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Bu calismada ilk kez bir milli gilivenlik projesi i¢in Tiirkiye'nin deniz hattindaki
gocmen sayisinin tahmini ve devriye botu rotalamasi problemini ele aliyoruz.
Gogmenlerin denizyolu ile tasinmasi, diinyadaki diger iilkelerin yani sira Tiirkiye'nin
de en biiyiik endiselerinden biridir. Belgesiz gdo¢menleri yakalamak i¢in gesitli arag
tdrlerinin kullanilmasinin maliyeti son derece yiksek olabilir. Hem harcama sorununu
en aza indirmek hem de dogru bir giivenlik taramasi1 saglamak i¢in ilgili bolgelerdeki
goemen yogunluklart da g6z oniinde bulundurularak optimize edilmelidir. Bu amaca
ulagmak icin ilk asamada deniz yolu giizergahindaki gd¢gmen sayisini tahminini 6nemli
bir problem olarak gorlyoruz ve olasiliksal ve olasiliksal olmayan modellerle
calisiyoruz. COVID-19 nedeniyle 2020 ve 2021 yilina ait verilere heniz
ulasilamadigindan, Tirkiye Cumhuriyeti igisleri Bakanligi bunyesindeki Sahil
Guvenlik Komutanligi'ndan elde edilen 2016-2019 yillari arast gozlemler kullanilarak
2019 yili veri setine iliskin tahminler elde etmek ve fiili gézlemleri karsilagtirmak
amaciyla basitten karmasiga yedi seckin tahmin yontemi uyguluyoruz. Ardindan, tim
yontemleri birlestiren Meta Bulanik Fonksiyonlarla Tahmin Kombinasyonu Yaklagimi
Oneriyoruz. Nihai degerlendirmelere gore, Onerilen yaklasimin, Turkiye'nin deniz

hattinda beklenen gd¢men sayisi igin daha dogru tahmin sonuglart verdigini



gosteriyoruz ve bu sonuglar1 devriye planlamasi icin kullaniyoruz. Ikinci asamada,
2016-2019 yillarina ait gdzlemlerin koordinatlarin1 klimeleyerek sicak noktalari
belirliyoruz ve bu noktalar1 ziyaret etmek i¢in karma bir ara¢ rotalama problemini
¢Oziiyoruz. Ardindan Komutanligin kaynaklarinin sinirli oldugu durumu ele aliyoruz
ve sicak noktalart kritikliklerine gore onceliklendirmek i¢in bir yaklagim oneriyoruz.
[k asamada elde edilen onerilen yontemin tahmin sonuglarini sicak noktalarin énem
agirhigi olarak kullamiyoruz. Bu agirliklari, tespit giiclinii ve ayni anda kat edilen
toplam mesafeyi dikkate alan bir yoénlendirme formilasyonuna entegre ediyoruz.
Biobjektif bir yaklagimla, problemin karar vericileri tarafindan dikkate alinabilecek
farklt mesafe ve tespit giicii seviyelerinde alternatif verimli ¢ozlimler lretiyoruz. Bu,
Tiirkiye'de maliyetleri diisiirecek ve ulusal gilivenligi artiracak verimli deniz yolu
devriye rotalar1 olusturmay1 amaclayan ilk calismadir. Bu problem icin kiimeleme,
tahmin ve ¢ok amacli optimizasyon tekniklerini entegre eden kapsamli bir metodoloji

sunuyoruz.

Anahtar Kelimeler: Gég, Tahmin, Meta-Bulanik Fonksyionlar, Devriye Araci
Rotalamasi, Cok Kriterli Optimizasyon
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This study focuses on the problem of estimating the number of immigrants on Turkey's
maritime line and patrol boat routing for the first time for a national security project.
Transporting immigrants by sea is one of Turkey's biggest concerns, among other
countries in the world. The cost of using various types of vehicles to catch
undocumented immigrants can be extremely high. It should be optimised with the
concentration of immigrants in the relevant regions in mind, both to minimize the
spending problem and to ensure an accurate security screening. In order to achieve this
goal, estimating the number of immigrants along the maritime line route in the first
stage is seen as a significant problem and possibilistic and non-probabilistic models
are studied. Since the data for 2020 and 2021 have not yet been accessed due to
COVID-19, seven distinguished forecasting methods are applied from simple to
complex to obtain estimates of the 2019 data set and to compare actual observations
using dataset between 2016 and 2019 obtained from the Coast Guard Command within
the Ministry of Interior of the Republic of Turkey. Then, the Forecast Combination
Approach with Meta Fuzzy Functions, which combines all methods, is proposed.
According to the final assessments, the proposed approach provides more accurate

forecast results for the expected number of migrants on Turkey's maritime line, which
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are used for patrol planning. In the second step, we identify the hotspots by clustering
the coordinates of the observations from 2016-2019 and solve a mixed vehicle routing
problem to visit these hotspots. We then address the situation where the Command's
resources are limited and propose an approach to prioritize hotspots based on their
criticality. We use the estimation results of the proposed method obtained in the first
step as the criticality weight of the hotspots. We integrate these weights into a steering
formulation that takes into account the detection power and the total distance traveled
simultaneously. With a bioobjective approach, we produce alternative efficient
solutions at different distance and detection power levels that can be taken into account
by the decision makers of the problem. This is the first study in Turkey that aims to
create efficient maritime patrol routes that will reduce costs and increase national
security. We present a comprehensive methodology for this problem integrating

clustering, prediction and multi-objective optimization techniques.

Keywords: Immigration, Forecasting, Meta-Fuzzy Functions, Patrol Vehicle
Routing, Multi-Criteria Optimization
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SEMBOL LISTESI

Bu ¢alismada kullanilmis olan simgeler agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Simgeler Aciklama
t Zaman
P Otoregresif parametresi
d Hareketli ortalama parametresi
q Otoregresif entegreli hareketli ortalama parametresi
@, L,0 ARIMA katsayilari
&t Bir zaman serisinin bozulma terim degerleri
a,By Duzeltme sabiti
m Uyelik derecesi
o Standart sapma
o Vektorel carpim
¢ LSTM katsayisi
€ Elemanidir
v Her
C Klme sayis1
pbest Bireysel en iyi
gbest Global en iyi
v Kime merkezleri
02 Varyans
C Sabit bir say1
T1, 72 Rassal rakamlar
p, d, q ARIMA parametreleri
L, Basit Ustel diizeltme parametresi
< Mevsimsellik
L
T, Trend
Foip Tahmin
¥ Tahminler
f; ANN carpani
W Atesleme guicl
wi Normalize atesleme glicl
€4, €3 Ivme katsayilari



1. GIRIS

Tiirkiye, jeopolitik konumu itibariyle dogu ve bati iilkeleri arasinda gogmenlerin
kullandig1 kritik rota iizerinde yer almaktadir. Go¢ kavrami sebep oldugu etkilerine
bagli olarak hem i¢ huzur hem de savunma sanayi kaynaklarinin verimli kullanimai i¢in
tehdit olusturabilmektedir. Ornegin kagakgilik amaci ile yapilan kisa siireli ve geri
doniiglic gogler i¢ giivenlige zarar veren niteliktedir. Diger tip gogler ise mevcut
sosyolojik zararlarina ilaveten tespitleri i¢in yapilan devriyelere bagli olarak devlet
kaynaklarinin harcanmasina ve ek maliyetlere neden olmaktadir. Bu yoniiyle gogler
yalnizca demografik rolleri ile sinirli olmayip i¢ giivenlik, ekonomi, saglik, kiiltiir ve

politika Uzerine etkisi sebebiyle de incelenmesi gereken bir problemdir.

Goglerin gerceklestigi bolgeye gore de analizi karmagiklagabilmektedir. Deniz yolu
kullanilarak gergeklesen goclerde Tiirkiye’nin yani sira komsu Ulkeleri de ilgilendiren
siyasi surecler soz konusudur. Tiirkiye’nin kendi kita sahanlig1 icinde veya uluslararasi
sular icinde kalan goglere miidahale hakki olmakla birlikte komsu iilkelerin kita
sahanligina ilerlemis bir gogmene miidahale hakki bulunmamaktadir. Ek olarak deniz
yolu ulagiminin dogas1 geregi kullanilabilecek rota alternatifi sinirsizdir. Bu da deniz
yolu tzerinde sistematik bir devriye planlanmasini ve gb¢men tespitini zorlagtirmakta

ve diizensiz devriyelere bagli olarak katlanilan maliyetleri artirmaktadir.

Deniz devriye planlamasi, deniz yoluyla yasadis1 gocle karsi karsiya kalan tlkeler igin
onemli bir sorundur. Deniz hattinda dikkatli seyir ve kritik koordinatlarin kontrol,
yasadig1 go¢le miicadelenin 6nemli bir bilesenidir. Devriye botlar1 bu amag icin yaygin
olarak kullanilmaktadir ve verimli kullanimlar1 optimal rota planlarin

gerektirmektedir.

1.1 Tezin amaci

Bu calismanm amaci, Tiirkiye Cumhuriyeti Igisleri Bakanlig1 biinyesindeki Sahil
Guvenlik Komutanligi'nin ihtiyati tedbirler alarak daha fazla gé¢gmen yakalayabilmesi
icin 2019 yilinin ilk 26 haftasinda beklenen gé¢men sayisini tahmin etmek ve buna

bagli deniz hatt1 devriye planlamasi yapmaktir.



1.2 Literatlr arastirmasi

Literatiir aragtirmasi1 gé¢men sayisi tahmini ve karma devriye araci rotalamasi olmak

Uzere iki ana baslik altinda sunulmustur.

GoOc¢men sayisini tahmin etmek, zaman serisi tahminlerinin bir dalidir. Niifus artisi
veya azalisin1 ve demografik etkileri tahmin etmek yaygin bir aragtirma konusudur.
Literatiirde beklenen gé¢men sayisini, goce bagli olarak gelecekteki niifusu ve gocii

etkileyen faktorleri tahmin etmeye yonelik ¢esitli ¢alismalar bulunmaktadir.

Willekens (1994) ve Kupiszewski (2002)’ye gore, uluslararasi gocii tahmin etmedeki
ana zorluklar sunlardir: (a) sdreglerin dogasinda rastlantisallik ve zorlukla
ongoriilebilecek faktorlere duyarliliklari, (b) tilkeler ve zamanlar arasinda tutarli gog
tanimlar1 eksikligi, (C) kapsamli g6¢ teorilerinin eksikligi ve (d) kisa zaman serileri de
dahil olmak iizere veri eksikligi veya eksik veri. Bununla birlikte, belirsizlik altindaki
goc tahminleri, 6zellikle gelismis Ulkelerde glvenilir nifus tahminleri elde etmek igin
¢ok Onemlidir. Bu sorunlara kismi bir ¢6ziim olarak Willekens (1994), uzmanlik
bilgisinin go¢ tahminlerine resmi olarak dahil edilmesini Onerir. Bu nedenle ¢alismada
uzmanlik bilgisi ve sayisal verilerin birlestirilmesiyle ilgili dogal bir metodoloji olan
Bayesian tahmin yaklasimi kullanilir. Uzman karari, onceki olasilik dagilimlar ile
temsil edilir ve olasilik fonksiyonuna yansiyan verilerle Bayes teoremi araciligiyla
birlestirilir. Bijak (2006), uluslararast gocle ilgili tahminlerin segilmis teorik
temellerini 6zetlemeye galisir. Alho vd. (2006), 18 Avrupa Ulkesinde 2050 yilina kadar
niifus i¢in olas1 tahminlerin sonuglarini sunar. Bijak ve Wisniowski (2010), secilen go¢
ulkelerindeki gogmen sayisinin 2025 yilinda Bayesian Tahmin Metodu yardimiyla
tahmin edilmesini ele alir. Martineau (2010)’a gore go¢ krizini durdurmanin en iyi
yolu go¢ baslamadan miidahale etmektir. 170 iilke hakkinda bilgi igceren bir veri seti
kullanilarak basit bir ikili lojistik modeli olusturulur. Abel vd. (2013) Ingiltere'ye goc
ve 2060'a kadar go¢ konusundaki belirsizligin tahminini arastirir. Cappelen vd. (2015)
tarafindan, Norveg'te gelir degiskenleri igin Ug¢ farkli alternatif belirlenir ve 2100 yilina
kadar brit gog icin ¢ farkli tahmin sonucu elde edilir. Raymer ve Wisniowski (2018),
Ingiltere'deki gdgmen sayisini yas ve cinsiyete dayali olarak tahmin etmek igin Bayes
teoremi ¢ergevesinde hiyerarsik bir modeli test ederek uluslararast gogiin daha iyi
tahmin modellerine olan ihtiyacini tartisir. Wicke vd. (2019), Suriye i¢ savasi ve goci

temel alarak bu tur sosyo-politik olaylarin nasil meydana gelebilecegini ele alan



senaryolar tizerinde ¢alisir. Suriani vd. (2019), ele aldig1 model ile go¢men sayisinin
onceden tahmin edilebilmesinin ev sahibi iilkenin gé¢menlere hazirlikli olmasina
olanak sagladigini belirtir. Model ayrica gogmen niifus artisini etkileyen cesitli girdi
faktorlerini de dikkate almakta ve 2017-2022 yillar1 arasindaki go¢cmen sayisini tahmin

etmektedir.

GO¢ tahmininde belirsizlik oldugu kadar, belirsizligin tahminlere nasil dahil edilecegi
de onemli bir konudur. Belirsizlik kavrami, incelenen surecin belirsizligini veya
rastlantisalligini ifade eder. Bu belirsizlikler Gi¢c ana baslikta 6zetlenebilir (Bijak 2010).
Birincisi, gelecekteki olaylarla ilgili dogal belirsizliktir. Go¢ tahmininde bir miktar
hata her zaman kagimilmazdir, ¢linkii gelecege iliskin ¢ikarimlar belirsizlik altinda
yapilir (Bijak 2010). ikinci belirsizlik kaynagi, mevcut goc verilerinin genellikle
yanlig, tutarsiz ve eksik olmasidir. Farkli Ulkelerden gd¢ verilerinin kaynaklari
genellikle farkli tanimlara dayanmaktadir (Raymer vd., 2013). Uluslararas1 go¢
akislarinin kesin boyutunu 6lgmek zordur; gégmenleri kaydetmek i¢in kullanilan veri
toplama sistemleri genellikle dizeltilmesi gereken 6nyargili ve yanlis tahminler Gretir
(Disney, 2014 ve Wisniowski, 2013). Uclincl belirsizlik kaynag: tahmin modellerinin
kendisinden gelir. Farkli modellerin ayn1 verilere uygulanmasi, tahminlerin
belirsizliginin farkli degerlendirmeleri de dahil olmak Uzere farkli tahminler Gretebilir.
Miikemmel bir model yoktur ve hangi modelin uygulanacaginin secilmesi bir yargi
meselesidir. Cesitli rakip modellerden tahminler resmi o6lgltler kullanilarak
birlestirilirse, ek model hakkindaki belirsizlik ortaya konmustur (Bijak ve Wisniowski
2010). Sonug olarak, herhangi bir go¢ tahmininde dncelikle tam olarak anlasilmasi ve
daha sonra ampirik bir analizde dikkate alinmas1 gereken ¢ok sayida belirsizlik oldugu
aciktir. Uzmanlar tahminlerin gelistirilmesinde Kilit bir rol oynamaktadir, ancak
tahminin basaris1 secilen yaklasima baghdir (Lutz ve Goldstein 2004). Ornegin,
uzmanin rolii, tahmin modelini segmek ve temeldeki veri kaynaklarin1 segmek veya

modelde agikga bir parametre olarak yer alan uzman goriisii saglamakla sinirli olabilir.

Literatirdeki bu calismalarin geleneksel yoOntemlerle gogl etkileyen faktorleri
aragtirmak ve gelecekteki niifus yogunlugunu belirlemek amaciyla yapildigi
gorulmektedir. Bununla birlikte, son zamanlarda zaman serisi veri setlerini tahmin
etmek i¢in cesitli yontemler gelistirilmistir. Bunlara zaman serisi tahmin yontemleri

denir ve iki kategoriye ayrilabilir: olasilikl1 ve olasilikl1 olmayan yontemler. Iki temel



grup altinda toplanan her yontemin uygulandiklar1 veri kiimesine gore birbirine gore

gucli ve zayif yonleri bulunmaktadir.

Geleneksel yontemler olarak da adlandirilan olasiliksal veya stokastik yontemler,
zaman serileri hakkinda bazi varsayimlarda bulunur. Duraganlik, olasilikli zaman
serisi tahmin yontemlerinde énemli bir varsayimdir. Bu varsayim, zaman serilerinin
sabit bir ortalama, varyans ve kovaryans fonksiyonuna sahip oldugunu belirtir (Tak

vd., 2018).

ARIMA, literatiirde 6zellikle sosyal bilimlerde (Ma 2020) yaygin olarak kullanilan ve
Box ve Jenkins (1970) tarafindan gelistirilen olasiliksal bir zaman serisi modelleme
yontemidir. ARIMA, incelenen zaman serilerinin dogrusal stireclerden {iretildigini
varsayar. ARIMA'nin tahmin sonuglar1 girdi degiskenlerinin degerlerinden ve hata
terimlerinden tiiretildiginden, tahminin herhangi bir temel model veya ilgili denklem
varsaymasi gerekmez (Ma, 2020). ARIMA, kisa vadeli tahmin yeteneginde genellikle
daha karmasik yapisal modellerden daha iyi performans gosterir. Gelismis tahmin
modelleri ARIMA'y1 kullanir ¢iinkii ARIMA modelleri tahmin performansi agisindan
sonuglar verir (Matamoros vd., 2020). Bununla birlikte, ARIMA “geriye doniiktiir” ve
model tanimlama teknigi 6zneldir, bu da se¢ilen modelin giivenilirliginin tahmin
edicinin deneyimine ve segimine bagli olmasina neden olabilir. Ayrica bir zaman serisi
lineer olmayan bir yapiya sahipse ARIMA modelleri bununla basa ¢ikamaz (Tak vd.,
2018).

Bir baska olasiliksal tahmin modeli, 1950'lerin sonlarinda &nerilen Ustel Yumusatma
(ES) (Holt, 1957; Brown, 1959; Winters, 1960) yontemidir. ES yonteminin
mekanizmas1 temel olarak zaman serilerini yumusatmaktir. Bir zaman serisinin
stokastik bir egilimi varsa, bu zaman serisinin problemlerini tahmin etmek igin ES
yontemini uygulamak pratiktir. ES yontemlerinin en biiyiik avantaji, uygulanmasinin
basit, sezgisel ve anlagilmasinin kolay olmasidir. Ek olarak, veri gereksinimleri
minimumdur, bu da ES'yi ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygun hale getirir. Ancak
yontemin en buyik dezavantaji modelle ilgili temel 6nermesinden kaynaklanmaktadir.
Uygulanabilmesi i¢in, zaman serisinin diizeyinin sabit bir diizeyde dalgalanmas1 veya
zaman i¢inde kademeli olarak degigmesi gerekir. Zaman serileri belirgin bir trende

sahip oldugunda, tahmin igin iyi performans gostermezler (Peng vd. 2008).



Uygulamalarda karsilasilan veri kimeleri genellikle duraganlik veya dogrusallik
varsayimini karsilamamaktadir. Bu nedenle, literatir ¢ ana alternatife dayanir.
Birincisi, gelecekteki verileri simile etmek icin gegmis verilere bir model
uydurmaktir. ikincisi, en uygun tahmin modelini segmektir. Son olarak iigiinciisii,
geleneksel zaman serisi tahmininin aksine, zaman serisinin 6zelliklerine dayanan bir

dizi aday yontemin ortalamasinin alinmasidir (Li vd. 2020).

Son yillarda bir¢ok arastirmaci, dogrusal olmayan zaman serisi verileri veya duragan
olmama durumuyla basa ¢ikmak i¢in alternatif tahmin yontemleri olarak olasiliksal
olmayan tahmin yontemleri tizerinde ¢alismaktadir. ANFIS, R-T1FFs, ANN ve LSTM

yaklagimlari olasiliksal olmayan tahmin yontemlerine 6rnek olarak sayilabilir.

Jang (1993) tarafindan onerilen ANFIS, Sinir Aglar1 (NN'ler) ve Bulanik Cikarim
Sistemlerinin (FIS) 6grenme Yyeteneklerini birlestiren bir noéro-bulanik tekniktir
(Celiky1lmaz ve Tirken 2009). NN'leri FIS ile birlestirmenin iki buylik faydasi vardir.
Ik olarak, yontem veriye dayalidir, bu nedenle temel modelin formu UGzerinde
sinirlayict varsayimlar yapmaz. ikinci olarak, bireysel kullanim durumlarinin bazi
dezavantajlariin tstesinden gelir (Atmaca vd. 2001). ANFIS, dogas1 geregi cesitli
alanlarda bircok sistemin tek tek veya diger yontemlerle hibridize edilerek
modellenmesi ve tanimlanmas: icin kullanilmaktadir. Ornegin, Barak ve Sadegh
(2016), calismasinda ARIMA ve ANFIS hibrit modelleri uygulanir. Karaboga ve Kaya
(2020), Iran'dan ve Rusya'dan Tiirkiye'ye gelen yabanci ziyaret¢i sayisimi tahmin
etmek i¢in ANFIS'1 kullanir ve calismada tartisilan diger yontemlere goére daha iyi

sonuglar verdigini gozlemler.

Olasiliksal olmayan bir diger yontem ise Tiirksen (2008) tarafindan tanitilan Tip-1
Bulanik Fonksiyonlar (T1FFs) yontemidir. Ardindan Tak (2018), T1FFs ile
Otoregresif ve Hareketli Ortalama (ARMA) modelini ayni algoritmada birlestiren
gelismis bir model dnermektedir. R-T1FFs olarak adlandirilan bu modern yontem,
varsayimdan bagimsiz bir yaklasimdir. Ek olarak, Hareketli Ortalama (MA) modelinin
katkis1 nedeniyle R-T1FF'nin tahmin yetenegi T1FFs’den daha iyidir. Ayrica, T1FFs
kural tabanli bir sistem degildir. Kurallarin tespiti 6Gnemli bir problem oldugundan, R-

T1FFs ve ANFIS gibi FIS tabanli yontemlere gore avantajli olabilir.

Diger olasiliksal olmayan tahmin yontemleri ise yapay zeka ve derin 6grenme

algoritmalanidir. En iyi bilinen yapay zeka algoritmalarindan biri ANN'dir (McCulloch



ve Pitts 1943). ANN genellikle NN'ler olarak adlandirilir ve temelde hayvan
beyinlerini olusturan biyolojik sinir aglarindan belli belirsiz ilham alan bilgi islem
sistemleridir (Chen vd. 2019). ANN'in tahmini, genis gézlemler yapmaya ve daha
sonra butlnlin potansiyel kismini ¢ikarmak icin orijinal verilerden elde edilen
sonuglara dayanmaktadir. ARIMA modelinin aksine dogrusal olmayan problemlerin
¢oziminde oldukca etkilidir (Ma 2020). ANN, bireysel veya diger yontemlerle
melezlestirilmis olarak, genellikle sosyal, ekonomik, mihendislik, déviz, hisse senedi
sorunlar1 vb. ile ilgili tahminlerde kullanilir (Tseng vd. 2002; Zhang 2003; BuHamra
vd..2003; Jain ve Kumar 2007; Egrioglu vd. 2009; Uslu vd. 2010). ANN'nin karmasik
veriler Gizerinde dogrusal olmayan analiz yapma yetenegi yuksektir (Ahmad vd. 2014).
Ayrica, 1yi bir 6grenme icin yeterli olmayan kisa bir veri seti s6z konusu oldugunda

ANN, ANFIS'e gore avantajl olabilir (Atmaca vd. 2001).

Diger bir tahmin yontemi ise derin 6grenme tabanli LSTM'dir. LSTM (Hochreiter ve
Schmidhuber 1997) uzun sureli bagimliliklar1 6grenebilir. Bu agidan NN'lerin
dezavantajin1 ortadan kaldirir. Diger yontemlerden farkli olarak, geri bildirim
baglantisi, gecmis verilerin ve giincel verilerin geriye yayilmasi yoluyla gelisme
egilimlerinin bulunmasini kolaylastirir (Ma 2020). LSTM, Cesitli dizi tahmini ve dizi
etiketleme gorevlerine basariyla uygulanir (Sak vd. 2014). LSTM algoritmas1 yakin
zamanda, Namini vd. (2018), Wang vd. (2020); Chimmula ve Zhang (2020); Shahid
vd. (2020) ve Elsheikh (2021) tarafindan tahmin problemlerinde basariyla uygulanir.

Olasiliksal ve olasiliksal olmayan tahmin yontemleri, daha iyi performans sonuglari
vermek icin Dbirbirlerinin dezavantajlari1 ortadan kaldirmak Uzere yillar iginde
gelistirilir. Ancak, son zamanlarda en iyisi olarak kabul edilen tek bir yontem
kullanmak yerine yontemleri hibritlestirmek daha etkili hale gelir. Bu hibritleme ile
her yontemin avantajlarindan yararlanarak tutarli tahminler elde edilmesini
saglanabilir. Ornegin, Tak (2018) tarafindan Meta Bulanik Fonksiyonlar (MFFs), Tak
(2020) tarafindan Meta Bulanik Indeks Fonksiyonlar1, Tak ve Gok (2020) tarafindan
Meta-Olasilikli Indeks Fonksiyonlar:1 ve Tak (2021) tarafindan Meta-Olasilikl
Bulanik Fonksiyonlar, farkli yéntemleri bir araya getirerek tahmin dogrulugunu
artirmanin - mimkin oldugunu gostermektedir. Bodylece tahmin sonuglarinin
performansinin yani sira giivenilir ve saglam olduklar1 gézlemlenir. Giiclii ve zayif

yonleri yukarida detayli olarak agiklanan tahmin yontemlerinin birlestirilmesiyle, bu



mevcut yontemlerin bireysel kullanimia gore daha dogru ve daha iyi performans

sonuglar1 elde edildigine dikkat ¢ekilmektedir.

Karma Devriye Araci Rotalama Problemi (KDARP), Arag Rotalama Probleminin
(ARP) 06zel bir dalidir. Dantzig ve Ramser (1959) tarafindan Gezgin Satici
Probleminin (GSP) bir genellemesi olarak tanitilir ve klasik ARP'nin 6zel bir durumu
oldugu icin NP-Zor kombinatoryal optimizasyon problemi olarak ele alinir. Y6neylem
arastirmasi, lojistik ve tasimacilik alanindaki ¢alismalarda siklikla karsilasilmaktadir
(Toth ve Vigo 2014, Braekers vd. 2016). Bu, problemin boyutu arttik¢a, hesaplama
karmagikliginin katlanarak arttigi anlamina gelir. Orta biiytliklikteki ARP problem
verilerinde bile ¢ok sayida degisken kullanilabilir. ARP'nin NP-Zor olmasi nedeniyle,
diigiim sayisinin fazla oldugu durumlarda makul hesaplama stiresinde optimum turlari
verecek kesin bir algoritma garanti edilemez. (Codeau vd. 2006). Bu nedenle
literatlirde bu tiir problemlerin ¢6ziimi i¢in kesin yontemler ve daha kisa ¢6ziim

siresine sahip sezgisel yontemler dnerilmektedir.

Literatirde devriye araci rotalama konusunda gesitli ¢alismalar bulunmaktadir.
Chawathe (2007), minimum devriye rotas1 uzunlugu ile sicak noktalarin kapsamini en
st diizeye cikarmak i¢in devriye rotalarini planlama sorununu ele alir. Quttineh vd.
(2013) bir askeri ugak filosu i¢in goérev planlama problemini ele alir. Murray ve Park
(2013) giderek daha degerli bir askeri kaynak haline gelen Insansiz Hava Araglari
(IHA) i¢in gérev planlama problemini bir arag rotalama problemi olarak ele alir. Kuo
vd. (2013), verileri cografi kodlama, sicak noktalar1 belirleme, en iyi devriye rotalarini
diizenleme ve Kolej Karakolu Polis Departmanindan alman verileri kullanarak
etkinligi tahmin etme iizerinde ¢alisir. Chen vd. (2015), Bayes stratejisine ve Karinca
Kolonisi algoritmasina dayali olarak yol agi icin yirlyen bir polis devriyesi
yonlendirme stratejisi sunar. Calismada Bayes Karinca Devriye Stratejisi, gecmis sug
haritas1 ve su¢ tahmin verileri iizerinden belirli yol boliimlerinin sicak nokta olarak
tanimlandig1 yol ag1 dikkate alinarak gelistirilir. Chen vd. (2017), polis devriyesinin
zorluklarmin iistesinden gelmek icin devriye yonlendirme stratejileri ic¢in bir dizi
kilavuz 6nermektedir. Schermer vd. (2019), Drone'larla Arag Yonlendirme Problemini
inceler. Luo vd. (2019), bir kentsel yol sisteminde Drone'larla Trafik Devriyesi
Yonlendirme Problemini ele alir. Dewinter vd. (2020), kit polis kaynaklarin1 yonetmek
ve acil midahale sirelerini en aza indirmek icin verimli bir Dinamik Devriye

Yonlendirme Problemi Uzerinde ¢alisir. Saint-Guillain vd. (2020), Briksel Polis



Departmaninin Polis Devriyesi Yonlendirme Problemini ¢ézmek i¢in uygulamali bir
yaklasim sunar ve problemi Rastgele Isteklerle Zamana Bagli Statik ve Stokastik Arag
Yonlendirme Problemi olarak ele alir. Cardoso vd. (2021), askeri devriyelerin
yonlendirilmesi ile ilgilenir. Calismanin amaci, smir gozetimini en etkin sekilde
desteklemek icin askeri ara¢ devriyelerine yonlendirme saglamaktir. Timothy ve
Chircop (2021), Tam Kapsamli Karakol Botu Cizelgeleme Probleminin hesaplama
karmasikligin1 analiz eder. Bu kombinatoryal optimizasyon probleminin deniz

smirlarinin korunmasi ve gézetim operasyonlari i¢cin dnemli etkileri vardir.



2. ZAMAN SERILERI ANALIiZi

Zaman serileri, zaman sirasina gore dizilen bir veri noktalar1 dizisidir. En sik olarak,
bir zaman serisi, zaman i¢inde art arda esit araliklarla yerlestirilmis noktalarda alinan

bir sekanstir. Dolayisiyla, ayrik zamanli bir veri dizisidir.

Zaman serisi modellemesi, serinin dogal yapisin1 tanimlayan uygun bir model
gelistirmek icin bir zaman serisinin gegmis gozlemlerini titizlikle toplamak ve
incelemektir. Bu model daha sonra seriler i¢in gelecekteki degerler iiretmek, yani
tahminler yapmak icin kullanilir. Boylece zaman serisi tahmini, ge¢cmisi anlayarak
gelecegi tahmin etme eylemi olarak adlandirilabilir (Raicharoen vd., 2003). isletme,
ekonomi, finans ve muhendislik vb. gibi bircok pratik alanda zaman serileri tahmininin
vazgecilmez 6nemi nedeniyle temel zaman serisine uygun bir modele uymaya 6zen
gosterilmelidir (Tong 1983, Zhang 2003). Basaril1 bir zaman serisi 6ngdrisinin uygun
bir modellemeye bagli oldugu agiktir. Tahminlerin performansini iyilestirmek adina
verimli modellerin gelistirilmesi i¢in arastirmacilar tarafindan uzun yillar boyunca
caba gosterilir. Sonug olarak, ¢esitli 6nemli zaman serisi tahmin modelleri literatiirde
gelistirilir.

Zaman serisi analizi ise, Hipel ve Mcleod (1994) tarafindan bir zaman serisini uygun
bir modele yerlestirme prosediri olarak adlandirilir. Bu analiz, serinin yapisini
anlamaya calisan ve gelecek tahmini i¢in yararli olan yontemleri igerir. Zaman serisi
analizi, zaman iginde alinan veri noktalarinin hesaba katilmasi1 gereken bir i¢ yapiya
(otokorelasyon, trend veya mevsimsel degisiklik gibi) sahip olabilecegi gercegini
gérmemizi saglar. Uygulamada belirli bir zaman serisine uygun bir modelleme yapilir

ve karsilik gelen parametreler bilinen veri degerleri kullanilarak tahmin edilir.

Bir zaman serisini analiz etmenin birkag olas1 amaci vardir. Bu hedefler; zaman serisini
faktorlerine ayirmak, zaman serileri arasindaki iligkiyi belirlemek, kontrol amaci ve en

yaygin amag olan gelecege yonelik tahmin yapmaktir.

2.1. Zaman serilerinin matematiksel olarak modellenmesi

Bir zaman serisi, tipik olarak art arda zamanlarinda 6lgiilen sirali bir veri noktalar
kimesidir. Matematiksel olarak, x(t), t = 0,1,2, ... vektorleri kiimesi olarak tanimlanir,

burada, t gegen sureyi temsil ederken, x(t) degiskeni rastgele bir degisken olarak kabul
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edilir. Boylece zaman serisindeki veriler uygun bir kronolojik siraya gore diizenlenmis
olur (Adhikari ve Agrawal 2013).

Tek bir degiskene ait kayitlar1 iceren bir zaman serisi tek degiskenli olarak adlandirilir.
Birden fazla degisken dikkate alindiginda, ¢ok degiskenli olarak adlandirilir. Bir
zaman serisi stirekli veya kesikli olabilir, surekli bir zaman serisi gozlemleri her zaman
olgiiliir. Ornegin sicaklik okumalari, nehrin akisi, kimyasal islem konsantrasyonlart
vb. stirekli bir zaman dizisi olarak kaydedilebilir. Ote yandan belirli bir popiilasyonda
sehir, bir girketin tiretimi, iki farkli para birimi arasindaki déviz kurlar1 kesikli zaman
serilerini temsil edebilir. Genellikle kesikli zaman serilerinde ardisik gdzlemler,
saatlik, glinlik, haftalik, aylik veya yillik zaman ayrimlar1 gibi esit aralikli zaman
araliklarinda kaydedilir. Hipel ve Mcleod (1994) calismasinda belirtildigi gibi, kesikli
bir zaman serisinde gozlemlenen degiskenin, gercek say1 6lgegi kullanilarak siirekli
bir degisken olarak ol¢iildiigli varsayilmaktadir. Ayrica, siirekli bir zaman serisi,
verileri belirli bir zaman araliginda bir araya getirerek kolayca kesikli bir birine

doniistiiriilebilir.

Zaman serisi verileri ¢esitli faktorlerin etkisi altindadir ve bu faktorlerin farkli siddet
ve yondeki hareketine bagli olarak dalgalanirlar. Zaman serilerindeki dalgalanmalarin
dort ayn tiir hareketin ayn1 anda ve birlikte gosterdikleri etkiden meydana geldigi
kabul edilir. Zaman serisinin bilesenleri olarak adlandirilan bu hareketler asagidaki

sekilde tanimlanir:

a) Trend: Zaman serisinde yer alan degerlerin uzun bir dénem icinde
gosterdikleri artis veya azalig1 ifade eder. Zamana gore ortalamalardaki
degisim, verilen serideki bir egilimin kanitidir, ancak zaman serisindeki

trendi tespit etmek icin daha resmi testler vardir.

b) Dongusel (Konjonktir) dalgalanmalar: Zaman serileri, sicakliktaki ginlik
degisimler gibi diger bazi fiziksel nedenlerden dolay: sabit bir periyotta
dongusel dalgalanmalar sergiler. Dongusel dalgalanmalar, olculebilir bir
devirde degisen ve mevsimsel olmayan bir bilesendir. Bazen seri sabit bir
periyodu olmayan ancak bir dereceye kadar tahmin edilebilir olan salinim
sergiler. Ornegin, is diinyasindan etkilenen ekonomik veriler yaklasik 5 ila
7 yil arasinda degisen bir slreye sahiptir. Konjonktir dalgalanmalar

dogada periyodiktir ve kendilerini dort asamali (i) Zirve, (ii) Durgunluk,
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(iii) Diisiis ve (iv) lyilesme olan is dongisii gibi tekrarlar. Dongiisel
dalgalanmalar seriden trendin, mevsimsel dalgalanmalarin ve tesadifi
hareketlerin  ¢ikarilmasindan sonra geriye kalan kisim olarak

tanimlanabilirler.

c) Mevsimlik dalgalanmalar: Zaman serilerinde kisa donem icerisinde
gorilen dalgalanmalara mevsim dalgalanmalar1 denir. Zaman serisi
verilerinin ¢ogu, satis ve sicaklik degerleri gibi mevsimsel bir degisiklik
gostermektedir. Bu tdr bir varyasyonun anlasilmasi kolaydir ve
mevsimsellikten arindirilmis veriler elde etmek i¢in mevsimsellik kolayca
dlciilebilir ve verilersen ¢ikarilabilir. Ornegin, issizlik rakamlari, ortalama
gunlik yagislar, kisin ¢ay satiglarinda artis, yaz aylarinda dondurma
satiglarinda  artig, hepsinde mevsimsel etkiler vardir. Mevsim

dalgalanmalar1 periyodiktir ve uzunluklart hep ayni yani 12 aydir.

d) Dizensiz-Tesadfi hareketler: Dlzensiz ve sistematik olmayan hareketlere
(deprem, sel, don, dolu vb.) tesadiifi hareketler denir. istatiksel yontemler
ancak konjonktiir dalgalanmalar ile tesadiifi hareketlerin karigik bir halde
belirlenebilmelerine imkan vermektedir. Bu hareketlerin sistematik
olmayisi nedeni ile onceden tahmin edilebilmeleri mumkin degildir.
Tesadlfi hareketlerin  olusumunda etken olan faktorler dogal ve
beklenmeyen olaylardir. Bu hareketlerin herhangi bir ydntemle

belirlenmesi miimkiin degildir.

2.2.Zaman serilerinde tahmin

Bir zaman serisinin gelecege yonelik tahmin amaciyla kullanilmasi serinin sergiledigi
net hareketlerin gozlenmesi yardimiyla olur. Dolayisiyla, gelecek tahmininde
kullanilacak bir serinin, (zerinde etkili olan trend, konjonktir ve mevsim

dalgalanmalarinin belirlenerek, serinin bu etkilerden arindirilmis olmasi gerekir.

Zaman serileri deterministik degildir, yani gelecekte ne olacagi kesin olarak tahmin
edilemez. Genel olarak, {x(t), t = 0,1, 2, ...} bir stokastik siire¢ olan zaman serisinin,
X(t) rasgele degiskeninin ortak dagilimimi tanimlayan belirli olasilik modelini takip
ettigi varsayilmaktadir (Adhikari ve Agrawal 2013). Hipel ve Mcleod (1994)’e gore

bir zaman serisinin olasilik yapisini tanimlayan matematiksel ifade, stokastik bir stireg
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olarak adlandirilir. Dolayisiyla serinin gézlem dizisi aslinda onu iireten bir 6rnek

stokastik siirecin ger¢eklesmesi olarak tanimlanabilir.

Genel bir varsayim, X(t) zaman serisi degiskenlerinin normal dagilima ek olarak
bagimsiz ve ayni sekilde dagilmis olmasidir. Ancak, Cochrane (1997)’de ele aldigi
caligmasinda belirtildigi gibi ilging olan, zaman serilerinin uzun vadede aslinda
tamamen bagimsiz olmadig1 ve ayni sekilde dagilmadiklari, az ya da ¢ok diizenli bir
oriintii takip ettikleridir. Ornegin, bugiin belirli bir sehrin sicakliginin asir1 derecede
ylksek olmasi durumunda, yarinin sicakliginin da yiiksek olacagi makul bir sekilde
kabul edilebilir. Bu, uygun bir teknik kullanarak zaman serileri tahmininin gergek

degere yakin sonug vermesinin nedenidir.
Zaman serilerinin ¢ temel 6zelligi vardir ve bunlar asagidaki sekilde tanimlanabilir:

a) Dort temel bilesenden meydana gelme dzelligi: Zaman serilerinde meydana
gelen dalgalanmalar; ekonomik, politik, mevsimsel gibi ¢esitli etkilerin yon ve
siddetinden gelir. Dolayisiyla bu dalgalanmalar trend, konjonktlr
dalgalanmalar, mevsim dalgalanmalar1 ve tesadiifi dalgalanmalar olarak dort

temel grupta toplanir.

b) Bagimhiik Ozelligi: Zaman serilerinin bir diger o6zelligi, gozlem degerleri
olarak adlandirilan verilerin birbirine bagimli olmasidir. Bu 6zellik sayesinde,
bir zaman serisinin bugiinkii ve ge¢cmis donem gozlem degerleri kullanilarak

gelecek donemde alacagi degerleri tahmin etme imkan1 saglanir.

C) Stokastik Siire¢ Olma Ozelligi: Zaman serileri sadece zamanin deterministik
bir fonksiyonu degildir; baska bir deyisle bu olaylar sadece zaman degiskeni
tarafindan tam olarak agiklanamazlar. Bir zaman serisinin gelecek donemlerde
gosterecegi seyri tam olarak aciklayabilmek icin kullanilacak matematiksel
modelde, bu olaylar1 agiklayacak bitlin degiskenlere yer vermek gerekir, ancak
bu her zaman miimkiin degildir. Modelde biitiin degiskenlere yer vermek
modeli karmagiklagtirir ve uygulanabilir olmasin1 giiclestirir. Ayrica biitiin
degiskenler hakkinda yeterli bilgi bulunmas1 ve onlarin sayisal olarak ifade
edilmesi miimkiin degildir. Zamana bagl olaylar rassal karakterdedir. Buna
deterministik olmayan, stokastik veya istatistik yaklasim denmektedir. Bu

nedenle zaman serileri analiz edilirken bu serilere bir stokastik siire¢ olarak

13



bakilmasi tamimlanmasi ve analiz icin stokastik (ihtimali) modeller

kullanilmas1 geregi ortaya ¢ikmaktadir.

Chatfield (1996)’ya goére uygun bir zaman serisi modeli olustururken, temel prensibi
vardir. Bu ilkeye gore, her zaman miimkiin olan en az sayida parametreye sahip olan
ve temel zaman serisi verilerinin yeterli bir gosterimini saglayan model secilmelidir.
Ciinkii model ne kadar karmasik olursa, gercek model varsayimlarindan ayrilma igin
o0 kadar fazla olasilik ortaya ¢ikacaktir. Model parametrelerinin artmasiyla birlikte, risk
fazla takma da daha sonra artar. Dolayisiyla, 6zet olarak, zaman serileri tahminleri
yaparken, diger tim olasiliklar arasinda en temel modeli segmek igin gercek bir dikkat

gosterilmesi gerektigi soylenebilir.
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3. TAHMIN

Bir zaman serisi, gozlemleri bir zaman araliginda belirlenen bir degisken olarak
tanimlanir. Bu zaman aralig1 saatlik, giinliik, haftalik, aylik, mevsimsel, yillik vb.
olabilir. Bu tur veri kimeleri icin tahminler yapmak amaciyla son yillarda
arastirmacilar tarafindan birgok yontem arastirilmistir. Bu yontemlere zaman serisi

tahmin yontemleri denir.

Zaman serisi tahmin yontemleri iki kategoride toplanir: olasiliksal tahmin modelleri
ve olasiliksal olmayan tahmin modelleri. Geleneksel yontemler olarak da adlandirilan
olasiliksal veya stokastik yontemler, zaman serilerine bazi varsayimlar getirir.
Duraganlik, olasilikli zaman serisi tahmin yontemlerinde 6nemli bir varsayimdir. Bu
varsayim, zaman serilerinin sabit ortalama, varyans ve kovaryans fonksiyonuna sahip
olmasmi gerektirir. Bununla birlikte, uygulamalarda, veri kiimelerinin ¢ogu zaman
serilerinin duraganlik veya dogrusallik varsayimini karsilamaz. Bu nedenle, son

yillarda birgok aragtirmaci olasiliksal olmayan (alternatif) yontemler Gzerinde galigir.
3.1 Olasihiksal tahmin modelleri

3.1.1 Otoregresif Entegreli Hareketli Ortalama

Otoregresif Entegreli Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli ve farkli varyasyonlar
Box-Jenkins (1970) tarafindan gelistirilir ve bu nedenle bunlar genellikle Box-Jenkins
modelleri olarak da bilinir.

ARIMA modelleri, duragan ve duragan olmayan zaman serilerini temsil edebilen bir
dogrusal model smifidir. Temeli, yogun olarak verilerdeki otomatik korelasyon
modellerine dayanmaktadir ve genel bir model sinifindan olast bir modeli tanimlamak
icin etkilesimli bir yaklasim kullanir. Secilen model daha sonra veriyi dogru

tanimlay1p tanimlamadigint gérmek icin gegmis veriler (izerinde test edilir.

ARIMA modellerinin temelinde duragan olmayan bir zaman serisi, veri noktalarinin
sonlu farklar1 uygulanarak duraganlastirilir. Gecikmeli polinomlar1 kullanan ARIMA
(p, d, q) modelinin matematiksel formiilasyonu Denklem (3.1) ve Denklem (3.2)’de

verilmistir:
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p(L)(1 —L) y: = O(L)&: (3.1)

Diger bir deyisle;

p q

Q- LH(A—-L)dy:= (1+ X 0;L) et (3.2)
i=1 Jj=1

Burada, p, d ve q sifira esit veya daha biiyiik tam sayilardir ve sirasiyla modelin
otoregresif, tiimlesik ve hareketli ortalama pargalarinin sirasini belirtir. d tamsayisi,
fark alma seviyesini kontrol eder. Model ilk fark alma isleminden sonra duraganlasti
ise d=1, ikinci fark alma isleminden sonra duraganlasti ise d=2 alinir. Genellikle d=1
yeterlidir. Model kendiliginden duragansa d=0 demektir ve bir ARMA (p, g) modeline
indirgenir. ARIMA (0,1,0), yani, yt = yt—1 + &¢ 6zel bir durumdur ve Random Walk
modeli olarak bilinir. Ekonomik ve hisse senedi fiyat serileri gibi sabit olmayan veriler

icin yaygin olarak kullanilir (Cochrane 1997 ve Zhang 2003).

3.1.2 Ustel Yumusatma

Ustel Yumusatma (ES) yontemi, temelde zaman serilerini yumusatmak tizerinedir. Bir
zaman serisinin deterministik veya stokastik bir egilimi varsa, bu zaman serisinin

problemlerini tahmin etmek igin iistel bir yumusatma yontemi uygulanir.

Ustel yumusatma yontemleri ii¢ yontem altinda ele alinir: Basit Ustel Yumusatma
Yoéntemi, Holt’un Ustel Yumusatma Yontemi ve Holt-Winter’in Ustel Yumusatma

Yontemi (Brockwell ve Davis, 2002).

Simple Ustel Yumusatma (SES) Yontemi, zaman serileri ortalamalarinin civarida
oldugunda kullanilir. Zaman serilerinin agirliklari Ustel olarak azalir ve en son
gozlemler bu yontemde agirliklandirilir. Zaman serilerini tahmin etmek i¢in asagida
verilen Denklem (3.3) kullanilmustir.

Feri=ay:+(1- a) Ft (3.3)

Burada; Ft+1, t + 1 periyodu igin tahmin degerini, y, t periyodu icin gergek degeri ve

a, diizeltme sabitini ifade eder.
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Double Ustel Yumusatma olarak da adlandirilan Holt Ustel Yumusatma yontemi
(Denklem (3.4)-(3.6)), zaman serilerinin egilimi oldugunda kullanilir. Bu durumda,

ikinci yumusatma sabiti trend i¢in hesaba katilir. Her 0<a <1,0<pg <1igin,

Lt = aye+ (1- @) (Lt-1 + be-1)  (Seviye) (3.4)
bt = B(Lt — Lt-1) + (1- B) bt-1  (trend) (3.5)
Fer1=L¢+ b, (tahmin) (3.6)

Triple Ustel Yumusatma (HES) yontemi olarak da adlandirilan Holt-Winter’in Ustel
Yumusatma yontemi, hem trendi hem de mevsimselligi hesaba katar (Denklem (3.7)-
(3.10)).

L ="+ 0-aL +T ) (seviye) (3.7)
t Si—s t—1 t—1
Te=pB(Lt — Le-1) + (1- B) Te-1 (trend) (3.8)
S =y*+ (1-¥ (mevsimsellik) (3.9)
t Lt t—s
Ftip = (Lt + pTt) St-1+p  (tahmin) (3.10)

Burada, 0 <a<1,0<B<1ve0<y<I1i¢ins mevsimsel déongiiniin uzunlugudur.

3.2 Olasiliksal olmayan tahmin modelleri

Gergek diinya zaman serileri genellikle olasiliksal olmayan bir yapr icerir. Bu nedenle
tahminlerin temeli olarak kesin istatistiksel yaklagimlarin kullanilmas1 tatmin edici
sonuclar vermeyebilir. Bundan yola ¢ikarak son birkag¢ yilda arastirmacilar tarafindan

olasiliksal olmayan zaman serilerinde tahmin yapabilmek amaciyla bir¢ok alternatif

oOnerilir. (Tak 2018).

3.2.1 Tekrarlayan Tip-1 Bulamk Fonksiyonlar
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Tip-1 Bulanik Fonksiyonlar (T1FFs) yaklasimi, Tirksen (2008) tarafindan bulanik bir

cikarim sistemi olarak tasarlanir. Klasik bulanik ¢ikarim sistemleri kural tabanli
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oldugundan, Tiirksen (2008) calismasinda kural dis1 bir sistem ihtiyaci i¢in T1FF
yaklagimi Onerir. Bu, klasik bulanik ¢ikarim sistemlerine gore biiyiik bir avantajdir
clnki klasik bulanik ¢ikarim sistemlerinde kurallar1 tanimlamak i¢in uzman goriisiine

ihtiyac duyarlar.

T1FFs yaklagimi baglangigta siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in onerilir. Bu
nedenle, T1FFs'nin tahmin algoritmasi olarak kullanilabilmesi igin yeniden
tasarlanmasi gerekir. T1FFs yaklasimi ilk kez Beyhan ve Alici (2010) tarafindan
zaman serisine uyarlanir. Daha sonra Aladag vd. (2014) ¢alismalarinda T1FFs'yi
zaman serisi tahmin problemlerine uyarlar. Beyhan ve Alici (2010) ¢alismalarinda bir
ARX model yapisi kullanir. Bu yap1 en iyi modeli segemez. Baska bir deyisle, yap1 en
iyi modeli arama yetenegine sahip degildir. Bu nedenle Aladag vd. (2014)
calismalarinda en 1yi modeli aramak i¢in bulanik zaman serileri fonksiyon yontemi
Onerir ve otoregresif modeli algoritmalarina uyarlar. Sonunda Beyhan ve Alici
(2010)’dan daha iyi tahmin sonuglart elde edilir. Geleneksel olasilikli zaman serisi
modelleri arasinda otoregresif modeller hareketli modellerin yani sira en 6nemli
modellerdendir. Aladag vd. (2014) yaklasimlarinda otoregresif modeli entegre ederek

kullanr.

Son olarak Tak (2018) tarafindan Tekrarlayan Tip-1 Bulanik Fonksiyonlar (R-T1FFs)
yaklagimi onerilir. Onerilen yontemde T1FFs’e otoregresif modellere ek olarak
hareketli ortalama modeli de uyarlanir. Onerilen yaklasimda girdiler zaman serisinin
gecikmeli degerleri, hata terimlerinin gecikmeli degerleri ve Bulanik C-Ortalama
(Fuzzy C-Means (FCM)) kimeleme yonteminden elde edilen Uyelik derecesi olarak
almir. Caligmada hata terimleri, bulanik fonksiyonlarin kalintilarindan elde edilir.
Bulanik fonksiyonlarin amag¢ fonksiyonu, tiirevlenebilir bir fonksiyon olmadigindan
ama¢ fonksiyonunu optimize etmek icin Parcacik Siirlisii Optimizasyon algoritmasi
(PSO) o6nerilir. Amag fonksiyonu en aza indiren katsayilarin tahminini ve dolayisiyla

Hata Karelerinin Toplami (SSE) tahminini elde etmek i¢in 6nerilen yonteme uyarlanir.

Tekrarlayan Tip-1 bulanik fonksiyonlar i¢in ayarlanacak ii¢ parametre vardir; AR(p)
icin gecikme sayisi, MA(q) icin gecikme sayist ve kiime sayisi. Farkli parametre
spesifikasyonlarina sahip tekrarlayan tip-1 bulanik fonksiyonlar icin modeller
calismada bir araya getirilmistir. Yontemlerin sonuglarina bakilarak meta-analiz

anlaminda yontemlerin bir araya getirilmesine devam edilmistir. Sonuclar, hem
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RMSE hem de Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE) agisindan tekrarlayan tip-1
bulanik fonksiyonlarin tahmin performanslarint artirmanin  mimkin oldugunu
gostermektedir. Calismada, yontemlerin kiimelenmesi Bezdek vd. (1981) tarafindan
tanitilan Bulanik C-Ortalamalar (FCM) kiimeleme teknigi kullanilarak yapilmistir. Bu
literatiirde FCM kullanarak meta-analiz kavramindaki yontemleri bir araya getirmeyi

amaclayan ilk ¢aligmadir.
Tak (2018) 6nerdigi R-T1FFs yaklasimi asagidaki adimlarla agiklamustir:
Adim 1: Veri kiimesi iki gruba ayrilir: Test ve egitim veri setleri.

Adim 2: Model girdileri, veri setinin gecikmeli degiskenleri ve hatalar1 olarak
secilir. Girdiler Fuzzy C-Means kiimeleme (FCM) algoritmasi kullanilarak

kidmelenir.

Adim 3: Gecikmeli degiskenler, Uyelik dereceleri ve uyelik derecelerinin
fonksiyonu egitim veri kiimesinde birlestirilir. Boylece girdi matrisi X0 elde
edilir. Girdi matrisinin boyutu n * p * ¢ * k dir. Burada; n: gézlem sayist, p:

parametre sayisi, C: kiime sayisi, K: pargacik sayisidir.

YOO = xO0) OGO +e®O ; i:1,2,..,c, j1,2,.,K (3.11)
By X110 Xp1 Y1 B1
XOW = [ oo 1] YOO =] gOD =1
Hin Xin o Xpn Vn Pn

Admm 4: Uyelik dereceleri, Bulanik C-Ortalama (FCM) algoritmasi
kullanilarak egitim veri seti i¢in elde edilir. Kiime merkezleri de egitim veri
seti i¢in elde edilir. Bu kiime merkezleri ve asagidaki formiil kullanilarak test

veri setindeki her bir gézlem icin de tyelik dereceleri elde edilir.

) -1
k@(&@ eenter; [Z Ti-1 ] (312)

testik d(Xtest,center;
j=1

Adim 5: . Ve Xeest her kiime ve pargacik icin birlestirilir. Ornegin, i"
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kiime ve j" pargacik i¢in girdi matrisi;
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1

Xtest -1
I ................................................ Fannnnnnnns Fovnnnnn L PR Yessnnnnnnn LR RN I
[1 ]

Adim 6: Parcacitk sirlsi optimizasyonu algoritmasi i¢cin C; ve C»
parametreleri, pargacik sayisi ve iterasyon sayisi belirlenir. Her bir pargaciktaki
konum sayisi (p + q + 4) = ¢’dir. Burada; p: AR i¢in gecikme sayisi, q: MA i¢in
gecikme sayisi. c: kiime sayist, 4: Xtest girdi matrisindeki ilk dort sutunu temsil

eder.

Adim 7: Her pargacik i¢in baslangi¢ pozisyonlar standart normal dagilimdan
rastgele olusturulur. [ katsayilar1 YOO = x®O0 xfO0) +e®0) regresyon

modelindeki olasi ¢oziimleri temsil eder.

Ornegin, ilk pargacik igin, p =4, q = 2 ve ¢ = 2 oldugu varsayilarak, pozisyon

sayist Cizelge 3.1°dekigibi (4 +p+q)*2=(4 +4 +2) * 2 =20'dir.

Cizelge 3.1 : Ilk parcacik i¢in pozisyonlar.

c | Ky | log(W)y | w2 | Y1 | Yeo | Yes | Yia| g | €

Bo | B4 B, Bs | Ba | Bs | Bs | By | Bs | By

c Wy | log(w), P-Zz Yi g |Yeo|YVis|Yia| 1| €2

Bro | Bui| PBiz | PBis| Bua | Bis | Bis | Pir | Bisg | Puo

Pozisyonlara karsilik gelen baslangic hizlar1 unif (0,1) dagilimindan rastgele

Uretilir.

Adim 8: Baslangictaki kisisel en iyi (pbest) degerler baslangi¢c pozisyonlari
olarak atanir. i1k global en iyi (gbest) deger, kondisyon degeri kullanilarak elde

edilir.
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Adim 9: Her parcacik igin, et - q degerleri asagidaki formuller kullanilarak

hesaplanir.

~(N(k ; ) (k
Admo1  YPW = xO® grd® (3.13)
i i, i,
L x(k) ~ D) i
Adm92 ¥, =% .Y (3.14)
~x(K)
Adm93  ek=y -¥ (3.15)
i i i
Adm 94  XOM = ek (3.16)
i+1p i

Adim 9.1'de Y% i’nci kiime icin zaman serisinin ongdrilen degerini,
X9 girdi matrisini ve Bi 7% ® PSO izerinden i’nci kiime icin elde

edilen konumu temsil eder.

Ormnegin,

X100 =[C u p?2 Ye-1 Y2 et—1]ixs,
B1,. DD =[P1 P2 P3 P4 Ps Ps] 1x6,

Y500 =] . Jix1

Adim 9.1. (j) kiime say1s1 kadar tekrarlanir ve ¢ kiimeleri igin Y#0 =

.
[ oo degerleri elde edilir. i’'nci bulanik fonksiyon i¢in Yi*® degeri
Adim 9.2°deki sekilde hesaplanir.

Ornegin, birinci obje ve k’nc1 parcacik igin;
(D)
o0 _ o0 70 _ Y
' — Y()( ). MT = [ul Mc] X [ 1 ] ] — [ . ]
1 1 1, 1 1% 1x1

Y§C)(k)

cxl

e;’cdegeri Adim 9.3’te elde edilir. eik‘mn degeri her kiime igin aynidir.

Yi’den Y*i( cikarilmastyla i elde edilir. Denklem asagida verilmistir.
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el = Yi- ¥
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Ornegin;

€l =Y1-Y1®

Adim 9.4'te, her kiime i¢gin X veri setine €j degeri atanir.
Ornegin;

XOM =€l | p: parametre sayist olmak uzere.
2,p 1

Adim 10: Kiime strelerinin sayis1 kadar Adim 9.1'i tekrarladiktan sonra, Adim
9.2, Adim 9.3 ve Adim 9.4 hesaplanir. Bu adimlar, gézlem sayis1 (n) igin birer

birer gergeklestirilir.
Adim 11: Adim 9 ve Adim 10, pargacik zamani sayisi i¢in tekrarlanir.

Adim 12: Egitim veri seti i¢in elde edilen gbest ve Adim 9'daki denklemler

test veri seti igin e: elde etmek icin kullanilir. Denklemler asagida verilmistir:

00 = yO) :

Adm121 YO = XD B TP (3.17)

Adm 12.2 Veest” ;= Ve 7, e 77 (3.18)
i,

Adlm 12.3 Etestl = Ytestl - ?test l (3.19)

Adim 12.4 Xtest(iil’p = €test; (3.20)

5testTU) Adim 9, Adim 10 ve Adim 11'de en iyi degerler olarak elde

i,
edilen katsayilardur. I’J'testTEj) Adim 4'te hesaplanan nesnelerin Gyelik

*

derecesidir;  Ytest; orijinal zaman  serisi  degerleridir; Y

test |

tahminlerdir.

Adim 12.1 kiime siirelerinin sayis1 kadar tekrarlanir, daha sonra Adim
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12.2, Adim 12.3 ve Adim 12.4 devam eder ve bu adimlar her gézlem
icin tek tek tekrarlanir.
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Adim 13: r1 ve r2 standart normal dagilimdan rastgele Uretilir ve yeni
pozisyonlar ve hizlar asagidaki formiiller kullanilarak giincellenir.
locityk+1 = velocity* .11k (pbestk — pk .12k (gbestk — pk
veloci yid veloci yid+ C1.T 1(p es 4 p id) + c.r 1(g es p ic)l
(3.21)
pktl = pk 4+ velocityk+! (3.22)
j id id

id

Adim 14: pbest ve gbest degerleri kondisyon degeri kullanilarak gtincellenir.

Adim 15: Adim 9, 10, 11, 12, 13 ve 14 tekrarlama surelerinin sayist igin

tekrarlanir.

Adim 16: Son olarak, asagidaki denklemleri kullanarak, zaman serisinin

gelecekteki degerlerini tahmin etmek icin Denklem (3.23)-(3.24)’de yer alan

gbest degeri Q) kullanilr.

(ﬁtest
oD _ O -
Ytesti - Xtesti,. ’ ﬁw o (323)
i,
) |
Ytesti = Ytest i st o (324)

Sonug olarak, ?test*idegerleri tahmin etmek istedigimiz tahminlerdir.

3.2.1.1 Parcacik Surusu Optimizasyonu (PSO)

Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan tanitilan Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

(PSO) en 6nemli siirii istihbarat paradigmalarindan biridir (Kennedy vd. 2001). PSO,

parcaciklarin global olarak en uygun ¢ozlimleri aramasina rehberlik etmek i¢in kus

siirlisii ve balik okulunda siirii davranisini taklit eden basit bir mekanizma kullanir.

PSO'nun uygulanmasi kolay oldugundan, son yillarda ve gergek dlnyadaki

optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde goriilen bir¢ok basarili uygulama ile hizla
ilerlemistir (Eberhart ve Si 2001, Li ve Engelbrecht 2007, Krohling ve Coelho 2006,
Franken ve Engelbrecht 2005, Ho vd. 2008, Liu vd. 2007).
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Kennedy ve Eberhart (1995) algoritmalarinda bir siiriiniin i¢indeki her pargacigin

rastgele bir konuma sahip oldugunu ve bu pozisyondan optimum arayis i¢inde
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olduklarini ortaya koyar. Her pargacik optimum seviyeye hareket ettiginden, kendi
hizlarina da sahiptir. Her pargacik, iterasyonlar arasindaki en iyi pozisyonunu hatirlar
ve buna kisisel en i1yi (pbest) denir. Kisisel en iyi degerlerin en iyisi, global en iyi
deger (gbest) olarak tanimlanir. Kisisel en iyiyi kullanarak, her bir parcacik icin
global en iyi degerleri ve hizlar1 Kennedy ve Eberhart (1995) asagidaki algoritmayi

kullanarak verir.

PSO algoritmas1 yinelemeli bir algoritmadir. Her yinelemede algoritma, her bir
parcacigin kisisel en iyi degerini ve tiim parcaciklar arasindaki global en iyi degeri

arar.

Her pargacigin degeri ve hizi, asagida verilen vektorlerde saklanir.
Pi = (pi1,piz2, ..., pim)
Vi=(vi1,vi2, ..., Vim )

En iyi global degeri elde etmek icin, parcaciklara karsilik gelen uygunluk degerleri
karsilastirilir ve maksimum veya minimum uygunluk degerine sahip pargacik, global
en iyi degere atanir. Kisisel en iyi degerler (pbesti) ve global en iyi degerler (gbest)

asagida verilen bir vektorde saklanir.
pbesti = (pi1, piz, ..., PiM)
gbest = (p1,p2, ..., pm)

Denklem (3.25) pargaciklarin hizin1 elde etmek i¢in kullanilir:

velocityk+1 = velocityk + ci.rk (pbestk — pk )+ co.rk (ghestk — pk ) (3.25)
im im 1 im im 1 im

Burada;

e m=1,_2,...,mboyuttur.

e k; yineleme sayisidir

o 1F; esit dagilimli rasgele sayilardir

e c1ve cz; ivme katsayilaridir. ITvme katsayilarmi belirtmek igin ¢esitli yollar
olmasina ragmen, c1ve c2 ¢ogu zaman arastirmacilar tarafindan 2 olarak alinir.

Ivme katsayilarin1 belirtmek icin énerilen yontemde cive c2 = 2 alinir.
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Bir pargacigin hizin1 glincelledikten sonra bir sonraki adim parcacigin konumlarini

guncellemektir. Bunun i¢in asagida verilen Denklem (3.26) kullanilir.

p=pk = velocityik+1 (3.26)

m

Bu giincellemeler yineleme siiresine kadar tekrarlanir. PSO i¢in algoritma asagidaki

adimlarla 6zetlenebilir (Tak vd. 2018) :

Adim 1 : Her pargacigin konumu rastgele baslatilir.

Xi = (xi1,xi2, ..., XiM)
Admm 2 : Her bir konuma karsilik gelen hizlar rastgele baslatilir.

Pi = (pi1,piz, ..., pim)
Adim 3 : Degerlendirme fonksiyonu kullanilarak, pbest: ve gbest degerleri
guncellenir.

pbesti = (pi1, piz, ..., PiM)
gbest = (p1,p2, ..., pM)

Adim 4: cive c2 ‘nin ikiye esit olmasina izin verilir.

Adim 5: Surtdeki hizlar ve pozisyonlar sirasiyla (3.25) ve (3.26) 'de verilen

denklemlerle guncellenir.

3.2.2 Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemleri

Uyarlanabilir NOro-Bulanik Cikarim Sistemleri (ANFIS), Jang (1993) tarafindan
Onerilmistir. En yaygin kullanilan ve iizerinde calisilan algoritmalardan biri oldugu
i¢in, bulanik 6grenme toplumu i¢in ¢ok onemli bir aragtir. Celikyilmaz ve Tiirksen
(2009)’a gore, "ANFIS, sinir aglarinin 6grenme Yyeteneklerini bulanik ¢ikarim

sistemlerine getiren noro-bulanik bir tekniktir."

Uyarlanabilir bir ag, diigiimlerden ve yonlii baglantilardan olusur. iki x1 ve x2 girdisi

ve bir ¢ikt1 degiskeni y ve iki bulanik kurali olan bulanik bir sisteme sahip oldugumuzu
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varsayalim. Bu bulanik sistemin grafik temsili Sekil 3.1'de verilmistir. ANFIS'in en
¢cok kullanilan yapisi, asagidaki gibi tanimlanan Sugeno tipi bulanik ¢ikarim
sistemidir: (Tak, 2016)

Kural 1: IF xis A1 AND yis A3 THEN f1 =pix+q1y+r1
Kural 2: IF x is A2 AND y is As THEN f2 =p2x+qz2y + 12

Sekil 3.1'den de gorebilecegimiz gibi, ANFIS 5 katmandan olusmaktadir.

Layer1 Layer2 Layer 3 | Layer4 ‘ | Layer5 I

A,

Sekil 3.1 : iki girdili 2 kurallt ANFIS.

Katman 1 (Bulaniklastirma) : Bu katmanlardaki girdileri dilbilimsel terimlere

dontistirmek i¢in Bulanik-C Ortalama (FCM) algoritmasi kullanilir.

Katman 2 (Oncillerin Toplanmasi) : Uriin katmani olarak da adlandirilir, bu
katmandaki her diigim sabit bir diigiimdiir. Cikis, tiim gelen sinyallerin iirtintidiir.

Katmanin ¢iktisi, Denklem (3.27)’deki gibi resmilestirilebilir.
wi = pai(x) * psi(y) i=1,2 (3.27)
Bu katmanda her diigiim, kuralin atesleme gtcini temsil eder.

Katman 3 (Atesleme Derecelerinin Normallestirilmesi) : Bu katmandaki her diiglim

sabit bir digimdiir. i. Digtim, i. Cetvelin atesleme gliclnlin tim ruletin atesleme
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kuvvetlerinin toplamina oranini hesaplar. Ciktilara normalize atesleme glicti denir ve
Denklem (3.28)’deki sekilde elde edilir.

W=—n ,i=12 (3.28)

Katman 4 (Uygulama) : Bu katmandaki her diigiim, Denklem (3.29)’te verilen diigiim

islevine sahip uyarlanabilir bir diigtimdiir.
Wifi = Wi(pX+ qy + 1) (3.29)

W i, Katman 3'ten normallestirilmis atesleme kuvveti oldugunda, {p;+ q;+ r;} bu

diiglimiin parametre setidir. Bunlara sonradan gelen parametreler denir.

Katman 5 (Sonuclarin Birlestirilmesi) . Bu katmandaki tek diigiim, Denklem (3.30)’te

verilen genel ¢iktiy1 hesaplayan sabit bir diigiim etiketli toplamdir.

v = 3 (3.30)

i i
3.2.3 Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglari (ANN), sosyal, ekonomik, mihendislik, déviz, hisse senedi
problemleri vb. Tahminlerinde verimli uygulamalardan yararlanan en dogru ve yaygin
olarak kullanilan tahmin modellerinden biridir. ANN’nin ¢esitli ayirt edici 6zellikleri
onlart degerli ve gekici kilar. Birincisi, geleneksel model tabanli yontemlerin aksine,
ANN, incelenen problemler icin modeller hakkinda birka¢ 6n varsayima sahip oldugu
icin veriye dayali kendi kendine uyarlanabilir yoéntemlerdir. ikincisi, ANN
genellestirebilir. ANN'ler kendilerine sunulan verileri (bir 6rneklem) 6grendikten
sonra, ornek veriler giiriiltiilii bilgiler icerse bile, popiilasyonun goériinmeyen kismini
dogru bir sekilde ¢ikarabilir. Ugiinciisii, ANN'ler evrensel islevsel tahmin edicilerdir.
Bir agin herhangi bir siirekli islevi istenen herhangi bir dogruluga yaklastirabilecegi
gosterilmistir. Son olarak, ANN dogrusal degildir. Box — Jenkins veya ARIMA gibi
zaman serisi tahminine yonelik geleneksel yaklasimlar, incelenen zaman serilerinin
dogrusal siireglerden {iretildigini varsayar. Ancak, altta yatan mekanizma dogrusal

degilse uygun olmayabilir (Khashei ve Bijari 2010).
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ANN yaklagimi, zaman serisi tahmini i¢in yararli bir ara¢ ve iyi bilinen bir yontemdir
(Yolcu vd. 2013). Ancak tahmin i¢in ANN kullanma fikri yeni degildir. Ilk olarak Hu
(1964) calismasinda Widrow'un hava tahminine uyarlanabilir dogrusal agini1 kullanir.
O sirada genel ¢cok katmanli aglar i¢in bir egitim algoritmasinin olmamasi nedeniyle
aragtirma oldukca smirlidir. 1986'da geri yayilim algoritmasinin tanitildigr zamana
kadar (Rumelhart ve ark (1986b), Werbos, (1988)), tahmin i¢in ANN kullaniminda
cok fazla gelisme olur. Werbos (1974), Werbos (1988) ilk olarak geri yayilimi (back
propagation) formiile eder ve geri yayilimla egitilen ANN'lerin regresyon ve Box-
Jenkins yaklagimlar1 gibi geleneksel istatistiksel yontemlerden daha iyi performans
gosterdigini bulur. Lapedes ve Farber (1987), simiile edilmis bir ¢aligsma yiiriitiir ve
ANN'lerin dogrusal olmayan zaman serilerini modellemek ve tahmin etmek igin
kullanilabilecegi sonucuna varir. Weigend vd. (1990), Weigend vd. (1992), Cottrell
vd. (1995), gercek diinya zaman serilerini tahmin etmek i¢in ag yapist konusunu ele
alir. Tang vd. (1991), Sharda ve Patil (1992) ve Tang ve Fishwick (1993), digerlerinin
yani sira, Box-Jenkins ve ANN modelleri arasindaki birka¢ tahmin karsilastirmasinin

sonuglarini rapor etmektedir.

Baslangigta temel biyolojik sinir sistemlerini taklit etmek icin gelistirilen ANN
0zellikle insan beyni, ndronlar veya diiglimler ad1 verilen bir dizi birbirine bagl basit
islem 6gesinden olusur. Her bir diiglim, diger diiglimlerden veya harici uyaranlardan
gelen toplam "bilgi" olan bir girig sinyali alir, bunu bir aktivasyon veya transfer
fonksiyonu aracilifiyla yerel olarak isler ve diger diigiimlere veya harici ¢ikislara
dontstiiriilmiis bir ¢ikis sinyali Uretir. Her bir ndron islevini oldukga yavas ve kusurlu
bir sekilde yerine getirse de, toplu olarak bir ag, sasirtic1 sayida gorevi oldukca verimli
bir sekilde gergeklestirebilir (Reilly ve Cooper, 1990). Bu bilgi isleme 6zelligi,
ANN'ler giiclii bir hesaplama cihazi yapar ve 6rneklerden 6grenebilir ve daha sonra

daha Once hig goriilmemis 6rneklere genelleme yapabilir.

1980'lerden beri bircok farklt ANN modeli onerilir. Belki de en etkili modeller, ¢cok
katmanli algilayicilar, Hopfield aglar1 ve Kohonen'in kendi kendini organize eden
aglaridir. Hopfield (1982), iliskisel bellek olarak ¢alisan tekrarlayan bir sinir agmi
onermektedir. iliskilendirilebilir bir bellek, kismi veya bozuk bir versiyondan bir
ornegi hatirlayabilir. Hopfield aglari, diigiimler arasinda tam bir ara baglanti ile

katmanl degildir. Agin ¢iktilari, mutlaka girdilerin islevleri degildir. Daha ziyade,
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yinelemeli bir siirecin kararli durumlaridir. Kohonen'in 6zellik haritalari (Kohonen,

1982), insan beyninin kendi kendini organize etme davranisi tarafindan motive edilir.

Bir ¢ok katmanli algilayict tipik olarak birkag diigiim katmanindan olusur. i1k veya en
alt katman, harici bilgilerin alindig1 bir giris katmanidir. Son veya en ylksek katman,
problem ¢éziiminiun elde edildigi bir ¢ikt1 katmanidir. Giris katmani ve ¢ikti katmani,
gizli katmanlar adi verilen bir veya daha fazla ara katmanla ayrilir. Bitisik
katmanlardaki digiimler genellikle daha diisiik bir katmandan daha yuksek bir
katmana tamamen baglanir. Sekil 3.2, tek bir gizli katmana sahip tamamen bagl bir

cok katmanli algilayict 6rnegini vermektedir.
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Sekil 3.2 : Tipik ileri beslemeli ¢cok katmanli algilayicilar.

Zhang vd. (1998) calismalarinda ANN’yi detayli olarak incelemislerdir. Zhang vd.
(1998)’ye gore ANN metodolojisi asagidaki gibidir:

e Aciklayic1 veya nedensel bir tahmin problemi igin, bir ANN'nin girdileri
genellikle bagimsiz veya ongoriicli degiskenlerdir. ANN tarafindan tahmin

edilen fonksiyonel iliski su sekilde yazilabilir:

y = f(x1,x2, ..., Xp) (3.31)
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Burada x1, x2, ..., x, ve p bagimsiz degiskenlerdir ve y bir bagimli degiskendir.
Bu anlamda, sinir ag1 islevsel olarak dogrusal olmayan bir regresyon modeline
esdegerdir.

e Ote yandan, bir ekstrapolatif veya zaman serisi tahmin problemi icin girdiler
tipik olarak veri serilerinin ge¢mis gozlemleridir ve ¢ikt1, gelecekteki degerdir.

Bu nedenle ANN asagidaki islev eslemesini gerceklestirir.

yer1 = f(yt, ye-1, ..., Yt—p) (3.32)

Burada y:, t zamanindaki gézlemdir. Bu nedenle ANN, zaman serisi tahmin
problemleri igcin dogrusal olmayan otoregresif modele esdegerdir. Ayni
zamanda, hem tahmin edici degiskenleri hem de zaman gecikmeli gézlemleri,
genel transfer fonksiyonu modeli anlamina gelen tek bir ANN modeline dahil

etmek kolaydir.

Bir ANN, istenen herhangi bir gorevi gergeklestirmek i¢in kullanilmadan 6nce, bunu
yapmak icin egitilmelidir. Temel olarak egitim, ANN'nin temel unsurlar1 olan yay
agirliklarini belirleme siirecidir. Bir ag tarafindan 6grenilen bilgi, yay agirliklar ve
diigiim oOnyargilar1 seklinde yaylarda ve diigiimlerde depolanir. Bir ANN, giris
diigtimlerinden ¢ikis digimlerine karmasik dogrusal olmayan eslestirmeleri
gerceklestirebilir. Bir ¢ok katmanl algilayici egitimi, her bir giris model i¢in agin
istenen yanitinin (hedef deger) her zaman mevcut olmast bakimindan denetlenen bir

egitimdir.

Egitimin girdi verileri, girdi degiskenlerinin vektorleri veya egitim modelleri
bicimindedir. Bir giris vektorindeki her bir elemana karsilik gelen, ag giris
katmanindaki bir giris digiimiidiir. Dolayisiyla, giris diiglimlerinin sayisi, giris
vektorlerinin boyutuna esittir. Nedensel bir tahmin problemi i¢in, giris diiglimlerinin
sayis1 1yl tanmimlanir ve problemle iligkili bagimsiz degiskenlerin sayisidir. Bununla
birlikte, bir zaman serisi tahmin problemi igin, uygun sayida giris diigiimiiniin

belirlenmesi kolay degildir.

Boyut ne olursa olsun, bir zaman serisi tanmin problemi icin girdi vektori neredeyse
her zaman seri boyunca sabit uzunlukta hareketli bir pencereden olusur. Mevcut

toplam veriler genellikle bir egitim setine (6rnek ici veriler) ve bir test setine (6rneklem
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dis1 veya kalic1 6rnek) bolinir. Egitim seti, agin genelleme yetenegini 6lgmek igin test

seti kullanilirken, yay agirliklarinin tahmin edilmesi i¢in kullanilir.
Egitim sureci genellikle asagidaki gibidir:

e llk olarak, egitim setinin ornekleri giris diigiimlerine girilir. Giris diigiimlerinin
aktivasyon degerleri agirliklandirilir ve birinci gizli katmandaki her diiglimde
toplanir.

e Toplam, daha sonra bir aktivasyon fonksiyonu tarafindan diigiimiin aktivasyon
degerine doniistiiriiliir. Sonugta ¢ikt1 aktivasyon degerleri bulunana kadar bir
sonraki katmandaki diigiimlere bir girdi haline gelir.

e [Egitim algoritmasi, karesel hatalarin toplami veya ortalama kare hatalart gibi
bazi genel hata dl¢limlerini en aza indiren agirliklar1 bulmak i¢in kullanilir.
Dolayisiyla, ag egitimi aslinda sinirlandirilmamis dogrusal olmayan bir

minimizasyon problemidir.

Bir zaman serisi tahmin problemi igin, bir egitim modeli, serinin sabit sayida gecikmeli
gozleminden olusur. Egitim setinde N adet y1, y2, ..., yng 6zlemimiz oldugunu ve 1
adim 1ileri tahmine ihtiyacimiz oldugunu, sonra n giris diiglimliit ANN kullandigimizi
varsayalim, N — n egitim modelimiz vardir. ilk egitim modeli girdi olarak

Y1, V2, ..., Y ve hedef ¢ikt1 olarak yn+1'den olusacaktir. Ikinci egitim modeli, girisler
olarak yz, y3, ..., yn+1 Ve istenen ¢ikt1 olarak yn+2 icerecektir. Son olarak, son alistirma

modeli, girisler iGin yn—n, YyN—n+1, ..., Yn—1 Ve hedef i¢in yn olacaktir.

Tipik olarak, egitim siireci sirasinda en aza indirilecek bir hata karelerinin toplami1
tabanli amag fonksiyonu veya maliyet fonksiyonu, ai, agin gercek ¢iktis1 olmak iizere

su sekildedir:
E =+ 1)N(y; ai)? (3.33)

Literatlirde dogrusal zaman serileri icin ARIMA gibi dogrusal modeller kullanilirken,
ANN dogrusal olmayan zaman serileri i¢in tercih edilir. Ger¢ek hayattaki zaman
serilerinin genellikle hem trend hem de mevsimsel varyasyonlari igerebilecegi bilinen

bir gercektir.
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Bir zaman serisinin saf dogrusal veya saf dogrusal olmayan olmasi neredeyse
imkansizdir. Bazi zaman serileri i¢in, dogrusal modeller, zaman serisinin dogrusal
bolumu dogrusal olmayan bélimden (stlin oldugunda tatmin edici sonuclar tretebilir.
Benzer sekilde, dogrusal olmayan boliim zaman serisinin dogrusal kismina gore,
dogrusal olmayan modeller tatmin edici sonuglar verebilir. Ancak her iki durumda da

bu parcalardan biri dikkate alinmaz. Boylece aldatic1 sonuglara yol agabilir.

Bu problemin Gstesinden gelmek icin literatiirde ¢esitli hibrit yaklasimlar 6nerilmistir.
Tseng vd. (2002), mevsimsel ARIMA (SARIMA) ve ANN'y1 birlestiren karma bir
tahmin modeli Onerir. Zhang (2003), ARIMA ve ANN'ye dayali bir hibrit model
gelistirir. Zhang (2003), yonteminde, zaman serilerinin dogrusal ve dogrusal olmayan
parcalarin toplamindan olustugu varsayilir. Zhang (2003), tarafindan Onerilen
yontemde, dogrusal kisitm ARIMA tarafindan analiz edilirken, ARIMA'dan elde edilen
kalintilar, servis i¢in besleme ANN ile modellenir. BuHamra vd. (2003) ve Jain ve
Kumar (2007), ANN girdilerinin Box-Jenkins (1970) prosediirii ile belirlendigi hibrit
yaklagimlar1 6nerir. Bu ¢alismalara ek olarak, SARIMA ve ANN'yi birlestiren hibrit
yaklagimlarin da bulanik zaman serilerini analiz etmesi 6nerilir (Egrioglu vd. 2009;

Uslu vd. 2010)

3.2.4 Uzun Kisa Sureli Bellek Aglar

Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM), uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel
bir tir tekrarlayan sinir aglaridir. Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan
gelistirilen LSTM aglar1, pek ¢ok kisi tarafindan takip eden ¢aligmalarda kullanilir.
Cok cesitli problemler Gizerinde ¢ok iyi sonug vermekte olup giinimiizde yaygin olarak
kullanilmaktadir. LSTM ve geleneksel tekrarlayan sinir aglari ¢esitli dizi tahmini ve

dizi etiketleme gorevlerine basariyla uygulanir (Sak ve ar. 2014).

LSTM, uzun vadeli bagimlilik sorununu 6nlemek i¢in acik¢a tasarlanir. Bilgiyi uzun
sire hatirlamak, pratik olarak onlarin varsayilan davranisidir, Ogrenmekte

zorlandiklar1 bir sey degildir.

LSTM derin 6grenme algoritmalarindandir ve degiskenler arasindaki iliskilerin derin
ve katmanli bir hiyerarsi i¢inde modellendigi tahmin problemlerine yeni yaklagimlar
getirir. LSTM gibi derin 6grenmeye dayali algoritmalar, finans dahil bir¢ok disiplinde

uygulamalari ile son zamanlarda ilgi gérmektedir.
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Derin 6grenme yontemleri, zaman serisi tahmininde dogrusal olmama ve karmasiklik
gibi verilerin yapisini ve modelini belirleyebilir. Ozellikle, LSTM, Brownlee (2016),

Gers vd. (2000), Hochreiter (1997) galismalarinda zaman serisi tahmini igin kullanilir.

Namini vd.(2018)’e gore ilging ve dnemli bir aragtirma sorusu, derin 6grenme tabanli
tahmin algoritmalariyla karsilastirildiginda geleneksel tahmin tekniklerinin dogrulugu
ve kesinligidir. Bildigimiz kadariyla, performansini degerlendirmek ve geleneksel
ARIMA gibi tahmin yontemleri ile ekonometrik olarak karsilastirmak i¢in ekonomik
ve finansal zamanlayici serisi verilerini tahmin etmede LSTM ydntemininin
Ustlinliigiinii ifade eden belirli bir ampirik kanit yoktur. Namini vd.(2018)
calismasinda, ARIMA ve LSTM modellerini Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE)
oranlarin1 azaltmadaki performanslari agisindan karsilastirmaktadir. Geleneksel
tahmin modellemesinin bir temsilcisi olarak ARIMA, toplanan ve modellenen
verilerin duragan olmayan 06zelligi nedeniyle secilir. Benzer bir sekilde ve derin
O0grenme tabanli algoritmalarin bir temsilcisi olarak, LSTM yontemi verilen verilerin
Ozelliklerinin daha uzun sire korunmasi ve egitilmesinde kullanilmasi nedeniyle
secilir. Calismada, bir dizi ekonomik ve finansal zaman serisi verisi i¢in veri isleme ve

LSTM modellerinin egitimi hakkinda derinlemesine bir rehberlik sunulur.

Qing ve Niu (2018) ¢alismasinda Giines 1giniminin tahmin problemini, ayn1 anda
birden fazla ¢iktiy1 birlikte tahmin eden yapisal ¢ikti tahmin problemi olarak formiile
etmektedir. Onerilen tahmin modeli, aym giiniin birbirini izleyen saatleri arasmdaki
bagimlilig1 hesaba katan LSTM aglar1 kullanilarak egitilir. Giines 1ginim tahmini igin
geri yayilim algoritmast kullanarak kalicilik algoritmasini, dogrusal en kiigiik kare
regresyonunu ve ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir aglarin1 karsilastirilir. Cape
Verde'deki Santiago adasinda toplanan bir veri kimesindeki deneysel sonuclar,
Onerilen algoritmanin tek ¢ikti tahmini i¢in bu rekabetci algoritmalardan daha iyi
performans gosterdigini gdstermektedir. Onerilen algoritma, yar1 yillik test verilerini
tahmin etmek icin yaklasik 2 yillik egitim verilerini kullanarak, RMSE ac¢isindan geri
yayilim algoritmasindan % 18.34 daha dogrudur. 1 yillik 1sin1im verisini tahmin etmek
icin 10 yillik gecmis verileri kullanan bir durum i¢in, 6nerilen LSTM algoritmasini

kullanan tahmin RMSE, geri yayilim algoritmasina gore% 42,9 azalir.

LSTM'ye girmeden once, bir tekrarlayan sinir aginin neye benzedigine bir géz atmak

gerekir. Tekrarlayan Sinir Agi (RNN), amacin dizide gozlemlenen 6nceki adimlara
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gore gozlemler dizisindeki bir sonraki adimi tahmin etmek oldugu 6zel bir sinir ag1
durumudur. Aslinda, RNN'lerin arkasindaki fikir, sirali gézlemlerden yararlanmak ve
gelecekteki egilimleri tahmin etmek i¢in Onceki asamalardan 6grenmektir. Sonug
olarak, sonraki adimlar tahmin edilirken Onceki asamalar verilerinin hatirlanmasi

gerekir.

RNN'lerde, gizli katmanlar, sirali verileri okumanin 6nceki asamalarinda yakalanan
bilgileri depolamak i¢in dahili depolama gdrevi gorur. RNN'ler "tekrarlayan™ olarak
adlandirilir ¢linkii siranin her 6gesi i¢in aymi gorevi yerine getirirler ve daha Once
yakalanan bilgileri gelecekteki gériinmeyen sirali verileri tahmin etmek icin kullanma
ozelligi ile birlikte. Tipik bir genel RNN ile ilgili en blylk zorluk, bu aglarin dizideki
yalnizca birka¢ onceki adimi hatirlamasi ve bu nedenle daha uzun veri dizilerini
hatirlamaya uygun olmamasidir. Bu zorlu sorun, LSTM’in tekrarlayan agda sunulan

"Bellek Kapis1" kullanilarak ¢oziiliir.

LSTM, veri sirasin1 ezberlemek i¢in ek 6zelliklere sahip 6zel bir RNN tiirtidiir. Her
LSTM, veri akislarinin yakalandigi ve depolandigi bir dizi hiicre veya sistem
modiilleridir. Hiicreler, bir modiilden digerine baglanan ve ge¢misten gelen verileri
tasiyan ve bunlar simdiki i¢in toplayan bir tasima hattina (her hiicredeki iist ¢izgi)
benzer. Her hicrede bazi kapilarin kullanilmasi nedeniyle, her hicredeki veriler
sonraki hiicrelere atilabilir, filtrelenebilir veya eklenebilir. Boylelikle, sigmoidal sinir
ag1 katmanina dayanan kapilar, hiicrelerin istege bagli olarak verilerin gegmesine veya

atilmasina izin vermesini saglar.

Her sigmoid katmani, her hiicrede izin verilmesi gereken her veri segmentinin
miktarin1 gosteren, sifir ve bir araliinda sayilar verir. Daha dogrusu, sifir deger
tahmini, "hi¢bir seyin gegmesine izin vermeyin" anlamina gelir; buna karsilik; "1"
tahmini, "her seyin ge¢mesine izin ver" anlamina gelir. Her bir hiicrenin durumunu

kontrol etmek amaciyla her LSTM'de (g tiir kap1 bulunur:

e Unut Kapusi: 0 ile 1 arasinda bir say1 verir, burada 1 “bunu tamamen koru”
gosterir; oysa 0, "bunu tamamen g6z ardi et" anlamina gelir.

e Bellek Kapisi: Hiicrede hangi yeni verilerin depolanmasi gerektigini seger. Ilk

olarak, "giris kapis1 katman1" ad1 verilen bir sigmoid katman, hangi degerlerin
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degistirilecegini secer. Daha sonra, bir tanh katmani, duruma eklenebilecek
yeni aday degerlerin bir vektoriini olusturur.

e (k1 Kapisi: Her hucreden ne verilecegine karar verir. Verilen deger,
filtrelenmis ve yeni eklenen verilerle birlikte hiicre durumuna bagl olacaktir.

LSTM akis semas1 Sekil 3.3’te verilmistir Choi ve Lee (2018).

Regresyon kullanan modellemenin aksine, zaman serisi veri setlerinde girdi
degiskenleri arasinda bir bagimlilik dizisi vardir. Tekrarlayan Sinir Aglari, girdi
degiskenleri arasindaki bagimliligi ele almakta ¢ok gucludir. LSTM, uzun gézlem
dizisini tutabilen ve bunlardan 6grenebilen bir RNN tiiriidiir. Gelistirilen algoritma,

cok adimli tek degiskenli bir tahmin algoritmasidir. (Brownlee 2016).
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Sekil 3.3 : LSTM akis semasi.

Bir LSTM agy, bir x = (x1, x2, ..., xt) giris dizisinden y = (y1, y2, ..., yt) ¢ikis dizisine
olan eslemeyi, t =1'den T'ye olmak Uzere asagidaki Denklem (3.34)-(3.39) icgin
yinelemeli olarak kullanarak ag birimi aktivasyonlarmi elde ederek hesaplar (Sak vd.

2014,Choi ve Lee 2018):

it =0 (Wixxe + Wimme—1 + Wicce—1 + bi)

ft=0 Wgxxt + Wrmme—1 + Weece—1 + by)

4

o

(3.34)

(3.35)



Ce = ft O Ci—1 + it O g(chxt + Wcmmt—l +bc) (336)

Oot=0 (WoxXt + Womme—1 + Wocct + bo) (337)
me =0t O h(ct) (3.38)
yr= ¢ (Wym: +by) (3.39)

Burada, W terimleri agirlik matrislerini belirtir (6rnegin, Wix, giris kapisindan girise
kadar agirlik matrisidir), Wic, Wre, Woc gozetleme deligi baglantilart i¢in kdsegen
agirlik matrisleridir, b terimleri sapma vektorlerini belirtir (bi, giris kapisidir bias
vektoru), o lojistik sigmoid fonksiyonudur ve i, f, o ve c sirasiyla giris kapisi, unutma
kapisi, ¢ikis kapisi ve hicre aktivasyon vektorleridir, bunlarin timd hiicre ¢ikis
aktivasyon vektorii m ile ayni1 boyuttadir, vektorlerin element-bilge ¢arpimidir, g ve h
genel olarak hiicre girisi ve hiicre ¢ikisi aktivasyon fonksiyonlaridir ve ¢ softmax ag

cikis aktivasyon fonksiyonudur.

3.2.5 Meta Bulanik Fonksiyonlar

Meta analizin temel amaci, belirli bir konuda cok sayida bilimsel c¢alismanin
sonuclarini bir araya getirmektir. Meta analiz Glass (1976) tarafindan tanitilir.
Makalesinde 375 farkli psikoterapi sonug¢ ¢aligmasinin bulgularini istatistiksel olarak
bir araya getirir. DerSimonian ve Laird (1986), ele aldiklar1 ¢alismada meta analizin,
analitik sonuglarin bir derlemesi olarak bulgular1 biitiinlestiren bir ¢alisma oldugunu
tanimlar. Meta analize dayali ¢alismalar, son birkag yilda daha popiiler hale gelir. Tak
(2018), calismasinda bir amag i¢in farkli calismalarin sonuclarini bir araya getirmek
yerine, bir amaca yonelik farkli yontemleri bir araya getirir. Farkli yontemlerin
toplanmasinin veya hibritlenmesinin daha iyi tahmin veya tahmin dogruluguna sahip
oldugunu gosterir. Bu nedenle, makalenin ana katkisi, islevlerde toplayabildigimiz

kadar ¢cok yontemi bir araya getirmek olmustur.

"Veri kiimesi icin hangi yontemi segmeliyiz?" ve "Liitfen Onerilen yontemin diger
yontemlerden neden daha iyi performans gostermedigini agiklaymn?" gibi sorular bizi
Meta Bulanik Fonksiyonlar (MFFs)'leri bulmaya yonlendirir. MFFs’nin ana kapsami,

islevler halinde toplayabildigimiz kadar ¢ok yontemi toplamak ve sonunda daha iyi
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sonuclar elde etmektir. Bu nedenle, MFFs'nin girdi matrisi, daha once tanitilan
yontemlerin ¢iktilarindan olusur. Yontemlerin ¢iktilar1  karakteristik olarak
kullanilarak, yontemler FCM kullanilarak kiimelenir. Son olarak, en iyi kiime (islev),
MFFs'nin en iyisi olarak secilir Tak (2018). MFFs'lerin kurulumunda baska bir bulanik

kiimeleme tekniginin kullanilmasi gelecekteki calisma olabilir.

MFFs algoritmasinda agikliga kavusturulmasi gereken ii¢ bilesen vardir. Birincisi,
“Fonksiyon” un netlestirilmesidir. Fonksiyon, yontemlerin birlesiminden olusur.
"Fonksiyon" dedigimizde, FCM'de "kiime" demek istiyoruz. Ikincisi, fonksiyonlardaki
yontemlerin agirliklaridir. Yontemlerin agirliklar, basitge bir kiimedeki bir yontemin
tiyelik derecelerinden elde edilir. Uginciisii, en iyi meta fuzzyfonksiyon “MFFpes:”.
Kiime sayis1 kadar fonksiyona sahip oldugumuz i¢in, en iyi degerlendirme kriterlerine
sahip bir fonksiyon ariyoruz. Bu durumda, en iyi degerlendirme kriterlerine sahip olan
isleve MFFpest ad1 verilir ve gelecekteki tahminler veya tahminler MFFbpes: ile

hesaplanir.

MFFs’nin amaci, ayn1 amaca yonelik yontemleri fonksiyonlar halinde birlestirmektir.
Yontemleri bir araya getirmenin arkasindaki fikir, her yontemin belirli bir veri kiimesi
i¢in ¢ok fazla veya kismi bilgiye sahip oldugu veya hig bilgisi olmadig1 varsayimidir.
Boylece, daha iyi performans gosteren yontemler tek bir islevde toplanirken, daha kot
performans gosteren yontemler bagka bir islevde toplanacaktir. Amacimiz, birgok
yontemin giiciinli kullanarak daha i1yi sonuglar elde etmek veya en azindan birgoklari

arasindan en iyi yontemi elde etmektir.
MFFs algoritmas1 asagidaki sekilde tanimlanir:
Adim 1: Problem i¢in mevcut tahmin yontemlerini belirleyin.
Adim 2: X veri seti, train (Xtrain) Ve test (Xtest) olmak Uzere iki gruba ayrilir.
X=[Xy],i=12..,p; j=12,..,n
Xtram = [Xy];i=12..,p; j=12,.., Ntramn

Xtest = [Xij] ; i = 1,2 v, D ] = Ntrain+1 , Ntrain+2 , ..., N
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Admm 3: X4, kullanilarak ilgili veri kiimesi igin ilgili mevcut yontemler

egitilir.

Adim 4: Test veri kiimesi Xtest i¢in egitilmis yontemler kullanilarak sonuglar
(yani tahminler) elde edilir. MFFs'nin girdi matrisi, egitilmis yontemlerin

sonuglarinin toplamidir.
Z=[Zjl,i=12. . Ntest, ; j=12,..,m
Burada Zi;, j'inci yontem icin i'inci veri noktasinin sonuglaridir.

Zl,l o Zl,ntgst
Z = [ . E ]

Adim 5: Girdi matrisi Z ikiye bolinmiistiir, egitim Ztrain Ve test Ztese kimeleri.
Egitim seti, fonksiyonlardaki yontemlerin agirliklarini belirlemek igin, test seti

ise MFFs'lerin performansini degerlendirmek igin kullanilir.
Ztrain = [Zy];i=12..,nram1 ; j=12,..,m

Zntest = [Zij] v L= Nyrainl » Neraini+1 s - Neest 5 J = 1,2,...,m

Adim 6: Girdi matrisi Z, FCM kullanilarak kiimelenmistir. Her kiimedeki
uyelik dereceleri, fonksiyonlardaki yontemlerin agirliklarini belirlemek igin

kullanilir. Bu durumda, bir kiime bir fonksiyonu temsil eder.

Adim 6.1: Bulaniklik indeksi parametresini, kime sayisini ve ilk kime

merkezlerini belirleyin.

Literatirde bulaniklik parametresinin (m) secgimine dayali olarak
arastirmacilar tarafindan bir¢ok c¢alisma yapilir. Bunlardan biri, m'nin
optimal degerinin [1.5,2.5] ile smirli olduguna isaret eden Pal ve
Bezdek (1995) tarafindan tanitilir. Ozkan ve Tiirksen (2007) ise m'nin
iist ve alt degerinin sirastyla 1,4 ve 2,6 oldugunu tespit eder. Chan ve
Cheung (1992), kelime tanima c¢alismasinda m'nin degerinin olmast
gerektigini One sirer. Ayrica Bezdek (1981), optimum secimin 2

oldugunu 6ne surer.
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Adim 6.2: Denklem (3.40) ile Giyelik degerini hesaplayin

2 -1
¢ d(z,v m1

=Xy *1t 1 ;i=12.,c;k=12.,n (340)
j=1 d (zk, vj)

Yo Wik = 1 kisitt altinda eger py < a-kesim ise; daha sonra deger sifir

olarak alinacaktir. Z Girdi matrisi, v kilme merkezleridir, d (.) Oklid
uzaklik fonkiyonu anlamina gelir, ¢ kiime sayisidir ve m (3.40)- (3.41)

denklemlerindeki bulaniklik parametresidir.

Adim 6.3: Yeni kiime merkezlerini hesaplayn.

I m
vi =2 gy Mik 2K (3.41)
n m
2 k=1 Mik
Adim 6.4: Iki yineleme arasindaki kiime farki bir esigin altina diisene

veya yineleme sayisina ulasilana kadar Adim 6.2 ve Adim 6.3'U

tekrarlayin.

Adim 7: Denklem (3.42)’de verilen MFF'ler egitim seti igin hesaplanan tyelik

dereceleri kullanmilarak elde edilir.

m
MFFi(z) =3 si=12..,c (3.42)
Wiij
j=1
W= — o1, (3.43)
2 U
j=1

burada MFFi i 'nci meta bulanik fonksiyonunu temsil ederken i, i 'nci
kiimedeki j 'inci yontemin iiyelik degerinin derecesini ve ¢ kiime sayisini temsil

eder.

Adim 8: Farkli m ve c 'ler igin Adim 6-7"yi tekrarlayn.
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Adim 9: Bir fonksiyondaki yontemlerin en iyi kombinasyonunu segcme. En iyi
degerlendirme kriterlerine sahip fonksiyon, en iyi meta bulanik fonksiyonu

(MFFpest) olarak secilir.

45



Adim 10: MFF sisteminin sonuglari, test seti Z;.g icin MFF s kullanilarak

hesaplanir.
F = MFFpest (Ztest) (344)

Burada F, MFF'lerin sonuglaridir.
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4. KARMA ARAC ROTALAMA ALGORITMALARI

Karma Ara¢ Rotalama Problemi (KARP), temelde Ara¢c Rotalama Problemi (ARP)
olup Dantzig ve Ramser (1959) tarafindan kamyon sevkiyati problemi hakkindaki ilk
makalenin yayinlanmas ile ortaya atilan ve giinimizde dagitim ve ulasim alanlarinda

yaygin olarak kullanilan bir kombinatoryal optimizasyon problemidir.

KARP, kombinatoryal optimizasyonda NP-Zor bir problem olarak kabul edilir. Bu,
sorunun boyutu arttik¢a, hesaplama karmasikliginin katlanarak arttig1 anlamina gelir.
Orta olgekli KARP problem verilerinde bile, bliylik sayida degisken kullanilabilir.
KARP'nin NP-Zor olmasi nedeniyle diigiim sayisinin fazla oldugu durumlarda makul
hesaplama siresi icinde optimum turlar1 verecek kesin bir algoritma garanti edilemez.
(Cordeau vd. 2006). Bu nedenle, bu tiir problemleri ¢6zmek icin kesin yontemlere gére

¢Ozum suresi daha kisa olan sezgisel algoritmalar kullanilabilir.

4.1. Geleneksel karma arag rotalama modeli

Geleneksel KARP'da talep noktalarinin her biri ayn1 6nem agirliklarina sahiptir ve
model iki temel karari igerir. Bunlar rotalanacak aracin se¢imi ve bu aracin rotasidir.
Arag filosu farkli kapasite ve maliyetlere sahip araclardan olusabilir. KARP, bir veya
daha fazla depodan yonlendirilen karma bir arag filosu igin rotalar tasarlayarak, cografi
olarak dagiik bir dizi miisteriye nasil hizmet verilecegini belirler. Gilizergahlar
tamamlandiginda araglar ayni1 depoya geri doner. Dolayisiyla KARP'larin amaci, kat
edilen toplam mesafeyi en aza indirerek rotalari optimize etmek ve bdylece tiim
kisitlamalara uyarak maliyetleri azaltmaktir. Bu amaca, en uygun ara¢ karisimini
bularak ve problem kisitlamalarini karsilarken ilgili rotalar1 belirleyerek ulasilabilir.

(Renaud ve Boctor 2002).

KARP matematiksel modelinde kullanilan degiskenler ve parametreler asagida

verilmistir:

Parametreler

N Talep noktalar1 kiimesi
K Arag seti
B Baslangic noktasi
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d;; i Ve j noktalar1 arasindaki Oklid uzaklig:

i K tipi aracin menzili
Karar Degiskenleri:
Xijk I noktasindan j noktasina K araci ile gidiliyorsa 1, aksi takdirde O degerini

alan ikili degisken

Vi Alt turlar1 6nlemek i¢in yardimer degisken

KARP bir kombinatoryal optimizasyon ve tamsay1 programlama problemidir ve temel

KARP modelini asagidaki gibi sunuyoruz:

Min > > D dijxijk

iENU{B} jJENU{B} k€K

> = j ENU{BLkEK
xl'jk ink
i€{B}UN\{j} (E{B}UN\{j}

> Dxik=1 jEN
i{ENU{B} keK

> > xijkdij < fk k €K
iENU{B} jENU{B}

yi—yj + (INU{B} — Dxix < INU{B} —2 ijeN i#j,keK

1<yi<INU{B}-1 i€N

xijk € {0,1} i,jENU{BLk€EK

(4.1)

(4.2)

(4.3)

(4.4)

(4.5)

(4.6)

(4.7)

Amag fonksiyonu (4.1), ziyaret edilen talep noktalar1 arasindaki Oklid mesafelerinin

toplamini en aza indirir. Kisit (4.2) ayn1 aragla bir noktaya giris ve ¢ikis saglar. Kisit

(4.3), her talep noktasinin bir kez ziyaret edilmesini garanti eder. Kisit (4.4) her aracin

kat ettigi toplam mesafenin aracin menzilinden daha az olmasini saglar. Kisitlar (4.5)-
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(4.6), alt turlar1 engelleyen kisitlamalardir. Kisit (4.7), karar degiskenlerinin 0-1

tamsay1 olmasini saglar.
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Karmasiklig1 nedeniyle, KARP ile ilgilenen arastirmalar sezgisel yontemleri de ele
alir. Bu alana en 6nemli katkilardan biri Golden vd. (1984) tarafindan Clarke ve
Wright’in (1964) tasarruf algoritmasinin yeni bes uyarlamasii getirerek saglanir.
Gould (1969), KARP i¢in sadece depo ile her miisteri arasindaki gidis doniislerin
dikkate alindigi dogrusal bir program gelistirir. Woods ve Harris (1979), bir
simiilasyon yaklagimi kullanarak KARP modelini ele alir. Etezadi ve Beasley (1983),
araglarin bir¢ok miisteriyi ziyaret edebilecegi bir formiilasyon sunar. Golden vd.
(1984), KARP icin matematiksel bir formulasyon sunar. Calismada, problemi ¢cézmek
icin farkli bir strateji olarak, elde edilen ¢6ziimii tekrar tekrar iyilestiren Tabu Arama
yontemi Onerilir. Gendreau vd. (1999), Gezgin Satic1 Problemini ¢ozmek igin kendileri
tarafindan gelistirilen GENIUS (Gendreau vd. 1992) adl1 sezgisel yontemi uyarlayarak
uyarlanabilir bellek prosediiriine sahip Tabu Arama tabanli yeni bir sezgisel yontem
Onerir. Bir dizi ¢dzim uretmek igin Tabu Aramasi’n1 kullanan farkli bir yaklasim sunar
ve en iyi rota kombinasyonunu se¢cmek igin bir Set Bolumleme Problemini ¢ozer. Bu
sezgisel yontem miikemmel sonucglar vermesine ragmen, kullanilan Set Boliimleme
Probleminin NP zor bir problem oldugunu ve bu nedenle cozilmesi cok zor

olabilecegini ve buytk problemler igin olduk¢a zaman alabilecegi fark edilir.

Taillard (1999) tarafindan, karma bir arag¢ filosu ile ara¢ yonlendirme sorunlarini
cozmek icin sezgisel bir Sttun Turetme Yontemi sunulur. Yontem ayni1 zamanda filo
blyiikliigli ve bilesimi yonlendirme problemini ¢ézebilmekle birlikte bir dizi klasik
problem i¢in de en iyi bilinen ¢dziimler rapor edilir. Sayisal sonuglar, yontemin
Ozellikle orta ve biylk boyutlu problem 6rnekleri icin saglam ve verimli oldugunu

gostermektedir.

Renaud ve Boctor (2002), ¢alismasinda karma arag filosu rotalama problemi igin yeni
bir stiptirme tabanl1 sezgisel tarama sunmaktadir. Onerilen algoritma 6nce bir veya iki
arac tarafindan servis edilen ¢ok sayida rota iiretir. Kullanilacak rotalarin ve araglarin
secimi, polinom zamanda, 6zel bir yapiya sahip bir kiime bdlme probleminin en iyi
duruma getirilmesiyle ¢ozulur. Bir dizi kiyaslama testi probleminin sonuglari, 6nerilen
yontemin kisa hesaplama siirelerinde miikemmel ¢ozlimler irettigini gostermektedir.
Filolarinin 6nemli bir boliimiinii kiralayan ve sonug¢ olarak filo bilesimindeki sik

degisikliklerden faydalanabilecek nakliye sirketleri i¢in hizli ama iyi bir ¢6zim
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yontemine ihtiyag¢ vardir. Calismada, Onerilen sezgisel tarama ii¢ test verisi i¢in en iyi

bilinen yeni ¢6zlmler dretir, bu ¢ozumler rapor edilir.

Dondo ve Cerda (2007) ¢alismasinda, zaman pencereleri ve karma arag filosu ile ¢oklu
depo yonlendirme problemi icin yeni bir ii¢ fazli sezgisel / algoritmik yaklasim
sunmaktadir. Sezgisel tabanli bir kiimeleme algoritmasinin bir Zaman Pencereli Arag
Rotalama Problemi (ZP-ARP) optimizasyon cergevesi igine yerlestirilmesinden
taretilir. Bu amacla, ilk olarak ZP-ARP icin titiz bir Karma Tamsayili Dogrusal
Programlama matematiksel modeli tanitilir. Diger optimizasyon yaklasimlar1 gibi,
yeni formiilasyon da en fazla 25 diiglimii iceren vaka caligmalarini verimli bir sekilde
¢Ozebilir. Bu smirlamanin istesinden gelmek igin, baslangigta daha kompakt bir
kiimeye dayali Karma Tamsayili Dogrusal Programlama formilasyonu elde etmek icin
bir on isleme asamasi kiimeleme diigtimleri birlikte gergeklestirilir. Bu sekilde, bir
sezgisel ve iki algoritmik faz iceren bir hiyerarsik hibrit prosediir gelistirilir. Faz I,
araclara kumeler atar ve kime tabanli Karma Tamsayili Dogrusal Programlama
formilasyonunu kullanarak her turda bunlar1 dizilerken bir dizi uygun maliyetli
uygulanabilir kiime belirlemeyi amaglamaktadir. Kicik bir Karma Tamsayili
Dogrusal Programlama modelini ¢ozerek kiimeler igindeki diigiimleri siparis etmek ve
her bir tur i¢in miisteri yerlerine ara¢ varig zamanlarini planlamak nihayet Faz II'de
gerceklestirilir. Farkli boyutlar, kiimelenmis / rastgele miisteri konumlar1 ve zaman
penceresi dagilimlari igeren ¢ok sayida kiyaslama problemi kabul edilebilirzamanlarda

cozalur.

Azi vd. (2010) calismalarinda birden fazla aracin bulundugu problemleri ele alir ve bu
problem igin bir kesin algoritma olan Dal-Fiyat Algoritmasi1 Onerir. Problem
boyutlarindaki kisitlamalara ve problemin karakteristik sinirlamalarina ragmen
onerilen Dal-Fiyat algoritmasi, 25 miisterilik problemi rahatlikla ¢ozebilmis ve birkag

istisnayla 50 miisterilik problemlere kadar en iyi ¢éziimlere ulasilir.

Belmecheri vd. (2013), calismalarinda Zaman Pencereli Karma Arag Filosu Rotalama
Problemini (ZP-KARP) ele alir. Calismada, yerel arama ile bir Parcacik Surusu
Optimizasyonu (PSO) oOnerilir. Bu yaklasimin cesitli kombinatoryal problemler
tizerindeki etkinligini gosterilir ve incelenen probleme uyarlanmasi karsilastirmali
olarak aciklanmis ve test edilir. Sonuglar 6nceki yontemlerle karsilagtirilir ve birkag

durumda PSO'nun sonuglari iyilestirdigi gosterilir.
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Jiang vd. (2014), sinirh sayida karma bir filo ile ZP-KARP ele alir. Calismada
problemi ¢ézmek i¢in mevcut bir tabu arama prosediiriinii genigleten bir yontem
onerilmektedir. Onerilen yontemin performansini degerlendirmek igin, karma bir filo
ile ara¢ yonlendirme probleminin ¢ok sayida varyantindan ¢esitli karsilagtirma
problemlerini igeren genis bir test senaryosu seti iizerinde deneyler yapilir. Onerilen
yontemin, bu problem varyantlar1 i¢in makul derecede iyi sonuglar vermek igin
kullanilabilecegi gozlenir. Buna ek olarak, algoritmik karsilastirma i¢in gelistirilen

sezgisel arastirmalari ilerletmek icin bazi fikirler sunulmaktadir.

Sassi vd. (2015), calismalarinda geleneksel ve elektrikli araglardan olusan karma arag
filosu ile ara¢ rotalama problemini uygulamali olarak inceler. Calismada ele alinan
problem, farkli akii kapasitelerine ve isletim maliyetlerine sahip karma elektrikli arag
filosu ve bir dizi ayni1 tip konvansiyonel arag iceren filo tarafindan hizmet sunulmasi
gereken bir dizi miisteri icermektedir. Calismadaki elektrikli araglar belirli bir sarj
teknolojisi ve zamana bagl sarj maliyetleri ile sarj sunan mevcut sarj istasyonlarindaki
seyahatleri sirasinda sarj edilebilir durumda olup sarj istasyonlari ¢alisma slresi ayrica
pencere kisitlamalarina tabidir. Amag, kullanilan ara¢ sayisini en aza indirmek ve
toplam seyahat ve sarj maliyetlerini en aza indirmektir. Gelistirilen ¢oklu baslatma
algoritmasi, Yerel Arama prosediriinde iki farkli ekleme stratejisiyle Buyuk
Komsuluk Arama kullanan Yinelemeli Yerel Arama meta-sezgisel yontemine dayanur.
Onerilen yontemin farkli uygulamalari, 550 miisteriye kadar bir dizi gercek veri

orneginde test edilir.

Cattaruzza vd. (2016), cok rotali ara¢ rotalama problemi ve araglarin birden ¢ok
yolculuk yapmasina izin verilen rotalama problemi hakkinda bir arasgtirma
sunmaktadir. Calismanin ilk kismi ¢ok rotali ara¢ rotalama problemine
odaklanmaktadir. Bu asamada problem c¢oziimii i¢in matematiksel formiilasyonlar
Uzerinde entegre bir bakis sunulur ve kesin ve sezgisel yaklasimlar ile ¢ézum incelenir.
Calisma, bazen birden fazla seyahate izin verilen diger yOnlendirme problemleri
aileleriyle devam etmektedir. Ikinci problem igin, &zellikle birden fazla yolculuk
yapma motivasyonlar1 ve algoritmik sonuglar1 konusunda arastirma yapilir.
Calismanin beklenen katkisi, rotalama probleminin yapisal 0Ozellikleri hakkinda

kapsamli bir genel bakis saglamaktir.
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Kog vd. (2016) ¢alismalarinda karma arag filosu rotalama problemi ve varyantlarinin
ortaya ¢ikmasindan bu yana yaklasik 30 yillik surecte ele alinan galismalari
degerlendirir. Bu arastirma belgesinin amaci karma arag filosu rotalama problemleri
hakkindaki literatiiri siniflandirmak ve gézden gegirmektir. Bu makale ayn1 zamanda
bu problemler icin Onerilen meta-sezgisel algoritmalarin karsilagtirmali bir analizini

sunmaktadir.

Wang vd. (2016), dronlarla ara¢ rotalama problemini ele alir. Calismada, dronlarla
donatilmis bir kamyon filosu miisterilere paketler sunar. Dronlar depodaki
kamyonlardan veya herhangi bir miisteri lokasyonundan gonderilebilir ve aliabilir.
Amag, rotalarin maksimum siiresini en aza indirmektir (yani tamamlanma stiresi).
Dronlu Ara¢ rotalama problemi, Amazon, DHL ve Federal Express gibi bir dizi
oldukca etkili sirket tarafindan tesvik edilmektedir ve paket teslimati icin ticari
dronlarin potansiyel kullanimini1 olduk¢a yaygindir. Calismada belirli varsayimlar
altinda, dronlar1 kullanarak elde edilebilecek maksimum kazanci incelemek igin bir
dizi soru sorulur. Daha sonra bir dizi en kot durum sonucu elde edilir. En kot durum
sonuglari, kamyon basina dron sayisina ve dronlarin kamyon hizina gdre hizina

baghdir.

Macrina vd. (2019), Elektrikli ve konvansiyonel (igten yanmali motor) araglardan
olusan karma ara¢ filosunun rotalanmasini ele alan Yesil Ara¢ Yodnlendirme
Probleminin belirli bir versiyonunu arastirir. Calismada ele alinan araglar tipik olarak
hafif ve orta hizmet araglardir. Calismada, mevcut istasyonlarin herhangi birinde kismi
pil sarjina izin verilen ve hizlanma, yavaslama vb. kriterleri dikkate alabilecek biiytik
bir komsuluk arama planina gomuli bir meta-sezgisel onerilir. Ayni1 zamanda
caligmada sayisal Orneklerle calismada Onerilen yaklagimin  performansi

degerlendirilir.
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5. KUMELEME ALGORITMALARI

Kimeleme kavrami, en basit tamimiyla birbiriyle benzer 0Ozellikle tasiyan veri
elemanlarinin kendi i¢lerinde gruplara ayrilmasidir. Bir dizi veri noktasi gbz Oniine
alindiginda, nesneleri temel olarak sahip olduklar1 6zelliklere gore gruplandirmak igin
kullanilan ¢ok degiskenli bir tekniktir. Giiniimiizde kiimeleme algoritmalar1 bir¢ok

alanda uygulanmaktadir (Wu vd. 2014).

Kiimeleme algoritmalarinin amaci, kiime i¢indeki homojenligi saglarken kiimeler
arasini heterojen yapmaktir. Kiimeleme algoritmalarinda, ayn1 kiimede yer alan veriler
arasindaki uzaklik ¢ok azken kiimeler arasi uzaklik fazladir. Bu da benzer verilerin
ayni kiime igerisinde olmasiyla saglanabilir. Buradaki benzerlik uzaydaki konum
noktalari ile ilgilidir. Konum noktalari itibariyle birbirleri arasindaki mesafe daha az

olan veriler ayni kiimede toplanir. Sekil 5.1.’de gosterilir.

kime ici elemanlar
arazindaki uzakhk e
cok kiclk L] Kimeler arasiuzaklik

g o ® cok biiyik
aee®

Sekil 5.1 : Kiimeleme gosterimi.

Veriler arasindaki uzakliklarin hesaplanmasinda kullanilan yaygin yOntemler
Minkowski, Oklid (Euclide), Pearson, Manhattan (City-Blok), Mahalanobis, Hotelling
T2 ve Canberra Uzakligr’dir (Arslan, 2008).

Mevcut kimeleme algoritmalart genel olarak hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan
kiimeleme algoritmalar1 olarak siniflandirilabilir (Jain ve Dubes, 1988). Kiimeleme
algoritmalarindan hangisinin kullanilacagi verinin tirtine, kullanim amacina ve

uygulamaya baglidir. Baz1 problemlerde veri seti izerinde birden fazla algoritmanin
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uygulanmasi1 gerekebilmektedir (Akin, 2008). Kiumeleme yaklasimlar: literatiirde
Sekil 5.2°deki gibi siniflandirilmaktadir (Eden ve Tommy 2004).

Kimeleme
Algoritmalari

Hiyerarsik

Hi ik
iyerarsi olmayan

Yogunluk Izgara

Yigisimsal Bolicu Ayirma
13! ueu P Tabanl tabanli

Diger

Sekil 5.2 : Kiimeleme algoritmalari.

Hiyerarsik olmayan sinifa giren kiimeleme algoritmalar1 veriyi dogrudan kiimeleyen
algoritmalardir. Ayirma tipi kiimeleme, hiyerarsik olmayan kiimeleme sinifinda en
yaygin kullanilan yaklasimdir. Bu tip algoritmalar genellikle, tim noktalar ilgili kiime
merkezleri ile uzakliklart minimuma ininceye kadar kiimelerin merkezini degistirir.
Ayirma yaklagimin en yaygin 6rnegi olarak “K-Means” verilir. “Bulanik C-Ortalama”,

“K-modes” ve “K-prototip” gibi algoritmalar “K-Means” algoritmasinin ¢esitleridir.

Hiyerarsik siif ile karsilastirlldiginda ayirma yaklasimi hesaplama zamani
bakimindan daha diisiik maliyetlidir. Ancak, tiim noktalarin merkezleri ile mesafesi
minimum olana kadar, her nokta ile ilgili merkezi arasindaki mesafe ardisik olarak

hesaplandigi icin yine de yiksek maliyetli bir strectir.

5.1 K-Means kiimeleme algoritmasi

K-Means kiimeleme, bir veri klimesini otomatik olarak K gruba bdlmek i¢in yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir (MacQueen, 1967). Khanmohammadi vd. (2017)’ye
gore K-Means algoritmasi bir centroid modeldir. Centroid modu, kiimeler olusturmak
icin centroid kullanan bir modeldir ve Centroid, bir kiimenin orta noktasidir yani bir
degerdir. Centroid, bir veri nesnesinin centroid ile olan mesafesini hesaplamak i¢in

kullanilir (Na vd. 2010).
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Algoritma temelde asagidaki adimlarla ilerler :

Adimm 1: Yineleme sayaci t, 1 olsun. Yineleme t'deki kiime merkezleri m{®,
m®,..., m®. olsun. t=1 igin ilk kime merkezleri rastgele belirlenir.
2 k

Adim 2: Her gozlem, Oklid mesafesine gére en yakin kiimeye (tek bir kiimeye)

atanir ve kiimeler Denklem (5.1)'deki gibi olusturulur.

S® = {x; llx , = mi(f)ll2 < ||xp — W;(t)”ZVj =1.2,...,k} (5.1)

Adim 3: 2. adimda yapilan atamalara gore yeni merkezler Denklem (5.2)'deki
gibi belirlenir.

BRGNS WP (5.2)

J

L ®
11 g0

Adim 4: Kiime merkezleri stabilize olduysa, durun. Aksi takdirde, t'yi 1 artirin

ve Adim 2'ye donin.

Matematiksel ifade olarak, her bir veri n boyutlu reel vektor olmak uzere bir
{x1, x2, ..., xn} veri kiimesi ve boliinecek kiime sayisi olarak K verilsin. K-
Means kiimeleme, Hata Karelerinin Toplami’n1 en aza indirgemek i¢in N tane

veriyi K adet S = {S1, Sz2,..., Sk} kimeye bolmeyi amagclar.

Amagc fonksiyonu matematiksel olarak (5.3) ve (5.4)’deki sekilde ifade edilebilir:

K
argmin. >, |lxi — w2 (5.3)
j=1lx;es;
1
w=s| =¥ (5.4)
Xi€e Sj

Burada; w;, Sj' deki noktalarin ortalamasidir.
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6. GOCMEN SAYISI TAHMINI VE DEVRIYE BOTU ROTALAMASI

Deniz hattinda gergeklesen go¢ olaylari insan, uyusturucu veya tarihi eser kagakc¢iligi
amacli olabilir. Her durumda, bir giivenlik tehdidi olusturur ve tespit edilmesi kritik

6neme sahiptir.

Deniz hatt1 giivenligini saglamak i¢in kita sahanlig i¢inde siirekli devriye gezilmesi
gerekir. Ancak deniz hattinda giizergah alternatifleri sinirsiz iken kaynaklar sinirlidir
ve ziyaret edilmesi gereken her noktada sabit bir devriye olmasi miimkiin ve pratik
degildir. Bu nedenle devriye araci rotalamasi zor bir problemdir ve verimli ve etkili

yaklasimlar gerektirir.

Go¢ hareketinin ongoriilebilir olmasi, Sahil Giivenlik Komutanligi’nin verimli bir
devriye rotasi izlemesine yardimci olacak ve gogmenlerin tespitini artirir. Boyle bir
yaklagimi saglamak icin, deniz hatt1 giivenligi projesinde, bundan bdyle sicak noktalar
olarak anilacak olan ve farkli kritiklik seviyelerine sahip olabilecek talep noktalarini
K-Means kiimeleme algoritmasi ile elde ediyoruz. Ardinda sicak noktalara ait gégmen
sayilarin1 Meta Bulanik Fonksiyon Tabanli Tahmin Kombinasyonu Yaklasimi (FCA-
MFFs) ile elde ediyoruz ve bu tahmin sonuglarini sikcak noktalarin 6nem agirligi
olarak aliyoruz. Son olarak sinirli devriye araglarinin varliginda 6nem agirliklari farkli

olan bu sicak noktalarin ziyaret edilebilecekleri rotalama ¢ézumleri 6neriyoruz.

6.1 Problemin Tanimlanmasi

Tiirkiye, jeopolitik konumu itibariyle karayolu ve deniz yolu tlizerinden yogun olarak
go¢ almakta veya go¢ vermektedir. Goc¢ olayr demografik etkilerinin yani sira
ekonomik, siyasi ve kiiltlirel acidan pek ¢ok olumsuz etkiye neden olmaktadir. Bu
etkilerden en 6nemlisi; Sahil Giivenlik Komutanligi’nin deniz yolu iizerinde siirekli
devriye yapmasina neden olarak Ulke kaynaklarinin verimsiz kullanilmasina ve maddi

zararlara sebep olmasidir.

Tiirkiye’de deniz yolu Uzerinde gergeklesen go¢ olaylari ¢ogunlukla Tiirkiye’den ¢ikis
yapacak olan go¢cmenlere ait olsa da, bu goclerin tespit edilmesi yine de kritiktir.
Oncelikli olarak mevcut gdégmenlerin can kaybi yasamasi istenmez, dolayisiyla sag

salim tespit edilerek Ulkelerine iade edilmeleri veya siyasi olarak gereginin yapilmasi
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istenir. Ek olarak kagakgilik amaci ile yapilan goclerin de tespit edilmesi ve gereginin
yapilmasi 6nemlidir. Dolayistyla her durumda go¢ hareketinin tespit edilmesi biiyiik

onem arz etmektedir.

Go¢ hareketinin 6nceden tespit edilmesiyle Sahil Giivenlik Komutanligi’nin verimli
bir devriye rotasi izlemesi saglanarak yakalanan go¢cmen sayisinin artirilmasi
hedeflenir. Bu uygulamanin devriye maliyetlerini azaltmasinin yani sira caydirict olma

niteligi ile go¢ hareketlerini de azaltmasi hedeflenmektedir.

6.1.1 Problemin verileri

Sahil Giivenlik Komutanlig tarafindan 1 Ocak 2015 ile 31 Agustos 2019 tarihleri
arasinda deniz yolu Gizerinde tespit edilen go¢cmen verilerine ait Derece-Dakika-Saniye
(DMS) cinsinden Enlem ve Boylam bilgileri gizlilik politikas1 nedeniyle
paylasilamamaktadir. Ancak bu veriler analiz edildiginde gdgmen tespit edilen
enlemlerin 26°, 32°, 35°, 36°, 37°, 38°, 39°, 40°, 41°, 42° ve 43° {izerinde oldugu
goriiliirken boylamlarin 25°, 26°, 27°, 28°, 29, 30°, 31°,32°, 33°, 34° ve 35° oldugu
tespit edilmistir. Bu verilerden yola gikarak go¢men tespit edilen noktalar Sekil 6.1.’de

Tiirkiye’nin cografi haritas1 zerinde temsili olarak gosterilmektedir.
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Sekil 6.1 : Go¢gmen yakalanan koordinatlarin harita tizerinde
goOsterimi.
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Sekil 6.1.’de goriildiigii lizere, Tiirkiye’nin siirt olan tim denizlerde; Ege Denizi,
Akdeniz, Karadeniz ve Marmara Denizi; go¢men tespiti yapilmis olup bu denizler

Uzerindeki rotalarin potansiyel gog rotasi olarak alinmasimi 6nemli goriyoruz.

Ancak gerek denizlerin akinti yapisi, gerekse bulunduklari bolgeye bagli olarak
degisen cografik sartlar1 nedeniyle go¢men barindirma potansiyelleri farklidir. Bu
nedenle gd¢men sayist tahmininin tim veriler Uzerinden yapilmamasi, Verilerin
gruplara ayrilarak belirlenen her bir grubun kendi i¢inde ayr1 ayr1 tahmin yapilmasi

gerektigine karar verilir.

Gruplama yapilirken 6ncelikle farkli alternatifler degerlendirilir. Bu alternatifler ilk

asamada asagidaki sekilde belirlenir:

e Alternatif 1 : Muhtemel kalkis yeri ve muhtemel varig yeri ayni olan verilerin
ayn1 grup altinda toplanmast,

e Alternatif 2 : Ayn1 enlem derecesine sahip verilerin ayn1 grup altinda
toplanmasi,

e Alternatif 3 : Ayn1 boylam derecesine sahip verilerin ayni grup altinda
toplanmasi,

e Alternatif 4 : Aynienlem ve boylam derecesine sahip verilerin ayni grup altinda
toplanmasi,

e Alternatif 5: Ayni denizde yer alan verilerin ayni grup altinda toplanmasi,

o Alternatif 6 : Go¢ yogunluguna gore verilerin ayn1 grup altinda toplanmasi.

En iyi alternatifi segmek amaciyla veriler incelendiginde en ¢ok go¢cmen kagisinin Ege
Denizi Uzerinde gerceklestigi tespit edilir. Bu noktada dncelikle go¢ olayinin mantigini
ve gerceklestirilme bigimini anlamakta fayda vardir. Bolim 1°de detayli olarak
aciklandig1 tizere deniz yolu lizerinde gergeklesen goclerin Tirkiye’de iki temel sebebi
vardir. Ilki kacakgilik amaciyla yapilan goclerdir. Ikincisi, Dogu lkelerdeki
savaglardan kagip Tirkiye’ye sigman gocmenlerin Bati Ulkelere gegis yapmak
amaciyla bagvurdugu gog tipidir. Ege Denizi’ne kiyisi olan komsu Ulke Yunanistan ve
ona bagli adalar g6z oniine alindiginda her iki durumda da gdéglerin Tiirkiye’nin bati
kiyilarindan Yunanistan’a dogru olmasi yiiksek ihtimaldir. Dolayisiyla Tiirkiye nin
jeopolitik konumu geregi gégmenlerin kagis rotalar1 enlemsel bir dogrultuda olacaktir.

Buna paralel olarak devriye botlarinin rotasinin da enlemsel olmasi mantiklidir ve bu
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rota tizerindeki devriye Tiirkiye’nin kiy1 illerinden Yunanistan’a dogru bir gogmen
kacist var ise yakalamay1 kolaylastirir. Ayni zamanda devriye botunun doniisiinde
Yunanistan’dan Tiirkiye’ye gergeklesen bir go¢ olayir varsa yine tespit edilmesi
mUmkun olacaktir. Dolayistyla go¢cmen tespitini verimli yapabilmek icin devriye botu

giizergahlarinin enlemsel bir hareket yaparak dolagmasi gerektirmektedir.

Alternatif 3 ayni1 boylama sahip verilerin gruplanmasini 6nermektedir, ancak detayl
olarak acikladigimiz iizere boylamsal bir go¢ rotasit mantikli olmadig1 i¢in boylamsal
bir inceleme yapilmasina gerek yoktur ve bu tlr gruplamanin verimsiz olmasi

sebebiyle Alternatif 3 elenir.

Alternatif 5 degerlendirilecek olursa; mevcut veriler analiz edildiginde Ege Denizi
tizerinde gb¢ olaymnin yogun olmasinin yani sira Akdeniz, Karadeniz ve Marmara
denizi Uzerinde gerceklesen goc olaylart daha seyrektir. Dolayisiyla bu denizler
tizerinde gergeklesen go¢ verileri azdir. Az veri lizerinden gelecek tahmini yapmak

anlamli olmamaktadir. Bu da Alternatif 5’in elenmesini saglar.

Geriye kalan Alternatif 1, Alternatif 2, Alternatif 4 ve Alternatif 6 verimli
gruplamalardir. Hepsi de enlemsel harekette yapilacak devriye rotalamalarinda tespite
yardimet kuimeleri vermektedir. Muhtemel kalkis yeri ve muhtemel varis yeri ayni olan
verilerin ayn1 grup altinda toplanmasi, ayni enlem derecesine sahip verilerin ayni grup
altinda toplanmas1 veya ayn1 enlem ve boylam derecesine sahip verilerin ayni grup
altinda toplanmasi ile enlemsel bir diizlemde veri setleri olusturulmus olur. Gog
yogunluguna goére verilerin ayni grup altinda toplanmasi ile de tahmin metodu
gelistirmek icin yeterli sayida veri seti iceren gruplar elde edilmis olunur. Dolayisiyla
bu dort alternatifi birlestiren yeni bir alternatif onerilmis olup Sekil 6.2°de belirtilen

sekilde gruplama yapmak anlamli bulunur.
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Sekil 6.2 : Bolgelerin gruplandirilmasi gosterimi.

Gogmen tespiti yapilan koordinatlarin enlemleri 26°, 32°, 35°, 36°, 37°, 38°, 39°, 40°,
41°, 42° ve 43° olarak tespit edilir. Mevcut enlemlerin go¢ yogunluklart géz oniine
alinarak ve alaninda uzman Sahil Giivenlik Komutanlig1 personellerinin goriislerine
dayanarak tiim verilerin Cizelge 6.1’deki enlemler altinda gruplanmasina karar verilir

ve gelecege yonelik gogmen sayisi tahmini yapilacak dort adet veri seti elde edilir.

Cizelge 6.1 : Enlem-bolge eslestirmesi.

ENLEM BOLGE
35 Bdlge-1
3 Kita Sahanhg
37° Bolge-2 fa Sanantiel
38° Bolge-3 Bolgesi
39° Ny
40° Bdlge-4

Mevcut go¢ verileri glinluk bazlidir. Ayn1 zamanda bazi giinler farkli saatlerde olmak
tizere birka¢ kez gdcmen tespit edilir. Haftalik go¢ tahmini yapabilmek i¢in veriler
haftalik gogmen sayisini verecek sekilde doniistiiriiliir. Bolge bazinda haftalik olarak

tespit edilen toplam gé¢gmen sayisi bilgileri CizelgeEk-1"de verilir.
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Sahil Gilivenlik Komutanligi envanterinde bulunan ve devriye botu rotalamasi igin

kullanilan araglara ait bilgiler Cizelge 6.2°de verilir.

Cizelge 6.2 : Devriye botu tipleri.

Devriye =~ Menzili Ait Oldugu
Botu Tipi (km) Bolge
1 8000 Bolge-1
2 100 Bolge-2
3 200 Bolge-2
4 200 Bolge-3
5 300 Bolge-3
6 1000 Bélge-4
7 300 Bolge-4

6.1.2 Verilerin analizi

Uygulama asamasinda Sahil Glvenlik Komutanligi personeli ile istisare ederek gerekli
baz1 varsayimlari yapiyoruz, Oncelikle Sahil Giivenlik Komutanlig1 7/24 operasyona
dayal1 oldugundan devriye sirasinda kesintisiz ¢alistigini varsayiyoruz. Ikinci olarak,
oklid mesafe fonksiyonuna gore askeri limanlarin sicak noktalara olan mesafesini
hesapliyoruz ve askeri liman i¢inde kat edilen mesafeleri yok sayiyoruz. Verilerin
BOlum 6.1.1°de anlatildig: Uizere bdlgelere ve haftalik bazli verilere doniistiiriilmesi ile
elde edilen veri setleri dncelikle genel durumu gozlemlemek ve gd¢ olayina iliskin
genel durumu kavramak amaciyla analiz ediyoruz. Bu analiz go¢ olaylarina iliskin
varsa 0zel tarihleri, mevsimselligi, onemli politik giinlere olan tepkisini gozlemlemek
amactyla Onemlidir. Bu dogrultuda Oncelikle 1 Ocak 2015 ile 31 Agustos 2019
arasinda Sahil Giivenlik Komutanlig1 tarafindan miidahale edilen giinliik gé¢men

sayis1 analizi yapilir ve bu analiz Sekil 6.3’te paylasilir.
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Sekil 6.3 incelendiginde Temmuz 2015 ve Nisan 2016 arasinda diger donemlere gore
daha fazla miilteci tespiti yapildig1 goriilmektedir. Bu duruma farkli birakis agisi
getirmek gerekirse Nisan 2016 itibariyle tespit edilen gégmen sayis1 ani azalmaktadir.
Burada o6nemli bir siyasi gelismeyi hatirlatmakta fayda vardir. Mart 2016’da
Briiksel’de Avrupa Birligi (AB) liderleri ile gergeklestirilen toplantida miiltecilerle
ilgili 6Gnemli kararlar alinmigtir. Bu kararlardan en énemlisi, Ege’de yakalanan go¢gmen
Suriyeli degilse lilkesine iade edilecek, Suriyeli ise kampa yerlestirilecektir. Bunun
karsiliginda kampa yerlestirilen her Suriyeli go¢men i¢in Avrupa lilkeleri bir Suriyeli
gocmeni Ulkesine kabul edecektir. Dolayisiyla Ege’de yakalanan her gbé¢cmen
Tiirkiye’deki kampa yerlestirilecek ve dolayli olarak Bati Ulkelerine goc¢ etmesi
engellenmis olacaktir. Bu durumun da bir slire go¢ olayinda kesinti yasanmasina neden

olmus olabilecegi ve grafikteki azalisin nedeni olabilecegi degerlendirilmektedir.

Farkl1 bir durum olarak Temmuz 2016 déneminde miidahale edilen gd¢men sayisinin
azaldig1 goriilmektedir. Bu durum i¢in de ¢esitli yorumlar yapilabilir. 15 Temmuz
2016’da meydana gelen darbe girisiminin basarisiz sonu¢lanmasinin ardindan goc¢
olaymin azalmis olabilecegi veya gogmen kacakgiligina yardim eden kagakgilarin bir

sure ara vermis olabilecegi degerlendirilmektedir.

Her iki durum da go¢ olayinin siyasi gelismelerden c¢ok etkilendigini gostermektedir.
Go¢ kavraminin dogasini anlamanin, saglikli bir gdgmen sayis1 tahmini yapmak i¢in

onemli olabilecegi degerlendirilmektedir.

Bolgelere ayrilan veri setleri lizerinde de haftalik bazda miidahale edilen go¢men

sayilar1 Sekil 6.4, Sekil 6.5, Sekil 6.6 ve Sekil 6.7°de paylasilmistir.

Son olarak tiim bolgelerin haftalik bazda miidahale edilen go¢gmen sayilar1 farkli olsa
da grafik izdiisiimlerinin benzer yap1 gosterdigi goriilmektedir. Ayni1 zamanda bu
grafiklerin bolgeden bagimsiz olarak tiim veri setine ait grafikle de benzer hareket

sergiledigi goriliir. Bu karsilastirma Sekil 6.8”de verilir.
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Sekil 6.8’de detayli olarak goriildiigli iizere 2015 yili Ocak-Nisan aylari arasindaki
gocmen yogunlugu diger tiim donemlere gore farklilik sergilemektedir. Tlgili
yogunlugun tahminler (zerinde etkisini ortadan kaldirmak amaciyla tahmin

calismalar1 2016 Nisan-2019 Agustos aylar1 arasindaki veriler ile elde edilir.

6.1.3 Problemin varsayimlari

Uygulama asamasinda Sahil Guvenlik Komutanligi personeli ile istisare ederek gerekli
baz1 varsayimlar1 yapiyoruz, Oncelikle Sahil Giivenlik Komutanlig1 7/24 operasyona
dayal1 oldugundan devriye sirasinda kesintisiz ¢alistigini varsayiyoruz. Ikinci olarak,
oklid mesafe fonksiyonuna gore askeri limanlarin sicak noktalara olan mesafesini
hesapliyoruz ve askeri liman i¢inde kat edilen mesafeleri yok sayiyoruz. Ugiincii
olarak her botun ait oldugu limana geri donmek zorunda oldugunu varsayiyoruz. Son

olarak her sicak noktaya en fazla bir kere gidildigini varsayiyoruz.

6.2 GOgmen sayis1 tahmini

Bu calisma kapsaminda Tiirkiye’de deniz yolu Gzerindeki gogmen sayis1 tahmin etmek
icin 5 ayr1 bolge (veri seti) lizerinde 8 farkli yontem kullanilmigtir. Bu yontemler
ARIMA, SES, HES gibi geleneksel yontemler ve ANFIS, ANN, LSTM ve R-T1FFs

gibi alternatif yontemler olarak gruplandirilabilir.

Ardindan, daha saglam tahmin sonuglar1 elde etmek icin onerilen FCA-MFFs
yaklasimi uygulanir. ARIMA, SES ve HES, zaman serisinin olasilik kismiyla
ilgilenmek icin kullanilir. ARIMA, geleneksel oldugu ve genellikle olasiliksal
olmayan yontemler gibi daha karmasik yaklagimlardan daha iyi sonuglar verdigi igin
secilmistir. SES ve HES, ARIMA'dan daha az veri gerektirmesinin yan1 sira, zaman
serisinin olasilikli kismi ile basa ¢ikmak amaciyla uygulanir. Cesitli faktorler
nedeniyle go¢ hareketlerinin karmasiklig1 ¢cok yiiksek oldugundan, ANN'nin dogrusal
olmayan analiz yapabilme yetenegi, go¢men sayisini tahmin etmede bir avantaj olarak
goriilmektedir. ANFIS, zaman serisinin olasiliksal olmayan kismiyla basa ¢ikmak ve
onu egitmek ic¢in yeterli veri oldugunda, ANN'ye gore kanitlanmis iistiinliigii nedeniyle
uygulamaya deger olarak kabul edilir (Atmaca 2001). LSTM ve R-T1FFs, olasilikli
olmadiklar1 ve tahmin performanslart 6nemli oldugu icin segilir. LSTM yontemi,
verilen verinin 6zelliklerini daha uzun siire korudugu ve kendi egitiminde kullandigi
icin uygulanmaktadir. R-T1FFs, kural tabanli olmadigi i¢in uygulama agisindan

degerli kabul edilir, dolayisiyla uygulamasi kolaydir.
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Ancak baglangicta verinin yapisi bilinemeyeceginden hangi yontemin daha iyi sonug
verecegi bilinmemektedir. Bu nedenle, FCA-MFFs igin bu 7 yontemi segerek, verilerin
duraganligi, dogrusallifi veya dogrusal olmamasi, az veya yeterli veri, uzun siireli
bagimliliklar veya degil, trendli veya degil gibi tim durumlarin ilk etapta ele alinmasi
saglanir. Ek olarak, FCA-MFFs ile daha diisiik RMSE ile daha giivenilir ve saglam
sonuglar elde edilmesi amacglanmaktadir. Boylece Sahil Giivenlik Komutanligi'nin
yakalayabilecegi go¢menler icin givenilir tahmin sonuglar1 ile zemin

hazirlanmaktadir.

Tum hesaplamalar, istatistiksel bir programlama dili olan R kullanilarak yapilir.
Onerilen yontemlerin performansi Denklem (6.1) 'de verilen RMSE kullanilarak

degerlendirilmistir.

Daha diisiik RMSE degeri, her iki metrik i¢in de daha iyi tahmin dogrulugu anlamina
gelir (Tak 2018).

RMSE matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilebilir:

RMSE=v'y" (x —%)?2 6.1)
t

n t=1 t

6.2.1 Onerilen tahmin yaklasim1 (FCA-MFFs)

Onerilen Meta Bulanik Fonksiyon Tabanli Tahmin Kombinasyonu Yaklagimi (FCA-

MFFs) nin adimlar1 agagida verilir:

Adim 1. Problem i¢in mevcut tahmin yontemlerini belirleyin.
Adim 2. X veri seti, egitim (Xegitim), dogrulama (Xdogruiama) Ve test (Xtest)
olmak Uzere U¢ gruba ayrilir.

o X=[Xi],i=12..,n Buradan toplam veri sayisidir.

o Xegitim= [Xi],i=1,2, ..., negitim. Burada negitim, egitim verilerinin
sayisidir. Xegitim, FCA-MFFs yaklagiminin egitim asamasi i¢in mevcut
yontemlerin egitiminde kullanilir.

o Xdogrulama = [Xi] ; i = 1,2, ..., ndogrulama. Burada ndogrulama,
dogrulama verilerinin sayisidir. Xdogrulama, €n 1yi MFF'yi se¢mek igin

kullanilir.
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0 Xeest=[Xi];1=1,2, ..., ntest. Burada ntest, test verilerinin sayisidir.

Xtest, FCA-MFF'ler ile tahmin edilecek go6zlemlerin gercek veri
klmesidir.

Adim 3. Bir dogrulama veri kiimesi Xdogrulama 1GiN Xegitim Kullanarak ilgili
mevcut yontemleri egitin.

Adim 4. Xdogrulama dogrulama veri kumesi igin egitilmis yontemleri
kullanarak tahmin sonuclarini elde edin. Tahmin sonu¢ matrisi, FCA-MFFs
yonteminin Zdogrulama ad1 verilen giris matrisine girdi olusturur. Zdogrulama,

FCA-MFFs yonteminin egitim veri kiimesidir.

Zdogrulama = [Zij] ; i =1,2,...,p ; j =12, ..,ndogrulama.

Zl,l - Zl,ndogrulama

Zdogrulama — [ : ¢ ]
Zpn Z

pndogrulama

Burada Zi;, j. veri noktasi icin i. yontemin sonuglaridir.
Adim 5. Fonksiyonlarda yontemlerin agirliklarini belirleyin. Giris matrisi
Z dogrulama» FCM kullanilarak ktimelenir. Her kimedeki tyelik dereceleri,
fonksiyonlardaki yontemlerin agirliklarin1 hesaplamak igin kullanilir. Bu
durumda, bir kiime bir fonksiyonutemsil eder.
Adim 5.1. Bulanik indeks parametresi (m) ve kiime sayisi (C) baslatilir.
Kime merkezleri (v:) rastgele baslatilir.
Adim 5.2. Uyelik derecesi Denklem (6.2)’deki gibi hesaplanir.

¢ d(z,v m1

HC = > > ke i ] ;i=12,..,c;k=1.2,..,ndogrulama (6.2)
j=1 d (zk, vj)
ye Hik = 1 kisitr altinda, eger pik < a -cut ise sifir degerini alir. Z giris
i=1
matrisidir, vi , v; kiime merkezleridir, , d(.) Oklid uzaklik fonksiyonu
anlamina gelir, ¢ kiime sayisidir ve m Denklem (6.2) ve (6.3)'deki

bulanik indeks parametresidir.

Adim 5.3. Yeni kiime merkezleri Denklem (6.3)’de hesaplanir.
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n m
vy = 2 ey Mite 2k (6.3)
n m
> k=1 Hir
Adim 5.4. Tekrar sayisina ulasilana veya iki yineleme arasindaki kiime
farki tanimlanan bir esigin altina diisene kadar Adim 3 — 5 tekrarlanir.
Adim 6. Denklem (6.5)’de verilen yontemlerin agirliklar1 kullanilarak
Denklem (6.4)’teki MFF’leri elde edin.

m
MFFi(z) =>; ;i=1,2,..,c (6.4)
Wiij
j=1
Wi
Wij = ——5—— ;i=1,2,..,cC (6.5)
> Ly
j=1

Burada, MFFi, i. meta bulanik fonksiyonunu temsil ederken, pij, i. klimedeki
J. yontemin Gyelik derecesini, wij, i. kiimedeki j. yontemin agirligini ve ¢ kiime
sayisini temsil eder.
Adim 7. Farkli m ve c igin Adim 5 ve Adim 6'y1 tekrarlaym.
Adim 8. Bir fonksiyondaki yéntemlerin en iyi kombinasyonunu secin. En
disik RMSE olan fonksiyon Zaogruiama yardimryla MFFpes: Olarak secilir.
Adim 9. FCA-MFFs algoritmasi ile tahmin sonuglari elde edin.

Adim 9.1. MFFbpest, Zdogrulama'ya gore elde edildiginden, bu

fonksiyon tahmin i¢in kullanilabilir.

Adim 9.2, Xeest test veri kimesi icin X,s0mq Kullanarak ilgili
mevcut yontemleri egitin ve tahmin sonuglart matrisini (Ztest) elde edin.

Xiogrulama = [Xil , 1 = 1,2, ..., negitim + ndogrulama olmak lzere,

Ztest = [Zij] ; i=12,...,p ; j=1.2,.., ntest.

Zl,l o Zl,ntest

A test — [ : : ]
p1l 7 Zp,ntest
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Burada Zij, j. veri noktasi igin i. yontemin sonuglaridir.
Adim 9.3. FCA-MFFs yonteminin tahmin sonuglari, Denklem
(6.6)'daki gibi Ztest i¢in MF Fpest kullanilarak hesaplanir.

F = MFFbest(Ztest) (66)

Burada F, FCA-MFFss algoritmasinin verdigi tahmin sonuglaridir.

6.2.1.1 Kita sahanhg veri seti Uzerinde gé¢men sayisi tahmini

[k hesaplama veri seti olarak Kita Sahanlig1 Bolgesi kullanilir. Tiirkiye kita sahanlig
icinde yer alan deniz hattinda tespit edilen gé¢cmenlere iliskin verilerden olusmaktadir.
Bu bolge cografi olarak Turkiye'nin guneyi, kuzeyi ve batisindaki ve Tirkiye
Cumbhuriyeti'nin miidahale sinirlar1 icindeki deniz bélgesini ifade eder. ilgili veri seti
Nisan 2016 ile Temmuz 2019 arasinda haftalik olarak tespit edilen gbé¢cmen
sayllarindan olugmaktadir. Kita Sahanligi Bolgesine ait 155 go6zlem verisi

bulunmaktadir. Bu verilerin grafigi Sekil 6.9'da sunulur.

FCA-MFFs algoritmasinda, Kita Sahanligi Bolgesi egitim veri seti olan Xegitim
kullanilarak geleneksel ve alternatif yontemler egitilir ve Xdogrutama igin tahmin
sonuglar elde edilir, Bu tahmin sonuglart FCA-MFFs igin giris matrisi olan Xegitim
Zdogrulama Matrisini  olusturur. Cizelge 6.3'de verilen Zaogrulama, FCA-MFFS
algoritmasinin egitim agsamasinda MFF'leri olusturmak ve MFF'lerin en iyisini segmek

i¢in kullanilir.

Tiim fonksiyonlar1 olusturmak i¢in, kiime sayis1 2'den 4'e ayarlandiginda ve bulanik
indeks parametresi  0,5'lik artis oramiyla 1,5ten 2,5%e ayarlandiginda
Zdogrulama kullanilarak FCM gergeklestirilir. FCA-MFFs algoritmasi, Kita Sahanligi
Bolgesi veri kiimesi i¢in bu kosullar altinda en iyi islevi arar. Tiim iterasyonlar
arasinda en diisiik RMSE degerine sahip fonksiyon, kiime sayis1 4 ve bulanik indeks
parametresi 2 oldugunda elde edilir. Bu da metotlarin 4 kiime altinda toplandig1 yani
4 fonksiyon elde ettigimiz anlamina gelir. Bu fonksiyonlar, biri en diisitk RMSE'ye
sahip en iyi fonksiyon olmak tizere Denklem (6.7)’de MFF1, Denklem (6.8)’de MFF2,
Denklem (6.9)'da MFF3 ve Denklem (6.10)’de MFF4’tiir ve fonksiyonlar Cizelge

65



6.4'deki agirliklara gore olusturulmustur. Kimelerde (fonksiyonlarda) metotlarin

agirliklart ve fonksiyonlarin Zdogrulama icin RMSE degerleri Cizelge 6.4'de verilmistir.

MFF1 =0,026XARIMA+0,112xSES+0,002XHES+0,088x ANFIS+0,730XLSTM
+0,041xR-T1FFs (6.7)

MFF2 =0,045xARIMA+0,078XSES+0,002xHES+0,827 X ANN+0,027 X ANFIS+
0,001XLSTM+0,020XR-T1FFs (6.8)

MFF3=0,073XARIMA+0,164XSES+0,659xHES+0,065XANFIS+0,001XLSTM
+0,037xR-T1FFs (6.9)

MFF4 =0,256XARIMA+0,175XSES+0,002XHES+0,262XANFIS+0,001XLSTM
+0,304XR-T1FFs (6.10)

Cizelge 6.4'de MFFpest'in RMSE agisindan ilk fonksiyon oldugunu gosterir. Bu
nedenle, tahminler Z¢es: icin MFF1 kullanilarak belirlenir. Cizelge 6.5'te verilen Ztest'i
elde etmek icin 155 veriden ilk 129'u kullanilarak mevcut yontemler egitilir ve son 26
gbzlem olan test veri seti (Xtest) tahmin edilir. Ztese matrisi ve MFF1 fonksiyonu
kullanilarak MFFpest, Denklem (6.11)’'deki gibi elde edilir. FCA-MFFs ve diger

mevcut yontemlerin tahmin sonuglart Cizelge 6.6'da verilir.

MFFpest = MFF1(Ztest) =0.026 X ARIMA+++-40.730XLSTM+0.041 XR-T1FFs
(6.11)

Kita Sahanligi Bolgesi veri seti igin, LSTM yontemi, Denklem (6.11) ve Cizelge 6.4'de
goriildiigi gibi 0,730 agirlikla Onerilen FCA-MFFs yontemine en buyuk katkiy1 saglar.
LSTM yontemini sirasiyla 0,026, 0,112, 0,002, 0,088, 0,041 agirliklar1 ile ARIMA,
SES, HES, ANFIS, R-T1FFs yontemleri izlemektedir. Bu veri seti icin ANN onerilen
yonteme katkida bulunmaz. Cizelge 6.6'da dnerilen yontemin performansinin mevcut
yontemlerle karsilastirmali olarak degerlendirilmesi sunulmaktadir. RMSE degerleri
acisindan en iyi tahmin sonuglart 6nerilen yontemden elde edilmektedir. Y dntemlerin

tahmin sonuglart Sekil 6.10'da gdsterilmektedir.
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Kita Sahanhgi Veri Seti
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Sekil 6.9 : Kita sahanlig1 verileri.
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Sekil 6.10 : Tahmin sonuglarinin karsilagtirilmasi.
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Cizelge 6.3 : Kita sahanlid1 Z go5ruiama VEri seti.

Gozlem No t Xdogrutama ARIMA SES HES ANN ANFIS LSTM R-T1FFs
104 2018-hafta27 15 34 81 221 62 24 24 39
105 2018-hafta28 39 29 79 154 71 25 53 10
106 2018-hafta29 13 26 76 214 67 31 33 30
107 2018-hafta30 110 28 74 187 69 41 80 38
108 2018-hafta31 195 30 71 167 73 54 128 39
109 2018-hafta32 125 50 73 284 74 70 98 82
110 2018-hafta33 46 74 79 123 31 84 96 74
111 2018-hafta34 103 81 81 100 61 95 90 41
112 2018-hafta3s 37 76 79 137 73 101 83 99
113 2018-hafta36 141 79 81 127 72 102 89 118
114 2018-hafta37 119 74 78 161 73 99 87 78
115 2018-hafta38 74 83 82 214 71 92 80 89
116 2018-hafta39 92 88 83 121 73 84 94 69
117 2018-hafta40 60 86 83 192 74 77 76 64
118 2018-hafta41 150 87 83 82 74 69 69 100
119 2018-hafta42 39 84 82 134 72 63 61 90
120 2018-hafta43 19 91 86 144 69 58 58 77
121 2018-hafta44 45 85 83 134 73 55 57 39
122 2018-hafta45 88 7 80 213 71 52 50 22
123 2018-hafta46 152 73 78 111 74 50 59 130
124 2018-hafta47 60 75 79 106 74 49 59 65
125 2018-hafta48 24 84 82 129 73 48 60 51
126 2018-hafta49 29 81 81 76 74 48 49 34
127 2018-hafta50 60 74 78 83 74 48 61 66
128 2018-hafta51 60 69 76 122 74 49 56 83
129 2018-hafta52 60 68 75 113 74 50 51 47

Cizelge 6.4 : Yontemlerin fonksiyonlardaki agirliklart ve Zdogrulama

icin RMSE degerleri.

Yontem MFF1 MFF MFF3 MFF4
ARIMA 0,026 0,045 0,073 0,256
SES 0,112 0,078 0,164 0,175
HES 0,002 0,002 0,659 0,002
ANN 0,000 0,827 0,000 0,000
ANFIS 0,088 0,027 0,065 0,262
LSTM 0,730 0,001 0,001 0,001
R-T1FFs 0,041 0,020 0,037 0,304
RMSE 200,05* 296,88 252,09 235,20
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Cizelge 6.5 : Kita sahanlig1 Z., veri seti ve yontemlerin RMSE

degerleri.

Xtest ARIMA SES HES ANN ANFIS LSTM R-T1FFs
403 535 402 238 380 514 372 457
173 506 448 674 366 365 428 535
409 436 433 323 339 298 356 450
388 366 342 292 359 270 377 355
122 377 365 351 317 262 350 248
427 373 373 518 349 267 463 378
385 323 286 481 322 280 323 346
242 344 335 304 363 298 506 200
244 351 352 350 327 318 308 407
555 330 314 439 342 340 461 391
346 314 290 530 336 360 329 482
392 360 382 475 340 378 584 234
502 357 370 644 359 394 426 527
157 364 377 746 793 407 403 415
758 390 421 544 590 417 518 397
568 346 329 688 592 425 458 423
497 423 478 600 582 432 375 319
864 450 510 612 583 439 748 809

87 459 505 524 608 447 220 355
773 534 630 437 604 458 658 717
715 451 441 572 630 472 356 787
499 511 557 770 582 493 486 443
580 549 612 685 578 520 544 553
488 540 573 370 539 558 698 607
749 547 575 929 575 608 534 505

1034 536 545 692 576 675 962 585
RMSE 220.02 210.01 240.82 219.93 198.93 160.20 182.69

Cizelge 6.6 : Kita sahanlhigi veri seti i¢in mevcut yontemler ve FCA-

MFFs tahmin sonuglari ve RMSE karsilastirmasi.

Gozlem ARIMA  SES HES ANN ANFIS LSTM R-T1FFs FCA-MFFs

403 535 402 238 380 514 372 403 395
173 506 448 674 366 365 428 173 432
409 436 433 323 339 298 356 409 366
388 366 342 292 359 270 377 388 362
122 377 365 351 317 262 350 122 340
427 373 373 518 349 267 463 427 430
385 323 286 481 322 280 323 385 316
242 344 335 304 363 298 506 242 451
244 351 352 350 327 318 308 244 319
555 330 314 439 342 340 461 555 427
346 314 290 530 336 360 329 346 334
392 360 382 475 340 378 584 392 523
502 357 370 644 359 394 426 502 419
157 364 377 746 793 407 403 157 400
758 390 421 544 590 417 518 758 490
568 346 329 688 592 425 458 568 436
497 423 478 600 582 432 375 497 391
864 450 510 612 583 439 748 864 688

87 459 505 524 608 447 220 87 284
773 534 630 437 604 458 658 773 636
715 451 441 572 630 472 356 715 396
499 511 557 770 582 493 486 499 494
580 549 612 685 578 520 544 580 550
488 540 573 370 539 558 698 488 663
749 547 575 929 575 608 534 749 545
1034 536 545 692 576 675 962 1034 862

RMSE 220.02 210.01 240.82 219.93 198.93 160.20 182.69 159.85*
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6.2.1.2 BOlge-1 veri seti tzerinde go¢gmen sayis1 tahmini

Bélge-1, ikinci hesaplama veri seti olarak kullanilir ve Tirkiye'nin bat1 ve giiney
kiyilarindaki deniz alanindan elde edilen ve 35 derece ile 37 derece arasindaki
enlemlere denk gelen ge¢mis haftalik gozlem degerlerini ifade etmektedir. Ilgili veri
seti Bolge-1'de Nisan 2016 ile Temmuz 2019 tarihleri arasinda deniz hattinda haftalik
olarak tespit edilen gé¢cmen sayilarindan olusmaktadir. Bélge-1'e ait 155 g6zlem verisi

bulunmaktadir. Bu verilerin ¢izgi grafigi Sekil 6.11'de sunulur.

FCA-MFFs algoritmasinda, Bolge-1 egitim veri seti olan Xegitim kullanilarak
geleneksel ve alternatif yontemler egitilir ve Xdogrulama i¢in tahmin sonuglar1 elde
edilir. Bu tahmin sonuglart FCA-MFF'ler i¢in giris matrisi olan Zdogrulama't olusturur.
Cizelge 6.7'de verilen Zdogruiama, FCA-MFFs algoritmasmin egitim asamasinda

MFF'leri olusturmak ve MFF'lerin en iyisini segcmek i¢in kullanilir.

Tiim fonksiyonlar1 olusturmak i¢in, kiime sayis1 2'den 4'e ayarlandiginda ve bulanik
indeks  parametresi  0,5'lik artis oramiyla 1,5'ten 2,5'%e ayarlandiginda
Zdogrulama kullanilarak FCM gerceklestirilir. FCA-MFFs algoritmasi, Bolge-1 veri
kiimesi i¢in bu kosullar altinda en iyi fonksiyonu arar. Tiim iterasyonlar arasinda en
diisiik RMSE degerine sahip fonksiyon, kiime sayis1 3 ve bulanik indeks parametresi
2 oldugunda elde edilir. Bu, yontemlerin 3 kiime altinda toplandig1 anlamina gelir, yani
3 fonksiyon elde ettik. Bu islevler i¢lerinden biri en diisiik RMSE degerine sahip

MFFpest olmak Uzere swrasiyla MFFi1, MFF2 ve MFF3’tir. Kumelerde
(fonksiyonlarda) metotlarin agirliklar1 ve fonksiyonlarin Zdogrulama i¢in RMSE

degerleri Cizelge 6.8'de verilir.

Cizelge 6.8, MFFpest'in RMSE agisindan ilk fonksiyon oldugunu ortaya koymaktadir.
Bu nedenle, Ztes: icin MFF1 kullanilarak tahminler elde edilir. Cizelge 6.9°da verilen
Ztest'l elde etmek i¢in 155 veriden ilk 129'u kullanilarak mevcut yontemler egitilir ve
son 26 gozlem olan test veri seti (Xtest) tahmin edilir. Ztese matrisi ve MFF1 fonksiyonu
kullanilarak, MF Fpest Denklem (6.12)'deki gibi elde edilir. FCA-MFFs vediger mevcut

yontemler i¢in tahmin sonuglar1 Cizelge 6.10'da verilir.
MFFpest = MFF1(Ztest) = 0.085XARIMA+ --- +0.334XLSTM+0.293XR-T1FFs

(6.12)
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Bolge-1 veri seti igin, LSTM yontemi, Denklem (6.12)'de goriildiigi gibi, 0,334
agirlikla onerilen FCA-MFFs yontemine en biiylik katkiyr saglar. LSTM yoOntemini
sirastyla 0,085, 0,005, 0,007, 0,276, 0,293 agirliklari ile ARIMA, SES, ANN, ANFIS,
R-T1FFs yontemleri izlemektedir. Bu veri seti i¢in HES, Onerilen yonteme katkida

bulunmaz.

Onerilen yontemin performansini mevcut yontemlerle degerlendirmek igin Cizelge
6.10°da verilmistir. RMSE degerleri agisindan en iyi tahmin sonuglarinin 6nerilen
yontemden elde edildigi agiktir. Yontemlerin tahmin sonuglar1 Sekil 6.12'de

gosterilmektedir.

Bolge-1 Veri Seti
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Sekil 6.12 : Tahmin sonuglarinin karsilagtirilmasi.
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Cizelge 6.7 : Bolge-1 icin Zgogruiama Veri seti.

GONZ'Oem Xaogrutama ARIMA SES HES ANN ANFIS LSTM  R-TIFFs
104 15 3 8L 221 62 24 24 39
105 39 29 79 154 71 25 53 10
106 13 26 76 214 67 31 33 30
107 110 28 74 187 69 41 80 38
108 195 3 71 167 73 54 128 39
109 125 50 73 284 74 70 98 82
110 46 74 79 123 31 84 9 74
111 103 8L 8 100 6l 95 90 41
112 37 76 79 137 73 101 83 99
113 141 79 8L 127 72 102 89 118
114 119 74 78 161 73 99 87 78
115 74 83 8 204 71 92 80 89
116 92 88 8 121 73 84 94 69
117 60 86 83 192 74 77 76 64
118 150 87 8 8 74 69 69 100
119 39 84 8 134 72 63 61 90
120 19 oL 8 144 69 58 58 77
121 45 85 8 134 73 55 57 39
122 88 77 80 213 71 52 50 22
123 152 73 78 111 74 50 59 130
124 60 75 79 106 74 49 59 65
125 24 84 82 129 73 48 60 51
126 29 8L 81 76 74 48 49 34
127 60 74 78 8 74 48 61 66
128 60 69 76 122 74 49 56 83
129 60 68 75 113 74 50 51 47

Cizelge 6.8 : Yontemlerin fonksiyonlardaki agirliklart ve Zdogruiama

icin RMSE degerleri.

Yontem MFF1 MFF2 MFF3
ARIMA 0,085 0,000 0,243
SES 0,005 0,000 0,318
HES 0,000 0,998 0,000
ANN 0,007 0,000 0,316
ANFIS 0,276 0,000 0,011
LSTM 0,334 0,001 0,064
R-T1FFs 0,293 0,001 0,048
RMSE 42,16* 100,05 47,26
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Cizelge 6.9 : Bolge-1 icin Z;.g Veri seti ve yontemlerin RMSE

degerleri.

Xtest ARIMA  SES HES ANN  ANFIS LSTM  R-T1FFs

17 60 46 73 64 38 50 32
60 47 46 76 66 43 58 63
60 44 45 80 79 48 46 27
60 45 46 81 80 52 52 61
60 52 46 76 68 54 33 32
60 50 47 303 52 55 49 58
60 54 48 81 46 54 38 56
46 53 48 53 38 52 47 57
60 55 49 95 50 49 42 56
20 53 49 64 53 45 47 49
18 53 49 41 50 42 46 55
60 51 48 198 50 38 43 33
68 49 46 36 54 35 48 39
11 49 47 189 53 32 33 29
60 49 48 46 147 30 38 39
21 50 46 81 64 29 40 35
60 46 47 48 61 28 48 58
68 50 46 94 98 27 29 22
6 45 46 189 90 27 52 48
7 50 47 33 61 28 25 9
100 46 46 69 74 29 55 94
53 48 44 59 80 31 41 8
51 44 46 58 185 33 40 38
18 51 47 67 63 36 32 24
60 44 47 103 60 41 60 78
60 50 46 128 74 46 43 35
RMSE 25.01 23.75 8042 43.65 2456  22.72 23.29

Cizelge 6.10 : Bolge-1 veri seti icin mevcut yontemler ve FCA-MFFs

tahmin sonuglar1 ve RMSE karsilastirmasi.

Gozlem ARIMA  SES HES ANN ANFIS LSTM R-T1FFs FCA-MFFs

17 60 46 73 64 38 50 32 42
60 47 46 76 66 43 58 63 53
60 44 45 80 79 48 46 27 41
60 45 46 81 80 52 52 61 54
60 52 46 76 68 54 33 32 42
60 50 47 303 52 55 49 58 54
60 54 48 81 46 54 38 56 50
46 53 48 53 38 52 47 57 52
60 55 49 95 50 49 42 56 50
20 53 49 64 53 45 47 49 48
18 53 49 41 50 42 46 55 48
60 51 48 198 50 38 43 33 39
68 49 46 36 54 35 48 39 41
11 49 47 189 53 32 33 29 33
60 49 48 46 147 30 38 39 38
21 50 46 81 64 29 40 35 36
60 46 47 48 61 28 48 58 44
68 50 46 94 98 27 29 22 29
6 45 46 189 90 27 52 48 42
7 50 47 33 61 28 25 9 24
100 46 46 69 74 29 55 94 57
53 48 44 59 80 31 41 8 29
51 44 46 58 185 33 40 38 39
18 51 47 67 63 36 32 24 33
60 44 47 103 60 41 60 78 58
60 50 46 128 74 46 43 35 42
RMSE  25.01 2375 8042 4365 2456  22.72 23.29 21.59*
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6.2.1.3 BOlge-2 veri seti Gizerinde g¢gmen sayisi tahmini

Bélge-2, tiglincii hesaplama veri seti olarak kullanilir ve 37 derece ile 38 derece
arasindaki enlemlere denk gelen Tirkiye'nin bati kiyisindaki deniz alanindan elde
edilen gegmis haftalik gdzlem degerlerini ifade eder. Ilgili veri seti Bolge—2’de Nisan
2016 ile Temmuz 2019 tarihleri arasinda deniz hattinda haftalik bazda tespit edilen
gocmen sayilarindan olusmaktadir. Bolge-2'ye ait 155 adet g6zlem verisi

bulunmaktadir. Bu verilerin hat grafigi Sekil 6.13'de sunulmaktadir.

FCA-MFFs algoritmasinda, Bolge-2 egitim veri seti olan Xegitim kullanilarak
geleneksel ve alternatif yontemler egitilir ve Xdogrulama ig¢in tahmin sonuglar1 elde
edilir. Bu tahmin sonuglart FCA-MFF'ler i¢in giris matrisi olan Zdogrulama't olusturur.
Cizelge 6.11'de verilen Zaogrulama FCA-MFFs algoritmasinin egitim asamasinda

MFF'leri olusturmak ve MFF'lerin en iyisini segcmek i¢in kullanilir.

Tiim fonksiyonlar1 olusturmak i¢in, kiime sayis1 2'den 4'e ayarlandiginda ve bulanik
indeks parametresi 0,5'lik artis oraniyla 1,5'ten 2,5'e ayarlandiginda

Zdogrulama kullanilarak FCM gerceklestirilir. FCA-MFFs algoritmasi, Bolge-2 veri
kiimesi i¢in bu kosullar altinda en iyi islevi arar. Tiim iterasyonlar arasinda en diisiik
RMSE degerine sahip fonksiyon, kiime sayis1 4 ve bulanik indeks parametresi 2
oldugunda elde edilir. Bu da metotlarin 4 kiime altinda toplandig1 yani 4 fonksiyon
elde ettigimiz anlamina gelir. Bu islevler sirasiyla MFF1, MFF2, MFF3, ve MFF4'tar
ve bunlardan biri en diisiitk RMSE degerine sahip MF Fpest'tir. Denklem ile elde edilen
yontemlerin fonksiyonlardaki agirliklarl. ve Zegitim igin fonksiyonlarin RMSE

degerleri Cizelge 6.12'de verilir.

Cizelge 6.12, en iyi MFF'nin (MFFpest) RMSE agisindan ikinci fonksiyon oldugunu
ortaya koymaktadir. Bu nedenle, tahminler MFFpest=MFF> kullanilarak hesaplanir.
Cizelge 6.13'de verilen Ztest'i elde etmek i¢in 155 veriden ilk 129'u kullanilarak mevcut
yontemler egitilir ve son 26 gbzlem olan test veri seti (Xtest) tahmin edilir.

Ztest matrisi ve MFF2 fonksiyonu kullanilarak MFFpest, Denklem 6.13'deki gibi elde
edilir. ve FCA-MFFs ve diger mevcut yontemler icin tahmin sonuglar1 Cizelge 6.14'de

verilir.

MFFpest = MFF2(Ztest) = 0.01 X ANN + 0.009 X ANFIS + 0.971 X LSTM(6.13)
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Bolge-2 veri seti icin, LSTM yontemi, Denklem 6.13'de goriildiigi gibi 0,971 agirlikla
Onerilen FCA-MFFs yontemine en biiyiik katkiyr saglar. LSTM ydntemini sirastyla
0,010, 0,009, 0,010 agirliklar: ile ANN, ANFIS, R-T1FFs yontemleri takip etmektedir.

Bu veri seti icin SES ve HES 6nerilen yonteme katki saglamamaktadir.

Onerilen ydntemin mevcut ydntemlerle performansini degerlendirmek icin Cizelge
6.14°de verilmistir. RMSE degerleri agisindan en iyi tahmin sonuglarinin 6nerilen
yontemden elde edildigi agiktir. Yontemlerin tahmin sonuglar1 Sekil 6.14'de

gosterilmektedir.
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Cizelge 6.11 : Bolge-2 icin Zdogrulama Veri Seti.

Gozlem No Xdogrulama ARIMA  SES  HES ANN  ANFIS LSTM R-T1FFs
104 27 146 68 123 74 66 118 113
105 93 144 78 90 102 81 133 46
106 90 130 70 112 76 90 122 57
107 116 136 73 61 76 93 94 57
108 143 137 76 59 85 91 115 91
109 124 141 82 117 76 88 64 88
110 41 145 92 93 76 85 59 87
111 52 143 97 85 76 82 72 93
112 99 132 88 111 76 80 55 86
113 136 131 82 106 76 80 106 91
114 58 137 85 93 76 81 89 104
115 113 144 93 92 106 83 157 86
116 92 135 87 84 76 87 106 70
117 51 139 91 102 106 92 139 79
118 214 138 92 145 76 97 128 95
119 144 132 85 170 94 103 101 108
120 154 152 105 95 76 109 116 101
121 263 148 111 132 76 115 107 132
122 16 147 118 96 106 120 91 128
123 54 162 141 103 101 124 68 127
124 99 133 121 126 92 127 128 145
125 127 130 111 147 76 129 93 100
126 152 137 109 65 76 129 190 138
127 219 142 112 59 76 128 165 115
128 445 147 118 82 85 127 251 90
129 242 156 134 112 103 124 172 167

Cizelge 6.12 : Yontemlerin fonksiyonlardaki agirliklart ve Zdogruiama

icin RMSE degerleri.

Yontem MFF1 MFF MFF3 MFF4
ARIMA 0,000 0,000 0,974 0,000
SES 0,002 0,000 0,000 0,264
HES 0,854 0,000 0,000 0,000
ANN 0,091 0,010 0,011 0,230
ANFIS 0,010 0,009 0,003 0,260
LSTM 0,000 0,971 0,000 0,000
R-T1FFs 0,043 0,010 0,011 0,246
RMSE 96,73 68,26* 89,28 92,14
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Cizelge 6.13 : Bolge-2 icin Z,,, Vveri seti ve yontemlerin RMSE

degerleri.

Xtest ARIMA  SES HES ANN ANFIS LSTM R-T1FFs

56 168 128 102 33 155 96 224
94 165 151 48 34 124 96 220
256 173 132 49 39 111 144 167
77 172 124 64 27 106 138 121
43 164 151 49 41 105 153 85
274 172 136 46 42 105 147 121
168 174 117 60 44 103 120 135
99 164 149 106 32 101 110 87
71 168 153 36 54 98 91 140
55 171 142 34 43 95 73 114
82 173 127 85 34 93 78 77
70 173 113 129 54 93 62 60
163 172 106 70 54 94 108 52
47 173 99 74 39 98 92 65
293 169 112 112 32 105 187 73
353 174 99 245 22 116 212 99
54 163 138 30 41 132 170 122
304 160 182 135 41 151 465 196
52 173 156 31 43 174 78 216
502 162 186 138 22 198 427 114
354 174 159 35 3 220 149 205
102 153 229 125 10 232 95 163
252 160 254 178 26 229 313 234
213 171 223 65 51 206 172 254
101 165 229 117 43 164 110 152
257 166 226 212 23 114 277 149

RMSE 12222 122.07 13358 184.7 11892 83 131.59

Cizelge 6.14 : Bolge-2 veri seti icin mevcut yontemler ve FCA-MFFs

tahmin sonuglar1 ve RMSE karsilastirmasi.

Gozlem ARIMA SES HES ANN ANFIS LSTM R-T1FFs FCA-MFFs
56 168 128 102 33 155 96 224 97
94 165 151 48 34 124 96 220 97
256 173 132 49 39 111 144 167 143
77 172 124 64 27 106 138 121 136
43 164 151 49 41 105 153 85 151
274 172 136 46 42 105 147 121 146
168 174 117 60 44 103 120 135 120
99 164 149 106 32 101 110 87 109
71 168 153 36 54 98 91 140 92
55 171 142 34 43 95 73 114 74
82 173 127 85 34 93 78 77 78
70 173 113 129 54 93 62 60 63
163 172 106 70 54 94 108 52 107
47 173 99 74 39 98 92 65 91
293 169 112 112 32 105 187 73 184
353 174 99 245 22 116 212 99 208
54 163 138 30 41 132 170 122 168
304 160 182 135 41 151 465 196 456
52 173 156 31 43 174 78 216 80
502 162 186 138 22 198 427 114 418
354 174 159 35 3 220 149 205 149
102 153 229 125 10 232 95 163 96
252 160 254 178 26 229 313 234 309
213 171 223 65 51 206 172 254 172
101 165 229 117 43 164 110 152 110
257 166 226 212 23 114 277 149 271

RMSE  122.22 122.07 133.58 184.7 118.92 83 131.59 82.84*
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6.2.1.4 BOlge-3 veri seti Uzerinde go¢gmen sayis1 tahmini

Bélge—3, dordincl hesaplama veri seti olarak kullanilir ve Tirkiye'nin bat1 kiyisindaki
deniz alanindan elde edilen ve 38 derece ile 39 derece arasindaki enlemlere denk gelen
gecmis haftalik gézlem degerlerini ifade eder. Ilgili veri seti, Bolge—3’te Nisan 2016
ile Temmuz 2019 tarihleri arasinda deniz hattinda haftalik bazda tespit edilen gé¢gmen
sayilarindan olusmaktadir. Bolge—3'e ait 155 adet gozlem verisi bulunmaktadir. Bu

verilerin hat grafigi Sekil 6.15'de sunulmaktadir.

FCA-MFFs algoritmasinda, Bolge-3 egitim veri seti olan Xegitim kullanilarak
geleneksel ve alternatif yontemler egitilir ve Xdogrulama i¢in tahmin sonuglar1 elde
edilir, Bu tahmin sonuglart FCA-MFF'ler i¢in giris matrisi olan Zdogrulama't olusturur.
Cizelge 6.15'te verilen Zdogruiama, FCA-MFFs algoritmasmin egitim asamasinda

MFF'leri olusturmak ve MFF'lerin en iyisini segcmek i¢in kullanilir.

Tum fonksiyonlar1 olusturmak i¢in, kiime sayis1 2'den 4'e ayarlandiginda ve bulanik
indeks parametresi 0,5'lik artis oraniyla 1,5'ten 2,5'e ayarlandiginda

Zdogrulama kullanilarak FCM gerceklestirilir. FCA-MFFs algoritmasi, Bolge-3 veri
kiimesi igin bu kosullar altinda en iyi fonkiyonu arar. Tiim iterasyonlar arasinda en
diisiik RMSE degerine sahip fonksiyon, kiime sayis1 4 ve bulanik indeks parametresi
2 oldugunda elde edilir. Bu da metotlarin 4 kiime altinda toplandig1 yani 4 fonksiyon
elde ettigimiz anlamina gelir. Bu islevler sirasiyla MFF1, MFF2, MFF3, ve MFF4'tur
ve Dbunlardan biri en disik RMSE degerine sahip MFFpesctir. YOntemlerin
fonksiyonlardaki agirliklart, Ve Zdogrulama iGin fonksiyonlarin RMSE degerleri Cizelge

6.16'da verilmistir.

Cizelge 6.16, en iyi MFF'nin (MF Fpest) RMSE agisindan ikinci fonksiyon oldugunu
ortaya koymaktadir. Bu nedenle, Ztest i¢in MFF2 kullanilarak tahminler elde edilir.
Cizelge 6.17'de verilen Ztest'i elde etmek i¢in 155 veriden ilk 129'u kullanilarak mevcut
yontemler egitilir ve son 26 gozlem olan test veri seti (Xtest) tahmin edilir.

Ztest matrisi ve MFF2 fonksiyonu kullanilarak M F Frest, Denklem (6.14)'deki gibi elde
edilir. FCA-MFFs ve diger mevcut yontemler i¢in tahmin sonuglarn Cizelge 6.18'de

verilir.
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MFFpose = MFF3(Zyo5r) =0.062XARIMA++++40.879X LSTM+0.019XR-T1FFs
(6.14)

Bolge-3 veri seti igin, LSTM yontemi, Denklem (6.14)'te goriildiigii gibi, 0,879
agirlikla onerilen FCA-MFFs yontemine en biiylik katkiyr saglar. LSTM yoOntemini
sirastyla 0,062, 0,001, 0,005, 0,052, 0,019 agirliklarla ARIMA, SES, HES, ANFIS, R-
T1FFs yontemleri izlemektedir. Bu veri seti icin ANN Onerilen yonteme katkida

bulunmaz.

Onerilen yontemin mevcut yontemlerle performansini degerlendirmek icin Cizelge
6.18 verilmistir. RMSE degerleri acgisindan en iyi tahmin sonuglarinin Onerilen
yontemden elde edildigi aciktir. Yontemlerin tahmin sonuglar1 Sekil 6.16'da
gosterilmektedir.

Bolge-3 Veri Seti
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Cizelge 6.15 : Bolge-3 icin Zgogruiama Veri seti.

GozlemNo  Xgosrulama ARIMA SES HES ~ ANN  ANFIS LSTM  R-TIFFs

104 346 152 185 74 53 234 160 141
105 148 176 184 166 112 226 148 214
106 184 174 182 213 125 200 169 196
107 267 194 181 146 84 170 176 107
108 129 96 180 76 114 144 144 304
109 46 241 178 131 118 126 183 156
110 130 121 177 134 129 116 130 71
111 94 94 175 86 122 112 158 118
112 247 169 174 93 115 113 174 163
113 185 127 173 134 137 119 145 76
114 176 166 171 104 19 128 189 154
115 15 200 170 102 119 139 21 106
116 333 107 168 155 68 150 306 116
117 99 144 167 170 127 160 93 135
118 311 164 166 181 146 167 312 224
119 101 212 164 316 131 170 108 76
120 494 92 163 260 150 167 470 270
121 330 250 161 304 156 160 131 200
122 328 141 160 333 25 148 330 414
123 78 336 159 179 116 135 121 155
124 93 81 157 225 15 120 88 245
125 33 201 156 148 120 105 111 131
126 121 69 155 185 70 92 112 168
127 8 151 153 170 63 80 109 86
128 114 119 152 123 126 71 121 71
129 88 125 150 172 17 63 82 35

Cizelge 6.16 : Yontemlerin fonksiyonlardaki agirliklart ve Zdogruiama

icin RMSE degerleri.

Yontem MFF1 MFF MFF3 MFF4
ARIMA 0,123 0,062 0,227 0,116
SES 0,041 0,001 0,353 0,046
HES 0,004 0,005 0,006 0,592
ANN 0,635 0,000 0,003 0,002
ANFIS 0,102 0,052 0,284 0,066
LSTM 0,003 0,879 0,003 0,004
R-T1FFs 0,093 0,019 0,124 0,175
RMSE 130,07 72,01* 115,12 111,80
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Cizelge 6.17 : Bolge-3 icin Z,,, Vveri seti ve yontemlerin RMSE

degerleri.
Xtest ARIMA  SES HES ANN ANFIS  LSTM  R-TIFFs
149 114 76 127 120 153 94 88
79 100 79 242 69 78 70 146
21 146 82 179 41 49 64 80
64 73 86 173 98 37 55 20
40 57 89 132 98 33 46 65
5 87 92 10 95 33 68 44
49 50 96 48 95 37 38 9
91 36 99 174 98 44 96 54
106 71 102 72 98 55 56 95
114 88 106 97 98 69 131 108
116 100 109 190 121 86 93 109
183 108 112 216 99 106 143 116
144 112 115 224 95 124 122 181
99 169 119 313 94 141 140 142
105 120 122 246 98 152 131 99
153 112 125 157 150 158 140 104
162 115 129 168 116 159 134 151
143 150 132 187 98 155 144 160
130 145 135 73 90 149 139 141
184 138 139 165 81 144 156 128
149 132 142 178 4 140 153 182
130 177 145 191 97 141 177 147
213 132 149 232 4 147 173 129
186 140 152 142 97 164 217 211
228 200 155 255 95 196 207 185
281 157 159 106 94 256 269 230
RMSE  38.06 4063 88.38 74.68 3361 30.47 42.18

Cizelge 6.18 : Bolge-3 veri seti icin mevcut yontemler ve FCA-MFFs

tahmin sonuclar1 ve RMSE karsilastirmasi.

Gozlem ARIMA SES HES ANN ANFIS  LSTM R-T1FFs FCA-MFFs

149 114 76 127 120 153 94 88 100
79 100 79 242 69 78 70 146 76
21 146 82 179 41 49 64 80 70
64 73 86 173 98 37 55 20 56
40 57 89 132 98 33 46 65 48

5 87 92 10 95 33 68 44 68
49 50 96 48 95 37 38 9 39
91 36 99 174 98 44 96 54 91
106 71 102 72 98 55 56 95 58
114 88 106 97 98 69 131 108 127
116 100 109 190 121 86 93 109 95
183 108 112 216 99 106 143 116 142
144 112 115 224 95 124 122 181 126
99 169 119 313 94 141 140 142 145
105 120 122 246 98 152 131 99 133
153 112 125 157 150 158 140 104 141
162 115 129 168 116 159 134 151 137
143 150 132 187 98 155 144 160 148
130 145 135 73 90 149 139 141 142
184 138 139 165 81 144 156 128 157
149 132 142 178 41 140 153 182 154
130 177 145 191 97 141 177 147 178
213 132 149 232 41 147 173 129 172
186 140 152 142 97 164 217 211 213
228 200 155 255 95 196 207 185 210
281 157 159 106 94 256 269 230 265

RMSE 38.06 40.63 88.38 74.68 33.61 30.47 42.18 30.26*
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6.2.1.5 BOlge-4 veri seti Uzerinde go¢gmen sayis1 tahmini

Bélge-4, son hesaplama veri seti olarak kullanilir ve Turkiye'nin bati ve kuzey
kiyilarindaki deniz alanindan elde edilen ve 39 derece ile 41 derece arasindaki
enlemlere denk gelen gecmis haftalik gdzlem degerlerini ifade eder. Ilgili veri seti
Nisan 2016 ile Temmuz 2019 tarihleri arasinda Bolge-4’te deniz hattinda haftalik
olarak tespit edilen gogmen sayilarindan olugsmaktadir. Bolge-4’e ait 155 adet gézlem

verisi bulunmaktadir. Bu verilerin ¢izgi grafigi Sekil 6.17'de sunulmustur.

FCA-MFFs algoritmasinda, Bolge-4 egitim veri seti olan Xegitim kullanilarak
geleneksel ve alternatif yontemler egitilir ve Xdogrulama i¢in tahmin sonuglar1 elde
edilir. Bu tahmin sonuglart FCA-MFFs igin giris matrisi olan Zdogrulama't olusturur.
Cizelge 6.19'da verilen Zdogruiama, FCA-MFFs algoritmasinin egitim asamasinda

MFF'leri olusturmak ve MFF'lerin en iyisini segcmek i¢in kullanilir.

Tiim fonksiyonlar1 olusturmak i¢in, kiime sayist 2'den 4'e ayarlandiginda ve bulanik
indeks parametresi 0,5'lik artis oraniyla 1,5'ten 2,5'e ayarlandiginda Zdogrutama matrisi
kullanilarak FCM gergeklestirilir. FCA-MFFs algoritmasi, Bolge-4 veri kiimesi igin
bu kosullar altinda en iyi islevi arar. Tiim iterasyonlar arasinda en diisik RMSE
degerine sahip fonksiyon, kiime sayis1 4 ve bulanik indeks parametresi 2,5 oldugunda
elde edilir. Demek ki metotlar 4 kiime altinda toplanmis yani 4 fonksiyon elde etmis
oluyoruz. Bu fonksiyon sirasiyla MFF1, MFF2, MFF3 ve MFF4'tir ve bunlardan biri
en diisik RMSE degerine sahip MF Fpest'tir. YOntemlerin fonksiyonlardaki agirliklar

Ve Zdogrulama 1GIN fonksiyonlarin RMSE degerleri Cizelge 6.20'de verilir,

Cizelge 6.20, en iyi MFF'nin (MFFpest) RMSE agisindan ilk fonksiyon oldugunu
ortaya koymaktadir. Bu nedenle, tahminler Ztest icin MFF1 kullanilarak belirlenir.
Cizelge 6.21'de verilen Ztest 'i elde etmek igin 155 veriden ilk 129'u kullanilarak
mevcut yontemler egitilir ve son 26 gozlem olan test veri seti (Xtest ) tahmin edilir.
Ztest matrisi ve MFF1 fonksiyonu kullanilarak M F Fpest, Denklem (6.15)'deki gibi elde
edilir. ve FCA-MFFs ve diger mevcut yontemler i¢in tahmin sonuglar Cizelge 6.22'de

verilir.

MFFpest = MFF1(Ztest) = 0.001 X ARIMA + 0.999 X LSTM (6.15)
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Bolge-4 veri kiimesi igin, LSTM yodntemi, Denklem (6.15)'te gortldigi gibi 0,999
agirlikla onerilen FCA-MFFs yontemine en biiytlik katkiyr saglar. LSTM yontemini
0,001 agirlikla ARIMA takip etmektedir. Bu veri seti i¢in SES, HES, ANN, ANFIS ve

R-T1FF 6nerilen yonteme katki saglamamaktadir.

RMSE degerleri agisindan en iyi tahmin sonuglarinin 6nerilen yontemden elde edildigi

aciktir. YOontemlerin tahmin sonuglart Sekil 6.18'de gosterilmektedir.

Bolge-4 Veri Seti
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Cizelge 6.19 : Bolge-4 icin Z gogruiama Veri seti.

GozlemNo | Xgosrulama ARIMA SES HES ANN ANFIS LSTM R-TIFFs
104 105 183 108 114 177 135 202 194
105 148 178 110 200 200 121 184 194
106 174 174 109 215 216 123 162 194
107 271 176 117 202 218 136 273 194
108 205 179 129 172 250 156 145 194
109 92 188 158 354 116 181 215 194
110 174 188 168 179 177 209 231 194
111 198 178 152 217 198 235 205 194
112 227 180 157 272 315 256 208 194
113 228 183 165 231 141 268 176 194
114 405 187 178 207 230 270 191 194
115 313 189 188 141 131 264 282 194
116 437 204 233 202 218 251 202 194
117 293 205 249 182 250 235 227 194
118 227 215 288 201 86 217 164 194
119 174 209 289 131 204 199 195 194
120 86 200 276 116 217 182 104 194
121 275 191 255 145 262 168 165 194
122 90 180 220 182 144 157 81 194
123 68 189 232 256 223 147 158 194
124 91 179 203 296 160 141 72 194
125 169 172 175 116 192 136 196 194
126 288 170 158 138 215 133 254 194
127 57 175 160 121 225 131 121 194
128 204 188 186 139 167 131 203 194
129 206 176 160 123 231 132 264 194

Cizelge 6.20 : Yontemlerin fonksiyonlardaki agirliklart ve Zdogruiama

icin RMSE degerleri.

Yontem MFF1 MFF MFF3 MFF4
ARIMA 0,001 0,301 0,018 0,004
SES 0,000 0,000 0,727 0,000
HES 0,000 0,000 0,000 0,857
ANN 0,000 0,249 0,048 0,037
ANFIS 0,000 0,140 0,203 0,099
LSTM 0,999 0,000 0,000 0,000
R-T1FFs 0,000 0,309 0,004 0,003
RMSE 82,55* 90,17 97,79 111,41
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Cizelge 6.21 : Bolge-4 icin Z., Vveri seti ve yontemlerin RMSE

degerleri.

Xtest ARIMA SES HES  ANN ANFIS LSTM  R-TIFFs
181 171 117 173 135 207 145 254
174 156 137 125 129 190 100 50
132 144 146 42 215 166 124 176
247 160 152 43 202 143 244 168

39 177 148 85 163 125 146 176
148 147 170 341 164 114 168 163
168 184 141 132 205 110 140 125
105 224 143 43 192 111 163 176
67 164 148 154 154 117 81 126
366 188 139 175 180 128 117 141
130 226 123 34 192 141 230 187
139 120 176 32 188 155 169 140
127 102 166 149 175 168 146 183
174 202 160 85 227 175 177 237
360 188 153 37 195 175 339 126
4 175 158 180 151 168 104 152
281 86 202 201 204 154 265 169
349 145 167 91 215 136 216 210
29 178 192 37 189 118 40 252
80 46 226 32 260 103 70 132
112 160 183 152 235 91 122 54
214 260 161 182 180 86 289 304
64 209 150 169 231 89 75 79
71 161 164 41 160 105 102 80
420 185 142 195 229 147 364 87
496 242 127 130 180 254 332 225
RMSE 12365 13468 147.79 12416 11735  77.39 133.98

Cizelge 6.22 : Bolge-4 veri seti icin mevcut yontemler ve FCA-MFFs

tahmin sonuclar1 ve RMSE karsilastirmasi.

Gozlem ARIMA SES HES ANN ANFIS LSTM  R-T1FFs FCA-MFFs

181 171 117 173 135 207 145 254 145
174 156 137 125 129 190 100 50 101
132 144 146 42 215 166 124 176 125
247 160 152 43 202 143 244 168 244
39 177 148 85 163 125 146 176 147
148 147 170 341 164 114 168 163 169
168 184 141 132 205 110 140 125 141
105 224 143 43 192 111 163 176 164
67 164 148 154 154 117 81 126 81
366 188 139 175 180 128 117 141 118
130 226 123 34 192 141 230 187 230
139 120 176 32 188 155 169 140 170
127 102 166 149 175 168 146 183 146
174 202 160 85 227 175 177 237 178
360 188 153 37 195 175 339 126 339
41 175 158 180 151 168 104 152 105
281 86 202 201 204 154 265 169 265
349 145 167 91 215 136 216 210 217
29 178 192 37 189 118 40 252 41
80 46 226 32 260 103 70 132 71
112 160 183 152 235 91 122 54 123
214 260 161 182 180 86 289 304 290
64 209 150 169 231 89 75 79 76
71 161 164 41 160 105 102 80 103
420 185 142 195 229 147 364 87 365
496 242 127 130 180 254 332 225 333
RMSE  123.65 13468 147.79 12416 11735  77.39 133.98 77.34%
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6.2.1.6 Genel degerlendirme ve yorum

Her bir veri seti i¢in uygulanan yontemlerden elde edilen RMSE performanslar 6zet
olarak Cizelge 6.23'de sunulur. Cizelge 6.23'de gorildigi gibi, 6nerilen FCA-MFFs
yontemi tiim veri setlerinde en diisiik RMSE degerine sahiptir ve daha dogru tahmin
sonuglar1 verir. Ayni sekilde uygulamada ele alinan tim veri setlerinde LSTM yontemi
FCA-MFFs’den sonra en iyi tahmin sonuglarini vermektedir. Buna gére LSTM, tlm
veri setlerinde FCA-MFFs yonteminde en biiyiik katkiy1 saglar. Ayrica, FCA-MFFs
icin ¢alisma suresi ile hesaplama karmasikligi Cizelge 6.24'de sunulmaktadir.

Bu caligsma ile Turkiye'de Sahil Guvenlik Komutanligi'nin gogmen tespitini daha etkin
hale getirmek amaciyla ydritilen bir milli guvenlik projesi kapsaminda, deniz
hattindaki gocmen sayist ilk kez tahmin ediliyor. Boylece gbc¢ hareketi
gerceklesmeden haftalik olarak tahmin edilerek, gdce miidahalenin ulusal giivenlik

acisindan islerliginin saglanmasi amaglanmaktadir.

Calismada oOncelikle gercek diinya tarihsel gdzlem verilerinden olusan bes farkli veri
seti lizerinde geleneksel ve farkli anlayislara sahip alternatif olan mevcut yedi tahmin
yontemi uygulanir ve COVID-19 nedeniyle 2020 ve 2021 verileri heniiz elde
edilemedigi icin haftalik olarak 2019'un ilk yaris1 i¢in gdgmen sayis1 tahminleri elde
edilir. Sonuclar, her tahmin yonteminin farkli performansa sahip oldugunu
gostermektedir. Bu, her veri kiimesi igin tahmin yontemlerini birlestirerek daha dogru
ve glvenilir sonuclar elde etmeyi mimkin kilar. Bu nedenle, daha dogru sonugclar elde
etmek ve caligmanin basarisini artirmak i¢in, mevcut tahmin yontemlerini birlestiren

FCM tabanli bir yaklasim olan 6nerilen yontem FCA-MFFs uygulanmaktadir.

Sonucglar, FCA-MFFs yonteminin diger mevcut yodntemlerin performansini
tyilestirebilecegini gostermektedir. Bes veri kiimesinin tiimii icin RMSE degerleri
acisindan tahmin icin en iyi performanslar FCA-MFF'lerden elde edilir. Ayrica bu veri
setleri i¢in LSTM'nin mevcut diger yontemlere gore daha fazla performans sonucu
verdigi ve onerilen FCA-MFFs yontemine en fazla katkiy1 sagladigi goriilmektedir.
Ancak, farkli veri kiimeleri g6z 6niine alindiginda diger yontemler daha iyi performans

gosterebilir.

Calismada dikkat ¢eken bir diger nokta ise baz1 yontemlerin uygulandiklar bolgelerde

farkli performans gostermeleridir. Bunun nedeni bolgelere ait gé¢gmen verilerinin
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yapisinin farkli olmasidir. Ayni1 yontem, farkli veri kiimelerinde farkli performans
gosterebilir. Bu nedenle, baslangicta veri kiimelerinin yapist bilinmeyeceginden,
pratikte en uygun tahmin yontemini segmek zordur. Bu zorlugun iistesinden gelmek
icin, herhangi bir veri yapisiyla basa ¢ikabilen gesitli tahmin yontemlerini birlestirmek

gerekir. Bu, ¢aligmada FCA-MFFs algoritmasi ile saglanir.

Calismanin amaci, bir ulusal glivenlik projesi i¢in haftalik olarak gd¢men sayisini
tahmin etmek olsa da, calisma, ARIMA, SES, HES, ANFIS, ANN, LSTM ve R-T1FFs
olmak iizere yedi farkli tahmin yonteminin ilk kez gercek gé¢men verileri tizerinde
uygulanmas1 bakimindan benzersizdir. Ayrica bu yedi yontemin bir kombinasyonu
olarak Onerilen FCA-MFFs yontemi de ilk kez uygulanmakta ve bu yontemle daha
guvenilir sonuclar elde edilmektedir.

Bu asama ile haftalik olarak elde edilen tahmin sonuclar1 kullanilarak verimli bir
Karma Devriye Botu Rotalamasi yapilmasi hedeflenir. Beklenen go¢men sayisinin
yogunluguna gore diizenlenen etkin bir devriye botu giizergahi, daha fazla gégmenin

yakalanmasini Ve dolayisiyla daha etkin devriyelerin yapilmasini saglar.

Cizelge 6.23 : Bolgeler ve tahmin yontemlerinin RMSE degerleri 6zet

tablosu.
Bolgeler ve Tahmin Yontemlerinin RMSE Degerleri

Yontem  Kita Sahanligi  Bolge-1  Bdlge-2  Bolge-3  Bolge-4

ARIMA 220,02 25,01 122,22 38,06 123,65
SES 210,01 23,75 122,07 40,63 134,68
HES 240,82 80,42 133,58 88,38 147,79
ANN 219,93 43,65 184,7 74,68 124,16
ANFIS 198,93 24,56 118,92 33,61 117,35
LSTM 160,20 22,72 83 30,47 77,39
R-T1FFs 182,69 23,29 131,59 42,18 133,98
FCA-MFFs 159,85* 21,16* 82,84* 30,26* 77,34*
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Cizelge 6.24 : FCA-MFFs icin hesaplama karmasikligr.

FCA-MFFS hesaplama siresi (sn)

Kita Sahanligi 5,93
Bolge-1 5,11
Bolge-2 4,76
Bolge-3 5,16
Bolge-4 4,98

6.3 Devriye botu rotalamasi

Calismanin bu asamasinda, Turkiye'de ilk kez bir deniz hattt glvenlik projesi

kapsaminda devriye botu rotalama problemini inceliyoruz

2016-2019 yillar1 arasinda gog¢menlerin tespit edildigi koordinatlari K-Means
Clustering algoritmasi ile kiimeliyor ve elde edilen kiime merkezlerini arag rotalama
probleminin sicak noktalari olarak belirliyoruz. FCA-MFFs ile elde ettigimiz beklenen
gocmen sayis1 Verilerini sicak noktalarin 6nem agirliklar1 olarak modele dahil
ediyoruz. Tespit giicii, zaman ve devriye botu kullanilabilirliginin sinirlamalarini géz
onunde bulunduruyoruz ve sorunu ¢6zmek igin bir Meta Bulanik Fonksiyon Entegreli

Karma Ara¢ Rotalama (MFF-1-MVR) yaklasimi 6neriyoruz.

Calismamizi talep noktalarinin belirlenmesi, dnceliklendirilmesi ve rotalama olmak

Uzere (i¢ ana asamada ele aliyoruz.

Talep noktalarinin belirlenmesi agsamasinda, pilot bolge ile ¢alisarak, 6ncelikle devriye
botu ile ziyaret edilmesi kritik kabul edilen talep noktalar1 olarak sicak noktalar
belirliyoruz. COVID-19 nedeniyle 2020 ve 2021 yilina ait verilere heniz
ulagilamadigindan, 2016-2019 yillarn arasinda tespit edilen gdg¢menlerin
koordinatlarinin K-Means algoritmas1 ile kimelenmesiyle elde edilen kime

merkezlerini, yonlendirme probleminin sicak noktalar1 olarak kabul ediyoruz.

Talep noktalarinin 6nceliklendirilmesi asamasinda Boliim 6.2°de elde edilen tahmin

sonuclarini kullaniyoruz.

Rotalama asamasinda iki senaryo ele aliyoruz. Ilk olarak, pilot alan icin geleneksel

KARP modelini ¢ozliyoruz. Bu yaklasimla tiim sicak noktalari ziyaret edilir ve amag,
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yonlendirmede toplam Oklid mesafesini en aza indirmektir. Daha sonra, problemi
kaynaklarm sinirli oldugu kismi bir rota modeli olarak ele aliyoruz. Farkli 6nem agirlik
seviyeleri kullanarak, agirlikli Tespit Glicl ve kat edilen mesafe olmak tizere iki kriter
ile verimli ¢oziimler iiretiyoruz. Bunu basarmak i¢in, ziyaret edilen etkin noktalarin
onem agirliklarinin toplamim “Tespit Giicii” kisit1 olarak modele dahil ediyoruz. Kit
kaynak durumunda, kullanilan devriye botu sayis1 Uzerindeki kisitlamalarin varliginda
agirlikl tespit giiclinii en {ist diizeye ¢ikaran bir yaklasim Oneriyoruz ve bu modeli
cozlyoruz. Boylece, beklenen gécmen sayisina goére maksimum tespit saglayan
haftalik bir devriye rotasi elde ediyoruz. Ayrica, farkli tespit glicti ve kat edilen mesafe

politikalar1 altinda faydali olabilecek birden fazla verimli ¢bziim yaratiyoruz.

Uygulamamiz, Tiirkiye’de deniz yolu tizerindeki gdgmen sayisini tahmin etme ve buna
bagl devriye botu planlama alaninda 6nciidiir ve devriye araglari i¢in etkin noktalari
ve verimli rotalar1 belirlemek i¢in ge¢mis go¢ verilerini kullandigindan degerlidir.
Ayrica, sorunu farkli senaryolar altinda ele alarak, farkli Tespit Giicli ve kaynak
kullanim politikalar1 altinda faydali olabilecek birden fazla verimli ¢6ziim sunan Cok

Kriterli Karar Verme (CKKV) entegre perspektifi literatlire bir katkidir.

6.3.1 Onerilen devriye botu rotalamasi yaklasimi (MFF-1-MVRP)
6.3.1.1 Talep noktalarimin belirlenmesi

Geleneksel KARP'larda ziyaret edilecek talep noktalari bellidir. Bu asamada 6ncelikle
bir KARP’da talep noktalarinin belirlenmesi siirecini ele aliyoruz. Bu talep noktalarini
belirlemek icin pilot bolgede yakalanan gdc¢menlerin tarihsel koordinat verilerini
kiimeliyoruz ve kiime merkezlerini sicak noktalar olarak kullaniyoruz. Uygulamasi
kolay oldugu ve biiyiik 6lcekli verileri hizli ve etkili bir sekilde kiimeleyebildigi i¢in

bu asamada K-Means algoritmasin1 kullantyoruz.

Bu calismanin pilot bolgesi Sekil 6.19’da verilmektedir ve Tiirkiye kita sahanligi

icerisinde yer alan ve 4 ayri askeri limanin hakim oldugu bir alandir.
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Sekil 6.19 : Pilot bolge gdsterimi.

Bu calisma i¢in Sahil Giivenlik Komutanligi envanterinde bulunan 7 farkl devriye
botu kullaniyoruz. Devriye botlarinin menzilleri ve ait olduklar1 askeri liman bilgileri

Cizelge 6.25'de sunulmustur.

Cizelge 6.25 : Devriye botu verileri.
Devriye Botu No Menzil (km)  Askeri Liman

1 8000 Port-1
2 100 Port-2
3 200 Port-2
4 400 Port-3
5 300 Port-3
6 400 Port-4
7 8000 Port-4

2016-2019 yillar1 arasinda gégmenlerin tespit edildigi ve Sekil 6.19'da gdsterilen pilot
bolgeyi ele aliyoruz. Mevcut koordinatlarin tamamini ziyaret etmek mumkin

olmayacagi igin bu koordinatlarin K-Means algoritmasi yardimiyla kiimelenmesi ve
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kiime merkezlerinin sicak noktalar olarak nitelendirilerek yonlendirme yapilmasini

Oneriyoruz.

Sekil 6.19’daki tim koordinatlari sirasiyla kiime sayilarim 20, 30, 40, 50, 80, 100, 150,
alarak kimeliyoruz ve kime merkezleri elde ediyoruz. Her kiimeleme igin kiime
merkezleri ve ilgili koordinatin merkezden uzakligin1 hesapliyoruz. Alternatif
kiimelemelerdede, kiime i¢i noktalarin kiime merkezinden ortalama uzakligini (dav),
kiime i¢i noktalarin kiime merkezine olan maksimum mesafesini (dwax), kime ici
noktalarin kiime merkezine olan minimum mesafesini (dmvin) ve kiime i¢i noktalarin
kiime merkezinden uzakliginin Standart Sapmast (dstp)’n1 da inceleriz. Her bir

kiimeleme alternatifi icin elde edilen sonuglar Cizelge 6.26’da verilmistir.

Cizelge 6.26 : Kiimeleme alternatifleri.
Kime no dav (km)  dmax (km) dmin (km) dsto (km)

k=20 7,12 59,12 0 6,02
k=30 5,04 55,02 0 5,33
k=40 5,01 47,41 0 3,21
k=50 4,97 47,13 0 3,18
k=80 4,46 46,55 0 3,06
k=100* 3,01* 46,03 0 2,49
k=150 2,87 33,79 0 2,21
k=200 2,33 32,89 0 2,02

Klme ici noktalarin kiime merkezine olan ortalama mesafesinin 3 km olmasi alaninda
uzman personel (karar verici) tarafindan yeterli goriilmektedir. Uzman goriislerine
gore bu mesafe denizde tekrar bir gd¢menle karsilasmak agisindan uygun bir
mesafedir. Bu nedenle, kiime sayis1 K=100 optimal aliyoruz. Ayrica, K=100 ile
standart sapma 2,49 km'dir, bu yeterince diistik bir degerdir. 100 kiime merkezi Sekil
6.20'de gorsel olarak verilmektedir. Sekil 6.20’de gosterilen bu 100 noktay1

problemimizin sicak noktalar1 olarka aliyoruz.
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Sekil 6.20 : Kiime merkezleri (sicak noktalar).

K=100 icin elde edilen kumeler ve merkezleri detayli olarak Cizelge 6.27°de
verilmektedir. Proje i¢in her noktanin tanimi, adresi ve koordinatlart GPS formatinda
saglanir. Ancak pilot bolge ve genel olarak proje ile ilgili bazi veriler giivenlik

nedeniyle bu yazida paylasilmamaktadir.

Coziim asamasinda pilot bolge 4 ayr1 askeri limanin kontroliinde oldugundan bu
limanlarin Karar Verici (KV)’lerinin farkli oldugunu diisiiniiyoruz. Bu nedenle
KV'lerin kendi sorumluluk alanlarinda karar verebilmeleri i¢in pilot bolgedeki 100
sicak noktay1 Sekil 6.2 ile uyumlu olacak sekilde 4 gruba ayiriyor ve her grubu kendi

iginde ¢ozlyoruz.

Gruplama yapilirken devriye araglariin giizergah yon, askeri limanlarin sorumluluk
alanlari, g6¢ olaymm dogasi ve gecmis gO¢ verilerinin yogunlugu g6z 6nunde
bulundurulur. Tiirkiye'de denizyolunda iki ana yasadis1 go¢ tiirii vardir. Birincisi
kagakeilik, ikincisi ise Dogu Ulkelerindeki savaslardan kagip Bati Gilkelerine gegmeden
once Tirkiye’ye siginmak. Her iki durumda da gocilin Tirkiye'nin bati kiyisindan
Yunanistan'a dogru olmasi kuvvetle muhtemeldir. Bu nedenle, Tiirkiye nin jeopolitik
konumu nedeniyle gé¢gmenlerin kacgis yollarinin enlem yoniinde olacagini dngorerek,

koordinatlarin enlemsel olarak gruplandirtlmasini 6neriyoruz. Tim bu hususlar goz
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onune alindiginda, farkli limanlar tarafindan devriye gezilecek olan 4 gruba ait

gosterim Sekil 6.21°de, detayli bilgiler Cizelge 6.28’de gosterilmektedir.

Sekil 6.21 : Sicak noktalarin gruplandirilmasi.

Cizelge 6.27 : Sicak noktalarin gruplandirilmasina ait bilgiler.

Sicak Nokta No Liman
1, 20, 24, 27, 46, 58, 88, 89, 90 Liman -1

10, 15, 18, 19, 34, 35, 41, 45, 48, 55, 56, 61, 63, Liman -2
64, 65, 66, 67, 77, 80, 84, 85, 87, 91, 96, 100

2,7,8,11, 16,17, 23, 29, 31, 32, 33, 37, 39, 42, Liman -3
43, 44, 50, 52, 54, 68, 69, 71, 73, 76, 78, 79, 82,
83, 94, 95, 97, 98, 99

3,4,5,6,9, 12,13, 14, 21, 22, 25, 26, 28, 30, 36, Liman -4
7

4
38, 40, 47, 49, 51, 53, 57, 59, 60, 62, 70, 72, 74,
75, 81, 86, 92, 93
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Cizelge 6.28 : Kiime merkezleri.

Kiame
No
kiime 1
kiime 2
kiime 3
kiime 4
kiime 5
kiime 6
kiime 7
kiime 8
kiime 9
kiime 10
kiime 11
kime 12
kiime 13
kiime 14
kiime 15
kiime 16
kime 17
kiime 18
kime 19
kiime 20
kime 21
kiime 22
kiime 23
kiime 24
kiime 25
kiime 26
kiime 27
kiime 28
kiime 29
kiime 30

Boylam
(Derece)
27,95
26,66
26,73
26,75
26,57
26,28
26,23
26,20
26,44
27,10
26,32
26,24
26,29
26,01
27,17
26,21
26,56
27,17
27,23
27,18
26,20
26,05
26,34
27,69
26,70
26,33
27,26
26,77
26,70
26,78

Enlem

(Derece)

36,67
38,80
39,08
39,11
39,27
39,46
38,36
38,24
39,45
37,91
38,39
39,44
39,43
39,74
37,96
38,28
38,71
37,28
37,77
37,01
39,44
39,43
38,47
36,94
39,22
39,46
36,95
39,05
38,99
39,14
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Kldme
No
kime 51
kime 52
kime 53
kiime 54
kiime 55
kime 56
kime 57
kiime 58
kime 59
kiime 60
kime 61
kime 62
kime 63
kime 64
kime 65
kime 66
kime 67
kiime 68
kiime 69
kime 70
kime 71
kiime 72
kiime 73
kiime 74
kume 75
kiime 76
kiime 77
kiime 78
kume 79
kiime 80

Boylam
(Derece)
26,00
26,27
26,52
26,26
27,04
27,16
26,16
27,34
26,37
26,84
27,11
26,64
27,23
27,00
27,06
27,18
27,12
26,24
26,23
26,81
26,77
26,72
26,31
26,61
26,46
26,24
27,13
26,78
26,76
27,12

Enlem
(Derece)
39,51
38,34
39,22
38,38
37,39
37,88
39,44
36,94
39,46
39,12
37,46
39,35
37,10
37,97
37,53
37,73
37,71
38,26
38,31
39,09
39,00
39,03
38,60
39,69
39,49
38,19
37,32
37,98
38,51
37,25



Kiame
No
kiime 31
kiime 32
kiime 33
kiime 34
kiime 35
kiime 36
kiime 37
kiime 38
kiime 39
kiime 40
kime 41
kiime 42
kiime 43
kiime 44
kiime 45
kiime 46
kuime 47
kiime 48
kiime 49
kiime 50

Boylam
(Derece)
26,73
26,35
26,38
27,17
27,20
26,64
26,25
26,68
26,85
26,71
217,22
26,20
26,42
26,73
27,15
27,39
26,51
27,14
26,74
26,35

Enlem

(Derece)

38,75
38,53
38,75
37,34
37,33
39,23
38,42
39,15
38,84
39,11
37,82
38,31
38,37
38,99
37,36
36,99
39,33
37,40
39,16
38,20
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Kiame
No
kiime 81
kiime 82
kiime 83
kiime 84
kiime 85
kiime 86
kiime 87
kiime 88
kiime 89
kiime 90
kiime 91
kiime 92
kiime 93
kiime 94
kiime 95
kiime 96
kiime 97
kiime 98
kiime 99
kiime 100

Boylam
(Derece)
26,60
26,73
26,74
27,15
27,23
26,12
27,13
27,42
28,87
29,58
27,19
26,55
26,90
26,78
26,23
27,18
26,60
26,36
26,28
27,39

Enlem
(Derece)
39,51
38,94
38,12
37,79
37,92
39,43
37,52
37,53
36,59
36,18
37,38
39,38
39,55
38,95
38,24
37,44
38,16
38,12
38,24
37,30



6.3.1.2 Senaryo 1 : Geleneksel karma arag rotalama modeli

Bu senaryoda, kaynaklarin pilot alandaki tim sicak noktalar1 ziyaret etmek igin yeterli
oldugunu varsayiyoruz. 4 askeri limanin her biri icin KARP modelini Boliim 4’te yer
alan Denklem (4.1)-(4.7) ile ¢6zuyoruz ve buna gére minimum mesafe ¢ézimlerini

belirliyoruz.

Daha once belirtildigi gibi, Oklid mesafesini kullanarak sicak nokta giftleri arasindaki
mesafeleri hesapliyoruz. Tiirkiye'nin cografi konumuna gore iki boylam aras1 86 km,
iki enlem aras1 111 km olarak alinmistir. Cizelge 6.29, her bir bolgede hangi devriye
botlarinin yonlendirildigini ve Kat ettikleri mesafeleri gostermektedir.

Her bir askeri liman alanindaki rotalar, Cizelge 6.30’da sunulmaktadir. Ozetle, Liman-
1 tarafindan 8000 km menzilli bir devriye botu, Liman-2 tarafindan 100 ve 200 km'lik
botlar, Liman-3 tarafindan 200 km ve 300 km ve Liman-4 tarafindan ise 1000 km’lik
bot kullanilmaktadir. Liman-4’te 7 numarali bot menzili yeterli olmadig: icin
kullanilmamaktadir. Limanlara ait ¢dziimlerde kat edilen toplam mesafeler sirasiyla

538,15 km, 259,77 km, 360,76 km ve 580,69 km'dir.

Cizelge 6.29 : Senaryo 1 atamalari.

Askeri Atanan Uzakhk
Liman No Devriye Botu
1 1 538,15 km
2 2,3 259,77 km
3 4,5 360,76 km
4 6 580,69 km

Ardindan, agirlikli tespit giiciinii igeren sonug¢larimizi sunacagiz. Ancak bu modeli
formlle etmeden Once ziyaret edilecek sicak noktalarin 6nem agirliklarim
belirlememiz gerekir. Bir sonraki bolimde, bu amag icin FCA-MFFs algoritmasini

kullaniyoruz.
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Cizelge 6.30 : Senaryo 1 ¢ozimleri.

LiMAN-1 LIMAN-2 LIMAN-3 LIMAN-4
Atanan Atanan Atanan Atanan
i’den  j’ye devriye i'den  j’ye  devriye i’den j’ye  devriye i’den j’ye devriye
botu botu botu botu
Port-1 90 1 Port-2 100 2 Port-3 78 4 Port-4 70 6
90 1 1 100 35 2 78 Port-3 4 70 28 6
1 24 1 35 34 2 Port-3 97 5 28 72 6
24 46 1 34 91 2 97 98 5 72 3 6
46 58 1 91 96 2 98 50 5 3 4 6
58 27 1 96 87 2 50 76 5 4 40 6
27 20 1 87 66 2 76 99 5 40 38 6
20 88 1 66 19 2 99 68 5 38 53 6
88 89 1 19 41 2 68 95 5 53 5 6
89  Port-1 1 41 85 2 95 8 5 5 47 6
85 15 2 8 16 5 47 92 6
15 64 2 16 42 5 92 81 6
64 10 2 42 69 5 81 75 6
10 56 2 69 52 5 75 9 6
56 84 2 52 7 5 9 59 6
84 67 2 7 54 5 59 26 6
67 65 2 54 37 5 26 13 6
65 61 2 37 11 5 13 6 6
61 55 2 11 43 5 6 12 6
55 48 2 43 23 5 12 21 6
48 45 2 23 32 5 21 57 6
45 77 2 32 73 5 57 86 6
77 18 2 73 33 5 86 22 6
18 80 2 33 17 5 22 51 6
80 Port-2 2 17 2 5 51 14 6
Port-2 63 3 2 82 5 14 74 6
63  Port-2 3 82 29 5 74 93 6
29 44 5 93 62 6
44 71 5 62 36 6
71 94 5 36 25 6
94 39 5 25 49 6
39 31 5 49 30 6
31 79 5 30 60 6
79 83 5 60  Port-4 6
83 Port-3 5
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6.3.1.3 Sicak noktalarmm 6nem agirhklarimin belirlenmesi

Bu asamada, Boliim 6.2.1°de FCA-MFFs ile elde edilen gogmen sayis1 tahminlerini
kullanarak 2019 yil1 1.haftas1 i¢in karma ara¢ rotalama modelimizin talep noktalari
olan sicak noktalarin 6nem agirliklarin1 hesapliyoruz. KV’nin diger haftalar icin
yeniden o©nem agirhgr elde etmesine imkan saglayan hesaplama adimlarini

paylasiyoruz.

Sicak noktalarin 6nem agirliklarini, ait olduklar1 bélgedeki haftalik tahmin sonucunun
merkezi olduklar1 kiimelerde yer alan kiime i¢i noktalarin gegmis gozlem verileri ile
orantilt olarak dagitilmasiyla elde etmeyi anlamli buluyoruz. Bunu yapmak igin

sirasiyla asagidaki adimlar izliyoruz:

Admm 1. Sicak noktalar1 Cizelge 6.27°da yapilan bdlge gruplandirmasi ile
paralel olacak sekilde gruplandiriyoruz. Bu gruplandirma tekrar Cizelge
6.31°de verilir.

Adim 2. Boliim 6.2°de elde edilen haftalik bazda go¢men sayis1 tahminlerini
aliyoruz. Bu tahminlerden 2019 yili 1.haftasi i¢in elde edilen sonuglari
tutuyoruz. Bu sonuglar Cizelge 6.32’de verilir.

Adim 3. Her sicak nokta i¢in, merkezi olduklar1 kiimede yer alan noktalarda
yakalanan ge¢mis go¢men sayisi verilerini elde ediyoruz. Bu veriler Cizelge

6.33’de verilir.

Adim 4. Cizelge 6.31°de yer alan beklenen gé¢men sayis1 Vverilerini, Cizelge
6.32°de sunulan gegmis gozlem verileri ile orantili olarak dagitiyoruz ve sicak
noktalarin 2019 yili 1.haftas1 i¢in 6nem agirhigim Cizelge 6.34’deki sekilde

elde etmis oluyoruz.

Adim 5. Beklenen go¢men sayist haftalik olarak degiseceginden, KV’nin
Adim 1-4’G her hafta tekrarlayarak sicak noktalarin Onem agirliklarini

glincellemesini 6neriyoruz.
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Enlem
26°
32°
35°
36°

37°

38°

39°
40°
41°
42°
43°

Bolge

Bolge-1

Bolge-2

Bolge-3

Bolge-4

Cizelge 6.31:

Enlem-Bolge eslesmesi.

Askeri
Bolge Liman Sicak Nokta No

Bolge-1 Liman-1 1, 20, 24, 27, 46, 58, 88, 89, 90

10, 15, 18, 19, 34, 35, 41, 45, 48, 55, 56,
Bolge-2 Liman-2 = 61, 63, 64, 65, 66, 67, 77, 80, 84, 85, 87,

91, 96, 100

2,7,8,11, 16, 17, 23, 29, 31, 32, 33, 37,

Bolge-3 Liman-3 = 39, 43, 44, 50, 52, 54, 68, 69, 71, 73, 76,

78,79, 82, 83, 94, 95, 97, 98, 99, 42

w
e
ol
o
X o
'—\
N
'—\
w
'—\
B
[S)
[
)

Bdlge-4 Liman-4 30, 36, 3

2,25, 26, 28,

40, 47, 49, 51, 53, 57, 59, 60,

62, 70, 72, 74, 75, 81, 86, 92, 93

Cizelge 6.32 : Gruplar ve tahmin degerleri.

Sicak Nokta No

2019/1.haftas icin
beklenen g¢gmen

sayisi
1, 20, 24, 27, 46, 58, 88, 89, 90 42
10, 15, 18, 19, 34, 35, 41, 45, 48, 55, 56, 61,
63, 64, 65, 66, 67, 77, 80, 84, 85, 87, 91, 96, 97
100
2,7,8,11, 16, 17, 23, 29, 31, 32, 33, 37, 39,
43, 44, 50, 52, 54, 68, 69, 71, 73, 76, 78, 79, 100
82, 83, 94, 95, 97, 98, 99, 42
3,4,5,6,9,12,13, 14, 21, 22, 25, 26, 28,
30, 36, 38, 40, 47, 49, 51, 53, 57, 59, 60, 62, 145

70,72, 74,75, 81, 86, 92, 93
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Sicak
Nokta
No (i)
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Cizelge 6.33 : Sicak noktalar ve kiime igi gecmis gozlem verileri.

Kdme ici

gozlem Nokta

degerleri
(gecmis
go¢cmen
sayis1)

1965
962
2447
2891
1537
4201
1470
2166
1714
1569
1066
3018
4242
686
1242
3210
425
1026
857
964
1123
801
1383
858
731

Sicak  Kimeigi

No (i)

26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

Sicak
gbzlem Nokta
degerleri No (i)
(gecmis
gdcmen
sayis1)
8436 51
4156 52
2793 53
1041 54
2251 55
1160 56
1920 57
698 58
3982 59
1952 60
662 61
552 62
1291 63
390 64
2651 65
853 66
2394 67
267 68
1663 69
1320 70
5708 71
1417 72
877 73
1960 74
910 75

100

Klme
ici
gozlem
degerleri
(gecmis
gécmen
sayl1s1)
906
1694
318
2011
276
2856
1912
5757
4063
660
1997
197
1532
1604
1179
513
512
1749
1959
1015
2357
2529
1774
178
2788

Sicak
Nokta
No (i)

76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100

Kime
ici
gozlem
degerleri
(gecmis
gécmen
sayis1)
1320
1599
2419
125
416
775
1218
2504
620
1360
1161
1490
84
2191
3338
1400
818
158
1064
1236
645
984
763
2540
653



Cizelge 6.34 : Sicak noktalar ve 6nem agirliklari.

Sicak = beklenen Kiimeici &énem  Sicak beklenen = Kiimeigi = énem
Nokta gocmen  gézlem  agirhigi  Nokta gocmen | gézlem | agirlig
No (i) sayisi degerleri (q:) No (i) @ sayisi degerleri (q:)

1 42 1965 3,30 51 145 906 2,11
2 100 962 2,05 52 100 1694 3,57
3 145 2447 5,70 53 145 318 0,74
4 145 2891 6,73 54 100 2011 4,24
5 145 1537 3,58 55 97 276 0,83
6 145 4201 9,77 56 97 2856 8,57
7 100 1470 3,10 57 145 1912 4,45
8 100 2166 4,57 58 42 5757 9,66
9 145 1714 3,99 59 145 4063 9,45
10 97 1569 4,68 60 145 660 1,54
11 100 1066 2,25 61 97 1997 5,99
12 145 3018 7,02 62 145 197 0,46
13 145 4242 9,87 63 97 1532 4,60
14 145 686 1,60 64 97 1604 4,81
15 97 1242 3,73 65 97 1179 3,54
16 100 3210 6,77 66 97 513 1,54
17 100 425 0,90 67 97 512 1,54
18 97 1026 3,08 68 100 1749 3,69
19 97 857 2,57 69 100 1959 4,13
20 42 964 1,62 70 145 1015 2,36
21 145 1123 2,61 71 100 2357 4,97
22 145 801 1,86 72 145 2529 5,88
23 100 1383 2,92 73 100 1774 3,74
24 42 858 1,44 74 145 178 0,41
25 145 731 1,70 75 145 2788 6,49
26 145 8436 19,62 76 100 1320 2,79
27 42 4156 6,98 77 97 1599 4,80
28 145 2793 6,50 78 100 2419 5,10
29 100 1041 2,20 79 100 125 0,26
30 145 2251 5,24 80 97 416 1,25
31 100 1160 2,45 81 145 775 1,80
32 100 1920 4,05 82 100 1218 2,57
33 100 698 1,47 83 100 2504 5,28
34 97 3982 11,95 84 97 620 1,86
35 97 1952 5,86 85 97 1360 4,08
36 145 662 1,54 86 145 1161 2,70
37 100 552 1,16 87 97 1490 4,47
38 145 1291 3,00 88 42 84 0,14
39 100 390 0,82 89 42 2191 3,68
40 145 2651 6,17 90 42 3338 5,60
41 97 853 2,56 91 97 1400 4,20
42 100 2394 5,05 92 145 818 1,90
43 100 267 0,56 93 145 158 0,37
44 100 1663 3,51 94 100 1064 2,25
45 97 1320 3,96 95 100 1236 2,61
46 42 5708 9,58 96 97 645 1,94
47 145 1417 3,30 97 100 984 2,08
48 97 877 2,63 98 100 763 1,61
49 145 1960 4,56 99 100 2540 5,36
50 100 910 1,92 100 97 653 1,96
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6.3.1.4 Senaryo 2 : Tespit glict sinirlarma sahip 6nem agirhikh rotalama modeli

Belirli bir rotadaki tiim sicak noktalar1 ziyaret etmek mimkiin olmadiginda, ayn1 anda
kat edilen toplam mesafeyi en aza indirgemek ve toplam Tespit Giicti’nii en Ust duzeye
cikarmak ic¢in biobjektif bir yaklasim benimsiyoruz. Hedef olarak mesafeyi ve
kisitlama olarak Tespit Giicti’nii ele alarak Augmented e-Constraint (Haimes vd. 1971)
yontemini kullaniyoruz. Tespit glicl seviyesi sinirlarini sistematik olarak degistirerek,

KV'lerin bilincli bir karar vermesi icin alternatif verimli ¢cozimler elde ediyoruz.

Augmented e-Constraint, iki veya daha fazla kritere sahip problemler icin ayrik
cozimler Gretme yontemidir. Kriterlerden biri optimize edilirken digerleri limitli
kisitlamalar olarak degerlendirilir. Bu limitler sistematik olarak degistirilerek
istenildigi kadar farkli ¢6ziim tretilebilir. Matematiksel Denklem (6.16)-(6.18)’deki
gibidir:

Min fr(x) + ¢ fi(x) (6.16)
ik

filx) <& ,i#k (6.17)

xeX (6.18)

Burada; fi(x) i. amag fonksiyonunu temsil eder, €;, i amacini sinirlamak icin kullanilan
degeri temsil eder, ¢ yeterince kucik bir pozitif sabittir ve X uygulanabilir noktalar

kimesini temsil eder.

Bu béliimde, ilk olarak, Boliim 4'te agiklanan geleneksel KARP modellerine hangi
parametrelerin ve karar degiskenlerinin entegre edildigini ve amag¢ fonksiyonu ve
kisitlamalarin nasil revize edildigini agikliyoruz. Ardindan, onerdigimiz yeni Meta
Bulanik Fonksiyonlar Entegre Karma Ara¢ Yonlendirme (MFF-1-MVR) yaklagiminin

pratik faydalarini degerlendiriyoruz.

Bu boliimde oncelikle yaklasimimiz igin gelistirilen KARP modelini asagidaki gibi

tanitalim:
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Parametreler

N Sicak noktalar kiimesi
K Devriye araglari kiimesi
B Liman
dij i ve j noktalar1 (sicak noktalar ve liman) arasindaki Oklid mesafesi
i k aracinin menzili
qi Sicak nokta i'nin 6nem agirligi
d Kuguk bir pozitif katsay1
Rip Tespit guci alt sinir
Karar Degiskenleri
Xijk Ikili degisken. Eger i noktasindan j noktasina Kk arac ile gidiliyorsa “1”
aksi halde “0” degerini alir.
Vi Alt tur olusumunu engelleyen degisken

Min > > Y dixijk — D D] > > qixijk (6.19)

iENU{B} jENU{B} kek iENU{B} jENU{B} keK
> Xijk= 2 j ENU{B}Lk eK (6.20)
Xjik
(E{BJUN\{j} (E{BJUN\{j}
D Dxijk <1 j EN (6.21)

ieENU{B} keK

> > xiykdy < fr k€K (6.22)
{ENU{B} jJENU{B}
2. 2 X qxyk =Ris (6.23)

ieENU{B} JENU{B} keK

yi—yi+ ((NU{B} — Dxijx < INU{B} —2 ijeN i#j,keK (624)

1<y <|[NU{B}|-1 i€N (6.25)
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xijk € {0,1} ,je NU{B}LkeK (6.26)
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Amag fonksiyonu (6.19), ziyaret edilen sicak noktalar ve limanlar arasindaki Oklid
mesafelerinin toplamini kisitlamalara uyan en iyi seviyede en aza indirir. Kisit (6.20),
ayni devriye bptuyla bir noktaya giris ve ¢ikis saglar. Kisit (6.21), her sicak noktaya
en fazla bir kere gidilmesini garanti eder. Kisit (6.22) her devriye botunun kat ettigi
toplam mesafenin botun menzilinden daha az olmasini saglar. Kisit (6.23) KV
tarafindan belirlenen tespit gicl gereksinimlerini karsilar. Tum sicak noktalara
gidilmesi gerektiginde, toplam tespit giiciiniin alt sinir1, soruna dahil olan tiim sicak
noktalarin toplam 6nem agirligina ayarlanabilir. Kisitlar (6.24)-(6.25) alt turlar

engeller. Kisit (6.26), karar degiskenlerinin 0-1 tamsay1 olmasini saglar.

Model (6.19)-(6.26)'y1 uygulamamiza 0zel parametrelerle ¢bziyoruz. Liman-1'de N, 9
sicak nokta ve K, 1 devriye botu, Liman-2'de N, 25 sicak nokta ve K, 2 devriye botu,
liman-3'te N, 33 sicak nokta ve K, 2 devriye botu, Liman-4’te N, 33 sicak nokta ve K,
2 devriye botu igerir.

Devriye botlarmin rotalarini tamamladiktan sonra kendi limanlarina dénmeleri
gerekmektedir. Cizelge 6.33’te yer alan ©6nem agirliklari q: degerleri olarak
kullanilmistir. dij parametrelerinin degerleri, daha dnce agiklandig1 gibi hesaplanan
uzaklik matrisi yardimiyla belirlenir. ® sabiti 10 olarak alimir. Bu deger, mesafe
yerine Tespit Gucu kriterinin daha kiiciik degerleri dikkate alinarak secilir. Deneylerde

parametrenin bu degerinin iyi ¢alistig1 gézlenmistir.

Degisken Tespit Glicii ve mesafe degerleri ile tiretilen verimli ¢oziimler Sekil 6.22'de
verilmektedir. Bu ¢ozimlerin mesafe, tespit gucl ve atanan devriye botu bilgileri
Cizelge 6.35’te detayl olarak verilmektedir. Sekil 6.22, bu sonuglarin bir 6zeti olarak
etkin sinir1 gostermektedir. Tiim bu ¢dziimler, farklt 6ncelik ve kosullarda tercih
edilebilecek mantikli ¢ozimlerdir. EK olarak, Tespit Glcu ile kat edilen mesafe
arasindaki dengeyi inceleyerek, KV, belirli bir Tespit Glicl seviyesini elde etmek i¢in
ne kadar ek mesafe kat edilmesi gerektigini ve kag ekstra devriye botu kullanilmasi
gerektigini gézlemleyebilir. Ornegin, KV, makul bir mesafe artisiyla tespit giiciinde
onemli bir gelisme saglanabilecegine karar verirse, ilk plana ekstra devriye botlari

eklenebilir.
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Sekil 6.22 : Etkin ¢ozumler.
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Cizelge 6.35 : Agirlikli rotalama ¢oziimleri ve atamalari.
Liman Tespit Gucl Uzakhik (km) Atanan arac(lar)

42 538,15 1
40 534,35 1
35 470,59 1
30 400,78 1
Liman-1 25 289,96 1
20 254,70 1
15 198,80 1
10 187,12 1
5 152,63 1
0 0,00 -
97 259,77 2,3
90 203,50 2,3
80 171,90 3
70 158,47 3
60 104,64 3
Liman-2 50 91,30 2veya3
40 73,60 2veya3
30 62,32 2veya 3
20 51,77 2veya3
10 27,12 2veya3
0 0,00 -
100 360,76 4,5
90 304,50 4,5
80 272,90 5
70 259,11 5
60 205,65 5
Liman-3 50 192,30 4 veya b
40 174,60 4 veya 5
30 163,00 4veyab
20 152,25 4 veya 5
10 61,06 4veyab
0 0,00 -
145 580,69 6
135 550,94 6
125 503,97 6
110 479,02 6
90 455,14 6
80 412,30 6
Liman-4 70 394,60 6
60 383,33 6
50 372,00 6
40 281,44 6 veya 7
30 270,72 6 veya 7
20 108,01 6 veya 7
10 66,06 6 veya 7
0 0,00 -
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Ayrica 6nem agirliklarindaki degisikliklerin etkilerini analiz etmek i¢in duyarlilik
analizi de yapiyoruz. Sonuglarimiz, FCA-MFFs ile hesaplanan agirliklardan dogrudan
etkilenir ve FCA-MFFs ile elde edilen agirliklar tahmin oldugundan, beklenen gégmen
sayis1 farkli olsaydi rotalarin ne kadar degisecegini gormek degerli olacaktir.
Testlerimizde, sicak noktalarin agirliklarini makul araliklarda (orijinal degerlerin +
%15') degistiriyoruz ve sonuclart orijinal ¢oziimlerle karsilastirtyoruz. Cizelge 6.36

yeni agirliklari, Cizelge 6.37 yeni agirliklarla elde edilen ¢dzimleri gdstermektedir.

Sonuglarin yeni agirliklarla analizi, orijinal sonuclardan 6nemli 6lctde farkli
olmadigin1 bize gosteriyor. Sekil 6.23, agirliklar degistikten sonra limanlarin yeni
etkin smirlarimi gostermektedir; Sekil 6.22'deki etkin smirlara yakin olduklarini
gbzlemleyebiliriz. Projemiz i¢in sonuglarin agirliklardaki makul degisikliklere karsi

oldukga saglam oldugunu sdyleyebiliriz.

Cizelge 6.36 : Duyarlilik analizi igin yeni agirliklar.

Sicak | Eski = Yeni Sicak @ Eski = Yeni Sicak Eski Yeni Sicak @ Eski @ Yeni
Nokta = q:i qi Nokta  q: qi Nokta g qi Nokta g qi
No No No No
1 3,30 2,80 26 19,62 22,57 51 2,11 1,79 76 2,79 3,20

2 2,05 233 27 6,98 = 5,93 52 3,57 411 77 4,80 4,08
3 570 484 28 6,50 7,47 53 0,74 0,63 78 5,10 @ 5,87
4 6,73 7,73 29 220 1,87 54 424 488 79 0,26 = 0,22
5 3,58 3,04 30 524 6,02 55 0,83 0,70 80 125 144
6 9,77 1124 31 2,45 2,08 56 8,57 ' 9,85 81 1,80 1,53
7 310 264 32 4,05 4,66 57 4,45 3,78 82 257 2,96
8 4,57 5,26 33 1,47 1,25 58 9,66 11,11 83 528 | 4,49
9 3,99 3,39 34 1195 13,74 59 9,45 8,03 84 186 214
10 4,68 541 35 586 = 4,98 60 154 1,77 85 4,08 3,47
11 225 191 36 154 1,77 61 599 5,09 86 2,70 3,11
12 7,02 8,07 37 1,16 0,99 62 0,46 0,53 87 4,47 3,80
13 9,87 8,39 38 3,00 345 63 4,60 391 88 0,14 0,16
14 160 1,84 39 082 0,70 64 481 553 89 3,68 3,13
15 3,73 317 40 6,17 7,09 65 354 3,01 90 5,60 6,44
16 6,77 7,79 41 25 @ 2,18 66 154 1,77 91 4,20 | 3,57
17 0,90 0,76 42 505 581 67 154 131 92 190 2,19
18 3,08 354 43 05 @ 048 68 369 424 93 0,37 031
19 2,57 219 44 351 4,04 69 4,13 3551 94 2,25 2,58
20 162 1,86 45 396 3,37 70 2,36 2,72 95 2,61 222
21 2,61 222 46 9,58 11,02 71 497 4,23 96 194 2,23
22 1,86 214 47 330 280 72 588 6,77 97 2,08 1,76
23 2,92 248 48 2,63 3,03 73 3,74 3,18 98 161 1,85
24 144 1,66 49 456 @ 3,88 74 041 048 99 5,36 4,56
25 1,70 = 1,45 50 192 221 75 6,49 551 100 196 2,25
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Sekil 6.23 : Yeni agirliklarla elde edilen etkin ¢ozumler.
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Cizelge 6.37 : Yeni agirliklarla elde edilen agirlikli rotalama ¢oztmleri
Liman Tespit Gucl Uzakhik (km) Atanan arac(lar)

44 518,10 1
40 510,14 1
35 475,59 1
30 405,78 1
Liman-1 25 279,96 1
20 260,7 1
15 195,80 1
10 167,00 1
5 152,02 1
0 0,00 -
95 250,78 2,3
90 200,50 2,3
80 168,91 3
70 148,12 3
60 101,25 3
Liman -2 50 91,30 2veya3
40 68,60 2veya3
30 60,03 2veya3
20 47,01 2veya3
10 31,40 2veya3
0 0,00 -
101 362,48 4,5
90 306,51 4,5
80 275,92 5
70 263,11 5
60 208,24 5
Liman -3 50 198,30 4 veya 5
40 177,61 4 veya 5
30 166,02 4veyah
20 156,01 4 veya5
10 65,44 4veyah
0 0,00 -
148 590,60 6
135 553,01 6
125 510,33 6
110 482,24 6
90 455,62 6
80 412,31 6
Liman -4 70 396,08 6
60 380,77 6
50 375,13 6
40 280,20 6 veya 7
30 276,78 6 veya 7
20 100,09 6 veya 7
10 58,05 6 veya 7
0 0,00 -
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6.3.1.5 Genel degerlendirme ve yorum

Bu asamada, Tirkiye'de bir deniz hatt1 giivenligi projesi kapsaminda devriye botu
planlamas1 i¢in bir MFF-1-MVR yaklasimi1 6neriyoruz. Onerilen yaklasimi, sicak
nokta olarak belirlenen ve gd¢cmenleri deniz hattinda yakalama olasiliginin yiiksek
oldugu diisliniilen kritik koordinatlarin belirlenmesi ve bunlarin devriye botu ile

gezilmesinin saglanmasi i¢in bir pilot alana uyguluyoruz.

Calismay1 ii¢ ana asamada ele aliyoruz. Bu asamalar talep noktalarmin belirlenmesi,
onceliklendirilmesi ve rotalama asamalaridir. Talep noktalarinin belirlenmesi
asamasinda sicak noktalarin gegmis g06zlem verilerinin kimelenmesi ile elde
edilmesini sagliyoruz. Onceliklendirilmeleri i¢in Boliim 6.2°de FCA-MFFs ile elde
edilen beklenen go¢men sayisi tahmin verilerini kullaniyoruz. Rotalama asamasinda,
ilgili projenin olas1 kosullar1 ve kisitlamalari ile ilgili olarak geleneksel ara¢ rotalama
senaryosu ve onem agirlikli rotalama senaryosu olmak {izere iki senaryo ele aliyoruz

ve ¢oziimleri tartig1yoruz.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu calisma ile Turkiye'de Sahil Glvenlik Komutanligi'nin gd¢gmen tespitini daha etkin
hale getirmek amaciyla ydrGtilen bir milli glvenlik projesi kapsaminda, deniz
hattindaki gé¢men sayisi ilk kez tahmin edilir. Boylece, go¢ gerceklesmeden haftalik
olarak tahmin edilerek, goce mudahalenin ulusal guvenlik agisindan islerliginin

saglanmas1 amag¢lanmaktadir.

Calismada oOncelikle gercek diinya tarihsel gdzlem verilerinden olusan bes farkli veri
seti Uzerinde geleneksel ve farkli anlayislara sahip alternatif olan mevcut yedi tahmin
yontemi uygulanir ve COVID-19 nedeniyle 2020 ve 2021 verileri heniiz elde
edilemedigi icin haftalik olarak 2019'un ilk yaris1 i¢in go¢men sayisi tahminleri elde
edilir. Sonuclar, her tahmin yonteminin farkli performansa sahip oldugunu
gostermektedir. Bu, her veri kumesi igin tahmin yontemlerini birlestirerek daha
giivenilir sonuglar elde etmeyi miimkiin kilar. Bu nedenle, daha dogru sonuglar elde
etmek ve caligmanin basarisini artirmak i¢in, mevcut tahmin yontemlerini birlestiren
FCM tabanli bir yaklasim olan Onerilen FCA-MFFs yontemi uygulanmaktadir.
Sonuglar, FCA-MFF'lerin diger mevcut yontemlerin performansini iyilestirebilecegini
gostermektedir. Bes veri kiimesinin tiimii i¢cin RMSE degerleri agisindan tahmin i¢in

en iyi performanslar FCA-MFF'den elde edilir.

Calismanin amaci, bir ulusal giivenlik projesi i¢in haftalik olarak gd¢men sayisi
tahmin etmek ve buna bagl devriye planlamasi yapmak olsa da, ¢alisma, ARIMA,
SES, HES, ANFIS, ANN, LSTM ve R-T1FF olmak (zere yedi farkli tahmin
yonteminin ilk kez gercek gocmen verileri (zerinde uygulanmasi bakimindan
benzersizdir. Ayrica bu yedi yontemin bir kombinasyonu olan 6nerilen FCA-MFFs
yontemi de ilk kez uygulanmakta ve bu ydntemle daha givenilir sonuclar elde

edilmektedir.

Calismanin ikinci asamasinda, go¢cmen beklentisine bagli devriye planlamasi
yapilmaktadir. Bu asamada farkli tipte ve dolayisiyla farkli menzile sahip devriye

araglari ile caligilir.
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Ik olarak, rotalama modelinin talep noktalar1 belirlenir. Ziyaret edilecek sicak
noktalarmn farkli kritikliklere sahip oldugu varsayilir ve buna gore kontrol edilir. Bunun
icin 2016-2019 yillar1 arasinda gégmenlerin tespit edildigi koordinatlar1 analiz edilir.
K-Means kiimeleme algoritmasi ile elde edilen kiime merkezlerini sicak noktalar

olarak belirlenir.

Ardindan her bir liman alani i¢in tiim sicak noktalarin ziyaret edildigi geleneksel
KARP formulasyonu ¢ozulir. Farklt menzillere sahip devriye araglari ile tim noktalari
ziyaret ederek minimum mesafe ¢6ziminG bulunur. Bu senaryo, tim devriye

araglarinin mevcut oldugu durumu gosterir ve soruna genel bir bakis saglar.

KV’nin tim sicak noktalar1 ziyaret etmesinin gerekmedigi veya kullanilabilecek
devriye araclarinda siirlarin oldugu senaryo olan 6nem agirlikli rotalama iizerinde
calisilir. Bu senaryo, uygulamada mevcut imkanlarla yonlendirme yapilmasina izin
verir. Bazi kisitlamalarin varliginda, tiim etkin noktalar gezilebilir degildir. KV 'nin
zaman veya devriye botu kisitlamalari olabilir. Boyle bir durumda KV, minimum
mesafe ile en yuksek tespit giictinii elde edecegi rotay1 segmek isteyebilir. Hangi etkin
noktalarin ziyaret edilmesi gerektigine gore Onceligi secerken kritiklik agirliklarini

kullanmanizi Oneririz.

Bunu basarmak i¢in, FCA-MFFs ile haftalik olarak 2019'un ilk yarisinda 100 sicak
nokta i¢in tahmini gégmen sayisini tahmin ederiz. FCA-MFFs ile tahminler elde etmek
icin Once basitten karmasiga dogru 7 farkli tahmin yontemi ARIMA, SES, HES,
ANFIS, ANN, LSTM ve R-T1FF uygulariz. Bu sonuglari Onerilen FCA-MFFs
yaklasimi yardimiyla birlestirerek daha diisik RMSE’ye sahip ve daha giivenilir
tahmin sonuglar1 elde ederiz. Her hafta i¢in elde edilen tahmin sonuglarmi kiime
merkezlerini olusturan koordinatlarin gegcmis go¢cmen hikayesine orantili olarak
dagitarak sicak noktalarin 6nem agirliklarini elde ederiz. Boylece 6nem agirliklarinin

haftalik olarak beklenen gé¢gmen sayisi ile orantili olarak giincellenmesini saglariz.

Yonlendirme probleminin kisit1 olarak devriye araglarinin menzilini kullanriz. Menzil
kisitlamalar1 altinda, bu modeller, sinirlamalara uyan maksimum Onem agirlikli

yonlendirme ¢oziimleri saglayan ¢oziimler sunar.

Tespit gucuntn bir kriter olarak degerlendirilebilecegi durumu da inceleriz. KV, kabul

edecegi tespit glcunu en Ust duzeye g¢ikarmak ve ayni modelde kat edilen toplam
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mesafeyi en aza indirmek isteyebilir. Kriterlerin degisen seviyelerinde KV'ye alternatif
¢Oziimler sunmak i¢in verimli sinirt olustururuz. Bu verimli sinirda, baskin olmayan,

uygulama ic¢in aday ¢o6ziimler olan ¢6zumler bulunur.

Ayrica, kabul edilebilir tespit gucl seviyelerinin zamanla arttigi durumlar1 da
inceliyoruz. Her durum i¢in yonlendirme ¢oziimleri dahil olas1 yaklasimlar1 tartisiriz.
Son olarak, dnem agirlikli kriterlerde kullanilan sicak noktalarin 6nem agirliklar
tizerinde bir duyarlilik analizi gerceklestiririz. Agirliklardaki makul degisikliklerin
sonucglarda 6nemli degisikliklere neden olmayacagindan emin olmak istiyoruz.

Analizlerimizin sonuglari bu beklentiyi dogrulamaktadir.

Ek olarak mevcut durumda Sahil giivenlik Komutanligi’nin gégmen tespitine yoenlik
kullandig1 ekipmanlarin maliyeti ve diizensiz devriye maliyeti ile sunulan devriye
planlamasinin maliyeti kiyaslandigida dnerilen planlama maliyetinin oldukga etkin

oldugunu gbzlemleriz.

Onerilen yaklasim ve bu uygulama Tiirkiye'de bir ilktir. Uygulama olduk¢a geneldir
ve diger yoOnlendirme problemlerine kolaylikla uygulanabilir. Go6z 6nunde
bulundurulan kriterler ve kaynaklar lizerindeki kisitlamalar kolaylikla degistirilebilir.
Polis devriye giizergahi, acil durum devriye giizergaht vb. ile ilgili sorun,

yaklasimimizdan ve tartismalarimizdan yararlanabilir.

Gelecekteki potansiyel calisma olarak, Zaman Pencereli Meta Bulanik Fonksiyon
Entegreli Karma Arag Rotalama (TW-MFF-I-MVR) yaklasimi gelistirilebilir. Boylece
7/24 devriyeye dayali olsalar da, KV'nin uygun goérdiigii zamanlarda yonlendirme

yapmasina olanak saglayan bir yaklagim sunulabilir.

Gelecekteki baska bir ¢alisma olarak, etkin siirdan en ¢ok tercih edilen ¢ozliimii
segmede KV'ye rehberlik edecek yaklasimlar ele alinabilir. KV'ye bu kriterlerin her

ikisinde de bir ¢6zim segcme konusunda yardimci olunabilir.

Yine gelecekteki baska bir c¢alisma olarak, Onerilen devriye planlamasinin
verimliligini Olgmek igin similasyon teknikleri yardimiyla rassal olarak dretilen
goemenler ve Onerilen devriyenin talep noktalari olan sicak noktalarin bu gé¢menlere

denk gelme durumlari karsilastirilabilir.
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EK1

CizelgeEk.1 : BolgeBazindaHaftalikY akalananGogmenVerileri.

Tarih Kita Bélge-1 = Bolge-2  Bolge-3 = Bolge-4
Sahanligi

2015-hafta-1 99 28 0 44 27

2015-hafta-2 22 0 22 0 0

2015-hafta-3 468 347 80 0 41

2015-hafta-4 69 0 59 0 10

2015-hafta-5 104 100 4 0 0

2015-hafta-6 129 6 12 59 52

2015-hafta-7 182 40 100 0 42

2015-hafta-8 290 8 104 41 137
2015-hafta-9 254 66 124 64 0

2015-hafta-10 168 0 44 91 33

2015-hafta-11 477 66 0 12 399
2015-hafta-12 612 40 205 227 140
2015-hafta-13 532 57 317 54 104
2015-hafta-14 346 88 128 80 50

2015-hafta-15 302 61 32 68 141
2015-hafta-16 783 227 189 142 225
2015-hafta-17 789 213 143 149 284
2015-hafta-18 1312 396 235 140 541
2015-hafta-19 559 283 166 110 0

2015-hafta-20 1198 203 160 265 570
2015-hafta-21 730 392 203 95 40

2015-hafta-22 1173 743 91 136 203
2015-hafta-23 1296 664 287 135 210
2015-hafta-24 1487 370 377 263 477
2015-hafta-25 1247 180 377 91 599
2015-hafta-26 1410 561 281 201 367
2015-hafta-27 1477 195 341 373 568
2015-hafta-28 2296 336 427 384 1149
2015-hafta-29 2938 240 535 342 1821
2015-hafta-30 4251 483 503 999 2266
2015-hafta-31 4233 389 901 1021 1922
2015-hafta-32 4327 594 1059 1646 1028
2015-hafta-33 4866 1090 900 705 2171
2015-hafta-34 2850 532 681 440 1197
2015-hafta-35 4277 806 964 902 1605
2015-hafta-36 3877 259 1166 944 1508
2015-hafta-37 3573 835 893 260 1585
2015-hafta-38 2751 462 537 334 1418
2015-hafta-39 2298 293 460 388 1157
2015-hafta-40 2731 399 666 371 1295
2015-hafta-41 3382 681 1032 609 1060
2015-hafta-42 4332 443 1057 928 1904
2015-hafta-43 1474 301 495 383 295
2015-hafta-44 3248 422 1118 624 1084
2015-hafta-45 2372 354 626 296 1096
2015-hafta-46 1924 175 517 366 866
2015-hafta-47 2037 327 324 94 1292
2015-hafta-48 1933 177 296 449 1011
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Tarih

2015-hafta-49
2015-hafta-50
2015-hafta-51
2015-hafta-52
2016-hafta-1
2016-hafta-2
2016-hafta-3
2016-hafta-4
2016-hafta-5
2016-hafta-6
2016-hafta-7
2016-hafta-8
2016-hafta-9
2016-hafta-10
2016-hafta-11
2016-hafta-12
2016-hafta-13
2016-hafta-14
2016-hafta-15
2016-hafta-16
2016-hafta-17
2016-hafta-18
2016-hafta-19
2016-hafta-20
2016-hafta-21
2016-hafta-22
2016-hafta-23
2016-hafta-24
2016-hafta-25
2016-hafta-26
2016-hafta-27
2016-hafta-28
2016-hafta-29
2016-hafta-30
2016-hafta-31
2016-hafta-32
2016-hafta-33
2016-hafta-34
2016-hafta-35
2016-hafta-36
2016-hafta-37
2016-hafta-38
2016-hafta-39
2016-hafta-40
2016-hafta-41
2016-hafta-42
2016-hafta-43
2016-hafta-44
2016-hafta-45
2016-hafta-46
2016-hafta-47
2016-hafta-48
2016-hafta-49
2016-hafta-50

Kita
Sahanligi

2414
1888
1947
1964
1309
859
1865
718
1323
1408
2026
2740
2593
2924
1463
2484
930
682
317
395
346
135
224
305
302
305
58
202
121
56
149
78
190
228
509
349
181
593
256
533
935
858
822
848
664
350
712
256
519
537
456
235
104
163

Bolge-1

286
243
394
243
94
277
177
42
64
161
225
353
220
434
200
116
93
26

12
45

64
19
63

10

46
26
76
145
245
9%
39
302
42
211
129
321
257
15
288

246

100
50

48

125

Bolge-2

467
501
339
426
344
226
467
154
525
285
333
317
558
310
94
217
0
46
52
0
61
0
0
57
0
22
0
43
0
0
103
52
71
0
0
13
0

21

93
48
201
62
159
123
109
59
217
21

Bolge-3

781
750
689
624
612
221
561
124
323
583
607
1043
989
1482
627
738
320
118
58
93
70
0
160
91
161
59
11
106
72
27
0
0
43
0
120
68
93
85
90
105
307
299
194
349
56
201
101
87
129
42
89
43
55
95

Bolge-4

880
394
525
671
259
135
660
398
411
379
861
1027
826
698
542
1413
517
492
207
290
170
135
0
138
78
216
47
53
39
29
0
0
0
83
144
172
49
206
123
217
478
230
278
436
119
87
206
45
181
386
150
171

68



Tarih

2016-hafta-51
2016-hafta-52
2017-hafta-1
2017-hafta-2
2017-hafta-3
2017-hafta-4
2017-hafta-5
2017-hafta-6
2017-hafta-7
2017-hafta-8
2017-hafta-9
2017-hafta-10
2017-hafta-11
2017-hafta-12
2017-hafta-13
2017-hafta-14
2017-hafta-15
2017-hafta-16
2017-hafta-17
2017-hafta-18
2017-hafta-19
2017-hafta-20
2017-hafta-21
2017-hafta-22
2017-hafta-23
2017-hafta-24
2017-hafta-25
2017-hafta-26
2017-hafta-27
2017-hafta-28
2017-hafta-29
2017-hafta-30
2017-hafta-31
2017-hafta-32
2017-hafta-33
2017-hafta-34
2017-hafta-35
2017-hafta-36
2017-hafta-37
2017-hafta-38
2017-hafta-39
2017-hafta-40
2017-hafta-41
2017-hafta-42
2017-hafta-43
2017-hafta-44
2017-hafta-45
2017-hafta-46
2017-hafta-47
2017-hafta-48
2017-hafta-49
2017-hafta-50
2017-hafta-51
2017-hafta-52

Kita

Sahanligi

131
373
120
102
75
134
301
265
88
135
230
329
274
437
532
321
460
374
387
2
217
347
539
450
135
696
461
497
312
505
423
309
703
526
253
971
743
1128
677
796
379
627
683
799
689
859
400
402
338
148
478
304
485
165

Bolge-1

359
14
102
59

183
115

15

36
104
78
122
83
67

117
157
65
127
45

101

65
43

126

Bolge-2

o O o o

o

19
69

54
99
41
46
84
216

106

105

87
137
24
76
171
206
62
159
112
38
263
345
78
129
154
210
44
158
60
199
28
209
120
47
19
32

95
38
41
95

Bolge-3

0
0
24
0
0
91
0
99
0
21
50
256
174
175
262
193
86
213
231

112
229
142
184
93
212
53
108
64
50
121
52
60
35
61
83
305
144
86
131
12
290
211
332
275

201
69

190
12
152

Bolge-4

129
14
82

0
0
42

300

91
0
114
139

117
53

140
161
49

118
144
129

154
90
150
129
113
75
219
379
131
113
723
180
696
425
424
240
138
327
101
229
685
336
169
168
148
128
211
292
63



Tarih

2018-hafta-1
2018-hafta-2
2018-hafta-3
2018-hafta-4
2018-hafta-5
2018-hafta-6
2018-hafta-7
2018-hafta-8
2018-hafta-9
2018-hafta-10
2018-hafta-11
2018-hafta-12
2018-hafta-13
2018-hafta-14
2018-hafta-15
2018-hafta-16
2018-hafta-17
2018-hafta-18
2018-hafta-19
2018-hafta-20
2018-hafta-21
2018-hafta-22
2018-hafta-23
2018-hafta-24
2018-hafta-25
2018-hafta-26
2018-hafta-27
2018-hafta-28
2018-hafta-29
2018-hafta-30
2018-hafta-31
2018-hafta-32
2018-hafta-33
2018-hafta-34
2018-hafta-35
2018-hafta-36
2018-hafta-37
2018-hafta-38
2018-hafta-39
2018-hafta-40
2018-hafta-41
2018-hafta-42
2018-hafta-43
2018-hafta-44
2018-hafta-45
2018-hafta-46
2018-hafta-47
2018-hafta-48
2018-hafta-49
2018-hafta-50
2018-hafta-51
2018-hafta-52
2019-hafta-1
2019-hafta-2

Kita
Sahanligi

600
481
154
301
485
417
265
224
397
273
259
153
1023
612
687
488
516
941
931
1066
380
460
295
560
458
493
428
287
764
672
270
87
447
511
690
758
515
954
443
902
284
753
913
522
352
184
353
590
284
763
536
403
173
409

Bolge-1

20
0
0
0

292

59

29

80

43
1

202

162
10
48

64
184

54

23

34
15
39
13
110
195

46
103
37
141
119
74
92

150
39
19
45
88

152

127

Bolge-2

71
85
105
58
27
47
103

58
70

240
227
176
38
83
56
128
294
67
43
22
63
129
27
93
90
116
143
124
41
52

136
58
113
92
51
214
144
154
263
16
54

127
152
219
445
242
56
94
256

Bolge-3

224
279
0
50
0
157
50
91
58
6
56
0
178
99
411
215
329
487
189
229
161
197
161
127
177
346
148
184
267
129
46

94
247
185
176

15
333

99
311
101
494
330
328

78

93

33
121

114
88
149
79
21

Bolge-4

285
117
49
193
166
154
83
53
238
196

153
443
276
52
235
40
214
614
489
152
216
89
370
118
105
148

271
205
92

198
227
228
405
313
437
293
227

86
275
90
68
91
169
288
57
204
206
181

132



Tarih

2019-hafta-3
2019-hafta-4
2019-hafta-5
2019-hafta-6
2019-hafta-7
2019-hafta-8
2019-hafta-9
2019-hafta-10
2019-hafta-11
2019-hafta-12
2019-hafta-13
2019-hafta-14
2019-hafta-15
2019-hafta-16
2019-hafta-17
2019-hafta-18
2019-hafta-19
2019-hafta-20
2019-hafta-21
2019-hafta-22
2019-hafta-23
2019-hafta-24
2019-hafta-25
2019-hafta-26
2019-hafta-27
2019-hafta-28
2019-hafta-29
2019-hafta-30
2019-hafta-31
2019-hafta-32
2019-hafta-33
2019-hafta-34

Kita
Sahanligi

388
122
427
385
242
244
555
346
392
502
157
758
568
497
864
87
773
715
499
580
488
749
1034
524
868
1011
712
1248
1444
1267
1969
1794

Bolge-1

O O o o

100
53
51
18

10
44
63
185
129
32
59
83

128

Bolge-2

77
43
274
168

71
55
82
70
163
47
293
353
54
304

502
354
102
252
213
101
257
130
107
42
307
249
275
393
236
253

Bolge-3

64
40
5

49
91
106
114
116
183
144
99
105
153
162
143

184
149
130
213
186
228
281
29
284
246
15
245
411
162
498
310

Bolge-4

247
39
148
168
105
67
366
130
139
127
0
360
41
281
349
29
80
112
214
64
71
420
496
365
467
679
327
569
629
680
1176
1148






