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OZET
TEZ BASLIGI: Evrimsel Hesaplama Teknikleriyle Hedef Hareket Analizi

Problemi Coziimii

YAZAR ADI: Levent INCE

Ters problemler, bilim ve matematigin bir ¢cok alanlarinda kullanilan, belirli
bir sisteme ait model parametrelerinin gozlemlenen verilerden elde edildigi
problemlerdir. Daha sade bir tanimla, cevabin bilindigi ancak sorunun ne
oldugunun arandidi problemlerdir. Ote yandan Hedef Hareket Analizi (HHA),
Ozellikle sualti ortaminda hareket eden ses kaynaklarinin, sadece olgllen ses
kaynagi yonu bilgisi (kerteriz) kullanilarak kinematik bilgilerininin elde edilmesi

islemidir.

Bu calismada, Hedef Hareket Analizi problemi, bir ters problem o6rnegi
olarak ele alinmig ve bu problemin ¢ézumi maksadiyla evrimsel hesaplama
tekniklerinden Genetik Algoritmalari ve bunun yaninda Monte Carlo
denemelerini kullanan yeni bir Uydurulmus Alan Sinyal isleme yaklagimi

anlatilmigtir.

Bu yaklasimdaki ana fikir su sekilde agiklanabilir; Once sualti oratminda bir
miktar kerteriz OlgimuU alinarak kaydedilir. Daha sonra sualti ortami taktik
resminin rastgele bir sekilde simulasyonunu yapilir. Taktik resim simulasyonu
kendi parametrelerini genetik algoritma kontrolinde degistirerek her seferinde
sahte kerteriz bilgileri Uretir. Genetik algoritma sayesinde sahte kerteriz bilgileri
zaman gectikce gercek kerteriz dlgimlerine yaklasir ve netice elde edilen sualti
taktik resmi simulasyonu gercek durumu temsil etmis olur. Dolayisiyla bu
simulasyonu  olusturan parametreler de, gergcek hedef kinematik

parametreleridir.

Algoritmayi hayata gegirmek ve yaklagsimin basarisini ve dogrulugunu test
etmek amaciyla TMAGA adli bir uygulama yazilimi gelistiriimistir. TMAGA ile

gerceklesitirilien deneme sonuclari Monte Carlo simulasyonlariyla sergilenmistir.



SUMMARY

TITLE OF THE THESIS: Handling Target Motion Analysis Problem with
Evolutionary Computing Techniques

AUTHOR: Levent INCE

Inverse problems are the kind of problems where the parameters of a
model is obtained from the observed data. They have been used in many fields
of Mathemetics and Science. They are the problems where the results are
known instead of questions. On the other hand Target Motion Analysis (TMA) is
the process where the kinematics parameters of a moving sound source is

determined by using only bearings.

In this work, TMA problem is considered as an inverse problem and new
Matched Field Signal processing approach which uses Genetic Algorithm (GA)
and Monte Carlo simulation is proposed to establish tracks from bearing-only
contacts. The basic idea is to take a number of measurements and run a
simulation of underwater tactical situation, then to let the simulation change its
parameters until the output matches with the measurement data. When the
output of the simulation (i.e. the replica data) matches the real measurement
within a predefined degree, it is expected that the simulation resembles the real
situation. In this sense, the TMA problem is considered as an optimization issue
on a large parameter space and Genetic Algorithm was used to solve it. We
developed an application called TMAGA in order to demonstrate the correctness
of the algorithm. Monte Carlo simulations demonstrate the results of the

experiments conducted with TMAGA.
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1.GIRIS

Ters problemler (Inverse Problems yada Inversion Problem) bilim ve
matematigin bir ¢ok alanlarinda kullanilan, bazi model parametrelerinin
gozlemlenen verilerden elde edildigi problemlerdir (Tarantola, 2005). Daha
sade bir tanimla, cevabin bilindigi ancak sorunun ne oldugunun arandigi
problemlerdir. Yada sonuglarin bilindigi, sadece bu sonuclara goturen
sebeplerin arandigi problemlerdir. Ornegin bir isletmede 3 ayri hattan gikan,
miktarlari belli sivilar bir havuzda toplanarak birbirleriyle etkilesime girerek bir
bilesim meydan getirmektedirler. Bu esnada herhangi bir katle kaybi
olamamakla beraber, bu sivilar etkilesim miktarlarina goére kendi 6zelliklerini
kaybetmekte, yeni bir sivi haline gelmektedirler. Havuzda toplanan bilesimin
miktarini bulmak kolay, klasik bir problemdir (U¢ sivinin kutlesini toplamak
yeterlidir). Ancak bundan daha zor bir problem ise, toplam bilesim miktarinin
bilindigi ancak hatlarin herbirinden gelen sivilarin miktarinin bilinmedigi
durumdur. Her hattan ne kadar sivinin geldigini bulmak bir ters problem

konusudur.
Bagka bir 6rnek olarak da su 6rnegi verebiliriz;

Belirli bir miktardaki paramizi degerlendirmek Uzere, ddviz, banka faizi,
borsa vb. den olugsan bir yatirm sepetine koyuyoruz. Bir ay sonra eger
yatirim sepetinin i¢ini ve her yatinrmin ne kadar gelir getirdigini biliyorsak
paramizin ne kadar artacagini bulmak kolay, diiz bir probemdir. Ote yandan,
bir ay sonra sadece paramizin ne kadar arttigini biliyorsak, yatirrm sapetinin

icerigini ve her yatirnmin getiri miktarini bulmak bir ters problemdir.

Ters problem kavramini asagidaki sekil ile de gosterebiliriz.



Girdiler |
5 mopkL (M)
| Veriler (D)
.| Nadet Model :> (Ciktilar yada
: Parametreleri sonuglar)

Sekil 1.1. Ters Problemler Model Gosterimi

Elimizde bir takim parametrelerden olusan bir M model mevcuttur.
Modelde parametrelerin isimleri bilinmekte ancak degerleri bilinmemektedir.
Bu modelden herhangi bir girdi sonucu yada direkt kendi igerisinden bir takim
ciktilar (D) alinmaktadir. Bu giktilarin ne oldugu ortadadir, bizim aradigimiz
model parametrelerinin degerleridir. Yani, model nasil bir parametrelerden
olusmakadir ki biz sonugta gozlemlenen verileri elde etmekteyiz. Ters

problemler bu soruyla ilgilenir.

Ters problemler kendi i¢cinde Lineer ve Non-lineer olmak Uzere iki gruba
ayrilirlar (Tarantola, 2005). Lineer ters problemlerde, model parametreleri ile
veriler arasinda lineer bir iliski mevcuttur. Bu durumda problemi ¢ozmek
kolaydir.  Ote yandan non-lineer ters problemlerde, veriler ile model
parametreleri arasinda non-lineer bir iligki vardir ve bu tlr problemleri

¢dzmek gayet zordur (Tarantola, 2005).

Ters problemlerde model parametrelerinin degerleri bilinmemektedir
ancak alabilecegi degerler genelde sinirlidir. Her parametrenin alabilecegi
degerlerin kimesine parametre uzayi denir. Non-lineer ters problemlerde, N
adet parametreden olusan bir modelin parametrelerini bulmak N adet degisik
parametre uzayi icerisindeki degerlerin birbirleriyle olan kombinasyonunu
bulmak olarak da diistiniilebilir. Ornegin 4 parametreden olugan bir modelde,
her parametreye ait uzay 10° elemandan olusuyorsa (10°)* degisik parametre
kombinasyonu bu modeli olugturabilmektedir. Bu durumda bizim aradigimiz
cevap 10%* segenekten biri olacaktir. Goriildiigii gibi bu hicte kolay olmayan
bir gorevdir. 10%* secenekten herbirini sirayla denemek (exhaustive search)

en gelismis bilgisayarlarla bile yillar alabilecek bir igslemdir.



Bu durumda, global bir optimizasyon methodu olarak genetik
algoritmalari kullanmak ¢ok akilci bir davranig olacaktir. Bizim ters problem

¢ozUmleride genetik algoritmalari kullanma mantigimiz su sekilde dogmustur.

Eder cok buylk bir parametre uzayina havi bir modelin g¢iktisini
biliyorsak, genetik algoritmamiz, bu parametre uzayi igerisinde parametre
kombinasyonlari arayarak degisik modeller olusturur ve olusturdugu bu
modellerden girdileri kulalnarak veriler elde eder. Bu verileri mevcut gercek
verilerle kiyaslayarak aralarindaki farki minimize etmeye calisir. Bu yolla,

netice de bulacagi parametre kombinasyonu gercek modeli olusturacaktir.

Bir cok bilimsel ters problem ¢ézumlerinde genetik algoritmalarin siklikla
kullanildig1 bilinmektedir (Boschetti et al, 1996 ; Lunacek et al, 2004 ; Olariu,

2006). Genetik algoritmalarin detayi ilgili bolumde anlatilacaktir.

Bu calismada, son bir ka¢g on yildir akademik ve askeri gevrelerde
onemli seviyede arastirma konusu olmus, detaylari asagida anlatilan “Hedef
Hareket Analizi (HHA) “ (Target Motion Analysis — TMA) problemi bir ters
problem olarak ele alinmis ve genetik algoritma ile ¢gdzulmagstir. Asagida
HHA problemi ve problemin anlasiimasi i¢in gerekli 6n bilgiler kisaca

anlatiimigtir.

Sualtinda hareket eden, dolayisiyla radar gibi sutistu hedeflerini hassas
bir sekilde takip etmekte kullanilan cihazlarin takip edemedigi hedefler, sonar
denilen, en genel g¢ercevede sualti ses dalgalarini bir seri hidrofon denilen
alicilarla hisseden cihazlar vasitasiyla tespit ve analiz edilmeye calisilirlar.
Sonar cihazlari, temelde iki modda c¢alisir. Bunlar aktif ve pasif modlardir.
Aktif modda calisan sonara, Aktif Sonar, pasif modda calisana ise Pasif
Sonar denir. Aktif sonar, sualtina ses dalgalari gonderir ve gonderdigi
dalgalarin sualtinda bir takim engellere carpip geri gelmesini bekler. Bu
isleme ping atma denir. Aktif sonarin gonderdigi ses dalgasinin gidis-gelis
zaman arasindaki farktan, sesin o anda sualtinda ilerledigi hiz da hesaba
katilarak (ses sualtinda havaya gore 4-5 kat daha hizli hareket eder), engelin
mesafesi bulunur. Bunun yaninda sesin geldigi yon de isleme katilarak
engelin tam mevkii hesaplanir. Sesin geldigi yone, askeri terminolojide

kerteriz (bearing) denir. Engel eder hareket ediyorsa — ki bu muhtemelen bir



denizalti yada sulstlu gemisidir — bir kag ping atmayla hedefin anlik mevkiileri
bulunur ve bu mevkiler kullanilarak hedefin hareket parametreleri ¢ikartilir.

Hedefin hareket parametrelerinden kasit rota ve surat bilgileridir.

Pasif sonar ise, herhangi bir ses intisari yapmadan sadece etrafta baska
cisimlerden yayimlanan sesleri dinler. Bu esnada tek elde edebilecegdi bilgi
sesin yonu, yani kerterizidir. Herhangi bir mesafe bilgisi ¢ikarmaya tek
basina muktedir degildir.

Sualti élcim cihazlarini ve calisma modlarini kisaca tanittiktan sonra,

Hedef Hareket Analizinin ne oldugu simdicdaha kolay anlasilacaktir.

Hedef Hareket Analizi (HHA), ingilizce karsih@i ile Target Motion
Analysis (TMA), sualtinda sadece pasif sensorlerden alinan ses kerterizi ve
bazen de ses frekansi bilgilerinden, hedefe ait kinematikleri, yani mevkii, rota
ve surat bilgilerini ¢ikarma iglemidir. Hicte kolay olmayan bu islemin
zorlugunu somut bir benzetmeyle gosterecek olursak, HHA, gozleri bagli bir
insanin kendisinden epey uzakta gegmekte olan bir arabanin, tam yerini,
gittigi yonu ve suratini, herhangi bir radar gibi cihaz kullanmadan, sadece

sesi dinleyerek bulmasi iglemine benzetilebilir.

Sadece kerterizlerin kullanilmasiyla yapilan hedef izleme, yani HHA, bir
kag on yildir aktif bir akademik ¢alisma alani olmustur. Bu ¢alismada, HHA
problemi ¢6zimu maksadiyla tamamen farkli bir yaklasim tanitilmigtir.
Sadece kerteriz bilgileri kullanarak hedef kinematik parametrelerini bulmak
amaciyla, Kalman Filtresi (Peters, 2001), Extended Kalman Filtreleri
(Balckman, 1999) ve varyasyonlari (Grossman, 1991 ; Kronhamm, 1998;
Moon and Stevens, 1996 ; Peach, 1995) gibi klasik yontemler yerine, HHA bir
ters problem olarak ele alinmis ve problemin ¢6ziminde bir Evrimsel
Hesaplama (Evolutionary Calculation) teknigi olan Genetik Algoritmalar (GA)

kullaniimistir.

Geligtirdigimiz algoritmalar1 test etmek amaciyla TMAGA denilen bir
yazihm test ortami geligtiriimistir.  Yapilan denemelerde kaydedeger bir

basari elde edilmistir.



Bolum 2 ‘de sirasiyla HHA probleminin detaylari, Evrimsel hesaplama
tekniklerinden Genetik Algoritmalar, HHA problemininin Genetik Algoritmalar
ile ¢6zumu anlatilacak ve son olarakta yaptigimiz deney sonuglari

gOsterilecektir.



2.HEDEF HAREKET ANALIizZI (HHA) VE
EVRIMSEL HESAPLAMA TEKNIKLERI

Bu bolimde Hedef Hareket Analizi problemi detayli olarak anlatilcak,
bilahare bir evrimsel hesaplama yontemi olan genetik algoritmalar
tanitilacaktir. Daha sonra HHA probleminin genetik algoritmalar ile ¢ézimu
konusu tartisilacak ve bu konuda bir test ortami olarak gelistirdigimiz TMAGA
adli uygulama yazilimi incelencektir. Bélim sonunda ise TMAGA tarafindan

gerceklestirilen denemeler ve elde edilen sonuglar irdelenecektir.

2.1. Hedef Hareket Analizi

Hedef Hareket Analizi, sadece pasif yontemlerden elde edilen bilgileri
kullanarak hareket eden platformlari traklama metodudur. Traklama kavrami,
denizcilik ve askeri terminolojide, bir sensorin hareket eden bir cismi takip
ederek hangi zamanda hangi noktada olacagini bilmesi, kisaca hareket
parametrelerini (mevkii, hareket istikameti, hareket hizi ve ivmesi) bulmasi

igslemidir. Bundan sonra traklama dendigi zaman bu anlam kasdedilecektir.

HHA, hareket eden platformun mevkii ve hizinin direkt olarak
Olgulemedigi yada radar, aktif sonar gibi aktif yollarin kullaniimasinin
operasyonel olarak ¢ok siki bir sekilde arzu edilmedigi durumlarda kullanilir.
Gizli kalmanin hayati 6nem tasidigi denizalti gemileri gibi platformlar igin
HHA vazgecilmez bir yontemdir. Genel bir HHA probleminde, hedefin diz bir
hat Uzerinde, herhangi bir rota ve surat degisikligi yapmadan hareket ettigi
farz edilerek, yayimladigi guraltilerin yonu (kerterizi) ve frekanslari olguldr.
Bu olgimler kullanilarak hedefin mevkii, surati, rotasi tahmin edilmeye
cahsilir. Bu calismada hedef gurlltistinin frekanslari dikkate alinmamis,
sadece gurultinin geldigi yon bilgisi kullaniimistir. Hedefin ve 6lgim yapan
platformun hareketlerinin geometrisi ve matematiksel modeli asagida

aciklanmistir.



Hedef, sabit bir rota ve surat ile X-Y duzlemi olarak adlandirilabilecek
duz bir duzlem uzerinde hareket etmektedir (Bkz. Sekil 2.1). Burada ters
problem kavraminda acikladigimiz model, hedefin hareketidir. Bu modeli
olusturan parametreler ise bundan sonra bizim Uzerinde odaklasacagimiz
hedef hareket (kinematik) parametreleridir. Bunlar diz ¢izgi Uzerinde hareket

eden hedefin ¢, anindaki kartezyen kooridinat sistemindeki mevkii olan X ,
Y, noktasi ve hedefin rota ve sUratinden tireyen hiz bilesenleri v, V dir.
Her hangi bir t aninda hedefin X, ,Y pozisyonu bu parametrelerden

t 0t

asagidaki verilen sekilde gikartilabilir.

Vy,=8.Cos(C) (2.1);
Vy =S5.5in(C) (2.2);
Xz‘ :XO +Vx.t (2.3);
Yt=Y0+Vy.t (2.4);



Y

Diiz bir hat tizerinde hedef izi

iki bacakli kendi gemi izimiz

s

Xt, Yt: t aninda hedef mevki.
@¢ : taninda hedef kerterizi.
Rt :taninda hedef mesafesi
C : Hedef rotasi

S : Hedef siirati.

v

Sekil 2.1. Basit HHA Diyagami.



Burada S, hedef suratini, C ise 0 — 360 derece arasi bir deger olabilen

hedef rotasini gostermektedir.

Olglim yapan platforma genelde literatiirde “ownship” denilir. Biz de

bundan sonra 6lgim yapan platform icin “ownship”in Turkce karsiligi olan

“kendi gemimiz” tabirini kullanacagiz.

Hadefle ayni X-Y koordinat sisteminde hareket eden kendi gemimizde

konuslu bir pasif sonar X (¢), Y (¢) noktalarinda T saniye araliklarla olgim

yaparak n adet kerteriz bilgisi Uretir. Hedef merkezinden, kendi gemimiz
merkezine c¢izilen bir dodru hattinin  pozitif Y ekseninden, (cografi 360
dereceye tekabul eder) saat yonunde olan agisal mesafesi 6 hedefin

kerterizidir. Herhangi bir t anindaki bu ag;

6(t)=arctan [ ));8 :§(O (2) J—>
0

p YO+Vt (Y +V, .z‘)
(t)=arctan X() i (X +V )

ifadesiyle tanimlanir.

Yukaridaki hedef hareket parametrelerinin, ancak ve ancak kendi gemi
hareketimizin hedef hareketinin daha ylksek derecede bir tirevi olmasi
halinde gézlemlenebilecedi ¢ok iyi bilinen bir gercektir (Ancker, 1958 ; Porat
and Friedlander, 1970). Bu su demektir; Eger hedef sabit bir suratle duz bir
Gizgi Uzerinde hareket ediyorsa (yani agisal veya dogrusal bir ivme
yapmiyorsa), hedef parametrelerinin goézlemlenebilir olmasi igin, kendi
gemimizin ivmeli bir hareket yapmasi gerekiyor demektir. Bu ivmeyi
saglamanin en kolay ve pratik yolu HHA problemi bagladiktan sonra herhangi

bir an kendi gemimizin bir donus icra etmesidir. Bu yuzden, bizim
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varsayimlarimiz altinda, yani hedefin sabit slratle sabit rotada seyretmesi
durumunda, HHA probleminin ¢6zUmu icin kendi gemimiz bir donus
yapacaktir. Bu olgu, algoritmamiz igerisindeki temel varsayimlardan birisidir.
HHA probleminde “gdzlemlenebilirlik” kavramini bundan sonraki paragrafta
acikladiktan sonra, bir daha bu konu lzerinde durmayacak ve daima hedefin
sabit rota- sabit surat hareket tarzini izledigini, kendi gemimizin ise sabit

surat — iki bacakl rota seklinde hareket edecegini farz edecegiz.

HHA probleminin daha iyi bir sekilde anlanabilmesi icin, hedef traklama
konsepti icerisindeki gbzlemlenebilirlik kavraminin iyi anlagiimig olmasi
gerekir. HHA problemindeki gozlemlenebilirik kavrami, kisaca, n adet hedef
kerterizi kullanarak sadece ve sadece tek bir hedef parametre seti (yani tek
bir ¢6zim) bulabilme yetenegi olarak tanimlanabilir. Eger birden fazla sayida
bir ¢b6zlm, yani hedef parametre seti mevcutsa vyada hedef
parametrelerinden birisi sifira yada sonsuza yakinsiyorsa, bu parametre seti
gbzlemlenemez denir. Yukarida da denildigi gibi, hedef parametreleri, ancak
ve ancak kendi gemimiz hareketi hedefin hareketinin daha ylksek derecede
bir turevi ise, gézlemlenebilir. Ornegin kendi gemimiz ve hedefin her ikisinin
de sabit hizla sabit rotada seyrettigi durumu ele alahm. Esitlik (2.5) ‘deki

asagidaki oran ifadesinin

Y0+Vt (Y +V, .t)

X +Vyi - (X +V )

hem payini, hem de paydasini ayni sabit bir sayi ile garparsak, orandaki
XV, X, Y,V Y, Y .V X,V

027027 yo 00°" 0y2“700°" ox
parametre degerleri
cX,,cV ,cX,,cY, cV ,cY ,cY .cV, .cX

00>CVoy€X 0,V

degerleri haline dénismesine ragmen oran degismez ve tamamen farkl iki
farkh parametre seti igin ayni kerterizleri elde ederiz. Sabit c'nin her farkl
degderi icin farkl parametre setleri olmasina ragmen ayni Kerterizler edilir.

Dolayisiyla, elde edilen Kkerterizlerden sonsuz sayida ¢ozum elde
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edilebilecegi ortaya c¢ikar. Problemi daha goérsel olarak ifade etmek
maksadiyla, su durumlar inceleyelim. $ekil 2.2 (a), (b) ve (c) de hedef
g6zlemlenebilir, ciinkl kendi gemimiz hareketi hedef hareketinin daha ylksek
derecede bir turevidir. Fakat Sekil 2.2 (d) ‘de durum bdyle degidir, hedef ve

kendi gemimizi ayni derecede bir harekete sahiptir.

Sekil 2.2 (a), duragan bir hedefin pozisyonunun tahmini ile ilgili bir
durumu sergilemektedir. Bu durumda gemimiz en azindan sabit bir hat
Uzerinde sabit bir surat ile hedefi gobzlemleyebilecek bir sltre kadar
ilerlemelidir. Sekil 2.2 (b) ise bizim inceledigimiz durumdur, hedef sabit bir
rota Uzerinde sabit bir surat ile ilerlemektedir. Burada kendi gemimizin bir
donus icra etmesi (agisal ivme saglamasi) yada diz bir hatta seyredecekse
hizlanma yada yavaglama turinde dogrusal bir ivme yapmasi gerekir. Son
olarak, manevra yapan bir hedefin durumu $ekil 2.2 (c) de goésterilmistir. Bu
durumda da kendi gemimiz hareketinin hedef heraketinden bir derece da
yuksek derecede olmasi gerekecektir. Bu ancak, gemimizin hareket edeceqi
iki bacak uUzerinde sabit rotalarda ilerlerken ivme yapmasiyla mumkin

olacaktir.

En yaygin gozlemlenememe (menfi) durumunun 6rnegi Sekil 2.2 (d) de
sergilenmistir. Burada kendi gemimiz ve hedef sabit rota- sabit surat seyri

yapmaktadirlar.
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Sekil 2.2. Farkh Gézlemlenebilirlik Sartlari.
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Ayni  zamanda gozlemlenebilirligin  derecesinden de burada
bahsetmekte fayda vardir. Eger olgumler esnasinda, iki ardarda gelen
kerteriz arasindaki agisal fark yani kerteriz degisimi (bearing rate) yuksekse
icinde bulunulan durum ylksek derecede gdzlemlenebilir olarak nitelendirilir.
Bu durum, hedefin yakin oldugu, suratinin yliksek oldugu yada hedef hiz
vektorunun gorus hattina (line of sight) dik oldugu durumlarda saglanir.
Kisaca kerteriz degisimini arttiran her durum goézlemlenebilirligi arttiracaktir.
Diger yandan, Kkerteriz degisiminin az oldugu durumlarda dusuk
g6zlemlenebilirlik meydana gelir. Kerteriz degisimini etkileyen faktorler
arasinda, mesafa ilk sirada yer alir. Genel bir kabul olarak, uzaktaki
hedeflerin HHA’sint ¢6zmek herzaman daha zordur. Denemelerde
gOsterecegimiz gibi, algoritmamiz dusuk gozlemlenebilirlik durumlarinda da

basariyla HHA problemini ¢ézmustur.

HHA ¢6zUmunde, pasif yollarla elde edilen kerteriz dlgumleri, iki farkli
problem ¢dzme yonteminde kullanilir. Bu yodntemlerden ilki, tekrarlamall
(recursive) yontemdir. Burada, yeni bir kerteriz alinir alinmaz problem
yeniden ¢dzilir. Coéziim igin kerteriz bilgileri bir yerde kaydedilmez. ikinci
yontem ise toplu isleme (batch processing) yontemidir. Bu yontemde, gelen
kerterizler geldikgce, zaman bilgileriyle birlikte bir yerde kaydedilir, daha sonra
kerteriz toplama iglemi sona erdiginde bu kerterzizlerin hepsi kullanilarak
problem bir anda ¢ozulur. Bu yontem genelde iglemsel olarak pahalidir ¢unku
cok miktarda verinin bir anda iglenmesi gerekecektir.  Ayrica gelen
kaydetmek igin hafizaya ihtiya¢ duyulacaktir. Tekrarlamali yontemlerde, en
yaygin olarak “Kalman Filtreleri” kullanilir ve yukarida deginildigi gibi gegmis
Olcumleri kaydetmeye gerek yoktur. Yontem islemsel olarak da ucuzdur.
Ancak bu yontemin asagida acgiklancagi gibi bir ¢gok sakincasi vardir. Bu
yontemleri kullanan algoritmalar ¢okca literattirde yer almislardir (Aidala and
Hammel, 1983 ; Fagerlund, 1980 ; Gong and Lindgren, 1981 ; Gong and
Speyer ,1985 ; Nardone and Lindgren, 1984 ; Wilhoit., 1983).

Toplu igsleme tekniklerinde genelde, tahmin edilen durum degiskeni

(estimated state variable) ve gergek olgumlerin kullaniimasiyla yapilan
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hesaplamalarla belirlenen, olgllen kerterizlerle gelen sinyal frekanslari
arasindaki farklar 6lgim hatasinin standart sapmasiyla normalize edilirler ve
bu degerlerinin karelerinin toplami bulunur. Bu toplam deger, degerlendirme
degeri (evaluation value) veya diger bir tabirle maliyet fonksiyonu (cost
funciton) olarak kullanilir. En az kareler (least square) metodu kullanilarak
degerledirme degeri (evaluation value) minimize edilerek tahmin yapilmaya
cahsilir (Fujimoto et al, 1997). Tekrarlamali teknikler (Genelde Kalman
Filtresi kullanan yontemler), dlgimler ile durum degiskeni arasindaki iliskilerin
lineer bir fonksiyonla ifade edilmesi seklinde formulize edilirler ve bu durumda
toplu iglem tekniklerine denk bir sekilde ¢6zim elde edilir. Uygun gurulta,
geometrik ve cevresel kosullarda, ve tabii ki yuksek gozlemlenebilirlik
durumlarinda, hedef durumunun saglikli bir sekilde tahmini, tekrarlamali
yontemlerle yapilabilir.  Lakin, pratikteki bir ¢ok durum bu kosullar ile
uyusmaz. Ozellikle su alti ortamlari yiiksek seviyede guriiltilerin mevcut
oldugu oratmlardir.  Ayni zamanda her zaman yuksek go6zlemlenebilir
hedeflerle ugrasmak da mumkun degildir.  Bunlarin yaninda, uygun
matematiksel modellerin secilmesindeki belirsizlik, tahmin islemi esnasinda
kararsizliga ve degiskenlige sebep olur. Ustiine Ustliik, dlglilen kerterizlerle
(8) tahmin edilecek olan hedef parametreleri (x, y, Vx, Vy) arasindaki iligkiyi
lineer bir fonksiyonla gostermek mumkun degildir. Bu sebeple, problemin
tekrarlamali bir ydntemle ¢ézimu igin gerekli olan élgim ve tahmin edilecek
parametreler arasindaki iligskinin lineer fonksiyon olarak gosterilebilmesi
sartini saglamak amaciyla yapilacak herhangi bir lineerlerigtirme iglemi,
ortaya yeni hatalar surecektir. Modern tahmin tekniklerinin gelistirildigi
dénemlerden 6nce, HHA probleminin ¢6zimu icin 1936 ve 1959 metodlari
denilen bir ka¢ rastgele metod teklif edilmistir (Jazwinski, 1973). Modern
tahmin  metodlarinin  gelistiriimesiyle, HHA problemi ¢6zumlerinde,
Genigletiimis Kalman Filtreleri (Extended Kalman Filters- EKF) denilen
metodlar kullanilmaya baslaniimistir. EKT yontemlerinde, Kuzey yonu
tabanli, kartezyen koordinat sistemleri kullanilir ve sabit rotada seyreden
hedefin hareketi bir durum vektoru vasitasiyla modellenir. EKT, klasik

Kalman Filtresinin genigletiimis bir halidir. EKT'de &lgim ve hedef
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parametreleri arasindaki non-lineer iligki dnce lineerlestirilir ve daha sonra bu

lineer fonkisyon klasik Kalman Filtresi’ne uygulanir.

Cok gelismis bir method olmasina ragmen EKT bir ka¢ konuda
yetersizlik sergiler (Aidala, 1986 ; Johnson and Cohen,1983) ; Weiss and
Moore, 1980). Ozellikle traklamanin erken safhalarinda, EKT ciddi
problemler yasar. Hatta en bastan dengesiz bir duruma duserek bir daha
toparlanmasi ¢ok uzun bir sire alabilir (Moon and Stevens, 1996). Hatta,
mesafe bilgisi daimi olarak sifir ¢ikabilir (Moon and Stevens, 1996). EKT'nin
bu baglama problemine karsin bir gok Oneri getirilmigtir, ancak bu seferde
ortaya asirl non-lineer denklem kumeleri ve asiri karmagik metodlar ortaya

cikmigtir.

Hatta baslama anindaki bu anormal davraniglari gidermenin yollari
olarak, koordinat sistemlerinin etkileri Gzerine bir ¢ok arastirma yapilmistir.
(Aidala and Hammel, 1983 ; Gong and Speyer, 1985 ; Springarn, 1987).

Kalman Filtreleri tabanli HHA ¢dzimlerine ciddi bir alternatif olarak, son
yillarda Uydurulmus Isleme Algoritmalari (Matched Processing Algorithms)
ortaya c¢ilkmaya baslamigir. (Searle, 2005). HHA probleminde kullanilan

Uydurulmus isleme Metodu kisaca su sekilde tanimlanabilir;

Verilen bir parametre seti icin bir taklit sinyali simule edilir, yani sanki
hedef o parametreler ile hareket ediyormus gibi sahte bir sinyal dretilir. Daha
sonra bu sahte sinyal dl¢llen sinyal ile kiyaslanir ve aradaki farka bakilarak
bir uygunluk skoru belirlenir. HHA ¢6zUmunde, tum parametre uzayi
aranarak gergek olgulen sinyalle en iyi uyusan sahte sinyal aranir. Genelde
bu arama, parametre uzayi uUzerinde eksiksiz arama (exhausitive search)
yapilarak icra edilir. islemsel olarak, bu islem asiri derecede pahali bir
islemdir. Eksiksiz arama o kadar pahalidir ki, pratikte ancak c¢ok kuguk
parametre uzaylari igin icra edilebilir ve hatta bazi parametreler biliniyor kabul
edilerek arama uzayi kabul edilebilir bir boyuta dusurilmeye c¢aligilir

(Fialkowki et al, 2001). Ornegin kullanicilara sunulan bir ¢ok HHA
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uygulamasinda, kullanicilardan hiz ve mesafe parametreleri i¢in birer alt ve
ust limit belirlemeleri istenir. Hatta bazi durumlarda, hiz parametresi
tamamen kullanicidan beklenir (sonar operatdrlerinin hedef hizini, pervane
donuslerini sayarak bulabilecekleri varsayilir). Parametre uzayini azaltmak
icin getirilen yaklasimlardan birisi de , verileri (Olgimleri) en yakin-komsular
(nearest neighbors) algoritmalari ile 6n igleme tabi tutarak, dlgimlere en gok
benzeyen taklit sinyallerini 6n plana ¢ikarmaya c¢alismaktir (Ozard et al,
1993).

Genetik Algoritma tabanh HHA yaklasimimiz aslinda bu manada bir
Uydurlulmus isleme Algoritmasrdir. Genetik Algoritmalarin, parametre uzayi
icerisinde arama yapma hususunda, kullanicilardan her hangi bir parametre
kisittamasi talep etmeden, ¢ok daha iyi ve guglu bir performans sergiledigini
iddia ediyoruz. Ayrica Genetik Algoritmanin basitligi ve kolay adapte
edilebiliyor olmasi sayesinde, ¢ok karmagik bir algoritmanin sunacagi bir gok

dezavantajin yasanmayacaktir.

2.2. Evrimsel Hesaplama (Evolutionary

Computing), Genetik Algoritmalar

Bir problemi ¢6zmek, muhtemel ¢ézUmlerin bulundugu bir kime
icerisinde uygun ¢6zimu arayarak bulmak olarak da algilanabilir. Genelde
her zaman “en iyi” ¢6zUmU kovaladigimiz igin, problem ¢ézme iglemini bir
optimizasyon islemi olarak ele alabilriz. KugUk arama uzaylari igin, klasik
eksiksiz arama metodu ise yarar, lakin arama uzayi buyudukge, diger daha
gelismis, yapay zeka tabanl tekniklere intiyag duyulur. Evrimsel Hesaplama
teknikleri bu teknikler arasindadir. Bunlar stokastik algoritmalardir, arama
methodlari dogal bir fenomen olarak kabul edilen Genetik Kalitim ve Dogal

Seleksiyon’dan esinlenerek gelistiriimigtir.

Evrimsel hesaplama algoritmalarin bir ka¢ degisik versiyonu vardir ve

bu farkli versiyonlara ait paradigmalarin degisik Ozelliklerinin bir arada
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kullaniimasiyla olusturan bir cok melez sistem mevcuttur. Fakat yinede tum

evrimsel algoritmalarin ¢atilari agag yukari aynidir.

Evrimsel hesaplama algoritmalari, belirli bir sayidaki nesil (iterasyon)
boyunca bireylerden olusan bir populasyon (population) idame ederler. O
nesilin populasyonundaki her birey, eldeki problem igin potansiyel bir cozUmu
temsil eder. Her bireyin degerlendiriimeye tabi tutuldugu bir uygunluk degeri
(fitness value) vardir. Gelecek nesilde, yeni bir populasyon olusturulurken,
yuksek uygunluk degerine sahip bireyler, uygunluk dereceleri oraninda yeni
populasyonda yer bulma sansina sahip olurlar (Se¢me (Selection) Adimi).
Yeni olusturulan populasyonun bazi bireyleri, genetik operatorler denilen bir
takim islemlerle yeni transformasyonlara ugrayarak yeni ¢ozumleri
olustururlar. Bu transformasyonlardan mutasyon (mutation) bazi bireylerde
sadece c¢ok ufak bir degisiklik meydana getirerek yeni bireyler olusturur.
Daha karmasik bir transformasyon olan c¢aprazlama (crossover), mevcut
bireyleri pargalara boltp, farkli bireylere ait pargalari birlestirmek suretiyle
yeni bireyler olugsturur. Belirli sayida bir nesil gectikten sonra, algoritma
optimum’a yakin, makul bir ¢6zUmu bulmus olur. Evrimsel algoritmalarin
farkli versiyonlari kendi iglerinde, bir bireyi temsil etmekte kullandilari veri
yapisi ve kullanidiklari genetik operatorler ve operatorlerin sirasi agisindan

ayrihrlar.

Genetik Algoritmalar (GA) belkide en yaygin sekilde kullanilan evrimsel
hesaplama yontemidir. Bir ¢ok farkl disiplininde ¢ok sayidaki muhendislik
optimizasyon probleminin ¢dziiminde kullanilimiglardir.  Ornegin ingaat
muhendisligi alaninda, bir nehir/su rezervuari sistemi, ekonomik bir seklide
su dongusunu saglamanin optimize edilmesi amaciyla genetik algoritmalar ile
dizayn edilmistir (Fahmy et al 1998). Bilgisayar bilimleri alaninda etkin
veritabani hazirlama yontemi olarak (Cedeno and Vemuri, 1998), elektrik
muhendisliginde termal gl¢ Uretiminin optimum programlanmasi (Dasgupta,

1998) amaciyla kullaniimiglardir.
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Genetik algoritmalar en genel kabul ile, bir populasyon igerisindeki
bireylerin evrim gecirerek daha gelismig, daha iyi (muhtemlen de en iyi)
formlara donmesi esasina dayanan bir global optimizasyon teknigi olarak
degerlendirilirler.  Pozitif bir evrim saglamayi garanti etmek amaciyla
(bireylerin daha iyi cinslere donmesi) bazi teknikler kullanilir. Biz burada, bir
cok ders kitabinda c¢ok iyi sekilde dokimante edildigi icin bu tekniklerin
detaylarindan bahsetmeyecegiz (Eiben and Smith, 2003), (Mitchell,1998) ve
(Tomasz, 2006).

Bir problemi genetik algoritma ile ¢6zebilmek igin, problem Oyle bir
sekilde ifade edilmelidir ki, potansiyel ¢gozumler bir alfabenin elemanlarindan
olusan bir karakter dizini seklinde kodlanabilsin. Bazen bu higte kolay
olmayan bir istir ve bazi ilave horistiklere intiya¢ duyulabilir. Bu galismada
kullanilan alfabe 1 ve 0 lardan olusan ikili sayl sistemi rakamlaridir.
Cozumleri temsil eden bu karakter dizinine birey, ginom yada daha yaygin

kullanimiyla kromozom denir.

Bir kromozomun (bireyin) yapisinin nasil olacagina karar verildikten
sonra, rastgele kromozomlardan (potansiyel ¢ozUmlerden) olusan bir
populasyon meydana getirilir. Daha sonra her kromozomun kodu agilir
(kromozomun temsil ettigi potansiyel ¢6zim ortaya ¢ikartilir), bazi dlgllere
gore potansiyel ¢ozumler test edilir ve skorlanarak bu ¢ozumlerin uygunluk
degerleri hesaplanir. Daha ylUksek uygunluk derecesine sahip kromozomlar,
uygunluk derecelerinin buyukligune nispeten daha fazla yasama sansi
bulacaklar (bir sonraki nesilin populasyonunda kendilerine yer bulacaklar) ve
ayni zamanda vyeni vyavrular uretebilmek amaciyla aday ebeveyn
olabileceklerdir.  Bir sonraki neslin populasyonu, bu kromozomlardan,
bunlarin giflesmesi sonucu olusan yeni yavrulardan ve yine bunlarin iginden
mutasyona ugramis olan bireylerden meydana gelecektir. Yeni populasyon
uyeleride benzer iglemlere tabi olacak ve bu sekilde yeni yeni nesiller
meydana getirilecektir. Bu seklide islem belirli bir nesil gecene kadar yada
belirli bir sonlandirma kosulu saglanana dek devam edecektir. Algoritma

icinde kag nesil bu islemlerin yapilacagdina nesil sayisi (nimber of generation)
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denir. Bu parametre algoritmanin hizini ve etkinligini dogridan etkileyen bir

parametredir.

Potansiyel ¢o6zumlerin kromozomlarlar ile gosteriimesi ve genetik
algoritma operatorleri dmumuzdeki alt bolumlerde detaylariyla aciklanmigtir.
Asagidaki sekil (Sekil 2.3) bir genetik algoritma uygulamasinin genel akigini
gOstermektedir.
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Chromosome 1 |1101100100110110

n Chromosome 2 [1101111000011110
Ik Populasyonu Yarat . B -

Chromosome M]0707117070011710

l Chromosome 1 | 0.045

Chromosome 2 | 0.067
N -
Uygunluk derecesini degerlendir

Chromosome M| 0.021

Evet
Bitti mi? >
Hayir
Chromosome 1 |11011]00100110110
Se¢im (Selection) Chromosome 2 11011 | 11000011110
Offspring 1 11011 [ 11000011110
Offspring 2 11011 00100110110
p

Caprazlama (Crossover)

Original offspring 1 1 1101111000011110

Original offspring 2 1 1101100100110110

H Mutated offspring 1 1100111000011110
\ 2 B - Mutated offspring 2 1 1101101100110110

Mutasyon (Mutation)

v

Sekil 2.3. Klasik Genetik Algoritma Akig Diyagrami.
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Yuksek miktarda hatanin mevcut oldugu durumlarda HHA gercgekten ilgi
cekici bir problemdir. Alinan akustik temaslarindaki bu hatanin en buyuk
sebebi yukarilarda da deginildigi gibi sualti sartlari ve ortamidir. Bunlara
ileveten si§ sularda yapilan operasyonlarda c¢evresel, atmosforik ve cografi
kosullar da hatanin artmasina sebep verebilirler. Kalman filtreleri gibi klasik
¢ozumlerin bu durumlarda fazla ise yaramadigini, kolayca sapabileceklerini
yukarida soOylemistik. Boyle kosullarda evirmsel hesaplama gibi stokastik
yaklasimlarin, problemin bu karakterine karsi en uygun (hatta tek)
yaklagimlar oldugunu dusunuyoruz. Bu c¢alismanin amaci, ¢ok gurulatit
ortamlarda ve dusuk go6zlemlenebilirik sartlarinda HHA probleminin
¢ozUmune yonelik bir metod ve uygulama sunmaktir. Bundan sonraki

bdlimde ¢alismamizin detaylari anlatiimigtir.

2.3. TMAGA (Target Motion Analysis with Genetic
Algorithms) Uygulamasi

Genetik Algoritma ile olusturdugumuz HHA ¢6zUm algoritmasini
denemek igin bir test ortamina ihtiya¢c vardi. Bu amagla gelistirdigimiz
algoritmalari denemek icin TMAGA adinda bir uygulama programi gelistirildi.
Bu bdlimde bu program kisaca tanitilacak, bu tanitma esnasinda,

algoritmamizin detaylari da anlatilacaktir.

TMAGA Visual Basic 6.0 ile geligtiriimis, bir takim fonksiyon ve veri
yapilarindan olusmus, moduler bir yazilimdir. TMAGA ile, seri halinde,
tutarth bir kerteriz seti beslendigi middetge, sadece bu kerteriz bilgileri ile
herhangi bir hedef traklanabilir. Uygulama yazilimindaki iki dnemli degisken,
nesil sayisi (number of generation) ve Monte Carlo denemeleri sayisidir. Bu
degdiskenler birbirlerine paralel olarak yada birbirlerinden bagimsiz olarak
degistirilerek uygulamanin performansini (hiz olarak) yada sonuglarin
dogrulugunu etkilerler. Bu degigkenler ne kadar yuksek olursa uygulama
programinin sonuglanmasi o kadar ¢gok zaman alir, ancak sonuglar daha kati
olur. Diger taraftan bu degiskenlerin dusuk tutulmasi programin
sonlanmasini hizlandirken, sonuclarin sihhat derecesini de bir nebze

dusurebilir.  Yaptigimiz denemelerde, programin iki dakika civarinda
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¢alismasi sonucu elde edilen sonuglarin son derece saglikli oldugunu gorduk

ki iki dakika HHA ¢6zumu igin oldukga iyi bir zamandir.

Bundan sonraki alt boélimlerde, &ncelikle bir kromozomun (yani
potansiyel ¢ézimuin) yapisini gosterece@iz. Bu yapi, bizim ¢ézim kimesi
icerisinde hedefin hareket parametrelerini, yani diger deyisle ters problem
kavramindaki aranan modeli nasil temsil ettigimizin gostergesidir. Daha
sonra uygulama programinin kromozomlari nasil manipule ederek, onlari
gercek c¢ozime (yada gergcek ¢6zime c¢ok yakin bi ¢dzime) dogru

evrimsellestirdigini agiklayacagiz.

2.3.1. Hedef Hareketinin Temsil Edilmesi — Kromozom

Yapisi

Bundan oOnceki boélimlerde de belirtildigi gibi, bir hedefin belirli bir
periyod boyunca,daima duz bir hat Uzerinde, herhangi bir donus icra
etmeden sabit suratle seyredecegi farzedilmektedir. Ayni zamanda, pasif
sensorlerden aelde edilen veri sadece kerteriz bilgisidir. Bu varsayimlar
altinda, hedef haretini temsil eden bir kromozom dért pargadan olusur.
Bunlar, HHA problemi basladigi anda hedefin bulundugu ilk pozisyonun yatay
ve dikey bilesenleri (Xo, Yo), hedefin sabit kalacag! farsedilen rotasi (Course
(C) ) ve hizi (Speed (S)) dir. Bu degikenlere karar degiskenleri adi verilir.
(Xo, Yo), hedefin ty anindaki ilk mevkisidir ve daha sonraki t; anindan t,1
anina kadar olan (X,Y) mevkileri hedefin rota (C) ve surati (S) kullanilarak
hesaplanir. Sekil 2.4 bir kromozomun, yani diger deyigle bir bireyin genel

yapisini gostermektedir.

Fi Sekil 2.4. Hedef Hareketini Modelleyen Kromozom Yapisi
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Bir kromozom, hedef hareketini sadece belirli bir siire muiddetince
modeller. Bu sure HHA problemini ¢ozmek ig¢in gerekli olacak minimum
kerteriz bilgisinin toplanabilmesi igin yeteri kadar uzun olmahdir. t;, sistemin
pasif sonardan herhangi bir temas (yani kerteriz) aldig1 zamani gdsterir. Yani
n adet kerteriz alma islemi ty’dan t,.s’e kadar devam eder. Sistem, bu en son
alinan n adet Kkerteriz bilgisini, genetik algoritmanin degerlendirme
safhasinda kullanmak Uzere kaydeder. t,.4 zamanina ulagildidinda, veri

toplama safhasi sona erer ve ¢6zim safhasi baslar.

Klasik genetik algoritmalarda, bir kromozom genellikle 1 ve 0 lardan
olusan bir dizidir. Onceden de dedigimiz gibi biz de bu gelenegi strdirdik.
Bu sebeple, bu dizgiyi temsil etmek icin, her karakterin bir dizi hucresini

doldurdugu bir dizi veri yapisi (array) kullandik.

Kromozom igerisindeki her karar degiskeni (X,Y, C ve S), belirli sayidaki
bitlerle temsil edilir. Bir karar degiskenini temsil edecek bir bit dizgesinin
uzunlugu, karar degiskeninin alabilecedi degerlerin kimesi olan parametre

uzayinin buyuklugu ile belirlenir.

Parametre uzayinin  buyUkligu karar degiskeninin alabilecegi
maksimum ve minimum degerler ile, bu degerlerin hassasiyet miktarina
baglidir. Burada kasdedilen hassasiyet, bir reel sayinin ondalik kisminin
uzunlugudur. Yani bir sayinin ondalik kismi ne kadar uzunsa, o sayi o kadar
hassastir denilir. Bir karar degigkeninin temsil edilecegi bit sayisi asagidaki

formul ile hesaplanir.

2™ < (Max — Min) x 10° < 2™ -1 2.6).

Burada :
Max: Karar degiskenin alabilecegi maksimum deger.
Min: Karar degiskenin alabilecegi minimum deger.
p : Hassasiyet derecesi (ondalik kismin uzunlugu).

m : Karar degiskenini temsil edecek bit sayisi.
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Yukaridaki formilden de gdrilece@i gibi, bit sayisi dolayisiyla bir
kromozomun uzunlugu, karar degigkeninin alabilecegi maksimum ve
minimum degerlere siki sikiya baglidir. Daha sonraki paragraflarda da
gbreceg@imiz gibi, genetik algoritmanin performansi, kromozom uzunlugu
tarafindan c¢ok gulclu bir sekilde etkilenir. Bu sebeple etkili bir genetik
algoritma uygulamasi yapabilmek igin, koromozom uzunlugu mudmkin
mertebe kiguk tutulmahdir. Bir deniz sahasinda 6zellikle bir mevkii belirtmek
icin kullanilabilecek (X,Y) noktasindaki X ve Y degiskenleri ¢ok buyuk
degerler almaya meyillidirler (O dan 100.000 metreye kadar) ve bdyle buyulk
degiskenleri temsil etmek igin ¢ok uzun kromozomlara ihtiya¢ duyariz. Sonug¢
olarak bodyle uzun kromozomlar genetik algoritmanin performansi duasurur.
Bu sebeple baska metodlar uygulanmali, bu metodlarla bir karar degiskeninin
maksimum ve minimum degerlerini birbirlerine nisbi olarak yaklagtirmak
suretiyle kromozom buyukligu mumkun oldugu kadar azaltiimalidir. Bu
yolla, parametre uzayi daraltilmig olur (fakat hala eksiksiz arama yapmak igin
cok buyuktur). Bizim geligtirdigimiz daraltma metodu ve bunun karar

degiskenlerine nasil uygulandidi sonraki paragraflarda anlatiimistir.

Burada, karar degiskeninin hassasiyetinin etkisinden de s6z etmekte
fayda vardir. Formul (2.6) ‘dan anlasilacag! Uzere, hassasiyet derecesi ne
kadar buyUk olursa, kromozom da o kadar uzun olur. Pratikte, kiguk
hassasiyet dereceli karar degiskenlerinin, genetik algoritmanin performansi
agisindan tercih edilir oldugu dusunulebilir. Hassasiyet derecesini kiguk
tutmakla, sadece keybedilen seyin ¢dzUm sonucu bulunan parametrelerin
hassasiyetleri oldugu sanilabilir, hatta onbinlerce metre olabilen bir X
degiseni icerisinde santimere bazinda hassasiyete ne gerek var denilebilir.
Ancak, asil kaybedilen sey farklidir. Deneylerimiz sonucunda gordukki,
yuksek hassasiyet dereceli karar degiskenleri, genetik algoritmanin global
optimizasyon karakterine, bir de gradyen tabanli optimizasyon karakteri
eklemektedir.  Global optimizasyon, parametre uzayi icerisinde herhangi
lokal bir minimum noktasina takilmadan farkli alanlari ziyaret etmemizi
saglarken, gradyen arama lokal minimum noktalari civarinda daha hassas

arama yapmamizi saglar.
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2.3.2. Baslangi¢ Populasyonunun (Baslangi¢c Cozim

Kimesi) Yaratiimasi

TMAGA calismaya ilk basladi§gi zaman, baslangi¢ populasyonunu
olusturmak igin bir fonksiyon cagrilir. Bu baslangi¢ populasyonundaki
kromozom sayisi (populasyon buyukligu) ve kromozom uzunluklari
Ongorulmus sistem parametreleri olarak ¢oktan tanimlanmistir. Bu baslangi¢
koromozomlarinin uzunlugu dogal olarak c¢ok buyuktlur ¢unkl parametre
uzayl ¢ok genistir ve henuz bir daraltma iglemi yapiimamistir.  Bu
koromozom uzunlugu, baslangic degerleri olarak tanimlanan her
parametreye (X, Y, C, S) ait minimum, maksimum ve hassasiyer
derecelerinden hesaplanan bit uzunluklarinin toplamina esittir. Bu uzunluk
hesaplandiktan sonra, rastgele 1 ve 0 degerleri kromozomlarin bitlerine
yerlestirilir. Her kromozom bitlerden olusan bir dizi (array) oldugundan, bir
populasyon da dizileri tutan bir dizi (array of array) veri yapisi olarak

tanimlanir.

2.3.3. Temas Bilgilerinin Toplanmasi

TMAGA'nin bir test ortami olarak dizayn edilmesi ve gergek dinyaya
ait verileri elde etmenin hem pratik olmamasi ve hem de ¢ok masrafli olmasi,
gercek hedef hareketlerini, deniz ve meteorolojik sartlari ve sensor
sistemlerini taklit edebilecek bir araca ihtiyag dogurdu. Bu sebeple hedef
temasi Uretmesi amaciyla, yuksek guvenilirlikli bir simalatér olan METEOR

secilmigtir.

METEOR, Deniz Kuvvetleri Komutanligi Arastirma Merkezi Komutanligi
(Pendik/istanbul) tarafindan gelistirilmis, Komuta Kontrol Sistemleri
calismalarinda kullanilan bir simulatérdir. TMAGA’ya beslenen hedefler
METEOR tarafindan yaratilarak idame edilirler. Hedefler ya rastgele yada
Oonceden tasarlanmig karar degiskenlerinin (X, Y, C, S) atanmasiyla
yaratilirlar. Ya da énceden taniml senaryolar hayata gecirilir. Her halikarda,

bir hedef yaratilip aktive edildigi andan itibaren kendine atanmis rota ve surat
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ile (Xo, Yo) noktasindan baslayarak ilerlemeye baslar. Belirli zaman
adimlarinda, TMAGA METEOR'dan sanki gergek bir pasif sonardan kerteriz
aliyomus gibi temas bilgisi gekmeye baslar. Bu temaslari, kendilerile iligkili
zaman adimlariyla birlikte bir veri yapisinda saklar. METEOR’dan
yayimlanan kerteriz bilgileri ayni zamanda Gauss dagilimana uygun sekilde
hata igerir, bOoylece hatali kerteriz gdnderen bir sensor de simule edilmis
olunur. Hatalarin standart sapmalar, METEOR’a 6nceden tanimlanmis
degisken olarak verilir, METEOR bu standart sapma ile normal dagilima

uygun hatali kerteriz bilgilerini Uretir.

Sekil 2.5, METEOR tarafindan Uretilmis bir hedefin mutlak dogrusunu
(ground truth) ve TMAGA tarafindan alinmig, Gauss dagihmli hatali
kerterizlerini gostermektedir.  “Mutlak dogru” ifadesinden kasit, hedefin

gercek hayatta yaptigi harekettir.
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TNy

T1...

: A bearing reported by the sensor (normally distributed around the real bearings) at time Ti.

: Groundtruth bearings (actual bearings)

: Track vector

Sekil 2.5. Mutlak Dogru Kerterizleri ve Olglilen Kerkterizler
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t0 anindan tN-1 anina kadar rapor edilen kerteriz degerleri ve rapor
edilme zamanlari dahili bir veri tabaninda tutulur. Yukarida da deginildigi gibi
N sayisi bize ne HHA ¢6zUmu i¢in ne kadar kerteriz bilgisi kullanacagimizi
goOsterir.  Denemelerimizde, N genellikle 20 - 30 arasi bir sayl olarak
alinmistir.  Gerekli sayidaki kerteriz bilgisi alinir alinmaz, TMAGA HHA

problemini gozmeye baglar.

Gergek hayatta N degerini ¢ok 6nemli oldugu asikardir. Cunku ilk
olarak ¢ok sayida kerteriz toplamak ¢ok vakit alir ve bir sualti platformu igin
bu kadar siire beklemek her zaman mimkin olmayabilir. Ote yandan,
kerteriz sayisi dusuk tutulursa, kerterizlerin normal dagilimh hata igcermesi
nedeniyle ¢6zUmUm hassasiyeti diser. Ayni zamanda iki arda arda gelen
kerterizler arasindaki fark (kerteriz degisim miktari)in da énemli oldugunu
gozlemlenebilirlik konusunda onceden belirtmistik. Kerteriz degisimi miktari
ne kadar bluyuk olursa (hedef parametrelerinin etkisi yaninda, kerteriz alma
periyodu da direkt olarak kerteriz deg@isimini etkiler), hedefin

g6zlemlenebilirligi o oranda artar.

2.3.4. TMAGA’nIn Kerteriz Bilgilerinden Trak Olusturmasi

TMAGA esas olarak kerteriz temaslarindan trak olusturmak amaciyla
kullanilir. Bu gorevi, METEOR'dan aldigi kerteriz bilgilerini zaman
adimlariyla birlikte kaydedip, daha sonra toplu isleme (batch processing)
yaparak ifa eder. TMAGA’da Genetik Algoritma Motoru (GAM) denilen
yazihm modull genetik algoritma gorevini yerine getirir ve bu modul tim
TMAGA yazihminin ¢ekirdegi kabul edilir. Genetik Algoritma Motoru’nun
temel gorevi Olgulen kerterizlerle en iyi sekilde uyusan trak vektorand

uretmektir. Bu gorevin detaylari asagidaki paragraflarda anlatiimigtir.

ilk adim, parametre uzayini mimkin oldugu derecede kiicllterek
Genetik Algoritma Motoru’nun hizini ve etkinligini artirmaktir.  Genetik
Algoritma Motoru dyle sekilde tasarlanmistir ki, her ¢alismasinda parametre

uzayini belli bir ylzdede daraltir. Baslangigta, Genetik Algoritma Motoru’nu
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dusuk “nesil sayisi” degiskeni eksiksiz parametre uzayl Uzerinde ard arda
birka¢ kez caligstirmak, parametre uzayi Uzerinde kaydedeger bir daralma
saglar. Kisaca bu igslemdne maksat, kisa kisa hizli ¢alistirmalar yaparak
parametre uzayini nihai galisma icin hazirlamak tGzere model parametrelerini

dar parantezler i¢cine sokmaktir.

Uygulama yaziliminda, normal degeri en az 1000 olmasi gereken “nesil
sayisl” degiskeni 100’e dusurllerek, Genetik Algoritma Motoru 20 defa
ardarda calistinnimaktadir. Bu yaklagimin nasil yazilim olarak
gerceklestirildigi, “rota” karar degiskenine uygulanarak asagida bir Ornekle
aciklanmigtir.

ilk olarak, bir karar degiskeninin maksimum ve minimum degerleri
sistem parametresi olarak tanimlanir. Genetik Algoritma Motoru’'nun ilk
calismasindan sonra, bu karar degigkenine ait tahmini deger genetik
algoritma tarafindan bulunur. Bu dederin ¢ok hassas olmasina gerek yoktur
ki genetik algoritma ¢ok klguk bir “nesil sayisi” degeri ile bdyle bir deger
bulabilir. Bulunan bu deg@erle, karar degiskeninin alabilecedi maksimum ve
minimum degerler arasindaki fark hesaplanir ve %20 kadar maksium deger
asagl, minimum deger yukari, bulunan bu tahmini degere dogru cekilir
(aradaki farklarin %20’si kadar). Bundan sonra bu karar degdigkeni icin yeni
maksimum ve minimum degerler, bu kaydirma islemini sonucunda elde
edilen maksimum ve minimum degerler olur. Bu islem, her karar degiskeni
icin 20 kere tekrar eder ve nihayetinde parametre uzay! hatiri sayilir
derecede daraltiimis olur. Tabii ki algoritma bu kadar basit degildir. Ornegin,
genetik algoritma tarafindan bulunan deder maksimum yada minimum
degere ¢ok yakinsa, bu sefer maksimum ve minimum degerlerin ikis birlikte
bulunan uc¢ noktaya dogru bir miktar cekilir. Benzer seklide bazi diger
Onlemler de alinarak, gergcek dederin her zaman maksimum ve minimum
degerler arasinda kalmasi saglanir. Bu algoritmanin yalanci kodu (pseudo

code) Sekil 2.6'da verilmistir.
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while maximum — minimum >bw // bw : maximum ve minimum degerler arasi1 aru edilen genislik
{
if maximum — GA_result > bw /2 Then // GA_result: Genetik Algoritanin buldugu deger
maximum = maximum - (maximum - GA_result ) /5 // maksimum degeri %20 asagi ¢ek

else

maximum = GA_result + (GA result - minimum) / 5 // maksimum degeri artir

end If
if GA_result - minimum > bw /2 then

minimum = minimum + ( GA_result - minimum )/ 5 // minimum degeri %20 yukaru ¢ek

else

minimum = GA_result - (maximum - GA_result )/5

end If

Sekil 2.6. Parametre Uzayi Daraltma Algoritmasi Kodu
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Cizelge 2.1°de , gergek dederi 85 derece olan rota karar degiskeni
icin, 0-360 derece arasi olan parametre uzayinin genetik algoritma
tarafindan nasil daraltildigi gosterilmektedir.  Cizelgedeki degerler
TMAGA'In c¢alismasi esnasinda kaydedilmistir. Goruldagu  Gzere,
parametre uzayl 360 derecelik bir genislikten nihayetinde 21 dereceye
daraltiimigtir. Sonugta 9 bit olmasi gereken rota karar degigkenine ait bit
dizisi uzunlugu 5 bit'e dusurilmds ve genetik algoritmanin nihai sonucu

bulurken sadece bu bdlgeye yogunlasmasi saglanmistir.

GA Par.

# Maks. Sonucu Min. Uzayi
1 360 81 0 360
2 304 163 16 288
3 276 76 45 231
4 236 85 51 185
5 206 206 58 148
6 236 120 88 148
7 213 190 94 119
8 208 124 113 95
9 191 118 115 76
10 176 116 103 73
11 164 106 106 58
12 152 94 94 58
13 140 89 82 58
14 130 79 79 51
15 120 81 69 51
16 112 80 71 41
17 106 92 74 32
18 103 78 78 25
19 98 77 73 25
20 94 86 73 21

Cizelge 2.1. Rota karar degiskenine uygulanan parametre uzayi
daraltma algoritmasinin gosterimi. Bu 6zel durumda gercek rota degeri 85

derece idi.
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Bu 20 kosmayla, tum karar degiskenlerine ait parametre uzaylari
daraltilir, ancak henuz gercek traklanma yapiimamistir. Bu ylzden bu

kosmalara sahte (dummy) kosma adini veriyoruz.

Daraltma operayonu hatiri sayilir derecede performans iyilestirmesi
saglasa da, ¢ok buyuk bir sakinca dogurabilir diye dasunulebilir. Parametre
uzay! guvenilir olmayan (infeasible) bir bolgeye daraltiimis olabilir. Fakat bu
¢ok kucuk bir ihtimal dahileinde gerceklesebilecek bir durumdur, tim 20
kosmada da genetik algoritmanin ¢ok kot sonuclar bulmasi gerekir. Cok
yogun seklide icra ettigimiz denemelerin hi¢ birinde bdyle bir durumla
kargilagsmadigimizi burada belirtmemiz gerekir.

Sahte kosmalardan sonra, Genetik Algoritma Motoru igin daha yuksek
bir nesil sayisi ile gergek traklama islemini yapma sirasi gelmistir. Asagidaki
alt bolumlerde, Genetik Algoritma Motoru’nun icra basamaklari agiklanmistir.
Asagida aciklanan proseddrlerin, nesil sayisi kadar tekrar edildigini
hatirlatmakta yarar vardir. Bu sayede populasyon igerisinde bireyler git gide

iyileserek gergcek ¢cozume yaklasacaklardir.

2.3.4.1. Kromozomlar Degerlendirmek

Degerlendirme safhasinda, t, dan t,.; e kadar olgulen kerterizler,
kromozomu olusturan (Xo, Yo, C, S) ailesinden farazi olarak uretilen,
herbirinin birer zaman etiketi olan kerterizerle kiyaslanirlar. Her t; ani igin,
(Xi,Y;) noktasi son bulunan pozisyondan (X.1, Yi.1) C rotasi boyunca S surati
ile ilerlenerek bulunur. Bu farazi noktaya tekabul eden kerteriz degeri ise

asagidaki formul vasitasiyla bulunur.

_ Y(£)=Y, (1) |
o(t)= arctan[ X()— XOO o) J 2.7);

Daha sonra bu kerterizlerin kareleriyle olgulen kerterizlerin karelerinin

arasindaki farklar alinir. Herhangi bir andaki iki kerteriz arasindaki farka
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sapma denir. Ayni zaman etiketli tim kerteriz ¢iftleri arasindaki sapmalarin
toplamina ise toplam sapma (total deviation )(2Ai) denir. Sekil 2.7, toplam

sapmanin naslil hesaplandigini gostermektedir.
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—> A, : ti aninda GOlgﬁlen kerterizin
karesiyle hesaplanan kerterizin karesi
arasindaki fark

2 2
Ai = (eM eG)

Toplam Sapma = XAi

v

: Sensor tarafindan rapor edilen kerteriz (Trak vektorii civarinda normal dagilmis)

: Genetik Algoritma tarafindan teklif edilen kerteriz

mm : Olciilen ve hesaplanan kerterizler arasinda ki acisal fark.

Sekil 2.7. Toplam Sapma Degerinin Hesaplanmasi
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Daha az toplam sapma daha az hata demektir ve sonuctaki TMA
¢6zUmU daha iyidir. Bu durumda genetik algoritmanin hedef fonksiyonu bu
toplam sapmayi minimize etmek olacaktir. Genetik algoritmalar genelde

maksimize islemi icin dizayn edildiklerinden, Genetik Algoritma Motorumuz

toplam sapmanin tersini yani, (ZAi)‘1. degerini maksimize etmeye

calismaktadir. Genetik algoritma terimleriyle (ZAi)™. ifadesine “uygunluk

degeri’ (fitness value) denir.

Bu yolla, populasyon igerisindeki her bir kromozom igin bir uygunluk
degeri bulunur. Bu noktada, nisbi olarak daha yluksek uygunluk degerlerine

sahip kromozomlar, ideal sonuca daha yakindir diyebiliriz.

Asagidaki alt bolumlerde, klasik genetik algoritma prosedurlerinin nasil
gerceklestirildikleri 6rneklerle izah edilecektir.  Gergek bir kromozomun
uzunlugu hatiri sayilir derecede uzun olmasina ragmen, verilen orneklerde

daha anlagilir olmasi adina kisa tutulmustur.

2.3.4.2. Se¢me (Selection)

Bu prosedurde, gelecek nesilde yasayacak olan kromozomlar segilir.
He kromzoma, uygunluk degerleri esas alinarak bir “hayatta kalma” olasilik
degeri atanir. Bir kromozomun uygunluk derecesi ne kadar yukse, hayatta

kalma olasiligi da o oranda artar..

Her kromozom i¢in hayatta kalma olasiliklari bulunduktan sonra,
gelecek nesil (yeni nesil) , secme islemin gegen kromozolar tarafindan
olusturulur. Se¢me isleminde kromozomlar hayatta kalma olasiliklarina gore
secilirler. Daha ylUksek hayatta kalma olasiligina sahip kromozomlarin
secilme sanslari daha ylksektir (fakat yinede ytzde ylz garanti degildir). En
dusuk hayatta kalma olasiligina sahip bir kromozomun bile segilme sansi
vardir, ancak yeni nesil ¢cok buyuk ihtimalle yuksek hayatta kalma olasiligina

sahip kromozomlarin olusturdugu bir nesil olacaktir.
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Bu yolla ideal ¢d6zime daha yakin kromozomlar hayatta kalirken,
¢ozUmden uzak, curuk diyebilecegimiz kromozomlar ortadan kaldirilir.
Segme iglemi bittikten sonar, eski populasyon ortadan kaldirilir, yeni

populasyon onun yerini alir.

Asagidaki drnekte, mevcut populasyondaki yuksek uygunluk derecesine
sahip kromozomlar gelecek nesilde hayatta kalmak igin daha fazla sansa
sahip olacaklardir. Ornekten de gérilecegi (izere, mevcut populasyondaki
kaliteli bilgi (c6ziUme yakin parametreler), herhangi bir bozulmaya

ugramadan, kromozom 6bekleri halinde gelecek nesle aktariimaktadir.
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Mevcut Populasvon

Kromozom # Icerik Uyg.Degeri
1 1100101001011011 | 0.68
2 0101001110011010 | 0.11
3 0010111101001110 | 0.01

1l

Gelecek Nesil
Kromozom # Icerik Uyg.Degeri
1 1100101001011011 | 0.68
2 1100101001011011 | 0.68
3 1100011010010010 | 0.23

Sekil 2.8. Segme Proseduru. Yuksek uygunluk derecesine sahip

kromozomlar gelecek nesilde birden fazla miktarda yer alacaktir.

2.3.4.3. Caprazlama (Crossover)

Giris bolumunde de belirtildigi gibi genetik algoritmanin klasik
prosedurlerinden birisi de Caprazlama’dir. Bu prosedurde, tim populasyon
taranir ve onceden belirlenmig bir olasilik degerine gore bazi kromozomlar
yeni yavru turetmek amaciyla ebeveyn olarak segilirler. Herhangi bir
kromozomun ebeveyn olarak segilme olasiligina ¢aprazlama olasiligi denir
ve bu deger TMAGA’da bir sistem parametresidir. TMAGA’da ki 6ngorllen
caprazlama olasihigr 0.2 olarak atanmistir ki bu ortalama her bes
kromozomdan birisi baska bir kromozomla ¢aprazlanarak yeni yavru Uretecek

demektir.
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Caprazlama isleminde, ebeveyn olarak secilmis kromozom cifti, rastgele
bir kesim noktasindan (cut point) iki pargaya bolunarler. Yavrular (iki tane),
ikiye bolunmuUs ebeveynlerin  pargalarinin su sekilde birlegtiriimesiyle
olusurlar; birince yavru birinci ebeveynin ilk pargasini alir ve bu pargaya ikinci
ebeveynin ikinci parcasi eklenir. ikinci yavru icin ise bu sefer ikinci ebeveynin
ilk parcasina birinci ebeveynin ikinci parcasi eklenir. Bu yolla ebeveynlerle
ayni uzunluga sahip, ancak igerik olarak tamamen farkh iki yavru

ebeveynlerin yerlerini alir.

iki iyi ebeveyn her zaman kendilerinden daha iyi iki yavru meydana
getirir’ diyemesekte, ¢caprazlama islemi pozitif evrim yaratarak ideal ¢ozum
setine dogru bir iyilestirme saglar. Caprazlama operasyonu olmasaydi, ilk
nesilde rastgele atanmis bir populasyonun yuksek uygunluk derecesine sahip
uyeleri, genetik algorimanin c¢alismasi boyuca hi¢ bir iyilesmeye maruz
kalmadan son nesile intikal edeceklerdi ve bodylece yeni, daha Kkaliteli

yavrularin olusmasi engellenecekti.

Asagidaki sekilde (Sekil 2.9), caprazlama operasyonu bir &rnekle
aciklanmigtir.  Populasyon boyunca, ebeveyn olarak rastgele kromozom
ciftleri secilmis bu kromozomlar yine rastgele segilmis kesim noktalarindan
caprazlanarak yeni yavru olusturmuslardir. Ornegimizde, 1 ve K numarali
kromozomlar ebeveyn olarak secilmisg, sekizinci bitten sonra ¢aprazlanarak 1

ve K numarali iki yeni yavru Uretmiglerdir.



Caprazlamadan Once

Kromozom #

1 1001001011100
2
k 0001101100001
M

g

(Caprazlamadan Sonra

Kromozom #

1 1001001000001
2

k 0001101111100
M

Sekil 2.9. Caprazlama Prosedura.

39



40

2.3.4.4. Mutasyon (Mutation)

Mutasyon, genetik algoritmanin bir diger klasik operasyonudur. Genetik
algoritmayi global optimizasyon metodu yapan mutasyon operasyonudur.
Eger mutasyon olmasaydi arama, parametre uzayi igerisinde lokal bir
minimum noktasina takilir, buradan kurtulmasi mimkun olmazdi. Parametre
uzay! igerisinde lokal minimum noktalarindan kurtulmanin tek yolu, bir
¢6zUmU temsil eden kromozomlarin bitlerinin rastgele olarak ¢ok dusuk
intimallerle secilerek  degerlerinin  degistiriimesini saglayan mutasyon
operasyondur. Bu operasyonda, populasyon taranarak rastgele
kromozomlar secilir. Bu secilen kromozomlardan da rastgele bitler segilir ve
bu bitlerin “NOT” mantik iglemiyle deg@erleri ters gevrilir (1’ler 0, O’lar 1 olur).
Asagidaki ornekte (Sekil 2.10), gblgelenmis bitin mutasyona sonucu degeri
ters cevrilmistir. Ornegin mutasyona ugrayan bit kromozomun o andaki
degeri 116 derece (= 111011) olan rota karar degiskenine tekabull eden
ksiminda yer alsin. Eger bu bastan ikici bitse, rota degeri birden 116 dan
84’e (101011) degisir.



Mutasyondan Once

Chromosome #

1 11001.1011001101111
2

k 0011010110011101001
M

g

Mutasyondan Sonra

Chromosome #

1 1100!1011001101111
2

k 0011010110011101001
M

Sekil 2.10. Mutasyon Proseduru
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Yukarida behsi gegen tum prosedurleri “nesil sayisi” kadar tekrar
ettikten sonra, Genetik Algoritma Motoru durur. Tum b1 iglemler boyunca,
gelmis ge¢cmis tum nesillerin en iyi kromozomu segilerek, en iyi kromozom

olarak kaydedilir. Bu iglem su sekilde olur;

Baslangigta, ilk populasyonun ilk kromozomu en iyi kromozom (en iyi
¢6zum) olarak nitelendirilir. Daha sonra bu kromozomun uygunluk derecesi
populasyondaki diger kromozomlarin uygunluk dereceleriyle kargilastirilmaya
baglanir. Ne zaman daha iyi bir kromozom bulunsa, bu en iyi kromozom olur
ve kendisinden sonra gelecek en iyi kromozom bulunana kadar diger
kromozomlarla kargilastirlmaya devam edilir. Populasyonun en yi
kromozomu, gelecek nesile en iyi kromozom olarak baslar ve benzer sekilde
kargilastirma islemi burada da devam ederek, tim populasyonlar dolasilarak
sona kadar gelinir. Boylece islemin basindan itibaren en iyi ¢ozum takip

edilmis olur.

En iyi ¢6zimln Xo, Yo, C ve S degerleri gergek hedef parametreleri
olarak nitelendirilir ve bu degerler HHA'nin ¢gozumu olmus olur. Burada, bu
¢O6zUmun de bir toplam sapma degerinin (Olgllen kerterizlerle, ¢6zimden
turetilen kerterziler arasindaki toplam agcisal fark) oldugunu hatirlatmakta
fayda vardir ve bu deger gelmis gec¢mis tim kromozomlarin toplam
sapmasindan daha kuguktlir. Bu deger, “en iyi ¢ozUmun toplam sapmasi®

olarak, daha sonra kullaniimak Uzere kaydedilir.

Genetik algoritma, problem ¢6zmenin deterministik bir yaklagimi
olmaktan ziyade daha ¢ok stokastik bir yaklasimdir. Stokastik yaklasimlarin
bir takim sakincalarini bertaraf etmek igin diger baska metodlara ihtiyag
duyulmaktadir. Monte Carlo denemeleri, birden fazla stokastik ¢6zim
yaparak daha saglikli bir ¢ézime ulasmamizi saglayan guglu bir metoddur.
Bu sebeple, Genetik Algoritma Motorunu yukarida bahsettigimiz sekilde ayni
kerteriz verilerini kullanarak, birden fazla kez, birbirinden bagimsiz sekilde
cahstirarak bir gesit Monte Carlo simulasyonu gerceklestirmeye calistik.

Monte Carlo denemelerinin sayisini 20 ile 50 arasinda bir deger olarak
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atadik. Her denemenin diger denemelerden tamamen bagimsiz olan
¢ozUmu, toplam sapma degeri ile birlikte kaydedildi. Daha sonra bulunan
bu bagimsiz ¢ézumlere, toplam sapma degerleri nispetinde birer agirlik
faktora verildi. HHA parametrelerinin (Xo, Yo, C, S) herbinin agirhikh
ortalamasi, Monte Carlo denemelerindeki bagimsiz ¢céziimlerden elde edilen
degerler kullanilarak bulundu. Her Monte Carlo denemesinin agirliginin nasil
hesaplandigl ve sonugta HHA parametrelerinin agirlikli ortalamalarinin ne

sekilde bulundugu asagidaki esitliklerle agiklanmistir.

A .
_1 J
_J=l _

H Y = M (2.9);
0
)
Z 04 )
'uYO ]\2(2 (l) (2.10);
(/)
Z (C . xA.)
,uC jw(l) ©) (2.11);

20
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R2ORE0L
He=""m ,

%(S XA

(2.12);

M : Monte Carlo denemelerinin sayisi

A, : Her denemeye ait en 1yi ¢6ziimiin toplam sapmasi
A, . Her ¢ozlime ait agirlik faktori

Uy, s My > M Mg HHA parametrelerinin agirlikli ortalamalart.

Ky, s My, s Hes pg degerleri TMAGA'nin meyveleri, nihayetinde bulmak

istedigimiz degerlerdir. Bu degerler aranan hedef parametreleridir.

TMAGA'nIn igyesinin en genel hatlariyla Sekil 2.11 ‘de gosterilmigtir.
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Save the most recent
N-bearing data

Population

.

Perform some
dummy runs

.

Initialize *

Tune Chromosome
lengths

Decode the
Chromosomes

l

GA Evaluate the
RUN chrmosoms

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

' Form a New
! Population from the
1 .
1 previous one
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

\ 4

Cross over

\ 4
Mutate

Conduct N Generation
of GA

Keep track of
best solution

Find and store best
values associated with
total deviations.

l

Run Monte Carlo
trials M times

Calculate weigted mean

Hy, > My, > Hes Hg

values of TMA parameters

Sekil 2.11. TMAGA Akis Diyagrami
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2.4. Denemeler

Bu bodlumde, algoritmamizin gegerliligini ve basarisini gostermek
amaciyla gerceklestirdigimiz bir takim denemeleri sonuglari gosterilecek ve
aciklanacaktir. Bunun yaninda 6l¢im kalitesinin yani dlgimler sonucu elde
edilen Kkerterizlerdeki hata miktarinin ve genetic algoritmanin olasilik
elementlerinin, yani c¢aprazlama ve mutasyon olasiliklarinin ¢oézumler

uzerindeki etkisi de bir kag deneme ile gosterilecektir.

Yaptigimiz tum denemelerde kendi gemi suratimizi sabit tuttuk. Dalmis
durumda harekat icra eden bir dizel tahrikli denizalti gemisinin operasyonel
suratine ¢ok yakin bir deger olan 2 m/s surati, kendi gemi suratimiz olarak
tatbik ettik. Bunun yaninda, hedefleri sabit surat ile sabit rota da hareket
ediyor farz ettik ve gézlemlenebilirlik durumunu saglamak amaciyla da kendi
gemimize manevra yaptirdik. Manevra yapan kendi gemimiz, her bacakta 12
ser adet olmak Uzere toplam 24 adet dlgumu METEOR’dan 15’ser saniye
farkla aldi. Bdylece TMAGA'nin veri toplama suresini 6 dakika olarak kabul
ettik.

Denemeler Y ekseni ters cgevrilmis (pozitif taraf yerine negatif taraf
yukari dogru) bir X-Y koordinat sisteminde gercgeklestirildi. Kendi gemi ve
hedef mevkiileri bu koordinat sistemine gore tanimlandi. Mesafe ve surat
Olcimlerinde metrik sistem kullanildi ve mesafeler metre, suratler
metre/saniye olarak Ol¢uldu. Populasyon boyutu, nesil sayisi ve Monte Carlo
denemeleri sayisi sirasiyla 50, 500 ve 20 kabul edildi. Diger taraftan normal
denemeler boyunca caprazlama olasiigi 0.2, mutasyon olasiligi ise 0.1

olarak atandi.

Her denemede tek bir sonug¢ yeterli olmasina ragmen ¢ozumler
arasinda bir tutarlihk oldugunu sergilemek maksadiyla, problem birbirinden
badimsiz sekilde 20 defa tekrar ¢ozildi. Her bagimsiz ¢6zim, denemeleri
gerceklestirdigimiz Pentium 4, Windows XP isletim sistemli kigisel

bilgisayarda 1 ila 3 dakika arasi bir zaman aldi.
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Tum bagimsiz ¢ozumler ilgili cizelgelerde listelenmistir.  Ayrica bu
¢ozumlerin ortalamasi, bu ortalamanin mutlak dogrudan olan mutlak deger
sapmasli ve yuzdesel sapmasi da bulunarak gizelgelerin sonuna ilistirilmistir.
Bir karar degiskeninin mutlak dogrudan yuzdesel sapmasini bulmak igin, bu
degiskenin mutlak deger sapmasi bu degiskene ait maksimum ve minimum
degerler arasindaki farka bolinmustir. Bu sebeple X0, YO, Rota and Sdrat
karar degiskenlerinin her birinin ylzdesel sapmalarini bulmak igin ilgili mutlak
deger sapmasi karar degiskenine gére 20000m, 20000m, 360 derece veya

25 m/s degerine boélinmustar.

Ayrica ortalama ¢6zUm bir adet MS Excel grafigine konularak mutlak
dogru ile genetik algoritma ¢6zUmu arasindaki farkin  gorsel
kargilastirilabilmesine imkan saglanmistir. Kendi gemi hareketimizi de bu
grafige koydugumuzdan, bu grafiklerden problemin ¢6zildigu andaki taktik

resmi gormek te mumkun olmaktadir.

Ayni kategorideki denemelere ait cgizelgeler ve MS Excel grafikleri
birlestirilerek yerden tasarruf edilmis ve okuyucuya, degisik deneme

sonuglarini gorsel olarak ayni anda karsilastirabilme imkani saglanmigtir..
2.4.1. TMAGA Gegerlilik Testleri

Gegerlilik testlerinde degisik kinematik parametrelere sahip hedeflere ait
HHA problemlerini ¢ozdik. Hedef kinematik parametreleri, gergek hayatta en
yaygin HHA vakalarini temsil edecek sekilde secilmistir (Deneme 1-3).
Ayrica farkli gézlemlenebilirlik durumlarindaki TMAGA basarisi hedef rota
parametresiyle oynanarak Deneme 4-6 da test edilmistir.

24.1.1. Deneme 1-3

Deneme 1 den Deneme 3’e kadar olan testlerde, degisik kerteriz
degisimleri yaratan hedeflere ait HHA problemleri ¢ozilmuistr. Tum
denemler boyunca kendi gemi hareketlerimiz degismemistir. Kendi gemimize
ait bu hareket parametreleri Cizelge 2.2'de verilmistir. Deneme 1’de kendi

gemimizden 8000 m mesafeye yerlestirlimis bir hedef dogu yéniine (090°)
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dogru 10 m/s (18 kts) hizla ilerlemektedir. Bu durumdaki kerteriz degisim
miktari normal olgulerdedir (ne ¢ok dusuk ne de ¢ok yuksek). Deneme 2 ‘de
hedef 7200 m. mesafeye ¢ekilerek hizi 10 m/s ‘den 6 m/s 'ye dusurulmuis ve
bdylece hdefein kerteriz degisim miktari azaltiimistir. Deneme 3 ’te ise rota
ve surat Deneme 2’deki deg@erlerle ayni kalmig, ancak mesafe 7200 m.den
4000 m.” ye gekilerek kerteriz degisim miktari artirlmak istenmigtir. Cizelge
2.3 ’de her denemede icra edilen 20 bagimsiz kosmanin sonuglari, bu
sonuglarin ortalamasi ve mutlak dogrudan olan sapma degerleri (mutal deger

sapmasi ve yuzdesel sapma) sergilenmisgtir.

Kendi Gemimiz Kinematik Degerleri STD=0.3
Slrat =2 m/s

Xo = 14000, Y,= 14000

BACAK 1 BACAK 2
Rota = 345 Rota =70
Her bacakta 12 kerteriz toplanmistir,

15 saniyede bir 6lglim

Cizelge 2.2: Deneme 1 — 3 arasi kendi gemi kinematik parametreleri
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0 N o o b~ WO N -~ H

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Mutlak
Dogru
Ort.
Gozim
Mut.
Sapma
% Sap.

Xo
11940,6
11950,1
11958,5
11969,6
11978,2
11986,1
11985,8
11993,5
11988,8
12003,4
12010,5
12008,6
12019,3
12019,0
12024.,8
12036,8
12043,5
12045,6
12059,9
12063,3

12000

12004,1

4,1
0,02%

DEN

1

Yo
6011,1
6053,0
6089,7
6121,5
6162,7
6196,6
6197,5
6202,9
6204,0
6254,8
6281,1
6288,8
6313,6
6320,4
6331,6
6381,8
6405,2
6421,3
6468,6
6480,8

6260

6258,7

1,3
0,01%

Rota
91,2
91,2
91,4
92,0
91,5
91,3
91,3
92,2
91,6
91,9
92,3
91,6
91,9
91,8
92,3
92,4
92,0
91,9
92,3
92,3

90

91,8

1,8
0,51%

Siirat
10,31
10,26
10,21
10,15
10,11
10,07
10,08
10,03
10,06
9,98
9,94
9,96
9,90
9,91
9,87
9,81
9,79
9,77
9,70
9,68

10

9,98

0,02
0,08%

Xo
12994,7
13003,2
13020,3
13028,4
13019,7
13020,3
13034,6
13025,8
13029,8
13036,9
13036,2
13038,9
13043,4
13048,9
13042,4
13045,8
13055,0
13055,3
13063,8
13069,7

13000

13035,6

35,6
0,14%

DEN

2

Yo
69422
6981,4
7014,9
7110,3
7127,7
7130,4
71477
7180,4
7187,4
7208,2
7231,3
7234,8
72421
7262,0
7282,5
7301,5
73443
7378,8
7448,4
7470,8

7000

7210,2

210,2
0,84%

Rota
81,4
85,0
93,0
90,3
83,8
83,9
88,5
82,9
87,5
86,9
82,4
86,7
87,3
90,5
82,2
85,3
86,6
86,5
85,5
87,4

90

86,2

3,8
1,05%

Siirat
6,30
6,18
5,99
6,12
6,16
6,15
6,04
6,05
6,00
5,96
6,03
5,92
5,95
5,90
6,03
5,96
5,87
5,92
5,82
5,83

6,01

0,0
0,04%

12990,2
13006,5
13002,9
13003,9
13018,9
13016,9
13017,0
13012,6
13009,4
13023,2
13033,2
13029,1
13023,5
13037,5
13042,8
13042,0
13039,9
130454
13048,2
13069,8

13000

13025,6

25,6
0,10%

10050,4
10076,7
10095,6
10115,0
10125,2
10137,5
10139,5
10144,8
10164,3
10177,8
10196,2
10198,2
10200,8
10222,2
10235,1
10244,9
10245,0
10259,1
10259,6
10324,4

10120

10180,7

60,7
0,24%

Rota
89,6
91,8
89,0
87,5
91,1

90,3
90,1

88,6
86,7
89,4
90,8
90,7
88,1

91,0
90,9
90,0
88,9
90,4
90,3
92,4

90

89,9

0,1
0,04%

Siirat
6,07
5,97
6,01
6,03
5,90
5,91
5,91
5,95
5,99
5,87
5,79
5,83
5,88
5,76
5,74
5,76
5,78
5,73
5,71
5,55

5,86

0,1
0,57%

Cizelge 2.3. Deneme1-3 Test Sonuglari
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8000 10000 12000 14000 16000 18000
4500

5500

6500

7500

8500

9500

10500

11500

12500

13500

14500

—— Ownship =— Ground — TMAGA

Sekil 2.12. Deneme 1 - 3 Taktik Resim. Mavi noktalar mutlak dogruyu,

kirmizilar ise TMAGA ¢6zumunua gosterir.
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Grafikten de gorilecegdi Uzere, TMAGA kerteriz deg@isimin nisbi olarak
en yuksek oldugu vakada (en yakin hedef) daha basariidir. TMAGA'nin en
az basarili oldugu hedef ise ortadaki hedeftir (kerteriz degisimi en dusuk olan
hedef bu hedeftir). Ancak yine de buradaki tium testlerde TMAGA’nIn

oldukca basaril oldugu soylenebilir.

2.4.1.2. Deneme 4 - 6:

Bu denemelerde, degisik vaziyet zaviyelerine sahip hedeflere ait HHA
problemleri ¢ézulmuastir. Bu 3 testde, hedefler ayni noktadan harekete
baslarlar ve kendi gemimize dogru sirasiyla 5° (C= 175°%), 30° (C= 155°) ve
60° (C= 120°) vaziyet zaviyeleriyle ilerlerler. Hedef siratleri sabittir ve
degderleri 10 m/s ‘dir (18 kts).

Kendi Gemimiz Kinematik Degerleri STD=0.3
Sirat=2m/s

Xo= 14000, Y,= 14000

BACAK 1 BACAK 2
Rota = 345 Rota =70
Her bacakta 12 kerteriz toplanmigtir,

15 saniyede bir 6lgim

Cizelge 2.4. Deneme 4 — 6 arasi kendi gemi kinematik parametreleri
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o N o b~ ON =2 H

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Mutlak
Dogru
Ort.
Co6zim
Mut.
Sapma
% Sap.

Xo
14012,5
14017,4
14019,2
14016,9
14016,9
14016,3
14016,1
14018,2
14013,3
140171
14015,8
14016,1
14016,6
14015,4
14016,8
14016,6
14016,7
14016,4
14019,1
14007,9

14010

14016,0

6,0
0,02%

DEN

4

Yo
5848,2
5874,5
5875,4
5880,2
5919,4
5930,3
5931,4
5933,2
5945,3
5945,6
5956,3
5957,7
5965,5
5971,4
5974,9
5977,7
5978,1
6008,6
6009,9
6055,4

6000

5947,9

52,1
0,21%

Rota
174,3
175,1
175,4
174,7
175,0
174,9
174,8
175,3
174,5
174,9
175,1
175,1
175,1
174,7
175,1
175,0
175,2
175,5
175,7
177,9

175

174,7

0,3
0,09%

Siirat
9,26
10,04
10,40
9,59
9,84
9,75
9,61
10,23
9,36
9,67
10,05
10,02
9,96
9,41
9,86
9,83
10,09
10,45
10,65
9,47

10

9,87

0,13
0,51%

Xo
13981,5
139827
13983,9
13985,7
13984,8
13984,1
13985,4
13990,0
13988,3
13985,3
13983,2
13985,6
13987,5
13990,5
13990,3
13988,6
13989,3
13987,4
13987,2
13988,6

14010

13986,5

23,5
0,09%

DEN

5

Yo
5777,8
5821,9
5849.,8
5865,1
5895,4
58994
5916,0
5927,3
5927.8
5938,5
5945,0
5954 4
5978,9
5984,7
5986,3
6046,1
6068,0
6071,2
6082,3
6175,4

6000

5955,6

44,4
0,18%

Rota
148,7
148,8
148,9
149,3
149,1
149,0
149,3
149,6
149,5
149,2
149,0
149,3
149,5
150,0
149,9
149,8
149,9
149,6
150,0
150,2

150

149,4

0,6
0,15%

Siirat
10,55
10,51
10,47
10,51
10,46
10,44
10,46
10,47
10,46
10,41
10,38
10,40
10,40
10,47
10,44
10,37
10,34
10,30
10,36
10,25

10

10,42

0,42
1,69%

Xo
14013,2
14011,5
14011,8
14014,2
14013,0
14012,3
14014,2
14013,4
14013,6
14013,0
14012,3
14012,0
14012,0
140121
14013,0
14013,0
14013,2
14014,3
14012,2
14015,2

14010

14013,0

3,0
0,01%

DEN

Yo
5849,4
5849,8
5879,6
5916,7
5937,6
5949,7
5958,4
5961,5
59721
5979,4
5996,3
5998,5
5998,6
6001,6
6017,4
6021,1
6023,5
6056,1
6066,0
6082,1

6000

5975,7

24,3
0,10%

Rota
121,5
121,4
121,4
121,9
121,8
121,8
122,0
121,8
122,0
121,9
122,0
121,6
121,7
121,6
121,9
122,1
121,9
122,1
121,9
122,3

120

121,8

1,8
0,51%

Siirat
10,24
10,25
10,20
10,16
10,13
10,12
10,11
10,10
10,09
10,08
10,07
10,05
10,05
10,04
10,03
10,03
10,02
9,98
9,97
9,95

10

10,08

0,08
0,33%

Cizelge 2.5. Deneme 4-6 test sonuglari
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Sekil 2.13. Deneme 4 - 6 Taktik Resim. Mavi noktalar mutlak dogruyu,

kirmizilar ise TMAGA ¢6zUmunu gosterir. .
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Vaziyet zaviyesinin 5° derece oldugu vakanin gdzlemlenebilirlik
derecesi ¢ok duguk olmasina ragman, TMAGA bu vakada bile gayet
basarilidir. Sonug¢ olarak degisik vaziyet zaviyeleri tatbik edilen hedeflerin

HHA ¢6zumlerinde TMAGA ylksek oranda basari gostermistir.

2.4.2. Olgiim Verisi Kalitesinin Etkileri

Bu kisimda HHA hesaplamasinda kullanilan dlgimlere ait hata
miktarlarinin algoritma Uzerindeki etkileri goOsterilecektir.  Beklendigi gibi
Olgim hatalan arttikga, HHA ¢6zumu mutlak dogrudan daha fazla miktarda
sapacaktir. Asagidaki denemelerde, farkli derecelerdeki hata ile kirlenmis
Olgimler ile yapilan HHA ¢dzumleri gdsterilecektir. Deneme 7 ‘den Deneme
12 ‘y kadar hedef ve kendi gemi parametrelerimiz degsmeyecek sabit
kalacaktir (Bkz. Cizelge 2.6). Degisen tek sey, ¢Ozumlerde kullanilan
dlclimlerin igerdigi hatalarin standart sapmalaridir. ik denemede sifir hatali
(o= 0) olgimler ile yapilan ¢6zim test edilecektir. Daha sonraki testlerde

hata standart sapmalar sirasiyla 0.5, 1, 2, 5 ve 30 derece olan olgumler

kullanilaaktir.
Kendi Gemimiz Kinematik Degerleri STD =0, 0.5, 1, 2, 5,
30
Surat =2 m/s
Xo= 14000, Y, = 14000
BACAK 1 BACAK 2
Rota = 345 Rota =70

Her bacakta 12 kerteriz toplanmistir,

15 saniyede bir dlgim

Cizelge 2.6. Deneme 7 — 12 arasi kendi gemi kinematik parametreleri

2.4.21. Deneme 7 - 9:

Bu kisimdaki denemelerde olgum hatalari nispeten dusuktir ve su alti

Olcumleri igin kabul edilebilir dlgulerdedir.



kullanilan kerterziler, kendi

Gizilen dogru parcalaridir.

Sifir hatali 6lgim vakasini Deneme 7 ‘de test edecegiz.
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Bu testte

gemi merkezimizden gergek hedef merkezine

Deneme 8 ve Deneme 9 ‘da ise hata standart

sapmalari sirasiyla 0,5 ve 1 derecedir.

0 N O o0~ WODN -~ H

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Mutlak
Dogru
Ort.
Coziim
Mut.
Sapma
% Sap.

Xo
13000,5
12999,8
13005,2
13012,8
13012,9
13023,3
13022,5
13025,7
13025,9
13029,4
13034,5
13034,4
13041,4
13040,2
13041,5
13043,6
13044,1
13047,5
13049,4
13049,8

13000

13029,4

294
0,12%

DEN

7
Yo
10021,1
10127,7
10150,9
10167,1
10171,6
10095,9
10105,0
10117,7
10118,4
10232,5
10248,2
10149,9
10176,6
10178,1
10283,4
10183,6
10191,2
10202,1
10209,7
10209,9

10120

10132,5

12,5
0,05%

o=0
Rota
90,1

89,7
89,6
89,9
89,9
90,1

89,9
89,9
89,7
89,7
89,8
89,8
89,7
89,6
89,6
89,5
89,5
89,5
89,6
89,5

90

89,7

0,3
0,07%

Siirat
9,99
10,01
9,95
9,97
9,96
9,86
9,96
9,82
9,93
9,89
9,93
9,84
9,86
9,87
9,86
9,85
9,84
9,80
9,78
9,78

10

9,89

0,11
0.03%

Xo
12962,2
12977,5
12992,8
12996,5
12989,9
12993,9
13002,1
13005,1
13008,9
13014,3
13011,1
13015,8
13014,6
13014,8
13019,2
13018,4
13019,2
13026,5
13027,5
13035,8

13000

13007,3

7,3
0,03%

DEN

8
Yo
10044,9
10103,5
10146,6
10156,7
10158,6
10162,7
10189,8
10192,3
10216,3
10227,6
10228,3
10237,1
10238,4
10248,1
10249,9
10254,3
10255,2
10266,9
10296,2
10309,2

10120

10209,1

89,1
0,36%

0=0,5
Rota
88,6
88,7
88,8
89,0
88,5
88,8
88,8
89,1
89,1
89,0
88,7
89,2
88,8
88,8
88,8
88,9
88,8
89,2
88,8
89,0

90

88,9

1,1
0,32%

Siirat
10,44
10,26
10,13
10,07
10,14
10,08
10,01
9,97
9,91
9,88
9,91
9,84
9,88
9,85
9,83
9,82
9,83
9,74
9,72
9,65

10

9,95

0,05
0,21%

Xo
13036,5
13043,9
13050,1
13043,7
13041,8
13049,6
13049,2
13043,8
13042,5
13053,8
13048,5
13054,3
13052,0
13058,3
13048,6
13061,5
13060,1
13061,4
13062,6
13061,4

13000

13051,2

51,2
0,20%

DEN

9
Yo
10056,5
10126,3
10129,0
10135,8
10138,0
10140,2
10142,7
10152,1
10155,0
10162,5
10162,9
101721
10187,1
10187,8
10187,9
10192,7
10199,0
10217,6
10234,1
10243,8

10120

10166,2

46,2
0,18%

o=1
Rota
94,7
94,3
94,6
94,3
93,6
94,9
94,5
93,6
93,8
93,8
93,8
94,2
94,0
94,0
94,0
93,6
94,1
94,0
93,1
93,7

90

94,0

4,0

1,12%

Siirat
9,64
9,51
9,48
9,50
9,57
9,45
9,47
9,54
9,62
9,46
9,48
9,41
9,42
9,39
9,43
9,40
9,36
9,33
9,34
9,30

10

9,45

0,55

2,20%

Cizelge 2.7. Deneme 7-9 test sonuglari
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Sekil 2.14 Deneme 7 - 9 Taktik Resim. Mavi noktalar mutlak dogruyu,

kirmizilar ise TMAGA ¢6zumunua gosterir.
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Sekil 2.14 ve Cizelge 2.7 ‘den de gorulecegi Uzere bu denemelerin
basarilari arasinda onemli bir fark bulunmamaktadir. Deneme 7’nin
sonucunun mutlak dogru ile bire bir ayni olmasinin beklenmesine ragmen,
durum dyle degildir. Bu deneme, genetik algoritmanin bir stokastik problem
¢dzme metodu oldugunun guzel bir gostergesidir. Genetik algoritma

deerministik olmadigi i¢in her zaman en iyi ¢ozumu garanti etmez.

Bu kisimda yaptigimiz testlerde, hata standart sapmasinin 1 derece (£ 3

derece) oldugu vakada bile TMAGA basarili bir c6zim gergeklestirmistir.

2.4.2.2. Deneme 10 - 12

Bu bodlimdeki denemelerde olgum hatalari kayda deger derecede
yuksektir. Olglim hatalarinin standart sapmalari sirasiyla 2, 5 ve 30 (90
derece!) dur. Gergek hayatta bdylesine ylksek bir hata miktarina sahip

Olcumlerin kabul edilmesi zordur.
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o N o b~ WON =2

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Mutlak
Dogru
Ort.
Co6zim
Mut.
Sapma
% Sap.

Xo
13065,2
13046,6
13075,7
13059,5
13070,5
13079,6
13083,7
13084,9
13081,6
13077,0
13072,1
13088,7
13082,6
13075,9
13084,4
13074,5
13086,2
13094,0
13090,0
13089,2

13000

13078,1

78,1
0,31%

DEN

10

Yo
10178,5
10207,3
10224,3
10228,6
10265,5
10268,6
10279,3
10294,7
10295,3
10321,2
10324,3
10329,9
10331,4
10334,9
10336,7
10347,0
10359,6
10373,5
10377,9
10380,8

10120

10303,0

183,0
0,73%

=2
Rota
91,6
89,2
90,9
90,2
90,0
90,5
90,4
90,0
89,5
88,5
89,2
90,5
89,3
88,7
89,4
89,7
89,9
89,2
89,8
89,4

90

89,8

0,2

0,05%

Siirat
9,40
9,59
9,33
9,46
9,34
9,27
9,24
9,21
9,29
9,34
9,29
9,10
9,24
9,32
9,21
9,20
9,14
9,11
9,07
9,12

10

9,26

0,74

2,95%

Xo
12990,5
13022,7
13047,9
13050,1
13044,6
13050,2
13053,2
13058,4
13031,8
13049,3
13075,3
13058,9
13092,2
13075,4
13086,9
13100,7
13066,1
13078,1
13113,5
13100,0

13000

13062,3

62,3
0,25%

DEN

11

Yo
10685,6
10714,7
107427
10764,5
10777,0
10796,8
10797,3
10805,8
10807,6
10814.,4
10848,8
10865,8
10917.,4
10918,6
10949,4
10952,3
10953,8
10981,6
11043,2
11054,1

10120

10859,6

739,6
2,96%

o=
Rota
83,9
84,9
84,5
84,9
87,0
84,8
85,0
85,1

82,7
83,2
85,7
82,1

84,1

83,3
83,0
84,5
84,7
84,5
83,0
81,8

90

84,1

5,9

1,63%

Siirat
9,91
9,63
9,45
9,33
9,14
9,30
9,36
9,27
9,63
9,46
9,07
9,40
8,93
9,12
9,11
8,90
8,98
8,94
8,75
8,96

10

9,23

0,77

3,07%

Xo
13374,2
13423,8
13425,4
13446,8
13406,0
13464,8
13392,1
13428,9
13473,4
13425,9
13441,2
13426,6
13481,3
13534,9
13452,5
134811
13460,5
13464,8
13460,7
13550,7

13000

13450,8

450,8
1,80%

DEN

12
Yo
11987,4
12090,1
12090,7
12101,3
12110,0
12133,7
121351
12175,2
12194,6
12208,8
122391
12256,6
12269,6
12328,4
12371,2
12380,8
12380,9
12408,1
12498,4
12772,2

10120

12256,6

2136,6
8,55%

0=30
Rota
45,2
46,5
45,3
46,2
44,9
46,1
447
47,2
43,7
44,5
44,0
42,0
42,4
44,8
44,0
42,4
41,8
43,2
41,9
40,0

90

44,0

46,0

12,77%

Siirat
10,69
9,83
10,44
9,63
10,41
9,52
10,67
9,44
10,11
9,63
9,82
10,75
9,71
8,20
9,98
9,77
10,01
9,26
9,82
8,95

10

9,83

0,17
0,67%

Cizelge 2.8. Deneme 10-12 Test Sonuglari
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Sekil 2.15. Deneme 10 - 12 Taktik Resim. Mavi noktalar mutlak dogruyu,

kirmizilar ise TMAGA ¢6zUmunu gosterir.

18000




60

TMAGA, standart sapmaninin 2 derece (6 derece) oldugu vakada bile
hala basari ile ¢ozum saglamaktadir. Cozumlerin sadece 24 adet olgum ile
yapildigr unutulmamalidir. Boyle yuksek bir hata miktari ve az sayida
Olcimle, Kalman Filtresi tabanl bir metodda filtrenin baslatiimasi bir mimkin

olamayacaktir.

TMAGA standart sapmanin 5 derece oldugu deneme 11 de bile basarili
farz edilebilir. Hedef mutak dogrunun yakin g¢evresi igerisinde tahmin
edilmistir. Bu ¢6zum aktif torpido firlatmaya hazirlanan bir denizalti icin

yeterli bir ¢ozumdar.

Deneme 12 de ise hata miktari asir derecede yuksek (x90 derece) bir
Olgim seti kullaniimistir. Bu deneme sadece TMAGA’nin asiri guralttala
ortamlardaki davranisini gozlemleyebilmek maksadiyla yapilmigtir. Test
sonucunda, pozisyon tahmini olukga zayif kalmasina ragmen, rota ve surat
tahminleri nispeten daha iyidir. Tahmin edilen rota, gercek rota ile ayni

ceyrek daire icindedir ve surat neredeyse gercek suratin aynisidir.

2.4.3. Caprazlama Olasiliginin (Crossover Probability)

Algoritma Uzerindeki Etkisi

Caprazlama olasiliginin detaylari énceki bélimlerde agiklanmisti. Su
ana kadar olan denemelerde algoritmaya uyguladigimiz ¢aprazlama olasiligi
degeri, HHA problemi icin deneme yanilma metoduyla kesfettigimiz ve bize
gore optimum deger olan 0.2 degeri idi. Bu kisimdaki denemelerde
caprazlama olasihiginin genetik algoritmanin performansini nasil etkledigini

gorecegiz.

Yaptigimiz denemelerde, gaprazlama olasiligl artmasina parallel olarak,
segcme (selection) isleminin etkisinin azaldigini farkettik. = Caprazlama
olasiliginin artmasiyla birlikte c¢aprazlamaya giren ebeveynlerin ve sonugta
onlarin yerini alan yavrularin sayilari artmakta, bu sebeple arada yuksek

uygunluk derecelerine sahip ebeveynlerde ziyan olabilmektedir. Diger
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taraftan caprazlama olasiigi c¢ok dusik tutulursa, yeni vyavrular
tureyememekte, nesiller arasi geciste kayda deger degisiklikler
saglanamamaktadir. TMAGA'yi tasarlarken yaptigimiz testlerde, en uygun
caprazlama olasiligi degerinin 0.2 oldugunu goérdik ve normal testler

boyunca bu degere sadik kaldik.

2.4.3.1. Deneme 13 - 15:

Bu kisimdaki denemelerde 6nceki bdlimlerde HHA’sini ¢ézduguimuiz
hedefleri kullanacagdiz. Sirasiyla denemelerimizde genetic algoritmaya 0.01
(cok dusuk), 0.5 (nispeten yuksek) ve 0.99 (cok ylksek) degerlerinde
caprazlama olasilik de@erleri tatbik edecegiz.



o N o a b~ WON = FH

1"
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Mutlak
Dogru
Ort.
Coziim
Mut.
Sapma
% Sap.
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Xo
13045,6
13053,0
13070,5
13075,7
13071,5
13074,6
13079,4
13085,9
13086,1
13087,8
13089,2
13085,7
13084,0
13090,6
13090,8
13103,4
13103,4
13108,2
13109,2
13109,7

13000

13085,2

85,2
0,34%

DEN

13

Yo
10282,3
10309,1
10356,0
10361,5
103731
10379,6
10395,9
10401,1
10401,6
10414,4
10418,2
10420,1
10431,9
104414
10457,5
10476,2
10478,8
10496,8
10499,4
10514,3

10120

10415,6

295,6
1,18%

Rota
90,0
90,2
90,5
91,0
90,5
90,4
90,6
91,1

91,0
91,0
90,8
90,5
90,0
90,2
90,2
90,8
90,8
90,8
90,8
90,4

90

90,6

0,6
0,16%

Siirat
9,50
9,42
9,26
9,18
9,21
9,19
9,13
9,07
9,07
9,04
9,03
9,07
9,10
9,04
9,02
8,89
8,87
8,83
8,82
8,82

10

9,08

0,92
3,69%

Xo
13051,5
13056,6
13063,5
13065,9
13071,3
13076,8
13075,8
13082,5
13077,2
13081,4
13084,5
13084,5
13090,7
13087,1
13093,1
13092,5
13088,9
13095,8
13096,1
13102,6

13000

13080,9

80,9
0,32%

DEN

14

Yo
10303,8
10317,3
10327,3
10352,2
10362,8
10378,5
10383,9
10399,8
10401,7
10405,1
10411,3
10418,3
10425,2
10425,8
10433,0
10433,8
10439,4
10454,6
10467,1
10490,2

10120

10401,6

281,6
1,13%

Rota
90,2
90,3
90,4
90,5
90,7
90,4
90,1
90,6
89,9
90,1
90,5
90,3
90,8
90,2
90,7
90,7
89,9
90,6
90,6
90,6

90

90,4

0,4
0,11%

Siirat
9,48
9,42
9,38
9,31
9,25
9,23
9,24
9,14
9,23
9,17
9,13
9,13
9,06
9,11
9,04
9,04
9,11
9,00
8,98
8,90

10

9,17

0,83
3,33%

Xo
13038,8
13053,9
13058,8
13070,3
13072,3
13070,2
13073,5
13071,2
13073,2
13072,8
13084,3
13078,0
13081,7
13080,6
13086,1
13087,2
13091,7
13090,5
13091,2
13102,9

13000

13076,4

76,4
0,31%

DEN

15
Yo
10296,6
10370,5
10374,0
10397,3
10408,0
10411,1
10412,4
10414,7
10419,8
10433,7
10438,0
10440,1
10457,9
10470,9
104721
10475,4
10485,5
10489,0
10489,1
10531,6

10120

10434,2

314,2
1,26%

Rota
89,0
88,6
88,7
89,3
89,3
89,0
89,3
89,1
89,1
88,9
89,8
89,0
89,2
88,8
89,1
89,1
89,2
89,3
89,1
89,3

90

89,1

0,9
0,25%

Siirat
9,63
9,47
9,44
9,30
9,28
9,30
9,26
9,27
9,27
9,26
9,14
9,22
9,16
9,16
9,12
9,11
9,07
9,07
9,08
8,93

10

9,23

0,77
3,09%

Cizelge 2.9. Deneme 13-15 Test Sonuglari
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12000
8500

9500

10500

11500

12500

13500

14500

13000 14000 15000

Sekil 2.16. Deneme 13 - 15 Taktik Resim.
dogruyu, kirmizilar ise TMAGA ¢6zUmUnU gdsterir.

16000 17000

Mavi noktalar mutlak

18000
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Tum bu denemelerde c¢ozUmlerin birbilerine ¢ok yakin olduklari
goOrulmektedir. HHA ¢6zumda ic¢in en optimum caprazlama olasiligi degerini
0.2 olarak buldugumuzu onceden belirtmistik. Bu optimum degerden yukari
yada asagl dogru uzaklasildiginda, algoritmanin hassasiyetinin dismeye

bagladigi musahade edilmigtir.

Caprazlama olasiligi degerinin algortima Uzerinde beklendiginin aksine
asiri bir etkisinin olmadigini da goérmek ilgi ¢ekicidir. Zira ylksek ve algak
caprazlama olasilik de@erleriyle yapilan testlerde elde edilen sonuglar gayet

basarilidir ve kabul edilebilirlik sinirlari icerisindedir.

Ozetle bu denemelerden gikardigimiz sonug, 1-6 arasi denemelerde
g6rdigumuz gibi gaprazlama olasiligi degeri 0.2 olan optimum degere esitse,
¢ozum mutlak doguraya ¢ok yakin olacak sekilde ¢ikmaktadir. Diger yandan
bu degerden uzaklasildikga, algoritmanin hassasiyeti diugsmekte, mutlak

dogruya yaklasiimakta gugluk gekilmektedir.

2.4.4. Mutasyon Olasiiginin (Mutation Probability)
Algoritma Uzerindeki Etkisi

Mutasyon olasiliginin detaylari 6nceki bolumlerde agiklanmisti. Su ana
kadar olan denemelerde algoritmaya uyguladigimiz mutasyon olasiligi
degeri, HHA problemi icin deneme yanilma metoduyla kesfettigimiz ve bize
gore optimum deger olan 0.1 degeri idi. Bu kisimdaki denemelerde
mutasyon olasiliginin genetik algoritmanin performansini ne sekilde

etkiledigini gorecegiz.

Yaptigimiz denemelerde, mutasyon olasiliginin artmasiyla birlikte,
arama esnasinda parametre uzayi icerisinde bulgeden bolgeye atlamalarin
arttigi teyid edilmistir. Bu etkinin tercih edilir olmasinin beklenmesine ragmen
(local minimum noktalarina takilma tehlikesi ortadan kalkmaktadir), bu tar
aramalarda aslinda parameter uzayinin ¢ok yuzeysel tarandigi tespit

edilmigtir. Onceden de belirtildigi gibi HHA ¢ézimlerinde, parameter uzayi
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icerisinde bazi bodlgelerin bir gradyan arama metodunda oldugu gibi ¢ok
detayli bir sekilde taranmasi gerekmektdir. Uygulanan yYuksek mutasyon
olasiligi degeri bazi bolgelerin detayli taranmasina imkan vermemektedir.
Diger taraftan disuk mutasyon olasiligi, local minimum noktalarina takilma

tehlikesini artirmaktadir.

2.4.4.1. Deneme 16 - 18:

Bu kisimdaki denemelerde onceki bolumlerde HHA’sini ¢ozdugumuz
hedefleri kullanacagiz. Sirasiyla denemelerimizde genetic algoritmaya 0.001
(cok dusuk), 0.5 (nispeten yuksek) ve 0.99 (cok ylUksek) degerlerinde
mutasyon olasilik degerleri tatbik edecegiz.
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o N o o b WO N -~

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Mutlak
Dogru
Ort.
Coziim
Mut.
Sapma
% Sap.

Xo
13237,3
13264,8
13175,0
12998,9
12980,5
13042,1
12961,7
13052,7
13154,0
12936,5
13136,8
12919,2
12928,3
12930,0
13029,0
13019,7
13044,5
13097,2
12933,9
13095,2

13000

13004,9

4,9
0,02%

DEN

16

Yo
8162,7
8582,1
9057,5
9101,6
9184,3
9294,5
9371,0
9377,0
9379,5
9386,8
9420,9
9517,3
9532,3
9634,4
9684,5
9701,6
9711,4
9717,3
9848,9
9891,0

10120

9898,2

221,8
0,97%

P(mut)=0.001

Rota
103,3
103,4
109,6

98,7
105,0
103,0

96,7
101,5

92,4

97,0

96,2

90,3

93,4

94,4

93,3

96,6

97,4

92,8

90,9

94,2

90

94,9

4,9
1,20%

Siirat
11,72
10,99
10,70
11,50
11,09
10,90
11,25
11,05
11,11
11,65
11,00
11,05
11,36
11,05
10,82
10,45
10,19
10,66
10,90
10,04

10

10,97

0,97
3,86%

Xo
12981,9
12952,3
12923,6
13021,9
13024,3
13049,1
13083,1
13055,6
13000,2
13048,0
12981,7
13004,3
13105,6
13036,2
13062,3
13061,9
13087,1
13025,4
13098,1
13102,7

13000

13026,9

26,9
0,11%

DEN

17

Yo
9591,2
9764,2
9764,9
9793,8
9830,8
9860,7
9901,2
9903,0
9935,8
9945,2

10034,8
10057,1
10100,2
10121,1
10134,5
10152,4
10189,9
102271
10353,2
10472,8

10120

9985,9

1341
0,54%

P(mut)=0.5
Rota  Siirat
97,9 10,64
93,2 10,56
90,8 11,07
97,4 10,13
95,4 10,06
94,8 10,28
91,6 10,33
97,2 10,09
93,4 10,26
95,7 9,90
91,4 10,44
90,7 10,21
88,5 10,21
91,2 10,20
91,3 9,90
90,6 9,81
89,2 9,77
90,6 9,77
928 9,23
87,1 9,51
90 10
92,6 10,16
26 0,16
0,73% 0,66%

Xo
12896,5
12941,3
12933,4
12943,3
12944,3
12932,6
13004,8
12967,6
13085,5
13008,5
13029,0
13003,0
13050,8
13004,2
13045,1
13039,7
13037,5
13013,3
13066,2
13058,4

13000

12993,5

6,5
0,03%

DEN

18
Yo
9633,5
9705,3
9812,2
9834,5
9885,8
9966,0
9968,0
9978,1
10055,5
10097,4
10128,3
10134,2
10134,8
10142,8
10185,3
10186,6
10260,5
10268,5
10271,2
10337,3

10120

10038,3

81,7
0,33%

P(mut)=0.99

Rota Siirat
90,0 11,38
90,3 11,16
90,9 10,75
88,1 11,03
89,8 10,73
87,5 10,91
91,4 10,17
90,0 10,47
94,8 9,61
88,5 10,15
89,6 9,97
88,4 10,15
89,7 10,01
89,2 10,09
89,8 9,76
91,7 9,68
87,3 10,02
85,3 10,20
89,6 9,60
88,0 9,83
90 10
89,5 10,31
0,5 0,31
0,14% 1,24%

Cizelge 2.10.

Deneme 16-18 Test Sonuglari
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12000
8500

9500

10500

11500

12500

13500

14500

13000 14000 15000

Sekil 2.17. Deneme 16 - 18 Taktik Resim.
dogruyu, kirmizilar ise TMAGA ¢6zUmUnu gosterir. .

16000 17000

Mavi noktalar mutlak

18000




68

Denemeler 13-15 ‘de elde ettigimiz sonuglarin aynisi bu denemelerde
de elde ettigimizi soOyleyebiliriz. Mutasyon olasiligi degerinin algoritma
uzerindeki etkisi gaprazlama olasiligi degerinin etkisine ¢ok benzemektedir.
Optimum mutasyon olasiligi degerinden (0.1) uzklastikgca, algoritmanin
hassasiyeti benzer sekilde dugsmektedir. Dusuk ve yuksek mutasyon olasiligi
degerleriyle yapilan testlerde elde edilen neticelerin hala basarili olmasi,
mutasyon olasiligi degerinin de algoritmanin basarisi Uzerinde fazla etkisi

olmadiginin gostergesidir.
Benzer sekilde ¢6zum ancak optimum mutasyon olasiligi degerinde
mutlak dogruya asiri sekilde yaklasmakta, diger algak ve yuksek degerlerde

mutlak dogruya belirli bir mesafede kalmakadir.

Yapilan denemelerin genel 6zeti Cizelge 2.11 ‘de verilmistir.
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—_

10

11

12

13

14

15

16

17

18

Mesafe

(m)

8000

7200

4000

8000

8000

8000

8000

8000

8000

8000

8000

8000

8000

8000

8000

8000

8000

8000

TEST GIRDILERI

Vaz. Siirat o

Zav. (m/s)

=80° 10 0.3°
~80° 6 0.3°
~80° 6 0.3°
5° 10  0.3°
30° 10  0.3°
60° 10  0.3°
=80° 10 0

=80° 10  0.5°
=80° 10  1.0°
=80° 10  2.0°
=80° 10  5.0°
=80° 10  30.0°
=80° 10  0.3°
=80° 10 0.3°
=80° 10 0.3°
=80° 10 0.3°
~80 10 0.3

=80 10 0.3

P(cap)

0.2

0.2

0.2

0.2

0.2

0.2

0.2

0.2

0.2

0.2

0.2

0.2

0.01

0.5

0.99

0.2

0.2

0.2

P(mut)

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.001

0.5

0.99

AX, AY,
(m)  (m)
41 1,3
356 210,2
25,6 60,7
6 52,1
235 444
3 243
294 125
73 891
51,2 46,2
781 183
62,3 739,6
450,8 2136,6
85,2 295,6
80,9 281,6
76,4 314,2
49 221,8
26,9 1341
6,5 81,7

SONUCLAR
Amesafe  Arota

(m) (derece)
4 1,8
213 3,8
66 0,1
52 0,3
50 0,6
24 1,8
32 0,3
89 1,1
69 40
199 0,2
742 5,9
2184 460
308 0,6
293 0,4
323 0,9
222 4,9
137 2,6
82 0,5

Cizelge 2.11 Denemelerin genel ozeti

Asiirat
(m/s)
0,02

0,1

0,13

0,42

0,08

0,11

0,05

0,55

0,74

0,77

0,17

0,92

0,83

0,77

0,97

0,16

0,31
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3. ARASTIRMANIN SONUCLARI VE
GELECEK GALISMALAR iCiN ONERILER

Bu calismada, sualti hedeflerene ait, sadece kerteriz olgumleri
kullanilarak yapilan, Hedef Hareket Analizi problemi bir ters problem 6rnegi
olarak ele alinmigir. Bu, problemin ¢6zUmu maksadiyla bir evrimsel
hesaplama yontemi yaklagimi geligtiriimis ve bununla birlikte bu yaklagsmiin

gerceklestirildigi TMAGA adli uygulama yazilimi tanitilmigtir.

Olctimlerle elde edilen temas bilgilerindeki hata miktarinin cok yliksek
oldugu ve hedeflerin gézlemlenebilirlik durumlarinin disik oldugu vakalarda,
problemin kotu karakteristiklerinin Uzerinden gelebilmek maksdiyla stokastik
metodlara ihtiyag duyulmaktadir. Ozellikle sualti kosullari, ortam gariiltiisi
miktarini artirmakta, bu kosullarda Olgllen temas bilgileri daha yuksek
miktarda hata icermektedir. Kalman Filtresi tabanli algoritmalarda mevcut
olan problemler, 06zellikle filtrenin baslayabilmesi problemi evrimsel
hesaplama yaklagsiminda mevcut dedgildir. Bunun yaninda evrimsel
hesaplama yonetiminde fonksiyon lineerlestirme ihtiyaci olmamakta, bu
sebeple Kalman Filtresi tabanli yaklagimlarda kargilasilan lineerlestirme

sonucu ortaya gikan ilave hatalar gorulmemektedir.

Hedef Hareket Analizi yapan TMAGA yazilimimiz, HHA problemini,
uretmis oldugu taklit sinyallerle, dlgmus oldugu gercek kerterizler arasindaki
farki minimize etmeye calisarak ¢ozer. Taklit sinyaller TMAGA yaziliminin
cekirdegi olan Genetik Algoritma Motoru vasitasiyla islem boyunca evrime

ugratilirlar ve sonugta gergek olgulen sinyallere yaklastirilirlar.

Algoritmamizin ve TMAGA yailiminin performansini incelemek amaciyla
genis capta Monte Carlo denemeleri icra edilmistir. Denemeler beklenenin
Uzerinde basarili gegmis, degisik derecelerde Gauss dagihmli hata
miktarlariyla  kirletiimis temas Dbilgilerinden, dusuk gozlemlenebilirlik

kosullarinda dahi hedef hareket modeli parametreleri tahmin edilebilmistir.
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Ayrica, beklenenin aksine, genetik algoritma ile gerceklestiriien HHA ¢ozumu
icin gerekli zaman c¢ok yuksek ¢ikmamig, normal goézlemlenebilirlik
sartlarinda 1-3 dakika arasi bir surede TMAGA’nin problemi ¢dzdugu

musahade edilmistir.

Bundan sonra bu galismanin akabinde yapilabilecek c¢aligmalar ise
sOyle dzetlenebilir;, Manevra yapan bir hedefa ait HHA problemi ¢ozulebilir.
Koromozomlarda kodlanan hedef hareket modeli parametrelerine standart
(Xo, Yo, C, S) parametreleri yaninda (X, Y;) donus noktasi ve (Cn) yeni rota
parametreleri de eklenebilir. Ayni zamanda Olgulen sinyal frekanslari da
¢cozume destek saglamak amaciyla kullanilabilir.

HHA ¢ozumlerinde, birden fazla farkh cografi mevkiye konuslandiriimis
ayrik pasif ve velveya aktif sensoérlerden alinan o&lgimlerin TMAGA'da
kullaniimasiyla Coklu Sensor Veri Fuzyonu (Multi Sensér Data Fusion —
MSDF) gerceklestirilebilir. Bu yaklasimda TMAGA'nn Urettigi taklit sinyallerin
degerlendiriimesinde bu farkli sensoérlere ait dlgimler kullanilabilir. Yani bu
durumda minimize edilecek deger, taklit sinyali ile birden fazla sensére ait

Olgumlerin arasindaki topyekun fark olacaktir.

Ters probemler bir ¢ok muhendislik alaninda kullaniimasina ragmen
isletme Biliminde kendisine heniiz fazla bir yer bulabilmis degildir. Ancak
ters problemlerin, aslinda birer tahmin problemi oldugunu dusunursek,
suphesiz isletme Biliminde de bir ¢ok yeni uygulama alani bulunacaktir.
Ozellikle rakabet analizi alaninda, isletmelerin, rakiplerinin gelecekteki
davraniglarini yada mevcut faaliyetlerini su andaki davraniglarini analiz

ederek tahmin edebilmeleri problemi bir ters problem olarak algilanabilir.

Umariz bu calisma, isletme biliminde ters problemler konusunda

yapilabilecek yeni calismalara rehber olacaktir.
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