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KISA OZET

Ozellik Onemine Gore Otomatik Tanimlama Sistemi Verilerindeki Eksik Kaliplar:
Yikleme

Ecem Nilay BAZMAN

Denizcilik sektoriinde, AIS (Otomatik Tanimlama Sistemi) verileri, deniz
giivenligi, deniz trafigi yonetimi, liman operasyonlari, deniz arastirmalar1 ve gevre
izleme, deniz ticareti ve lojistik gibi bir¢cok alanda 6nemli bir rol oynamaktadir. AIS,
gemilerin konum, hiz, rotasyon ve diger ilgili bilgilerini ger¢ek zamanl olarak ileten
bir sistemdir. Ancak, AIS verilerinin toplandig1 siirecte veya iletim sirasinda eksik
verilerin ortaya ¢ikmasi oldukga yaygin bir durumdur. Eksik AIS verilerinin olugmasi,
gemi siniflandirmasi ve diger denizcilik uygulamalari i¢in 6nemli bir sorun olusturur.
Ozellikle gemi smiflandirma modelleri, gemilerin tipini dogru bir sekilde tahmin
etmek icin ¢esitli veri Ozelliklerine ihtiya¢c duyar. Statik verilerdeki eksiklikler,
modelin dogrulugunu ve performansin1 olumsuz yonde etkileyebilir. Bu calisma,
gergek AIS verileri kullanilarak gemi siniflandirmasi yapan bir modelin girdileri olan
statik verilerdeki eksik verilerin 6zellik 6nemine gore tamamlanmasi saglayarak
modele etkileri paylasilmistir. Eksik AIS verilerinin tamamlanmasi, ayni1 zamanda veri
setindeki azinlik siniflarinin  model tarafindan daha iyi Ogrenilmesini de
hedeflemektedir. Elde edilen sonuglar, eksik verilerin tahmine dayali bir sekilde
tamamlanmas1 yaklagimimin modelin dogrulugunu ve performansii artirabildigini
gostermektedir. Bu ¢alisma, eksik verilerin tamamlanmasi i¢in kullanilan yaklasimin
uygulanabilir oldugunu ve agiklayici bir sekilde sunulabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: AIS, Gemi Smiflandirmasi, Eksik Verilerin Tamamlanmasi,
Ozellik Onemi.
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ABSTRACT

Imputing Missing Values in Automatic Identification System Data by Feature
Importance

Ecem Nilay BAZMAN

In the maritime industry, AIS (Automatic Identification System) data plays an
important role in many areas such as maritime safety, maritime traffic management,
port operations, marine research and environmental monitoring, maritime trade, and
logistics. AIS is a system that transmits ships’ position, speed, rotation, and other
relevant information in real time. However, it is quite common for missing data to
appear during the collection or transmission of AIS data. The generation of missing
AIS data poses a significant problem for ship classification and other marine
applications. Ship classification models, in particular, require a variety of data features
to accurately predict the type of ships. Missing static data can adversely affect model
accuracy and performance. In this study, the effects on the model were shared by
imputing the missing data in the static data, which are the inputs of a model that makes
ship classification using real AIS data, according to the feature importance. Imputing
the missing AIS data also aims to better learn the minority classes in the data set by
the model. The results show that the predictive imputation of the missing data approach
can improve the accuracy and performance of the model. This study shows that the
approach used to impute the missing data is applicable and can be presented in an
explanatory way.

Keywords: AIS, Ship Classification, Imputation of Missing Values, Feature
Importance
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FORMULLER LiSTESI

Bulunmamaktadir.



1. GIRIS

Otomatik Tanimlama Sistemi (AIS), yerlesik alici-verici ve karasal ve/veya
uydu baz istasyonlari tarafindan gemi hareketini izler. AIS tarafindan toplanan veriler,
uluslararas1 standarda! uygun olarak statik ve kinetik bilgiler igerir. AIS tarafindan
saglanan veriler, deniz emniyeti ve giivenligi, gemi trafiginin kontrolii ve cevre
koruma dahil ancak bunlarla smirli olmamak iizere gesitli amaglar ig¢in gereklidir.
Ancak, AIS tarafindan saglanan veriler her zaman kapsamli veya dogru degildir ve
belirli verilerin bulunmamasi, ilgili tiim bilgilere erisime dayali gemi siniflandirma
algoritmalariin verimliligi {izerinde 6nemli bir etkiye sahip olabilir. Bu veri tiirleri,
deniz istihbaratinda kilit teknikler olan deniz anormallik tespiti ve gemi rotasi tahmini

i¢cin kullanighdir.

Uluslararast Denizcilik Kurumu (IMO), 2004'ten beri otomatik tanimlama
sisteminin (AIS) gemide tasinmasinit zorunlu kilmistir. Bir gemide bulunan AIS,
birkag istisna diginda kapatilamaz. Karar A.917(22)? tarafindan saglanan IMO
yoOnergelerine gore, gemiler yoldayken veya demirdeyken AIS her zaman galigir
durumda olmalidir. Aksi takdirde, bir geminin yasa dis1 faaliyetleri gizlemek icin
konumunu ve kimligini gizledigi diistiniilebilir. Kasitli1 ve kasitli olmayan AIS agma-
kapama anahtarlama anomalisini ¢ok sinifli bir yapay sinir ag1 (ANN) tabanli bir

anormallik tespiti ile dinamik veriler kullanilarak anlagilmaya ¢alisilmistir [1].

AIS cihazinin kapali olmamasina ragmen kotii hava kosullari, uydu tarafindan
kaydedilen sinyallerin kaybolmasina neden olabileceginden AIS veri setinde eksik
veriler olusabilir. Bu eksik veriler, AIS verilerin madenciliginin dogrulugunu etkiler

[2], [3]. Bu eksik verilerin tamamlanmasi ile ilgili ¢alismalarin ¢ogu, eksik rota

1. International Standard IEC 61993-2, 2001.

2. Guidelines For The Onboard Opearational Use Of Shipborne Automatic Identification
System (AIS) 2002.



bilgilerini kurtarmak [4], [5], eksik AIS veri analizi yoluyla gemi davranis modellerini
belirlemek [6], [7], gemi trafigi emisyon tahmini [8] veya filonun enerji verimliligi [9]
icindi. Eksik verilerin diisiik veri kalitesi gibi sorunlara yol acabilecegine dair
calismalar da mevcuttur [10]. AIS statik verilerin tamamlanmasi ile ilgili ¢aligmalar
nadirdir. AIS statik verileri kullanilarak gemi siniflandirilmasi yapan c¢alismalar

mevcuttur [11].

Son zamanlarda sadece SAR (Synthetic Aperture Radar) goriintii verileri ile
gemi siniflandirilmasi ¢alismalari [12] olsa da SAR verileri genellikle AIS verileri ile
birlikte tamamlayici bilgiler olarak kullanmilmistir [7], [13]. Burada amag, sadece
goriintli verilerinin kullanilmasinda olusabilecek yanlis pozitif ve yanlis negatiflerin

azaltilmasi olmustur [14].

Bazi aragtirmalarda gemilerin sinif sayis1 azdir. Bu nedenle Wang ve arkadaslari
[15] dort ana gemi kategorisi dedikleri yolcu, tanker, balik¢1 ve kargo gemileri igin
smiflandirma yaparken, Zhong ve arkadaslar1 3 ana gemi kategorisi dedikleri kargo,
tanker ve balik¢1 gemilerini siniflandirmaya ¢alisilmistir [7]. Bu ¢alismada, eksik statik
verilerin tamamlanmas1 ile veri setinin dengesiz dagilimina ¢dziim bulunmak
istenmistir ve tim gemi smiflarina ait bir siniflandirma ¢6ziimii sunulmaya

calisilmastir.

Yukarida belirtilen bilgiler 1s18inda, bu c¢alismanin amaci, kaybolan AIS
verilerinin 6zellik 6nemini analiz etmek ve kayip verilerin kurtarilmasinin kurulan
siiflandirma modellerinin performansini nasil etkiledigini arastirmaktir. Son 30 yilda
yapilan eksik veri tamamlama calismalarini derleyen ¢alismada [16] goriilecegi lizere
veri kurtarmanin modelin performansi tizerindeki etkilerini inceliyoruz ve eksik veriler

i¢cin atamanin 6nemine dair bazi i¢ goriiler sagliyoruz.

Calismanin literatiire katkilar1 asagida listelenmistir:

v T-AlIS ve S-AIS arasindaki farklar ve bu farkliligin neden oldugu

durumlarin 6neminin anlasilmasi i¢in bilgiler paylagilmistir.



v Eksik AIS verilerini 6zellik neme gore tamamlayarak, 6zellikle statik
veriler arasinda batma mesafesi olarak bilinen “Draft” 6zelliginin model
iyilesmesindeki etkisi paylasilmistir.

v AIS verisindeki aykir1 degerlerin temizlenmesinde, ceyrekler veya
yontemindense bilinen minimum ve maksimum uzunluk, genislik ve
suya batma verisi degerlerine gore daha spesifik bir yontem kullanilmasi.

v" Gemi smiflandirmasinda kullanilan tiiretilmis ve statik verilerin dzellik
Oonemi ¢ikarilmistir.

v" Gemi siniflandirmasinda gemi sinifina gore veri dagiliminin modele olan

etkisi paylasilmistir.

Bu ¢alismanin sonuglari, liman yetkilileri, denizcilik diizenleyicileri, denizcilik
sirketleri ve digerleri dahil olmak tizere denizcilik isine dahil olan gesitli taraflar igin
yansimalara sahiptir. Eksik AIS verilerini dogru bir sekilde belirleme yetenegi, gemi
siniflandirma modellerinin giivenilirligini ve etkinligini artirabilir ve bu da deniz
emniyetini, glivenligini ve c¢evre korumasini artirabilir. AIS, otomatik tanimlama
sistemi anlamina gelir. Ek olarak, bu ¢alismadan elde edilen i¢ goriiler, kismi veya
hatali AIS verilerinin sundugu sorunlar1 ele alabilecek yeni metodolojilerin ve

teknolojilerin gelistirilmesi i¢in bir temel olarak kullanilabilir.



2. BACKGROUND

AIS verisi kullanilarak gemi siniflandirmasi yapilirken en etkili yontem ve
ozellik 6nemine gore girdilerin secilmesi i¢in birka¢ yontem ve girdi kombinasyonu
denenmistir. Kullanilan yontemlere ve yapilmig caligmalara ait literatiir taramasi

Oonemli anahtar kelimeler {izerinden arastirilmistir.

2.1. AIS Verisi Tiirleri

AIS, temel olarak iki tiir veri kaynagina dayali olarak siniflandirilir: Karasal AIS
(T-AIS) ve Uydu AIS (S-AlS). T-AIS, yerlesik alici-verici ve kara baz istasyonlari
tarafindan toplanan AIS verilerine dayanirken, S-AIS uydu bazli AIS verilerine
dayanir. Bununla birlikte, farkli AIS veri kaynaklar1 ve yontemleri de
kullanilabilmektedir. Ornegin, baz1 iilkelerde AIS verileri, gemi trafik yonetimi ve
deniz giivenligi amaglari i¢in 6zel olarak toplanmaktadir. Bu nedenle, baz1 durumlarda
farkli AIS tiirleri veya kaynaklar1 kullanilabilmektedir, ancak genel olarak T-AlIS ve
S-AIS en yaygin olanlaridir.

T-AIS verisi gemilerin kiytya yakin bolgelerdeki hareketlerini izlemek icin
kullanildig1 i¢in, bazi ¢aligmalarda “Kiy1 Tabanli AIS Verisi” olarak adlandirilirken
[5], [17], [18] S-AIS baz1 ¢alismalarda “Uzay Tabanli AIS Verisi” olarak
adlandirilmistir [6], [7], [15]. Uzay tabanli AIS verisi, kapsama alan1 daha genis
oldugu i¢in daha kapsamli bir veri seti saglar. Ancak, bu verilerin bazilar1 giiriiltiili
olabilir ve veri dogrulugu konusunda sorunlar yaganabilir. Diger yandan, kiy1 tabanl

AIS verisi, daha dogru ve giivenilir bir veri saglar, ancak kapsama alan1 daha sinirlidir.

Bu iki tiir AIS verisinin elde edilme yontemlerinin farkli olmasindan kaynakli
benzer statik ve dinamik verileri igerseler dahi veri isleme yontemleri farklilagtigi

goriilmiistiir. Ornegin, baska bir gemi smiflandirilmasi calismasinda [15] kullanilan



verinin dogrulugundan da emin olmak icin statik ve dinamik veriler, 4 farkli seriye
(statik Ozellik, dinamik Ozellik dagitim, zaman serisi ve zaman serisi Ozellik
orneklerine) boliinerek MFELCM bir yontem kullanilarak gemi siniflandirilmast
yapilmigtir. Ancak kiy1 tabanli AIS verisi kullanan ¢aligmalarinda ise AIS verisinin
sadece statik verileri ve bu statik verilerden tiiretilmis yeni 6zellikleri kullanilarak
gemi siniflandirilmasi yapilabilmistir [7]. Eksik statik verileri tamamlamak yerine sifir

ile doldurmustur.

2.2 AIS Verisindeki Kayip Verilerin Siniflandirilmasi

Gemi karakteristigini ortaya koyan gemi uzunlugu ve genisligi verilerinin
eksikligi, rastgele eksik (MAR) verilere bir 6rnektir. Rastgele kayip verilerde, bir veri
noktasimin eksik olma olasilig1 gozlenen degerlere baglidir, ancak kayip degerlere
bagli degildir. AIS verileri s6z konusu oldugunda, eksik gemi boyu verileri, AIS
sistemindeki teknik zorluklardan veya sinirlamalardan kaynaklanabilir veya bilgiler

ilk etapta kaydedilmedigi i¢in eksik olabilir.

Kayip veriler ii¢ farkli tiire ayrilabilir: tamamen rastgele eksik (MCAR), rastgele
eksik (MAR) ve kayip nedenine gore rastgele eksik (MNAR) [1] [19]. MCAR verileri,
gozlemlenen veya eksik degerlerle higbir iliskisi olmaksizin tamamen sans eseri
eksiktir. MNAR verileri hem gézlemlenen hem de eksik degerlere bagli olarak bir veri

noktasinin eksik olma olasilig ile sistematik bir sekilde eksiktir.

Kayip verilerin diger veriler lizerindeki potansiyel etkisi g6z oniine alindiginda,
verilerin neden eksik oldugunun altinda yatan nedenleri dikkate almak 6nemlidir [19].
Eksik veriler ile ilgili yapilan ¢alismalari, Scopus veri tabani kullanilarak 60 yillik
(1960-2019) galismalar1 incelendiginde, kayip verilerde ciddi bir arastirma artiginin
2016'da gergeklestigini gostermistir [20]. Bu ¢alisma ayn1 zamanda kayip veriler
aragtirmasinda en cok ele alinan konu alanlarindan birinin tip ve saglikla ilgili
oldugunu ortaya koymustur. Yine benzer bir ¢alisma ile (1991-2021) 30 yillik
caligmalar incelendiginde ise bugiine kadar eksik veri atama arastirmalarinda yiikselen
bir trend oldugu ve en ¢ok tercih edilen iki degerlendirme yontemi (rastgele orman ve

en yakin komsu yontemleri) oldugu anlasilmistir [16]. Bu c¢alismada ise batma



mesafesi (draft) eksik verileri Rastgele Orman Regresyonu (RFR) ve K En Yakin
Komsu Regresyon (K-NNR) modelleri kiyaslanarak en iyi sonucu verdigi goriilen K-

NNR ile tamamlanmistir (bakiniz 3.3. Eksik Verilerin Tamamlanmast).

2.3. AlIS Verileri ile Yapilan Calismalarda En Cok Karsilasilan Sorunlar

AIS verileri ile yapilan ¢alismalarda en ¢ok Karsilasilan sorunlar, kuskusuz ki
verinin temizlenmesi, islenmesi ve veri kullanim amacina gore segilecek modellerde

etkili olmustur. Bu konuyu bes maddede listeleyebiliriz:

1. Veri eksikligi: Gemilerin AIS verilerinin siirekli olarak toplanmasi miimkiin
degildir ve bu nedenle veri eksikligi sorunu olusabilir. Ozellikle agik denizlerde
ve az trafikli bolgelerde, gemilerin AIS sinyallerinin alinmamasi veya eksik
alinmas1 miimkiindiir.

2. Veri dogrulugu: AIS verileri, gemilerin kendi AIS cihazlar1 tarafindan
yayinlanir ve bazen bu cihazlarda teknik sorunlar meydana gelebilir. Bu
durumda, veriler yanlis veya eksik olabilir. Ayrica, bazi gemi sahipleri,
gemilerinin gergek konumunu gizlemek veya yaniltmak icin AIS cihazlarini
kapatabilir veya sahte veriler yayinlayabilir.

3. Veri boyutu: AIS verileri, yliksek hizda ve siirekli olarak toplandigi igin ¢ok
biiylik boyutlara ulasabilir. Bu nedenle, verilerin saklanmasi, islenmesi ve
analiz edilmesi zor olabilir.

4. Veri biitiinliigti: AIS verilerinin dogrulugu ve eksiksizligi, verilerin dogru bir
sekilde toplanmasi, aktarilmasi ve depolanmasi ile dogrudan iliskilidir. Ancak,
bu siireclerde olusan hatalar, veri biitiinliigiinii olumsuz etkileyebilir.

5. Veri giivenligi: AIS verileri, gemilerin seyriisefer bilgilerini icerdigi i¢in,
giivenligi tehdit edebilir. Bu nedenle, AIS verilerinin giivenligi, siber saldirilara

kars1 korunmasi gereken bir konudur.

Bu ¢alismada kullanilan veri setini, veri dogrulugu, eksikligi ve boyutu ile ele

alacak olursak;

1. Veri eksikligi ile basa ¢ikmak i¢in ¢ogu ¢aligmada veri setinden eksik verilerin
atilmast veya sifir ile dolduruldugu goriilirken bu ¢alismada eksik veriler

tamamlanmastir.



2. Veri setinin dogrulugu, uzay tabanli yerine kiyr tabanli AIS verisi
kullanildigindan daha dogruluk pay1 yiiksek bir veri seti elimizde oldugunu
varsayarak insani hatalari en aza indirgemek i¢in de limitli veri temizleme
islemi yapilarak veri setinin dogrulugu artirilmaya calismistir (bakiniz 3.2.1.
Veri Temizleme).

3. Veri boyutu i¢in tercih ettigimiz veri setinde 7801106 verinin MMSI ve IMO
numaralart temel alinarak verinin tekrarinin engellenmesi ile 4745 veri

kalmistir. Boylece modelde sizintinin engellenmesi saglanmustir.



3. METHOD

Bu ¢alismanin amaci, AIS verisindeki eksik verilerin gemi siniflandirilmasina
etkisini arastirmaktir. Bu kapsamda, eksik verilerin tamamlandig1 ve tamamlanmadigi
iki veri seti, bir gemi smiflandirmast modeline girdi olarak verilmesi sonucu modelin
dogrulugu karsilagtirilmistir. Gemi siniflandirilmasi i¢in kurulan basit katmanli derin
ogrenme modelinin optimizasyonu yapildiktan sonra iki veri ile denenerek sonuglari

paylasilmistir.

3.1. Kullanilan Veri Setine Bakis

Bu ¢alismada ise kullanilan veri kiy1 tabanli AIS verisi olup, NOAA tarafindan
saglanan Sekil 2.1°de goriildiigii iizere tim ABD Sahil Giivenlik karasal alicilarindan
alman kayitlarmin bir dakikalik O6rnekleme hizina gore filtrelenmis ve konum

verilerindeki eksikliklerin gemi rotalarina gore tamamlanmig bir veri setidir.
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Sekil 3-1. Tiim ABD Kiy1 Bolgesi

AIS veri setinde, statik ve dinamik veriler bulunmaktadir. Statik veriler; gemi

adi, MMSI numarasi, geminin IMO numarasi, ¢agri isareti, geminin uzunlugu,



genisligi ve batma mesafesi (Draft), gemi tipi, rota plani, AIS tipidir. Kinetik veriler
ise; gemi pozisyonu, UTC saati ve rota bilgilerinden (yere gore yon (COG), yere gore
siirat (SOG), yon agist (HDG), doniis hizi (ROT), meyil acgilari) olusur. Bu
arastirmada, gemi siniflandirmasinda biiyiik rol oynayan statik verilerde bulunan eksik

bilgilerin 6nem o6zellikleri yardimiyla tamamlanmasini igerecektir.

Kullanilan veri setinde, konum verilerindeki eksikliklerin gemi rotalarina gore
tamamlanmis bir veri seti olugundan Sekil 2.2°de goriilecegi iizere dinamik verilerde
eksiklik bulunmamaktadir. Belirli bir alandan elde edilmis AIS verisindeki dinamik
(kinetik) verilerin gemi siiflandirilmasinda girdi olarak dahil etmeye ihtiyag

duyulmamustir.
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Sekil 3-2. Veri Setindeki Eksik Verilerin Dagilimi

Statik verilerden MMSI numarasi, AlS ve diger baz1 ekipmanlar tarafindan bir
gemiyi veya sahil radyo istasyonunu benzersiz bir sekilde tanimlamak i¢in kullanilan
dokuz haneli bir numaradir. Bir diger statik 6zellik olan IMO, iretici sirketin her
gemiye verdigi, onlinde IMO harfleri bulunan yedi haneli benzersiz gemi numarasidir.
Bu numara, hurdaya ¢ikarilana kadar ayni kalir ve geminin sahibi, kayith oldugu iilke
veya adi ne olursa olsun asla degismez. MMSI ve IMO numaralarinin benzersiz olmasi
nedeniyle gemi siniflandirilmasinda kullanilmaya elverigli  6zellikler olarak

goriilmemistir. Ancak veri sizintis1 engellemek amaciyla veri filtrelemek i¢in IMO ve



MMSI numaralar1 kullanilmistir. Ayrica IMO numarasiin AIS verisinde eksik olmasi,
bir geminin IMO numarasi bilingli olarak gizli tutmasi veya yaymlamamasindan

kaynaklaniyor ise bu anomali ¢alismalarinda kullanilabilir.

Statik veriler arasinda en ¢ok kayip verinin oldugu batma mesafesi (draft) verisi,
bir geminin su hattinin su seviyesine olan derinligini temsil eder ve geminin yiizdiigi
suyun ne kadar derin oldugunu belirtir. Baz1 kaynaklarda batma mesafesi olarak da
adlandirilabilir. Ancak, batma mesafesi bilgisi bazi durumlarda dinamik olarak
giincellenebilir. Ozellikle geminin yiik degistirdigi, su seviyesinin degistigi veya
geminin trim (denizcilikte teknenin ki¢ ve bas taraflar arasindaki farka verilen isim)
veya stabilizesi gibi faktorlerin etkisiyle batma mesafesi veya ayni anlama gelen “su
cekimi” degeri degisebilir. Bu durumda batma mesafesi bilgisi, geminin anlik
durumunu yansitan dinamik bir veri olarak kabul edilebilir. Sonug¢ olarak, batma
mesafesi bilgisi genellikle geminin statik bilgileri arasinda yer alsa da bazi durumlarda
geminin anlik durumuna bagli olarak dinamik olarak giincellenebilir. Bu sayede
geminin yiik alip almadigina dair bir bilgiye ulasmamizi saglayan bu veri gemi
siniflandirmasinda 6nemli bir etkiye sahipken yapilan ¢cogu calismada model girdi
olarak kullanilmadigi goriilmiistiir. Bunun nedeni, AIS verilerinin genelinde batma
mesafesi (draft) verisinde bulunan eksikligin fazla olmasi sebebiyle géz ardi edilmesi

daha uygun bulunmus olabilir.

Statik veriler arasinda ikinci en ¢ok kayip verinin Yiik Tiri (Cargo) oldugu
gozlemlenmektedir. Bir geminin tasidigr yiik tiirii gemi siiflandirmasma katki
saglayamazken yiik tiirli belirli bir geminin tasiyici ve biiyiik bir gemi olma olasiliginin

yiksek olmasi, gemi siniflandirilmasinda kullanilabilir.

Eksik veri bulunmayan bir 6zellik olan AIS Alici Sinifi (AIS TransceiverClass)
gemi smiflandirilmasinda kullanilabilecek bir 6zelliktir. Alict Simifi A, geminin
donaniminin daha gelismis bir AIS alic1 (transceiver) oldugunu ve veri yayini, alimi
ve islemesi i¢in daha kapsamli yeteneklere sahip oldugunu gosterir. AIS Alict Sinifi A
cihazlari, daha yiiksek gii¢ ¢ikisina sahip olabilir, daha genis bir veri yayin kapasitesine
sahip olabilir ve daha karmasik islevlere sahip olabilir. Bu tiir cihazlar, biiyiik 6l¢ekli
ticari gemilerde ve deniz trafigi yogun bolgelerde kullanilmaktadir. AIS Alict Siifi B
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ise daha diisiik gii¢ c¢ikisina ve daha sinirli veri yayin kapasitesine sahip olan AIS
cihazlarimi temsil eder. AIS Alict Smifi B cihazlar1 genellikle kiiglik 6lcekli ticari
gemiler, 0zel tekne sahipleri ve yatlar gibi daha kiiciik deniz araglarinda kullanilir. Bu
tiir cihazlar, AIS Alict Sinifi A cihazlarina kiyasla daha az karmasik iglevlere sahip

olabilir ve daha diisiik bir maliyetle saglanabilir.

AIS statik verileri arasinda yer alan uzunluk ve genislik bilgileri, gemi tipinin
tahmininde 6nemli bir gosterge olarak kullanilir. Bu bilgiler, gemi tipleri arasinda
belirgin boyut farkliliklarinin oldugunu gésterir ve gemi tipini dogru bir sekilde tahmin
etmek icin degerli bir referans saglar. Ornegin, daha kiigiik bir uzunluk ve genislige
sahip bir gemi muhtemelen bir yat veya 6zel tekne olabilirken, daha biiyiik bir uzunluk
ve genislik, bir kargo gemisi veya yolcu gemisi olabilecegini diisiindiirebilir. Bu
nedenle uzunluk ve genislik bilgilerinden yeni 6zellikler tiiretilerek gemi hakkinda

daha fazla bilgi edinilmesi de amaglanabilmektedir.

3.2. Veri Seti On Isleme

AIS statik verilerinden uzunluk (Length), genislik (Width), yiik tiirii (Cargo),
suya batma mesafesi (Draft) ve AIS cihaz tiirli (TransceiverClass) gemi siniflandirma
modeli girdisi olarak degerlendirilmektedir. Gemi siniflandirmasi g¢alismalarinda,
geminin karakteristigini ortaya koyan verilerin statik verilerden genislik ve uzunluk
verileri oldugu goriilmiistir [7], [11]. Cogu ¢alismada batma mesafesi verisi veri
setinden ¢ikartilmigtir. AIS wverisi kullanilarak yapilan gemi siniflandiriimasinda
uzunluk ve genislik gibi 6zellikler tek basina yeterli olmayabilir. Bu nedenle, gemi
boyutu hakkinda daha ayrintili bir bilgi saglamak icin bu 6zelliklerden ek 6zellikler
tiretilir. Tiretilen uzunluk ile genisligin carpilmasi (f4) gibi tiiretilmis 6zellikler,
geminin alanimi temsil eder ve gemi simiflandirilmasinda kullanigh bir 6zellik olarak

kabul edilerek ¢alismalarda kullanildig1 goriilmistiir [7], [13].

Bu bilgiler 1s18inda bu calismada, statik verilerden AIS cihaz tiiri, yiik tiirt,
uzunluk, genislik ve tiiretilmis verilerin girdi olarak degerlendirecegi senaryol veri
seti; AIS cihaz tiirii, yiik tiirli, uzunluk, genislik ve suya batma mesafesi verilerinin

girdi olarak degerlendirecegi Senaryo2 veri seti; AIS cihaz tiirii, yiik tiirii, suya batma
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mesafesi, uzunluk, genislik ve tiliretilmis verilerin girdi olarak degerlendirecegi
senaryo3 veri setleri olusturulmustur. Bu senaryo veri setlerinin olusturulmasi, statik
verilerin Ozellik Onemlerinin ortaya ¢ikaracaktir. Biitiin veri setlerinde ayni

yaklagimlar kullanilarak aykiri veriler temizlenmistir.

Normallestirme, Ozellikler arasindaki farkliliklar1 azaltarak modelin daha iyi
genellestirme yetenegine sahip olmasini saglar. Once statik verileri normalize edip
sonra Oznitelikleri tiiretmek, normalize edilmemis uzunluk ve genislik degerleriyle
tiiretilmis Ozniteliklerin hesaplanmasini igerir. Bu durumda, tliretilmis 6znitelikler
normalize edilmemis verilere dayanir ve bu verilerin araliklarina bagl olarak genis
farkliliklar gosterebilir. Ornegin, uzunluk ve genislik degerleri 1 ila 100 arasinda
degisiyorsa ve bu degerler normalize edilmeden once kullanilarak oznitelikler
tiiretilirse, tiiretilmis 6znitelikler bitylik deger araliklarina sahip olabilir. Bu durumda,
modelin tiiretilmis Oznitelikleri agirliklarin1  6lgeklendirme konusunda zorluk
yasayabilir. Ote yandan, énce uzunluk ve genisligi normalize edip sonra znitelikleri
tiretmek, normalize edilmis uzunluk ve genislik degerlerine dayali olarak tiiretilmis
Ozniteliklerin hesaplanmasini igerir. Bu yontem, tiiretilmis Ozniteliklerin deger
araligin1 daha tutarli hale getirir ve modelin bu 6zniteliklere daha dengeli bir sekilde
tepki vermesini saglayacagi i¢in statik ve tliretilmis veriler, biitlin denemelerde

normallestirilerek modele girdi olarak verilmistir.

3.2.1. Veri Temizleme

Bir gemiye ait benzersiz verilerin tespit edilmesi i¢in ayn1 gemiye ait verilerin
tespitinde MMSI ve IMO numaralari kullanilmaktadir. MMSI numarasi, gemi ve diger
deniz arag¢larinin tanimlanmasinda kullanilan benzersiz bir kimlik numarasidir. Her bir
gemi veya deniz araci i¢in farkli bir MMSI numarasi bulunur. Ancak, farkli zaman
dilimlerinde ayn1t MMSI numarasina sahip farkli deniz araglari da olabilir. Ornegin,
bir gemi satildiginda veya yeniden adlandirildiginda MMSI numarasi degisebilir. Bu
nedenle, MMSI numarasina dayali filtreleme yaparken dikkatli olmaniz ve verileri
dikkatlice incelemesi onemlidir. Ote yandan, IMO numarasi, geminin uluslararasi
denizcilik standartlarina uygun olarak tescil edildigi ve kaydedildigi zaman verilir. Bu

numara, geminin kimlik bilgileri, teknik 6zellikleri ve sahiplik durumu gibi 6nemli
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bilgileri icerir. Bu nedenle, bir gemi satildiginda veya yeniden adlandirildiginda bile
IMO numarast degismez ve geminin benzersiz kimligi korunur. Sadece IMO
numarasina gore veri filtrelendiginde aslinda benzersiz verilere teoride ulasilabilir.
Ancak insani hatalara acik olan AIS hem IMO hem de MMSI numarasina gore
filtreleme, daha kesin bir filtreleme saglayarak daha spesifik verilere erismenizi saglar.
Bu nedenle aymi MMSI ve IMO numarasina ait verilerden sadece bir tanesi
kullanilarak verinin dogrulugu artirilirken veri sizintis1 da engellenmeye ¢aligiimistir.
IMO numaralarinin olduk¢a eksik olmasi nedeniyle ve ayni gemi tarafindan
tekrarlayan verilerin atilmasiyla Sekil 3-3’deki veri seti dagilimi elde edilmistir. Bu

sekilden yapilan filtrelemenin veri boyutuna olan etkisi anlagilmaktadir.
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Veri temizleme yontemleri, veri setlerindeki giiriiltiiyii azaltmak ve hatali,
eksik veya aykir1 degerleri diizeltmek i¢in kullanilan tekniklerdir. Eksik verilerle baga
c¢itkmanin Onemini ele alacagimiz bu c¢alismada, baslangic modelin girdileri
olusturulurken eksik veriler ve aykir1 degerler veri setinden atilmistir. Bdylece eksik
verileri hice sayan bir veri seti ile eksik verilerin tamamlandig1 bir veri seti arasindaki

farklar daha iyi vurgulanabilecektir.
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AIS statik verilerinden uzunluk ve genislik i¢in veri temizleme ihtiyaci, bu
verilerin dogruluguna duyulan siiphe nedeniyle olusmaktadir. Bu verileri temizleme
yontemi olarak daha dnce yapilan ¢alismalarda, veri setindeki aykirt degerleri tespit
etmek i¢in Dort Ceyrekler Yontemi (Quartile Method) kullanildigi gorilmistiir.
Ancak AIS statik verilerinden geminin uzunlugu ve genisliginin degerleri, aslinda
minimum ve maksimum degerleri olabileceginden belirli araliklar limit kabul edilerek
temizleme yapilmistir. Gemilerin uzunlugu ile genisligi arasinda genellikle 10:1 veya
5:1 oran bulunmaktadir [21]. Ayrica hurdaya ayrilmamis en uzun geminin 400 metre
oldugu bilinmektedir [22]. Bu bilgiler 1s181inda, geminin uzunlugu minimum 10
maksimum 400 metre iken genigligi minimum 2 maksimum 60 metre olacak sekilde
aykir1 verilerin temizlenmesi Sekil 3-4’deki gibi saglanmistir. Bunun yerine Dort

Ceyrekler Yontemi kullanildiginda verilerin dagilimi Sekil 3-5’teki gibi olmaktadir.
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Ozet istatistiklerin gérsellerin kanitladigi gibi, aykir1 verilerin Dort Ceyrekler
Yontemi ile temizlenmesi, belirli bir 6zellik i¢in verilerin dagilimini degistirirken,
belirli limit araliklarina gore aykir1 degerlerin temizlenmesi verilerin dagilimi daha az
etkilemistir. Yapilan temizleme sonrasi %1.49 veri uzunluk ve genisligi aykir1 degere

sahip oldugu tespit edildiginden veri setinden ¢ikarilmistir.

Gemi smiflandirilmasinda 6nemli rol oynayan AIS verisindeki statik verileri ve
Tablo 3-1’deki gibi statik verilerden yeni 6zellikler tiiretilmistir. Tiiretilmis her yeni
ozellik gemi smiflandirma modeline normallestirilmis birer girdi olarak verilmistir.

Tiiretilmis 6zelliklerin 6zellik 6neminin bulunmasi, yapilacak diger ¢aligmalara katki

saglayacaktir.
Tablo 3-1. Tiiretilmis Ozellikler
Fonksiyon Uzunluk (L) ve Genislik (W) Cinsinden Degeri
fl L
2 w
f3 2*(L+W)
f4 L*wW
5 L/W
f6 W/L
7 (L+W)2/ (L*W)
f8 W2 / (L2 + W?)
9 (L-wW) / (L+W)
10 L/ (L+W)
fl1 W/ (L+W)

AIS statik verilerinden AIS alic1 tiirii (TransceiverClass) verisi, AlS cihazlarinin
alic1 (transceiver) ozelliklerini ve yeteneklerini belirtmek igin kullanilan standart
siiflandirmalardir, karakter olarak A ve B degerlerini almaktadir. Bu kategorik veriyi
sayisal uyumluluk saglamak amaciyla A yerine “0” ve B yerine “1” atadiktan sonra
tek basimna kodlama (one-hot encoding) yontemi kullanilarak modele girdi olarak

verilmistir.
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Tablo 3-2. Yiik Tiirii (Cargo)

Kod Yiik Tiirii
10 Kuru yiik (genel)
11 Bugday
12 Misir
13 Diger tahillar
14 Soya fasulyesi
15 Diger yagli tohumlar
16 Un
17 Seker
18 Makarna
19 Diger islenmis gidalar
20 Komiir
21 Petrol {irlinleri
22 Gaz yag1
23 LPG
24 LNG
25 Diger sivilagtirilmis gazlar
26 Kimyasallar
27 Gtibre
28 Havai yakit
29 Diger petrol iiriinleri
30 Insaat malzemeleri
31 Demir cevheri
32 Komiir kiili
33 Agrega
34 Demir ve ¢elik
35 Diger metaller
36 Makine ve araglar
37 Elektronik ekipman
38 Diger imalat mallar
39 Diger genel kargo
40 Tehlikeli yiik
41 Patlayict madde
42 Gaz
43 Yanici sivi
44 Yanici kati
45 Oksitleyici madde
46 Zehirli ve enfeksiyon yapict madde
47 Diger tehlikeli ytikler
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AIS statik verilerinden sayisal bir veri olan yiik tiirii (Cargo), Tablo 3-2’de
goriildiigl lizere taginan yiik tiirlinii ifade etmektedir. Yiik tiiri, geminin bir tasiyici
gemi olup olmadig: bilgisini igerdigi i¢in gemi smiflandirmasina katkida bulunmasi
hedeflenmistir. Bu nedenle tabloya gore yiik tiirii verisi, minimum ve maksimum
degerleri arasinda kalan “1” yani tastyict gemi; disinda kalan degerler i¢in “0” atanarak
tastyict olmayan gemi bilgisine ¢evrilmistir. Ayrica bu ozellik, gemi siniflandirma

modeline tek basina kodlama yontemi kullanilarak girdi olarak verilmistir.

Gemi siniflandirilmasinda ¢ikti olarak elde edilecek gemi tiirii sayisal degerleri
Tablo 3-3’teki gemi tiirii koduna gore 6nce sayisal degerlere doniistiiriilmiis ardindan

tek basina kodlama yontemi uygulanmustir.

Tablo 3-3. Gemi Tiirii Kodu

Aralk Gemi Tip Veri Setinde Kullamian
80-89 Tanker 1
70-79 Kargo Gemisi 2
60-69 Yolcu Gemisi 3
52 Cekme Gemisi 4
51 Kurtarma Gemisi 11
50 Pilot Gemisi 5
40-49 Yiiksek Hizli Tekne 6
36-37 Keyif Teknesi 7
35 Askeri Gemi 8
31-32 Cekme Gemisi 4
30 Balik¢1 Gemisi 9
20-29 Su Ustii Kanad1 10
21- 22 Cekme Gemisi 4
Aral;l)(e]g);ill G]:.utun Diger 0

Veri temizleme sonrasi veriye genel bir bakis yapildiginda, her bir gemi tipinden

kag adet veri olduguna iliskin dagilimin dengesiz oldugu Tablo 3-4’te goriilmektedir.
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Tablo 3-4. Gemi Tiirlerine Gére Veri Dagilimi

Veri Setinde Senaryo2 ve | Yiikleme
Lo Senaryol Gemi Senaryo3 Sonrasi
Gemi Tipi Kullanilan - . - p—
JAE Tiirii Veri Sayis1 | Gemi Tiirii | Gemi Tiirii
Gemi Tiiri . .
Veri Sayis1 | Veri Sayisi
Tanker 1 513 508 513
Kargo Gemisi 2 1117 1108 1117
Yolcu Gemisi 3 377 263 377
Cekme Gemisi 4 1057 690 1057
Kurtarma Gemisi 11 0 0
Pilot Gemisi 5 2 2
Yiiksek Hizli Tekne |6 6 6
Keyif Teknesi 7 214 203 214
Askeri Gemi 8 4 4 4
Balik¢1 Gemisi 9 133 48 133
Su Ustii Kanad1 10 7 7 7
Diger 0 595 526 595
TOPLAM: | 4025 3365 4025

Baslangi¢ veri seti, 4745 veriden olusmaktadir. Veri temizlenmesi ardindan,
cogu gemi siniflandirma c¢aligmalarinda yapildigi gibi eksik olan verilerin hepsi
¢ikarildiginda senayol veri setinde 4025 veri kalirken, senaryo2 ve senaryo3 veri
setinde 3365 veri kalmaktadir. Veri setleri arasinda bu farkin olusmasinin en 6nemli
nedeni, suya batma verisinin biiyiikk ¢ogunlugunun eksik olmasidir. Suya batma
verisindeki eksik verilerin veri setinden atilmasi, 6zellikle senaryo2 ve senaryo3 veri
setlerinde baslangi¢ veri setine kiyasla, verinin yaklagik %27’sinin kaybina neden
olmaktadir. Bu durum, suya batma verisindeki eksik verilerin tamamlanmasinin gemi

siiflandirmasini etkileyebilecegini gostermektedir.

3.3. Eksik Verilerin Tamamlanmasi

Gemi simiflandirma modeline girdi olarak verilen statik verilerden olusturulan
senaryolu veri setleri ile yapilan denemelerde suya batma verisindeki eksik verilerin
tamamlanmasinin modele katki saglayacagi éngoriilmiistiir. Ote yandan suya batma
verisinin yiizde %27’si eksik oldugundan, veri setinde en ¢ok eksiklige sahip dznitelik

olarak dikkat ¢cekmektedir.
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Suya batma ozelligin tamamlanmasmin Sekil 3-6’de goriildiigii tizere diger
veriler ile iliskili olmasi nedeniyle suya batma verisi disindaki diger statik verilerin ile
egitilen model ile suya batma verilerinde eksiklikler tamamlanmistir. Bu nedenle
yiikleme sonrasi veri setinin sayisi ve gemi tiirii dagilimi, senaryol veri setindeki ile

ayni oldugu Tablo 3-4’te goriilmektedir.

Suya batma verisindeki eksikliklerin tamamlanmasi sonrasi suya batma verisinin
de gemi siniflandirmaya girdi olarak verilebilmesine imkan verecek veri seti
dagiliminda Tablo 3-4’te goriildiigii tizere, balik¢1 gemilerinde yaklasik 2,7 kat artis,
cekme gemilerinde %353 artis ve yolcu gemilerinde ise %43 veri artis meydana

gelmistir.
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Sekil 3-6. Statik Ozniteliklerin Korelasyonu

Son 30 yilda yapilan eksik veri tamamlama ¢alismalarini derleyen ¢aligmada
[12] goriilecegi tizere, eksik veri tamamlanmasi i¢in en ¢ok tercih edilen iki yontem
Rastgele Orman Regresyonu (RFR) ve K En Yakin Komsu Regresyonu (K-NNR)
yontemleri oldugu anlasilmistir. Bu nedenle bu ¢alismada iki yontem de denenmistir.
Bu denemelere ait sonu¢ ve karsilastirmalar 4.1. AIS Verileri I¢in Farkli Veri

Tamamlama Tekniklerinin Karsilastirilmasi boliimiinde paylasiimistir.

3.3.1 Rastgele Orman Regresyonu

Modelin parametreleri su sekildedir: maksimum derinlik (max_depth) degeri 30,

bir yaprak diiglimiinde bulunmasi gereken minimum 6rnek sayisi (min_samples_leaf)
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5, bir diiglimiin dallanmasi i¢in gereken minimum Ornek sayisi (min_samples_split)
degeri 10 ve olusturulacak aga¢ sayisin (n_estimators) 30. Bu parametreler, modelin
karmagiklik diizeyini, veri boliinmesini ve agag sayisini kontrol etmek i¢in belirlendi.
Bu sekilde belirlenen parametreler, modelin en iyi performansi elde etmek igin
optimize edilmistir. Her bir parametre, modelin karmasiklik diizeyini, veri
boliinmesini ve agag sayisini kontrol ederek veri setindeki iligkileri dogru bir sekilde

Ogrenmesini saglar. Boylece, daha dogru siniflandirma sonuglari elde edilmistir.

Gergek Dederler vs. Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 3-7. RFR Modeli

Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki iliskiyi gosteren Sekil
3-7’de goriildiigii tizere tahmin edilen mavi noktalarin genellikle gergek degerleri ifade
eden kirmizi dogru etrafinda yogunlastigi gériilmektedir. Ancak bu degerlerin bazilari

kirmizi ¢izgiden oldukga uzaktadir, yani hatali tahmin edilmislerdir.

3.3.2 K En Yakin Komsu Regresyonu

Model, tahminler yaparken komsu sayisini dikkate alir. Bu durumda, komsu
sayist 10 olarak belirlenmistir. Yani, her bir tahminde 10 komsu veri noktas1 goz
onlinde bulundurulacaktir. Ayrica, komsu noktalarin agirliklar1 uzakliklarina bagh
olarak hesaplanir. 'distance' secenegiyle belirlenen agirliklandirma ydntemi, daha
yakin komsulara daha biiyiik agirliklar verir. Model, veriye hizli erisim saglamak i¢in
top agaci (ball tree) algoritmasinmi kullanir. Bu algoritma, veri noktalarin1 kiimelere

ayrrarak verimli komsu aramalar1 gercgeklestirir. Yaprak diiglim boyutu, 20 olarak
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belirlenmistir. Minkowski uzaklik metrigi kullanilirken p degeri 1 olarak
belirlenmistir. Bu durumda, Manhattan uzaklik metrigi kullanilir. Bu sekilde
yapilandirilan model, veri setine dayali olarak komsu tabanli bir regresyon
gerceklestirir. Tahminler yapmak icin, komsu sayist ve veri noktalar1 arasindaki
uzakliklarin agirlikli bir ortalamasi hesaplanir. Bu model, regresyon problemlerinde

kullanilan etkili bir yaklagimdir.

Gergek Dederler vs. Tahmin Edilen Degerler

= [ =) P
= L = LA

Thmin Edilen Degerler

Ln

0 5 10 15 20 25
Gercek Degerler

Sekil 3-8. K-NNR Modeli

Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki iliskiyi gdsteren Sekil
3-8’de goriildiigii iizere tahmin edilen mavi noktalarin genellikle ger¢ek degerleri ifade
eden kirmiz1 dogru etrafinda yogunlastig1 goriilmektedir. Bu degerlerin cogunun RFR

modeline gore kirmizi ¢izgiye daha yakin oldugu gortilmiistiir.

3.4. Simiflandirma Modelinin Olusturulmasi

Gemi smiflandirma ¢aligmalarinda [7] rastgele orman yontemi sik¢a kullanilan
bir yontemdir. Rastgele orman yontemi, bir¢ok karar agacinin bir araya getirilmesiyle
olusan bir topluluk 6grenmesi yontemidir. Bu yontem, bir veri kiimesi lizerinde ¢oklu
agaclarin egitilmesi ile her bir agacin sonuglarindan elde edilen sonuglarin
ortalamasinin alinmasiyla bir sonu¢ elde eder. Ancak, bu yontem, siniflandirma
yapmak i¢in kullanilan degisken sayisi arttik¢a daha karmasik hale gelir ve hesaplama
maliyeti artabilir.
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Ote yandan, Sequential smifi, derin dgrenme algoritmalarin1 uygulamak igin
kullanilan bir modiildiir. Bu sinif, yapay sinir aglar1 olusturmak i¢in kullanilir. AIS
verisi i¢in yapay sinir ag1 olusturulmasi, veri setinin boyutu biiylidiikce daha iyi
sonuglar verecegi i¢in bu ¢calismada kullanilmistir. Ayrica bu yontemde agin dogru bir
sekilde egitilmesi ve asir1 uydurma (overfitting) sorununun 6énlenmesi i¢in daha fazla
O0zen gosterilmesi gerekmektedir. Bu sorunlarin giderilmesi, ¢alismanin amacina
uygun bulundugundan bu ¢alismada, Sequential sinifi kullanilarak yogun katmanl

derin 6grenme modeli olusturulmustur.

Modelin amaci, veri setindeki 6zelliklere dayanarak giris verilerini dogru sekilde
siiflandirmaktir. Model, ReLU ve sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlarini kullanarak
non-lineer iligkileri yakalamaya ¢alisir. Son olarak, softmax fonksiyonu, ¢iktilart sinif

olasiliklarina déniistiirerek siniflandirma yapilmasini saglar.

3.5 Model Performansi Degerlendirme Yontemleri

Dogruluk, smiflandirma problemlerinde siklikla kullanilan bir metriktir ve
modelin dogru siiflandirma oranini yiizde olarak gosterir. Ancak, dogruluk degeri tek
basina bazi durumlarda yeterli bir performans degerlendirme metrigi olmayabilir.
Ozellikle dengesiz simf dagilimlarma sahip veri setlerinde, dogruluk degeri yaniltici
olabilir. Bu durumlarda, hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall), F1 skoru gibi
diger metrikler de degerlendirilmelidir.

o Hassasiyet (Precision): Hassasiyet, dogru pozitif tahminlerin tiim pozitif
tahminlere oranini temsil eder. Yani, bir sinifi tahmin edildiginde ne kadarinin
gergekte o smifa ait oldugunu gosterir. Hassasiyet yiiksek oldugunda, yanlis
pozitiflerin sayist diisliktiir ve modelin pozitif tahminleri dogru bir sekilde
yapma yetenegi artar.

e Geri Cagirma (Recall): Geri ¢agirma, gergek pozitif tahminlerin tim gercek
pozitiflere oranini temsil eder. Yani, bir sinifin ne kadarinin dogru bir sekilde
tahmin edildigini gosterir. Geri ¢cagirma yliksek oldugunda, yanlis negatiflerin
say1s1 diisiiktiir ve modelin gergek pozitifleri kagirmama yetenegi artar.

e F1 Skoru: F1 skoru, hassasiyet ve geri cagirma degerlerinin harmonik

ortalamasini temsil eder. F1 skoru hem hassasiyeti hem de geri cagirma oranini
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dikkate alarak bir modelin performansimi 6lger. Yani, hem dogru pozitif
tahminlerin yiiksek olmasinm1 hem de gerg¢ek pozitiflerin yiiksek olmasini
isteyen bir metriktir. F1 skoru yiiksek oldugunda, modelin hem hassasiyeti hem

de geri ¢agirma orani iyi bir sekilde dengelenmistir.
Bu metrikler, simiflandirma modellerinin performansini degerlendirmede
kullanilan 6nemli Slgiimlerdir. Hassasiyet, geri cagirma ve F1 skoru degerlerinin
yiikksek olmasi, modelin iyi bir performans gosterdigini ve dogru tahminlerde

bulundugunu gosterir.

Bu calismadaki veri setinde gemi tiirlerinin dengesiz dagilima sahip olmasi
nedeniyle model performans degerlendirmeleri bu metrikler {lizerinden 4.4 Veri
Yiikleme Sonrast Gemi Siniflandirma Modeli Performans Analizi basligi altinda

paylasilmistir.
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4. BULGULAR

4.1. AIS Verileri I¢cin Farkh Veri Tamamlama Tekniklerinin

Karsilastirilmasi

K-NNR ve RFR modelleri, eksik verilerin tamamlanmasi i¢in uygulanmistir.
Karsilastirmay1 yaparken, hata metriklerinin diisiik olmas1 ve R-kare (R?) degeri ile

Aciklanan Varyans Skoru yliksek olmasi aranan 6zelliklerdir.

Tablo 4-1. Regresyon Model Performans Metrikleri

Model MAE MSE RMSE R?2 Skoru EVS
K-NNR 0.3732 0.8514 0.9227 0.9535 0.9535
RFR 0.9883 2.3167 1.5221 0.8779 0.8779

Tablo 4-1’teki performans metrikleri Kkarsilastirildiginda, K-NNR modelinin
daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir. K-NNR modelinin Ortalama Mutlak Hata,
Ortalama Kare Hata ve Kok Ortalama Kare Hata degerleri RFR modelinden daha
diisiiktiir. Ayrica, K-NNR modelinin R-kare (R?) degeri ve Aciklanan Varyans Skoru
daha yiiksektir. Bu da K-NNR modelinin bagimli degiskeni daha iyi acgikladigim

gosterir.

Sonug olarak, K-NNR modeli daha iyi bir performans sergiledigi i¢in suya batma
verisini tamamlamak i¢in K-NNR modeli kullanilmigtir. Suya batma verilerinin
eksiklik oran1 yiizde %27°den %15’¢ diistirtilmistiir. Veri setindeki biitiin suya batma

verisindeki  eksikliklerin ~ tamamlanamama sebebi, suya batma verisini

tamamlayabilmek i¢in diger statik verilerde de eksiklik olmamas1 gerekliligidir.
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4.2. Gemi Smiflandirmasinda Ozellik Onemi Analizi

Tim senaryolar gz 6niinde bulunduruldugunda Sekil 4-1, Sekil 4-2 ve Sekil
4-3’de goriildigi tizere, AIS cihaz tipini yansitan “AIS Alici Sinifi” verisinin aslinda
gemi smiflandirmaya bir katkis1 olmadig1 da goriilmiistiir. Ote yandan, geminin bir
tasima islemi yapip yapmadigimi yorumlayabildigimiz “Kargo” wverisinin gemi
siniflandirmasina katkida bulunmasi olduk¢a mantiklidir. Ozellikle bir tasima islemi

belirttigi durumdaki katkis1 daha fazla oldugu goriilmiistiir.

Bilinen ve bu zamana kadar yapilmis ¢alismalarda da ispatlandig iizere geminin
uzunlugu ve genisligi modeli etkileyen onemli Oznitelikler olsa da kendilerinden
tiiretilmis veriler aslinda gemiye dair daha derin bilgileri saglamis oldugu goriilmiistiir.
Ancak bu zamana kadar ¢ok fazla eksik olmasindan kaynakli kullanilmasi tercih
edilmeyen suya batma verisinin de senaryo2 ve senaryo3’te modeli en fazla etkileyen

Oznitelik oldugu gorilmiistiir.

Gemi siniflandirmasindaki 6zellik 6nemlerin ¢ikarilmasi i¢in SHAP (Shapley
Additive Explanations) degerleri hesaplanip gorsellestirilmistir. Degisken “explainer”
ile bir KernelExplainer nesnesi olusturarak kullanilan egitim veri setinden farkli alt
kiimeler ile SHAP degerleri hesaplanmistir. SHAP degerlerini hesaplarken kullanilan
egitim ve test veri setlerinin boyutu 6nemlidir. Gemi siniflandirma modellerinde, veri
boyutu 4025 olan veri setinin %20’si test %80’1 egitim verisi olarak kullanilmistir.
SHAP degerleri hesaplanirken veri setinden segilen 6rneklemler sirasiyla ilk 100, 200,
500 ve 1000 olarak denenmistir. Biitlin denemelerde 6zellik 6nem siralamasinin
degismedigi goriilmiistiir. 1000 o6rnekli deneme, biitiin senaryolardaki o6zellik

onemlerin kiyaslanmasi i¢in kullanilmistir.
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Sekil 4-1. Gemi Siniflandirma Modeli Senaryol Veri Seti Ozellik Onemi
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mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Sekil 4-2. Gemi Smiflandirma Modeli Senaryo2 Veri Seti Ozellik Onemi
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Sekil 4-3. Gemi Smiflandirma Modeli Senaryo3 Veri Seti Ozellik Onemi

Tiiretilmis verilerden 6zellik 6nemi en fazla olan ise f3 formiiliidiir. Bu formiil,
gemi boyutunu basit bir sekilde hesaplamak icin yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. Gemi boyutu, gemilerin tasarim ve performans &zelliklerinin
belirlenmesinde onemli bir faktordiir. Bu nedenle, AIS verilerinde gemi boyutu gibi
tiiretilmis veriler, gemilerin fiziksel 6zelliklerini daha 1yi tanimlamak ve analiz etmek

i¢in kullanilabilir.

Tiiretilmis verilerden 6zellik 6nemi yliksek ¢ikan bir diger 6zelligin 4 oldugu
goriilmiistiir. Bu hesaplama, geminin ylizey alanin1 veya bazen de tonajini temsil
etmek amaciyla kullanilir. Yine oldukea etkili diger iki 6zellik ise geminin uzunlugu
ile genisligi arasindaki oranlar1 yansitan f5 ve {6°dir. Bu oranlar, genellikle geminin
yapisal Ozelliklerini ve seklini yansitir. Bu oranlar, geminin stabilizesini, hizini,
manevra kabiliyetini ve diger performans dzelliklerini etkileyebilir. Ornegin, uzun ve
dar gemiler genellikle daha hizli olma egilimindeyken, kisa ve genis gemiler daha

istikrarli olabilir.

Modeli etkiledigi goriilen bir diger 6zellik f9, geminin seklini ve asimetrisini
belirlemek i¢in kullanilir. Bu ifade, geminin asimetrisini veya seklindeki degisiklikleri

analiz etmek i¢in kullanilir. Negatif bir deger, genellikle geminin daha ¢ok uzun

27



oldugunu ve pozitif bir deger, geminin daha ¢ok genis oldugunu gosterir. Sifir degeri,

geminin simetrik oldugunu gosterir.

4.3. Gemi Smiflandirma Modeli Performans Analizi

3.4. Smiflandirma Modelinin Olusturulmasi boliimiinde olusturulan modele, 3.2.
Veri Seti On Isleme béliimiinde bahsedilen senaryol, senaryo2 ve senaryo3 veri
setlerinin ayr1 ayr1 girdi olarak verilerek denemeler yapilmistir. Denemeler esnasinda
aynt modele aymi egitim orami ile veri setleri girdi olarak verilmistir. Yapilan

denemeler ile gbzlemlenmek istenilen durumlar su sekildedir:

1. Senaryol veri seti ile suya batma verisinin olmadigi ancak tiiretilmis verilerin
oldugu durumda gemi siniflandirma modeli dogruluk orani ve performansi

2. Senaryo2 ile tiretilmis verilerin olmadigi ancak suya batma verisinin oldugu
durumda gemi siniflandirma modeli dogruluk orani ve performansi

3. Senaryo3 ile hem suya batma verisinin hem de tiiretilmis verilerin oldugu

durum da gemi siniflandirma modeli dogruluk orani ve performansi

Senaryol veri setiyle gemi siiflandirilmas: dogruluk oraninin %73 oldugu
gozlemlenmistir. Senaryol veri setiyle gemi siniflandirilmast modelinin performansi
Sekil 4-4’da verilmistir. Modelin senaryol 6zellik dnemine bakildiginda ise daha ¢ok

uzunluk ve genislikten tiiretilmis verilerin baskin oldugu Sekil 4-1’de goriilmektedir.

Training and Validation Accuracy Training and Validation loss

—— Taining Accuracy —— Taining loss
= Validation Accuracy —— Validation loss

Accuracy Value
I
&
=]
Loss Valuz

Sekil 4-4. Senaryol Verisi ile Siniflandirma Modeli
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Gemi siniflandirilmast modelinin Senaryo2 veri setiyle %78 dogruluk ile

calistig1 gézlemlenmistir ve model performansi Sekil 4-5’de verilmistir.

Training and Validation Accuracy Training and Validation loss

osod — Training Accuracy —— Taining loss
—— Validation Accuracy 15 — Validation loss
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Sekil 4-5. Senaryo2 Verisi ile Siniflandirma Modeli

Gemi siniflandirilmast modelinin Senaryo3 veri setiyle %74 dogruluk ile
calistigr gozlemlenmistir. Senaryo2 ile senaryo3 arasindaki tek fark, genislik ve
uzunluk verilerden tiiretilmis verilerin senaryo3’te yer almasidir. Dolayisiyla
tiiretilmis verilerin kullanilmasi, Sekil 4-6’de gortildiigii gibi dogrulugun azalmasina

neden oldugu gozlemlenmistir.

Training and Validation Accuracy Training and Validation loss

—— Taining Accuracy —— Taining loss
—— Validation Accuracy 14 — Validation loss
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Sekil 4-6. Senaryo3 Verisi ile Siniflandirma Modeli

Ote yandan, tiiretilmis verilerin modele olan etkisi Sekil 4-3’da incelendiginde,
modeli oldukga etkiledikleri gdzlemlenmektedir. Denemeler sayesinde, senaryo3 ve
senaryol veri setleri arasindaki tek fark olan suya batma verisinin gemi
simiflandirilmasi lizerinde biiyiik bir etkisi oldugu gézlemlenmistir. Suya batma verisi,

baslangi¢ veri setinde en fazla eksik olan veridir. Dolayisiyla bu verinin modele olan
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etkisi (Sekil 4-2 ve Sekil 4-3) gbéz oOniinde bulunduruldugunda, verinin

tamamlanmasinin 6nem arz ettigini gésteriyor.

4.4 Veri Yiikleme Sonrasi Gemi Siniflandirma Modeli Performans Analizi

Bu calismada, gemi smiflandirma modelinde suya batma verisinin
kullanilmasinin 6nemli oldugu anlasildiktan sonra bu veri, kurulan K-NNR modeli ile
tamamlanmigtir. Veri yiikleme islemi sonrasi, Sekil 4-7‘de goriildigi gibi model
performansit senaryo2 i¢in %79 iken senaryo3 igin Sekil 4-8‘te goriildigi %80
cikmistir. Veri tamamlamadan onceki dogruluk degerleri ile kiyaslandiginda model
dogruluklarinda artis gézlemlenmistir. Eksik verilerin tamamlanmasi, veri setindeki
dengesizlikleri daha da vurgulayabilir. Eksik verilerin tamamlanmasi islemi, eksik
degerlerin ¢cogunluk sinifina daha yakin degerlerle doldurulmasiyla gergeklesebilir. Bu
durumda, tamamlanan veri setinde ¢ogunluk sinifina ait 6rneklerin sayisi artabilir ve
azinlik sinifina ait Orneklerin sayisi azalabilir. Dolayisiyla, modelin dogrulugu

diisebilir.

Training and Validation Accuracy Training and validation loss

0.80 { — Taining Accuracy —— Taining loss
—— Validation Accuracy —— Validation loss

Accuracy Value
Loss Valuz
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Sekil 4-7. Veri Yiikleme Sonrasi Senaryo2 Verisi ile Model Dogrulugu
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Training and Validation Accuracy Training and Validation loss

—— Taining Accuracy —— Taining loss
080 { — ValidatmnA((ura(yw —— Validation loss

Accuracy Value
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Sekil 4-8. Veri Yiikleme Sonrasi Senaryo3 Verisi ile Model Dogrulugu

Dogruluk degerinin artmasi, aslinda modelin gemi siniflarini daha iyi tanimay1
Ogrenmesi anlamina gelebilir. Model, dengesiz sinif dagilimini daha iyi dengelemeye
calisirken azinlik sinifina daha fazla dikkat edebilir ve bu nedenle cogunluk sinifinda
daha fazla hatali tahmin yapabilir. Bu nedenle, dengesiz simnif dagilimina sahip bir veri
setinde eksik verilerin tamamlanmasi sonucunda dogruluk degerinde artis goriilmesi,
modelin azinlik sinifin1 daha iyi tanimay1 6grendigini ve daha dengeli bir siniflandirma

performansi sergiledigini gosterebilir.

Tablo 3-4’te gozlemlenebildigi gibi suya batma verisinin tamamlanmasinin
ardindan senaryo2 Ve senaryo3 verilerinde yolcu, balik¢1 ve gekme gemilerine ait veri
sayisinda artis meydana gelmesi, genel veri setine gore azinlik sayilabilecek bu

siniflardaki veri artis1 sayesinde modelin bu tiirleri daha iyi 6grenmesi saglanmistir.

Dengesiz sinif dagilimlarina sahip bir veri setinde, smiflar arasinda biiytik bir
dengesizlik oldugunda dogruluk degeri yaniltici olabilir. Veri yiikleme Oncesi ve
sonrast olacak sekilde modelin performansini degerlendirmeye yardimeci olacak
metrikler, Tablo 4-2’da gosterilmistir. Tabloda senaryol’e ait bir veri olmamasinin
nedeni, senaryo 1'in suya batma verilerinin girdi olarak degerlendirilmedigi bir

durumu yansitmasidir.
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Tablo 4-2. Veri Yikleme Oncesi ve Sonrast Performans Metrikleri

N Senaryol Senaryo2 Senaryo3
; Egitim/ — = = = - -
Metrik Test Y}lkleme Yiikleme kaleme Yiikleme Yykleme Yiikleme
Oncesi Sonrasi Oncesi Sonrasi Oncesi Sonrasi
Hassasiyet Egitim 0.7169 - 0.7877 0.8074 0.7730 0.7994
(precision) |  Test 0.7172 - 0.7782 0.7994 | 0.7659 | 0.7994
Geri Egitim 0.7351 - 0.7972 0.8099 0.7842 0.7975
Cagirma
(recall) Test 0.7304 - 0.7814 0.7975 0.7816 0.7975
F1 skoru Egitim 0.7121 - 0.7820 0.8067 0.7712 0.8067
Test 0.7073 - 0.7686 0.7948 0.7682 0.7948

Tablo 4-2’da goriildiigi tizere eksik verilerin tamamlanmasindan sonra, model
performansi artmistir. Bunun nedeni eksik verilerin tamamlanmasi 6ncesi ve sonrasi
gemi tipine gore veri dagilimlariin farkli olmasi ve eksik verilerin tamamlanmasi
sonrasi azinlikta olan gemi tiirlerinin azligina vurgu yapilmamis olmasidir. Bu sayede
model biitiin veri tiirlerini daha iyi 6grenmistir. EK olarak, ayni veri sayisi ve dagilima
sahip olan suya batma verisi icermeyen senaryol veri seti ile model dogrulugu %73
iken, eksik verilerin tamamlanmasi sonrasi suya batma verisi i¢eren senaryo2’nin
model dogrulugu %80 ve senaryo3’iin model dogrulugu %79 oldugu goriilmiistiir.
Suya batma verisi yiiklemesi ardindan modelin performansinin senaryol’e kiyasla
hem senaryo2’de hem senaryo3’te artmasi sayesinde eksik verilerin tamamlanmasinin

modele performansinda iyilestirme yapildig: ispatlanmustir.

Ote yandan, senaryo2 ile senaryo3 arasindaki fark olan tiiretilmis verilerin
aslinda siniflandirma modeline girdi olarak eklenmesinin de modelin performansin
negatif yonde etkiledigi goriilmiistiir. Bu durumun olusma nedeni, tiiretilmis verilerin
hesaplanmasinda statik veriler i¢in 6nemli bir 6znitelik oldugunu ispatladigimiz suya
batma verisinin yer almamasindan kaynaklandigi diisiintilebilir. Bu durumda,
tiretilmis verilerin modelin 6grenmesini etkiledigi géz oniinde bulundurarak, suya
batma verisinin de hesaplamalara dahil edildigi yeni Ozniteliklerin olusturulmasi

gelecekte yapilabilecek bir ¢alismadir.
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5. TARTISMA

Gecmiste yapilan gemi siniflandirmast ile ilgili ¢calismalar incelenmistir. Eksik
verilerin veri setinden atildig1 ve suya batma verisinin de genelde ¢ok fazla eksik
olmasi nedeniyle girdi olarak alinmadigi1 goriildii. Yapilan ¢alismalarda kimi zaman
SAR goriintii verileri ile birlikte ¢alisabilmek adina, kimi zaman ise uzunluk ve
genisligin yetersiz goriilmesi nedeniyle gemi karakteristigini daha iyi agiklayabilecegi
diigtiniilen yeni verilerin tiiretildigi goriildii. Bu veri tiiretisinde de suya batma verisinin

dahil edilmedigi goriildii.

Ozellikle dengesiz dagilima sahip veri setleri ile siniflandirma yapilirken, dogru
siniflandirma yapabilmek i¢in azinlik sayilan tiirden verilerin de 6grenilmesi
gerekmektedir. Eksik verilerin tamamlanmasinin dengesiz veri setlerine denge

getirebilecegi gibi azinlik verilerin azligina daha ¢ok vurgu yapabilir.

Ozetle calisma, liman ve deniz giivenligine fayda saglayabilecek gemi
siniflandirilmas:  probleminde kullanilan veri setinde oOnemli Gzniteliklerin
bulunmasini ve bu Ozniteliklerdeki eksik verilerin tamamlanmasi sayesinde Vveri
setindeki dengesizligin azalmasi ile daha dogru ve giivenilir bir siniflandirma modeli

olusturulmasina olanak saglar.
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6. SONUC

Bu ¢alismanin amaci, AIS verisi kullanilarak yapilan gemi siniflandirmasinda
kullanilacak statik verilerindeki eksikligin giderilmesi sayesinde siniflandirma
modelinin 1iyilestirilmesidir. Bu ¢alismanin yapilabilmesi ic¢in {i¢ ayri veri seti
iizerinden yapilan denemeler sonucu, suya batma verisinin gemi siniflandirilmasinda
iizerinde oldukca etkili oldugu goriilmiistiir. Eksik verilerin atilmas1 veya sifir ile
doldurulmasina karsi ¢ikan bu ¢alismada, K-NNR modeli ile AlS statik verilerinden
Ozellik Onemi en yiiksek olsan suya batma mesafesindeki eksik verilerin
tamamlanmasi sayesinde gemi siniflandirma modelinde dogrulugun ve performansin

arttig1 gorilmiistiir.

Baslangi¢ veri setinde oldukga eksik olan suya batma mesafesi verisinin veri
setindeki eksikliginin giderilmesinin veri dengesizliginde azinlik sayilabilecek balikei,
yolcu ve ¢gekme gemilerindeki veri sayisinda artig saglamasi ile gemi sinifina gore veri
setinin dagiliminda bu gemi tiirleri i¢in iyilesme gozlemlenmistir. Ayrica ayni Veri
say1s1 ve dagilima sahip olan suya batma verisi icermeyen senaryol veri seti ile model
dogrulugu ile eksik verilerin tamamlanmasi sonrasi suya batma verisi igeren senaryo2
ve senaryo3’in  model dogruluklart karsilagtirlldiginda, eksik  verilerin

tamamlanmasinin modele performansinda iyilestirme yapildig: ispatlanmistir.

Bu c¢alismada, eksik verilerin veri setinden atilmasinin azinlik siniflardan
say1labilecek balik¢1, yolcu ve gekme gemilerinin sinif azliina daha ¢ok vurgu yaptigi
goriilmiistiir. Bu nedenle senaryo2 ve senaryo3 veri setlerinde eksik verilerin
tamamlanmasi Oncesi veri dagilimi nedeniyle model dogrulugu ve performans

oranlarinin eksik verilerin tamamlanmasi sonrasina gore diisiikk oldugu gézlemlendi.

Daha once bir¢ok caligmada gemi karakteristigini ortaya koydugu belirlendigi

icin kullanilan tiiretilmis verilerden gemi boyutu (f3), geminin yiizey alani, genislik ve
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uzunluk oranlar1 (f5, f6) ve geminin sekli ve asimetrisi (f9) ozelliklerinin gemi
siiflandirmasinda geminin uzunlugu ve genisliginin tek basina kullanilmasindan daha
onemli oldugu goriilmiistiir. Ancak kullanilan tiiretilmis verilerin suya batma verisine
gore Ozellik Onemlerinin fazla olmasma ragmen modelin dogrulugunu ve

performansini daha az etkiledikleri goriilmiustiir.
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7. SINIRLAMALAR VE GELECEK CALISMA

Mevcut ¢alismanin bazi sinirlamalar1 bulunmaktadir. Bu siirlamalardan biri,
veri setinin dengeli bir sekilde gemi tiirlerini barindirmamasidir. Her gemi tiiriinden
homojen bir dagilima sahip veri setiyle yapilacak siniflandirma calismalarinin
dogrulugu daha yiiksek olacaktir. Bu ¢alismada eksik verilerin tamamlanmasinin gemi
siniflandirma modeline olan etkisi arastirilirken eksik verilerin tamamlanmasi ile
birkag gemi tiirli i¢in veri seti daha dengeli bir hale gelmistir. Daha 6nce yapilan
caligmalarda da veri seti dengesizliginin giderilmesi yerine belirli gemi tiirlerini
kapsayacak calismalar yapildigi goriilmiistiir. Ancak gelecek caligmalarda birkag
farkl1 AIS verisi birlestirilerek gemi tiirii bakimindan dengeli bir veri seti olusturulmasi

hedeflenerek tiim gemi tiirlerini siniflandirabilen modellerin kurulmasi hedeflenebilir.

Bu calismada gemi smiflandirmasi probleminde 6zellik 6nemi oldukea yiiksek
bulunan suya batma verisi kullanilarak yeni tiiretilmis veriler ile veri seti
zenginlestirilebilir. Bu ¢alismada, uzunluk ve genislik kullanilarak tiiretilen yeni
Ozniteliklerin 6zellik 6nemlerinin, uzunluk ve genislik verilerinin 6zellik dneminden
daha biiylik oldugu goézlemlenmistir. Suya batma verisi ile de tiliretilecek yeni

ozniteliklerin 6zellik 6nemleri suya batma verisinden daha biiyiik olabilir.
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