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Teknolojide yasanan gelismelerle birlikte, mobil hastaneler, internet servis
saglayicilari, hava durumu 6l¢cme balonlari, ordunun veya donanmanin kullan-
dig1 radarlar gibi hizmet sunan sistemler de ortaya ¢ikmistir. Cografya biiytidiikce
sistemlerin sayis1 arttikca bu servislerin bir biitiin icinde hareket edip optimum
sekilde dagitilmasi gerekir. Ordunun veya donanmanin da biiyiikk cografyalara
sistemlerini optimum bir sekilde dagitmasi hem barig hem de savas zamaninda
onemli bir konudur. Bunun temel gerekgesi kullanilan sistemlerin c¢esitli sebep-
lerden (maliyet, ambargo, teknoloji) dolayr kisitli olmasidir. Bu tezde ozellikle
asker? hava savunma sistemlerinin, kritik bolgelere optimum sekilde dagitilmasi
problemi adreslenmistir. Oncelikle ii¢ farkli problem tanimi verilmistir. Problem
1’de tek bir hava savunma sisteminin optimum sekilde konumlandirilmas: amag-
lanirken, problem 2’de birden fazla hava savunma sisteminin optimum sekilde da-
gitilmast amaclanmustir. Tlk iki problem icin dérder tane ¢oziim algoritmasi dneri
olarak sunulmustur. Problem 3’te tanimlanan varliklart minimum maliyetle kap-
sayacak hava savunma sistemleri aranmistir. Farkli savunma doktrinleri i¢in kar-
silastirmalar yapilmistir. Coziimlerin test edilebilmesi ve gorsellestirilmesi i¢in
yazilim uygulamas1 gelistirilmistir. Deneylerde rastgele ve stratejik bolgelerde
varliklar tanimlanmigtir. Gelistirilen algoritmalar, tamimlanan varliklar1 ve hava
savunma sistemlerini kullanilarak uygulanmistir. Sonuglar uygulama ile gorsel-

lestirilerek karsilagtirilmagtir.
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ABSTRACT
Master of Science
GEOSPATIAL RADAR DEPLOYMENT OPTIMIZATION
Furkan SAVSATLI

TOBB University of Economics and Technology
Institute of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof.Dr. Osman ABUL
Date: AUGUST 2021

Along with the developments in technology; Service provider systems such
as internet service providers, mobile hospitals, weather measurement balloons,
radars used by the military or navy have also emerged. As the target geography
grows and the number of systems increases, these services should act as a whole
and be optimally distributed. The optimum distribution of the army or navy sys-
tems to large geographies is an important issue both in times of peace and war. The
main justification of this is that the systems are limited for various reasons (cost,
embargo, technology). In this thesis, particularly, the problem of optimal distribu-
tion of military air defense systems to critical regions has been addressed. Firstly,
three different problem definitions are given. While it is aimed to deploy a single
air defense system in the optimum way in the problem 1, it is aimed to distribute
multiple air defense systems in the problem 2. For each problem, four solution
algorithms are proposed as suggestions. Air defense systems were sought to cover
the assets defined in the problem 3 with minimum cost. Comparisons were made
for different defense doctrines. A software application has been developed to test
and visualize solutions. In the experiments, data sets in random and strategic re-
gions were defined. The developed algorithms have been applied using defined
assets and air defense systems. The results were compared by visualizing via the

application.

Keywords: Radar coverage area, Geospatial service deployment, Command

and control, Optimization.
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1. GIRIS

Muharebelerin farkli kisimlart vardir. Bu sebeple muharebelerin sonucuna etki
eden tek faktoriin silah giicii oldugunu diisiinmemek gerekir. Ordunun silahli un-
surlar1 diginda, silahli olmayan ama savasin sonucuna dogrudan etki eden birim-
ler de dnemlidir. lyi teknolojiyle gelistirilmis silahlara sahip bir ordunun ayrica
lojistik, haberlesme, istihbarat hatta giiniimiizde elektronik harp gibi birimlere de
ihtiyaci vardir. Biitiin bu sistemler ayr1 ayr1 ¢ok iyi olsa da bir arada organize bir
sekilde kullanilamiyorlarsa ciddi sikintilar yasanabilir. Komuta kontrol bu yiizden
onemlidir. Komuta kontrol yukarida sayilan biitiin birimleri kapsar ve bu birimle-
rin eg zamanli, kordineli bir sekilde planlanmasini, yonlendirilmesini ve kontrol
edilmesini saglar.

Gecmis yiizyillardaki muharebeler, genellikle kii¢iik bir bolgede olan cephe savas-
lartydi. Komutan yanindaki astlariyla birlikte tiim orduyu kolay bir sekilde kontrol
edebilirdi. Savag sirasinda komutanin emirlerini uygulamak kolaydi; ¢iinkii kendi
sesiyle bile ordusunun biiyiik bir kismina seslenebiliyordu. Giintimiizde ise mu-
harebeler cok daha genis cephelerde uzun yillar boyunca siirmektedir. Bu sebeple
muharebeden sorumlu komutanin isi zorlagsmaktadir. Komutan, donanma gemile-
rinin ve ugaklarinin nerede ve nasil sartlara sahip oldugunu ve o sirada diismanin
nasil bir taktik i¢inde oldugunu bilmezse; hatta iki giin sonrasi icin uzaktaki bir-
liklerinin yiyecegini ve yakitin1 hesaplamazsa, cok daha iyi birimlere sahip olsa
bile savas kaybedilebilir. Komuta kontrol sistemleri burada devreye girmektedir.
Tiim cephelerden ve sensorlerden gelen veriler fiizyon edilip anlamlandirildiktan
sonra komutana sunulur. Bu sayede komutan en hizli sekilde kararlar alip uygu-
latabilir. Komuta kontrol sistemleri bu sebeple ¢cok dnemli bir hale gelmistir. Iyi
bir komuta kontrol sistemi, dagitik bir mimaride elektronik saldirilara direngli ve
hizli bir sekilde calisip, veriyi kullanicinin hizlica anlayacag: sekilde sunmalidir.

Komuta kontrol sistemlerinin konulari cesitlilik gosterir. Donanmay1 yonetmek
ayr1 bir uygulamayken, bir ucagin dogru pozisyonda gemiye inig yapmast ayri
bir uygulama olur. Ayn1 sekilde atis kontrol de komuta kontroliin bir pargasidir.
Gemiye gelmekte olan fiizeye hangi sekilde ve sirayla angajmana girilecegi atis
kontrol sistemleriyle yapilir. Bu sirada karargahin durumdan haberi olmas1 gere-
kir. Komuta kontrol, biiyiik ordularin birlikte ¢aligsmasi i¢in olmazsa olmazdir.

Teknoloji gelistik¢e, savunma silahlarindaki cesitlilik de artmaktadir. Kuvvetle-
rin ihtiyaclar farkli oldugu gibi ayn1 kuvvetteki sistemlerin ihtiya¢lar da farklilik
gosterir. Ornegin bir tank ve zirhli muharebe araci (zma) karsilastirildiginda ihti-
yaclar1 cok farkli olacaktir. Bu sebeple yapilan komuta kontrol sistemleri de farkli-
lagmaktadir. Kara kuvvetleri i¢in saglanan ¢éziimlerden bir tanesi de HAVELSAN
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tarafindan zirhli araglarda kullanilmak tizere gelistirilmis komuta kontrol siste-
midir. Bu sistem ile savas ve baris zamaninda zirhli araclarin komuta kontrolii
saglanabilmektedir. Sistem ile karar vericiler i¢in durumsal farkindalik artacak ve
birlikler i¢in 6nemli kazanimlar elde edilecektir.

Sistemlerin ¢esitlenmesinden dolay1 katmanli komuta kontrol sistemleri de nemli
olacaktir. Ornegin donanmay1 yoneten bir karargah vardir. Karargah verdigi karar-
larla gemileri yonetirken, daha kiigiik gemilerin yonetimi o bolgede karargéh gibi
calisabilen biiyiik gemilere birakilirsa daha verimli bir sonuca ulagilacaktir. Bu
sebeple donanma i¢in komuta kontrol sistemleri yapilirken yazilim uygulamalari
katmanl sistemleri destekleyecek sekilde yapilir.

Komuta kontrol sistemlerinin yakin gelecekte daha kapsayici sekilde goriilmesi
beklenmektedir. Giiniimiizde komuta kontrol sistemleri farkli kuvvetler i¢in farkl
sistemler olarak ayrismaktadir. Hatta ayn1 kuvvet farkli sistemleri bile kullanmak-
tadir. Ornegin kara kuvvetleri tanklar ve zirhl1 personel tasiyicilar (zpt) igin farkli
komuta kontrol sistemleri kullanabilmektedir. Amerika Savunma Bakanlig1 bii-
tiin kuvvetleri birbirine baglayacak bir sistem i¢in ¢alismaktadir ve buna Joint
All Domain Command and Control (JADC?2) ismini vermistir [22]. JDAC2 tiim
kuvvetleri tek cati altinda komuta etmeyi amacglamaktadir. Bu kadar fazla veriyi
yonetmek su an i¢in zor olsa da gelecekte bu tarz sistemlerin daha da gelisecegi
asikardir.

Bu tezin ¢ozmeye calistigi problem komuta kontrol sistemlerinin bir pargasidir.
Hava savunma sistemlerinin merkezi bir yerden yonlendirilip konumlandirilma-
larina ¢oziim aranacaktir. Kisith sayidaki hava savunma sistemlerinin optimum
sekilde dagitilmasi veya ihtiya¢ duyulan en az maliyetli sistemlerin bulunmasi sa-
vas ve baris durumunda kuvvete yarar saglayacaktir.

1.1 Durumsal Farkindahgm Onemi

Durumsal farkindalik, ¢evrenin algilamisindaki dogruluk derecesidir[34]. Insan
cevresindekilerle veri alis verisini duyu organlariyla yapar. Insanlar her ne kadar
ayni seylere bakiyor veya duyuyor olsalar da nesneleri algilamalari, yani durumsal
farkindaliklari farkl olabilir. Ornegin arag siiriiciileri igin, yola aniden atlayan bir
cocugu fark etme ve tepki verme siireleri farklilik gosterebilir. Bu siire tecriibeye,
dikkate, yasanmigliklara ve onceliklere gore degisebilir.

Insanlarin fiziksel ve zihinsel olarak miikkemmel olmamasi dolayisiyla askeri yak-
lasimda durumsal farkindalik miimkiin oldugunca sensorlere birakilmak istenir.
Ornegin bir tankin komutan iizerine gelebilecek bir fiizeyi ne kadar erken tespit



edebilirse durumsal farkindalig1 o konuda o kadar fazla olacaktir. Ayrica yine ayni
komutan gozleriyle siirekli gbzlem yapamayacagi ve gdozlem yapsa bile tepki sii-
resi uzun olacagi i¢in askeri sistemlerde miimkiin olan en iyi teknolojiye ihtiyac
duyulmaktadir.

Durumsal farkindaligin en énemli 6rneklerinden biri de radarlar olagelmistir. 2.
Diinya Savasi’nda Ingiltere kullandi§1 radarlar ile Alman ugaklarini 6nceden fark
etmis ve bu durum savasin sonucuna 6nemli derecede etki etmistir. Giinlimiizde
ise radarlar durumsal farkindaliin en 6nemli bileseni haline gelmistir. Durum-
sal farkindalik komuta kontrol i¢in de ¢ok onemlidir. Bu sebeple iyi bir komuta
kontrol sistemi iyi radarlara ihtiya¢ duyar.

Tezin amaclar1 i¢inde dogrudan durumsal farkindalig1 gelistirmek bulunmamakta-
dir. Bunun yaninda hava savunma sistemlerinin pozisyonlarini takip etmek dolayl
yoldan durumsal farkindali§a yarar saglayacaktir.

1.2 Teknik Taktik Strateji

Teknik, taktik ve strateji harbin sonucunu belirleyen onemli 6zelliklerdendir [33].
Teknik, bir nevi kullanilan teknolojilerdir. Ugaklariniz diisman ucaklarindan iis-
tiinse teknik olarak iistiinsiiniiz denilebilir. Taktik, teknigin nasil kullanilacaginin
belirlenmesidir. Ornegin ordu formasyonunun nasil olacag1 ya da hilal taktiginin
yapilmasi taktige ornek olarak verilebilir. Taktik aslinda savas aninda ekipman-
larin nasil kullanilacaginin belirlenmesidir. Daha pratik ¢éziimler icerir ve siire
olarak kisa bir zamanda uygulanir. Starateji ise taktigin iist pencereden yonetil-
her seyi igerir. Savasg sirasinda yapilan lobi faaliyetleri de strateji icin Ornektir [33].
Ornegin 2020°de gergeklesen Azerbeycan-Ermenistan Savasi’nda Ermeni lobisi
sayesinde Azerbeycan ordusunun kullandig: silahli insansiz hava araglarinin (iha)
kameralarina Kanada tarafindan ambargo uygulanmistir. Bu sonug¢ savasin sonu-
cuna etki etmese de Ermeni lobisinin elde ettigi stratejik bir kazanimdir.

Tiirk Askeri Kiiltiirii kitabinda da soylendigi lizere; "Teknik olarak giiciiniin yet-
medi8i diigmana taktik perdeden taarruz et, taktik olarak da giiciin yetmiyorsa
stratejik olarak taaruz et [33]." Bu sebeple teknik ve taktikte geride olan bir ordu
stratejik akilla tistiinliigii eline alabilir. Tam tersi ise ¢ok daha zor olacaktir. Sun
Tzu’nun da dedigi gibi "Stratejideki hatayi taktikle diizeltmek ¢ok zordur [41].”
Strateji ve taktik arasindaki farki anlatan diger bir giizel sozii de satrang ustasi
Savielly Tartakower, "Taktik, yapacak bir sey varken ne yapilmasi gerektigini bil-
mek, strateji ise yapacak hi¢bir sey yokken ne yapmak gerektigini bilmektir.” s6z-



leriyle dile getirmistir.

Bu tezde teknik ve strateji konularinda katki sunulmaya c¢alisilacaktir. Gelistiri-
lecek olan teknik bir yazilimdir ama verecegi katki stratejik boyutlarda olacaktir.
Hava savunma sistemlerini optimum sekilde yerlestirmek stratejik kazanim sagla-
yacaktir.

1.3 Yazilm Uygulamalarinda Kullanici Deneyimi

Teknoloji ilerledik¢e komuta kontrol sistemlerinde toplanan veri de biiyiimektedir.
Bir aracin data iiretebilecek bircok sensorii vardir. Uretilen bu datalarin anlam-
landirilmasi, fiizyon edilmesi komuta kontrol sistemlerinin en zor konularindan
biridir. Bunun sebebi, her ne kadar fazla data iiretilse de karar verici bir insan
oldugu icin algilayabilecegi miktar kisithdir. Bu sebeple toplanan datanin hep-
sinin gosterilmesi zaman kaybina hatta yanlig karar verilmesine sebep olabilir.
Bunun i¢in kullaniciya gosterilecek veri iizerinde calisma yapilmasi gerekir. Cok
bilgiyi ayn1 anda m1 gosterecegiz yoksa bazi bilgilerden feragat edip hizli karar
almay1 m1 saglayacagiz? Bu denge ¢ok 6nemlidir. Bu konuyla ilgili yapilan bir
calismada kullanict dostu ve fazla veri odakli iki farkli ekran tasariminda kulla-
nic1 goz hareketleri ve karar verme siireleri incelenmistir [37]. Iki farkli yaklagim
icin kullanilan ekran tasariminin ¢cok farkli oldugu sekil 1.1°de agikca goziikmek-
tedir. Komuta kontrol projelerinde ekran tasarimina gereken onemin verilmemesi
operasyon aninda zaman kayiplarina neden olabilir. Bu sebeple kullanici iyi de-
neyimlenmeli ve ihtiyaca yonelik tasarim yapilmalidir.
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Figure 2. CZ-Man information management screen for the
decision support variant, showing the Object Status box,
Dashhoard, Mission Plan, Timeline, Desktop and Message box
(shown as right display).
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Figure 3. CZ-Man information management screen for the
personalization variant, showing the Mission Log, Mission
Plan, Desktop and Message box (shown as right display).

Sekil 1.1: Kullaniciya ayn1 amag i¢in sunulan iki farkli ekran tasarima.

Bunlarin diginda bir de teknoloji yetersizligi durumu vardir. Sensorlerden topla-
nan veriler ihtiyaca gore 1-60 sn aralaginda yenilenmeye ihtiya¢ duyar. Yiizlerce



sistemin farkli sensorlerden tiim verilerinin toplanip, yine tiim sistemlere iletil-
mesi fazla memory, cpu ve storage ihtiyact dogurabilir. Bu ihtiyaclar projelerin
basinda g6z Oniine alinmazsa daha sonra ciddi performans problemlerine sebep
olabilir.

Tez i¢in gelistirilen uygulamada kullanici arayiiziiniin basitligine dnem verilmis-
tir. Cesitli seneryolar i¢in uygulanmasi kolay bir uygulama gelistirilmistir. Uy-
gulamanin kullanilmak istenmesi durumunda kullanacak kisiye 6gretilmesi son
derece kolaydir.

1.4 Kiymetli Bolge Savunmasi

Ulkeler gelistikce korunmasi gereken yapilar da dogru orantili bir sekilde artmak-
tadir. Bu sebeple gelismis bir lilkenin ekonomisine katki saglayan yapilari, siirdii-
liillebilir bir ekonomi i¢in son derece 6onemlidir. Muharebe cephede kazanilsa bile
stratejik oneme sahip enerji santralleri, rafineriler, hava alanlari, barajlar ve kor-
piiler gibi ekonomiye dogrudan katkisi olan yapilar zarara ugrarsa iilkenin dina-
mikleri ciddi manada sarsilir. Tiirkiye enerji konusunda cari acik veren bir iilkedir
[42]. Bu sebeple, enerjiye katki saglayan yapilar stratejik olarak degerlidir. Tiir-
kiye’de bu yapilarin basinda elektrik iireten barajlar gelmektedir [2]. Sekil 1.2°de
Tirkiye’deki elektrik iireten barajlar gosterilmistir.
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Sekil 1.2: Tiirkiye hidroelektrik santralleri haritas: [28].

Tiirkiye petrol ithal eden bir iilkedir ve petrolii kendi rafinerilerinde isler. Bu se-
beple sekil 1.3’te goriilen rafinerilerin savunmasi da stratejik olarak ¢cok dnemlidir.
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Sekil 1.3: Tiirkiye petrol rafinerileri haritas: [28].

Sinop ve Mersin’e yapilacak niikleer enerji santralleri, Istanbul Bogazi’ndaki kip-
riiller ve havaalanlar stratejik olarak korunmasi gereken diger onemli yapilardir.
Goriildiigii tizere stratejik yapilar iilkenin dort bir yanina dagilmis durumdadar.

Bir komutanin ordusunu kontrol ederken diisiinmesi gereken en onemli konular-
dan biri de iilkedeki dnemli noktalarin savunmasidir. Giiniimiizde cephe savaslari
yapilirken savas sadece cephe hattinda olmaz ¢iinkii uzun menzilli balistik ve seyir
fiizeleri ile cephe arkasina da saldirilar yapilabilir. Ornegin Tomahawk fiizesinin
menzili 2500 km’ye kadar varabilmektedir. Bu sebeple komutanlar, hava savunma
sistemleri ve radarlarinin pozisyonlarini diisiiniirken bu tarz saldirilar1 hesaba kat-
malidir. Ornegin Tiirkiye nin girecegi bir savasta Ankara, cephe hatlarina uzak
olacaktir ama bir¢cok onemli merkezi olmasi sebebiyle diismanlarin hedefi haline
gelebilecektir. Burada verilmesi gereken karar eldeki kisith savunma ve radar sis-
temlerinin nasil bir oncelikle nerelere dagitilacagidir. Sinirsiz savunma sistemi
olmadig1 icin baz1 bolgelere oncelik vermek gerekecektir. Dogru bir yerlestirme
yapilmazsa bazi1 onemli bolgeler acikta kalabilir veya daha az dnemsiz bolgelere
fazla oncelik verilebilir. Bunun icin yerlestirme stratejisini iyi diisiinmek gerekir.

Onemli merkezlerin korunmasi sadece savas zamaninda diisiiniilecek bir konu de-
gildir. Ornegin Yunanistan ile yapilacak bir savas cok kisa siirede engellenebilir
ve sonlanabilir. Boyle bir savagta iki tilke de kritik tesisleri olabildigince ¢abuk
saf dig1 birakmaya calisacaktir. Bu sebeple savunma sistemlerimizin konumu her
zaman ¢cok onemlidir.

Bu tez ile stratejik oldugu diisiiniilen noktalarin veya bolgelerin mevcut savunma
sistemleriyle optimum sekilde nasil korunacagina cevap aranir. Problem aslinda
genel bir problemdir. Ornegin internet saglayicilarinin nasil dagitilacag: veya ne-



relere kafe acgilacagi da benzer problemler olarak gosterilebilir.

Yapilacak problem taniminda onemli oldugu diisiiniilen staratejik noktalar veya
bolgeler cesitli hava savunma sistemleri ile optimum sekilde kapsanmaya calisila-
caktir. Sonug olarak kisith sayidaki savunma sistemleri savunma doktrinine gore
en iyi sekilde dagitilabilecektir. Bunun disinda tanimlanacak diger bir problemle
ihtiyaca yonelik maliyeti en az olacak sekilde savunma sistemleri arastirilacaktir.

Tanimlara ve ¢oziimlere baslamadan 6nce bu ¢alismaya katki verebilecek kiime-
leme algoritmalar1 incelenecektir.



2. KUMELEME ALGORITMALARI

Kiimeleme, temel olarak varliklari, benzerlik ve farkliliklarina gore gruplara ayir-
maktir. Ayrisan her gruba kiime adi verilir. Kiimeleme, literatiir agisindan herhangi
bir veri kiimesini, kiime i¢i benzerligin en iist diizeye ¢ikarilmasi ve kiime arasi
benzerligin en aza indirilmesi i¢in gruplayan bir kesif siirecidir [18] [39].

Kiimeleme algoritmalar1 denetimsiz (unsupervised) 0grenme algoritmalaridir [14]
[15]. Bunun sebebi verilerin herhangi bir ¢iktis1 olmamasidir. Veriler 6zelliklerine
gore gruplandirilmaya calisilir. Daha sonra gelecek yeni veri ise olusan kiimeler-
den kendisine en yakin olana yerlestirilir.

Kiimeleme algoritmalari, denetimli (supervised) algoritmalardan farklilik gosterir.
Denetimli algoritmalarda eldeki verilerin ¢iktist vardir ve siniflart bellidir. Algo-
ritma mevcut verilere gore egitilir ve yeni verilerin hangi sinifa girecegine karar
verilir [10].

Bir ¢ok kiimeleme algoritmasi vardir ancak hi¢ bir algoritma varliklar1 kesin ola-
rak kiimelere ayiramaz. Bunun sebebi kiime taniminin degisken olmasi ve kisiden
kisiye degismesidir [13].

Kiimeleme algoritmalarinda iki nokta veya kiime arasindaki uzaklik hesaplanir-
ken ¢esitli algoritmalardan yararlanilir. Bunlara 6rnek olarak Oklid, Mahalanobis
ve Minkowski uzaklik algoritmalar1 verilebilir [26]. Daha sonraki boliimlerde ve
tez i¢in tanimlanan problemlerde kullanilacak olan Oklid mesafesi, verilen n bo-
yutlu P = {p1,p2,...,pn} ve O = {q1,92,...,q,} noktalart arasinda su sekilde
tanimlanir.

Oklid(P,Q) = [|(P= Q) = { | }_ (pi — a:)? 2.1)
i=1
Kiimeleme algoritma yaklasimlarindan boliimleme, hiyerarsik ve yogunluk ta-

banli kiimeleme algoritmalar1 incelenecektir.

2.1 Boliimleme (Partitioning) Algoritmalari

Hedeflenen kiime sayisana gore verinin boliimlere ayrildigi algoritmalardir. Bu al-
goritmalar, optimal bir boliim elde edilinceye kadar veri noktalarini, kiimeler ara-
sinda yinelemeli olarak yeniden konumlandirarak belirli bir kiimeleme kriterini
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en aza indirene kadar yinelemeli olarak devam eder [5]. Baz1 boliimleme algorit-
malari sirayla incelenecektir.

2.1.1 K-Means Algoritmasi

Mac Queen tarafindan 1967’°de bulunan boliimleme tipinde kiimeleme algoritma-
sidir [19]. En yaygin kullanilan algoritmalardan birisidir. Verilerin herhangi bir
ciktis1 olmadigindan dolay1 denetimsiz 6grenme algoritmasi olarak tanimlanir. K-
Means verilerin birbirlerine olan benzerliklerine gore, verileri parametre olarak
aldig1 k sayis1 kadar kiimeye ayirir. Benzerliklerin hesaplamasinda kullanilan me-
safe fonksiyonu Oklid mesafesidir. Algoritma, segilen k adet merkez noktay1 kii-
melerin agirlik merkezine yerlestirmeye calisan bir algoritma olmasindan dolay1
Sum of Squared Error’u degerini optimize eder [38]. Algoritma kiimeleri net bir
sekilde ayirir ve bir nokta aymi anda iki kiimeye ait olamaz. Algoritma asagidaki
gibidir.

Algoritma 2.1 K-Means Algorithm
Girdi: k,A = {aj,ay,...,a,} data set
Cikti: C={cy,c2,...,cx} cluster centers
1: C < RandomPoints()
2: while until the centers don't move do
3 S; < nullVj € [k]

4: fora; €A do

5: J < argminj|la; — cj||
6: SJ‘%SJ'U(I,'

7:

¢j ¢ 157 Lacs; a:VJ € [K]

Baslangicta verilen k parametresi kadar rastgele nokta, kiime merkezleri C olarak
secilir. Biitiin noktalar A kendisine en yakin merkez noktasina atanir. Bu atama
isleminden sonra her merkez noktasi sahip oldugu kiime noktalarinin agirlik mer-
kezine hareket eder. Bu islem merkez noktalar1 hareket etmeyene kadar devam
eder. Hareket bittikten sonra kiimeleme islemi sonlandirilir. Bu ¢alismada Algo-
ritma 2.1 yogun olarak kullanilacaktir. Probleme uygun olarak mesafe ve agirhik
merkezi hesaplamalarinda bazi durumlar géz oniine alinacaktir.

Avantajlari

e Uygulamasi kolaydir.
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e Veri kiimeleri ayriksa cok iyi sonug verir.
e Islem sayisi az oldugu icin hizli sonug verir.

e Biiyiik veri kiimelerinde kullanilabilir.

Dezavantajlari

e Kac kiimeye ihtiyac oldugu deneme yanilma yontemiyle bulunur.

e Sadece merkeze uzakligi degerlendirdigi i¢in i¢ biikey olmayan kiimeleri
1yl ayiramaz.

Her noktanin anlami esit oldugu i¢in ayrik noktalar, sonucu olumsuz etkiler.

Rastgele secilen ilk konumlar sonucu etkiler.

Dogrusal olmayan veri kiimelerini iyi ayiramaz.

2.1.2 Pam Algoritmasi

K-Medoids algoritmasinin bir tiirevidir [3]. Algoritma 2.1°deki gibi kiimenin 6ge-
leri disindan nokta se¢mek yerine kiimeye ait rastgele noktalar1 secer. Algoritma
2.1’ye gore daha maliyetlidir fakat ayrik noktalardan daha az etkilenir. K-Medoids
her adimda bir maliyet fonksiyonu hesaplar. Fonksiyon, kiime noktalarinin ken-
dilerine en yakin medoid noktalarina uzakliklar1 toplamini verir. Uzaklik hesapla-
nirken Minkowski, Euclidean veya Manhattan mesafe algoritmalar: kullanilabilir.

Algoritma su sekilde calisir; verilen parametreye gore kiime noktalarindan rast-
gele medoidler segilir. Medoid olarak secilmeyen noktalar kendilerine se¢ilen me-
safe algoritmasina gore en yakin medoide atanir. Atama islemi bitince o an i¢in
maliyet fonksiyonu hesaplanir. Bundan sonra medoid olmayan rastgele bir nokta
secilir ve bir medoid ile yer degistirilir. Yani eski medoidlerden biri artik medoid
degildir. Medoid olmayan noktalar kendilerine en yakin medoidlere tekrar atanir.
Maliyet fonksiyonu tiim noktalar ile bastan hesaplanir. Maliyet fonksiyonu mev-
cuttan biiyiik ise degisim geri alinir ve devam edilir. Maliyet fonksiyonu mevcut-
tan kiiciik ise degisiklik korunur. Secilen yeni medoid sirayla kalan noktalar ile de
yer degistirir. Bu adimlar medoid olmayan noktalarin hepsi icin yapilir. Maliyet
fonksiyonu degismemeye baslarsa algoritma sonlandirilir.
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2.1.3 Mini Batch K-Means

Mini Batch K-Means algoritmasi temelde Algoritma 2.1 gibi ¢aligsan bir algorit-
madir [32]. Algoritmanin, Algoritma 2.1’e gore farki biitiin verilerle ¢caligmak ye-
rine rastgele verilerin secilip kullanilmasindan ibarettir. Her adimda seg¢ilen veriler
degistirilir.

Avantajlar:

e K-Means’e gore daha hizli ¢calisir.

Dezavantajlar:

e K-Means’e gore daha kotii bir sonug verebilir.

2.1.4 Clara Algoritmasi

Pam algoritmasi biiyiik veritabanlarinda performans probleminden dolay: iyi so-
nu¢ vermez. Clara Algoritmasi bu konuda ¢6ziim iireten bir algoritmadir ve ve-
rinin tamamint kullanmaz [30]. Veriyi temsil edecek daha kiiciik bir kiime seti
alinir ve Pam algoritmasinin adimlar1 uygulanir. Bu sayede biiyiik veri tabanla-
rinda daha hizli sonuclar alinir ama secilen veri 1yi bir temsil sunmazsa basarili
sonuglar alinmayabilir.

2.1.5 Clarans Algoritmasi

Clara algoritmas1 verinin tamami yerine onu temsil eden daha az veride calistig1
icin bazen dogru sonuclar vermeyebilir. Clarans algoritmasi bu problemi ¢dzen
bir algoritmadir [17]. Her adimda ayni verileri kullanmak yerine kullanilan veriler
degistirilir. Bu sekilde verinin belli bir kismina gore hatali sonu¢ bulmanin Oniine
gecilir.
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2.2 Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalari (Dendrogram ile Kiimeleme)

Dendrogram ile kiimeleme, hiyerarsik kiimeleme algoritmalarindan biridir. Ay-
ristirict (DIANA) ve birlestirici (AGNES) kiimeleme algoritmalari olarak ikiye
ayrilir [30].

Dendrogram

Sekil 2.1: Dendrogram yapist

Dendrogramin en alt bolgesi tiim verilerin ayrik oldugu yeri gosterir. En iist bol-
gedeyse tek bir kiime vardir. Birlestirici kiimeleme algoritmalarinda her adimda
secilen yakinlik algoritmasina gore en yakin iki kiime birlestirilir. Ayristirict kii-
meleme algoritmalari ise bunun tam tersidir. Her adimda yeni kiimeler ortaya ci1-
kacak sekilde kiimeler boliiniir. Bu yontem birlestirici algoritmalara gore daha az
tercih edilir. Ciinkii cok daha fazla islem yapilmasi gerekir.

Avantajlar

Giris parametresine gerek yoktur.

Istenilen kiime sayis1 elde edildigi zaman durdurulabilir.

Hizlidir.

Anlagilmas1 kolaydir.
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Dezavantajlari
e Hangi noktada durmak gerektigine karar verilmesi biiyiik veri tabanlarinda
zor olabilir.
e Tek yonlii hareket vardir.

e Dendrogramda bir yone hareket ettikten sonra eski kiime bilgilerine erisile-
mez.

Dendrogramda kullanilabilecek yakinlik meyhodlari ve bazi hiyerarsik kiimeleme
algoritmalar: sirayla incelenecektir.

2.2.1 SLINK metodu (En yakin komsuluk metodu)

Slink kiimeleme algoritmasinda kiimelerin birbirlerine en yakin noktalar secile-
rek yeni kiime olusturulur [1].

Dendrogramda bulunan en yakin mesafedeki iki kiime birlestirilerek bir iist sevi-
yede yeni bir kiime elde edilmis olur. Kiimelerin birlegstirilme iglemi bir treshold
noktasinda kesilir. Kiime i¢inde birbirlerinin en yakininda olmayan diger noktalar
sonuca etki etmez.

Avantajlari

e Ayrik kiimelerde basarili sonug verir.

Dezavantajlari
e Birbirine yakin i¢ ice gecmis kiimelerde erken birlestirme yapilacagi icin
kotii sonuglar verebilir.

e Ayrik noktalardan olumsuz etkilenir.
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Sekil 2.2: 2 kiime arasinda mesafeye bakilirken kiimelerin birbirlerine en yakin
olan a ve b noktalari ele alinir. Hesaplanan uzaklik diger kiimelerle kar-
stlastirlir.

2.2.2 CLINK metodu (En uzak komsuluk metodu)

Clink kiimeleme algoritmas1 kiimeler arasindaki en uzak mesafeyi kullanan yon-
temi benimser [8]. Kiimelerin i¢indeki diger noktalar hesaba katilmaz. En uzak
noktalar arasindaki mesafesi en kiiciik olan iki kiime Dendrogramda birlestirilir
ve bir sonraki adima gecilmis olur.

Avantajlari

e Slink’e gore ayrik noktalardan daha az etkilenir. Birbirine yakin kiimeleri
ayirmada daha iyi sonug verir.

Dezavantajlari

e Ayrik noktalara Slink metodu kadar olmasa da duyarlidir.

e (Cokgen goriinlimlii kiimeleri ayirmada basarisiz olabilir.
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Sekil 2.3: 2 kiime arasinda birbirlerine en uzak nokta olan a ve b noktalar1 segilir.
Aradaki uzaklik diger kiimelerle karsilastirilir. En kiictik uzakliga sahip
olan 2 kiime birlestirilir.

2.2.3 Average linkage metodu (Ortalama baglanti1 yontemi)

Average linkage yonteminde 2 kiimedeki noktalarin diger kiimedeki biitiin nokta-
lara olan uzakliklarinin ortalamasi esas alinir [23]. 2 kiime arasindaki elemanlarin
her birinin diger kiimedeki elemanlara uzakliklar1 toplanir ve ortalamasi alinir.
Sonug diger kiimelerle kiyaslanir ve ortalama degeri en kiiciik olan 2 kiime birles-
tirilir.

2.2.4 Centroid metodu (Kiiresel ortalama yontemi)

Centroid metodunda kiimeler arasindaki mesafe hesaplanirken oncelikle kiimele-
rin agirlik merkezi hesaplanir [27]. Bu hesaplamalar sonunda ortaya ¢ikan agirlik
merkezlerine gore Oklid mesafesi kullanilarak en yakin kiimeler birlestirilirken
yeni kiime merkezi agirliklar oranina gore belirlenir. Bu yontemde tiim noktalar
sonucu etkiler. Yeni kiime merkezi nokta sayisi fazla olan kiimeye daha yakin
olacaktr.
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Sekil 2.4: Yeni agirlik merkezi sagdaki kiimenin elaman sayis1 daha ¢cok oldugu
icin sag taraftaki kiimeye yakin olacaktir.

2.2.5 Median metodu

Median metodunda kiime kendi i¢inde agirlik merkezini hesapladiktan sonra agir-
l1g1n bir 6nemi kalmaz. Yani Oklid mesafesine gore en yakin 2 kiime agirlik mer-
kezi bulunduktun sonra birlesen kiimenin yeni merkezi tam orta nokta olur [24].
Centroid metodunda oldugu gibi ¢ok noktasi olan kiimeye yaklasma olmaz.

|
[

Sekil 2.5: Birlesmeden sonra olusacak yeni agirlik merkezi, 2 kiimenin noktala-
rindan bagimsiz sekilde Oklid mesafesine gore tam orta noktada olur.

2.2.6 Ward metodu

Ward metodu kiime ici varyansi en kii¢iik olacak merkez noktalar1 hedefleyen
algoritmadir [25]. Kiime icinde merkeze olan uzakliklarin karesi toplanir. iki farkli
kiime i¢in yapilacak islem soyle olur:
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Z(xi—xc)z—f—Z(xj—xc)z (2.2)

Bulunan sonug, iki kiimenin birlesiminden olusacak kiimenin, yeni merkezine
uzakliklarinin karelerinin toplamindan ¢ikarilir.

Z(xij—xc)z— (Z(xi—xc)2+2(xj—xc)2) (2.3)

Cikan sonuglarin en kiigiigiine gore kiime birlestirme iglemi gerceklestirilir.

2.2.7 Cure Algoritmasi

Cure Algoritmast hiyerarsik kiimeleme algoritmalarindan biridir [16][29]. Algo-
ritma 3 tane parametre alarak baglar bunlar ¢, k ve o parametreleridir.

e khedeflenen kiime sayisidir. Algoritmanin baginda verilen nokta kadar kiime
oldugu kabul edilir. Kiime sayis1 k’ye diistiigli zaman algoritma sona erer.

e ¢ ayrik kiimeleri temsil eden nokta sayisidir. Her kiime i¢in kendi sahip
oldugu noktalardan iyi dagilmis olacak sekilde c tane segilir.

e «, secilen ¢ noktalarinin kiime merkezine yakinlastirilmasina yarayan kat-
sayidir ve « i¢in O ve 1 arasinda bir deger secilmelidir. Her bir nokta «
ile carpilarak merkeze yaklasir. o biiylidiikce aykirt noktalarin ektisi azalir
ama birlesmesi gereken kiimeler birlesmeyebilir.

Baslangicta her nokta bir clusterdir. Yani ¢ verilen parametreden bagimsiz ¢ = 1
olur. Algoritma her adimda en yakin kiimeleri birlestirir ve daha biiyiik bir kiime
elde eder. Yeni kiime olustugunda kiime i¢indeki noktalardan birbirlerine en uzak
olacak sekilde c¢ tane nokta se¢ilir ve bu noktalar o katsayisina gore merkeze
yaklastirilir. Birlestirme adimi & tane kiime kalana kadar devam eder.

Avantajlar

e Aykiri noktalardan etkilenmez.
e Kiiresel olmayan sekilleri iyi ayrabilir.

e Big data problemlerinde hizli ¢aligir.
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Dezavantajlari

e Dogru parametreleri bulmak zor olabilir.

2.2.8 CHAMELEON Algoritmasi

Mevcut hiyerarsik birlestirme algoritmalarinin bazi eksikleri bulunmaktadir. Bu-
nun sebebi noktalar arasinda dinamik bir iligki olmamasidir. Bu tarz eksiklikleri
gideren bir algoritma olan Chameleon, 1999 yilinda Karypis, Han ve Kumar ta-
rafindan sunulmustur [18]. Ornegin cember seklinde kiimelenmis noktalardan ba-
zilari, ait olmadig1 kiimenin merkezine daha yakin olursa bir¢cok kiimeleme algo-
ritmasinda hatalar meydana gelebilir. Chameleon sekilsiz kiimelerin ayrilmasinda
da 1y1 sonuclar verir. Bunun temel sebebi Chameleon algoritmasinin noktalarin
yakinligina bakmasi diginda, ait oldugu kiime icindeki noktalarla iligkilerine de
bakmasidir [35].

Rock ve Cure algoritmasina gore daha iyi sonuglar verir. Rock algoritmasi iki
kiimenin yakinligini, Cure algoritmasi ise iki farkli kiimenin arasinda ne kadar
bag oldugunu goz ardi eder. Chamellon algoritmasi dinamik modeli sayesinde
islemciyi zorlasa da ¢ok iyi sonuglar verir.

Chameleon algoritmasi 2 adimdan olusur. Birinci asamada algoritma birbirine ya-
kin kiiciik kiimelere boliiniir ve birbirine bagh kiiciik kiimeler elde edilir. Veriler
arasi iligki icin graph olusturulur. Olusturulan graphta her bir kenarin degeri ya-
kinlik iligkisini gosterdigi i¢in yakinlik arttik¢a kenar degeri de artar. Yani farkli 2
kiimedeki i ve j noktalar1 birbirine ne kadar yakinsa graphta iligkiye karsilik gelen
kenarin degeri o kadar yiiksek olur. Ikinci asamada ise kiigiik kiimelerin iizerinde
kiimeleme islemi yapilir. Chamellon bu asamada 2 farkli dinamik deger hesap-
lar. Bunlar relative closeness RC(C;,C;) ve relative interconnectivity RI(C;,C;)
degerleridir. Bu degerleri yiiksek olan kiimeler birlestirilir.

relative interconnectivity:

|[ECcicl
RICi.C)) = Tperr e (2.4)

2

formiiliiyle ifade edilir. Aslinda 2 kiimenin birbirine ne kadar bagli oldugunu gos-
teren bir degerdir. Payda bulunan EC¢,c; 2 kiimey1 birbirine baglayabilecek kenar-
larin agirliklar: toplamini ifade eder. Bunun sayesinde 2 kiime arasindaki noktala-
rin sayis1 anlamli hale gelir. Paydadaki Ec; ve Ec; degerleri ise kabaca kiimeleri
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kendi i¢inde bolebilecek kenar sayilarinin toplamidir. Yani bir kiime yogunlas-
tikga bu degerler artar ve RI(C;,C;) degeri diiser.

relative closeness:

Secec.
RC(C,',Cj) = !

2.5
cl 5. . 63 (2)
[CHCj1°ECe; T 1Gi+ Gy P EC,

formiiliiyle ifade edilir. 2 kiime arasindaki bagil yakinlik degeridir. Bu degerin
yiiksek olmasi 2 kiimenin birbirine yakin oldugunu ve birlestirilebilecegini ifade
eder. EECcicj iki kiimeyi birbirine baglayan kenarlarin ortalamasini belirtir. SECC,»’

gEch degerleri kiimelerin kendi kenarlarinin ortalama agirhgidir. C;,C; ise kiime-

deki kenar sayilaridir. Kiimelerin kendi baginin kuvvetli olmast RC(C;,C;) dege-
rini diistirecektir.

Bu iki degeri fazla olan kiimeler birlestirilecektir. Istenilen treshold seviyesine
kadar kiimeler birlestirilmeye devam edilir.

2.3 Yogunluk Tabanh (Density Based) Kiimeleme Algoritmalari

Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalar1 diizensiz ve sekilsiz verilerin kiimelen-
mesinde kullanilan algoritmalardir. Ayrica hedeflenen kiime sayisini talep etmez-
ler [6].

Bu caligmada yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalarindan Mean Shift ve Dbs-
can algoritmalar1 incelenecektir

2.3.1 Mean Shift(Ortalama Kaydirma) Yontemi

Mean Shift algoritmas1 yogunluk tabanli bir algoritmadir [7]. Algoritmada rast-
gele bir bolgeye yerlestirilen daire, icindeki noktalarin agirlik merkezine dogru
hareket eder. Her adimda tekrar agirlik merkezi hesaplanir ve yonelme devam
eder. Hareket olmadig1 zaman algoritma sonlanir. Dairenin baglangi¢ noktasina
gore sonug degisebilir.
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Sekil 2.6: Yerlestirilen daire kendi icindeki noktalarin agirlik merkezine gore saga
dogru hareket eder.

2.3.2 Dbscan Algoritmasi

Dbscan algoritmas1 yogunluk temelli bir algoritmadir. Ester, Sander, Kriegel ve
Xu tarafindan ortaya ¢ikarilmistir [12]. Yogunluk temelli bir algoritma oldugu i¢in
uzayda sekilsiz bi¢cimde dagilmis verileri iyi bir sekilde simiflandirir. Bunu yapar-
ken aykir1 noktalardan kurtulur. E ps ve MinPts olacak sekilde 2 farkli parametre
alir ve secilen parametreler algoritmanin sonucunu etkiler.

E ps parametresi noktanin komsuluk mesafesidir. Bir x noktasindan eps uzakligin-
daki tiim noktalar x noktasinin komsusudur. MinPts ise bir noktanin kiime olabil-
mesi i¢in gerekli olan minumum nokta sayisidir. Yani x noktasinin eps mesafesin-
deki komgularinin sayis1t MinPts’ye esit veya biiyiikse (komsuSayisi(x) > MinPts)
x noktas1 ve komsulari bir kiimedir ve biiyiiyebilir. x noktas1 i¢in 4 durum geger-
lidir. komsuSayisi(x) < MinPts ise ayrik kiimedir ve herhangi bir kiimeye dahil
olmaz. komsuSayisi(x) > MinPts ise ve komsularinda daha 6nceden kiime olarak
isaretlenmis bir nokta yoksa yeni bir kiime olusturulur. Komsularinda daha 6nce-
den kiime olmus bir nokta varsa o kiimeye dahil olur. Iki farkli kiime ile komguysa
kiimeler birlestirilir ve tek bir kiime elde edilir.

Dbscan herhangi bir kiimeye dahil olmamus biitiin noktalar i¢in bu iglemi yapar ve
noktalar birlesmeye baslar. Sonunda ayrik noktalarin kiimelere dahil edilmedigi
kiimeler ortaya cikar.
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Avantajlar

e Ayrik noktalar eleyebilir.

e Sekilsiz kiimelerde bagarilidir.

Dezavantaj

e Aldig1 parametrelere karsi ¢cok duyarlidir.

e Deneme yanilma yapilip dogru degerler bulunmasi gerekir.

Asagidaki grafikte minpts degeri 3 ve eps degeri 1 birimdir. Sekildeki a noktasinin
3 komsusu eps kadar mesafe icinde oldugu icin kiime olusmustur. Ikinci sekilde
ise eps mesafesinde sadece 2 nokta oldugu i¢in e noktasi aykirt nokta olmustur ve
kiimelere dahil edilmemistir.

Sekil 2.7: Birinci sekilde b, ¢ ve d noktalar1 a kiimesi ile birlestirilirken, alttaki
sekilde d noktasinin eps bolgesinde sadece 2 komsusu oldugu igin e
noktas1 diger noktalarla birlestirilmez.
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3. COGRAFI RADAR DAGITIM OPTIMIiZASYONU

Hizmet veren sistemlerin optimum sekilde konumlandirilmasi onemli bir prob-
lemdir. Ornegin hastenelerin veya okullarin insa edilirken niifus ve ulagim gibi
kriterlere gore konumlari belirlenir. Internet servis saglayicilart konumlandirilir-
ken kullanim talepleri ve mesafeler géz 6niine alinir.

Hizmet veren servisler icinde belki de en 6nemli konu radar ve hava savunma
sistemlerinin konumlandirilmasidir. Kisith sayidaki radarlarin optimum olacak ve
kor nokta birakmayacak sekilde yerlestirilmesi zayiatlar1 engelleyip savasin ka-
derini tayin edebilir. Bu problem, esasinda radar sistemlerinin sinirlart olmasin-
dan kaynaklanir. Radarlarin taradiklar1 alanlar, bulunduklar1 yere ve cografi du-
rumlarina gore degisiklik gosterir. Bunun nedeni diinyanin seklidir. Radarin goriis
alani sinirs1z olsa bile deniz seviyesinde radarin kapsama alani sinirhidir [9]. Sekil
3.1’de rakima gore goriis mesafesinin grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.1: Radar ufku ve rakim iligkisi 4/3 diinya modeli

Diinyanin seklinden dolay1 ucan sistemlerin goriis acgisi, kara sistemlerine gore
daha avantajlidir. Ucan sistemler icinde de daha yiiksekte bulunan sistemin go-
riis mesafesi daha bagarili olacaktir. Ornegin hava 6l¢iim radarlarinin gozlemle-
yebildigi alan, bulunduklarn yiikseklige gore degisiklik gosterir [20]. Sekil 3.2°de
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rakima gore hava radarlarinin kapsadig alanlarin farki gosterilmistir.

3}".’.

Sekil 3.2: Rakima gore hava radarlarinin kapsadig: alan (a) 3 km (b) 5 km

Servis saglayicilarinin denize gore yiiksekliklerinin etkisi yaninda nasil dagitila-
cagina karar verilmesi de dnemlidir. Bu konuda wireless sensorlerinin nasil da-
gitilmasi gerektigine karar veren bir ¢calisma yapilmigtir. Bu aragtirma sonucunda
sensorlerin optimum sekilde nasil dagitilmas1 gerektigini bulmak i¢in karinca ve
genetik algoritmasinin yam sira bu iki algoritmanin kombinasyonundan yararla-
nilmistir [40]. Sekil 3.3’te sonuglar gosterilmektedir.
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Sekil 3.3: A (karinca algoritmasi), GA (Genetik Algoritma) ve IGA-BAC 2 algo-
ritmanin kombinasyonu

Kapsayici sistemlerin ortak amaci hizmet verilen ortamdaki hedef varliklar ola-
bildigince fazla kapsamaktir. Bu tezde cografi konumu verilen varliklari, radarlar
ile korumay1 amaglayan cografi radar dagitim optimizasyonu problemi incelen-
migtir. Kapsama alan1 optimizasyonu i¢in problem tanimlari, ¢éziim yontemleri
ve deneysel sonuglar sirasiyla verilmisgtir.

Tezde tanimlanacak problemlere benzer calismalar farkli alanlarda yapilmistir. Bu
aragtirmalardan bir tanesi felaket aninda afet bolgesine iletisim amacli iha dagitma
projesidir [21]. Sekil 3.4 ile amaglanan proje gosterilmistir. Thalarin dagitiminda
K-Means ve Genetik algoritmalardan yararlanilmistir.
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Sekil 3.4

Benzer bir arastirmada ihalar, daginik halde bulunan wireless sensor aglarindan
veri toplamak icin kullanilmistir [4]. Thalarin dagitiminda K-Means algoritmasin-
dan yararlanilmasgtir.

Diger bir benzer aragtirma Kéabe’deki hac1 adaylarina internet saglamak icin yapil-
mistir [31]. Hac sirasinda olusan kalabaligin yogunluk bolgelerine gore internet
saglayabilmek icin ihalar kullanilmistir. Ihalarin dagitiminda kullanilan algorit-
malardan biri de K-Means algoritmasidir.

Bu tezin konusu matematiksel olarak yukarida tanimlanan problemlere benzer
olsa da hava savunma radarlar1 konusunda 6zellesmistir. Bu sebeple radarlar ko-
nusunda temel tanimlamalar yapilacaktir.

3.1 Radar Sistemleri

Temel olarak radar, yaydigi elektromanyetik enerjiyi yansitan cisimleri tespit eden
sisteme denir. Yankinin doniig siiresine gore cisim ile ilgili tespitler yapilir. Bu
sayede nesnelerin konumlari, hizlar1 ve hareket yonleri tespit edilir [36].

Elektromanyetik dalgalar icin ii¢ temel fizik kurali gegerlidir [44].

e Elektromanyetik dalgalar iletken bir yiizeye carptiklar1 zaman yansir.

e Elektromanyetik dalgalar 151k hizina yakin bir hizda yayilir.
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e Elektromanyetik dalgalar dogrusal bir sekilde yayilir.

Radarlarin menzili zamana ve radarin giiciine baghdir. Zamanla ilgili olarak dal-
galarin yayilmasi ve yansimasi arasinda gececek siirenin garanti edilmesi gerekir.
Ikinci olarak da elektromanyetik dalgalarin yayilip yansidiktan sonra algilanabi-
lecek kadar giiclii olmasi gerekir [44].

Radarlar farkli dalga boylarinda calisir. Frekans arttik¢a dalganin tasidigi enerji
de artmaktadir. Bu enerji artis1 daha fazla hava siirtiinmesine sebep olacag icin
menzili kisaltacaktir. Bunun yaninda, dalganin frekansi arttikca bant genisligi de
artacagl icin taginan veri artacaktir. Ayrica verinin iletilme siiresi de kisalacaktir.
Bu durumda frekans arttikca menzil azalsa da hedeflenen cismin ¢oziiniirliigii ar-
tacaktir. Bu sebeplerden 6tiirii arama radarlar1 daha diisiik frekanslarda olup uzun
menzilde tarama yaparken, atis kontrol radarlar1 daha yiiksek frekanslarda olup
daha diisiik menzilde ve yliksek ¢oziiniirliikte tarama yapar.

Tezle ilgili deneylerin yapildig1 boliimde bazi radarlar (hava savunma sistemleri)
kullanilacaktir. Yapilan deneylerde radar detaylari, hesaplamalar1 basitlestirmek
amactyla ihmal edilecektir. Kullanilan farkli hava savunma sistemlerinin detay
ozellikleri ele alinmayacaktir. Farkli hava savunma sistemleri sadece menzil ve
maliyet bakimindan ayrisacaktir. Bu degerler ilgili deney boyunca sabit olacaktir.

3.2 Cografi Servis Dagitimm

Cografi servis dagitimi ifadesi radar dagitimi ifadesine gore daha genel bir ifade
olacag icin tercih edilmistir. Tezin amaci radarlarin (hava savunma sistemi ra-
darlar1) dagitimi olsa da problem matematiksel olarak genellestirilebilir. Radarla-
rin ¢esitli ihtiyaglara yonelik dagitilmasi ve cesitli seneryolara gore ihtiya¢ duyu-
lan radar tiplerinin bulunmasi problem tanimlari ile modellenmistir. Problemlerde
kullanilacak cesitli tanimlamalar da sirayla verilecektir.

3.2.1 Tanimlar

Tamim 1 (Operasyon bolgesi): Operasyon bolgesi (operational region) OR, diinya
tizerinde sol-alt ve sag-iistiin koordinatlari arasinda tanimlanmus belirli bir diktort-
gen bolgedir.
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Tanim 2 (Cografi-referansh varhk): Cografi-referansli varlik (geo-spatial as-
set) A, ucli A =< id,loc,val > formiili ile ifade edilir. id, varlig1 temsil eden
benzersiz numaradir. loc, enlem x ve boylam y ile konum bilgisini verir(loc =<
X,y >€ OR) ve val, varliga atanan degerdir. Her varlik OR’de tek bir noktay1 be-
lirtir ve val’1n artmasi varligin daha kiymetli ve 6ncelikli oldugunu gosterir. A’nin
Ozniteliklerine atifta bulunmak icin nokta notasyonu kullanilacaktir, yani A.loc,
varlik A’nin konumunu ifade edecektir.

Cografi-referansli varlik (kisaca varlik), OR’de 6nem atfedilen bir tesisi temsil
eder. Ornegin askeri terminolojide askeri iis, koprii veya fabrika, varlik olarak
degerlendirilebilir.

Tanim 3 (Cografi-referansh servis): Cografi-referansh servis (geo-referenced
service) S, dortlit S =< id,loc,cov,cost > ile ifade edilir. Id, varlig1 temsil eden
benzersiz numaradir. loc, enlem x ve boylam y ile servisin lokasyon bilgisini ve-
rir (loc =< x,y >€ OR). cov, kapmasa fonksiyonunu ifade eder. cost ise servis
yerlestirme maliyetini belirtir. Her servis OR’de tek bir nokta ile belirtilir. $'nin
Ozniteliklerine atifta bulunmak i¢in nokta notasyonu kullanilacaktir, yani S./oc,
servis $’nin konumunu ifade edecektir.

Cografi-referansl servis (veya basitce servis) OR’de bir loc’a yerlestirilir. Askeri
terminolojide, radarlarin 6zel bir lokasyona yerlestirilmesi servis olarak tanim-
lanabilir. Yerlestirilen bu servislerin gorevi miimkiin oldugunca yiiksek degerde
cografi-referansh varligi korumaktir.

Servisin kapsama fonkiyonu, OR’de incelenirken kapsam bakimindan ikiye ayri-
lir: (i) kapsadig1 alanlar, (ii) kapsamadig1 alanlar. Ornegin bir servis dairesel alan
ile ifade edilirse (yar1 ¢api r) daire icinde kalan bolge kapsanan bolge olurken da-
ire disinda kalan bolgeler kapsanmayan bolge olarak ifade edilir. Yani kapsama
fonksiyonu daire i¢inde kalan varliklar1 hesaplayacaktir.

Servisler herhangi bir senaryoda cografi referansl varliklart korumaya calisacak-
tir. Korunacak varlik kiimesi A = {A,A,,...,A,} ile ifade edilebilir.

Tamim 4 (Kapsanan varhklar): Bir servis S icin mevcut olan varliklar A ara-
sindaki kapsanan varliklar Cover(S) = {A € A : A.loc € S.cov} ile ifade edilir. Bu
varliklar1 bulmak icin servisin varliklara olan mesafelerini 6lgebilen bir fonksiyon
kullanilacaktir.
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Tanmim 5 (Servis-varlik mesafesi): Verilen Servis S ve varlik A arasindaki me-
safe Dist(S,A) fonksiyonu ile S.loc ve A.loc konumlarina gére hesaplanir.

3.2.2 Problem Tanimlari

3.2.2.1 Problem 1 - Tek Servis ile Maksimum Degerli Varlik Kapsama

Askeri hiyerarside askeri birlikler kiiciildiik¢e birligin sahip oldugu sistemler de
azalmaktadir. Ornegin bir tugayin kontrol ettigi hava savunma sistemi arac sayi-
sinin, bir alayin kontrol ettigi hava savunma sistemi ara¢ sayisindan fazla olmasi
beklenir. Bu sebeple bazi seneryolarda sadece 1 servisin oldugu durumlarin diisii-
niilmesi gerekir.

Problem 1 (Tek servis ile maksimum degerli varlik kapsama problemi): Ve-
rilen sabit bir varlik kiimesi A = {A,A»,...,A,} ve konumu belirtilmemis servis
S =<id,loc,cov > icin, kapsanan varlik degerlerinin toplamin1 maksimize eden
servis konumunu S./oc € OR arayan problemdir. Problem su formiil

argmaxs joccOR Z A.val (3.1)
AeCover(S)

ile ifade edilir.

Problem 1 konuglandirilacak tek bir servis oldugunu varsayar. Servis maksimum
degere sahip varliklar1 kapsamaya calisacaktir. Servis stratejik olarak daha 6nemli
olan varliklara oncelik verecektir.

3.2.2.2 Problem 1c¢

Servis optimum varlik kapsanacak sekilde konumlandirilmak istense de askeri
kisitlardan dolay1 hava savunma sistemlerinin istenilen yere konumlandirilmasi
miimkiin olmayabilir. Bu durumda savunma sistemlerinin sadece 6nceden belir-
lenmis yerlere konumlandirilmasi gerekebilir. Problem 1’in kisitlanmis hali i¢in
Ozel bir tanim gerekecektir.

Problem 1c: Tanimlanan sabit bir varlik kiimesi A = {A,A»,...,A,} i¢in ko-
numu belirtilmemis servisin S =< id,loc, cov > yerlestirilebilecegi aday noktalar
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C={C1,Cy,...,C,} listesi ile verilmigtir. Kapsanan varlik degerlerinin toplamini
maksimize eden servis konumunu S./oc € C tanimlanmis noktalarda arayan prob-
lemdir. Problemin su sekilde ifade edilir:

argmaxs jpccC Z A.val (3.2)
AeCover(S)

Problem 1c (constrained) maksimum degere sahip varliklari, 6nceden belirlenmis
konumlarda optimum sekilde kapsamay1 amaclayacaktir.

3.2.2.3 Problem 2 - Coklu Servis ile Maksimum Degerli Varlik Kapsama

Gergek bir hava savunma seneryosunda birbirinden farkli 6zelliklere sahip ¢ok sa-
yida hava savunma sistemi bulunur. Bu sebeple mevcuttaki hava savunma sistem-
lerini, stratejik bolgeleri optimum sekilde kapsayacak sekilde dagitmak komuta
kontrol sistemlerinin dnemli amaclarindan biridir.

Problem 2 (Maksimum degerli varlik kapsama problemi): Verilen sabit bir
varlik kiimesi A = {A},A,,...,A,} ve servis kiimesi S = {S1,5>,...,S} icin
kapsanan varlik degerlerinin toplamini maksimize eden servislerin konumlarini
Si.loc € OR.YS; € S arayan problemdir. Problemin tanimi asagida verilmistir.

argmaxs, joccOR. VsS4 ) A.val} (3.3)
AGUVS,-GS Cover(S;)

Problem 2, birden fazla servis tanimlandigini varsayar. Mevcut servisler ile mak-
simum degerde varlik kapsanmaya ¢alisilacaktir.

3.2.2.4 Problem 2¢

Askeri veya cografi kisitlardan dolayi servisler Problem 2’deki gibi dagitilamaya-
bilir. Bu sebeple problemin yerlestirilebilecek servis noktalar1 i¢in kisitlanmis bir
formunun tanimlanmasi1 gerekmektedir.
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Problem 2¢: Tanimlanan sabit bir varlik kiimesi A = {A},A,,...,A,} ve ko-
numlart belli olmayan servis kiimesi S = {S1,S>,...,S;} icin servislerin yerles-
tirilebilecegi aday noktalar C = {C,(>,...,C,} kiimesi ile verilmistir. Kapsa-
nan varlik degerlerinin toplamini maksimize eden servislerin konumunu S;./oc €
C.VS; € S tanimlanmig noktalarda arayan problemdir. Problem 2c (constrained)
maksimum degere sahip varliklari, nceden belirlenmis konumlarda, birden fazla
servisle optimum sekilde kapsamay1 amaglayacaktir.

Problem 1 ve 2’nin ¢oziimiinde kullanilacak algoritmalarin performansini 6lgmek
icin "kalite skoru" tanimi kullanilacaktir.

Tanim 6 (Kalite skoru): Secilen algoritmanin servis veya servisler ile kapsadig1
varlik degerlerinin toplami kalite skorunu verecektir.

3.2.2.5 Problem 3 - Minimum Maliyetle Tiim Varhklar1 Kapsama

Komutanliklarin sorumlu oldugu bolgeler vardir. Bu sebepten dolay: ihtiyaglari
birbirlerinden farklilik gosterir. Baz1 seneryolarda ihtiyaca gore hava savunma
sistemi temin edilmesi gerekebilir. Kapsanmasi istenen varliklar tanimlandiktan
sonra tantmlanan varliklart minimum maliyetle kapsayacak hava savunma sistem-
lerinin hesaplanmasi maliyeti diisiirecek ve diger komutanliklara daha ¢ok firsat
olusturacaktir.

Tanim 7 (Servis envanteri): Tanimlanan servis tipleri kiimesi S = {S},S2,..., S}
verildiginde servis envanteri kiimesi I, S tiplerinden secilerek belirlenir. Gosterim
olarak 1= {1y, b,...,I;} ile ifade edilir. Her bir I;’ye karsilik S; kiimesinden servis
tipi secilir. Bu yiizden, I; = {S;,,Si,, . .. Si Ii\} ile ifade edilir.

Tanim 8 (Servis envanteri maliyeti): Verilen servis tipleri kiimesi S = {S},S5,..., S}
ve envanter kiimesi I = {I;,h,...,I;} icin servis envanteri maliyeti fonksiyonu
InAcqCost(S,1) = Y=k |I;| x S.cost ile ifade edilir. Kisaca, InAcqCost(S,T) bize

I maliyetini verir.

Problem 3 (Minimum maliyetle tiim varhklar1 kapsama problemi): Verilen
cografi referansh varliklar kiimesi A = {A[,A>,...,A,} ve cografi referansli servis
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tipleri S = {S1,52,...,S¢} i¢in InAcqCost(S,I) formiiliinii minimize edecek en-

vanter I’y1 arayan problemdir. Matematiksel olarak S;, .loc,S;, .loc, . .. ,S,-‘ il doc €
OR.VS; € S icin su sekilde ifade edilir:
VA € A.3S;, €Ls.t. Alloc € Cover(S;;) (3.4)

Problemde hedefin hi¢cbir varlig1 acik birakmayacak sekilde kapsamak oldugu
unutulmamalidir. Kisaca tiim varliklar en az maliyetle kapsanmaya caligilacaktir.

3.3 Cografi Servis Dagitim Problemi Co6ziimii

Cografi Referansh Servis Dagitimi konusundaki {i¢ problemi ¢dzmek igin, bir-
kac somut spesifikasyona ihtiyag¢ vardir: (i) OR operasyon bolgesinin serbest veya
kisith arazi olup olmamasi, (ii) Cover(S) fonksiyonunu hesaplamak igin kullani-
lanacak Dist(S,A) fonksiyonu hesabu, yiikseklik ve sinyal yansimalarinin durumu
(simetrik, asimetrik mesafa fonksiyonu). Birincisi ile ilgili olarak OR diinyanin
sekli nedeniyle servisin yerlestirilemedigi bolgeleri (su ylizeyi, derin vadi, dik ya-
maclar vb.) icerebilir. Bu noktada, calisma kapsaminda serbest arazi modelinde
servisin OR iginde herhangi bir yere yerlestirilebicegi kabul edilecektir. Ikinci ko-
nuda ise yiikseltilerden ve sinyal yansimalarindan dolay1 Dist(S,A) fonksiyonu
degisebilir. Basitlik i¢in iki boyutta calisilip yiikseklik ve sinyal yansimalari ih-
mal edilecektir. Bu sebeple matematiksel formiiller i¢in simetrik mesafe fonksi-
yonu secilecektir.

3.3.1 Problem 1 Coziimii

Onerilecek ¢oziimlerden dnce optimum ¢6ziim bulunacaktir. Gelistirilen algorit-
malardaki temel hedef miimkiin oldugunca optimum ¢6ziime yakin ve daha per-
formanslt sonuglar bulabilmektir.

3.3.1.1 Optimum Coziim

Optimum ¢oziimii saglayan birden falza servis noktasi olabilir. Diger bir deyisle
optimum ¢6ziim, maksimum degerde varlik iceren noktalar kiimesidir. Sonug ola-
rak; servisin kapsadig1 varliklar degismedikce sonuc degismez. Ornek olarak bir
servisin kapsadig1 varliklarin sayis1 bakimindan optimum sonu¢ veren pozisyon-
larindan bir tanesi asagidaki gibi olsun.
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Sekil 3.5: Servis icin optimum pozisyonlardan birini gosteren durum.

Bu servis oyle varliklar kapsamistir ki daha fazla degere sahip varlik kapsayama-
cagim biliniyor. Bu bilindikten sonra servisin Sekil 3.6’deki gibi yer degistirmesi
sonucu etkilemez. Ciinkii kapsadig varliklar degismeden servis kaydirilmigtir.

Sekil 3.6: Servisin ¢cemberi iizerinde 2 varlik bulunacak sekilde kaydirilmasz.

Gortldiigii gibi servis 2 noktanin iizerinden gecerek ayni noktalar1 kapsamustir.
Bu durumda sonu¢ degismeyecektir. Bunun yaninda bazen bazi varliklar diger
varliklardan uzakta konumlanmig olabilir. Boyle durumlarda 2 nokta ile ¢ember
saglanamayacaktir. Bu sebeple servisin merkezini sirayla tiim varliklarin konu-
muna da yerlestirmek gerekir.

Tanimdan 6tiirii optimum sonug belirtilen durumlardan birinde olmak zorundadir.
Servis 2 noktanin iistiinden gecerek en optimum sonuca ulasir veya merkezi bir
varlik istiindedir. Algoritma bu durumlarin hepsine sirayla servisi yerlestirirse
optimum sonucu bulmay1 garanti edecektir.

Algoritma asimptotik olarak incelenirse, 2 noktanin ¢ember olusturabilecegi tiim
durumlar n(n — 1) /2 kadardir. Yalniz her durumun 2 ile ¢arpilmasi gerekir; ¢iinkii
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iki nokta ile ifade edilebilecek iki cember olugsmaktadir. Sekil 3.7°de 2 nokta ile
olusturulabilecek 2 cember gosterilmistir.

Sekil 3.7: Iki nokta ile olusturulabilecek iki cember bulunmaktadir.

Toplamda n(n — 1) kadar farkli durum olusur. Her durum i¢in kapsanan biitiin
varliklarin kontrol edilmesi gerekecektir. Sonug olarak algoritmanin karmagiklig1
O(n?) kadar olacaktir. Servislerin varlik merkezlerine yerlesecegi durumda ise
n farkli durum vardir. Bu durum igin ise O(n) kadar bir karmasiklik olacaktir.
Toplam algoritma karmagiklig1 optimum durumu bulmak i¢in O(n?) = O(n?) +
O(n) kadar olacaktir. Gelistirilen algoritma 3.1 agagida tanimlanmistir.

Algoritma tamimlandig1 gibi iki asamadan olusmaktadir. Once iki nokta ile olus-
turulabilecek ¢emberler daha sonra da varliklarin pozisyonlar1 kullanilarak olus-
turulacak ¢emberler aranmustir. findCircles() methodu 2 varlik ile olusturulabi-
lecek servislerin merkez noktasin1 bulmaktadir. Bu sebeple z indexi 2 adimdan
olugmaktadir. centerO f Point sekil 3.7 te de ifade edildigi gibi 2 farkli cemberden
olusmaktadir.

Hava savunma sistemi radarlarinin kapsama bolgesi kendi 6zelliklerinden ve cog-
rafi ozelliklerden dolay1 ¢ember olmayabilir. Algoritma 3.1 radarlarin kapsama
alanin1 ¢cember olarak kabul edildigi zaman optimum sonucu vermektedir.

Gelistirilecek sonraki algoritma ile algoritma 3.1’deki optimum sonuca yakin ve
asimptotik olarak daha hizli bir algoritma hedeflenecektir.
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Algoritma 3.1 Optimal Solution

Girdi: A,S
Cikti: S.loc
1: centerOfPoint < [2]

2: selectedService <— null
3: tempService < null
4: totalValue < 0
5: maxValue < 0
6: fori=1r0|A|—1 do
7: for j=i+1t0|A| do
8: centerOfPoint < findCircles(A;,Aj,Scov)
9: forz=1t02 do
10: tempService.loc < centerO fPoint|z]
11: totalValue < getTotalValue(A,tempService)
12: if totalValue > maxValue then
13: selectedService <— tempService
14: maxValue < totalValue
15: fori=1r0 |A| do
16: tempService.loc < A;.loc
17: totalValue < getTotalValue(A tempService)
18: if totalValue > maxValue then
19: selectedService <— tempService

20: maxValue < totalValue
21: S.loc < selectedService.loc
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Her bir varliZin sabit bir degeri ve sabit bir konumu oldugu biliniyor. Problem ¢6-
ziilirken varli§in degeri agirlik olarak kabul edilir ve tiim varliklar icin bir kiitle
merkezi bulunursa servis o noktaya koyulabilir. Fakat servis konumu icin varlik-
larmn kiitle merkezi en uygun ¢oziimii vermeyebilir. Ornegin, birbirinden uzakta
bulunan iki varlik oldugu diisiiniilsiin. Kiitle merkezi ortada olursa iki varlik da
kapsanmayan bolgede kalabilir.

3.3.1.2 Agirlik Merkezi ile Kiimeleme

Kiitle merkezi ¢oziimii varliklarin konumlarina baglh olarak basarisiz olabilecegi
gozlemleniyor. Kiitle merkezine ek olarak, tiim varlik kiimesi iki kiime olarak dii-
stinebilir ve ilgili kiitle merkezleri servise alternatif konum olarak diisiiniilebilir.
Bu yontemle az once verilen iki varlik i¢in olan ornekte servis icin iki farkl al-
ternatif nokta daha olacak ve bu noktalar iki varlifin dogrudan kendi merkezleri
olacaktir. Bu iki alternatif nokta degerlendirebilir ve servisi konumlandirmak i¢in
en iyisi secilebilir. Genel durum icin ise 3 sinifli kiimeleme, 4 sinifl1 kiimeleme
vb. ile yeni adaylar bulunabilir ve alternatif kiime merkezleri degerlendirilebilir.
Algoritma 3.2 bu prensipte ¢aligmaktadir.

Algoritma 3.2 Center of Mass with Clustering
Girdi: A,S
Cikti: S.loc

I: k<1

2: bestval + —oo

3: bestloc < center of OR

4: while k < |A| and user has time to run do
ClusProK < ClusterK (A, k)
bestlocK < argmaxj,ceciusprox EvalUtility(A,loc)
bestvalK < EvalUtility(A,bestlocK)
if bestvalK > bestval then

bestval < bestvalK

10: bestloc < bestlocK
11: k< k+1
12: S.loc < bestloc

e

Algoritma 3.2’de, ClusterK fonksiyonu Algoritma 2.1’ye benzeyen bir K-Prototip
kiimeleme algoritmasidir. Parametre olarak cografi referansh varliklart A ve kiime
sayis1 k’y1 alir. Doniis degeri olarak k adet prototip nokta dondiiriir. Agirlik mer-
kezi hesaplanirken Algoritma 2.1°den farkli olarak varliklarin degerleri hesaba
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katilacaktir. Bu sebeple bulunan agirlik merkezlerinin degerli varliklara yakin ol-
mas1 beklenir. Boylece kiymetli varliklara oncelik verilecektir. EvalUtility (EU)
fonksiyonu Denklem 3.5’te gosterilmistir. Fonksiyon, S servisinin /oc konumuna
yerlestirilmesi durumu i¢in kapsanan varliklarin degerlerini toplar. Aday noktasi
icin kalite skoru hesab1 yapan fonksiyondur. Bu fonksiyon § servisini ilgili loc
konumuna konuglandirdiktan sonra kapsayacagi varliklarin toplam degerini he-
saplar.

EvalUtility(A,loc) = ) A.val (3.5)
S.loc=locNAcCover(S)

Algoritma 3.2 any-time algoritmasidir. Bu sebeple kullanici istedigi bir noktada
algoritmay1 durdurup sonug alabilir. Algoritmanin sona kadar ¢alismasi her bir
varlik noktasina servisin yerlestirilmesi demek olur ki bu hem iyi sonu¢ vermeye-
cektir hem de ¢ok kaynak tiiketecektir.

While dongiisii en fazla |A| kez ¢aligir. Bu nedenle algoritmanin karmagikligi (en
kétii durumda) O(n) = O(|A| x n) + O(|A| x CC) kadar olur. Burada CC, ClusterK
islevinin karmagikligidir. EvalUtility fonsksiyonun karmagiklig: ise O(n) kadar-
dir. Algoritma (i) serbest arazi modelinine gore calisir ve (ii) Dist(S,A) ¢evresel
faktorlerden etkilenmeyen simetrik bir mesafe fonksiyonudur.

3.3.1.3 Maksimum Kesisim Bolgesi

Servis kapsama fonksiyonu Cover(S) yarigapi r olan bir daire kabul edilebilir. Bu
sekilde fonksiyon daire i¢indeki bir varlikla servis arasinda en fazla r kadar me-
safe oldugunu belirtir. Bu durumda problem tersine cevrilirse A € A i¢indeki her
bir varlik (A.loc.x,A.loc.y) merkezli ve r yarigcapli bir daire olarak kabul edilebi-
lir. Dist(S,A) fonksiyonu simetrik kullanilacagindan dolay1 daire iginde yarigapi
r olan herhangi bir servis A varlifin1 kapsayacaktir ve bu dairenin disindaki hicbir
servis A varligim kapsamayacaktir. Bu varlik, daire icindeki her bir noktaya A.val
kadar etki eder. Ayrica, A; ve A varlik ¢iftlerinin daireleri kesisirse, buradaki ser-
vis konumunun hem A;’yi hem de A;’yi kapsayacak sekilde yerlestirilebilecegi
anlamina gelir. Sonug olarak kesisimlerin arttig1 yerlere yerlestirilecek bir servi-
sin daha cok varlik kapsadig1 goriilmektedir. Algoritma serbest arazi modeline
gore calisacaktir.

Problem c¢izge ile G = (V, E) ifade edilebilir. Agirlikli ¢izge olusturulurken her A
icin A.val diigiim degeri ile diigiim V, olusturulur. Herhangi bir A; ve A; c¢iftinin
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kendi dairelerinin kesistigi durumda ¢izgeye bu ikili icin bir kenar eklenir.

Teorem 1 (Maksimum agirhikh diigiim): Tanimlanmis sabit bir varlik kiimesi
A = {A|,A,,...,A,} ve bir servis S verildigi durumda agirlikli ¢izgenin G =
(V,E) oldugu varsayilsin. Varliklar V., C V maksimum diigiim agirlina sahip bir
diigiim olsun. Servis S, ¥ .y, weight(c) degeri ile OR iginde optimum bir yere
yerlestirilebilir.

Ispat: V. bir diigiim olduguna gore o bolgedeki varliklarn hepsini kapsayacak
sekilde bir nokta vardir ve servis S bu noktaya konulabilir.

Teorem 1 sayesinde maksimum kesisim bolgesi aranabilir. Algoritma 3.3’te On-
celikle diigiim agirlikli G olusturulur. Daha sonra, maksimum kesisim bolgesini
bulmak i¢in MaxVertexWeightClique(G) fonksiyonu ¢agrilir. Bu problem NP-
Hard’dir. Gelistirilen sezgisel yontem sonuca yaklasabilir. Ayrica memory prob-
lemlerinden dolayr maksimum diigiimii bulmak yerine miimkiin oldugunca yiik-
sek sayida kesisim noktalar1 bulunmaya calisilacaktir. Son olarak, kiimeye dahil
olan A’larin kesisim bolgesi hesaplanip, bu kesisme icindeki herhangi bir nokta,
S’nin konulacagi yer olarak segilebilecektir. Algoritma kesisim bolgesinin agirlik
merkezine servisi yerlestirir. Bu noktalar i¢inde en iyi kalite skorunu veren konum
aranacaktir.

Algoritma 3.3 Maximum Intersection Set
Girdi: A,S
Cikti: S.loc
1: Construct G = (V, E) as described in the text
2: V. <= MaxVertexWeightClique(G)
3: Let A¢jigue to be assets corresponding to vertices in V.
4: intersectregion <— Intersect(A iigue)
5: S.loc < any point from intersectregion

Algoritma diigiimleri ararken her kesisim sayisi i¢in ayr1 ayr1 ¢alisacaktir. Ornek
olarak oncelikle tekli diigiim durumu aranacaktir ki bu varliklarin kendi pozisyonu
olacaktir. Daha sonra sirayla iki, {i¢ ve fazlasi olarak devam edecektir. Algoritma
farkli parametrelerde calisirken ayni sonuglar1 bulabilir ama bu sonucu etkileme-
yecektir.
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3.3.2 Problem 1c¢ Coziimii

Askeri sistemler simiile edildigi zaman radarlarin yerlestirilebilecegi bolgeler ki-
sith olabilir. Bu sebeple problemin ¢oziimii kisitlanarak optimum pozisyon arana-
caktir.

3.3.2.1 Servis Konumlar1 Aday Listesi

Servislerin yerlestirilecegi C = {C,C»,...,C,} aday listesi oldugu varsayilsin.
Listedeki C; enlem, boylam ¢iftini ifade etmektedir. Pozisyon aday listesi dnce-
den belirlenmistir. Servis bu aday konumlara sirayla yerlestirilip, her bir durum
icin kapsanan varliklar hesaplanacaktir. Sonunda aday konumlar arasinda en iyi
kalite skoru veren nokta bulunmaya calisilacaktir. Aday konumlar arasinda en iyi
konumu veren Algoritma 3.4 asagidadir.

Algoritma 3.4 Candidate List of Service Locations
Girdi: A,S,C
Cikti: S.loc

1: bestloc < argmax;,.ccEvalUtility(A,loc)

2: S.loc < bestloc

Algoritma, tanimindan dolay: kisith arazi modeli i¢in hazirlanmistir ve simetrik
Dist(S,A) fonksiyonu kullanir. Algoritmanin karmagikligi O(|A| x |C|) seklinde-
dir.

3.3.3 Problem 2 Coziimii

Problem 2, tanirmindan 6tiirii birden fazla servis igerir. Bu sebeple birinci ¢oziimde
yazilan algoritmalara baz1 eklemeler olacaktir. Problem 2 ¢6ziimiinde de 4 farkli
yontem kullanmilacaktir. Servis envanteri kullanirken cografi referansh varliklar
olabildigince kapsanmaya calisilacaktir.

3.3.3.1 Optimuma Yakin Coziim

Coziim 1’de kullanilan ve optimum sonucu veren algoritma ikinci problemde de
kullanilacaktir; yalniz bu sefer tam optimum sonucu veremeyecek ciinkil servis
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secim sirast optimum sonucu etkileyecektir. Bundan dolay1 servis secimi ic¢in en
uygun senaryo denenmeye calisilacaktir. Yapilacak farkli deneylerde siralama al-
goritmasi servisleri kapsama alanina gore artan ve azalan sirada olacak sekilde
siralayacaktir. Yontem algoritma 3.5’te detaylandirilmigtir.

Algoritma 3.5 Near Optimal Solution
Girdi: A,S
Cikti: S.loc

1: centerOfPoint < [2]

2: selectedService < null

3: serviceList < ||

4: maxValue,totalValue < 0

5: S < SortService(S)

6: fork=11r0|S| do

7: fori=1t0|A|—1 do

8: for j=i+1to0|A| do

9: centerOfPoint < findCircles(A;,Aj,Sk.cov)
10: forz=11r02 do

11: Sk.loc < centerOfPoint|z7]

12: totalValue < getTotalValue(A,Sy)
13: if rotalValue > maxValue then
14: selectedService < Sy,

15: maxValue < totalValue

16: fori=1t0|A|do

17: Si.loc < A;.loc

18: totalValue < getTotalValue(A,Sy)
19: if totalValue > maxValue then
20: selectedService < Si
21: maxValue < totalValue
22: serviceList <— serviceList U selectedService
23: A < deleteAsset (A, selectedService)

24: if A <null then

25: break
26: S < serviceList

Problem 1 ¢oziimiinde oldugu gibi tanimlanan noktalar i¢inde optimum konum
aranacaktir. En dis for dongiisii servis kiimesini iterate etmektedir. Servislerin
siras1 sonucu etkileyecegi i¢in servisler algoritmanin basinda siralanacaktir. Algo-
ritma secilen ilk servisi en optimum yere yerlestirecektir. Bir sonraki servise gecil-
meden Once algoritma segilen servisin kapsadig1 varliklart deleteAsset () methodu
ile silecektir. Boylece siradaki servis en optimum noktay1 ararken kapsanan varlik-
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lar1 hesaba katmamig olacaktir. Algoritma, kapsanacak varlik veya yerlestirilecek
servis kalmayana kadar devam edecektir.

3.3.3.2 Agirhik Merkezi ile Kiimeleme

Problem 1’in ¢oziimiinde oldugu gibi, Problem 2’nin ¢6ziimiinde de kiitle merkezi
ile kilmeleme ¢6ziimii kullanilabilir. Problem 1°den farkli olarak, bu kez ¢ok sa-
yida cografi referansli servis S vardir. Ilk yontemdeki gibi yine aday kiime merkez-
leri bulunacaktir. Yalniz, k degeri bu sefer minimum 1 yerine |S| olacaktir. Cog-
rafi referansli bir¢ok servis oldugundan, servislerin cluster merkezlerine dogru bir
sekilde dagitilmas1 gerekmektedir. Bu sorunu ¢dzmek i¢in acgozlii bir yaklasim
izlenecektir. Artan k degerleri ile alternatif kiimelemeler denenip, her bir kiime-
leme i¢in |S| farkli kiime merkezi a¢gozlii bir sekilde secilecektir. Bu nedenle, en
biiyiik yaricaph cografi referansl servisle baslanacak ve servisler sirayla en yiik-
sek degerli cografi varligin kapsandig1 merkezlere yerlestirilecektir. Tiim cografi
varliklar1 kapsayana kadar mevcut cografi servisler kullanilacaktir. Algoritma, ser-
vislerin ¢cakismamasi i¢in bir servis yerlestirildikten sonra o bolgedeki varliklar
silecektir. Son servisi yerlestirdikten sonra toplam puani hesaplayacaktir. Servis-
ler bitmeden tiim varliklar kapsanirsa, algoritma erken sona erecektir. Yontem
Algoritma 3.6’da detaylandirilmistir.

S yinelenerek, servisler acgozlii bir yaklagimla, en biiyiik servisten basglayarak en
kiiciik servislere dogru optimum sekilde konumlandirilacaktir. Algoritma dongii-
niin sonunda kullanilan servisleri optimum noktalara yerlestirecektir. Bunun di-
sinda, her iterasyonda servisin yerlestirilmesiyle kapsanan varliklar tempA’dan
silinir. Bu sayede servislerin iist iiste gelmesi engellenmis olur.
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Algoritma 3.6 Center of Mass with Clustering

Girdi: A,S
Cikti: S.loc
1: k<« [S]
2: bestval < —oo
3: bestlocs < center of OR
4: while k < |A| and user has time to run do

5: bestvalK < 0
6: bestlocsK < @
7 tempA +— A
8: ClusProK < ClusterK (tempA, k)
9: fori=11701S| do
10: Si.loc < argmax;,ccciusprox EvalUtility(tempA, loc)
11: bestvalK < bestvalK + EvalUtility(tempA, S;.loc)
12: bestlocsK < bestlocsK|J{S;.loc}
13: tempA < tempA \ {A € A : A.loc € S;.cov}
14 if bestvalK > bestval then
15: bestval < bestvalK
16: bestlocs < bestlocsK

17: k< k+1
18: S.loc < bestlocs
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3.3.3.3 Maksimum Kesisim Bolgesi

Bu yontemde, Problem 1 algoritma 3.2’deki gibi maksimum agirlikli diigiim yon-
temini kullanacaktir. Farkli olarak, tek bir servis yerine, birden ¢ok servis seci-
lecektir. Algoritma belirli bir diigiim say1 aralig1 i¢in ¢alistirilacaktir. Daha sonra
servisler aggozlii bir yaklagimla, bulunan kiimelere yerlestirilecektir. Her yinele-
mede kapsanan varliklar elenip, MaxVertexWeightClique(G) fonksiyonu tekrar
calistirtlacaktir. Algoritma 3.7 tiim varliklar1 kapsadiginda ya da biitiin servisleri
kullandiginda duracaktir ve kapsanan varlik degeri toplamint dondiirecektir. De-
taylar Algoritma 3.7’de verilmistir.

Algoritma 3.7 Maximum Vertex Weight Clique
Girdi: A,S,C
Cikti: S.loc

1: Construct G = (V,E) as described in the text
2: Vo < MaxVertexWeightClique(G)
3: Let Agjique to be assets corresponding to vertices in V,.
4: INTS < Intersect(Adique)
5: bestlocs <+ 0
6: tempA < A
7
8
9

: fori=110|S| do
Si.loc < argmaxj,ccxntsEvalUtility(tempA, loc)
bestlocs < bestlocs|J{S;.loc}
10: tempA < tempA \ {A € A : A.loc € S;.cov}

11: S.loc < bestlocs

3.3.4 Problem 2c¢ Coziimii

Problem 2c¢ ¢oziimii, servislerin yerlestirilebilecegi pozisyonlarin kisitlanmis ol-
dugu durumu c¢ozecektir. Boylece gercek bir askeri seneryo durumu igin ¢dziim
tiretilmis olacaktir.

3.3.4.1 Servis Konumlari Aday Listesi

Bu ¢oziim yonteminde, C = {Cy,Cs, .. .,C,} aday ciftleri tanimlanmigtir. Problem
I’in ikinci ¢oziimiinde oldugu gibi cografi referansh servislerin yerlestirilebile-
cegi noktalar onceden belirlenmistir. Servislerin aday noktalara optimum sekilde
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yerlestirilmesi gerekiymektedir. Algoritma 3.8 cografi referansh servislerin se¢imi
icin EvalUtility fonksiyonunu kullanacaktir. Servisler a¢cgozlii bir yaklagimla en
biiyiik servisten en kiiciik servise dogru sirayla secilecektir. Tiim varliklar kapsa-
nirsa veya mevceut servislerin hepsi kullanilirsa algoritma sonlanacaktir.

Algoritma 3.8 Candidate List of Service Locations
Girdi: A,S,C
Cikti: S.loc
1: bestlocs < 0
2: tempA < A
3: fori=1t0|S| do
4: Si.loc < argmaxj,.ccEvalUtility(tempA,loc)
5
6
7

bestlocs < bestlocs| J{S;i.loc}
tempA < tempA \ {A € A : A.loc € S;.cov}

. S.loc < bestlocs

3.3.5 Problem 3 Coziimii

Askeri hava savunma sistemlerinin koruyabildikleri alanlar birbirinden farklidir.
Ayni sekilde savunma sistemlerinin yerlestirilme maliyetleri birbirinden farklilik
gosterir. Bolgelerin veya stratejik noktalarin en az maliyetle korunmasi istenen
bir simulasyonda bazi1 savunma sistemleri maliyet etkin olmayabilir. Bu sebeple
Problem 3’te tanimlanan servis tiplerinin siralanmasi daha optimum bir ¢6ziim
icin gereklidir.

Tanim 9 (Uygulanabilir servis envanteri): Verilen servis tipleri S = {S1,S>,...,S}
kiimesinin farkli maliyetleri oldugundan dolayr minimum maliyetli envanter I =
{I1,1,...,I},} kimesini bulmak i¢in 6ncelikle servis tipleri maliyetlerine gore kii-
ciikten biiyliye dogru siralanacaktir. Boylece algoritma sirasinda maliyetli servis-

ler az kullanilmig veya kullanilmamug olacaktir. Bu durumda S;.cost < §;.cost ve
|Si.cov| < |Sj.cov|.Vi, j # i formiilii gegerli olacaktur.

3.3.5.1 Agirlik merkezi ile kiimeleme

Varliklar1 minimum maliyetli servislerle kapsayabilmek icin agirlik merkezi ile
kiimeleme ¢oziimleri Problem 3’te de kullanilmaya devam edilecektir. Algoritma
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3.9, en dis dongiide tiim varliklar kapsanana kadar yinelenir. Her yinelemede, ka-
lan varliklar k£ tane kiimeye ayrilir ve her bir kilme en uygun servis tipi ile kapsa-
nip kapsanmadigi kontrol edilir. Kapsanmasi durumunda kiime i¢indeki kapsanan
varliklar, varlik kiimesinden cikarilir ve envantere secilen servis eklenir. Algo-
ritma ilerledikce varlik kiimeleri kapsanamadigindan dolay1 daha kiigiik kiime-
lerde merkezler aranmaktadir. Bu maliyeti arttiran bir durumdur. Bu sebeple al-
goritma belli bir varlik kiimesini kapsadiktan sonra k sayisini k <— k — 1 adimu ile
azaltir. Boylece varliklarin eksilmesiyle ortaya ¢ikan daha az kiimeye bolerek ve
daha merkezi noktalar ile kapsama ihtimalini de hesaplamis olur. Bunun nedeni,
en dig dongiiniin sonraki yinelemesinde, varliklar1 daha az sayida kiimeye bolerek
kapsama firsat1 vermektir. Kiimeler herhangi bir servisle kapsanamadigi durumda
ise k+ 1 ile olusturulacak kiime sayis1 arttirtlacaktir. Kiime sayis1 arttikga daha
kiiciik kiimeler olugabilecegi icin kapsanma firsati olusacaktir.

Algoritma 3.9 Center of Mass with Clustering (Greedy)

Girdi: A,S
Cikti: 1
1 k1
2: 1=40,0,...,0}
3: while A # 0 do
4: ClusProK < ClusterK(A,k)
5: K<+ k
6: fori=1t0K do
7: C;.loc + centroid of ClusProK(i)
8: Sj <+ argminje{1727m7k}{A.loc € §Sj.cov with Sj.loc = Ci.loc : A €

ClusProK (i)}

9: if §; exists then

10: A < A\ ClusProK (i)
11: Ij <—[jUSj

12: k+—k—1

13: k+—k+1

14: return I

3.3.5.2 Agirlik merkezi ile kiimeleme - Rekiirsif Optimizasyon

Algoritma 3.9 tanimlanan InAcqCost(subS,subl) fonksiyonunu optimize etme-
yen aggozlii bir yaklagimdir. Algoritma 3.10, Algoritma 3.9 ile ayn1 adimlar izler,
ancak herhangi bir servis §; tarafindan tamamen kapsanan her bir kiime i¢in daha
fazla arama yapar. Kapsanan kiimedeki varliklarin daha diisiik toplam maliyetli
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servislerle kapsanip kapsanamayacagini kontrol eder. Bunun i¢in, se¢ilen kiime
ve daha az maliyetli servis tipleri ile 6zyinelemeli cagrilar yapilir. Ozyinelemeli
cagr doniisleri InAcgCost(subS, subl) fonksiyonu ile hesaplanir ve normal akis-
tan bulunan sonug ile karsilagtirilir. Maliyeti daha diisiik olan servis veya servis
grubu envantere eklenir. Bu yaklasim ile Algoritma 3.9’da daha biiyiik yarigaph
servislerle kapsanan varlik kiimeleri maliyeti az olmak kosulu ile daha kiiciik ve
sayica fazla servisler ile kapsanir.

Algoritma 3.10 Center of Mass with Clustering (Recursive Optimization)
Girdi: A,S
Cikti: 1

1: k<1

2: 1=40,0,...,0}

3: while A # 0 do

4: ClusProK < ClusterK(A k)
5: K<+ k
6: fori=1toK do
7: Ci.loc < centroid of ClusProK (i)
8: Sj argminje{l7274._,k}{A.loc € §Sj.cov with Sj.loc = Ci.loc : A €
ClusProK (i)}
9: if §; exists then
10: A < A\ ClusProK (i)
11: if j #1 then
12: subA < ClusProK (i)
13: SubS(—{Sl,Sz,...,ijl}
14: subl < Make a recursive call with subA and subS
15: if InAcqCost(subS,subl) < S;.cost then
16: I <~ IUsubl
17: else
18: I <~ 1;US;
19: else
20: I]' — Ij U Sj
21: k<—k—1
22: k< k+1
23: return I
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3.3.5.3 En kiiciik daire ile hiyerarsik kiimeleme

Problemin tanimindan dolayi farkli kapsama alanina ve maliyete sahip servisler
bulunmaktadir. Daha biiyiik bir servis secilmesinin ana nedeni, o bolgede kiime-
lenmis varliklar olmasindandir. Yani biitiin varliklar birbirinden ¢ok uzakta ol-
saydi, sadece en kiigiik servislerin se¢ilmesi gerekecekti. Aksi durumda maliyet
artacaktir. Bu bakis acisindan yola ¢ikilarak hiyerarsik kiimeleme algoritmalari
[30] kullanilabilir. Baslangigta her varlik maliyeti en diisiik servis ile kiime olarak
temsil edilir ve birlestirici (AGNES) kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak olus-
turulan her yeni kiime icin basta secilen maliyeti en diisiik servis yerine uygun
servis kullanilabilir. Kiime birlestirme sirasinda varliklarin maliyetine oncelik ve-
rildigi i¢in centroid yontemi kullanilacaktir [27]. Burada karar verilmesi gereken
ne zaman daha fazla maliyetli ve biiyiik bir servise ihtiya¢ olacagidir. Birlesim
kiimesindeki varliklar1 kapsayacak en kiiciik daire bulunabilirse, ihtiya¢c duyulan
servis secilebilir.

En Kkiiciik daire problemi En kii¢iik daire problemi, diizlemdeki tiim noktalar
kiimesini iceren en kiiciik daireyi hesaplayan problemdir [11]. Diizlemdeki en
kiiciik daire problemi, en koétii durumda dogrusal zamanda ¢oziilebilir.

Algoritma 3.11°de en kii¢iik daire probleminin ¢6ziimii i¢in Welzl’in algoritmasi
kullanilacaktir [43].

Algoritma yeni servis secerken, birlestirilecek 2 kiimenin varliklarin1 kapsayacak
en kiiciik daireden daha biiyiik olan en kiiciik yaricapa sahip servisi sececektir.
Boyle bir servis yoksa veya bulunan servisin maliyeti birlestirilecek servislerin
maliyetleri toplamindan biiyiikse bu kiimeler birlestirilmeyecektir. Algoritma, yer-
lestirilecek daha biiyiik bir servis bulamadiginda sona erecektir.

Algoritmada createServiceList() ile biitiin varliklar i¢in en diisiik maliyetli servis-
ler se¢ilerek envanter olusturulur. Bu envanter dendrogramda iistlere ¢ikildikca de-
gisecektir. Kiimeler arasindaki en kii¢iik mesafeyi bulmak i¢in biitiik uzakliklarin
hesaplanmasi gerekir. computeDistanceMatrix() metodu ile kiimeler arasindaki
Dist(S,A) olgiiliir. getSmallBall() metodu ile birlestirilecek kiimelerdeki servis-
lerin kapsadig1 varliklar1 kapsayacak en kiigiik daire bulunur. get ProperService()
metodu bulunan daireden biiyiik en kiiciik servis tipini bulan metoddur. Dendrog-
ramda daha iist seviyeye gidilemedigi zaman algoritma sonlanir.
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Algoritma 3.11 Hierarchical Clustering With The Smallest Circle

Girdi: A,S
Cikti: 1

1: T4 createServiceList(A)
2: miniball = null

3: while true do

4: distanceMatrix||[| = computeDistanceMatrix(I1,A)
5: distanceMatrix|clustery][clustery| <— getMinDistance(distanceMatrix)
6: if distanceMatrix|cluster,]|clustery] == null then
7: break
8: miniball < getSmallBall (X .jyster, s Letuster,)
9: S; < getProperService(S, miniball) V

10: if S; == null then

11: break

12: if Si.cost > (Letuster, + Lctuster,) then

13: continue

14: I+ I\ (Iclusterx U Iclustery)

15: I—TUS;

16: if I.size == 1 then

17: break

18: return I
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4. DENEYSEL DEGERLENDIRME

Algoritmalar java programlama dili kullanilarak gerceklestirildi. Deneylerde ki-
sisel bilgisayar olan 16 GB RAM’e sahip sekiz c¢ekirdekli Intel 17 5700 CPU ile
donatilmig donanim ve 64 bit Windows 10 isletim sistemi kullanildu.

4.1 Veri Kiimeleri

Deneylerde sirasiyla 1000, 2000 ve 3000 cografi referanshi varlik iceren DSSPARSE,
DSNORMAL ve DSDENSE adl1 ii¢ farkli varlik veri kiimesi olusturulmustur. Tiim veri
kiimelerindeki varliklarin konumu Tiirkiye’yi kapsayan dikdortgen bolge icinden
rastgele secilmistir (36.0K-42.0K enlem, 26.0E-45.0D boylam). Her varligin de-
geri {1,2,3} kiimesinden rastgele secilir. 4.1, 4.2 ve 4.3 sekillerindeki grafikler ii¢
veri setini gorsellestirir. Parsellerdeki varliklar, kirmizi (deger 3, yiiksek onem),
mavi (deger 2, orta onem) ve yesil (deger 1, diisiik 6nem) ile renklendirilmistir.
Varlik tipleri tablo 4.1°de gosterilmistir. Algoritmalarda enlem ve boylam deger-
lerine gore Dist(S,A) fonksiyonu kullanilirken diinyanin yapisindan dolay1 mesa-
feye etki eden durumlar hesaba katilacaktir. Boylece farkli enlem araliklarindaki
ayn1 boylam uzakliklar farkli olacaktir.

Sekil 4.1: DSSPARSE: 1000 tane cografi referansh varlik iceren veri kiimesi.
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Sekil 4.3: DSDENSE: 3000 tane cografi referansl varlik igeren veri kiimesi.

Cizelge 4.1: VARLIK TIPLERI VE VARLIK DEGERLERI.

VARLIK TIPI | VARLIK DEGERI
Kirmizi 3

Mavi

Yesil 1

Veri kiimelerindeki varliklar okullar, hastaneler ve kamu binalar1 gibi goreli ola-
rak diisiitk 6neme sahip varliklar olarak diistiniilmiistiir. Stratejik olarak az Sneme
sahip bu varliklar disinda, stratejik 6neme sahip 40 varlik daha tanimlanmigtir. Bu

mon

varliklar "askeri iis", "koprii", "baraj", "termik santral" ve "niikleer enerji santrali"
gibi tesislerden secilmistir. Her stratejik varligin degeri {100,200,300} kiimesin-
den secilmistir. Bu veri kiimesi STRA olarak adlandirilmistir. Stratejik noktalarin

51



renklendirilmesi normal varliklar gibi gosterilmistir. Degeri 300 olan varliklar kir-
mizi, degeri 200 olan varliklar mavi ve degeri 100 olan varliklar yesil ile ifade
edilmistir. Sekil 4.4 stratejik cografi referansh varliklari, tablo 4.2 stratejik veri
tiplerini, tablo 4.3 tamimlanmus 4 farkli veri setini gosterir.

\\\\\\\\\\

\\\\\\

Sekil 4.4: STRA: 40 tane stratejik cografi referansh varlik igeren veri kiimesi.

Cizelge 4.2: STRATEJIK VARLIK TIPLERI VE VARLIK DEGERLERI.

Cizelge 4.3: VERI SETLERI VE ICERDIKLERI VARLIK SAYILARI.

Varlik Tipi | Varlik Degeri
Kirmizi 300
Mavi 200
Yesil 100

Veri Seti Varlik Sayisi
DSSPARSE 1000
DSNORMAL 2000
DSDENSE 3000
STRA 40

Deneylerde temsili olarak farkli hava savunma sistemleri kullanilacaktir. Nor-
malde hava savunma sistemleri cok katmanli olmaktadir. Ayni bolgenin farkl
ozelliklere sahip hava savunma sistemleriyle desteklenmesi savunma i¢in ¢cok 6nem-
lidir (algak, orta ve yiiksek katmali hava savunma sistemleri 6rnek verilebilir).
Farkli hedefler icin farkli sistemler ve fiizeler kullanilir. Deneylerde bu farklilik-
lar ihmal edilecektir ve bir bolgeyi veya noktay tek bir hava savunma sisteminin
korumas1 amaclanacaktir.
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4.2 Problem 1 Deneyi

Deneyler temel olarak ikiye boliinecektir. Ilk olarak, bolgesel savunma doktrini
icin stratejik olarak daha az 6nemli olan varliklar (DSSPARSE, DSNORMAL ve DSDENSE)
ile deneyler yapilacaktir. Daha sonra stratejik varliklar (STRA) ile stratajik sa-
vunma doktrinine gore deney yapilacaktir. Sonunda algoritmalar iki savunma dokt-
rini i¢in kargilagtirilacaktir.

Kapsama fonksiyonunu tanimlamak i¢in servisin (radar) kapsama alani, secilen
konum merkezli bir daire olarak kabul edilmistir.

Algoritma 3.2, maksimum 40 kiimeyi hedefleyecek sekilde ¢alistirilacaktir (|A|
yerine 40 secilecek). Bunun sebebi yaklasik olarak kiime sayisi 12 secildikten
sonra en iyi sonucun bulunmus olmasidir. Her ihtimale karsi islemci ve bellek cok
zorlanmadig i¢in 40 kiimeye kadar ¢ikilacaktir.

Algoritma 3.3 NP-Hard oldugundan dolayr maksimum diigiim sayis1 20 ile sinir-
landirilmagtir.

Algoritma 3.4 i¢in Sekil 4.5’de gosterildigi gibi Tiirkiye bolgesi icinde rastgele
secilen 30 aday hizmet noktas1 olusturulmusgtur.

Sekil 4.5: "Candidate List of Service Locations" algoritmasinda kullanilacak aday
noktalar.

4.2.1 Deney 1 Sonucu

Yapilan ilk deneyde 30, 40 ve 50 kilometrelik yaricaplara sahip 3 farkli radar
tipt kullanmilmigtir. Deneyde tanimlanan servisin kapsayabilecegi varliklara gore
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alacagi kalite skorlarinin Ol¢iilmesi amaclanmistir. Sekil 4.6, 4.7 ve 4.8’de veri-
len grafikler, sirastyla DSSPARSE, DSNORMAL ve DSDENSE’deki ii¢ ¢oziimle
elde edilen kalite skorlarin1 6lcer ve karsilagtirir. Bu deneyde stratejik bolge sa-
vunmasi amag¢lanmaisgtir.
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Sekil 4.6: Yogunluk DSSPARSE olan veri seti se¢ildiginde ¢ikan sonug.

70

60

50

40

Covered Value

w Q

o

5 \\
o

8 o)

30

20

10

Radius(km)
-O- Optimal Solution-O- Center of Mass Clustering -©- Maximum Vertex Weight Clique  Candidate List of Service Location

Sekil 4.7: Yogunluk DSNORMAL olan veri seti se¢ildiginde ¢ikan sonug.
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Sekil 4.8: Yogunluk DSDENSE olan veri seti se¢ildiginde ¢ikan sonug.

Sonuclara gore yaricap biiyiidiik¢e kalite skoru (yani, kapsanan varlik degerlerinin
toplami) monoton bir sekilde artmaktadir. Bu beklenen bir sonugtur ¢iinkii daha
yiiksek yaricap daha yiiksek kapsama anlamina gelir. Sonug olarak yar1 ¢arp art-
tikca kapsama artar. Ayn1 sekilde veri kiimesi ne kadar yogun olursa kalite skoru
da o kadar yiiksek olmaktadir.

Sonuglar degerlendirildiginde algoritma 3.3 ¢oziimii optimum sonuca (algoritma
3.1) en yakin sonucu vermektedir. Bunun yaninda algoritma 3.3, algoritma 3.2 ye
gore bellegi ve islemciyi daha ¢ok zorlamistir. Bu sebeple sonuglar1 almak zaman
aldi. Algoritma 3.2°nin sonuglart da optimum sonuca yakin bir goriintii verdi.
Farkli yogunluklu veri kiimelerlerinde yapilan deney sonuglarina gore: Cografi
referansh varliklarin sayisindaki artisin, EvalUtility fonksiyonunda dogrusal bir
artisa neden oldugu gozlemlendi. Algoritma 3.4 diger algoritmalara gore kotii bir
sonug vermistir. Bu beklenen bir sonugtur ¢iinkii aday noktalar1 yetersiz kalmastir.

Sonraki deneyde algoritmalar harcadiklar1 zamana goére kiyaslanmigtir. Optimum
cOziimiin harcadigr zaman formiiliinden dolayr veri sayis1 arttikca artmaktadir.
Onerilen algoritmalardan beklenilen optimum c¢oziime gore ¢ok daha iyi sonuc-
lar vermeleridir. Yapilan deneylerde farkli sayidaki varlik kiimelerinde yar1 ¢api
50km olan bir servis kullanilmistir. Beklenildigi gibi algoritma 3.4 en iyi sonucu
vermigstir. Algoritma 3.2’den biraz daha iyi sonug veren algoritm 3 ¢ok yavas calis-
mistir. Bunun yaninda algoritma 3.2 optimum algoritmaya yakin bir sonug verdigi
gibi hizl1 da calismaktadir. Sekil 4.9 ve 4.10 algoritmalar1 zamana gore karsilag-
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tirmaktadir.
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Sekil 4.9: The "Maximum Corner Weight Clique" yontemi diger ii¢ algoritmaya
gore yavasg caligir.
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Sekil 4.10: The "Candidate List of Service Locations" Yontemi en hizli caligan
algoritmadir.
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Su ana kadar rastgele bir veri seti lizerinde bolgesel savunma amach deneyler
yapildi. Deneylerde kullanilan cografi referansh rastgele varliklar: Okullar, has-
taneler, kamu binalar1 ve aligveris merkezleri gibi diisiik 6neme sahip noktalar
olarak diisiiniildii. Siradaki deney stratejik olarak 6nemli noktalar ile yapilacaktir.
Boylece stratejik savunma amacli doktrine gore deneyler yapilacaktir. Deneyde
daha 6nceden tanimlanan STRA veri kiimesi kullanilacaktir.

Savunma amacl simiilasyon amaclandigi i¢in kapsama alanina kargilik gelen ser-
visler Tiirk Silahli Kuvvetleri’nin 50 km menzilli Hisar-O ve 200 km menzilli
S-400 hava savunma sistemleri olarak belirlenmistir. Tablo 4.4 deneyde kullanila-
cak radar tiplerini ve kapsama yaricaplarim1 gostermektedir.

Cizelge 4.4: RADARLAR TIPLERI VE KAPSAMA YARICAPLARI.

RADAR TIPI | KAPSAMA YARI CAPI(KM)
Hisar-O 50
S-400 200

Sekil 4.11, 4.12, 4.13, 4.14, 4.15, 4.16 ve 4.17°de secilen servislerin algoritma-
lar sonunda yerlestigi konumlar1 gosterilmistir. Servislerin son konumlarina dik-
kat edilirse Izmit-Istanbul gibi Tiirkiye’nin stratejik varliklarinin daha kiymetli ve
yogun oldugu bolgedir. Algoritmalar servisleri bu bolgeye yerlestirmistir.

Sekil 4.11: Cografi-referansli Hisar-O servisinin "Optimal Solution (Algoritma
3.1)" yontemine gore son konumu. Kalite skoru 1700’diir.
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Sekil 4.12: Cografi-referansli Hisar-O servisinin "Optimal Solution (Algoritma
3.1)" yontemine gore son konumu. Kalite skoru 4900°dur.

- N
°h"ﬁ.-' »
e R
5 SRR
o A
a“.—u:‘ 6" \“l‘\.
e 7 - .‘l"
vz At wat
neogt
Ny il n 'I
L o
7 ..- -
) S
e -
Myvilens u
o L ] - 1
Afyonkarahisar
- Manisa A g F k
! zmE Y
s F y L - "2
| | .- e A "5 o o Y

Sekil 4.13: Cografi-referanslt Hisar-O servisinin "Center of Mass with Clustering
(Algoritma 3.2)" yontemine gore son konumu. Kalite skoru 1700’diir.

58



Rhodes

Sekil 4.14: Cografi-referanshi S-400 servisinin "Center of Mass with Clustering
(Algoritma 3.2)" yontemine gore son konumu. Kalite skoru 4800’diir.
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Sekil 4.15: Cografi-referanshi Hisar-O servisinin "Maximum Vertex Weight Cli-
que (Algoritma 3.3)" yontemine gore son konumu. Kalite skoru

1700°diir.
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Sekil 4.16: Cografi-referansh Hisar-O servisinin "Candidate List of Service Lo-
cations (Algoritma 3.4)" yontemine gore son konumu. Kalite skoru
1300°diir.

Sekil 4.17: Cografi-referansli S-400 servisinin "Candidate List of Service Lo-
cations (Algoritma 3.4)" yontemine gore son konumu. Kalite skoru
4300°diir.
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Algoritma 3.2, stratejik savunma deneyinde optimum sonuca cok daha yakin so-
nuglar verdi. Algoritmalarin hizlar1 arasinda ciddi bir fark varken alinan sonug
algoritmanin etkin oldugunu gostermektedir.

Algoritma 3.3, Hisar-O deneyinde basarili sonu¢ verirken S-400 sistemi icin ya-
pilan deneyde bellek yetersizliginden dolay1 sonu¢lanamamastir.

Algoritma 3.4, cok hizli sonuclar verse de aday noktalar iyi bir sonug icin yeterli
gelmemistir.

Deney 1°de yapilan calismalarin tamami (zaman 6l¢iim deneyi harig) tablo 4.5’te
gosterilmisgtir.

Cizelge 4.5: ALGORITMA 3.1, ALGORITMA 3.2, ALGORITMA 3.3 VE ALGO-
RITMA 3.4 SONUCLARINA GORE KALITE SKORLARI.

VERI KUMESI
DSSPARSE | DSSNORMAL | DSDENSE | STRA
Alg 3.1(r=30) 25 33 43
Alg 3.1(r=40) 44 58 70
Alg 3.1(r=50) 52 71 102
Alg 3.1(Hisar-0) 1700
Alg 3.1(S-400) 4900
Alg 3.2(r=30) 18 29 36
Alg 3.2(r=40) 26 46 58
Alg 3.2(r=50) 36 62 76
Alg 3.2(Hisar-0) 1700
Alg 3.2(5-400) 4800
Alg 3.3(r=30) 18 37 40
Alg 3.3(r=40) 29 50 62
Alg 3.3(r=50) 39 65 88
Alg 3.3(Hisar-0) 1700
Alg 3.4(r=30) 15 23 29
Alg 3.4(r=40) 24 37 39
Alg 3.4(r=50) 29 55 64
Alg 3.4(Hisar-0) 1300
Alg 3.4(5-400) 4300
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4.3 Problem 2 Deneyi

Deneyde birden ¢ok servis ile kapsanan varlik degerlerinin toplamina gore ol-
ciilen kalite skorlar1 karsilastirilacaktir. Bu sebeple birden fazla savunma sistemi
tanimlanacaktir. Kullanilacak savunma sistemleri S-400 (1 tane), Siper (3 tane) ve
Hisar-O (8 tane) sistemleridir. Bu sistemlerin kapsadigi dairesel bolgelerin yari-
capi sirastyla 200 km, 100 km ve 50 km’dir (tablo 4.6). Radarlar deney baginda
Tiirkiye Cumhuriyeti bolgesine rastgele olacak bigimde sekil 4.18’de konumlan-
dirllmastir .

Cizelge 4.6: RADARLAR TIPLERI VE KAPSAMA YARICAPLARI.

RADAR TIPI | KAPSAMA YARI CAPI(KM)
Hisar-O 50
Hisar-U 100
S-400 200

1)
XX}

Sekil 4.18: Rastgele olarak yerlestirilen S400, Hisar-O ve Hisar-U radarlari.

Deneylerde bolgesel savunma doktrini i¢in DSSPARSE, DSNORMAL ve DSDENSE var-
lik kiimesi ve stratejik savunma doktrini icin STRA veri kiimesi kullanilacaktir.

Problem 1’de kullanilan optimum ¢o6ziim bu deneyde servis sirasinin sec¢imin-
den dolay1 optimum sonug¢ veremeyecegi problem ¢oziimiinde belirtilmigti. Bu
sebeple optimum ¢oziime yaklasabilmek igin iki farkli yontem denenmistir. On-
celikle biiyiik servisten baslayip kiiciik servise olacak sekilde servisler secilmistir
(azalan sirada). Ikinci yontemde ise oncelikle en kiiciik servisten baslanip bii-
yiik servislere dogru gidilecektir (artan sirada). Deneylerde Oncelikle bolgesel
savunma doktrini daha sonra da stratejik bolge savunma doktrini ¢alisilacaktir.
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Problem 1 deneyinin hazirlanis1 kismindaki diger kabuller Problem 2 deneyinde
de gecerlidir.

4.3.1 Deney 2 Sonucu

Deney sonuglarina gore Optimuma Yakin Coziim (algoritma 3.5) i¢in servis se-
ciminde kapsama alan1 biiyiik servislerden baglanmasi daha iyi sonug¢ vermistir.
Bunun yaninda Problem 1 deney sonuglarinda oldugu gibi algoritma 3.5 yavas ¢a-
lismaktadir. Diger algoritmalardan beklenen algoritma 3.5’in (azalan sirada) so-
nuglarina yakin ama daha hizli cevaplardir.

Sekil 4.19’da verilen grafik, DSSPARSE, DSNORMAL ve DSDENSE olmak
izere li¢ farkli yogunluktaki veri kiimesinde bolgesel savunma doktrini i¢in edilen
kalite skorlarini karsilastirir.
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Sekil 4.19: Coklu servis i¢in deney sonugclari.

Sonuclardan elde edilen ilk gézlem, deney 1°deki gibi veri kiimesi ne kadar yo-
gunsa kalite skoru (yani, kapsanan varlik degerlerinin toplami) dogrusal bir se-
kilde artmaktadir.

Algoritma 3.6, Algoritma 3.5’e yakin sonuglar vermistir. Algoritma 3.7, Algo-
ritma 3.6’dan biraz daha iyi sonug¢ versede S-400 sisteminden dolayr DSDENSE
veri kiimesi deneyinde sonu¢ vermemistir. Algoritma 3.8 ise beklendigi gibi en
kotii sonucu vermistir.

Deneylere stratejik bolge savunmasi i¢in STRA ile devam edilmistir. Deneyde kul-
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lanilan stratejik degerli varliklarin (40 tane) toplam maliyet degeri 9700°diir. De-
neyler sonunda Algoritma 3.5 (azalan sirada) 9600 kalite skoru elde etmigtir. Al-
goritma 3.7, 9500 puanla algoritma 3.5’e en yakin sonuca ulasmistir. Bu sonucu
9400 kalite skoru puaniyla Algoritma 3.6 takip etmistir. Algoritma 3.7 zaman ve
bellek tiiketimi konusunda Algoritma 3.6’ya gore daha kotii sonug vermistir. Al-
goritma 3.8 diger iki algoritmaya gore ¢cok hizli calismasina ragmen koétii sonuglar
vermis ve 6300 kalite skoru elde etmistir. Daha dncede belirtildigi gibi aday nok-
talarinin kisith olmasinda dolay1 daha diisiik kalite skoru elde edilmistir. Aday
noktalarin artirtlmas: bu durumu diizeltebilir, ancak optimum sonug i¢in Oneri-
lecek aday kiimesini olusturmak zor olacaktir. Hava savunma sistemlerinin aldigi
son pozisyonlar sekil 4.20, 4.21, 4.22, 4.23 ve 4.24 ile gosterilmistir.

Sekil 4.20: Algoritma 3.5’in (6nce biiyiik servis siral1) kalite skoru 9600’diir.

Sekil 4.21: Algoritma 3.5’in (6nce kiigiik servis sirali) kalite skoru 8800°dir.
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Sekil 4.22: Algoritma 3.6’nin kalite skoru 9400°diir.
Sekil 4.23: Algoritma 3.7 nin kalite skoru 9500°dir.

Sekil 4.24: Algoritma 3.8’in kalite skoru 6300°diir.

Algoritmalar tarafindan secilen konumlara dikkat edilirse Tiirkiye'nin stratejik
varliklarinin daha kiymetli ve yogun oldugu bolgeler kapsanmistir. Batida stra-
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tajik bolgeler daha ¢ok oldugudan dolayi radar sistemleri agirlikli olarak bati bol-
gelerine dagilmugtir.

Algoritma 3.6 ozellikle stratejik savunma doktrini deneylerinde hizli ve basarili
sonuglar elde etmigtir. Algoritma 3.5’e yakin kalite puanlar1 elde ederken ¢ok hizli
sonuglar vermistir.

Deney 2’de yapilan ¢alismalarin tamamu tablo 4.7°de gosterilmistir.

Cizelge 4.7: ALGORITMA 3.5, 3.6, 3.7 VE 3.8 SONUCLARINA GORE KALITE
PUANLARI.

VERI KUMESI
DSS | DSN | DSD | STRA
Algoritma 3.5(Azalan sirada) | 875 | 1523 | 2202 | 9600
Algoritma 3.5(Artan sirada) 818 | 1461 | 2122 | 8800

Algoritma 3.6 739 | 1283 | 1840 | 9400
Algoritma 3.7 771 | 1339 X 9500
Algoritma 3.8 593 | 1176 | 1558 | 6300

4.4 Problem 3 Deneyi

Bu deney ile matematiksel olarak optimizasyon yapilmaya calisildig1 gibi askeri
alanda ihtiya¢ duyulabilecek kapsama ic¢in gerekli minimum maliyetli savunma
sistemleri bulunmaya calisilacaktir. Oncelikle algoritma 3.9, algoritma 3.10 ve
algoritma 3.11 yontemleri kargilagtirilacaktir. Daha sonra algoritma 3.10 ile farkh
durumlar i¢in ¢oziimler arastirilacaktir.

Yapilacak deneylerde 2 farkli savunma doktrini karsilagtirilacaktir. Gorece az de-
gerli ama her yere yayilmig varliklar i¢cin bolgesel savunma doktrini arastirmasi
ve gorece ¢ok degerli ama sayica az olan stratejik noktalar icin stratejik savunma
doktrini arastirmasi yapilacaktir. Bu doktrinleri karsilayacak 2 farkli varlik seti
kullanilacaktir (STRA,DSSPARSE). DSSPARSE ile bolgesel savunma doktrinine gore
envanter maliyeti arastirilirken, STRA ile stratejik nokta savunma doktrinine goére
envanter maliyeti arastirilacaktir.

Deneylerde farkli servis tipi kiimeleri denenip algoritmanin tercihleri gosterile-
cektir. Bu sekilde farkli durumlar i¢in ihtiyac¢ duyulabilecek sistemler bulunmaya
caligilacaktir. Deneyler toplam envanter maliyetine gore karsilastirilacaktir.
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4.4.1 Deney 3 Sonucu

Bu deneyde tanimlanan algoritma 3.9, 3.10 ve 3.11 karsilastirilacaktir. Veri kii-
mesi olarak stratejik varliklari iceren STRA kiimesi kullanilacaktir. Envantere seci-
lebilecek S tipi kiimesi 3 farkli radar servisinden olusacaktir. Bu servisler Hisar-O,
Hisar-U ve S-400 hava savunma sistemleridir. Servislerin kapsama yaricaplart si-
rastyla 50, 100 ve 200 km’dir. Servislerin yerlestirilme maliyetleri sirasiyla 80,
120 ve 300 birim olarak sec¢ilmistir. Tablo 4.8 de servis tipleri ve o6zellikleri gos-

terilmisgtir.

Cizelge 4.8: RADARLAR, KAPSAMA YARICAPLARI VE MALIYETLERI.

RADAR TIPI | KAPSAMA YARI CAPI(KM) | YERLESTIRME MALIYETI
Hisar-O 50 80
Hisar-U 100 120
S-400 200 300

Problem ¢6ziimiinde tanimlanan algoritmalar ayr1 ayr calistirildiktan sonra algo-
ritmalarin sectigi hava savunma sistemleri ve sistemlerin konumlarn sekil 4.25,

4.26 ve 4.27°de gosterilmistir.

+

e

Sekil 4.25: Algoritma 3.9’un envanter maliyeti 1740 olmustur.
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Sekil 4.26: Algoritma 3.10’un envanter maliyeti 1460 olmustur.

Sekil 4.27: Algoritma 3.11°in envanter maliyeti 1560 olmustur.

Algoritma 3.10, algoritma 3.9’ye gore cogu bolgede 6zyinelemeli yaklasim saye-
sinde daha az maliyetli servisleri secebilmistir ve toplamda daha az maliyetle stra-
tejik varliklar1 kapsayabilmistir. Algoritma 3.10’da S-400 sistemine sadece Mar-
mama Bolgesi’nde ihtiya¢ duyulmustur. Bunun sebebi stratejik olarak yogun bir
bolge olmasindan dolay1 S-400 maliyetinin, matematiksel olarak optimum sonug
vermesidir. Algoritma 3.11 toplam maliyet olarak, algoritma 3.10’den biraz daha
kotii bir sonug vermistir. Ayrica 2 adet Hisar-O servisinin toplam maliyetinin S-
400 sisteminden diisiik olmasindan dolay1 envantere S-400 sistemi eklenememis-
tir. Bu durum algoritmanin birbirinden ¢ok farkli maliyete sahip servisler i¢in kul-
lanildiginda optimum sonug¢ veremeyeceginin bir gostergesidir.

Algoritma 3.9 ve 3.10 harcadiklar1 zamana gore karsilastirildiklar1 zaman yakin
sonuclar verdikleri goriilmiistiir. Algoritma 3.9, Algoritma 3.10’a gore biraz daha
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hizli ¢aligir. Algoritma 3.11 ise diger iki algoritmaya gore daha yavas ¢aligmakta-
dir. Algoritmalarin envanteri olustururken kullandiklar1 hava savunma sistemleri
ve harcadiklar: ortalama siireler tablo 4.9°da gosterilmistir.

Cizelge 4.9: MALIYET VE SURE KARSILASTIRMALARI.

ALGORITMA ADI | HISAR-O | HISAR-U | S-400 | MALIYET | SURE(MS)
Algoritma 3.9 3 0 5 1740 57
Algoritma 3.10 10 3 1 1460 67
Algoritma 3.11 9 7 0 1560 290

Bir sonraki deneyde DSSPARSE veri seti ile bolgesel savunma amacli deney yapila-
caktir. Bu veri kiimesi deney alanina homojen yayilmis varliklardan olugmaktadir.
Boylece tiim bolge kapsanmak istenirse, algoritma 3.10’un bogluk birakmadan ve-
rece8i ¢oziim bulunacaktir. Sekil 4.28’de sonu¢ goziikmektedir. Bundan sonraki
deneylerde algoritma 3.10 kullanilacaktir.

Sekil 4.28: Envanter maliyeti 4520 olmugtur. Toplam 17 savunma sistemi kulla-

nilmistir (14 S-400, 2 Hisar-U, 1 Hisar-O).
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Algoritma 3.10, bolgesel savunma yapildig1 zaman daha maliyetli ve kapsama
alanm biiyiik servis se¢iminin, optimum sonu¢ verecegini gostermistir. Bu bekle-
nen bir sonuctur. Bolgesel bir kapsama istendigi i¢in pahali ama biiyiik alanlari
kapsayacak servis secimi toplam maliyeti diisiirmektedir.

Problem 3 deneylerinde su ana kadar 3 (S-400, Hisar-U, Hisar-O) farkli hava sa-
vunma sistemi simiile edilmigtir. Tiim Tiirkiye bolgesi kapsanmak istendigi zaman
agirlikli olarak yabanci mengeili S-400 sisteminin tercih edildigi goriilmiistiir. Bir
sonraki deneyde yerli sistemlerin (Hisar-U, Hisar-O) maliyetleri (80, 40) yar1 ya-
riya digiiriilmiistiir. Sekil 4.29°da sonuglar gosterilmistir.
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Sekil 4.29: Envanter maliyeti 4120 olmugtur. Toplam 37 savunma sistemi kulla-
nilmistir (6 S-400, 27 Hisar-U, 4 Hisar-O).

Algoritma 3.10, maliyetlerin diigmesiyle yerli savunma sistemlerini tercih etmeye
baglamistir. Bu deney bolgesel savunmada servis maliyetinin etkisini gdstermek-
tedir. Kiiciik yarigapa sahip servisler maliyetlerinin diismesi sonucunda bolgesel
savunmada tercih sebebi olmaktadir. Sonug olarak toplam maliyet dnceki deneye
gore azalmistir.

Bir sonraki deneyde servis tipi kiimesi genisletilecektir. Deney 3’te kullanilan sa-
vunma sistemlerine 2 yeni savunma sistemi (S-400, Hisar-A) daha eklenerek bol-
gesel ve stratejik savunmadaki sonuclar degerlendirilecektir. Tablo 4.10°da radar-
larin yar1 caplar1 ve yerlestirme maliyetleri gdsterilmigtir
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Cizelge 4.10: RADARLAR, KAPSAMA YARICAPLAR VE MALIYETLERI.

RADAR TIPI | KAPSAMA YARI CAPI(KM) | YERLESTIRME MALIYETI
Hisar-A 25 40
Hisar-O 50 80
Hisar-U 100 120
S-400 200 300
S-500 250 400

Eklenen yeni servis tipleri ile Algoritma 3.10 tekrar calistirilmistir. Sekil 4.30°da
sonuglar gosterilmistir.

Sekil 4.30: Envanter maliyeti 3600 olmustur. Toplam 9 savunma sistemi kullanil-
mistir (9 S-500).

S-500 sistemi kapsadigi bolgeye gore oransal olarak S-400 sisteminden daha ma-
liyetli olsa da matematiksel olarak optimum sonug¢ vermesinden dolay1 bolgesel
savunmada tercih edilmistir. Bu degerlere sahip bir servisin gelmesi yeni eklenen
Hisar-A sistemi dahil diger servislerin kullanimin1 engellemistir. S-500 ile sekil
4.28’deki deneye gore daha diisiik bir maliyet elde edilmistir.

Bolgesel savunma yerine, stratejik nokta savunmasi yapildigr zaman algoritma
3.10’un servis tercihi agirlikli olarak Hisar-A olmugtur. Bu beklenen bir sonuctur,
clinkii stratejik bolgelerin bircogu birbirinden uzaktir. Bu sebeple biiyiik servis
kullanilmas1 matematiksel olarak optimum sonu¢ vermemistir. Sekil 4.31 stratejik
bolgelerdeki servis dagilimini ve toplam maliyeti gdstermektedir.
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Sekil 4.31: Envanter maliyeti 1120 olmustur. Toplam 19 savunma sistemi kulla-
nilmistir (2 Hisar-U, 5 Hisar-O, 12 Hisar-A).

Savunma doktrinine gore ihtiyac duyulan servis tipinin degistigi gozlemlenmis-
tir. Bolgesel savunmada biiyiik ama maliyetli savunma sistemleri optimum sonug
verirken stratejik savunmada daha kiiciik sistemler etkili sonu¢ vermistir. Bu de-
ney, savunma doktrinine gore hava savunma sistemi ihtiyaclarinin farklilagtigini
gostermektedir. Burada tabii ki istenilen bolgesel savunma olacaktir ama mali-
yetlerden dolay1 stratejik bolge savunmasina ihtiya¢ duyulabilir. Algoritma 3.10,
ihtiyaca yonelik dogru sonuclar vermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada rastgele bir sekilde dagilmis birbirinden farkli degerlere sahip nok-
talarin maliyet etkin bir sekilde dairelerle kapsanmasi problemi 6zellestirilmistir.
Bu baglamda cografi referansh varliklarin, cografi referansli servislerle optimum
sekilde kapsanmasina ¢alisilmistir. Cografi-referansh varliklar1 kapsamak {izerine
tic farkli problem tanimlanmig ve ¢oziim algoritmalar1 Onerilmistir. Yapilan ¢o-
ziimlerle komuta kontrol sistemlerine katki verilmesi amaglanmugtir.

Bu kapsaminda Tiirkiye cografyasi i¢in cesitli tiplerde varlik kiimeleri olusturul-
mustur. Farkli yogunlukta tiim cografyaya dagilmis rastgele verilerin yaninda,
cografi olarak stratejik noktalar tamtmlanmis ve ayri bir veri kiimesi daha olus-
turulmustur. Varliklar tamimlandiktan sonra cesitli senaryolar i¢cin hava savunma
sistemlerini temsil edecek maliyetleri ve kapsama alanlar1 birbirlerinden farklh
servisler tanimlanmugtir.

Deneysel degerlendirmeler ile her bir problem i¢in algoritmalarin etkinligi 6l¢iil-
miis ve karsilagtirlmistir. Algoritmalarin farkli yogunluklardaki varlik kiimele-
rinde aldig1 sonuglarin karsilastirilmasi yapilmistir. Mevcut hava savunma sistem-
lerinin optimum sekilde dagitilmasi i¢in gergeklestirilen ¢oziimler kalitatif ve ku-
antitatif olarak incelendiginde servislerin agirlikli olarak iilkemizin stratejik bol-
gelerine dagitildig1 goriilmiistiir.

Oncelikle tek bir servisin optimum sekilde konumlandirilmasi icin ¢alisma ya-
pilmistir. Algoritmalarin rastgele dagitilmis farkli yogunluklardaki veri kiimele-
rinde, farkli servis tipleriyle aldiklar1 sonuglar karsilastirilmigtir. Stratejik varliklar
ile yapilan deneylerde marmara bolgesine oncelik verildigi goriilmiistiir. Bunlarin
yaninda algoritmalar harcadiklari siirelere gore de karsilagtirilmistir. Bu algoritma
ile gorece olarak kiiciik birliklerin tek bir sisteme sahip olduklari durumlar diisii-
niilmiis ve bu birliklerin komuta kontrol sistemlerine katki verilmeye ¢aligilmistir.

Daha sonra mevcut savunma sistemleriyle varliklarin optimum sekilde kapsan-
mast i¢in ¢alisma yapilmistir. Bunun i¢in servis kiimesi tanimlanmis ve bu servis-
ler ile algoritmalar farkli yogunluktaki varlik kiimelerinde karsilastirilmigtir. St-
ratejik varliklar ile yapilan deneylerde simule edilen hava savunma sistemlerinin
dagilimlar1 gosterilmistir. Bu ¢alisma ile mevcut hava savunma sistemlerinin ko-
muta kontrol sistemleriyle optimum sekilde nasil dagitilacagina karar verilmeye
calisilmugtir.

Son olarak rastgele dagitilmig varliklar ile bolgesel savunma doktrini ve stratejik
noktalar ile stratejik bolge savunmasi doktrini tamimlanmis ve iki farkli savunma
doktrini i¢in gerekli olacak savunma sistemleri bulunmaya calisiimistir. Deney-
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lerde farkli algoritmalar ile maliyet ve siire karsilagtirmalar1 yapilmistir. Daha iyi
sonug veren algoritma ile servis maliyetlerinin hava savunma sistemi se¢imine et-
kisi gosterilmigtir. Bolgesel savunma veya stratejik bolge onceligine gore farkl
savunma sistemlerinin se¢ilmesi gerektigi goriilmiistiir. Bu calisma ile komuta
kontrol sistemleri savunma doktrinine gore ihtiyaclari belirleyebilecektir. Boylece
maliyetten kazang saglanabilecektir.

Yapilan caligmalarin tamami ile komuta kontrol yazilimlarina servis konumlan-
dirma ve gerekli duyulan servisleri hesaplama konularinda katki saglanabilir. Boy-
lece komuta kontrol yazilimlari, hava savunma sistemlerini savunma doktrinine
gore maliyet etkin bir sekilde konumlandirabilir. Ornek bir senaryoda, ihtiyag du-
yulan hava savunma sistemleri bulunabilir ve temin edilen sistemler optimum se-
kilde yerlestirilebilir. Burada gerekli tiim sistemler temin edilemeyebilir. Bu du-
rumda da servisler en optimum sekilde dagitilacaktir.

Deneylerde kullanilan uygulama ile hava savunma sistemlerinin ihtiyaca gore ko-
numlandirilmas: gorsellestirilmistir. Hizli calisan kullanici dostu bir uygulama
gerceklestirilmistir. Uygulama gelistirmeye acik bir uygulamadir. Istendigi tak-
dirde farkli problem kiimeleri i¢in de kullanilabilir.

Bu tezde katmanli hava savunma mimarisi goz oniine alinmamistir. Gelecekte ya-
pilacak calismalarda farkli senaryolar i¢in katmanli hava savunma sistemi ihtiyac-
lar1 g6z Oniine alinabilir. Boylece askeri ihtiyaclara daha iyi cevap verebilecek bir
sistem ortaya konabilir.
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