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Ozet

Gemicilik sektoriinde yakit tiiketimini ve dolayisiyla sera gazi emisyonunu azaltmaya yonelik bazi diizenlemeler
yapilmaktadir. Bunlarin basinda seyir hizlarmin diisiiriilmesi gelmektedir. Bu ¢aligmada, zaman kisitlamali genetik
algoritmalar (GA) kullanilarak hiz optimizasyonu calismasi yapilmistir. Boylece gemi yolculuklarinda en az yakit
tilketimi veren hiz profilleri arastirilmistir. Ham veri seti iizerinde ¢esitli veri bilimi teknikleri uygulanarak eksik veya
hatali verilerin diizeltilmesi ve yerel anormallik faktdr algoritmasi kullanilarak anormalliklerin temizlenmesi
saglanmistir. Daha sonra, korelasyon analizi ile regresyon degiskenleri arasindaki iligkiler belirlenmistir. Bu boliimiin
sonunda da en az yakit tiiketimiyle sonuglanan optimum gemi hizinin arastirilmasi ig¢in 6n islemden gegirilmis veriler
kullanilarak yakit tiiketimi tahmin modeli ortaya ¢ikarilmistir. Regresyon tahmin modeli i¢in bir dizi makine 6grenmesi
teknikleri kullanilmistir. Bunlar; lineer regresyon (LR), K-En Yakin Komsuluk algoritmasi (KNN), Destek Vektorleri
(SVR), Rastgele Orman (RF), ADABoost, Gradyan Artirmalar (GRB ve XGB) ve topluluk yontemleridir. Ayrica, tim
modeller i¢in hiper parametre optimizasyonu yapilmistir. Genetik algoritmada popiilasyon bireyleri hiz profilleri olup,
ilklendirilmeleri i¢in hiz profillerinde rastgele modifikasyonlar denenmistir. Sonucta, genetik algoritmada farkli
biiyiikliikkteki mutasyon, caprazlama, se¢me, popiilasyon sayisi, yolculuk gecikmesi ve hiz limitleri kullanilarak
minimum yakit tiiketimi ile sonuglanan hiz profilleri arastirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Gemi hiz optimizasyonu, yakit tiiketimi, genetik algoritma, makine 6grenmesi, regresyon
modelleri.

Voyage Speed Optimization Using Genetic Algorithm
Abstract

Decreasing the fuel consumption and thus greenhouse gas emissions of vessels have emerged as a critical topic for both
ship operators and policymakers in recent years. The speed of vessels has long been recognized to have the highest
impact on fuel consumption. For this purposes, linear and non-linear methods such as KNN, support vectors, random
forest, gradient boosting, ada boost, xghoost and ensemble models accuracy results are compared for better fuel
consumption predictions in speed optimization using genetic algorithms. Furthermore, hyperparameters are researched
for all models. The local outlier factor algorithm is used to eliminate outliers in prediction features. The overfitting
problem is observed after hyperparameter tuning in boosting and tree-based regression prediction methods. The early
stopping technique is applied for overfitted models. The aim of this study is to develop a speed optimization model using
a time-constrained genetic algorithm (GA). The speed profiles are used as individuals in genetic algorithm and randomly
initialization of speed profiles has been investigated. Also, various mutation, crossover, selection, population size, time
of arrivals and speed limits have been tried to find a speed profile that results in minimum fuel consumption.

Keywords: Ship speed optimization, fuel consumption, genetic algorithm, machine learning, regression methods.
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1. GIRiS

Deniz tagimacilif1 sektoriinde, hiz kisitlamalari ile ilgili
yeni diizenlemeler tartisma olmaktadir.
Uluslararas1 Denizcilik Orgiitii (International Maritime
Organization - IMO) tarafindan, yakit tiiketimini ve seyir
maliyetlerini azaltmak amaciyla gemilerin tasarlanirken
belirlenen ve optimum seyir hizlart i¢in hiz limitleri
onerilmektedir. Bunun gerekgesi ise simdiye kadar genel
bir kural olarak bilinen; seyir hiz1 %10 azalirsa, ilgili
motor giicii ve sefer i¢in gerekli toplam enerji sirasiyla
%27 ve %19 azalmakta oldugudur (Faber vd., 2012).

konusu

Gemi operasyonel verilerini kullanan literatiirdeki son
caligmalar, hiz bile yakit
artabilecegini gostermistir. Ayrica, caligmalar ayn1
zamanda her yolculuk i¢in optimum bir hiz profilinin
oldugunu ve optimum hizdan sapmalarin daha fazla
yakit tiiketimine neden olabilecegini gostermektedir
(forstudie initierad av Lighthouse). Ciinkii, hava sartlari,
rlizgar yonii, dalga biyiikligi, limanlardaki trafik,
bunker fiyatlar1 ve daha birgok parametre anlik olarak
degiserek nakliyede gecikmelere neden olmaktadir.
Hava sartlar1 kotii olsa bile, riizgar yoniiniin avantaji
veya limanlardaki trafikte beklemenin maliyeti
nedeniyle yolculugun belirli bir doneminde hiz
yiikkseltmek avantajli olabilirken, yine hava sartlar
nedeniyle tersi de gecerli olabilmektedir. Bu yiizden bir

azalsa tiketiminin

yolculuk boyunca sabit hiz veya hiz limiti uygulamak
yerine, enerji verimliligini artirma amaciyla kurulan
yapay zekali karar destek sistemleri sayesinde degisken
hizlarin bulundugu bir hiz profili ortaya ¢ikabilmektedir.
Bu nedenle, bu caligmada, gemi operatorii tarafindan
miisade edilen gecikmeler i¢in minimum yakit
tiketimine yol agan optimum gemi hiz1 profilleri
aragtirtlmistir. Sonug olarak, ham gemi verileri icin ilk
veri On isleme asamasindan sonra, bir yakit tiiketim
tahmin modeli gelistirilmistir. Sonrasinda en iyi sonucu
veren tahmin fonksiyonu, genetik algoritmada amag
fonksiyonu olarak kullanilmustir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Gemi ulagiminda enerji verimliligi ¢aligmalari literatiirde
yaygin olarak bulunmaktadir. University College
London (UCL) Enerji Enstitiisti (2013) (Kim vd., 2021)
Otomatik ~ Tanimlama  Sistemi-OTS  (Automatic
Identification System - AIS) uydu verilerini kullanarak
farkli  filolarin  operasyonel  verimliliginin  bir
degerlendirmesini yaymlamistir. AIS veri sonuglari,
gemilerin ortalama hizinda yapilan %10-15 oranindaki
bir azaltmanin, toplu filolar icin yakit verimliligini

83

yaklasik %10 ve konteyner filolar1 i¢cin %30'a kadar
artirabilecegini gostermistir.

Ancak, zamanla tam tersi bir goriis de ortaya ¢ikmustir.
Karl ve digerleri (2020) (forstudie initierad av
Lighthouse), Isveg ticaretindeki gemiler igin hiz

azaltmanin  sonuglarmi  aragtirmigtir.  Aragtirma
sonuglari, yakit tiiketiminin diisik hizlarda da
artabilecegini  gOstermistir.  Ayrica, en Onemli

bulgulardan biri, her yiik seviyesi i¢in optimum hiza
gore degisebilen minimum yakit tiiketimidir. Hizt bu
optimum noktadan yukar1 veya asagt yonde
degistirmek, daha fazla yakit tiketimine neden
olabilmektedir.

Aslinda, daha 6nceleri baskin goriis, gemi hizinin kiibik
bir fonksiyonu ile, tarihsel verilerin kullanilmadigi
zamanlarda, gemilerin yakit tiiketiminin agiklanabildigi
varsayiliyordu (Andrea vd., 2017). Boylece, gemilerin
sabit olan tasarim hizlar1 seyir i¢in de optimum hiz
haline gelmisti. Optimum nokta etrafinda hizin esneklik
potansiyelini gostermek i¢in Adland ve digerleri petrol
tankerlerinin 6glen raporlarini (noon reports) dikkate
almigtir.  Calisma  sonuglari hiz
degerlendirmelerinin  yakit tiiketimi  verimliligini
oldugundan daha yiiksek tahmin ettigini gostermistir.
Cinkii, hiz esnekligi igin kiibik yontemlerin
kullanilmasi, regresyon modellerinden daha fazla yakit
tasarrufuyla sonuglanmistir. Ayrica, ilgili ¢alismada

ise, azaltma

dogrusal olmayan bir regresyon modeli 6nerilmis olsa
bile tahminler i¢in global optimum bulma yetenegine
sahip olmadigi iddia edilmistir. Lineer regresyon
modelinin yakit tiiketimi tahmin dogrulugu ise Aframax
ve Suezmax tankerleri i¢in %80 civarindaydi. Ancak,
bes gizli katmana sahip sinir aglart daha yiiksek
dogrulukta sonuglar vermistir.

Daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik hata oranlarina
sahip yakit tiikketimi tahmini, optimizasyon ¢aligmalari
i¢in bir 6n kosuldur. Kim ve digerleri (Kim vd., 2021)
geminin ana motor hizi, yere gore hizi, riizgar hizi,
diimen agisi, trim, 1slak ylizey alan1 ve deplasman
parametreleri ile ANN veya ¢oklu dogrusal regresyon
(MLR) modellerini yakit tiiketimini tahmin etmek igin
kullanmistir. Bu ¢alismanin sonucunda ANN ve MLR
modelleri sirastyla %99 ve %87 dogruluk sonuglariyla
¢ikt1 vermistir.

Gemilerde yakit tiiketimini etkileyen c¢ok sayida
parametre bulunmaktadir. Ancak, bazi degiskenlerin
modelde sadece giiriiltii etkisi vardir ve sonuca anlamli
bir etkisi de bulunmaz. Ayrica, bazi parametreler asir
Ogrenmeye veya kotil algoritma performansina neden



Tagpmar T. ve Orman Z. (2023). ileri Miihendislik Caligmalar1 ve Teknolojileri Dergisi, 3(2), 82-97

olabilir. Bu nedenle, parametre se¢imi, makine
o0grenmesi modellerinde ele alinmasi gereken 6nemli bir
konudur. Bu konuda Corradu ve arkadaslar1 (Andrea vd.,
2017) hesaplamali olarak diisikk performans gosteren
rastgele orman yontemini (random forest method)
kullanmistir. Karar agaglarint segmek igin ise kaba
kuvvet yontemini (brute force method) kullanmistir.
Sonunda, kaba kuvvet yontemleri daha iyi dogruluk
sonuglari vermistir. Daha kesin olarak, pervane adimi ve
gemi hizi parametrelerinin yakit tiiketimi tahmininde
daha fazla etkisi goriilmiistiir. Ayrica, gemi taslag ve saft
giictl, yakit tiiketimi tahmini i¢in en 6nemli parametreler
arasinda bulunurken, riizgar hizi ve yonii parametreleri
ise ciddi bir etkiye sahip olmamustir.

Parametrik modellerin 6znitelik se¢imini abartili tahmin
edebilmesi nedeniyle asirt &grenmeyi Onlemek igin
parametrik olmayan modeller kullanilabilir. Gkerekos ve
arkadaglar1  (Christos vd., 2019), en iyi model
performansini bulmak i¢in bir grup parametrik ve
parametrik olmayan makine o6grenmesi modellerini
birlikte test etmislerdir. Ridge and Lasso regresyon,
Destek Vektorleri (SVR) ve ANN parametrik modeller
olarak kullanilmistir. Ayrica, Karar Agaci Regresorii
(DTR), Ekstra Aga¢ Regresorii (ETR), K-En Yakin
Komsular (KNN) ve Rastgele Orman Regresorii (RFR)
parametrik olmayan modeller olarak ele alinmustir.
Calismanin  varsayimi ise, baglangigta parametre
varsayimlart olmadan c¢aligtirildigi igin, parametrik
olmayan modellerin daha yiikksek performans
gosterecegidir. Sonugta en iyi dogruluk sonuglari,
randomize ETR'lerden elde edilmistir.

Yang, Chen (Yang vd., 2020), bir petrol tankerinin hiz
optimizasyonu i¢in bir genetik algoritma kullanmustir.
Oncelikle tiim rota birkag etaba ayrilmistir. Bu etaplar
hiz, riizgar, dalgalar ve okyanus akintilari dikkate
almarak  degistirilmistir. ~ Genetik
kisitlamalari i¢in maksimum ve minimum seyir hizlar1 ve

optimizasyon

beklenen varis siireleri uygulanmigtir. Ayrica, yakit
tiiketimi, minimum tutulacak bir amag¢ fonksiyonu olarak
ele alimmistir. Sonunda, her segment i¢in dogru hizin
secilmesiyle birlikte yapilan ¢alisma %2,2 daha az yakit
tiiketimi ile sonuglanmuistir.

Deniz tasimaciliginda beklenen varig zamani pek ¢ok
beklenmedik olayla degisebilir. Lineer tagimacilikta
limanlarda yasanan bekleme ve gecikmeler ekstra
maliyete neden olabilmektedir. Aydin ve Lee (Aydin vd.,
2017) degisken tahmini varig tarihi (Estimated time of
arrival - ETA) gecikmeleri ve bunker fiyatlarini
kullanarak optimum seyir hizin1 arastirmistir. Dinamik
programlama, belirsiz liman siirelerini g6z Oniinde

bulundurarak seyir hizin1 belirlemek i¢in kullanilmustir.
Ciinkii, gemi kaptani seyahat sirasinda bir sonraki liman
stkigikligint ve yakit ikmal fiyatlarini anlik kontrol
ederek gemi hizini arttirmayr ya da diisiirmeyi tercih
edebilirler.  Ayrica, alternatif olarak,
programlamada riizgar hizi, dalga yiiksekligi vb. rastgele
niceliklerin beklenen degerleri kullanilarak deterministik
bir yontem de uygulanmistir. Sonugta, ortalama seyir
hizlart en deterministik modelde dinamik programlama
modeline gore daha yiiksek hesaplanmigtir. Ayrica
gecikme cezasi arttikca  deterministik modelin
performansi diigmiistiir.

dinamik

Tahmini varig zamani1 ve yakit tiiketimi birbiriyle ters
orantilidir.  ETA'nin  kisaltilmast daha fazla yakat
tilkketimine neden olabilmektedir veya bunun tersi de
gecerlidir. Helong, Xiao (Helong vd., 2021), iki farkh
amag¢ fonksiyonu ile genetik algoritma kullanarak
yolculuk optimizasyon modeli gelistirmistir. Bunlar,
yakat tiiketimi minimizasyonu ve varis dakikligidir. Zorlu
deniz kosullarinda rotalar1 sezgisel olarak planlayarak ve
ayn1 ETA'lar1 koruyarak yakit tilketiminde %3,4'e varan
tasarruf saglanmistir. Ayrica, bu c¢alisma, genetik
algoritma  popiilasyonlarinda  genetik  ¢esitliligi
artirmanin, ama¢ fonksiyonunun basarisini yani yakit
titketimi tasarrufunu artirdigini gostermistir.

3. ANALIiZ METODU

Bu caligmada sirastyla veri analizi, regresyon ve genetik
algoritma ile yakit tiiketimi optimizasyonu yapilmistir.

3.1 Veri Analizi

Yakit tiiketimi ile ana motorlar veya pervane hatvesi
arasindaki korelasyon yiizde yiiz olmasa da sonug olarak
yakit sadece ana motorlar tarafindan tiiketilmektedir. Bu
nedenle, diger parametrelerin tahmin  giiciini
kaybetmemek i¢in ana motorlar veya pervane hatvesi
degiskenleri bu ¢aligmanin disinda tutulmustur. Segilen
tiim parametreler Tablo 1'de listelenmistir.

Tablo 1 Regresyon analizi igin se¢ilen parametreler

Id Parametre Boyut
1 Yere Gore Hiz knots
2 Yakiat Tiiketimi kg/h
3 Balast ton
4 Dizel Yakit ton
5 Omurga Derinligi m

6 Navlun ton
7 Su ton
8 Meyil Agisi deg
9 Seyir Yonil deg
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10 Trim m 2 aviun {ton)
11 Pupa Riizgar m/s
12 Riizgar Hizi m/s
13 Riizgar Yonii deg

42 F
Orijinal drnekleme hizi (1 saniye), tim veri kiimesine 40 erﬁ

uygulanan 30 saniyelik alt Ornekleme islemi ile 38 t :

degistirilmistir. Sekil 1°de veri kiimesinde bulunan tiim u e

36

degiskenlerin 1 giinliikk grafikleri gosterilmektedir.

il =Rupa ROzgan (mis)
Riizgar hizi, yere gore hiz ile yakit tiilketimi arasindaki 4
korelasyonlar go6zle goriilebilmektedir. Ancak diger 2
degiskenler i¢in (6rnegin balast yiikii) bunu séylemek 0
zordur. Sekil 1. Gemi parametrelerinin 1 giinliik grafigi
—— YereGoreHiz  (kis) 3.1.1 Aykar1 Deger Faktorii

Yerel Aykirt Deger Faktorii (Local Outlier Factor - LOF)
algoritmasi, bir aykirt olma derecesi tanimlayarak aykiri
degerleri bulur. Kisaca, LOF algoritmasi, noktanin

. )‘-'-“-'4'1"1'#. WWN-‘-’T'""'\“- " Yolok Toketimi (h) komsulariyla  karsilastirmak  igin  bir  yogunluk
0 l‘. r"""“ J h.‘n}a‘m%ﬁw“-m fonksiyonu  kullanir. LOF algoritmasinin  temel
200 J "R)w varsayimi, aykiri degerlerin yogunlugunun, aykir

olmayanlara gére komsularin yogunlugundan ¢ok daha
1820 —— Ballast (ton) farkli oldugu igin, yogunluk k-en yakin komsulara ve

bunlarin k-mesafesine baglidir. Bu amagla, 20, 50 ve 100
1800 komsu sayist (k-komsu) ile tahmini kontaminasyon

oranlarinin ylizde 1, 5 ve 10'u sirasiyla ve diger tim
degiskenler sabit tutulmak kosuluyla yinelemeli olarak
birlikte uygulanmugtir. Son olarak, LOF yonteminin
sonuglart  Sekil 2'de dagilim grafikleri olarak
gosterilmektedir. Kirmizi renkli noktalar aykir1 degerleri

— Meyil Agisi (deg)

300

Seyir Yani(deg) |'_A1|.|'I,'|r'lr
200 R jl_FLL_J"’ rl’h—u’ \/ m\m/—“ﬂ

100 lf'“‘r e L Ham veri kiimesinden daha fazla veri ve dolayisiyla da

i istatistiksel 6zellik kaybini 6nlemek i¢in kirlilik oran1 %5
secilerek en fazla %5°lik veri kayb1 yapilmistir. Ayrica
artan kirlilik oraninin, birgok aykir1 degerin yanlis

gostermektedir.

14 . ¢ikmasina neden oldugu Sekil 2'de gériilmektedir. Ote
e yandan, sifir hiz bolgelerinde bulunan birgok aykir deger

12:00 15:00 18:00 21:.00 : 03:00 | -
00:00 06:00 ile artan k-komsuluk sonuglari hiz  azaltim

—— RizgarHiz (m/s) optimizasyonunda kullanilamayacag1 icin analizden

5.0

¢ikartilmasi uygundur. Bu nedenle, k-komsuluk ve
s kirlilik parametreleri sirastyla 100 ve 5 olarak se¢ilmistir,
0.0

bu se¢im Sekil 12'deki alt grafikte (h) goriilebilir.
),

250 [ 1 —— Rilzgar Yéni (deg
Mk
-250 L\ J

15:00

12:00 18:00 21.00 00:00 03:00 06:00
11-Subat

Zaman Dilimi [UTC)
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Sekil 2. LOF methodu ile aykir1 deger sonuglari (farki k-komsuluk and kirlilik oranlarinda)

3.1.2 Oznitelik Secimi

Yakit tiiketimini tahmin etmek icin tiim ozniteliklerin
kullanilmas: fazla giiriiltiiye ve uzun hesaplama siiresine
neden olabilir. Ayrica, regresyon parametrelerinin
bagimsiz degiskenleri arasindaki mevcut dogrusal
bagimlilik, regresyon katsayilarini yanlis 6nemde tahmin
ederek regresyonun yanlis tahminde bulunmasina neden
olabilir (Aldous, 2016). Sekil 3'te ilk bakista geminin
yere gore hizi ile riizgar hizinin korelasyon katsayisinin
1 oldugu dikkat ¢ekmektedir. Dolayisiyla bu degiskenler
arasinda bir dogrusal baglanti mevcuttur. Ancak, bu
tezde yere gore hiz, hiz optimizasyonu igin bir kontrol
parametresi olarak kullanilacaktir. Bu nedenle onun
yerine riizgar hizi parametresi regresyon analizinden
cikartlmustir.
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Sekil 3. Pearson korelasyon matrisi

3.2 Regresyon Modellemesi

Dogrusal regresyon sonuglari yeterli dogruluk ve RMSE
degerleri  gostermeyebilirler.  Boylece,  dogrusal
regresyon modelleri kullanan yakit tiiketimi tahminleri,
mevcut veri kiimesine bagli olarak giivenilir ve
uygulanabilir olmayabilir. Bu sebeple, 6zellikler
iizerinde normal dagilim varsayimlari yapmak yerine,
daha dogru tahmin sonuglari i¢in parametrik olmayan
yontemler  kullanilabilir. Bu ¢alismada Destek
Vektorleri, KNN, Rastgele Orman, AdaBoost ve
Gradyan Arttirma regresyon modelleri uygulanmaktadir.
Ayrica, hiperparametrelerini ayarlamak i¢in Grid Arama,
Rastgele Arama ve Bayesyen Arama ydntemleri
kullanilmustir.

3.2.1 Hiperparametre Optimizasyonu

Grid Arama (Grid Search - GS), tim girdi uzaymi
arastiran ve ayni zamanda n olast deger O(nk) ile k
hiperparametre uzayinin kartezyen ¢arpiminin hesaplama
karmagikligina sahip bir kaba kuvvet yontemidir. Bu
nedenle, GS ile daha fazla olasi parametre degeri aramak,
hesaplama maliyetini iissel kuvvetle artirir. Ancak bu
caligmada KNN, SVR, ADA ve GBR modeller i¢in GS
kullanilmustir.

GS’den farkli olarak, Rastgele Arama (Random Search -
RS), tim girdi uzaymm aramaz. Ancak, kullanici
tarafindan tanimlanan yineleme sayist kadar yalnizca
rastgele segilen degerleri kullanir. Yinelemeli sayilar
artirmak, model i¢in daha iyi sonuglar verir; ancak,
hesaplama maliyetleri de artar. Bu ¢alismada RS, RF,
XGB ve GBR modelleri igin kullanilmistir.

Hem GS hem de RS yodntemlerinin ana dezavantaji,

onceki  degerlendirme  sonuglarint  hatirlamadan
degerlendirmedir  (Karthe, 2016). Ancak Bayes
yontemleri, sonraki girig degerleri icin

hiperparametrelerin ge¢mis degerlendirme sonuglarini
kullanir. Bu caligmada hiperparametre optimizasyonu
gerceklestirmek i¢in Bayes Optimizasyon tekniklerinden
biri olan Python HyperOpt kiitiiphanesi kullanilmustir.
Bu c¢alismada kullanilan hiperparametre deger arama
araliklar1 ve atanan ayarlayici tarafindan bulunan optimal
degerler Tablo 2'de listelenmistir.

Tablo 2 Hiperparametreler ve optimizasyonun kogsma
stireleri

Model Hiper- Aralik Deger Siire
parametreler
LR  Higbiri <1
SVR Higbiri <1
Tuner: GridSearchCV <120
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C

[0.1,1,10,100,

1000] 1000
gamma [1,0.1,0.01,0.001, 01

0.0001] '
kernel [ rbf, p.ol|yl,_ g Tbf

sigmoid', 'linear’]
degree [1,2,3] 1

KNN Higbiri <1

Tuner: GridSearchCV <1
. [5,7,9,11,13,15,
n_neighbours 20, 30,50] 5
: ‘uniform’, .
weights '[distance‘] distance
. [minkowskd', o
metric euclidean’, tan
'manhattan']

ADA Higbiri <1

Tuner: GridSearchCV <1
. 2,3,4,5,7,8,9,10,

n_estimators £0’5011001300] 50

learning_rate 500917100%8100%?1 1.06

XGB Higbiri <1
Tuner: RandomizedSearchCV (iteration;200) <2
min_child_ weight [1,3,5,7,10,15] 10
gamma [0.1,0.5,1,15,2,5, 1

8,15]
subsample [0.2,0.6,0.8,1.0, 0.8
1.5] '
colsample_ bytree [0.2,0.6,0.8,1.0,
15] 1
max_depth [3,4,5,7,10,15] 15
reg_alpha [50,70,100,120, 50
150]
n_estimators [100,180,300, 180
1000,1500]
RF  Higbiri <1
Tuner: RandomizedSearchCV (iteration:200) <2
. [5,20,50,100,300,
n_estimators 450, 500] 300
max_features [‘auto’, 'sqrt] auto
np.linspace(10,
max_depth 120, num=24) 10
min_samples_split [2, 4, 6, 8, 10] 2
min_samples leaf [1,2,3,4,5] 2
Tuner: HyperOpt <15
. uniform(100,
n_estimators 1000) 469
max_depth uniform(5,120) 16
min_samples_leaf uniform(1,5) 2
min_samples_split uniform(2,10) 4
max_features [auto’,'sqrt’ log2" 2
- None]

GBR  Higbiri <1
Tuner: GridSearchCV <5
n_estimators sample(200,1100, 1050

step:50)
max_features [‘auto’, 'sqrt'] auto
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max_depth sample(4,16, 12
step:2)

min_samples_split sample(2,20, 2
step:1)

min_samples_leaf sample(5,61, 5
step:5)

Tuner: RandomizedSearchCV (iteration:200) <5

n_estimators rand(low:100, 460
high:1200)

max_features rand(low:5, 8
high:20)

max_depth rand(low:2, 9
high:30)

min_samples_split rand(low:2, 55
high:100)

min_samples_leaf rand(low:2, 22
high:25)

learning_rate rand(low:0, 0.0425
high:1)

subsample rand(low:0,

i highz(l) 0.823
3.3.  Genetik Algoritmalar file Gemi Hiz

Optimizasyonu

Hiz optimizasyonu, ton-mil basimma minimum yakit
tilkketimiyle sonuglanan en iyi hiz profilini bulmak igin
degerlendirilir. Clinkii Gemi Enerji Verimliligi Yonetim
Planma (Ship Energy Efficiency Management Plan -
SEEMP) gore, gemi hizinin, optimum hizin altinda
olmast daha yiiksek yakit tiiketimine neden olabilir
(IMO, 2016; Psaraftis, 2019). Ancak optimum hiz en
diistik hiz demek degildir ve ayrica yolculuk sirasinda
sabit de degildir (Arslan vd., 2014; IMO, 2016). Bunker
fiyatlari, liman varig zamanlari, gecikmeler, hava ve
deniz c¢evresel degiskenleri, piyasa degerleri vb.
degiskenler gergek hayatta rastgele degisebilen 6zellikler
icermektedir. Bu nedenle, gemilerin hiz ve yakit tiiketimi
optimizasyonunu ¢6zmek igin var olan deterministik
yaklagimlar, bu rastgele degiskenlerin 6nceden
bilindiklerini varsayarak rastgele olaylar1 g6z ardi ederler
(Aydin vd., 2017). Baz1 yonlerden, literatiirdeki bir¢ok
calisma, hava kosullar1  veya
parametreleri gibi yakit tiiketimini etkileyen baz1
degiskenler icin stokastik bir terim kullanir. Ancak,
bunlar da yakit tiiketimini etkileyen bu rastgele
faktorlerin normal bir dagilim izledigini varsaymislardir
(Aydinvd., 2017). Yakat tiiketimini etkileyen daha birgok
faktoriin -~ oldugunu
problemleri i¢in sadece olasiliksal dagilimlar1 kullanmak
etkili ~ ¢oziimler  iretmeyecektir. Bu nedenle,
optimizasyon problemlerinde rastgele degiskenlerin
kullanilmast esastir. Bu c¢aligmada, minimum yakit
titketimini elde etmek amaciyla optimum hiz profillerini

ve deniz motor

varsayarsak,  optimizasyon



Tagpinar T. ve Orman Z. (2023). ileri Miihendislik Caligmalari ve Teknolojileri Dergisi, 3(2), 82-97

aramak icin genetik optimizasyon algoritmalari
kullanilmistir. Evrimsel bir algoritmanin secilmesinin
ana nedeni, yerel bir optimal noktada yakinsama
yapmaktan kacinmak ve global optimal noktay1 bulmak
amaglanmigtir.

Ayrica, bir onceki bolimde yapilan regresyon analizi
sonuglari, yakit tiiketiminin diger parametrelere gore
gemi hizina daha ¢ok bagli oldugunu goéstermistir. Bu
nedenle hiz optimizasyonunun diger faktorlere gore daha
fazla yakit tasarrufu saglayabilecegi kolayca sdylenebilir.

Bu calismada, ETA gecikmesi, maksimum seyir hizi ve
hiz ivmesi parametreleri (gemi govde stresini azaltmak
icin) hiz optimizasyon kisitlamalar1 olarak belirlenmistir.
Ayrica yakit tasarrufunu desteklemek icin limandan
ayrilirken hizin aniden asirt derecede artirtlmasina izin
verilmistir (IMO, 2016).

3.3.1 Onerilen Genetik Algoritma Modeli
Bu boliimde, iki liman arasindaki tek bir rota i¢in bir hiz

optimizasyonu matematiksel gelistirilmistir.
Modelin notasyonlar1 Tablo 3'te verilmistir.

modeli

Tablo 3 Hiz optimizasyon modelinin matematiksel
terimleri

Parametre Aciklama
ETA The ETA (hedef port i¢in) (h)
d Seyir mesafesi (mile)
P Degistirilmis hizin seyir mesafesi
(mile)
t Yolculuk siiresi (h)
T Segilen kalan hiz i¢in ek siire (h)
yF Kalan hiz (mile/h)
F Toplan yakit tiiketimi (normal hiz
total i(;in) (kg)
Fr Kalan hiz i¢in yakit tiikketim orani
(kg/h)
yrew Degistirilmis hiz profili

Denklem 1, degistirilmis hiz profilinin ulasabilecegi
mesafeyi ifade eder:

dnew — Z I/fnew X1 (1)

i=0

Degistirilen hiz profilinin mesafesi ile normal mesafe
arasindaki fark, gemi igletmecisi tarafindan secilen kalan
hiz ile kapatilacaktir. Yeni hiz profilinin kalan yolculugu
tamamlamasi igin gereken ekstra siire Denklem 2'de
gosterilmektedir.
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T =(d-d"")/V* @)

Denklem 3'te gosterilen toplam yakit tiiketimi amag
fonksiyonu, toplam yolculuk mesafesinin sonuna kadar
geminin tim seyir hizlarindaki tahmin edilen yakit
titketimlerinin toplamidir.

min Y F,,, +T*xF* 3)
Denklem 3'teki amag¢ fonksiyonu, genetik optimizasyon
algoritmasinda  bireylerin  uygunluk  degerlerini
hesaplamak i¢in kullanilir. GA'nin temel
minimum uygunluk degerli bireyleri bulmaktir. Bu
nedenle denklem 4 ve 5’te bulunan kisitlamalarla hiz
profili, gemi varis siiresinin ETA'dan uzun olmamasini
ve izin verilen maksimum hiz limiti ise, bunun iizerinde
asirt hiz olmamasini saglar.

amaci,

t+T" < ET4 (4)
V o V new , ifV new < V ‘Op
V' diger ©)

Onerilen hiz optimizasyon yénteminin is akis modeli
Sekil 4'te gosterilmistir.
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Varsayilan Hiz
Profili

Rastgele
Modifikasyon

Poptilasyon
Byikligi?

Eniyi
Tahmin
Modeli

Fitness degerlerini hesapla

L

Yolculuk stiresini hesapla

L

Kalan
Mesafe
Hizi

Planlanmig
Yolculuk Siiresi

Gegersiz hiz profilleri i¢in ceza
puani uygula

enerasyon sona

Yeni kromozom

(Offspring) DEAP-Toolbox

K-Tournament Segimi

]

DEAP-Toolbox
2 noktali ¢aprazlama

I

Hiz limiti uygula

L

DEAP-Toolbox
Gauss-Normal Mutasyon

L

Hiz limiti uygula

Tim
jenerasyonlar
amamlad

Crossover
Probability

Mutasyon
olasilig

E

I

Sekil 4. Hiz optimizasyon probleminin akis semast

Bu ¢alismada gemi hiz profilleri, GA'nin bireyleri olarak
onerilmistir. Ayrica, her birey bir yakit tiiketim puani ile
degerlendirir. Genetik algoritmalarin baglatilmasi, hiz
optimizasyonunda yakinsama ve dayaniklilik sorunlarina
neden olabilir (Helong vd., 2021). Bu ¢alismada, bu
sorunlarin iistesinden gelmek icin bireyler arasinda iist
diizey bir genetik ¢esitlilik olusturulmas: amaglanmustir.
Bu nedenlerle, yeni bireyler i¢in farkli ilklendirilmis hiz
profilleri olusturmak {izere hiz profilinde degisiklikler
yapilmigtir. Orijinal hiz profilinin rastgele secilen bir
boliimiinde rastgele bir degisiklik yapilarak rastgele
secilen miktarda hiz azaltma ve zaman aralig1 degisikligi
uygulanmigtir.  Rastgele hiz  azaltmalari, yakit
tiiketiminin hiz degiskenine olan esnekligi olarak kabul
edilebilir. Benzer sekilde, sabit azaltmalar sabit esneklik
olarak kabul edilebilir (Roar vd., 2020). Optimum hiz
etrafindaki esnekligin bulunmasi, bu c¢alismada bir
aragtirma hedefidir. Bu rastgele yaklagim ise, GA’da
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secim, caprazlama ve mutasyon asamalarindan once

bireyler — arasinda iyi  bir  genetik  gesitlilik
olugturmaktadir.
Hiz
™ Azaltimi
T :
éZaman
iaralig
Baslatma
zamani Zaman
(rastgele)

Sekil 5. Bireyleri ilklendirmek igin rastgele hiz degisimi

3.3.2 Genetik Algoritma Parametreleri

Bu tezde, her iiretim dongiisiinde rastgele veya manuel
yaklagimla N sayida yeni birey ilklendirilir. Fitness, yakit
tilketimini en aza indirmeyi amaglayan bir fonksiyon
tanimidir. Rastgele hiz azaltmalari, c¢aprazlama ve
mutasyonlar, yolculuk i¢in gecikme siiresine neden
olabilir. GA’da ilk olarak kalan mesafedeki hiz dahil
edilerek yeni toplam yolculuk siiresi hesaplanir. Ve GA
tarafindan toplam yolculuk siiresinin asilmasina neden
olan hiz profillerine bir ceza puani Bir
popiilasyonda degerlendirilen tiim bireyler, uygunluk
degerlerine gore artan diizende siralanir. Ciinkii bu
amaci yakit

verilir.

calismada uygunluk fonksiyonunun

tiketimini en aza indirmektir.

Bir nesildeki ilk adim, yavru se¢imidir. Bu ¢alismada 3
turnuva biylikliigiinde ve k(1) siireli K-Turnuva se¢im
yontemi kullanilmigtir. Caprazlama adimm igin her
seferinde en iyi iki birey secilir. En iyi bireyler, capraz
olasilik oranlarina gore eslestirilir ve ciftlestirilir (De
Andrade, 2014). Bu ¢alismada iki noktali ¢aprazlama
kullanilmistir.  Ayrica, ¢aprazlama oranlari ampirik
olarak yiizde 20 ila 90 arasinda arastirilmistir. Yine de,
%80 (Chaal, 2018) ve %75 (Changnan vd., 2017)
caprazlama oranlari literatiirde yaygin olarak kullanilan
degerlerdir.

Mutasyon, genetik degiskenligi artirmak i¢in bir baska
o6nemli adimdir. Miimkiin oldugu kadar uzun siire en iyi
sonuglar1 aramaya devam etmek i¢in mutasyonlar
gereklidir. Aksi takdirde, optimizasyon yanlis bir sekilde
yerel bir minimum veya maksimum noktay1 global olarak
kabul eder. Bireylerde rastgele secilen degerler, sifir
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ortalama ve bir standart sapma ile tanimlanan gauss-
normal dagilim aralifinda mutasyona ugrar. Toplam
nesil  sayist  genetik  optimizasyonun  yaygin
kullanimindan O6grenilen sekilde yaklasitk 99 olarak
tanimlanmusgtir.

Gecikme siiresini belirlemek i¢in ise dncelikle ETA ve
kalan mesafe hizi tanimlanmalidir. Daha sonra regresyon
analizinden segilen en iyi yakit tiiketimi tahmin modeli
tarafindan, degistirilmis ve kalan mesafedeki hizlar icin
karsilik gelen yakit tiiketimi egrisi yaratilir. Sonucta
toplam yakit tiikketimi bir bireyin fitness skoru olup
genetik algoritma tarafindan bu degerin minimize
edilmesi hedeflenir. Bu nedenle, gorece yiiksek fitness
skoruna sahip bireyler popiilasyonlar igerisinde daha
diisiik oranda segilme sansina sahip oldugu igin gelecek
jenerasyonlara aktarilma olasiligi da diisiiktiir.

4. ANALIZ

4.1 Regresyon Analizi

Sekil 6'da tiim regresyon degiskenlerine ait dagilim
grafikleri goriilmektedir. Y ekseni bagimsiz degisken
olup yakit tiiketimini temsil eder. Ayrica, en uygun
dogrunun egimleri diger bagimsiz degiskenlere bagimli
degildir (Robert, 2022). Dolayisiyla, yere gore hiz ve
trim degiskenlerinin bagimli degiskenle daha dogrusal
olarak iliskilenme egiliminde oldugu Sekil 3’teki
korelasyon tablosu kullanilarak iddia edilebilir. Ancak
diger degiskenler i¢in ayni seyi sOylemek zordur. Sekil
3’teki korelasyon matrisine bakildiginda su, yiik ve meyil
acis1 degiskenlerinin korelasyon katsayilarinin sirasiyla -
0.04, -0.07 ve -0.08 olup degerler sifira ¢ok yakin
oldugundan bu parametrelerin yakit tiiketimi tahmininde
beklenen herhangi bir toplanabilirligi yoktur (Robert,
2022).

Yakit Tuketiml (kg/h) Yakit Tuketimi (kg/h)

Yakit Tuketimi (kg/h)
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Sekil 6. Segilen 6zelliklerin yakit tiiketimine karst
dagilim grafikleri, en uygun dogrusal regresyon ¢izgileri
dahil

Sekil 14°teki korelasyon matrisinde koyu renkli hiicrelere
karsilik gelen yiiksek oranda iligkili degiskenlerin varligi,
yiiksek RMSE hatalarina neden olur. Dolayisiyla tahmin
dogrulugu azaldigindan giiven araligi da daralir (Karthe,
2016). Balast ile dizel yakit arasindaki ve yere gore hiz
ile trim arasindaki korelasyonlar yiiksektir. Ancak trim,
bu ¢aligmada yakit tiiketimi iizerindeki etkiyi aragtirmak
icin bir baska dnemli degiskendir oldugundan analizde
tutulmustur.

Hatalarin varyansi uydurulan degerlere gore artar veya
azalirsa, giiven araliklarinin daha kiiciik bir araliga
girmesine neden olacaktir. Bu sorun, degisen varyans
olarak bilinir ve regresyonda yalnizca kiigiik bir veri alt
kiimesine ¢ok fazla 6nem verilmesi ile sonuglanir
(Robert, 2022). Sekil 7(c)'de, normallestirilmis artik
degerlerin sifir ekseni boyunca dagiliminin artis veya
azalma egiliminde olmadigi goriilmektedir. Yine,
dagilim hatalari1 normal dagilirsa, RMSE hata
hesaplamasi onu daha fazla azaltmakta basarisiz olabilir
ve giiven araliklar1 ¢ok dar veya ¢ok genig olacaktir
(Robert, 2022). Sekil 7(b)’den artiklar arasinda bir
korelasyon olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 7. Dogrusal regresyonun tahmini ve artiklart (a)
Tahmine kars1 gozlemlenen, (b) Artiklarin normal
dagilimi, (c) Normallestirilmis artiklara kars1 tahminler,
(d) Ornek niceliklerin egilim ¢gizgisi

Degerlendirme siirecinde kullanilan egitim ve test veri
kiimesi performans oOlgiitleri sirastyla Tablo 9 ve 10°da
verilmistir. Dogrusal regresyon modelinin R2 degerleri
%80 civarindadir, bu nedenle model, literatiirdeki
caligmalara kiyasla yakit tiikketimini daha zayif bir sekilde
aciklamaktadir (Kee vd., 2018; Uyanik vd., 2020). Ek
olarak, Sekil 8'de, LR'nin egitim dogruluk puanlar1 artan
egitim verisi boyutuyla oldukca diisiik bir degere
yakinsamaktadir. Bu nedenle, daha fazla egitim verisi
eklemenin dogrusal saglamadigi
sOylenebilir.

regresyona fayda

Ayrica SVR modelinin R2 ve RMSE skorlari, LR
modelinden daha diisiiktiir (bkz. Tablo 3). Ustelik, SVR
literatiirdeki caligmalara kiyasla yakit tiiketimini zayif bir
sekilde agiklamaktadir (Christos vd., 2019; Hu vd.,
2021). Bunun yaninda, KNN'nin performans olgiitleri,
LR ve SVR modellerinden daha iyi sonu¢ vermistir.
Ayrica bu calismadaki KNN modeli yakit tiiketimini
literatiire gore daha iyi agiklamaktadir (Christos vd.,
2019). Ayrica SVR ve KNN modelleri, yeni egitim
verileri ekleyerek dogruluk degerlerini artirmaktadir
(bkz. Sekil 8) ve dogruluk puanlari, yeni veriler
ekleyerek birbirine yakinlasir, yeni verilerle iyi uyum
saglarlar. Ote yandan, KNN ve SVR'nin hiperparametre
optimizasyonu sonucunda, 6grenme egrilerinin dogruluk
puanlar1 hala yiiksek olup aralarinda bir fark
bulunmaktadir. Bu nedenle, KNN ve SVR i¢in asir1
ogrenme yasanmis olabilir. Ozellikle daha az egitim
verisi i¢in, SVR'nin egitim dogruluk puani, dogrulama
degerinden ¢ok daha ytiksektir. Ve yeni egitim verileri
eklemek, genellemeyi artiracaktir.

Egitim ve test veri kiimeleri i¢in VR ve SR topluluk
modellerinin dogruluklar1 birbirine yakindir. Test veri
kiimesi i¢in VR egitim dogrulugu (%94,55), SR'den
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(%93,53) biraz daha yiiksektir. Ancak VR ve SR topluluk
modellerinde, egitim ve test puanlar1 arasinda hala bir
fark olmasi, asir1 6grenme sorununu gostermektedir.

Sonu¢ olarak, RF hiperparametreleri, rastgele arama
optimizasyonu ile ayarladiktan sonra egitim dogruluk
degerini %98,07'den %98,39'a yiikseltmistir (bkz. Tablo
3). Ayrica, test dogrulugu da %94,48'den %94,63'e
yiikselmistir ve sonucta da RF i¢in asirt 6grenme
yagsanmamig oldugu varsayilabilir (bkz. Tablo 4). Bu
nedenle, bir sonraki bolimde hiz optimizasyonu
degerlendirmesi icin RF secilmistir.

Tablo 3 Egitim veri kiimesinin performans sonuglari

R2 Score
Model RMSE (%)
SVR 41.37 77.23
LR 38.41 80.38
KNN 28.31 89.34
Tuned ADA (Grid Search) 18.53 95.43
Tuned SVR (Grid Search) 15.11 96.96
ADABoost 15.02 97.00
GBR 13.54 97.56
RF 12.04 98.07
SR 11.06 98.37
Tuned RF (Random Search)  11.00 98.39
XGBR 9.85 98.71
VR 7.87 99.18
Tuned RF (Bayesian) 7.84 99.18
Tuned GBR (Grid Search) 5.09 99.66
Tuned GBR (Random Search) 2.01 99.95
Tuned XGB (Random Search) 1.70 99.96
Tuned KNN (Grid Search) 0.01 99.99

Tablo 4 Test veri kiimesinin performans sonuglari

R2 Score

Model RMSE (%)

SVR 41.81 75.33

LR 39.63 77.83

KNN 29.50 87.72

Tuned KNN (Grid Search) 25.57 90.78

Tuned SVR (Grid Search) 24.86 91.28

Tuned ADA (Grid Search) 23.44 92.25

SR 21.41 93.53

Tuned RF (Bayesian) 21.07 93.73

Tuned XGB (Random 20.78 93.90
Search)

Tuned GBR (Random Search)  20.75 93.93

ADABOoost 20.62 94.00

GBR 20.44 94.10

RF 19.77 94.48

VR 19.66 94.55

XGBR 19.61 94.57

Tuned GBR (Grid Search) 19.58 94.59

Tuned RF (Random Search)  19.52 94.63
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4.2 Genetik Algoritma ile Yakit Tiiketimi
Optimizasyonu
Bireylerin ya da hiz  profillerinin  rastgele

ilklendirilmesinde GA parametre ayari manuel olarak
dort adimda uygulanmugtir. Tablo 5'te, her adim i¢in tiim
kontrol ve sabit parametreler listelenmistir. ilk adimda,
mutasyon ve c¢aprazlama olasilik kontrol parametreleri
degistirilir ve GA, olasiliklarin %10' ile %90'1 arasinda
7 farkli kombinasyon igin tekrar tekrar galisir. Ikinci
adimda, mutasyon ve ¢aprazlama olasiliklarinin en iyi
parametreleri kullanilir ve mutasyon standart sapma
(sigma) kontrol parametreleri dort kez 0,2'den 1,5'e kadar
arttirilmistir. Ugiineii adimda ise popiilasyonun birey
sayilar1 150, 300 ve 500 olmak iizere i¢ kez
degistirilmigtir. Son olarak hiz limiti ve kalan hiz
parametreleri alt1 farkli kombinasyonda degistirilmistir.

Tablo 5 Rastgele ilklendirilen GA'da kontrol
parametreleri ve sabitler

Mutas- |Capraz- Eﬁ'y’éir} Hiz rrlf:s!;%
Adim| yon | lama | Sigma | L 0| limiti |
olasihig1| olasiig SaylSyl (mile/h) (miiz;h)
Kontrol | Kontrol
1 param. | param. 15 300 13 s
Kontrol
2 20% | 90% param. 300 13 13
Kontrol
3 20% | 90% 1 param. 13 13
Kontrol | Kontrol
4 | 20% | 90% 1 500 param. | param.

Bu ¢alismada GA, kontrol parametreleri degistirildikten
sonra tekrar tekrar calistirilmistir. GA simiilasyonlarinin
minimizasyon veya uygunluk degerlerinin amag
fonksiyonu, yakit tiketimi degiskenidir. Parametre
uyarlama simiilasyonlart dort adimda tamamlanmistir.
Sonuglar Sekil 9'da sunulmustur.
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Sekil 9. Rastgele ilklendirme yonteminde parametre en
iyilenmesi

Mutasyon ve c¢aprazlama olasiligi: Sekil 9 adim-1’e
bakarak diisiik mutasyon oranlarinin, yiiksek ¢aprazlama
oranlar1 ile birlikte daha iyi performans gosterdigi
sOylenebilir. Ayrica, mutasyon oraninin artmasinin
kararsiz hiz profillerine neden oldugu Sekil 10b'de
goriilmektedir. Aksine, daha yiiksek bir ¢aprazlama
orani, kiiresel bir minimum nokta arayisi sirasinda hiz
profilini sabit tutmaktadir. Ayrica, ¢aprazlama operatorii
hiz profilinin her yerine esit olasilikli davranir (bkz. Sekil
10a).
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Sekil 10. Rastgele yaklasim adim-1'de en iyi hiz
profilleri, a) ¢aprazlama ve b) mutasyonlar

Mutasyon standart sapmast (sigma): Sonuglart 6nemli
Olgiide etkilemese de, yiiksek gemi hizi yayilimu
(sigmanin tersi) daha yiiksek performans gostermistir.
Sekil 11'de farkli sigma  degerlerine  sahip
popiilasyonlarin en uygun bireylerinin hiz profilleri ile
gercek yolculuk hiz profilleri birlikte gosterilmektedir.
Genetik algoritmada sigma degerlerinin arttirilmasi, hiz
degerlerinin daha yiiksek oranda degistirilerek daha fazla
yakit tasarrufu saglanmasina yol actig1 gortilmektedir.
Ayrica, Sekil 11'de goriilen pencerede, sigma degerleri
arttiginda genetik algoritma, hizdaki kiigiik degisiklikler
yaparak yakit tliketimi tasarrufu
aramaktan vazge¢mektedir. Bu sebeple genetik algoritma
i¢in, yerel bir minimum noktaya yi1gilmay1 asarak, global

igin bir ¢ozim

minimum noktaylr aramaya devam etmekte oldugu
sOylenebilir.
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Sekil 11. Rastgele yaklasim adim-2'de en uygun hiz
profilleri ve mutasyon standart sapmalar1

Ayrica, en iyi bireylere ait hiz sinyalleri, pratik kullanim
icin ¢ok fazla giiriiltiiye sahiptir. Bu nedenle, yiiksek
frekansli sinyalleri ortadan kaldirmak igin bir algak
geciren filtre gereklidir. Python Pandas kiitiiphanesindeki
istel agirlikli hareketli ortalama filtresi, Sekil 12°de
goriildigii gibi 0,1 gibi ¢ok diisiik bir yumusatma faktorii
() ile uygulanmustir.

Sekil 9'a bakildiginda, bir popiilasyondaki birey sayisint
artirmak bu calismada her zaman daha iyi GA
performansi gostermektedir. Ayrica, 500 adet birey sayist
en verimli sonuglar1 gostermistir.

Sekil 9'da goriildigii gibi, yiiksek hiz smir1 ve diigiik
kalan mesafe hizlar1 belirlemek daha fazla yakit tasarrufu
ile sonuglanmustr.

Hiz profilinde asagi ve yukart yonlii (maksimum hiza
kadar) rastgele degisiklikler yapmak, degistirilen hiz
profilinin katedecegi mesafeyi Genetik
algoritmanin  degerlendirme hiz
profilindeki net toplam hiz diislisii nedeniyle kalan
mesafe ortaya ¢ikabilir. Kalan mesafelerin hizi ile azami
hiz simir1 birbirini etkiler. Kalan mesafe hizlari sabitken
ist hiz simirimin disiiriilmesi daha az yakit tasarrufu
saglamaktadir (bkz. Sekil 12a). Ancak bu durumun tersi
de gegerli degildir (bkz. Sekil 12b). Ornegin, azami hiz
limiti 15 knot olarak sabitlenirken, 15 veya 9 knot olan
kalan mesafe hizlari, 11 knot'tan daha fazla yakit

degistirir.

adimi  sonunda

tiiketimine neden olmustur. Kisaca, en yiiksek hiz limiti,
GA'da kalan mesafe hiz1 ile dogrusal olmayan bir sekilde
iligkilidir. Ancak, en iyi kombinasyonu bulmak i¢in
bagka bir optimizasyon rutini gereklidir.
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Sekil 12. Rastgele yaklasma adim-4'e en uygun hiz
profilleri, a) degisen hiz limiti ve b) kalan mesafe i¢in
seyir hizt

Gergek hayatta teknik, hava durumu veya yoOnetimsel
sebeplerden 6tiirli limana varis zamaninin gecikmesi ¢ok
yaygindir. Buna bagli olarak, yolculuk hizlari da gecikme
cezalarindan kag¢inmak igin artabilir. Ayrica, hava
kosullar1  disinda, denizde yapilan yakit alim
fiyatlarindaki ani degisimler, liman tikanikligi nedeniyle
bekleme maliyetleri vb. sebepler gemi operatorlerine
maddi zarar vermektedir (Aydin vd., 2017). Ancak
limana varig saatlerinin esnek olmasi bir miktar yakit
tiiketimi verimliligi saglayabilir. Bu amag¢ dogrultusunda,
bu ¢alismada genetik algoritma rutinine bir ve iki saatlik
izin verilebilir ETA gecikmeleri tanimlanmistir. GA ile
sadece 15 knot azami hiz limiti altinda bulunan 1 ve 2
saatlik gecikmeler simiile edilmistir. Obiir taraftan, yakit
tilketimi {izerindeki etkilerini arastirmak ic¢in farkli
miktarlarda kalan hiz degerleri denenmistir. Sonugta,
kalan hizin azaltilmasi ile GA yakit tasarrufunu ETA'nin
yalnizca 1 saatlik gecikme kosullari i¢in her zaman
arttirmistir (bkz. Sekil 13). Ancak 2 saatlik gecikme
sartlarinda ayni seyi sdylemek miimkiin degildir. GA
kalan mesafe hizin1 azaltarak minimum yakit tiiketim
noktasini aramaktadir. Ancak, minimum yakit tiiketimi
sadece kalan mesafedeki en diigik hiz igin
olusmamaktadir (bkz. Tablo 6). Bu nedenle, minimum
yakit tiiketimi icin kalan mesafe hizi, ist hiz limiti ve
ETA'nin her defasinda optimum kombinasyonlar1 bagka
bir optimizasyon rutiniyle arastirilmalidir.
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Sekil 13. ETA gecikmesi 1 saat (sol) ve 2 saat (sag) i¢in

yakit tiikketimi sonuglari

Tablo 6. Rastgele ilklendirmede 1 ve 2 saatlik
gecikmeler i¢in yakit tiikketimi tasarruflart

Kalan 1 Saat 2 Saat
Mesafe Hiza Gecikmede Gecikmede

12 % 4,78 % 4,18

11 % 5,12 % 4,88

9 % 5,52 % 5,90

8 % 6,00 % 4,22

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR

Bu caligma, gemiler i¢in hiz optimizasyonu yoluyla yakit

tiketimi verimliligi potansiyelini kesfetmeyi
amaclamistir. Yakit tiiketimi tahmini i¢in dogrusal ve
dogrusal olmayan makine Ogrenimi regresyon

modellerini analiz eden bu tez, gemilerin ¢esitli cevresel,
operasyonel ve seyir veri glinliiklerini kullanarak yakit
tiketiminin nasil tahmin edilebilecegini gostermistir.
Ham verilere veri 6n isleme teknikleri uygulanarak, veri
kayitlarinin ¢ogunda eksik degerler ve yakit tiiketimi ile
ilgisiz kayitlar oldugu goézlemlenmistir. Bu nedenle,
verileri regresyon modellemesine hazirlamak igin
Oznitelik silme ve veri atama teknikleri uygulanmustir.
Ote yandan, orijinal veri kiimesinin drnekleme orani bir
saniye oldugu i¢in yliksek hesaplama maliyetleri ve uzun
caligma siireleri olusabilecegi dngoriilerek 24 saatlik veri
kiimesi i¢in 6rnekleme orani 30 saniyeye diisiiriilmiistiir.
LR, SVR ve KNN vyakit tiketimi modelleri, sirastyla
%90'1n altinda en diisiik egitim veri kiimesi dogruluguyla
sonuglanmustir. Ancak, gradyan artirmaya dayali tahmin
modelleri en yiiksek dogruluklar1 gostermistir, bununla
birlikte yiiksek oranda agir1 6grenme icermektedirler.

Bu calisma ayrica, gemilerin hiz optimizasyonda
kullanilan genetik algoritmalarda rastgele
modifikasyonlar ile olusturulmus hiz profillerinin daha
fazla yakit tiketimi ile sonuglandigini gostermistir.

Kalan Mesafe Hiz [Max. 2 saat gecikime)

—— HKalan mesafe izi:12
Kalan mesafe hizi:11
Kalan mesafe hz1:9
— Kalan mesafe nz:8

100
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Ayrica, GA’daki yiiksek c¢aprazlama oranlar1 ve
popiilasyon boyutlari, hiz limitleri ve diisiik mutasyon
oranlar1 yakit tiiketimi tasarrufunda daha iyi sonuglar
vermigtir. Ek olarak, bu ¢aligmanin sonuglarina bakarak,
gemi seyir hiz profili dikkate alinmadan hiz limitlerinin
belirlenmesinin, GA ile daha yliksek yakit tiketimine
neden olabilecegi sdylenebilir.

GA ile hiz optimizasyonu, rastgele se¢im kullanan g¢oklu
parametre optimizasyonu ile daha verimli olabilir.
Omnegin bu tez kapsaminda yer almayan liman
gecikmeleri, hava durumu tahminleri, dalga kosullari,
bunker, operasyonel emirler vb. yakit tliketimini
etkileyen parametreler GA ama¢ fonksiyonunda
kullanildiginda daha gergekei sonuglar elde edilebilir.
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