL HAREKAT TARZININ BELIiRLENMESI

Onceki maddeler agiklanan/hesaplanan veriler dogrultusunda Tablo 18 ve
Sekil 54’te sunulan bir harekat ortami i¢in optimal harekat tarzi belirlenmistir. S6z
konusu hesaplama sonuglar1 Tablo (19 ve 20)’de sunulmustur.

Tablo 18: Hesaplamada Kullanilan Platform Bilgileri.

Dost Kuvvet Diisman Kuvvet
Platform Miktar Platform Miktar
Firkateyn Tip 1 6 Tehdit Denizalt1 Tip 1 4
Firkateyn Tip 2 3 Tehdit Denizalt1 Tip 2 5
Firkateyn Tip 3 3 Tehdit Denizalt1 Tip 3 7
Korvet 3 Tehdit Denizalt1 Tip 4 8
Helikopter Tip 1 8 Tehdit Denizalt1 Tip 5 6
Helikopter Tip 2 8
Deniz Karakol Ugagi 4
Denizalt1 Tip 1 3
Denizalt1 Tip 2 3
Denizalt1 Tip 3 3
Denizalt1 Tip 4 3
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Dost Kuvvet

Platform Ad Miktar

a

Firkateyn Tip 1

Firkateyn Tip 2

Firkateyn Tip 3

Deniz Karakol Ucag

Korvet

Helikopter Tip 1

Helikopter Tip 2

Deniz Karakol Ucag1

Denizalti Tip 1

Denizalt: Tip 2

Denizalt1 Tip 3

W W W00 |Ww W |w
d

Denizalt Tip 4

Helikopter Tip 1

Diisman Kuvvet

Platform Adi Miktar

Tehdit Denizalt1 Tip 1 4

Tehdit Denizalt1 Tip 2
Tehdit Denizalti Tip 3
Tehdit Denizalti Tip 4
Tehdit Denizalt1 Tip 5

Helikopter Tip 2

il

Firkateyn Tip 2 Korvet

T
I

Denizalti Tip 2
Denizalt: Tip 1

i

. Denizalt: Tip 3

Denizalt Tip 4

i Tehdit Denizalti Tlp 4
&
Tehdit Denizalti Tip 3

Tehdit Denizalt: Tip 1
Tehdit Denizalt: Tip §

Tehdit Denizalti Tlp 2

Sekil 58: Hesaplamada Dikkate Alinan Harekat Ortaminin Gorsellestirilmesi.
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Tablo 19: Dost Kuvvet Optimal Harekat Tarz.

Atic1 Platform Hedef Platform
Helikopter Tip 1-6 D/A Tipl-1
Firkateyn Tip3-1 D/A Tipl-2
Firkateyn Tip2-3 D/A Tip1-3
Denizalt1 Tip3-1 D/ATipl-4
Firkateyn Tip1-4 D/A Tip2-1
Firkateyn Tip2-2 D/A Tip2-2
Helikopter Tip1-7 D/A Tip2-3
Helikopter Tip2-7 D/A Tip2-4
Helikopter Tip2-1 D/A Tip2-5
Helikopter Tip2-4 D/A Tip3-1
Denizalt1 Tip3-3 D/A Tip3-2
Helikopter Tip1-4 D/A Tip3-3
Helikopter Tip2-3 D/A Tip3-4
Helikopter Tip1-8 D/A Tip3-5
Helikopter Tip1-7 D/A Tip3-6
Korvet-1 D/A Tip3-7
Korvet-2 D/A Tip4-1
Deniz Karakol Ucagi-4 D/A Tip4-2
Firkateyn Tip1-6 D/A Tip4-3
Helikopter Tip2-8 D/A Tip4-4
Firkateyn Tip3-2 D/A Tip4-5
Deniz Karakol Ugagi-2 D/A Tip4-6
Helikopter Tip2-4 D/A Tip4-7
Deniz Karakol Ugagi-1 D/A Tip4-8
Korvet-1 D/A Tip5-1
Denizalt1 Tip2-1 D/A Tip5-2
Deniz Karakol Ugagi-3 D/A Tip5-3
Denizalt1 Tip2-2 D/A Tip5-4
Firkateyn Tip1-1 D/A Tip5-5
Korvet-2 D/A Tip5-6

Tablo 20: Diigman Kuvvet Optimal Harekat Tarzi.

Atic1 Platform Hedef Platform
D/A Tip4-5 Firkateyn Tip1-2
D/A Tip3-6 Firkateyn Tip1-4
D/A Tip2-3 Firkateyn Tip1-5
D/A Tip3-5 Firkateyn Tip1-1
D/A Tip4-6 Firkateyn Tip1-6
D/A Tip5-2 Firkateyn Tip2-1
D/A Tip3-2 Firkateyn Tip3-2
D/A Tip4-8 Firkateyn Tip3-3
D/A Tip3-4 Korvet-1
D/A Tip5-6 Korvet-2
D/A Tip3-7 Korvet-4
D/A Tip5-5 Helikopter Tip1-8
D/A Tip4-3 Helikopter Tip2-5
D/A Tip2-1 Helikopter Tip2-7
D/A Tip4-1 Deniz Karakol Ucagi-1
D/A Tip5-3 Deniz Karakol Ugagi-3
D/A Tip2-5 Denizalt1 Tipl-1
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Tablo 20°nin Devamu.

Atic1 Platform Hedef Platform
D/A Tip4-4 Denizalt1 Tip1-2
D/A Tip5-1 Denizalt1 Tip2-1
D/ATipl-2 Denizalt1 Tip3-3
D/A Tip4-7 Denizalt1 Tip3-2
D/A Tip5-3 Denizalt1 Tip3-1
D/A Tip3-1 Denizalt1 Tip4-1
D/A Tip4-2 Denizalt1 Tip4-2

Tablo (19 ve 20)’de yer alan sonuclar incelendiginde modelin istenilen
sekilde daha az degerli platformlar ile angajman gergeklestirecek, daha degerli
platformlarin ise neredeyse hi¢ angajmana girmeyecek sekilde bir planlama yaptigini
gorebiliriz. Diisman kuvvet i¢in hesaplanan angajman plani incelendiginde de daha
¢ok yine dost kuvvetin degerli platformlarina yonelik bir angajman planlamasi
yapildig1 goriilmektedir. Bu bilgiler dogrultusunda degerli platformlarin harekat
sahasinda bulundurulmamasi hem degerli platformlarin korunmasini hem de DSH’1n

dost kuvvetin lehine sonu¢lanmasini saglayacaktir.

4.5 TOPLAM MUHIMMAT SAYILARININ HESAPLANMASI

Onceki boliimde optimal angajman plani belirlenmistir. Bu béliimde ise séz
konusu angajman planina istinaden ihtiya¢ duyulacak toplam miithimmat sayilari
belirlenmistir. Bu dost kuvvetin i¢in Tablo 19°daki harekat tarzi i¢in ihtiyag¢ duyacagi

toplam miihimmat sayilar1 Tablo 21°de sunulmustur.

Tablo 21: Toplam Mithimmat Stok Miktarlari.

Miithimmat Adi Toplam ihtiya¢ Miktar
T1 38
T2 51
T3 17
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BOLUM V
SONUC VE DEGERLENDIRME

5.1 MEVCUT YAKLASIMLARIN INCELENMES]

Halihazirda mithimmat stok planlamalarina yonelik olarak tehdide yonelik
olasiliksal yaklasim ile hesaplamalar yapilmaktadir. Bahse konu yontem literatiirde
yer alan hesaplama yontemleri dikkate alinarak gelistirilmistir. Ancak hesaplama
yonteminin detaylart gizlilik dereceleri bilgiler icerdiginden bu calismada
paylasilamamaktadir. Bununla birlikte temelde belirli formiiller kullanilarak atilmasi
gereken mithimmat sayilart hesaplanmakta, ardindan uzman goriisii, personel
tecriibesi vb. subjektif kabullere istinaden nihai stok miktarlar1 hesaplanmaktadir. Bu
kapsamda bu c¢alismada hesaplanan atilmasi gereken mithimmat sayilar1 dikkate
alinarak tehdide yonelik olasiliksal yaklasim ile toplam stok miktarlar
hesaplanmistir. Elde edilen hesaplama sonuglarina iliskin detaylar Tablo 22’de

sunulmustur.

Tablo 22: Tehdide Yo6nelik Olasiliksal Yaklagim ile Hesaplanan Toplam Mithimmat Stok

Miktarlart.
Miithimmat Adi Toplam ihtiya¢ Miktar
T1 41
T2 74
T3 37

5.2 BU CALISMA iLE ELDE EDILEN KAZANIMLAR

Onceki maddede de goriildiigii iizere tehdide yonelik olasiliksal yaklagim ile
yapilan hesaplamalarda bu calisma hesaplanan stok miktarlarina gére daha fazla
mithimmat stok miktar1 hesaplanmaktadir. Bu durum ilave maliyete katlanilmasina
neden olmaktadir. Bu hesaplamada dikkate aliman birim maliyetlere gore tehdide
yonelik olasiliksal yontem ile ortaya cikan toplam maliyet 299,5 milyon dolar

olurken, bu calisma hesaplanan stok miktarlarina gore toplam maliyet 206,1 milyon
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dolar olmaktadir. Bu da yaklasik olarak 93,4 milyon dolarlik bir tasarrufa imkan
saglamaktadir.

Ayrica tehdide yonelik olasiliksal yaklasim ile sadece miihimmat stok
miktarlar1 hesaplanabilmektedir. Bu calisma ile miihimmat stok miktarlariin
yaninda ayn1 zamanda DSH harekati kapsaminda kullanilacak platform miktarlari ve
DSH harekatina yonelik bir harekat planlamasi konusunda da karar destegi
saglanabilmektedir. Bu sayede angajmana girmeyecek platformlar farkli harp
nevilerinde kullanilmak iizere planlanabilecektir. Ayrica model temelde degerli
platformlarin  angajmana girmesinin Oniine gectiginden yiiksek degerlikli
platformlarin korunmasini da saglayacaktir.

Tehdide yonelik olasiliksal yaklasimda hesaplamalar uzman goriisii, personel
tecriibesi vb. subjektif kabullere gore yapilmaktadir. Bu durum personel degisikligi
ile degisiklik gostermektedir. Buda farkli donemlerde yapilan analizlerde farkliliklar
yasanmasina sebep olabilmektedir. Bu calismada ise tamamen veriye dayali bir
yaklagim s6z konusudur. Bu nedenle hesaplama sonuglari subjektif degerlerden

bagimsiz ve tutarh bir sekilde yapilabilmektedir.

5.3 MUTEAKIP DONEMDE YAPILABILECEK CALISMALAR

Bu c¢alisma ile Deniz Kuvvetleri Komutanligi envanterindeki DSH
kapsaminda kullanilacak platformlarin ve platformlar tizerindeki silahlarin optimal
seviyede planlanmasi i¢in hesaplamalar yapilmistir. Ancak herhangi bir deniz
savasinda sadece DSH i¢in planlama yapmak yeterli olmayacaktir. Suiistii Harbi
(SUH) ve Elektronik Harp gibi harp nevileri icin de planlamalar yapilmasi
gerekecektir. Bu nedenle bu caligmanin tiim harp nevilerini igerecek sekilde
genisletilmesi ile daha etkin bir planlama aracina sahip olunabilecektir. Ayrica s6z
konusu c¢alismalarin simiilasyon yetenekleri ile birlestirilmesi ile daha gercekci
sonuclar elde edilebilecektir. Bununla birlikte bu ¢alismada otonom aracglar dikkate
alinmamistir. Calismanin otonom araglar1 da icerecek sekilde giincellenmesi ile daha
dogru bir planlama yapilacaktir. Bu kapsamda yukarida ag¢iklanan hususlari igerecek

sekilde calisma kapsaminin genisletilebilecegi degerlendirilmektedir.
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EK-2 Q-OGRENME ALGORITMASINA AiT SOZDE KOD (PSEUDO-CODE)

Onerilen Q-Ogrenme Algoritmasi

1.

U i

e S S

11.

12.
13.
14.
15.
16.
17.

Rénceki=0
S ortam modeli=0
For —» 6

If » &> (0-1 arasinda rasgele bir gercel say1)

0 - 1
S matrisine 0 veya 1 olarak ([ D rasgele degerler ata.
1 - 0

For — Her bir diisman platform igin;

Yeni Q) = (1 — a) * Q(sa) + & * (I(s2))
R=topla(Yeni Qs 5))
If 5R> Rincei

R’yi hafizaya kaydet.

S ortam modelini hafizaya kaydet.

For — Her bir dost platform i¢in;

Yeni Q) = (1 — a) * Q(sa) + & * (I(5.2))
R=topla(Yeni Qs 4))
If 5R> Rinceld

R’yi1 hafizaya kaydet.

S ortam modelini hafizaya kaydet.
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