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GEMIi ELEKTRIK SEBEKELERINDE DERIN OGRENME
UYGULAMALARI

OZET

Denizcilik sektdrii ¢ok genis kapsamda denetlenmesi gereken uluslararast bir
sektordiir. Bu sektordeki paydaslarin denetlenmemesi durumunda biiyiik ¢evresel
felaketler oraya ¢ikabilir, bu da dogaya ve insan yasamina ¢ok biiyiik zararlar verebilir.

Denizcilik sektoriinlin denetleyici tepe organizasyonu olan Uluslararasi Denizcilik
Orgiitii, sektordeki paydaslarin faaliyetlerinin denetlenip diizenlenmesi adina cesitli
kural ve yonetmelikler uygulamaktadir. Sektorde faaliyet gdsteren firmalarin ise bu
kural ve yonetmeliklere uyma yiikiimliligi vardir.

Son yillarda denizcilik sektorii vasitasiyla taginan ticari mal miktariin artmasi
nedeniyle birtakim cevresel problemler bas gostermistir. Bu problemler nedeniyle
Uluslararas1 Denizcilik Orgiitii cesitli tedbirler almak zorunda kalmistir. Bu tedbirler
cergevesinde ¢evre kirliligi ve emisyonlarin azaltilmasi adina ¢esitli kurallar
yayinlanmistir.

Denizcilik sektdriinde Uluslararast Denizcilik Orgiitii'niin  koydugu kurallarin
uygulanmasi yeni nesil teknolojilerin ve ¢evreci yontemlerin denizcilik sektoriine
dahil edilmesinin de 6niinii agmistir. Bu baglamda denizcilik firmalari ¢esitli aragtirma
ve gelistirme faaliyetlerine agirlik vermeye ve ¢evreci teknolojilerle emisyon oranini
diisirmeye calismaktadir. Biiyilkk firmalar agisindan Uluslararast1 Denizcilik
Orgiitii'niin koydugu emisyon siirlamalarina uymak sahip olduklar1 biiyiik ekonomik
giic sayesinde yaptiklar1 calismalar cergevesinde daha kolay olabilirken nispeten
kiiclik firmalar igin ise bu siirecte baz1 zorluklar olabilmektedir. Kiiclik firmalar bu
stirecte fayda-maliyet analizi yaparak verimli ve ekonomik yoOntemler arastirip
gelistirme ihtiyaci i¢gindedir.

Veriye dayali teknikler, son yillarda bilim diinyasinin giindeminde yer almaya
baslamistir. Ozellikle gelisen teknoloji sayesinde her tiirlii sistemden veri almanin
gecmise gore nispeten kolaylagmasi veriye dayali algoritmalarin 6nemini arttirmistir.
Bu nedenle veriye dayali algoritmalarin son yillarda uygulama alani artmistir. Hemen
hemen biitiin sektdrlerde veriye dayali algoritmalarin ¢ok c¢esitli uygulamalari
giindeme gelmekte ve yapilan uygulamalarda basarili sonuglar elde edilmektedir.

Veriye dayali yaklagimlar bu noktada da 6ne ¢ikmakta ve baska endiistri alanlarina
uygulanan teknikler denizcilik sektoriindeki problemlerin ¢oziimiinde de katki
vermektedir. Denizcilik sektort, gelisen teknolojiden nasibini almakta ve veriye dayali
uygulamalar sektorde bazi problemlerin ¢oziimiine katki vermeye baslamistir.
Ornegin; sisli ve olumsuz hava kosullarinin hiikiim siirdiigii sularda gériis mesafesinin
bilinmesi denizcilik sektdriinde seyir glivenliginin saglanmasi adina 6nemli bir
problemdir. Bu problemin ¢oziimiinde ¢evresel kosullar1 kullanarak goriis mesafesinin
hesaplanmas1 gerekmektedir. Bu alanda yapilan calismalarda elde edilen basarili
sonugclar sayesinde her tiirlii hava kosulunda goriis mesafesi tahmin edilebilmektedir.
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Denizcilik sektoriinde en 6nemli gider kalemi yakit tiikketimi olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Bu nedenle denizcilik firmalar1 yakit tiiketimini azaltici teknolojilerin gelistirilmesi
icin yatirim yapmaktadir. Biiyiik firmalar acgisindan bu yatirimlarim maliyetinin
karsilanmasi nispeten kolay olsa da kii¢iik firmalarda durum bdyle degildir. Yenilik¢i
teknolojiler ile gemilerini donatamayan firmalar zaman iginde piyasadaki yerini
kaybetmekte, bazi firmalar ise Uluslararast Denizcilik Orgiitii kurallarmi
saglayamadiklari i¢in ¢esitli cezalar ve yaptirimlarla kars1 karsiya kalmakta ve maddi
zararlara ugramaktadir.

Denizcilik sektdriinde en 6nemli gider kalemi olan yakit tiiketiminin tahmini islemi ile
bir seferde karsilasilabilecek biitlin durumlar i¢in sefer boyunca harcanan yakit
tiketiminin tahmin edilmesiyle ortaya c¢ikabilecek emisyonlarin hesabi
yapilabilmektedir. Veriye dayali algoritmalardan once de yakit tiikketimi cesitli
yontemlerle hesaplaniyordu ancak bu yontemler sayesinde hesaplama siiregleri
hizlanmis ve hesap karmasasi azalmistir.

Veriye dayali yaklasimlar basarili olmasi yaninda fayda-maliyet olarak verimli
yontemler olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu sayede ekonomik giicii nispeten diisiik olan
denizcilik firmalar1 da bu yeni teknolojiye erisebilmekte ve faaliyet gosterdigi sirada
karsilastig1 problemleri veriye dayali yontemler yardimiyla ¢ézebilmektedir.

Bu tez calismasinda, denizcilik sektoriinde yer alan {i¢ adet problem se¢ilmis ve veriye
dayali yontemler yardimiyla ¢oziimler iiretilmeye c¢alisilmistir. "Gemi Elektrik
Sebekelerinde Derin Ogrenme Uygulamalar1” ile makine grenmesi ve derin 6grenme
yontemlerinin gemi elektrik sebekeleri lizerinde uygulanmasi sayesinde sebeke
problemlerinin azaltilmasi, veriminin artmasi bu sayede de dogaya salinan
emisyonlarin azaltilmasi gibi hedefleri gerceklestirmede 6nemli bir ¢alisma olacagi
Ongoriilmiis ve gemi elektrik sebekesinde olusan sorunlarin ¢éziimiinde veriye dayali
yaklagimlar kullanilmistir. Literatiirdeki c¢alismalar incelendiginde {iilkemizde bu
alanda yapilan ¢alismalarin kisitli oldugu tespit edilmistir ve Uluslararasi Denizcilik
Orgiitii kurallar1 ile ilgili cezalar, emisyonlarin azaltilamamasi ve gemi enerji
verimliliginin artirilamamasinin gelecek yillarda Tiirk denizcilik sektdriine maddi
zararlar1 olacagi tespit edilmistir. Yapilan ¢alismanin ¢iktilarinin {ilkemiz denizcilik
sektorii paydaslar1 ile paylasilmasi sayesinde iilkemizin bu alanda giincelligi
yakalamas1 ve ugrayacagi kayiplarin en aza indirilmesi konusunda katki verilmesi
hedeflenmistir.

Tez kapsaminda ele alinan ilk vaka calismasinda ticari amagcla kullanlan bir konteyner
gemisi se¢ilmis ve bu konteyner gemisini isleten firmadan geminin belirli bir
zamandaki sefer verisi elde edilmistr. Elde edilen bu veri seti islenip veriye dayal
algoritmalarin tizerinde ¢alisabilecegi islenmis bir veri setine doniistiiriilmiistiir. Elde
edilen veri setindeki ¢ok sayidaki giris degiskeninin yardimiyla veriye dayali
algoritmalardan c¢ikis degiskenini hesaplamasi istenmistir. Bu vaka c¢alismasinda
literatiirde siklikla karsilagilan veriye dayali algoritmalar yardimiyla yakit tiikketimi
tahmini yaninda gemide iiretilen elektriksel giiclin de tahmini yapilmistir. Bu yeni ¢ikis
degiskeni de calismay1 6zgilinlestirmistir. Elektriksel giiciin tahmin edilmesi sayesinde
verimlilik hesaplarinda kullanilan bir degisken de pratik bir yontem yardimiyla
bulunmustur. Caligmada ayrica veri setindeki degiskenlerin birbiri arasindaki
iliskilerin modellenmesi adina Pearson Korelasyon Matrisi ve ¢esitli ikili grafikler
kullanilmistir. Algoritmalar ilk asamada istenilen basariyr saglayamamislar ve bu
nedenle algoritma parametreleri ayarlanmistir. Yapilan bu ayarlama islemi sonrasinda
algoritmalar istenilen tahmin basarisin1 yakalamis ve tahmin igslemi sonlandirilmistir.
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Bu asamada algoritmalarin bir ezberleme problemi olup olmadiginin belirlenmesi ve
elde edilen sonuglarin dogrulanmasi adina K-katlamali ¢apraz dogrulama ydntemi
kullanilmistir. Elde edilen dogrulama sonuglari herhangi bir ezberleme durumu
olmadigin1 ve simiilasyon sonuglarmi dogrulamistir. Simiilasyonlar sonucunnda
gemideki elektriksel giiciin tahmini i¢in Derin Sinir Ag1 algoritmasi en basarili yontem
olarak ortaya ¢ikmistir.

Tez konusu ile ilgili yapilan ikinci vaka ¢alismasinda bir kimyasal tanker gemisinde
elektrik ihtiyacini saglayan jeneratorlerin iirettigi elektriksel giiclin tahmini veriye
dayali yoOntemler yardimiyla gerceklestirilmigtir. Cesitli giris degiskenlerinin
yardimiyla ¢ikis degiskeni olan sistemde yer alan ii¢ adet jeneratoriin yiikleri
algoritmalar tarafindan ayri1 ayri tahmin edilmistir. Bu vaka calismasinda onceki
caligmadan farkli olarak giris degiskenlerinin tahmin siirecinde ¢ikis degiskeninin
bulunmasinda nasil bir etkisinin oldugu da gosterilmistir. Calisma sonuglar
incelendiginde her bir jeneratoriin giliciiniin ayr1 ayr1 tahmin edildigi senaryoda Karar
Agact yontemi en basarili yontem olurken, toplam yiik tahmini senaryosunda ise Derin
Sinir Ag1 en basaril1 algoritma olarak 6ne ¢ikmistir.

Tez konsunda yapilan son vaka ¢alismasinda ise bir konteyner gemisi incelenmistir.
Sefer sirasinda genelde seyir durumunda faydalanilan ve ana makinanin {irettigi
enerjinin bir kismin1 elektrik enerjisine ¢evirerek gemide enerji verimliligine katkida
bulunan saft jeneratoriiniin iirettigi giic tahmin edilmistir. Yapilan simiilasyonlar
sonucunda Coklu Dogrusal Regresyon algoritmasi bu problem i¢in en basarili yontem
olmustur.

Tez calismast kapsaminda incelenen ii¢ problem ve elde edilen sonuglar 1s18inda
veriye dayali aloritmalarin gemide ani gii¢ dalgalanmalar1 karsisinda alinabilecek
onlemler, enerji verimliliginin arttirilmasi konusunda yapilacak islemler, is giivenligi
ve yapilan operasyonlarin giivenli bir sekilde tamamlanmasi hususlarinda Denizcilik
sektorii paydaslar1 acisindan yararli olabilecegi saptanmustir. Ilerleyen yillarda
teknolojinin gelismesiyle gemilerden anlik olarak veri alma islemi yapilabilecek ve
cok daha gii¢lii modeler yardimiyla tiim bu problemlere iliskin ¢oziimler daha da
gelistirilebilecektir.
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DEEP LEARNING APPLICATIONS ON SHIP ELECTRIC GRIDS

SUMMARY

The maritime sector is an international sector that must be inspected on a large scale.
If the stakeholders in this sector are not audited, major environmental disasters can
occur, which can cause enormous damage to nature and human life.

The International Maritime Organization, which is the top supervisory organization of
the maritime sector, applies various rules and regulations to supervise and regulate the
activities of the stakeholders in the sector. Companies operating in the sector must
comply with these rules and regulations.

Some environmental problems have arisen in recent years due to increased commercial
goods transported through the maritime sector. Due to these problems, the
International Maritime Organization had to take various measures. Within the
framework of these measures, various rules have been published to reduce
environmental pollution and emissions.

Implementing the rules set by the International Maritime Organization in the maritime
sector paved the way for including new-generation technologies and environmentalist
methods in the maritime sector. In this context, maritime companies are focusing on
various research and development activities and reducing the emission rate with
environmentally friendly technologies. While it may be easier for large companies to
comply with the emission limits set by the International Maritime Organization within
the framework of their work, thanks to their great economic power, there may be some
difficulties in this process for relatively small companies. Small companies require
researching and developing efficient and economical methods by making cost-benefit
analyses in this process.

Data-driven techniques have been on the agenda of the scientific world in recent years.
Mainly thanks to the developing technology, getting data from all kinds of systems has
become relatively more straightforward compared to the past, increasing the
importance of data-driven algorithms. For this reason, the application area of data-
driven algorithms has increased in recent years. A wide variety of applications of data-
drivven algorithms are on the agenda in almost all sectors, and successful results are
obtained in the applications.

Data-driven approaches also come to the fore at this point, and techniques applied to
other industrial areas also contribute to solving problems in the maritime sector. The
maritime sector is getting its share from developing technology, and Al-based
applications have started to solve some problems in the sector. For example, Knowing
the visibility in foggy and unfavourable weather conditions is an important problem in
the maritime industry to ensure navigational safety. To solve this problem, it is
necessary to calculate the viewing distance using environmental conditions. Thanks to
the successful results obtained in the studies in this field, the visibility distance can be
estimated in all weather conditions.
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The essential expense item in the maritime sector is fuel consumption. For this reason,
maritime companies invest in developing technologies that reduce fuel consumption.
While it is relatively easy for large firms to cover the cost of these investments, this is
not the case for small firms. Companies that cannot equip their ships with innovative
technologies lose their place in the market over time. Some companies face various
penalties and sanctions and suffer material losses because they cannot meet the rules
of the International Maritime Organization.

With the estimation of fuel consumption, which is the most important expense item in
the maritime sector, the emissions that may arise can be calculated by estimating the
fuel consumption spent during the voyage for all situations that may be encountered at
a time. Before data-driven algorithms, fuel consumption was calculated with various
methods, but thanks to these methods, calculation processes were accelerated and
calculation complexity was reduced.

In addition to being successful, data-driven approaches stand out as cost-effective
methods. In this way, maritime companies with relatively low economic power can
also access this new technology and solve the problems they encounter while operating
with the help of data-driven methods.

In this thesis, three problems in the maritime sector were selected and solutions were
tried to be produced with the help of the Al-based methods. With the "Deep Learning
Applications in Ship Electric Grids", it is predicted that it will be an important study
in realizing the objectives such as reducing network problems, increasing efficiency,
and thus reducing emissions released to the nature, with the help of the application of
machine learning and deep learning methods on ship electrical grids. When the studies
in the literature are examined, it has been determined that the studies in this field are
limited in our country and it has been determined that the penalties related to the rules
of the International Maritime Organization, the inability to reduce emissions and the
failure to increase ship energy efficiency will cause financial losses to the Turkish
maritime sector in the coming years. It is aimed to contribute to our country's keeping
up-to-date in this field and minimizing the losses it will suffer.

In the first case study covered in the thesis, a container ship used for commercial
purposes was selected, and the ship's voyage data at a particular time were obtained
from the company operating this container ship. This obtained data set was processed
and transformed into a processed one on which data-based algorithms can work. With
the help of many input variables in the obtained data set, data-driven algorithms were
asked to calculate the output variable. In this case study, with the help of data-driven
algorithms frequently encountered in the literature, the electrical power produced on
the ship is also estimated, besides the fuel consumption estimation. This new output
variable has also made the study unique. With the help of the estimation of the
electrical power, a variable used in the efficiency calculations was also found with the
help of a practical method. The study used Pearson Correlation Matrix and various
binary graphs to model the relations between the variables in the data set. Algorithms
could not achieve the desired success in the first stage, so algorithm parameters were
adjusted. After this adjustment process, the algorithms achieved the desired prediction
success and the estimation process was terminated. At this stage, the K-fold cross-
validation method was used to determine whether the algorithms have a memorization
problem and to verify the results obtained. The obtained validation results confirmed
no memorization and the simulation results. As a result of the simulations, the Deep
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Neural Network algorithm has emerged as the most successful method for estimating
the electrical power on the ship.

In the second case study on the subject of the thesis, the electrical power produced by
the generators providing the electricity needed on a chemical tanker ship was estimated
with the help of data-driven methods. With the help of various input variables, the
algorithms separately estimated the loads of the three generators in the system with the
output variable. This case study, unlike the previous study, it is also shown how the
input variables have an effect on finding the output variable in the estimation process.
When the results of the study are examined, the Decision Tree method is the most
successful in the scenario where the power of each generator is estimated separately.
At the same time, the Deep Neural Network stands out as the most successful
algorithm in the total load estimation scenario.

In the last case study on the thesis, a container ship was examined. The power produced
by the shaft generator, which is generally used during the voyage and contributes to
the energy efficiency of the ship by converting some of the energy produced by the
main engine into electrical energy, has been estimated. As a result of the simulations,
the Multiple Linear Regression algorithm has been the most successful method for this
problem.

In the light of the three problems examined within the scope of the thesis and the results
obtained, it has been determined that data-driven algorithms can be beneficial for the
maritime sector stakeholders in terms of measures to be taken against sudden power
loses and fluctaations on the ship, actions to be taken to increase energy efficiency,
occupational safety and the safe completion of operations. In the following years, with
the development of technology, instant data can be obtained from ships and solutions
for all these problems will be developed further with the help of much more powerful
models.
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1. GIRIS

Uluslararas1 Denizcilik Orgiitii (IMO) gemi kaynakli emisyon miktarlarini 2020
yilindan itibaren agirlik¢a %0,1'e kadar azaltacak yonde kurallar yayinlamistir (Bazari
ve Longva, 2011). Denizcilik sektoriiniin paydaglart IMO’nun yayinladig: kurallart ve
gereklerini saglayabilmek, emisyonlar1 azaltmak ve verimi artirmak i¢in gemilerle
ilgili ¢esitli gelistirmeler yapmaya, teknolojiden daha fazla faydalanmaya ve yeni
yontemler denemeye yonelmislerdir (Ahmadabadi vd., 2023; Aksoy ve Genc, 2023;
Alonso vd., 2007). Bu gelistirmeler denizcilik igletmeleri i¢in olduk¢a maliyetlidir.
“Gemi Elektrik Sebekelerinde Derin Ogrenme Uygulamalar1” ile makine dgrenmesi
ve derin 6grenme yontemlerinin gemi elektrik sebekeleri lizerinde uygulanmasi
sayesinde sebeke problemlerinin azaltilmasi, veriminin artmasi bu sayede de dogaya
saliman emisyonlarin azaltilmasi gibi hedefleri gerceklestirmede 6nemli bir ¢aligma
olacag1 ongoriilmektedir. Literatlirdeki ¢alismalar incelendiginde lilkemizde bu alanda
yapilan ¢alismalarin kisitl oldugu tespit edilmistir ve IMO kurallari ile ilgili cezalar,
emisyonlarin azaltilamamasi ve gemi enerji verimliliginin artirilamamasinin gelecek
yillarda Tiirk denizcilik sektoriine maddi zararlar1 olacag: tespit edilmistir. Yapilan
caligmanin ¢iktilarimin  llkemiz denizcilik sektorii paydaslar1 ile paylasilmasi
sayesinde iilkemizin bu alanda giincelligi yakalamasi ve ugrayacagi kayiplarin en aza

indirilmesi konusunda katki verilmesi hedeflenmistir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari birgok sektorde uygulanmaya
baslanmis ve basarili sonuglar alinmistir (Alzahrani vd., 2017; Anguita vd., 2012;
Assaf vd., 2019; Babarinde ve Madyira, 2022; Bao vd., 2021; Bazari ve Longva,
2011). Denizcilikte ise bu ¢alismalar heniiz yiizeysel kalmis, daha ¢ok uzaktan gelen
bir geminin cinsinin tespitinin yapilmasi gibi genelde goriintii tanima gibi uygulamalar
yapilmistir (B. Jiang vd., 2019). Bu bakimdan bilinen yontemlerin yeni bir alana
uygulanmas1 tezi calismasmin 6zgiin degerini artiracaktir. Ulkemiz denizcilik
sektoriinde ilklerden olacak bu ¢alismadan elde edilecek ciktilar sayesinde gemilerdeki
elektrik sisteminin detayli bir incelemesi yapilacak, makine 6grenmesi ve derin

O0grenme algoritmalarinin gemi elektrik mikro-sebekesine uygulanmasi sonucunda



sebekenin veriminin, giivenilirliginin ve kararliligimin artmasit gibi amaclarin
gerceklestirilmesi i¢in ¢aba gosterilecektir. Tez ¢alismasinin hipotezi; “Gemilerde
elektrik mikro-sebeke veriminin, siirekliliginin, kararliligimin ve sebekedeki
jeneratdrler lizerine diisen yiikiin daha dengeli oldugu durumda gemide genel enerji
verimi artacak, daha diisiik miktarda yakit ile de ayni1 performans elde edileceginden
dolay1 gemilerden dogaya salinan emisyon oraninin azalmasi saglanacaktir.” olarak
belirlenmistir. Calismanin literatiirde bu alandaki eksikligi gidermesi ve bu alana
dikkati ¢ekmesi de hedeflenmektedir. Tez calismasi kapsaminda incelenen literatiir

asagida 6zetlenmistir.

Gemilerde yakat tiiketimi igletme giderlerinin yaklasik %25’ini olusturur. Bu maliyetin
dikkatli bir sekilde tahmin edilmesi denizcilik isletmeleri agisindan 6nemlidir. Gemi
yakat tiiketiminin makine 6grenmesi yontemleriyle tahmin edilmesi konusunda yapilan
bir ¢alismada (Gkerekos vd., 2019) Coklu Dogrusal Regresyon (MLR) yontemi,
Random Forest Regression (RF) (Rastgele Orman) yontemi, Extra Trees (ET)
regresyon yontemi ve Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Networks, ANN) gibi
yontemler kullanilmigtir. Bu ¢alisma sonucunda yapilan tahminlerin basaris1 hata
metrikleriyle belirlenmistir. Bu hata metrikleri sayesinde hata sayisal degerler olarak
ifade edilebilmistir. Ancak, kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ve yapay sinir ag1
yontemi literatiirde yeterince basarili yontemler olarak goriilmemistir. Bu yontemlerin
yanina daha basarili ve daha gilincel yontemler eklenebilirse hem bu yontemlerin
basaris1 daha net olarak goriilebilecektir hem de daha basarili tahminler yapabilme

imkan1 dogacaktir.

Kimyasal {irtin yiiklii bir tankerin enerji tiiketimi optimizasyonunun ele alindig1 bir
calismada (Coraddu vd., 2017) kullanilan gemi sevk sisteminin sematize edilmis hali
Sekil 1.1°deki gibidir. Verilen semaya gore bu gemide iki adet ana makine (ME1,2),
bir adet vites kutusu (gearbox, GB), bir adet saft jeneratorii (SG) bulunmaktadir. Bu
mikro-sebekede yukarida sayilan elemanlara ek iki adet yardimci makine (AE1,2)
vardir. Bu yardimci makineler ve saft jeneratdrii geminin ana dagitim tablosunu
beslemektedir. Bu ¢alismada ¢esitli veri isleme teknikleri kullanilarak geminin yakit
harcamasi1 ve trim optimizasyonu yapilmistir. Calisma incelendiginde gemide
kullanilan enerji liretim ve dagitimina ait temel bilgiler verildigi icin tez ¢aligmasi
acisindan faydali bir kaynak olarak ele alinmistir. Calismadan hareketle gemilerde

hareketi saglayan temel sevk sistemi elemanlarinin ve gemide kullanilan jeneratorlerin



geminin enerji Uretimi ve tiiketimi kalemlerindeki en biiyiik aktorlerden oldugu

gorilmiistiir.

Sekil 1.1: Incelenen Handymax tipi tankere ait sevk sistemi (Coraddu vd., 2017).

Acik bir petrol sahasindaki mikro-sebekenin enerji ihtiyaci tahmini i¢in bir ¢aligmada
Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM) regresyonu kullanimi ele
alimmistir (Yating Feng, Pengxiang Zhang, Miao Yang, Quian Li, 2019). Bu
caligmada ayrica sebekenin kisa stireli yiik tahmini yapilmistir. Tahminler yapilirken
Dragonfly algoritmasi, pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi ve genetik
algoritmalar yoluyla hibritlenmis yontemler kullanilmistir. Bu yontemler mikro-
sebeke wverileri iizerine uygulandiginda Dragonfly algoritmasinin daha basarili
tahminler yaptig1 belirtilmistir. Calisma incelendiginde denizel yapilar i¢in makine
Ogrenmesi yontemleri ile sezgisel yontemleri hibritlemesi bakimindan teze katkisi
olacag tespit edilmistir. Cesitli regresyon yontemleri ile farkli tiirden meta-sezgisel
optimizasyon algoritmalarinin hibritlendigi bir ¢calismadir. Bu hibritleme sayesinde
yapilan islemler sirasinda sadece makine O0grenmesi tahminleri ile yetinilmemis,
optimizasyon ig¢in ¢esitli meta-sezgisel algoritmalar kullanilarak daha faydali bir

model gelistirilmistir.



Derin 6grenmenin denizcilik alaninda insansiz deniz aracinin ¢alisabilmesi konusunda
kullanildig1 bir c¢alismada derin Q-ag1 kullanilarak Engelden Kag¢inma Tabanl
Takviyeli Derin Ogrenme Algoritmasi (Deep Reinforcement Learning Obstacle
Avoidance, CDRLOA) algoritmasi yardimiyla aracin engelden kagma hedefe yonelme
gibi cesitli gorevleri diizenlenmistir (Y. Cheng ve Zhang, 2018). Calisma analiz
edildiginde sensdrlerden alinan bilgiler (Orn. gériintii) islenerek elde edilen verilerin
takviyeli derin 6grenme yontemi yardimiyla bir karar sistemi olusturulup ele alinan
aracin engellerden kaginmasi anlatilmistir. Caligma literatiir agisindan faydali olmakla

birlikte farkli yontemler denenerek gelistirilebilecek bir yayindir.

Bilgi tabanl sistemlerde makine 6grenmesi kullanilarak daha basarili ¢ikarimlar elde
edilmesi, daha tutarli tahminler yapilmasi gliniimiizde hizla yayginlasan bir problem
¢ozme teknigidir. Makine 6grenmesi tabanli sistemlerin kullanilagelen sistemlerden
cok daha basarili sekilde calistigi, bu ylizden makine 6grenmesi yontemlerinin ¢ok
farkli alanlarda kullanilmaya baslandigr goriilmektedir. Bu bakimdan makine
Ogrenmesi ve derin 6grenme yontemlerin yeni bir alana uygulanmasi tez ¢calismasinin
Ozglin degerine katki saglayacagi saptanmistir. Makine 6grenmesi tabanli elektrik
stirticii sistemi uygulamasini ele alan bir ¢alismada bu olgular ayrintilariyla islenmistir
(Mayr vd., 2018). Calisma klasik yontemlerle makine 6grenmesi gibi daha giincel
yontemleri problem ¢6zme siireglerindeki etkinlikleri agsindan kiyaslamasi nedeniyle

literatiirde 6nemli bir ¢alismadir.

Derin 6grenme ile elektrik sebekelerinin birlikte ele alindig1 bir ¢alismada ti¢ fazh
enerji sistemlerin kontrolii yapilmistir. Bu c¢alismada enerji sisteminin veriminin
artmasi, maliyetlerin diisiiriilmesi adina genisletilebilir bir derin 6grenme ydntemi
kullanilmistir (Yin vd., 2019). Bu calisma, derin 6grenme yontemlerinin elektrik
sebekesi problemlerinde kullanilabilecegini gostermesi ve sebeke veriminin
arttirilmasi ilkesini ele almasi agisindan giincel literatiir kapsaminda incelenen faydali

calismalardan biridir.

Derin 6grenme yontemlerinin son yillarda yalnizca stabil sistemlerde degil hareketli
sistemlerde de birtakim problemleri ¢6zmek i¢in kullanildig1 bazi ¢alismalarda ele
alinmistir. Hibrit elektrikli otobiis i¢in enerji yonetiminin deep reinforcement learning
yontemi kullanilarak yapildigi bir ¢aligmada emisyonlarin azaltilmasi ve yakit

tiiketiminden tasarruf edilmesi amactyla bir strateji dnerilmistir. Elektrikli otobiis i¢in



veriler uzun siireli stiriislerde elde edilen istatistiki bilgilerden elde edilmistir. Elde
edilen verilerin Takviyeli Derin Ogrenme (Reinforcement Deep Learning, RDL)
yontemiyle ele alinmasiyla hibrit elektrikli ara¢ i¢in genel enerji verimliliginin arttig1
gbzlemlenmistir (Y. Wu vd., 2019). Literatiir incelendiginde, ele alinan bu ¢aligmanin;
verilerin nasil alinacagi, nasil islenecegi, enerji verimliliginin derin 6grenme yontemi
ile nasil arttirilabilecegi ve en 6nemlisi derin 6grenme yontemlerinin tagitlardaki enerji
verimliliginin arttirilmas1 konusunda kullanilabilecegi konusunda tez c¢aligmasi

acisindan faydali bir makale oldugu tespit edilmistir.

Derin 6grenme yontemlerinin tasitlarda var olan ¢esitli problemlerin ¢dziimiinde
kullanildig1 bir calismada elektrikli aracglarin sarj yiikiiniin modellenmesi, ani gii¢
dalgalanmalari, ¢okmeler, istikrarli ¢alisabilme, giivenlik gibi sorunlarin elektrikli
araglar agisindan son derece 6nemli oldugundan bahsedilmistir. Yapilan ¢aligmada
araclar i¢in kullanmak tizere klasik Monte Carlo yontemi ve optimizasyon yontemleri
denenmis ve iyi sonuglar alinamamistir. Araglar ile ilgili sorunlarin ¢oziimii igin
takviyeli derin 6grenme yontemi kullanilarak java agent development framework
(JADE) isimli ortamda bir uygulama gelistirilmistir. Yapilan calisma sayesinde
elektrikli araclara ait sorunlarin ¢oziimiinde asama kat edilmistir. Araclarin sarj
ylukiiniin modellenmesi ve gii¢ dalgalanmalarinin 6nlenmesi gelistirilen takviyeli derin
O0grenme uygulamasiyla miimkiin olmustur (C. X. Jiang vd., 2018). Bu uygulamanin
sematize edilmis hali Sekil 1.2°de verilmistir. Bu calismada kullanilan yontemin
basarili sonuglar vermesi derin 6grenme yoOntemlerinin tasitin enerji yiikiiniin
modellenmesi ve glic dalgalanmalarinin 6nlenebilecegi konusunda tezin amacg ve

hedefleri ile Ortiisen bir calisma oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 1.2: Java Agent Development Framework uygulamasi (JADE)(C. X. Jiang vd.,
2018).

Derin 6grenme yontemleri elektrik sebekelerindeki problemleri ¢6zme amaciyla da
kullanilmaktadir. Takviyeli derin 6grenme kontroliindeki elektrik gii¢ sistemi ile ilgili
mevcut caligmalarin gézden gecirildigi bir calismada elektrik sebekeleri ile ilgili
yasanan bazi problemlere deginilmistir (Glavic, 2019). Bu problemlerden ilki 6nleyici
senaryolarm olusturulmasi gerekliligidir. ikinci problem ise acil durumlarda sebekenin
nasil kararlar vermesi gerektiginin bilinmemesidir. Calismada ele alinan son problem
ise sebekenin bir ariza durumunda onariminin nasil yapilacagi, iletimin bdyle anlarda
nasil saglanacagidir. Bu problemler calismada genel bir elektrik sebekesi, mikro-
sebeke gibi farkli elektrik sebekesi konfiglirasyonlarinda izlenmistir. Bu sebekelerde
ayrica asir1 yilk durumu analizi ve tahmini uygulamalar1 da yine derin 68renme
araciligiyla gergeklestirilmistir. Calismada son olarak kisa vadeli yiik tahmini yapilmis
ve sebekenin ani yliklenmelere karsi nasil bir tutum izleyecegi belirlenmeye
calisilmistir (Glavic, 2019). Bu ¢alismaya ait takviyeli derin 6grenme semasi Sekil
1.3’te verilmistir. Calismada ele alinan ani yiik dalgalanmalarinda sebekenin

davraniginin yonetilmesi kismi tezin ama¢ ve hedeflerinde yer alan sebekenin



stirdiiriilebilirliginin ve kararliliginin saglanmasi kisimlar1 ile dogrudan iliskili

oldugundan tez agisindan faydali bir ¢alisma olarak degerlendirilmistir.
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Sekil 1.3: Sisteme ait takviyeli derin 6grenme semasi (Glavic, 2019).

Dizel makinelerin yakit tiiketimi optimizasyonu emisyonlarin azaltilmasi i¢in son
derece onemli bir konudur. Genetik algoritma ve yapay sinir ag1 yontemleri ile yapilan
bir hibrit optimizasyon calismasinda emisyon seviyeleri ve yakit tiiketimi c¢ikis
degiskeni olarak degerlendirilirken cesitli parametreler ise giris degiskeni olarak
kullanilmistir. Bu asamada oncelikle YSA ile sistemin ¢iktilar1 tahmin edilmis, GA ile
optimizasyon islemi yapilmistir. Yapilan optimizasyon islemi sonucunda
emisyonlarda ve yakit tiiketiminde 6nemli bir verimlilik elde edilmistir (Alonso vd.,

2007).

Derin 6grenme yonteminin tahmin problemleri konusunda da kullanildig: literatiirde
goriilmiistiir. Derin 6grenme yontemiyle yenilenebilir enerjilerin tahmin edilmesi
siirecinin ele alindig1 bir ¢alismada son yillarda fosil yakitlarin azalmasi, fosil
yakitlarin ¢evreye yaydigi emisyonlarin kiiresel 1sinmaya sebep olmasi ve insan
saghigint koti yonde etkilemesinden bahsedilmistir (H. Wang vd., 2019). Bu
durumlarin  sonucunda yenilenebilir enerji  kaynaklarinin  Oneminin  arttigi
vurgulanmistir. Ele alinan ¢aligsmada problem olarak oncelikle yenilenebilir enerjinin
toplam degerinin klasik yontemlerle tam olarak istenilen hassasiyette belirlenemedigi
gosterilmistir. Yenilenebilir enerjinin bir isletme i¢in istenilen dogrulukta tahmin
edilmesi i¢in ¢esitli derin 6grenme algoritmalarindan faydalanilmistir. Kullanilan akis

semas1 Sekil 1.4°te verilmistir. Sistemin hata degerlerini karsilastiran grafik Sekil



1.5°de gosterilmistir. Bu grafik sayesinde hangi derin 6grenme algoritmasinin bu
problemde daha iyi ¢6zlim iirettigi belirlenmistir (H. Wang vd., 2019). Calismanin
yontemi tezde kullanilan yontemler ile benzerlikler tagimaktadir. Bunun yaninda
sistemin elde ettigi ¢ikis degerleri ile gercek degerler arasindaki hata degerlerini
sayisallagtiran hata metriklerinin ele alinmasi agisindan degerli bir ¢alisma oldugu

gorilmiistiir.
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. .
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o .
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Network structure optimization and
parameters tuning

Sekil 1.4: Calismada kullanilan akis semasi (H. Wang vd., 2019).
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Sekil 1.5: Sistemin hata degerlerinin karsilastirilmas: (H. Wang vd., 2019).

Derin 6grenme ile akilli sebekelerin birlikte ele alindigi, Ren ve Zhang (2018)
tarafindan IEEE Transactions on Smart Grid isimli dergide yayinlanan "Generalized
microgrid power flow" baslikli ¢calismada bir mikro-sebekenin ger¢ek zamanli olarak
ekonomik isletilmesini amaglanmis ve bir dinamik enerji yOnetim sistemi ortaya
atilmistir (Ren ve Zhang, 2018). Bu yapilirken de Markov karar verme siirecinden
yararlanilmistir. Gergek zamanli programlama politikasinin olusturulmasi ig¢in
yaklasik dinamik programlama ve derin yineleyen sinir agin1 kullanilmigtir. Caligma

sonunda California’da bir merkezden gelen gercek gilic sebekesinin verilerini



kullanarak onerilen bu yontemin benzetimini yapilmistir (Ren ve Zhang, 2018). Bu

caligma mikro-sebekenin verimli isletilmesi agisindan literatiirde degerli bir 6rnektir.

Yapay zeka ve elektrik sebekelerinin birlestirildigi, Khan vd. (2018) tarafindan Third
International Conference on Fog and Mobile Edge Computing (FMEC) isimli
konferansta sunulan "Artificial intelligence framework for smart city microgrids: State
of the art, challenges, and opportunities" baslikli ¢calismada akilli sehir sebekelerinin
son birkag yilda yayginlagtigindan s6z edilmistir (Khan vd., 2018). Sebekelerin mikro-
sebeke olarak ele alindiginda meydana gelen sorunlarin yapay zeka tabanli yontemler
sayesinde coziilebilecegi dile getirilmistir. Bu ¢ergevede ele alinan yontemde derin
o0grenmeyi destekleyen 6lgeklenebilir “BluWave-ai” isimli yapi ile yerlesim yerlerinde
kullanilan mikro-sebekelerin enerji optimizasyonunu yapilmistir (Khan vd., 2018). Bu
calisma oOzellikle mikro-sebeke ile ilgili problemlerin yapay zeka yontemleri ile
coOziilebilecegini gostermesi ve mikro-sebekelerin enerji optimizasyonunun ele

alinmas1 bakimindan yol gdsterici bir ¢aligmadir.

Derin 6grenme ile tasitlarda elektrik mikro-sebekesindeki hatalarin belirlenmesi ve
siiflandirilmasi ile ilgili Haque vd. (2018) tarafindan IEEE Transportation
Electrification Conference (ITEC) isimli konferansta sunulan "Deep learning based
micro-grid fault detection and classification in future smart vehicle" baslikli calismada
elektrikli tagitlarda mikro-sebekenin giivenilirliginin yiiksek olmas1 gerektiginden s6z
edilmistir (Haque vd., 2018). Herhangi bir arizanin meydana gelmesi durumunda can
kayiplarinin yaganabilecegine deginilmistir. Bu tiir arizalarin 6niine gegebilmek ve
mevcut koruma 6nlemlerinin yaninda mikro-sebekeyi korumak igin bir akilli stirekli
izleme ve hata simiflandirma mekanizmasimin olmasi gerektiginden s6z edilmistir.
Hata izleme yontemi olarak kullanilan endiistriyel nesnelerin interneti uygulamasiyla
verilerin toplanabilecegini savunulmustur. Bu noktada verilerin hata siniflandirilmasi
icin elle islenmesinin zaman alic1 ve pratik olmayan bir yontem oldugundan s6z
edilmistir. Bu yontemin yerine yapay sinir aginin kullaniminin da zaman alici
oldugundan s6z etmisler ve en uygun iki yontem olarak Derin Sinir Ag1 (Deep Neural
Network, DNN) ve Yinelemeli Sinir A& (Convolutional Neural Network, CNN)
onermislerdir. Calismada bu yontemin geleneksel yapay sinir agiyla kurgulanan
yontemlerden daha iyi sonu¢ verdigi dogrulanmistir (Haque vd., 2018). Calismada
kullanilan yontemin geleneksel yapay sinir ag1 yonteminden daha iyi sonug¢ vermesi

ele alinacak problemin derin 6grenme ve makine Ogrenmesi algoritmalariyla



coziilebilecegi yoniinde motivasyonu artirmistir. Bu calisma mikro-sebekedeki hata

belirlenmesi ve tiirliniin tanimlanmasi gibi konularda 6nemlidir.

Derin 6grenme yonteminin elektrik mikro-sebekesindeki giines enerjisi kaynakli gii¢
¢ikisinin ve yiik tahmininin yapildigi, Lulu vd. (2019) tarafindan Energy dergisinde
yayinlanan calismada, bir mikro-sebeke i¢in toplam gii¢ yiikii ve fotovoltaik gii¢
¢ikisinin belirlenmesinde uzun ve kisa siireli bellek birimlerini kullanan derin
tekrarlanan yapay sinir ag1 gelistirilmistir (Wen vd., 2019). Sebekedeki arz talep
oranin1 dengelemek i¢in ihtiyag ve fotovoltaik sistem c¢ikist tahmin edilmistir.
Tahminler eski yontemler kullanilarak elde edilen tahminlerle kiyaslanip etkinligi
incelenmistir. Bu ¢alisma sonucunda derin 6grenmeye dayali giines enerjisi ve yiik
tahmini sayesinde %8,97 enerji tasarrufu yapilmistir (Wen vd., 2019). Calisma, derin
ogrenme yontemi ile elektrik sebekesinde enerji tasarrufu yapilabilecegini gostermesi
bakimindan degerlidir ve tezde kullanilan yontemler ile uyusmasi agisindan

motivasyon saglayicidir.

Derin 6grenme yonteminin elektrik sebekesindeki gii¢ kalitesi bozukluklarinin ayirt
edilmesi konusunda Wang ve Chen (2019) tarafindan Applied Energy dergisinde
yayinlanan caligmada elektrik sebekesindeki giic kalitesi bozukluklarinin tespit
edilmesi i¢in bir derin yinelemeli sinir ag1 6nerilmistir (S. Wang ve Chen, 2019).
Onerilen yontem diger modern derin sinir aglari ve geleneksel ydntemlerle
karsilastirildiginda mikro-sebekedeki gii¢ kalitesi sorunlarinin kaynaginin tespitinde
daha {istiin oldugunu gostermistir (S. Wang ve Chen, 2019). Bu ¢alisma, derin
O0grenme  yontemlerinin  elektrik  sebekesindeki  problemlerin  ¢dziimiinde
kullanilabilecegini gostermistir ve literatiirde bu alana dikkat ¢ekmesi bakimindan

degerlidir.

Elektrik mikro-sebekesinin modellenmesi ile ilgili Alzahrani vd. (2017) tarafindan
Procedia Computer Science dergisinde yayinlanan ¢alismasinda mikro-sebeke; ana
dagiticinin  sebekeye gilic vermedigi anlarda bile c¢aligsabilen sebeke olarak
tanimlanmistir (Alzahrani vd., 2017). Modellenen mikro-sebekenin beslenebilmesi
icin ihtiya¢ duyulan enerji giines panelleri vasitasiyla elde edilmistir. Sebeke ¢ikis
gliciinii ve yiik tahminini modelleyebilmek i¢cin MATLAB/SIMULINK programinda
yapay sinir aglarindan yararlanilmigtir. Bu c¢aligma elektrik mikro-sebekesinin

modellenmesi acisindan literatiirde 6nemli bir ¢alismadir. Simiilasyon yoluyla da olsa
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elektrik mikro-sebekesinin modellenmesinin yapilmasi ve sebekenin ihtiyag duydugu
enerjinin saglanmasinin yapilmasi simiilasyonlar ve simiilatorlerle elektrik mikro-
sebekesi ile ilgili problemlerin ¢oziilebilecegini géstermesi agisindan yol gostericidir

(Alzahrani vd., 2017).

Akilli elektrik sebekelerinde yiik tahmini konusunda Coelho vd. (2016) tarafindan
Applied Energy Symposium and Forum isimli konferansta sunulan ¢aligmada yeni
nesil sensorlerin duyarliliginin ve 6rnekleme sayisinin artmasiyla sistemlerden daha
fazla sayida verinin alinabildiginden s6z edilmistir (Coelho vd., 2016). Alinan
verilerin islenmesinde grafik giic birimlerinde yararlanilabileceginden ve bu
verilerden hareketle gelecek verilerin tahmininde ¢esitli derin  68renme
algoritmalarinin kullanilabileceginden bahsedilmistir. Yapilan 6rnek ¢calismada ise bir
evin enerji talebi derin 6grenme yontemiyle tahmin edilmistir (Coelho vd., 2016).
Calisma, sensorler vasitasiyla veri alinmasi, derin 6grenme yontemi i¢in grafik giic

biriminin gerektigini anlatmasi gibi tezde ele alinan yontemler ile yakindan iligkilidir.

Gemi elektrik sebekesinin modellenip simiilasyon programlarinda bir benzetiminin
olusturulmas1 konusunda Jia ve Dong (2017) tarafindan IEEE 2nd Information
Technology, Networking, Electronic and Automation Control Conference (ITNEC)
1simli konferansta sunulan "Research on ship power plant simulation system based on
LabVIEW and MATLAB mixed programming" baslikli ¢alismada, geminin kendi
giiclinil lireten dagitan ve kullanan bir sistem oldugundan s6z edilmistir (Jia ve Dong,
2018). Sistemin aym1 zamanda sistemin iiretim, iletim ve dagitim agmi birbirine
bagladig1 anlatilmistir. Sistemin birbirine bagli olmasindan dolay1 sebekenin herhangi
bir noktasinda olusabilecek bir arizanin sebekenin timiinii etkileyebilecegi
belirtilmistir. Bu problemin ¢oziimii i¢in calismada gemi elektrik sebekesi
MATLAB/SIMULINK ve LabVIEW programlari ile modellenmistir (Jia ve Dong,
2018). Calisma incelendiginde gemi elektrik sebekesini modellemesi, simiilasyon
programlarinda bir benzetimini olusturmasi ve sebekedeki bir problemin ¢éziimiinii

yapmasi nedeniyle 6nemli bir ¢aligma olarak tespit edilmistir.

Wang vd. (2017), yayinlanan "Application of QFD and FMEA in ship power plant
design" baghkli ¢alismada gemi elektrik sebekesinde ana problemin geminin
isletilmesi i¢in gerekli olan elektrik giiciiniin siirekli olarak saglanabilmesi olduguna

deginmistir (T. Wang vd., 2018). Bu problem disinda gemide sebekenin kararliliginin
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saglanmasi da caligmada onemli bir problem olarak goriilmiistiir. Bu problemlerin
¢Oziimiinde Kalite Fonksiyonu Gelistirilmesi (Quality Function Development, QFD)
ve Hata Modu ve Etki Analizi (Failure Mode and Effect Analysis, FMEA) gibi
yontemler uygulanmistir (T. Wang vd., 2018). Bu c¢alisma gemilerde elektrik
sebekesinde kararliligin saglanabilmesi ve siirekli olarak sebekeye giic verilebilmesi

problemlerini tanitip ele alip ¢oziimler iiretmesi nedeniyle tez agisindan énemlidir.

Prousalidis vd. (2009), yilinda yayinladiklar1 “Reactive power sharing in ship energy
systems with shaft generators” isimli ¢alismada gemi elektrik sebekesinde jenerator
setleri tizerine diisen yiiklerin dengeli dagitilmasi, saft jeneratorii ve konvansiyonel
jeneratorlerin birlikte c¢alismasi, ylik paylasimi operasyonu sirasinda sistemdeki
elemanlarin davraniglarinin modellenmesini amaglamistir (Prousalidis vd., 2009).
Calisma incelendiginde tezde ele alinan gemi elektrik sebekesindeki jeneratdrler
lizerine diisen yiiklerin dengeli dagitilmasi problemini ele almasi ve sebekedeki
elemanlarin davranislarinin modellenmesi konusunda degerli bir ¢alisma oldugu

goriilmiistiir (Prousalidis vd., 2009).

Gemide kullanilan jeneratorlerin geminin sefer boyunca harcadigi toplam yakitin
%15-%20’lik bir kismini tiikettigi Pagoropoulos vd., (2017) denizcilik alaninda
popiiler bir dergi olan Ocean Engineering dergisinde “Applying Multi-Class Support
Vector Machines for performance assessment of shipping operations: The case of
tanker vessels” isimli ¢alismada ele alinmistir (Pagoropoulos vd., 2017). Bu ¢aligmada
ele alinan gemideki elektrik yiikiiniin dagilimi Sekil 1.6’da gosterilmistir. Ayrica bu
caligmada gemideki operasyonlarin makine 6grenmesi yoluyla modellenmesi tez
calismasinda gemi elektrik sebekesinde enerji yoOnetim modeli olusturulmasi

konusunda motive edici bir unsur olmustur.
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Sekil 1.6: Gemideki elektrik yiikiiniin dagilimi (Pagoropoulos vd., 2017).
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Calismada kullanilan makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri son yillarda
arastirmacilarin ilgisini gekmeye baglamistir (Friedman, 2001; Gao vd., 2009). Ancak
bu yontemlerin gemi elektrik mikro-sebekeleri lizerinde uygulanmasi ve gemilerde
olusan problemlere ¢ozliimler bulmasi iizerine literatiirde heniliz az sayida ¢alisma
vardir. Bu yilizden yontem bu alanda yenidir. Farkli alanlardaki problemlerin
¢Ozlimiinde basarili sonuglar alinmas1 da gemi elektrik mikro-sebekeleri {izerinde
makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme yontemlerinin basarili sonuglar verecegi,
Ongoriilen hedef ve amaglarn gerceklestirme konusunda islevsel oldugu konusunda

motivasyon olmustur.

Tez calismasinda oncelikle gemi mikro-sebekesi incelemesi ve sistemden veri
alinmasi iglemi yapilmistir. Veri alinmasi islemi gemide yer alan gesitli sensorler
vasitasiyla gergeklestirilmistir. Bu sensorler akim, gerilim, gii¢ ve sicaklik verileri,
jenerator verileri, pompa verileri, kontrol sistemi verileri, makine dairesi verileri,
giiverte verileri gibi gemide bulunan ¢ok ¢esitli sistemlere ve dinamiklere ait verilerdir.
Bu veriler temizlenmis, korelasyon analizi yapilmis, egitim ve test verisi olarak iki
kisma rastgele segilerek ayrilmistir. Bu asamada yapilan olan korelasyon analizi,
degiskenler arasindaki iliskiyi aciklamaya yardimei olan istatistiksel bir yontemdir ve
iki degisken arasindaki iligkinin durumunu, yoniinii ve derecesini belirlemek igin
kullanilir (Rozi¢ vd., 2011). Korelasyon analizinde Pearson yontemi kullanilacaktir ve

€99
T

Pearson Korelasyon Katsayisinin (r) hesaplanmasi analiz i¢in 6nemlidir. “r” katsayisi,
-1 ile +1 arasinda degerler alabilir. Art1 isareti ve katsayinin onilindeki eksi isareti
sirastyla pozitif korelasyonu ve negatif korelasyonu gosterir (Forrester ve Zhang,
2020). Verilerin bdoliinmesi ve smiflandirilmas: iglemlerinde korelasyon analizi
asamasindan gecirilmis veriler 2 kisma ayrilir. Bu oran genelde %66 egitim verisi,
%33 test verisi olarak ele alinmistir (Ahlgren vd., 2019). Egitim verileri sistemde
kullanilacak makine 6grenmesi ve derin O0grenme algoritmalarini egitmek igin
kullanilmistir. Boylelikle bu algoritmalarin sisteme iligkin istenen ¢ikis degiskenlerini

tutarli bir sekilde tahmin etmesi, siniflandirmasi gibi hedeflerin gerceklestirilmesi

temin edilmistir.

Tez caligmasinda ikinci adim olarak tahmin modelleri olusturulmus ve yontemlerin
basarim agisindan siralanmasi hata metrikleri (Root mean squared error (RMSE),
mean absolute error (MAE) vb.) sayesinde yapilmistir (Silionis ve Anyfantis, 2023).

Bu asamalar Sekil 7°de Ozetlenmistir. Bunun haricinde algoritma basarilariin
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gelistirilmesi i¢in algoritma parametrelerinin optimizasyonu yapilmistir. Sistemde ele
alinan algoritma basarimlarinin karsilastirilmasi agsamasinda daha 6nceden test verisi
olarak rastgele segilen %33’liik veri seti parcast kullanilmigtir. Egitim verileri sistem
tizerinde kullanilacak makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin egitilmesi
icin kullanilacaktir. Test verileri ise sistemdeki algoritmalara Ogretilmeyecek,
yontemlerin basarilarim1  smnamak i¢in kullanilacaktir. Gemi elektrik mikro-
sebekelerinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme uygulamalarinin gerceklestirilmesi
asamasinda, makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarina ait yazilan kodlar
Python 3.0 programlama dili siiriimii, Spyder 4.1.5 ara yiizii ortaminda yazilmis olup
her algoritmanin elde ettigi tahminler ve test verisi degiskenleri tek tek
karsilastirilarak, aradaki hata degerleri hata metrikleri (Lloyd ve Rebow, 2018)
(RMSE, MAE vb.) ile sayisallastirilmistir. En bagarili yontemin belirlenmesi agamasi
hata metrikleri bakimindan en kiigiik degerlere sahip algoritmanin segilmesi
asamasidir. Calismada Multiple-Linear, Ridge, Lasso, Kernel Ridge, Bayesian Ridge,
Support Vector, K-Nearest Neighbors, Multi-Layer Perception, Decision Tree,
Random Forest, Ada Boost, Gradient Boosting, Hist Gradient Boosting gibi makine
O0grenmesi algoritmalarinin yaninda Deep Neural Networks, gibi derin 6grenme
algoritmalar1 da kullanilmistir. Bu uygulamalar sayesinde sistem ile ilgili ¢esitli
ongoriilerin  yaninda sistemin veriminin artmasi gibi ana hedefin yaninda,
kararliligiin, stirekliliginin artirilmasi, sistemdeki jeneratorler iizerine diisen ytikiin
optimizasyonunun yapilmasi ve sistemin g¢alisma davranmisinin belirlenmesi gibi
hedeflerin de gergeklestirilmesi yoniinde adimlar da atilmis olacaktir. Bu kapsamda
incelenen Alonso vd. (2007) ¢aligmasinda dizel makinenin emisyonlarini tahmin
etmek ve emisyonlar1 azaltmak i¢in genetik algoritma ve yapay sinir aginin bir hibrit
modeli gelistirilmistir (Alonso vd., 2007). Emisyonlarin tahmininde yapay sinir ag1
kullanilmis, azaltma ve optimizasyon kisminda ise genetik algoritmadan
faydalanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan yontem aragtirma onerisi agisindan faydali
olmustur. incelenen ¢alisma sonucunda emisyon degerlerinin zararl gaz tiiriine gore
%0,3 ile %26,7 degeri arasinda azaltilabildigi saptanmistir (Alonso vd., 2007). Tez
kapsaminda gemi elektrik sebekesi iizerinde verim artis1 saglanabilmesi halinde
emisyon oraninda da diisiis goriilebilir. Caligmada kullanilan yontemlerin genel akis

semas1 Sekil 1.7’de tasvir edilmistir.
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Sekil 1.7: Calismada kullanilan yontemlerin genel akis semast.

Calismada {iclincii asama olarak kurulan modellerin mikro-sebeke sistemine

entegrasyonu, simiilator ve sistem lizerinde test edilmesi islemleri yapilacaktir.

Calismanin dordiincti adimi olarak, gemi elektrik mikro-sebekesi giic yonetim modeli
olusturulmas1 ve gemi elektriksel enerji verimliliginin artirilmasi isleminde tez
caligmas1 siiresince olusturulan modeller farkli gemi elektrik mikro-sebeke
kombinasyonlar1 iizerine de uyarlanacak, uygulanabilirligi artirilacak ve

yayginlastirilmasi saglanacaktir.

Tez caligmast kapsaminda 6n calisma olarak Oncelikle bir uluslararasi bildiri
hazirlanmis ve sunulmustur (Uyanik vd., 2019). Calismada kisa siireli bir ticari gemi
seferine ait yaklasik 36 giinliik bir veri seti alinmistir. Ele alinan bu veri seti rastgele
secilmek suretiyle iki par¢aya boliinmiistiir. Bu pargalardan %66’s1 egitim verisi,
%33’1 test verisi olarak ayrilmistir. Coklu dogrusal regresyon (Multiple-linear
regression) yontemi ile test verileri tahmin edilmistir. Calisma sonucunda RMSE
degeri 1,61 olarak bulunmustur. Veri setindeki giin sayisinin artmasi, basar1 oranini
yiikseltecektir. Caligmadaki tahminler ile test verisinin karsilastirildig: grafik Sekil
1.8’de verilmistir. Buradaki kisith veri seti ve en basit yontemlerden olan ¢oklu
dogrusal regresyon ile birlikte elde edilen basarimdan hareketle daha genis veri setleri
ile caligmak algoritmalarin gemi elektrik mikro-sebekesinin davranisin1 ¢ok daha iyi
O0grenmesini saglayacagindan bu arastirma sonucunda basarili sonuglar elde edilecegi

Ongorilmiistiir.
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Sekil 1.8: Gemi yakat tiiketimi degerleri ve tahmini degerlerin karsilagtirilmasi
(Uyanik vd., 2019).

Tez kapsaminda bagka bir calismada bir konteyner gemisinin yakit tiiketimi modeli
makine Ogrenmesi algoritmalarinin regresyon kismiyla elde edilmis ve bu model
kullanilarak bir geminin sefer boyunca harcayacagi yakit miktar1 basarili olarak
belirlenmistir (Uyanik vd., 2020). Calismada kullanilan yakat tiiketim tahmin modeli
Sekil 1.9°da verilmistir.
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Sekil 1.9: Makine 6grenmesi yontemleri ile gemi yakit tiikketim tahmin modeli

(Uyanik vd., 2020).

Bu calismada elde edilen tahmin sonugclar1 ise Sekil 1.10°da verilmistir. Calisma Web
of Science tarafindan taranan Transportation Research Part D: Transport and

Environment (Scopus Q1, Impact Factor:7) (Uyanik vd., 2020) isimli dergi tarafindan
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kabul edilmis ve basilmistir. Bu calismada elde edilen tecriibenin, calismay1
hazirlarken Python programlama dilinin Spyder ara yiiziiniin basarili bir sekilde
ogrenilip kullanilmasinin, makine 6grenmesi algoritmalariyla ve regresyon boliimiiyle
onemli bir ¢alisma oldugu sOylenebilir. Bu calisma haricinde gemilerde saft
jeneratoriiniin elektriksel giicliniin belirlenmesi ile ilgili bir ¢alisma da literatiire
kazandirilmistir (Uyanik, 2021) Bu c¢alismada saft jeneratoriiniin gemide yakit
verimliligini artiric1 bir etken oldugundan, sefer sirasinda diger jeneratorlerden daha
az yakit harcanarak gemi elektriksel yiikiiniin karsilanabileceginden bahsedilmistir.
Ayrica gemide ihtiyagtan fazla gilic iliretmenin jeneratdrdeki pargalarim Omriiniin
azalmasina yol agacagi bir problem olarak ortaya c¢ikmaktadir. Calismada saft
jeneratoriinden cekilen elektriksel giiciin tahmin edilmesinden sebekede kullanilacak
elektriksel yiikiin karsilanabilmesi icin bir model gelistirilebilecegi Ongoriisii
olusmustur. Gelistirilecek bu modeller sayesinde gemide fazladan gii¢ iiretiminin
Oniine gegilebilir, dolayisiyla gii¢ tiretiminde yapilacak optimizasyonla yakit tiikketimi
de azaltilabilir. Bu sayede fazladan gii¢ liretimi azaltilacagindan jeneratoriin parcalar

da daha az aginacak ve ariza yapma periyodu uzayacaktir.
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Sekil 1.10: Makine 6grenmesi yontemleri ile gemi yakit tahmini sonuglar1 (Uyanik

vd., 2020).

Tez kapsaminda yapilan bu iki 6n ¢aligmada daha diisiik hata metrikleri elde edebilmek
icin algoritmalarin parametreleri makine 6grenmesi algoritmalarinin parametrelerinin
ayarlanmasinda kullanilan “gridsearch” yontemi ile optimize edilmistir. Bu sayede

makale ¢alismasinda en basarili yontemler olan Ridge ve Coklu Dogrusal Regresyon
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algoritmalarinin tahmin basaris1 %99.999 degerine yiikselmistir. Bu ¢alismalar
haricinde yapilan baska bir 6n caligmada ise gemi yakit tiiketiminde geminin govde
alt1 temizliginin makine 6grenmesi ile tahmin edilip analiz edilmesi islemi yapilmistir
(Elidolu vd., 2020). Bu analiz sirasinda geminin gévde alt1 temizligi yapilmadan 6nce
ve yapildiktan sonra direncinin degistigi ve daha az yakit harcadig1 makine 6grenmesi
algoritmalarinin regresyon modelleri yardimiyla tespit edilmistir. Bu c¢alisma da

makine 6grenmesi yontemlerinin gemide olusan anormal durumlarin ve degisimlerin

tespiti i¢in kullanilabilecegini gostermistir (Elidolu vd., 2020).

Literatiirden elde edilen bilgiler ve yapilan c¢alismalar 1s18inda gemi elektrik
sebekesinin gii¢ tahmini modelinin olusturulmasi islemi tez kapsaminda kullanilan
makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin (Ada Boost (J. Zhu vd., 2009),
Bayesian Ridge (Assaf vd., 2019), Decision Tree (Tso ve Yau, 2007), Elastic Net (W.
Zhu ve Peng, 2020), XGBoost (Gu vd., 2020), Gradient Boost (Yao vd., 2022), Hist
Gradient Boost (Nhat-duc ve Van-duc, 2023), Kernel Ridge (X. H. Wu vd., 2022), K
Nearest Neighbors (Kaneko, 2023), Lasso (Melkumova ve Shatskikh, 2017), Multiple
Linear (Caravaggi vd., 2016), Multi Layer Perceptron (Wen vd., 2019), Random
Forest (Xie vd., 2021), Ridge (C. Saunders, A. Gammerman, 1998), Support Vector
(D. Kim vd., 2020), Deep Neural Network (Das vd., 2020)) gibi regresyon modelleri

ile yapilmistir.

Literatiirden incelenen baslica caligmalar 1s181inda gemilerde elektrik sebekesinde;
sebekenin enerji ihtiyacinin siirekli olarak karsilanabilmesi, sebekenin kararliliginin
ve gilivenilirliginin saglanabilmesi, sebekenin enerji veriminin artmasi, sebekede
kullanilan jeneratorlerin ylik paylasimi optimizasyonunun saglanabilmesi, sebekenin
ani yiik dalgalanmalarinda, jeneratorlerin devreye girip devreden ¢ikma anlarinda
bozulmadan calisabilmesi, sebekenin belirli bir c¢alisma davranisinin tahmin
edilmesinin belirlenmesi gerektigi gibi problemlerin var oldugu goriilmiistiir. Bunun
yaninda literatiirde ele alinan ¢aligmalar incelendiginde makine 6grenmesi ve derin
O0grenme yoOntemlerinin gemi elektrik sebekesinde bu tarz problemleri ¢ozmekte
islevsel ve giincel bir yontem olacagi ve de bu konuda heniiz yeterli sayida ¢alisma
yapilmadigi goriilmiistiir. Bu bakimdan gemi elektrik sebekelerinde makine 6grenmesi
ve derin 6grenme uygulamalarinin denizcilikte bu alanda heniiz gelismekte olmasi

nedeniyle 6zgiin bir deger tasidigi ortaya ¢ikmaktadir.
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Bu tez ¢alismasinda literatiirdeki calismalarin 15181nda asagidaki {ic probleme makine

O0grenmesi ve derin 6grenme yontemleri yardimiyla ¢oziimler tiretilmistir.

1.

Gemide iiretilen giiclin bilinmesi emisyonlar agisindan, verim agisindan
onemlidir. Bu siirecin gerceklestirilmesi i¢in gemi makine grenmesi ve

derin 6grenme algoritmalarindan gii¢ tahmini isleminde faydalanilmistir.

Jeneratorlerin iizerine diisen yliklerin bilinmesi gemi elektriksel verimi
acisindan, jeneratdr ¢okmesi gibi durumlar agisindan {izerinde durulmasi
gereken bir konudur. Bu problemin ¢oziimiinde de algoritmalarin tahmin

modelleri kullanilmistir.

Gemide saft jeneratorii kullanimi sefer sirasinda enerji verimliligini artiran,
diger jeneratdrlerin igletilmesinde de faydalari olan bir yontemdir. Gemide
saft jeneratoriiniin sefer sirasindaki giiciiniin tahmin edilmesi seferdeki
elektriksel yiikiin bilinmesi ve yeterli derecede gilic TUretilmesi ile
verimliligin artmasi ve elektriksek ¢okmelerin O6niine gecilmesi agisindan
onemlidir. Bu siiregte makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin

tahmin modellerinden yararlanilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1 Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Yéntemleri

2.1.1 Coklu dogrusal regresyon

Makine Ogrenmesi yontemlerin en bilinenlerinden olan ¢oklu dogrusal regresyon
metodunda ¢ikis degiskeninin degerinin hesaplanmasi veya tahmin edilmesi siirecinde
giris degiskenlerinin (bagimsiz degisken) belirli katsayilarla carpilmast ve bu
carpimlarin toplanmasi yoluyla ¢ikis degiskeni yada diger bir degiske bagiml
degisken hesaplanir (Baldwin ve Larson, 2017; Vettor ve Guedes Soares, 2022). Bagka
bir degisle bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiden
faydalanilarak bagimli degiskenin hesaplanmasi prensibine dayanan bir yontemdir.
Coklu dogrusal regresyon algoritmasinda bagimli degiskenin hesaplanabilmesi i¢in
bagimsiz degiskenlerden olusturulmus bir fonksiyon kullanilir. Bu fonksiyon

asagidaki denklemde ifade edilmistir.
Yj = bo + bixj1 + -+ byxj, = x] b + §; 2.1

Bu denklemde; y; bagimli degisken, b, sabit, x;;, bagimsiz degisken, j = 1,2, ...,n ve
€; ise hata katsayisidir (Patonai vd., 2022). Coklu dogrusal regresyon Sekil 2.1 ile

ifade edilmistir.
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Sekil 2.1: Coklu dogrusal regresyon.

Sekil 2.1 incelendiginde, y bagimli degisken, x bagimsiz degisken, tahminlerin mavi
noktalar, tahminler ile ger¢ek degerler arasindaki hata ise yesil ¢izgilerle gosterilmistir

(Seal, 1967).

2.1.2 Destek vektor makinesi

Veriye dayali tahmin algoritmalarinin en bilinenlerinden olan Destek Vektor Makinesi
(Support Vector Machine), literatiirde regresyon ve siniflandirma problemlerinde
siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu yontemin isleyis siirecinde algoritmaya tanitilan
iki veya daha fazla egitim verisi sayesinde algoritma egitilir. Yeni bir veri geldiginde
(test verisi) bu verinin hangi gruba ait oldugunun tahmin edilmesi i¢in algoritma bu
test verisinin hangi gruba dahil oldugunu tahmin eden bir model olusturur. Bu siirecte
algoritma destek vektorlerinden faydalanir (Mell vd., 2023). Destek vektor makinesi

algoritmasi Sekil 2.2°de gosterilmistir.
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Sekil 2.2: Destek vektor makinesi algoritmasi.

Sekil 2.2 incelendiginde x ve y eksenlerinin kapsadig1 bolgede iki adet destek vektorii
ve bu vektorlerin ortasindan gegen bir hiperuzay gosterilmistir. Destek vektorleri kabul
edilebilir bir marjin ile birbirilerine gore paralel olacak sekilde konumlandirilmastir.
Burada kabul edilebilir marjinin amaci bagarili ve basarisiz tahminlerin belirlenmesini
saglamaktir. “€” ile gosterilen uzunluklar ise hiperuzay ve destek vektorleri arasindaki
mesafenin Ol¢iistidiir (Pagoropoulos vd., 2017). Destek Vektor Makinesi algoritmasi
igin;

fx) =xTw + wy (2.2)

Denklem 2.2°de kullanilan “w” degeri asagidaki fonksiyon yoluyla elde edilir.
N 4 2
H(w,wo) = 2.,V (v = £(x5)) + S lIwll (23)

Denklem 2.3’te kullanilan “V” parametresi Denklem 2.4 yoluyla elde edilir.

0,eger |r| <e

] — e (2.4)

v =

Burada A diizenleme parametresidir. Ayrica, denklemlerde kullanilan € ibaresinden

kiiciik hatalar ihmal edilebilir (Smola ve Scholkopf, 2004).
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2.1.3 Ridge

Ridge regresyon algoritmasi, temelde katsay1r tahmininde kullanilan bir y&ntem
olmakla beraber, cezalandirma yontemlerini de tahmin siirecinde kullanan bir
algoritmadir. Tahmin edici sayist ise alt kiime se¢imi gibi yontemlerle diisiirerek
algoritma optimize edilebilmektedir. Ridge algoritmasi, temelde Coklu Dogrusal
Regresyon algoritmasina benzer bir yol izlemekle beraber, i¢cinde bazi farkliliklar
barmdirmaktadir (Y. Zheng vd., 2023). Denklem 2.5’te algoritmanin “w” degerinin
hesaplama stireci gosterilmistir (X. Wang vd., 2023).

Wrr = argmin{Xj_,(y; — wo — Lz wix;i)? + AL wi'} (2.5)

Burada, biiziilmeyi kontrol eden “A” hiperparametresi sifir degerinden biiyiik olmalidir

(Yildirim ve Revan Ozkale, 2019).

2.1.4 Karar Agaci

Karar Agaci algoritmast literatiirde pek ¢cok problem iizerinde denenmis, basit ve etkili
bir algoritmadir. Bu algoritmaya karar agacit denmesinin nedeni 6zellik veya probleme
gore degisen sayida diigiimlerden ve baglantilardan olusan bir yapida olmasi nedeniyle
bir agac1 andirmasidir. Bu algoritmanin baska bir 6nemli noktasi ise insan beyninin
diisiinme, problemleri algilama ve ¢6zme siirecindeki yapisina benzemesidir
(Dehghani vd., 2023). Karar Agaci yonteminin bu 6zelligi sayesinde algoritmanin
makine 6grenmesi yontemi olmasinin yaninda pek ¢ok karar alma probleminde de
kullanilmasini saglamistir (Singh Kushwah vd., 2022). Karar Agaci algoritmasinin

calisma siireci Sekil 2.3’te ifade edilmistir.
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Sekil 2.3: Karar agaci algoritmasinin yapisi (Y. Liu vd., 2022).

2.1.5 Rastgele Orman

Rastgele Orman yontemi, literatiirde siniflandirma ve regresyon caligmalarinda
siklikla faydalanilan, klasiklesmis bir makine Ogrenmesi algoritmasidir. Bu
algoritmada regresyon problemlerinde hesaplanan veya tahmin edilen ¢ikis degeri,
tiim agaclarin irettigi sonuclarin ortalamalarindan elde edilir. Rastgele Orman
algoritmasi, karar agacimin gelismis bir yapist olmasi sayesinde literatiirde
"overfitting" ismi ile tabir edilen ezberleme problemi i¢in de ortalama sonug elde
edilmesiyle ¢oziim tiretebilmektedir (Gupta vd., 2022; Xie vd., 2021). Rastgele Orman
algoritmasi, ¢ok fazla cesitte hiperparametre igermediginden kullanimi basit bir
algoritma olmakla beraber, genis veri setleri lizerinde de basarili sonuglar elde
edebilmesi sayesine siklikla kullanilan bir algoritma durumuna gelmistir.

Algoritmanin yapisi Sekil 2.4’te gosterilmistir.
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Sekil 2.4: Rastgele orman algoritmasi yapisi (Giri vd., 2023).

2.1.6 Gradyan Arttirma Algoritmasi

Friedman tarafindan literatiire kazandirilan Gradyan Arttirma algoritmasi, regresyon
ve siniflandirma problemlerinde kullanilan gii¢lii bir makine 6grenmesi yontemidir.
Algoritma yapis1 genellikle aga¢ tabanli algoritmalara yakindir. Gradyan Arttirma
algoritmas1 temel olarak algoritma icindeki zayif Ogrenicileri yaptig1 iterasyonlar
sayesinde bir adet giiclii 6grenicide bir araya getirir. Bu islem siirecinde de bir 6nceki
iterasyondaki hata degeri ile gilincel hata degeri karsilagtirilarak yeni iterasyona gegilir

(Friedman, 2001) (Sekil 2.5).

lterasyon 1 Iterasyon 2 lterasyon 3 lterasyon n

p S '

Agacl Q\ Agac 2 f,l Agac 3 \ Agacn /_l\
¢ » ® ¢ - v

/

Y

Gl BN

Sekil 2.5: Gradyan arttirma algoritmasinin gosterimi.
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2.1.7 Elastik Ag

Elastik Ag algoritmasi, literatiirde yogun olarak kullanilan yenilik¢i metotlardan
olmasmin yaninda, Lasso ve Ridge yontemlerinin bazi 6zelliklerini biinyesinde
birlestirmesi nedeniyle de ilgi ¢ekici bir yontemdir (Srinivasan ve Deepalakshmi,
2023). iki yontemin 6zelliklerini biinyesinde barindirmasinin nedeni Lasso
yontemindeki smirlamalarin (cezalarin) {iistesinden gelmenin hibrit yapida bir
algoritmayla istesinden gelmenin daha kolay olmasidir (Zou ve Hastie, 2005). Lasso
regresyonun bir bagka handikabi veri setinden 6rneklem secerken hizli bir sekilde
ornekleme sayisini tamamlama egiliminde olmasi ve biiyiik boyutlu verilerde 6zellikle
belli bolgelerden yeterli ve homojen bir sekilde veri alinamamasidir. Algoritma bu
handikabin da istesinden gelebilmek icin bu noktada Ridge yonteminin
ozelliklerinden faydalanir (Z. Liu vd., 2022). Algoritmanin diizlemsel olarak iki farkli

yontemin arasinda kaldig1 Sekil 2.6°da tasvir edilmistir.

YA

Elastik Ag ]
asso

Ridge

v

Sekil 2.6. Elastik ag algoritmasinin iki yontem arasindaki goriintiisii.

27



2.1.8 Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aglar1 yontemi, insan beyninin biyolojik yapisinin taklit edilmesi
sayesinde kesfedilen bir algoritmadir (Sathe vd., 2023). Bu algoritma insan beyninin
basitlestirilmis bir modelini temel alarak beyindeki noronlar ve iletim yapilarinin
basitlestirilmis  versiyonlarim1 ~ sinyallerin ~ alinmasinda,  doniistiiriilmesinde,
agirliklandirilmasinda, islenmesinde ve iletilmesinde kullanir (Ahmadabadi vd.,
2023). Bir noron, kendisine gelen sinyal ancak belirli bir degeri astiktan sonra bir

sonraki katmana iletimin saglanmasi i¢in izin verir (Sinha vd., 2023).

Yapay sinir aglarinda néron adi verilen yapilar sistemsel olarak katmanlar halinde
bulunur denilebilir (Hirsch vd., 2023). iletim islemleri i¢in ise sinaps ismi verilen
iletim yollar1 kullanilir (Ogunbo vd., 2020). Tipik bir sinir ag1 giris katmani, gizli
katman ve ¢ikis katmani olarak ii¢ kisma ayrilir denilebilir. Girig katmaninda bulunan
noronlar gelen veriyi alip sinir aginin iizerinde ¢alisabilecegi hale getirilmesini saglar
(Khanmohammadi vd., 2016). Veri islendikten sonra ikinci katman olan gizli katmana
iletilir. Gizli katman, veri lizerinde islemlerin gerceklestirildigi ana kisimdir denilebilir
ve burada genelde agirliklar da bulunur (Rajasekaran vd., 2002). Veriler iizerinde
islemler gergeklestirildikten sonra {i¢iincii katmana, bir diger deyisle ¢ikis katmanina
iletilir. Cikis katmani, verinin anlasilabilir hale getirildigi ve dis ¢evreye iletildigi
katman olarak yapay sinir ag1 yapisinda dnemli bir katmandir (Ghenai vd., 2022). Tiim
bu iglemler sonucunda giris katmania gelen egitim verileri ile egitilen sinir ag1
hedeflenen test verisini tahmin eder veya problem tiiriine gore siniflandirma islemi
yapar (Choi vd., 2008). Yapay sinir aginin basitlestirilmis bir yapist Sekil 2.7°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.7: Yapay sinir ag1 yapisi (Yuan vd., 2023).

Sekil 2.7 incelenecek olursa, G ile temsil edilen kisim giris verileridir. X harfi ile
gosterilen kisim ise giris katmanindaki ndronlardir. A harfi ile temsil edilen boliim ise
agirliklardir. Bu kisimda her bir iliskinin belirli bir agirligi oldugundan iki adet indis
ile gosterilmistir. H degiskeni ile gosterilen kisim ise gizli katmanin ndronlaridir.
Sekilde B harfi ile gosterilen kisim ise ¢ikis katmani noronlarini ifade etmektedir. Son
olarak C harfi ile gosterilen kisim ise ¢ikis verisi olarak isimlendirilebilir (Nakai ve

Nishimoto, 2023).

2.1.9 Derin Sinir Ag1

Derin sinir ag1, yapay sinir ag1 yonteminin gelistirilmis versiyonu olarak
tanimlanabilir. Derin sinir ag1 algoritmasi, klasik yapay sinir aginin gizli katmaninin
cesitli sekillerde gelistirilmesi ile elde edilmektedir (Howlader vd., 2023). Bir yapay
sinir aginin derin sinir agina doniismesi i¢in Oncelikli olarak gizli katman sayisinin

arttirilmasi gerekmektedir (X. Cheng vd., 2023).

Derin sinir aglari, gelismis yapis1 geregi yapay sinir aglari ile karsilagtirildiginda ¢ok

daha karmasik problemlerin ¢6zlimiinde etkin rol oynayabilmektedir (Thanki, 2023).
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Derin sinir aginda da oncelikle yapay sinir aginda oldugu gibi bir egitim siireci vardir
(Yan vd., 2023). Egitim siireci yardimiyla egitilmis olan ag yeni gelen veriyi (test
verisi) hesaplayabilir ya da bir diger deyisle tahmin edebilir (Quondam-Antonio vd.,
2023). Derin sinir aginin birden fazla sayida katmani oldugundan algoritma derin sinir
ag1 olarak isimlendirilmektedir (Luiza da Costa vd., 2021). Derin sinir aglar1 dogrusal
olmayan problemler i¢in ¢ok verimli bir algoritmadir (J.-H. Kim vd., 2023). Derin sinir
ag1 veri setindeki degiskenler arasinda iligkiler kurarak ¢ikis degiskenini tahmin
etmektedir. Katmanlar bu noktada algoritmaya ¢ikis degiskeninin hesaplanmasinda
oldukca faydali olmaktadir (X. Liu vd., 2022). Derin sinir agi, genellikle ileri yonlii
bir ag mimarisine sahiptir (Magalhdes vd., 2023). Siirecin baslangicinda farkli bir
yaklasim olmadiginda algoritma agirliklarn rastgele atar. Ag egitildikce agirliklar
belirli degerlere yakinsar ve o degerler agirliklarin nihai degerlerini olusturur (Lundby

vd., 2023). Derin sinir ag1 yapist Sekil 2.8’de sematize edilmistir.
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Sekil 2.8: Tipik bir derin sinir ag1 yapis1 (El vd., 2023).

Sekilde goriildiigii lizere agin yapay sinir agindan bariz bir farki vardir. Bu da yesil
renkli bolmede gosterilen gizli katman sayisinin artmis olmasidir. Gizli katman
sayisinin artmasi sayesinde algoritma farkli degiskenler arasindaki iligkileri daha iyi
hesaplayarak ¢ikis degiskeninin tahmininde daha verimli sonuglar iiretebilmektedir.

Bunun bir avantaji da ¢oziilmesi zor problemlerde ve dogrusal olmayan yapilarda
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ortaya ¢ikmaktadir. Yapay sinir ag1 ise yapisal olarak daha basit kaldig1 i¢in bu tiir

karmasik problemlerde yeterince 1yi sonuglar iretememektedir.

2.1.10 Ekstrem Gradyan Arttirma yontemi

Ik olarak bir arastirma projesi seklinde tanitilan Ekstrem Gradyan Arttirma
Algoritmasi bir makine 6grenmesi yarismasinda kazanan ¢éziimii igermesi sayesinde
tanmirh@ artmistir.  Ekstrem Gradyan Arttirma yontemi karar agacinin  basit
formlarindan daha iyi performans elde edebilen bir algoritma olsa da karar agaglarinda
yer alan yorumlanabilirlik (Mumcu vd., 2022) bu algoritmada daha azdir. Ancak ¢oklu
yapida b nedenselligi tespit etmek ¢ok zordur. Bu noktada Ekstrem Gradyan Arttirma
algoritmasinin avantaji ortaya ¢ikmaktadir (R. Wang vd., 2022). XGBoost, ¢oziim
yontemi olarak Taylor metodunu onceleyen bir Newton-Raphson metoduyla
hesaplamalar1 gerceklestirir (Dong vd., 2022). Algoritmanin isleyisi Sekil 2.9°da

gosterilmistir.

Giri; Egitim verisi: {(x; 1)}y ~ Modelinsabit bi

Kayip Fonksiyonu: L(y, F(x)) ‘ degerle baslatilmasi

| N
Zayif 6grenen sayisi: M fit) =ar gemmZ L(y;,0)
=

Ogrenme orant: a

m=1'den M'ye kadar
gradyanlarin ve gukurlarin

hesaplanmasi Egitim verisi kullanilarak baz
bir 6grenici olusturulmas
. )T N _— 4
G, (i) = M By = argminzlizm(wi) —?M(xl) - (x;)
" 0f (x;) : b2 152 o (@)
v @)= ey () ) o
() = [—WL(%, fla) dwif) =gl
m\¥i) = \2 )
G N PR

. , Cikisin hesaplanmasi
Modelin giincellenmesi

A A A A M A
f(m) (iE) = f(m—l)(m) + fm(m) f(m> = f(M)(w) = me(m)

m=0

Sekil 2.9: Ekstrem gradyan arttirma yonteminin akis semasi (Dong vd., 2022).
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2.1.11 Bayesian Ridge yontemi

Temelde istatistikteki Bayes yaklagimina benzeyen Bayes Algoritmasinda olasiliksal
bir tahmin mekanizmasi kullanilir. Bayes yonteminde kullanilan temel prensip giris
degiskeninin Gauss dagilimi olusturdugu durumlarda gecerlidir. Aksi durumlarda
tahmin islemi silirecinde aksamalar gergeklesir ve algoritma yeterince basarili
tahminler yapamayabilir. Bu durumda yine hibrit bir yaklagimdan faydalanilabilir
(Assaf'vd., 2019). Genelde ¢oklu dogrusal regresyonun denklemi ile ayn1 yapida olan
giris denklemi ile buna eslik eden hata degiskeninin denklemi olmak tiizere iki ayri
denklemle ifade edilir. Ridge yontemi ile Bayes yonteminin hibrit bir kullanimi i¢in

parametreler asagidaki denklemdeki gibi hesaplanabilir (Trucco vd., 2008).
y = XB +u,u~N,(0,02I,) (2.6)
Burada, bilinmeyen parametrelerin hesabi icin ise;
2
Blo~N, (o,%Ip) ,p(0) < g1 2.7)

denkleminden faydalanilir. Bu denklemde k>0 kosuluna gore, o hata degiskeni
onceden belirlenir (Assaf vd., 2019). Gauss dagilimli bir Bayes veri kiimesi 6rnegi

Sekil 2.10°da gosterilmistir.
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Sekil 2.10: Gauss dagilimli bir Bayes veri kiimesi drnegi.

Sekil 2.10’da y degerleri modelin ¢ikis degerleri, x degerleri ise giris degerleridir. €

degerleri ise hata degerleridir.

2.1.12 Kernel Ridge yontemi

Kernel bazli yontemler, makine Ogrenmesi terminolojisinde model analizi
yapilabilmesine olanak saglamasi igin gelistirilen yontemlerdir. Algoritmalarin
problemlerde yer alan gorevleri yapabilmek i¢in veri setini Ozellik vektoriine
dontistiirmesi gerekir. Kernel tabanli yontemler ise sadece kullanici tarafindan
belirlenen bir prensiple bu gorevleri hizlica yapabilir. Bu 6zelliginin yaninda Kernel
tabanli yontemler biiyiik veri setlerinin islenmesi i¢in yavas kalmaktadir, ¢iinkii paralel
isleme yetisi zayiftir (Sanjika Devi vd., 2022). Bunun yaninda Kernel bazli yontemler
verinin koordinatinin hesaplanilmas1 yerine Oriintiiler arasindaki i¢ c¢arpimlar
yardimiyla basit bir sekilde hesaplamalar1 gerceklestirir. Bu metot hesaplama olarak
daha hizli ve verimlidir. Bu yaklasima "Kernel Trick" metodu denilmektedir. Temelde

Destek Vektor Makinesi ile ¢ok benzer olan bu algoritma, kayip fonksiyonu olarak
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kare hata yontemlerinden faydalanirken Destek Vektor Makinesi ise diizenleme
parametrelerine ihtiya¢ duyar (Chen vd., 2022). Destek Vektor Makinesi'nden farkli
olarak Kernel Ridge metodu cok biiylik boyutlu olmayan veri setleri ile ilgili

problemlerde hizli ve verimli bir algoritmadir (Deo vd., 2023).

2.1.13 K-En Yakin Komsuluk yontemi

Parametrik olmayan makine 6grenmesi algoritmalarindan olan K-En Yakin Komsuluk
metodu denetimli bir algoritma olup siniflandirma ve regresyon problemleri igin
literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Bu iki problem tiirlinde giris degiskeni veri
setindeki k adet en yakin komsu olan egitim veri dérneginden olusur (Nethra Betgeri
vd., 2023). Smiflandirma problemlerinde ¢ikis degiskeni bir siif aidiyeti olarak
degerlendirilir. Bir 6rnek k adet en yakin komsusu i¢inden en yakin oldugu sinifa ait
olarak nitelendirilir. Burada k sifirdan biiyiik bir sayidir ve probleme gore degiskenlik
gostermektedir. Regresyon problemlerinde ise hesaplanan deger ¢ikisin sayisal
degeridir. K=1 degeri baz alindiginda ¢ikis degeri en yakin komsusunun degerine esit
olur (Y. Wang vd., 2023). Burada da k degeri probleme gore degiskenlik
gostermektedir. K En Yakin Komsuluk algoritmasi i¢in giris degiskenleri tizerinden
bir siniflandirma yapilirken giris degiskenlerinin hangi birimden oldugu incelenip
birimler normallestirilmelidir. Normallestirme islemi sonucunda modelin verimliligi
ve basarim orani biiyiik oranda artabilir. Siniflandirma ve regresyon problemlerinde
daha mantikli bir yaklasgim komsularin yeni degere (tahmin edilmesi veya
siniflandirilmasi istenen deger) olan uzakliklarina gore bir agirlik olarak hesaplamaya
katki1 vermesidir (Li vd., 2022). Regresyon problemlerinde siirekli degiskenlerin
hesaplanmas1 siirecinde kullanilan bu algoritma k adet en yakin komsunun
agirliklandirilmis bir ortalamasi ile ¢ikis degiskenini hesaplar. Algoritmanin ¢aligsmasi

Sekil 2.11'de anlatilmistir.
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Sekil 2.11: K-en yakin komguluk yonteminin akis semasi (Gao vd., 2009).

2.1.14 Ada Arttirma yontemi

Uyarlanabilir Arttirma yonteminin kisaltmasi olarak kullanilan Ada Arttirma (Ada
Boost) yontemi il kez matematiksel olarak 1995'te formiilize edilmistir. Bu
algoritmanin Onemli bir avantaji bir¢ok algoritma ile hibrit bir sekilde
kullanilabilmesidir (Jain ve Jana, 2023). Zayif 6grenen ¢iktilar diger ¢iktilarla birlikte
agirlikli ortalamayla hesaplanir. Burada tiim Ogrenicilerin bir sekilde agirlikli
ortalamasinin hesaplanmasi sayesinde algoritma giiclii bir 6greniciye dogru yaklagir
ve bdylece asir1 6grenme (overfitting) problemine karsi daha giirbiiz bir algoritmadir
(Jadhav, 2021). Algoritmanin bu sekildeki isleyisi sayesinde zayif 6grenicilerin elde
ettigi tahmin sonuglarini agirlikli olarak birlestirmenin yaninda giiglii 6greniciler
sayesinde basarili bir algoritma elde edilmistir. Ada Boost algoritmasi siniflandirma
problemleri 6zelinde en basarili algoritmalardan biridir. Bunun nedeni parametrelerin
ayarlanmasinin daha kolay olmasidir. Algoritmanin isleyis semas1 Sekil 2.12°de

gosterilmistir.



Model 1 Agirlik 1

Zayiflik

Model 2 Agirhk 2

Zayifiik Topluluk
(Ensemble)
Model 3 Agirlik 3
Zayiflik

Model N — » A8irlkN

Sekil 2.12: Ada arttirma algoritmasi isleyis semasi (Jadhav, 2021).

2.1.15 Hist Gradyan Arttirma yontemi

Hist (Histogram) Gradyan Arttirma algoritmasi prensip olarak Gradyan Arttirma
metoduyla ayn1 yapida olsa da biiyiikk captaki veri kiimelerine uygulanmasinda
Gradyan Arttirma algoritmasinin bir handikabi olan yavas olmasinin bu algoritmada
giderilmis olmasi bu yontemi daha verimli hale getirmektedir (Nhat-Duc ve Van-Duc,
2023). Bu algoritmanin Gradyan Arttirma yonteminden fark giris degiskenlerini farkli
agaclara hizlica ayirmasi ve bu sayede algoritmanin 6nemli derecede hizlandirilmis
olmasidir (Aksoy ve Genc, 2023). Bu yonteme Histogram Tabanli Gradyan Arttirma
Algoritmasi denmektedir. Arttirma (Boosting) tabanli yontemler, algoritmaya agac
modeli ekleyerek algoritmanin ¢aligsmasi sirasinda elde edilen hata oranini azaltma
isleviyle modellerin egitim safhasinda modeli basitlestirip hizlandiran bir yontem
olarak islevselligi ile 6ne ¢ikmaktadir (Sobolewski vd., 2023). Gradyan Arttirma

Algoritmasi genelde giiclii bir yontem olsa da veri setinin boyutu arttikca modeller
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yavaslamaktadir. Bu da istenmeyen bir durumdur. Bu durumla basa ¢ikabilmek i¢in
histogram metoduyla algoritmaya aga¢ bazli modeller eklenerek algoritmanin hem

tirettigi hata oran1 azaltilmakta hem de algoritmanin hiz1 arttirilmaktadir (M. Zheng

vd., 2022).

2.2 Hata Ol¢iim Metrikleri

2.2.1 Kok ortalama karesel hata (RMSE)

Kok Ortalama Karesel Hata, bir algoritma tarafindan veya bir tahmin edici tarafindan
elde edilen degerlerin gercek degerler ya da baska bir deyisle test verileri ile arasindaki
fark1 gosteren bir hata metrigidir (Karunasingha, 2022). Bu yontem farkli test verileri
ve elde edilen tahmin degerleri arasindaki farki tek bir say1 seklinde 6lgmek igin
kullanilir. Bu metrikte sifir degerinin ortaya ¢ikmasi ¢ok ¢ok zor bir ihtimaldir
(Calasan vd., 2020). Boyle bir durum olmasi durumunda "overfitting" terimi ile ifade
edilen ezberleme veya asir1 6grenme durumu ortaya c¢ikacaktir bu da modelde bir
problem oldugu veya test verilerinin bazilarinin egitim verilerine karistigi sdylenebilir.
Burada hesaplama yapilirken her bir sonug¢ i¢in hatanin karelerinin ortalamasinin
karekokii alinarak sonuca ulasilmig olur. Bu nedenle bu hata metriginde yiiksek
miktardaki hatalarin genel hata skorunu biiyiik oranda degistirebilecegi g6z onilinde
bulundurulmalidir. Kok Ortalama Karesel Hata’nin hesaplanmasi Denklem 2.8’de
gosterilmistir.

Zli\il(xt_xg)z
N

KOKH = (2.8)

Bu denklemde N; terim sayisini gosterirken, x; tahmin edilen degeri, x, ise gergek

degeri ya da test verisini ifade etmektedir.

2.2.2 Ortalama mutlak hata (MAE)

Ortalama Mutlak Hata, gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin
sayisallastirilmig bir 6l¢iisii olarak ifade edilmektedir (Wun ve Pearn, 1991). Bu hata
metrigi hesaplanirken tahmin edilen degerler ile gergek degerler arasindaki farkin
mutlak degeri alinir, biitiin 6rnekler i¢in bu degerler toplanir ve 6rnek sayisina boliiniir
(Loce ve Dougherty, 1995). Hesaplama sonucunda Ortalama Mutlak Hata bulunmusg

olur. Zaman serisi ile ilgili problemlerde siklikla kullanilan Ortalama Mutlak Hata
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hesaplanirken ayni 6lgege bagli olan degiskenler ile islem yapilmalidir. Aksi halde
Ortalama Mutlak Hata dogru degerler iiretememektedir (Frias-Paredes vd., 2018). Bu
hata metrigi tiiriinde yer alan bir handikap ise pozitif hatalarin ve negatif hatalarmn ayirt
edilememesidir. Bagka bir degisle pozitif hata da negatif hata da genel hataya pozitif
yonde etki edecektir. Bu da bazi problemlerde istenmeyen bir durum olabilir. Ortalama

Mutlak Hata denklem 2.9°da ifade edilmistir.
N 16T
OMH = W (2.9)

Bu denklemde N terim sayisi, G; ger¢ek deger ya da test verisi, T; tahmin edilen deger

veya hesaplanan degerdir (Joseph vd., 2022).

2.2.3 Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)

Ortalama Mutlak Yiizde Hata, veri setindeki gercek deger, bir baska degisle test verisi
ile tahmin edilen deger arasindaki farkin yiizdelik olarak ifade edilmesidir (de
Myttenaere vd., 2016). Hatanin ifade edilme ve hesaplanma yontemi dolayisiyla
regresyon problemlerinde hata metrigi olarak siklikla kullanilmaktadir (McKenzie,
2011). Ortalama Mutlak Yiizde Hata hesaplanmasi itibariyle verimli ve basit bir
yontem olarak goze carpmaktadir ancak birtakim handikaplar barindirmaktadir. Eger
hata sifira ¢ok yakin ise veya sec¢ilen ornek sifira ¢cok yakin ise burada hesaplama
problemleri ortaya ¢ikabilir (S. Kim ve Kim, 2016). Problemdeki veri setinde yer alan
degerler diisiik oldugunda ¢ok biiyiik bir problem olusmaz ancak yiiksek degerli
ornekler i¢cin hata degeri ¢ok yiiksek ¢ikabilir. Bu da bazen yaniltici olabilmektedir.

Ortalama Mutlak Yiizde Hata’nin hesaplanmasi Denklem 2.10’da gosterilmistir.

100 - |Gi_TL'|

OMYH = <=L, |- (2.10)

Bu denklemde N terim sayisini ifade ederken, G; gercek degerleri, T; ise tahmin edilen

degerleri ifade eder (Babarinde ve Madyira, 2022).

2.2.4 Belirleme katsayisi (R?)

[statistikte Belirleme Katsayis1 olarak tanimlanan R?, gercek degerlerle tahmin edilen
degerlerin arasindaki varyasyonun oraninin genellenmis hesabidir. Bu yontem, yapilan
tahminlerin gercek degerlere olan uzakligi yani sira modelin ne kadar basarili

oldugunu da varyasyonlar sayesinde agiklayabilmektedir (C. L. Cheng vd., 2014).
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Belirleme Katsayisi, korelasyon katsayisinin karesi olarak ifade edilebilir. Hesaplama
sonrasinda ortaya ¢ikan sonug sifir ile bir degerleri arasinda bir sayidir. Belirleme
katsayis1 eger negatif ¢ikarsa bu durumda model ile hesaplama yapilan degerler
arasinda bir iliskisizlik bulunmaktadir. Bu say1 sifira ne kadar yakin olursa model o
kadar basarisiz, say1 bir degerine ne kadar yaklasirsa model o kadar basarilir demektir.
Belirleme Katsayisi, regresyon bazli problemler igin diger hata metriklerinden daha
aciklayici ve verimli bir yontemdir. Yiizde hata yontemlerinden hatay1 belirlemede
daha tstlin oldugu ve test orneginin degerinin yiiksek oldugu zaman ortaya ¢ikan
olumsuz duruma karsi ¢ok daha giirbiiz oldugu bir gercektir. Yine karesel hata
kullanan metriklerde ortaya cikan yiiksek hatalarin genel hata metrigini etkileme
durumu da bu hata metriginde ¢ok daha azdir. Son olarak mutlak hata kullanan hata
metriklerinde olan yontemin negatif ve pozitif kisimda kalan hatalarda ortaya ¢ikan
olumsuz durumlara kars1 da gii¢lii bir yontemdir. Belirleme Katsayis1 Denklem
2.11°de ifade edilmistir.

2 _ 1 _Ziba0i-9)®
R? =1 - S 2.11)

Bu denklemde N terim sayis1 olmak iizere, y; gercek degerler, § tahmin edilen ya da
hesaplanan degerler, y ise gercek degerlerin ortalamasi olarak ifade edilebilir. Bir

baska ifadeyle Belirleme Katsayisi agiklanabilen varyasyonun toplam varyasyona

oranidir denilebilir.(C. L. Cheng vd., 2014)

2.3 Dogrulama Yontemi

2.3.1 K-Katlamal capraz dogrulama

Veriye dayali yontemlerde modellerin basarisinin birbiriyle karsilastirilmasi son
asamada Onem teskil etmektedir. K-Katlamali Capraz Dogrulama (K-Fold Cross
Validation) yontemi modellerin dogrulugunun test edilmesi ve dogrulanmasi i¢in son
derece faydali bir yontemdir. Bunun yaninda modellerde bir ezberleme durumu olup
olmadiginin anlagilmas: da dogrulama yontemlerinin yardimi ile tespit edilmektedir.
Bu yontemde veri seti oncelikle katlama sayis1 kadar boliimlere ayrilir. Bu boliimlerin
belli bir kismu test ve belli bir kismi egitim verisi olarak kullanilir. Veri setindeki biitiin

bu boliimler egitim ve test serisi olarak kullanildiktan ve simiilasyonlar sonuglandiktan
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sonra elde edilen degerlerin ortalamasi dogrulama skorunu verecektir. K-Katlamali

Capraz Dogrulama Yontemi Sekil 2.13’te ifade edilmistir.

Veri Seti
|

iterasyon1 |

Hata 2

| IN-1Hatay

= Dogrulama Skoru
N

iterasyon N

Sekil 2.13: K-katlamali ¢apraz dogrulama islemi (Saud vd., 2020).
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3. VAKA CALISMALARI VE SONUCLARI

Bu tez ¢alismasinda ii¢ adet vaka c¢aligmasi gergeklestirilmistir. Ele aliman vaka
caligsmalarindan ilkinde 6ncelikle ticari amagcla kullanilan bir konteyner gemisi i¢in ana
makinede iretilen elektriksel glic ve tiiketilen yakitin tahmini ayr1 ayr
gerceklestirilmistir. Boylelikle; bir gemide tiretilen elektriksel gii¢ ve bu giiclin elde
edilmesi esnasinda harcanan yakit ve bu siirece etki eden diger degiskenler arasindaki
iliski anlagilmistir. ikinci vaka c¢alismasi olarak kimyasal tanker gemisinde
operasyonel is ve islemler icin kullanilan elektriksel giiciin {iretildigi jeneratorler
incelenmistir. Gemi dizel jeneratdrlerinin iirettigi giiciin tahmin edilmesinin gemide
stiregelen operasyon faaliyetleri agisindan 6nemli oldugu ve ani gii¢ dalgalanmalarina
kars1 onlem olarak giiclin tahmin edilmesinin yararli oldugu degerlendirilmistir. Son
olarak bir kimyasal tanker gemisinde sefer sirasinda kullanilan saft jeneratoriiniin
elektriksel giicli tahmin edilmistir. Saft jeneratorleri genellikle sefer sirasinda ¢ok fazla
manevraya ihtiya¢ duyulmayan acik deniz kosullarinda gemideki ana makine safti
sayesinde c¢aligtirilan bir tiir jeneratordiir. Bu cihazin kullanimi geminin enerji
verimliligini arttirirken ¢evreye yayilan emisyonlar1 da azaltmaktadir. Gemideki seyir
durumundaki yiikiin tahmini agisindan saft jeneratorii elektriksel giicii 6nem teskil

etmektedir. Yapilan vaka calismalariyla bu stiregler ayrintilariyla agiklanmistir.

3.1 Konteyner Gemisindeki Elektriksel Giiciin Tahmini Uygulamasi

Bu ¢alismada ticari bir gemide elektrik giicli ve yakit tiiketimi degerlerinin tahmin
edilmesi i¢in veriye dayali yontemler kullanilmistir. Baslangigta veri kiimesi iki
boliime ayrilmistir: egitim ve test. Egitim seti tahmin modellerini gelistirmek i¢in, test
seti ise algoritmalarin tahmin bagarisini hesaplamak i¢in kullanilmigtir. Veriye dayali
metodolojiler, bir gemide seyir i¢in kullanilan tahrik giici ve yakit tiiketimini
hesaplamak i¢in kullanilabilir. Bu alandaki bir ¢alismada, itme giiciinii geleneksel
yontemlerden daha dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in destek vektor regresyonu

(SVR) kullanilmistir (D. Kim vd., 2020; K. S. Kim ve Roh, 2020). Baska bir ¢alisma,
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makine 6grenimi yaklagimlarinin, AIS verilerini ve hava durumu verilerini kullanarak
gemilerdeki saft giiclinii tahmin etmek i¢in belirli durumlarda YSA yonteminden daha
iyi performans gosterdigini gostermistir (M. Liu vd., 2020). Seyir i¢in operasyonel
optimizasyon konusunda Leifsson ve digerleri gri kutu ve beyaz kutu modellerini YSA
ile birlestirdi. Bu arastirmada gri kutu modelinin, bir konteyner gemisi icin diger
tekniklere gore belirli avantajlar1 oldugu tartisildi (Leifsson vd., 2008). Petersen ve
ark. itme giiciiniin gemi yakit ekonomisinde dnemli bir rol oynadigini ve itme giiciinii
tahmin etmek i¢in yapay sinir aglar1 ve istatistiksel modeller kullandiklarini ve her iki
teknigin de 1yi sonuglar verdigini savunmusglardir (Petersen vd., 2012). Bu ¢alismada
bir konteyner gemisinin enerji verimliligini arastirmak i¢in, saft giicii ve yakit tiiketimi
faktorlerini tahmin etmek icin ¢esitli veriye dayali tahmin modelleri kullanilmistir.
Sekil 3.1'de calismada ele alinan yaklagim gdsterilmistir. Tahmin islemi igin bir
konteyner gemisinden ilk 700 giinliik sefer verileri toplanmistir. Bu veri seti, ¢esitli
ekipmanlar yardimiyla gemideki 75 farkli veri kaynagindan derlenmistir. Sekil 3.3,
Pearson Korelasyon Analizinin bulgularin1 géstermektedir. Caligma, veri setindeki
birka¢ faktoriin saft giicii ve yakit tiiketimi degiskenleri ile daha yiiksek bir
korelasyona sahip oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Korelasyon matrisi incelenmis ve bu
degiskenlerle zayif korelasyon gdsteren veriler analiz ve tahmin islemlerinden
cikartlmistir. Gii¢ ve yakit tiikketimi arasindaki iligkiyi daha iyi anlamak i¢in, Sekil
3.4'te gosterilen en yiiksek korelasyonlarla bir ikili grafik olusturuldu. Veri seti,
bilgisayar tarafindan egitim verileri (%66) ve test verileri (%33) olarak rastgele
sec¢ilmistir ve ikiye ayrilmistir (Coraddu vd., 2017). Algoritmalar egitmek i¢in egitim
verileri kullanilirken, kalan test verileri saklanarak algoritma basarilariin testi
isleminde kullanilmigtir. Coklu Dogrusal Regresyon, Ridge Regresyon, Kement
Regresyon, Kernel Ridge Regresyon, Elastik Ag, Yapay Sinir Agi, XGradient
Boosting, Derin Sinir Ag1 ve Bayesian Regresyon gibi veriye dayali teknikler
kullanilarak tahmin islemi gerceklestirildi. Tahmin siirecinin ilk asamasinda
tahminden beklenen sonuglar elde edilemedigi i¢in algoritmalarin parametreleri
degistirilerek algoritmanin performansi artirilmistir. Bulgular1 dogrulamak ve agiri
uyumu saptamak icin K-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi kullanilmistir (Ling
vd., 2019). Simiilasyon sonuglari Ortalama Hatanin Karekokii (RMSE), Ortalama
Mutlak Hata (MAE) ve Belirleme Katsayis1 (R?) (Davoudi vd., 2019) gibi hata 6l¢iim
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metrikleri kullamilarak karsilastirilmistir. Yapilan is ve islemler Sekil 3.1°de

agiklanmustir.
Konteyner Gemisi Verileri
Silindir ana a0 Yakit Saft Tork Saft
i Mak. Mak. o S e
Sicakhgi Giicii Saft Hizi [or— Tuk. Degeri Giici
()] (%) (d/dk) (t/giin) (kNxm) / (kw)
Veri Toplanmasi
—_—
Tam Veri Seti
Egitim Test
4 S v
Egitim Dogrulama Test Korelasyon Analizi
| Veri On isleme |
a
oo 20
©
DR Ridge
C. Ridge Elastik AZ
YsA Bayes
<
DSA XG Arttirma <

| Model Gelistirme |

| Model Gelistirme ve Tahmin

!

,—F .
M

| Dogrulama ve Degerlendirme |

-JI==-E

K-Katlamal Capraz Dogrulama

Sekil 3.1: Calismada yapilan iglemlerin anlatilmasi.

Veri toplama siireci, bilimsel prosediirde veri odakli ¢aligmalar i¢in biiylik bir

zorluktur (Feng vd., 2020). Btau analizdeki gemi gévdesinin uzunlugu 328 metre,
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genisligi 46 metre ve draft1 9,7 metredir. Tahrik giicii, ana makine modeli 10S90MEC9
tarafindan saglanmaktadir. Bu ana makine 9 silindirlidir ve 2 zamanh olarak imal
edilmistir. Veriler, ticari bir gemiden makine kayit defteri, 6glen raporu ve ana makine
sensorleri birlestirilerek derlendi. Ana makine giicii (%), ana motor milinin dakikadaki
dontisti, yakit tiiketimi (t/giin), ana makine mil tork degeri (kNm), ana motor mil giicii
(kW), ana makine ceket sogutma suyu sicaklik degerleri, ana makine ceket tatli su
sicaklik degeri, itme pedi, siipiirme havasi sicakligi, silindir sicakliklar1 ve diger
parametreler bu veri setine dahildir. Cizelge 3.1, veri setinin bir kisminin istatistiksel
analizini gostermektedir. Veriler, li¢ dizel jenerator, bir saft jeneratdrii ve bir acil
durum jeneratorii araciligiyla alindi. Bu geminin mikro sebekesi Sekil 3.2'de temsil

edilmektedir.

Cizelge 3.1: Veri setindeki degiskenlerin istatistiksel 6zeti.

Makine Makine Saft Yakat Ana Mak. Saft Ana Mak. Saft

Tuketimi Torku Giliciu
.o
Gici (%) Hizi(d/dk) o0y (Nxm)  (kWx102)
Ortalama 21.153 39.324 53.697 1755.146 115.141
Std. S. 19.329 28.473 43.503 1408.702 98.616
En Diisiik 0 0 0 0 0
25% 0 26.05 26.5 978.5 52.51
50% 20.589 51.1 53.05 1957 105.3
75% 38.794 63.7 89.41 2976.25 198.235
Maks. 62.307 72.6 168.26 4254 318.2
Ana Makine
]]\\T Ana Bara AlalalA
Ana Devre
Saft Dizel Dizel Dizel Acil Durum

Jeneratorii Jenerator 1 Jeneratoér2 | Jenerator 3 Jeneratorii

Sekil 3.2: Geminin elektrik sebekesi.

Herhangi iki degisken arasindaki iligski ve degiskenler arasindaki iligkiyi analiz etmek
ve gostermek icin bir yontem olan korelasyon analizi kullanilarak belirlenmistir

(Goossens, 2019). Bu calismada Pearson Korelasyon Katsayist kullanilmigtir
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(Coraddu vd., 2017). Katsay1 pozitif oldugunda iyi bir korelasyon vardir; ancak, isaret
negatif oldugunda ters bir korelasyon oldugundan bahsedilebilir. Iki degisken arasinda
bir iligki oldugunda, bu degiskenlerin ikili grafiginde dogrusal bir sekil ortaya
cikacaktir. Korelasyon yoksa, bu iki degiskenin ¢ift grafigi dogrusal bir sekle sahip

olmayacaktir. Pearson Korelasyon Analizi Sekil 3.3°te gdsterilmistir.
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Sekil 3.3: Pearson Korelasyon Analizi sonucu.

Ana makine saft hiz1 (d/dk), ana makine siliplirme havasi sicakligi, ana makine itme
pedi sicakligi ve ana makine yakit tiiketimi verilerinin gili¢lii bir korelasyona sahip
oldugu gozlemlenebilir. Sekil 3.4'teki ikili grafik, bu degiskenler arasindaki iliskinin

daha ayrmtili bir incelemesini saglamaktadir.
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Sekil 3.4: Degiskenlerin ikili grafikler ile gésterimi

Ikili grafikte gosterildigi gibi, saft hiz1 yaklasik 35 d/dk olana kadar gii¢ degismemistir.
Bu degerden sonra gii¢ ile mil devri arasinda énemli bir baglant1 oldugu sonucuna
varilabilir. Ana makine siiplirme havasi sicaklii ve ana makine yakit tiiketim

istatistikleri gii¢ ile bir korelasyon olusturmustur denilebilir.

Bu c¢alismada, TensorFlow 2.0 ortaminda Python 3.7.7 ve Spyder 4.1.5 ara yiizii
kullanilarak ana makine saft giicii ve yakit tiiketimi tahmin edilmistir. Veriye dayal
metodolojileri kullanan aragtirmalarda veri seti, egitim ve test verilerine boliiniir. Veri
toplamanin boyutuna bagli olarak, egitim ve test veri kiimeleri arasindaki oran
degisebilir. Clinkii bu oran bu alandaki arastirmalara gore degiskenlik géstermektedir
(Anguita vd., 2012; Coraddu vd., 2017; Frias-Paredes vd., 2018). Literatiirle uyumlu

olmasi acisindan bu calismada da bu oranmin kullanilmasina karar verilmistir.
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Bilgisayar, makine 6grenimi yontemlerini kullanarak saft giicliniin hesaplanmasi i¢in
veri setini (700 giin) rastgele se¢mistir ve bunu iki kisma ayirmistir: egitim (2/3) ve
test verileri (1/3). Bilgisayara egitim verisi olarak 467 giinliik sefer verisi 6gretilmistir
ve modeller geminin saft giicii ve yakit tiikketimi degiskenlerini 233 giinliik sefer verisi
(test verisi) icinde degerlendirmistir. Algoritma basarilarii karsilastirmak icin {i¢

alternatif hata ol¢iimii yaklasimi kullanilmistir.

Tahmin islemi sonucunda kullanilan algoritmalarin basarisim1 karsilastirabilmek ve
sayisallagtirmak i¢in hata metrikleri kullanilmistir. Algoritmalardan bazilari, hata
metrik degerlerine (RMSE, MAE ve R?) gére, tahmin asamasinin baslangicinda tatmin
edici sonuglar iiretememistir. Basarisiz olan algoritmalarin parametreleri, tahmin
stireci i¢in 'Grid Search' yaklagimi kullanilarak ayarlanmigtir. Asiri uyum (overfitting)
durumunun irdelenmesi ve sonuclarin dogrulanmasi i¢in K-Katlamali Capraz
Dogrulama yontemi uygulanmistir. Veri setinin bir kismi test verisi, bir kismi
dogrulama verisi ve kalan ii¢ kisim ise egitim verisi olarak kullanilmistir. Bu prosediir,
veri setindeki tiim veriler islenene kadar (5 yineleme) tekrarlanmigtir. Tim
iterasyonlarda bulunan ortalama MAE hata metrigi degerlerinin ortalamasi alinmis ve

5. iterasyon tamamlandiginda ortalama dogrulama puani belirlenmistir.

Cizelge 3.2: Ayarlanan parametre degerlerinin algoritma bazinda gosterilmesi

Yontem Ayarlanan Parametre
MLR Yok
Ridge alpha=0.1, solver="Isqr', tol=0.00001
Lasso alpha=0.4
C. Ridge None
XGradyan A. loss="1s", alpha=0.3
Elastik Ag alpha=0.1
Bayes None
solver='lbfgs', alpha='0,00001', max _iteration=15000,
YSA activation="relu’, hidden layer size=9, power t=0,7,

validation_fraction=0,3, batch_size=110
Epoch ='1500', optimizer='adam', activation="relu',

DSA hidden layer count=17

Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4 capraz dogrulama bulgularin1 gosterirken, Cizelge 3.5 ve
Cizelge 3.6 birincil bulgular i¢in hata metrigi degerlerini ortaya koymaktadir. Cizelge
3.7 ve Cizelge 3.8 vaka caligsmalari i¢in nihai bulgulart gostermektedir. Gii¢ tahmini

ve yakait tiiketimi sonucunda MAE, R? ve RMSE hata metrikleri ortaya ¢ikmustir.
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Cizelge 3.3: Giic iiretimi i¢in k-katlamali ¢apraz dogrulama islemi sonuglari.

) Dogrulama Skoru (MAE)

Yontem Iter. 1 Iter. 2 Iter. 3 Iter. 4 Iter. 5 Mean
MLR 0.012862 0.012559 0.012618 0.012797 0.012841  0.012735
Ridge  0.510485 0.495327 0.483942 0.495371 0.453798  0.487785
Lasso  0.231584 0.214795 0.241357 0.214186 0.221935 0.224771

C.Ridge 0.012689 0.013487 0.016741 0.013523 0.014652 0.014218
XG. 0.084215 0.043156 0.076897 0.032481 0.064215  0.060193

Arttirma

Elastik Ag 0.135145 0.127468 0.141544 0.134523 0.126524  0.133041
Bayes  0.001847 0.001429 0.001421 0.001627 0.001712  0.001607
YSA 0.173515 0.194257 0.161526 0.178426 0.145795  0.170703

Cizelge 3.4: Yakit tiikketimi i¢in k-katlamali capraz dogrulama islemi sonuglari.

} Dogrulama Skoru (MAE)
Yontem Iter. 1 Iter. 2 Iter. 3 Iter. 4 Iter. 5 Mean
MLR 0.003076 0.003255 0.003261 0.003279 0.003214 0.003217
Ridge  0.248713 0.255327 0.243942 0.255371 0.253798 0.251113
Lasso 0.561487 0.574795 0.541357 0.564186 0.551935 0.558752
C.Ridge 0.002894 0.003487 0.002741 0.003523 0.002652 0.003059
XG. 0.001678 0.001556 0.001897 0.001481 0.001215 0.001565
Arttirma
Elastik Ag 0.544513 0.537468 0.541544 0.534523 0.526524 0,536914
Bayes  0.003811 0.003429 0.003421 0.003627 0.003711 0.003599
YSA 0.001947 0.001894 0.001875 0.001952 0.001971 0.001927
Cizelge 3.5: Giic tahmini simiilasyon sonuglar1 (Onciil bulgular).
Yontem RMSE MAE R2
CDR 0.000003 0.000996 0.999999
Ridge 1.237432 1.512512 0.659222
Lasso 1.264545 1.127521 0.775724
C. Ridge 0.855976 0.925191 0.999993
XGradyan Arttirma 0.009053 0.095750 0.993211
Elastik Ag 1.203749 1.097155 0.647199
Bayes 0.000002 0.000991 0.999999
YSA 0.801357 0.892518 0.703928
DSA 0.684111 0.827112 0.724955
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Cizelge 3.6: Yakit tiiketimi tahmini igin simiilasyon sonuglar1 (Onciil bulgular).

Yontem RMSE MAE R?
CDR 0.000208 0.001375 0.999999
Ridge 0.177651 0.421492 0.992594
Lasso 2.452164 1.314547 0.894411
C. Ridge 0.000216 0.001471 0.999999
XGradyan Arttirma 1.591357 1.101458 0.903437
Elastik Ag 3.947521 0.924571 0.795421
Bayes 0.000299 0.001743 0.999998
YSA 0.091456 0.051465 0.887452
DSA 0.021364 0.031451 0.895415

Cizelge 3.7: Gii¢ tahmini i¢in nihai simiilasyon sonuglari.

Yontem RMSE MAE R?
CDR 0.000003 0.000996 0.999999
Ridge 0.500782 0.517583 0.999965
Lasso 0.299883 0.260465 0.999971
C. Ridge 0.000621 0.013221 0.999993
XGradyan Arttirma 0.129474 0.114669 0.999871
Elastik Ag 0.082140 0.154781 0.999991
Bayes 0.000002 0.000991 0.999999
YSA 0.001547 0.001621 0.999992
DSA 0.000001 0.000987 0.999999

Cizelge 3.8: Yakit tiikketimi tahmini i¢in nihai simiilasyon sonuglari.

Yontem RMSE MAE R?
CDR 0.000208 0.001375 0.999999
Ridge 0.001875 0.002494 0.999999
Lasso 1.850958 0.536233 0.999905
C. Ridge 0.000216 0.001471 0.999999
XGradyan Arttirma 0.000274 0.001459 0.999771
Elastik Ag 2.384741 0.524532 0.998768
Bayes 0.000299 0.001743 0.999998
YSA 0.003248 0.001745 0.999981
DSA 0.000368 0.001674 0.999999

Sekil 3.5 ve Sekil 3.6'da 233 giinliik test verisinden 30 giinliik veri rastgele secilmis
ve makine Ogrenimi algoritmalarinin tahmin basarisini  degerlendirmek ig¢in
algoritmalar tarafindan iiretilen tahminler karsilastirilmistir. Sekil 3.5 ve 3.6 sirasiyla,
tahmini ve gercek gii¢, yakit tiiketimi ve tahmini yakit tiiketimi degerlerine iliskin

karsilastirma grafiklerini gostermektedir.
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Sekil 3.5: Gergek gii¢ verileri ile tahmini degerlerin karsilastirilmast.
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Sekil 3.6: Gergek yakat tiikketimi verileri ile tahmini degerlerin karsilastirilmasi.

Calismada elde edilen sonuglar, dordiincii boliimiinde ayrintilariyla ele alinmistir.
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3.2 Kimyasal Tanker Gemisinde Jenerator Yiikleri Tahmini Uygulamasi

Gemi dizel jenerator giiclinii tahmin etmek i¢in bu ¢alismada kullanilan algoritmalar
arasinda destek vektor makineleri, ¢coklu dogrusal regresyon, yapay sinir agi, derin
sinir ag1, k-en yakin komsular, rastgele orman, ekstrem gradyan artirma ve karar agaci
yer almaktadir. 2017 yilinda insa edilen ticari bir kimyasal tanker gemisinden yaklasik
1000 giinliik sefer veri seti elde edilmistir. Daha sonra veri seti, veri 6n isleme
teknikleri kullanilarak eksik Orneklerden arindirilarak islenmis ve daha sonra
algoritmalarin ¢alisabilecegi bir formata doniistiiriilmiistiir. Bu veri seti, gemideki
cesitli sensorlerden ana makine, yardimci makineler ve dizel jeneratérler hakkinda
veriler igermektedir. Veri setindeki korelasyonlar1 incelemek igin Pearson
Korelasyonu, yliksek korelasyona sahip veriler arasindaki iliskileri agiklamak i¢in ise
cift grafikler kullanilmistir. Veri setinde yiiksek korelasyona sahip degiskenler ile dizel
jeneratorlerdeki toplam ytik arasindaki korelasyon, ayr1 bir ikili grafikte gosterilmistir.
Simiilasyon sonuglar1 hata metrikleri ortalama mutlak hata (MAE), ortalama karesel
hatanin kokii (RMSE) ve ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) ile sayisallagtirildi.
Simiilasyonlar sonucunda, gemi dizel jeneratorlerinin sefer sirasindaki ytikleri, veriye
dayali algoritmalar ile basarili bir sekilde tahmin edilmistir. Ayrica, sistemdeki toplam
yukii tahmin etmek i¢in ayr1 bir simiilasyon basariyla gerceklestirilmistir. Sonuglari
dogrulamak i¢in K-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi kullanilmistir. Yukarida

Ozetlenen galismanin metodolojisi Sekil 3.7'de gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.7: Calismada izlenilen yontemin anlatilmasi

Bu mikro sebekede enerji tliketicileri otel yiikleri, alarmlar, pompalar, sensorler,
kazanlar vb. olup, tiretici tarafi ise dizel jeneratorler olarak tasarlanmistir. Bu kimyasal

tankerde, tiiketicilere elektrik enerjisi liretmek i¢in ii¢c adet dizel jenerator
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kullanilmakta olup, acil durum yiikleri ve jeneratorlerin arizalanmasi durumunda
kullanilmak {iizere bir adet acil durum jeneratorii devrededir. Bahsedilen mikro

sebekenin genel yapist Sekil 3.8'de gdsterilmistir.

Enerji Tiketicileri

A A A A

o o o o o o o o

Ana Elektrik Panosu

Acil D. Jen.

Uretici Kismi

Sekil 3.8: Incelenen geminin elektrik mikro sebekesi plani.

Bu agamadan sonra incelenen ticari gemi i¢in veri elde etme ¢alismasi yapilmistir. Veri
toplama, veriye dayali ¢alismalarda temel siirectir (Schifers vd., 2019). Saglam ve
temiz bir veri seti, ¢alismada hedeflenen sonuglara ulasilmasini da kolaylastirabilir
(Ellingsen ve Aasland, 2019). Bu ¢aligmada ilk olarak 1461 giinliik bir sefer veri seti
bu inceleme icin toplanmistir. Daha sonra bu veri setinin bos hiicre i¢eren degerleri
elenerek bu calismada kullanilabilecek 1000 giinliik islenmis veri seti elde edilmistir.
Geminin 6zellikleri ve veri setinin 0zetce istatistiksel bilgileri sirasiyla Cizelge 3.9 ve

Cizelge 3.10'da verilmistir. Bu c¢alismada kullanilan veri setinin ozellikleri su
sekildedir;

e Ana makine devir hiz1 (devir/dakika).

e Dizel jenerator yakit tiikketimi (t/giin), gii¢ (kW).
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e Ana makine ¢alisma saatleri (saat/giin).

e Dizel jenerator calisma saatleri (saat/giin).

e Ana makine ¢ikist maksimum gii¢ (%).

e Ana makine giicli (kW), yakit tiikketimi (t/giin).

e Temiz su jeneratdrii caligma saatleri (saat/giin).

e Temizleme havasi sicakligi (°C) ve temizleme basinci (bar).
e Ana makine egzoz sicakligi (°C).

e Kazan ¢alisma saatleri (saat/giin).

Cizelge 3.9: Gemi ozellikleri.

Birim Ozellik
Gemi Tipi Petrol/Kimyasal Tanker
Gros Tonaj 29590 t
Deadweight Tonaj 49990 t
Uzunluk/Genislik 183/32.3 m
Yil 2017
Ortalama/En Yiiksek Hiz 13.4/17.3 knots
Ana Makine Giicii 7000 kW
Jenerator Giicii/Sayisi 580 kW/3
Draft & m

Cizelge 3.10: Veri setinin istatistiksel ozeti.

Ana mak. Jen. Ana Mak. Ana Jen.1 Jen.2 Jen.3
! Yakit - Mak. . . ..

devir hizi Tiik Yak. Tik. ... Giic Giic Giic Giic

(d/dk) (t/giin) (t/d) (kW) &wW) (kW) (kW)

Ort. 79.46 1.45 9.95 4169.8 1753 2672 281.2
Std. 16.24 1.03 8.44 1559.2 2447 2485 253.1
Min. 0 0.01 0 0 0 0 0.04
Mak. 98.11 4.5 26.18 7000.0 580.0 580.0 580.0

Veriye dayali ¢aligmalarda korelasyon analizi, veriler arasindaki iliskiyi aciklar ve

degiskenlerin 6nem derecesini de belirler. Bu calismada veri setindeki iki degisken

arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in Pearson Korelasyon Katsayisi (r) kullanilmastir.

Korelasyon katsayisi -1 ile +1 arasinda degerler alir. Sekil 3.9, veri setinin Pearson

Korelasyon matrisini gostermektedir. Burada korelasyon katsayisinin 6ntindeki "+"

isareti iki degisken arasinda pozitif korelasyonu,

nn

isareti ise iki degisken arasinda

negatif korelasyonu gostermektedir. Ornegin, bu veri setinde, dizel jeneratorlerin yakit



tikketimi ile ana makine yakit tiikketimi degerleri arasinda giiclii bir korelasyon (0,9)
bulunurken, dizel jenerator 1 calisma saati ve tahliye havasi sicaklik degeri korelasyon
degeri 0'dir.
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Sekil 3.9: Veri setinin Pearson korelasyon matrisi.

Cift grafik yontemi, veri setindeki degiskenler arasindaki iligskinin daha ayrintili
incelenmesine olanak saglayabilir. Bu ¢calismada yiiksek korelasyon katsayisina sahip
degiskenlerin ikili grafikleri Sekil 3.10°da gosterilmektedir. Bu degiskenler ile
jeneratorlerin toplam yiikii arasindaki iliski de Sekil 3.11'de gosterilmektedir. Ana
makine ve giic degiskenleri tim degerler i¢in gii¢lii korelasyon gosterirken, diger
degiskenler boyle bir dogrusal grafik olusturamamistir. Sekil 3.11 incelendiginde dizel
jeneratoriin toplam yiikiinlin siipiirme basinct degiskeni ile belirli bir aralikta

korelasyon gosterdigi goriilmektedir.
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Sekil 3.10: Yiiksek korelasyon katsayisina sahip degiskenlerin ikili grafikleri.
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Sekil 3.11: Degiskenler ile jeneratorlerin toplam yiikii arasindaki ikili iligkiler.
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SHAP degerleri (SHapley Additive exPlanations), oyun teorisine dayanan ve veri
kiimesindeki ¢ikt1 degiskeni iizerinde girdilerin 6nemini bulmaya olanak saglayan bir
yontemdir (Futagami vd., 2021; D. Wang vd., 2022). Kesfedilen SHAP degerleri,
Sekil 3.12'de gosterilen bu tahmin modelinde girdilerin sistemin ¢iktisina yonelik
onemini 6lgmek i¢indir. Sekil 3.12.A, dizel jenerator 1 giiciinii tahmin ederken girdi
degiskenlerinin ¢ikt1 lizerindeki etkisini gostermektedir. Sekil 3.12.B ve Sekil 3.12.C,
giris degigkenlerinin sirasiyla jenerator 2 ve 3 ig¢in c¢ikist nasil etkiledigini
gostermektedir. Bu arada, Sekil 3.12.D, jeneratorlerin toplam yiikiinii tahmin etmek
i¢in kullanilan modelde girdi degiskenlerinin ¢ikis tizerindeki etkisini gostermektedir.
DGI1 gili¢ tahmin islemi i¢in (Sekil 3.12.A), veri setindeki diger 6zelliklerden DG2
giicli, DG1 calisma saati ve DG3 giicliniin daha 6nemli oldugu soylenebilir. Sekil
3.12.B'den DG1 giicii, DG2 ¢alisma saatleri ve DG3 gii¢ degerlerinin DG2 gii¢ tahmin
asamasi i¢in daha 6nemli 6zellikler oldugu sdylenebilir. DG3 gii¢ tahmini i¢in DG3
caligma saatleri, DG2 giicii ve DG1 gii¢ degerleri diger 6zelliklerden daha 6nemlidir

(Sekil 3.12.C) ve onemli degerler Sekil 3.12.D'de toplam yiik tahmini durumu igin

sunulmustur.
A High B High
DIG2POWER KW~ #he v orm »Wl L T DIGLPOWER KW~ wwddle o Whters oewmeftbagiee ¢
D/GL_RUNNING_HOURS e oo ol {19 i vhen DIG2RUNNING_HOURS  * *4=s o o matefaet il atne
D/G3_POWER KW D e D/G3_POWER KW i vnde 0 1000 Jhody e
D/G3_RUNNING_HOURS g FRESH_WATER_GEN_RUNNING_HOURS e g
ME_RUNNING_HOURS s ME_EXHAUST_TEMP s
FRESH_WATER_GEN_RUNNING_HOURS .% ME_RUNNING_HOURS %
(7] o
ME_FUEL_CONS v D/G3_RUNNING_HOURS w
BOILER_RH D/G1_RUNNING_HOURS
D/G_FUEL_CONS D/G_FUEL_CONS
Sum of 6 other features Sum of 6 other features
T T T T T Low T T T T T Low
-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2
SHAP value (impact on model output) SHAP value (impact on model output)
C tisn D ytisn
DIGIRUNNING_HOURS o ofBe  « | ebuumweundaniee D/G3_RUNNING_HOURS ~~ * -”H-LW--
D/G2_POWER KW cume copufdimnds oo ME_POWER :ﬁm i 8
DIGL_POWER KW “o "'H'I L JCIRN ME_FUEL_CONS e oo
D/G1_RUNNING_HOURS i ' D/G2_RUNNING_HOURS . -QI:QO“ " s
ME_POWER g D/G_FUEL CONS #‘F-« coew 3
D/G_FUEL_CONS .% D/GL_RUNNING_HOURS R é
BOILER RH £ FRESH_WATER_GEN_RUNNING_HOURS TR ¢
FRESH_WATER_GEN_RUNNING_HOURS SCAVENGE_AIR_TEMP g -
ME_RUNNING_HOURS SCAVENGE_PRESSURE
Sum of 6 other features Sum of 4 other features . LG
-2 -1 0 1 2 o -1 0 1 2 3 T
SHAP value (impact on model output) SHAP value (impact on model output)

Sekil 3.12: Giris degiskenlerinin ¢ikis degiskeni tizerindeki etkisi.
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Gergek degerlere yakin jenerator yiikk tahmini ¢ikis degerlerine ulagsmak Onerilen
egitim modelinin temel amacidir. En diislik hatay1 lireten bir tahmin modeli, yiiksek
tahmin dogrulugu gosterir ve yeni veri seti lizerinde giivenilir sonuclar {iretebilir.
Veriye dayal1 yaklasimlarin tahmin hedefini karsilayabilecek tahmin modelini bulmak
icin bu ¢alismada DVM, CDR, YSA, DSA, KEK, RO, XGB ve Karar Agac1 olmak
tizere sekiz farkl algoritma kullanilmistir. Kimyasal tankerin jenerator yikii icin en
iyl tahmin modelini saglayan tiim algoritmalarin karsilastirmali sonucglar1 ve her
tahmin modelinin performansinin analizinden elde edilen bulgular asagida ele

alinmustir.

Bu calismada, gemi dizel jeneratdr giic tahmini i¢in simiilasyonlarda Python
programlama dili siirim 3.7.7'deki TensorFlow ortami kullanildi. Bilgisayar
donaniminda Intel Core i7-9750H 2.60GHz islemci, 32 GB RAM ve NVIDIA
GeForce RTX 2070 grafik kartt kullanildi. Simiilasyonun ilk asamasinda bazi
algoritmalar istenilen tahmin skorlarini iiretemedigi icin kurulan modellerin
parametreleri diizenlenmistir. Hiperparametre ayari, tahmin modeli i¢in optimize
edilmis degerleri saglamak icin avantaj olusturmaktadir. Bu islem, tahmin
dogrulugunu miimkiin olan en {ist diizeye ¢ikaracaktir ve tahmine dayali modelin
davranigin1 kontrol etmede Onemli bir adimdir. Hiperparametre ayarlama adimi
olmadan, tahmin modeli simiilasyonu sirasinda daha fazla hata yapacaktir. Cizelge

3.11, bu islem sonucunda elde edilen model parametrelerini gostermektedir.

Cizelge 3.11: Ayarlanan model parametreleri

Model Parametre

DVM None

CDR None

YSA solver='lbfgs',alpha=0.00001,max_iter=10000,activation="tanh',

hidden layer sizes=(5000,),
power t=0.7,validation_fraction=0.3, batch_size=250
DSA input_dim=16, hidden layer count=17,
input_layer activation_function="relu’,
hidden layer activation function='linear',
output_layer activation_function='linear', optimizer='Adam’,
epochs=1500

KEK n_neighbors=3,weights="distance",algorithm="kd tree", p=20
RO n_estimators=350,max_depth=150
XGB None
K.Agaci None
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Bu caligmada tahmin algoritmalarinin performanst MAE, RMSE, MAPE gibi cesitli
hata 6lgiitleri ile degerlendirildi. ilk senaryoda, tahmin modelleri DJ1 (dizel jeneratdr
1), DJ2 ve DJ3"lin giiglerinin ayr1 ayr1 bulunmasi i¢in uygulanmistir. Cizelge 3.12, her
jeneratorde glic tahmini i¢in sekiz tahmin algoritmasinin  sonuglarini
karsilastirmaktadir. Karar Agaci (Dtree) algoritmasinin bu 6zel vaka ¢alismasi i¢in
kullanilan diger algoritmalardan daha verimli oldugunu goriilmektedir. DJ1 gii¢
tahmini i¢in 0.2364 MAE, 0.2455 RMSE ve 17.493 MAPE degerlerine ulasilmistir.
DJ2 gii¢ tahmin skorlar1 degerlendirildiginde Karar Agaci algoritmasmin 0,1306
MAE, 0,2069 RMSE ve 5,1139 MAPE degerlerine ulastig1 goriilmektedir. DJ3 gii¢
tahmini i¢in Karar Agaci algoritmasi 0,1532 MAE, 0,2182 RMSE ve 7,7481 MAPE
degerlerine ulasmistir. Karar Agaci algoritmasi, tipik bir model tabanli 6grenme
yontemidir. Bu yontemin diger algoritmalardan farki, girdi degiskenleri ile ¢ikti
degiskeni arasindaki iliskinin modellenmesidir. Bu nedenle hem lineer hem de lineer
olmayan sistemlerde basarili sonuglar elde edebilmektedir(C. Liu vd., 2022). Ote
yandan, XGB, RO ve DSA algoritmalar1 Karar Agaci'ndan biraz daha yiiksek hata
Ol¢iimii ile iyi bir performans gostermistir. Bu arada, DVM teknigi en yliksek hata
orantyla bu problem 6zelinde en kotii performansa sahiptir. Bunun nedeni, belirli bir
hata derecesine izin veren hiperdiizlemler arasindaki marjla islemleri gerceklestirme

dogasi olabilir.

Jenerator bazinda yiikiin bilinmesi, denizcilik sirketlerine arizalari 6ngdérmede, enerji
verimliligini artirmada ve bakim-tutum c¢aligmalar yiiriitmede yardimci olabilir (Brito
vd., 2022). Jenerator yiikii bilindiginde, yakit tiiketimi hesaplanabilir. Bu sayede yakit
tiketimi optimize edilebilmekte ve enerji verimliligi agisindan adimlar
atilabilmektedir (Yigit, 2022). Yakit tiiketiminin bilinmesi, tiiketimin normalden farkli
oldugu durumlarda, yani enerji verimliligi degistiginde, jeneratdr sistemindeki bir
arizanin veya hatanin tespit edilmesini de saglayabilir. Bu, tasimacilik sirketlerine

Ongoriicli bakim faaliyetleri agisindan yardimer olabilir.
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Cizelge 3.12: Jenerator bazinda algoritmalarin tahmin performanslari

MAE RMSE MAPE
DJ1 DJ2 DJ3 | DJ1 DJ2 DJ3 ‘ DJ1 DJ2 DJ3

DVM 1.6736 19411 1.6893 6.3752 4.8703 7.5162 30.865 33.814 36.241
CDR 1.1652 1.3124 1.1804 2.6701 3.1117 2.4007 29.597 28.877 31.195
YSA 0.9589 1.0027 0.9324 19204 2.1717 1.8913 34.265 24.977 29.988
DSA 0.5783 0.4025 0.5308 1.8067 1.4948 1.8733 31.714 36.591 33.773
KEK 1.4294 1.5561 1.2901 4.4118 4.4908 4.0399 34.652 32.794 35.763
RO 03413 0.2252 0.2892 0.4733 0.2662 0.4714 31.879 8.1517 9.9462
XGB 0.2817 0.1424 0.2926 0.4212 0.2431 0.5093 29.547 6.1015 11.184
K.Ag. 0.2364 0.1306 0.1532 0.2455 0.2069 0.2182 17.493 5.1139 7.7481

Ikinci senaryoda, kimyasal tanker gemisinin tiim jeneratorleri dikkate alinarak toplam
jeneratorii giicli tahmin modeli gelistirilmistir. Cizelge 3.13, sekiz tahmin modelinden
toplam yiik tahmini i¢in simiilasyon sonuglarin1 gostermektedir. Modellerin asiri
o0grenme (overfitting) durumu olup olmadigini belirlemek i¢in 5 yinelemeli ¢apraz
dogrulama prosediirii kullanildi. Bu siiregte egitim veri seti her biri 200 6rnek olacak
sekilde bes boliime ayrilmistir; bu parcalardan biri dogrulama veri seti olarak
belirlenmis, diger dordii ise model egitiminde egitim verisi olarak kullanilmistir.
Capraz dogrulama islemi bes iterasyon boyunca devam ettirilmis ve performans

degerleri Ortalama Mutlak Hata metrigi ile Cizelge 3.14'te verilmistir.

Bu durumda Derin Sinir Ag1 (DNN) algoritmasi, 1.0866 (MAE), 2.6049 (RMSE) ve
14.728 MAPE hata performansiyla diger tiim algoritmalardan daha iyi performans
gdstermistir. Ik simiilasyon ¢alismasinda elde edilen bulgular 15181nda, jenerator giic
tahmini senaryosu i¢in model tabanli algoritmalarin veri setinin formati nedeniyle
daha avantajli oldugu ortaya ¢ikmistir. Ayrica simiilasyon siirecinde kullanilan diger
algoritmalar arasinda asamali O8renme metodolojisini kullanan XGBoost
algoritmasinin one ¢iktig1 sdylenebilir. Jeneratorlerin toplam yiikiiniin tahmini olan
simiilasyon ¢aligsmasinin ikinci boliimiinde, zor ve karmasik sistemlerde daha verimli
caligan DSA algoritmasinin diger algoritmalara gore daha basarili tahmin skorlar1 elde
ettigi ortaya ¢cikmistir. YSA'dan farkli olarak, Derin Sinir Agi'nda birden fazla gizli
katman vardir. Bu, algoritmanin daha karmasik problemlerde daha etkili davranmasini
saglar. Ayrica DSA algoritmasi lineer olmayan sistemlerde de basarili bir yontemdir.
Bu asamada sistemin girdi sayisinin azaltilmasi CDR, YSA, KEK, RO, XGB ve Karar
Agaci algoritmalari ile kurulan modellerin basarisini 6nemli 6l¢iide azaltmigtir. Ancak
DSA ve DVM algoritmalari bu siirecte puanlarini yiikseltmistir. DSA ve DVM

algoritmalar karsilastirildiginda, ikinci simiilasyonda DSA algoritmasinin basarisinin
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onemli 6l¢iide arttig1 tespit edilmistir. DVM algoritmasinin basarisinin da arttig1 ancak

bu artigin tatmin edici diizeyde olmadigi goriilmektedir.

Cizelge 3.13: Toplam gii¢ tahmini simiilasyon sonuglar1

Toplam Gii¢ Tahmini
MAE RMSE MAPE
DVM 13520 8.3232 15.966
CDR  1.5283 5.6608 23.302
YSA  1.6575 6.1073 25.048
DSA  1.0866 2.6049 14.728
KEK  1.8220 9.6310 27.184
RO 1.3146 4.9486 14.513
XGB 14152 5.7916 16.805
K.Agact 14452 9.0413 19.748

Cizelge 3.14: Capraz dogrulama islemi simiilasyon sonuglar1

Model

DVM CDR YSA DSA KEK RO XGB K.Agaci
Iter. 14235 1.5813 1.7434 1.1517 1.9589 1.4257 1.4789 1.4925
1
fter. 1.4387 1.5975 1.6928 1.2146 1.9827 1.3952 1.4912 1.5014
2
fter. 1.4291 1.6124 1.7126 1.1738 19186 1.3573 1.4671 1.4874
3
fter. 1.4413 1.5731 1.6891 1.1513 1.8917 1.3841 1.4397 1.4731
4
fter. 1.4275 1.5629 1.6973 1.1725 1.9226 1.3619 1.4515 1.4667
5
Ort. 14320 1.5854 1.7070 1.1727 1.9349 1.3848 1.4656 1.4842

3.3 Konteyner Gemisinde Saft Jeneratorii Giicii Tahmini Uygulamasi

Bu vaka calismasinda ticari bir gemide saft jeneratorii elektriksel giiciiniin makine
O0grenmesi yontemleri ile tahmin edilmesi lizerine modeller olusturulmustur. Caligma
kapsaminda bir konteyner gemisinden 750 giinliik sefer verisi alinmistir. Veri seti
alinip islendikten sonra makine 6grenmesi algoritmalarinin iizerinde calisabilecegi
hale getirilmistir. Bu noktada veri seti egitim ve test verisi olarak iki kisma ayrilmais,
egitim verileri algoritmalara 6gretilerek tahmin modelleri gelistirilmistir. Test verileri
ise algoritma basarilarinin tespitinde kullanilmak iizere saklanmistir. Calisma
kapsaminda saft jeneratorii elektriksel gilicii tahmini basarisin1 6lgebilmek adina hata
metrikleri kullanilmistir. Bu sayede algoritmalarin tahmin basarilar1 sayisal olarak
ifade edilebilmis ve birbirileriyle karsilastirilabilmistir. Calisma kapsaminda yapilan

islemler Sekil 3.13’te gosterilmistir.
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Sekil 3.13: Calismanin metodolojisi.

Calismada ticari amagla kullanilan 318 metre uzunluga 42 metre genislige ve 8,4 metre
drafta sahip bir konteyner gemisinin 750 giinliikk sefer verisi iizerinde makine
O0grenmesi algoritmalar1 ¢alistirilmigtir. Bu veri gemide yer alan ¢esitli sensorlerden
elde edilmistir. Veri setinde 24 farkli degisken mevcuttur. Bu degiskenler silindir
sicakliklari, ana makina ceket sogutma suyu sicaklik degerleri, yakit giris sicakligi,
yakit giris debisi, ana makina giicli, yakit tiiketimi ve saft jeneratorii giicii gibi

degerlerdir. Kullanilan veri setinin istatistiksel 6zeti Cizelge 3.15°te verilmistir.
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Cizelge 3.15: Veri setinin istatistiksel 6zeti

Adet Ortalama  Enk. Enb. Standart
deger Deger Deger Sapma
Glinliik yakat tiiketimi (t) 750 48,73 17,3 151,7 35,71
Ana makine giicii (kW) 750  10970,6 27814 30872 8365,2
Ceket sogutr?oacs)uyu sicakligi 750 89.5 85.1 94,12 9.5
Ana mak. yai(oléflrls sicakligi 750 67.8 63.9 71,74 6.51
Saft jeneratorii giicii (kW) 750 814,76 95 1740 1317,45

Konteyner gemisi saft jeneratorii elektriksel gii¢ tahmini i¢in 6ncelikle veri seti islenip
makine 6grenmesi algoritmalari i¢in uygun hale getirilmistir. Daha sonra bilgisayar
tarafindan egitim ve test verisi olarak veri seti iki kisma ayrilmistir. ilk kisim olan 500
satirlik egitim verisi boliimii algoritmalara tahmin modeli olusturulabilmesi amaciyla
ogretilmistir. Kalan 250 satirlik test verisi ise algoritmalar tarafindan egitim verisi ile
kurulan modellerin basarisinin incelenebilmesi adina saklanmistir. Calismanin bir
sonraki agamasinda algoritmalar tarafindan saft jeneratorii giicii tahmini yapilmistir.
Tahmin ¢alismasinin ilk sathasinda bazi algoritmalar tatmin edici seviyede bir basari
saglayamamistir. Bu nedenle algoritmalarin parametreleri optimize edilerek tahmin
islemi tekrarlanmigtir. Calismada elde edilen hata metrikleri Cizelge 3.16’da
verilmigtir. Calismanin ilk sathasinda optimize edilen algoritma parametreleri ise
Cizelge 3.17°de goriilmektedir. Algoritmalarin yaptigi tahminlerin 30 giinliik bir

karsilastirilmasi ise Sekil 3.14’te yer almaktadir.

Cizelge 3.16: Hata metrikleri

CDR DVM R KA RO GB
OMH 0,0338 0,3141 0,1889 0,2873 0,282 0,3248
KOKH 0,0973 0,4101 0,3293 0,3541 0,347 0,3944

Cizelge 3.17: Algoritma parametreleri

Algoritma Parametre degeri
Coklu dogrusal regresyon pozitif=Dogru
Destek vektor makinesi cekirdek='dogrusal'
Ridge ¢oziicli="svd', alpha = 0.4
Karar Agaci maksimum derinlik =27
Rastgele orman tahmin edici say1s1=76, minimum 6rnek
boliimii = 12
Gradient Boosting kayip='ls'
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Sekil 3.14: Algoritma tahminlerinin gergek gii¢ degeri ile karsilagtirilmasi
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

Gemideki elektrik sebekesi enerjinin %15-20’sini tiiketmektedir. Bu calismada
yapilan uygulamalar ile IMO emisyon kurallarinin saglanmasina katkida bulunulmasi,
gemi enerji verimliliginin artirilmast ve gemi operasyonlarinin iyilestirilmesi
amagclanmustir.

Bu tez calismasinda irdelenen problemlerde problem bazinda basarili ve basarisiz
algoritmalar ayr1 ayr1 irdelenmistir.

Yapilan calismalarin bir sonraki asamasi gemi elektriksel enerji verimliliginin
artirllmas1  yoniinde bir enerji yonetim modeli gelistirilmesidir. Gemideki
jeneratorlerin yilikiiniin tahmini uygulamasi sayesinde jeneratorlerin {iretecegi
optimum yiik bilinebilecek, bu sayede gelistirilecek dinamik yiik tahmini yonetimi
modeli sayesinde jeneratOrlerin operasyonlar esnasinda c¢Okmemesi ve bdyle
durumlarda operasyonlarin durmasi, aksamasi, gemide kullanilan ekipmanda hasarlar
olugsmasi, seferin aksamasi gibi maddi durumlar diginda personelin is giivenligi
acisindan yasayacagi sikintili durumlarm da oniine gegilebilecektir. Saft jeneratoriiniin
giiciiniin bilinmesi sayesinde seyirdeki elektriksel gii¢c optimizasyonu yapilabilir. Bu
durumda fazladan giic¢ iiretilmesi yerine dinamik bir gii¢ iiretimi modeli sayesinde
enerji verimliliginin artmasina katkida bulunulabilir. Bu ¢alismalar yardimiyla ve
alternatif enerji kaynaklar1 sayesinde gelistirilecek hibrit bir enerji yonetim modeli
sayesinde gemideki elektriksel enerji verimliligi ¢ok daha yiiksek oranda artirilabilir.
Bu sayede denizcilik sektoriiniin siirdiiriilebilirligi artacak, denizcilik kaynakli ¢evre
kirliliginin azalmas1 saglanabilecektir. Yapilan ii¢ adet vaka ¢aligmasi ayrintili olarak

irdelenecek olursa;

4.1 Konteyner Gemisindeki Elektriksel Giiciin Tahmini Uygulamasi

Denizcilik sektoriinde, riizgar hizi, dalga yiiksekligi, riizgar yonii, gemi tespiti, dalga
yonii, gemi hizi, gemi yakit tiiketimi gibi alanlarda veri odakli algoritma teknikleri

kullanilmistir. gemi elektrik gii¢ tahmini ¢aligmasinda, konteyner gemisinin ana motor
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giicii ve yakit tiikketimini tahmin etmede 9 farkli veri odakli algoritma etkili olmustur.
Bu c¢alismada oncelikle literatiirde siklikla kullanildigi belirlenen yontemler
incelenmis, daha sonra klasik algoritmalar disinda ¢aligmanin 6zgiinliigiinii artiracagi
diisiiniilen yontemler eklenmis ve son olarak DNN algoritmasi, bu 6zel vaka ¢aligmasi
i¢in incelendi. Bu yontemler ayni zamanda arastirmanin 6zglnliigiinii zenginlestirmis
ve artirmistir. Bu ¢alismada gergek sefer verileri kullanilmis ve enerji verimliligi
hesaplamalarinda gerekli olan ana makine giici ve yakit tiiketimi degiskenlerinin
karmagik formiiller yerine gergek veri seti kullanilarak belirlenmesi i¢in uygulanabilir
bir yaklasim Onerilmistir. Gli¢ tahmini i¢in simiilasyonlar, Derin Sinir Ag1 tekniginin
diger sistemlerden daha iyi performans gosterdigini ortaya c¢ikarmistir. Coklu
Dogrusal Regresyon yaklagimi ise yakit tiiketimi durumunda daha iyi performans
gostermistir. Bu bulgular, veriye dayali yontemlerin gemilerdeki ana makine saft

giiciinii ve yakit tiikketimini dogru bir sekilde tahmin edebildigini gosterdi.

llgili gizelgeler karsilastirildiginda, algoritmalarin ilk simiilasyonlarda tatmin edici
sonuclar vermedigi agiktir. Giic tahmini ile ilgili simiilasyonlar icin Ridge
algoritmasinn ilk simiilasyonlarda 1.237432 RMSE, 1.512512 MAE ve 0.659222 R?
degerlerine ulasirken, parametre optimizasyonu sayesinde algoritmanin 0.500782
RMSE, 0.517583 MAE ve 0.999965 R? hata metrigi degerlerine ulastig1 sdylenebilir.
Lasso modeli incelendiginde ilk simiilasyonlar sonucunda 1.264545 RMSE, 1.127521
MAE, 0.775724 R? elde edilebilirken, parametre optimizasyonu sonrasinda bu
degerler 0.299883 RMSE, 0.260465 MAE, 0.999971 R? olarak giincellenmistir. ilk
simiilasyonlarda XGradient Boosting modelinde 0.009053 RMSE, 0.095750 MAE,
0.993211 R? olan hata metrigi degerleri 0.129474 RMSE, 0.114669 MAE, 0.999871
R?ye ulasti. Elastic Net yontemi icin bir karsilastirma yapilirsa; 1.203749 RMSE,
1.097155 MAE, 0.647199 R? degerlerinin 0.082140 RMSE, 0.154781 MAE, 0.999991
R?ye ulastign sdylenebilir. YSA algoritmasmin optimizasyon Oncesi ve sonrasi
performans degerleri karsilastirildiginda 0.801357 RMSE, 0.892518 MAE ve
0.703928 R? degerlerinin 0.001547 RMSE, 0.001621 MAE ve 0.999992 R? olarak
giincellendigi  goriilmektedir.  DNN  algoritmasinin ~ benzetim  sonuglari
karsilastirildiginda 0.684111 RMSE, 0.827112 MAE, 0.724955 R? hata metrik
degerlerinin 0.000001 RMSE, 0.000987 MAE, 0.999999 R*ye ulastig1 sdylenebilir.

Benzer sekilde, yakit tliketimi tahmini simiilasyon sonuclari incelendiginde,
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algoritmalarin parametre ayarlama isleminden sonra daha basarili sonuglar verdigi

sOylenebilir.

Calisma smirhiliklar agisindan degerlendirildiginde, denizcilik sektorii kosullari
nedeniyle veri setleri ger¢ek zamanli olarak elde edilememekte ve cok sayida
orneklemden olusamamaktadir. Veriye dayali algoritmalar ile veri kiimesi ¢ok daha
fazla sayida Ornek igeriyorsa, daha gii¢lii modeller olusturulabilir. Ayrica mevcut
denizcilik teknolojisi ile kitalararasi sefer yapan ticari gemilerden anlik veri elde
etmenin zorlugu da Oniimiizdeki yillarda ¢oziilmesi gereken bir sorun olarak one
cikiyor. Bu sorun da c¢oziildiigiinde denizcilikte gercek zamanli uygulamalarin
kullanim1 yayginlastirilabilir. Bu sayede veriye dayali yaklasimlarla ger¢cek zamanl

giic ve yakit tiiketimi tahmini ve optimizasyon ¢aligmalar1 yapilabilir.

Konteyner gemileri, y1lda 200-250 giin aktif seferlerde sefer yapar ve ticari Omiirleri
bakim sartlaria gore degismekle birlikte normalde 30 ile 40 yil arasindadir. Bu
caligma i¢in toplanan veri seti, geminin ticari émriiniin yaklagik %10unu temsil
etmektedir. Veri ede etme ile ilgili teknolojilerin kullanimi yayginlastikca veri
setlerinin sayis1 ve agiklayicilifi daha da artacaktir ve bu da denizcilik sektorii
acisindan umut vericidir. Veri seti, geminin tahrik giiciiniin ve yakit tliketiminin,
geminin ger¢ek sefer kosullarma dayali olarak tahmin edildigi ¢esitli durumlar
icermektedir ve bu degiskenlerin, geminin bu asir1 kosullarda karsilagsmalarina
dayanarak bile hesaplanabilecegi kanitlanmistir. Gelecekteki calismalarda gelistirilen
modelin giivenilirligini ve anlasilirh@imi artirmak i¢in gemilerin sayis1 ve tiirleri
genisletilecektir. Ayrica, gemide kullanilan jeneratdrlerde yiik tahmini i¢in veriye
dayali metodolojiler uygulanarak, geminin elektrik ylikii dogru bir sekilde

incelenebilir ve jeneratorlerdeki arizalar 6nceden onlenebilir.

4.2 Kimyasal Tanker Gemisinde Jenerator Yiikleri Tahmini Uygulamasi

Jeneratorler, bir gemide ana makineden sonra en biiyiik ikinci yakat tiiketicisidir enerji
verimliliginin artirilmasi adina énemli bir bilesen haline gelmektedir. Jeneratorlerin
elektrik yiikii dogru bir sekilde tahmin edilemez ve planlanamazsa ani yiikler altinda
da elektriksel arizalar meydana gelebilir. Bu sorun, geminin operasyonlarini
durdurmaya zorlayabilir ve geminin agir hasar gérmesine ve is kazalarina neden

olabilir. Bu ¢alismada, bir ticari geminin jeneratdrlerindeki yiikii tahmin etmek i¢in
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veriye dayali algoritmalar kullanilmistir. Simiilasyon sonuglari, Karar Agaci
modelinin 0.2364, 0.1306 ve 0.1532 MAE puanlari, 0.2455, 0.2069 ve 0.2182 RMSE
puanlari, 17.493, 5.1139 ve 7.7481 MAPE puanlari (dizel jeneratdrler: sirastyla DG1,
DG2 ve DG3) ile jenerator ylikii tahmini i¢in en basarili yontem oldugunu gdstermistir.
Derin Sinir Ag1 modeli ise 1.0866 MAE, 2.6049 RMSE ve 14.728 MAPE skorlar1 ile
toplam yiik tahmin durumu i¢in en basarili yontem olmustur. Modellerin asir1 uyum
durumuna (overfitting) sahip olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilan 5-Katlamali
Capraz Dogrulama prosediirii, agirt uyum durumu olmadigin1 ortaya ¢ikarmastir.

Elde edilen sonuglardan veriye dayali algoritmalarin gemi jeneratorlerindeki elektrik
yukiinii tahmin etmede yararli olabilecegi sonucuna varilabilir. Bu c¢alismada
gelistirilen tahmin modellerinin gelecekte gemi mikro sebeke kontroliine enjekte
edilmesi ile gemi elektrik sebekesinde yasanan ani yiiklerden kaynaklanan
problemlerin 6niine gegilebilir. Bu, elektrik arizalaria kars1 6nlem alinmasini, olasi
arizalarin  Onlenmesini, olas1 ek bakim maliyetlerinin azaltilmasini ve enerji

verimliliginin artirtlmasini miimkiin kilacaktir.

4.3 Konteyner Gemisinde Saft Jeneratorii Giicii Tahmini Uygulamasi

Yapilan bu c¢alismada, konteyner gemisinde saft jeneratoriiniin glic tahmini veriye
dayali yontemler yardimiyla gerceklestirilmistir. Saft jeneratoérii gemilerin genelde
seyir sirasinda gerekli olan elektriksel giicii karsilamak adina ana makineden baglanti
elemanlar1 araciligiyla alinan mekanik giiclin bir jenerator vasitasiyla elektriksel giice
cevrilmesi sayesinde seyir sirasinda enerji verimliligine katkida bulunan bir bilesendir.
Buradaki gilic ayn1 zamanda sefer sirasinda kullanilan operasyonel giictiir. Bir diger
deyisle, yapilan ¢aligma sonucunda gemide sefer sirasindaki gerekli olan operasyonel

gii¢c tahmin edilmistir.

Tahmin islemi sonucunda Coklu Dogrusal Regresyon yonteminin tahmin
sonuglarindan goriilecegi iizere bu veri seti 6zelinde saft jeneratorii elektriksel giiciinii
tahmin etmede ele alinan diger makine 6grenmesi algoritmalarindan daha basarili

oldugu ortaya ¢ikmugtir.

Yapilan tahminler gemilerde saft jeneratoriiniin elektriksel giliciiniin tahmininde
makine 6grenmesi algoritmalariin islevsel olabilecegini gdstermistir. Ayrica makine

ogrenmesi yontemleri ile kurulan tahmin modeli sayesinde elektriksel yiikiin 6nceden
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tahmin edilebilecegi, bu sayede gemide sefer esnasinda ani bir yiiklenme ig¢in
olusabilecek elektriksel ¢okmelere karsi onlem alinabilecegi ve elektriksel yiik
davraniginin tahmin edilebilmesi sayesinde fazladan gii¢ liretmek yerine yapilacak bir
giic liretimi optimizasyonu sayesinde elektriksel gii¢ iiretmek i¢in harcanan yakit
miktarindan tasarruf edilebilecegi ve siirdiiriilebilir bir denizcilik i¢in ve Uluslararasi
Denizcilik Orgiitii tarafindan konulan emisyon kurallarmi saglamaya yonelik olumlu

bir adim atilabilecegi bulgulari elde edilmistir.
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