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OZET

Bu calismada, bir liman icin biiyiik 6nem arz eden revizyon planlarma althk
olusturan ellecleme kapasitesinin ileriye yonelik tahmini icin yapay zeka tabanh
Liman Kapasite Tahmin Modeli (KAPTAM) gelistirilmistir. KAPTAM, diger
kapasite tahmin modellerinden farkh olarak deterministik, stokastik ve yapay
zeka tabanh ii¢ adet modiilden olusmaktadir. Yapay zeka (neurofuzzy) modiilii,
liman ellecleme kapasitesini literatiirdeki yapay sinir ag1 tabanlhh modellere
kiyasla yiiksek bir dogruluk ile tahmin edebilen bu alandaki ilk uygulamadir.
Bu modiil, toplam ellecleme miktar iizerinden tahmin yapan zaman gecikmeli

bir modiildiir.

KAPTAM’da, hata oranlar1 ve tahmin tutarh@ acisindan en uygun modiil
isletilmektedir. Model, veri setinin yapisina bagh olarak oncelikle neurofuzzy
modiiliinii isletmekte, hata parametreleri sonuclarina ve tahmin yeterliligine
bagh olarak ¢oziimii ¢coklu nonlineer regresyon ve zaman serisi modiillerine
yonlendirmektedir. Model, 6rnek bir uygulama olarak secilen T.C. Denizcilik
Miistesarhgr’ndan elde edilen Mersin Limani yiikleme ve bosaltma verilerine
uygulanmistir. Ayrica calisma kapsaminda, Mersin Limanin kurulu kapasitesi
belirlenerek modelden elde edilen tahmini ellecleme kapasitesine hangi yil
ulasacag1 belirlenmistir. Liman ellecleme kapasitesinin arttirnlmasi yoniinde

liman ekipmanlarimin alim ve liman fiziksel o6zelliklerinin iyilestirilmesi



seklinde revizyon senaryolar1 ongoriilmiistiir. Gelistirilen tahmin modeli Mersin

Limanr’na basariyla uygulanmstir.

Bilim Kodu  911.1.083

Anahtar Kelimeler : Ellecleme kapasitesi, neurofuzzy, zaman serisi analizi,
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ABSTRACT

In this study, an artificial intelligence based Port Capacity Prediction Model
(CAPREM) was devoleped to predict handling capacity which forms the basis of
revision plans that have considerable importance for ports. Time delayed
multiple nonlinear regression, neurofuzzy and time series analysis sub-models
were used to predict handling capacity of ports, error ratios and correlation
values were computed to compare the results. This new model in port capacity
planning was suggested to consider inherent uncertainties in the handling
capacity by the application of deterministic, probabilistic and artificial
intelligence sub-models. The artificial intellegence (neurofuzzy) sub-model is a
time lagged total handling prediction model and it was the first model that gave
a better prediction in port handling capacity as compared to neural network

models in the literature.

Loading and unloading data of Mersin Port obtained from Undersecreteriat of
Maritime Affairs were used for the application of the model. The existing
capacity of Mersin Port and the time required to reach handling capacity were
predicted by the developed model. Revision scenarios to increase the handling
capacity of the port, such as purchasing various port equipment and
improvement of port configuration were suggested. The newly developed model

was successfully applied to Mersin Port.
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1. GIRIS

Tahmin, ¢ogunlukla ge¢misin analiz edilmesi ve analize bagli olarak gelecegin
tahmin edilmesi seklinde uygulanan bilimsel bir yontemdir [1]. Ayers [2], tahmini
tehlikelerle kusatilmis zor bir gorev olarak tanimlamistir. Burada zorlugu olusturan
tehlikelerden kasit, verilerin belirsiz ve giivenilmez olusu, gercek diinyanin karmagsik
ve birbirleri ile etkilesim halinde olan birgok faktdrii barindirmasi gibi durumlardir.
Tahmin yapilacak durumun nicel ve nitel olmasina baglh olarak, matematiksel ve
istatistiksel modeller kullanilmaktadir. Niceliksel metotlar, genellikle uzmanlarin
fikirleri ile olusturulur iken, niteliksel metotlar istatistiksel teknikleri temel
almaktadirlar [3]. Istatistiksel metotlar gecmise ait verilerin islenmesi ile elde edilen
bilgilerin 1s181nda, gelecege yonelik tahminlerin  yapilmasi olarak da

tanimlanabilirler.

Istatistiksel metotlar, zaman serileri analizi (time series analysis) ve nedensel (causal)
modeller olarak ikiye ayrilabilirler. Bir rastgele degiskenin zaman iginde aldigi
degerlerin yine zaman iginde belli araliklarla izlenmesi halinde zaman serisi elde
edilir [4]. Bir bagka degisle; degiskenin ge¢mis zaman i¢inde almis oldugu degerler

izlenerek gelecege yonelik bir tahmin elde edilmektedir. Ornek olarak asagida eski

yillara ait liman yiikkleme miktar1 (Loading = L) bir zaman serisi olarak
tanimlanmaistir;
L(t) =f (L(t-1)7 L(t-g), L(t-g), L(t-4), L(t-5), L(t-e), ........ , hata)

Yukaridaki modelde, 6nceki yillara ait yiikleme verilerinden yaralanarak, gelecek
yillara ait yiikleme verilerinin tahmin edildigi bir model goriilmektedir. Burada
tahmin edilecek yiikleme miktari, Onceki yillarda yapilmis olan yiikleme
miktarlarindan olusan bir fonksiyondur. Burada yiikleme miktarin1 gosteren “L”
simgesinin alt indisi olarak belirtilmis olan t-1, t-2....t-6, degerleri zaman gecikme

suresini ifade etmektedir.



Diger taraftan nedensel modellerde bir veya daha fazla bagimsiz degiskenin tahmin

tizerine etkili oldugu durumlarda ise model asagidaki gibi tanimlanabilir;

L = f (hinterlandin niifus artis1, Gayri Safi Milli Hasilanin (GSMH) degisimi, liman

revizyon planlari) + hata

Bu ornekte ise, ylikleme miktarina etki edecegi diisiiniilen parametrelerdeki
degisimleri dikkate alan bir model goriilmektedir. S6z konusu parametrelerdeki
degisimler tam olarak modellenemezler ve parametreler arasindaki iligki tam olarak
ortaya konulamaz. Bu sebeple modele, degiskenlerdeki tahmin edilemeyen

degisimleri ifade eden hata terimi dahil edilmektedir.

Farkli tipte tahmin problemleri i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bu yOntemler
arasinda; regresyon analizi (regression analysis), hareketli ortalama (moving
average), ustel yumusatma (exponential smoothing), direkt yumusatma (direct
smoothing) ve Box-Jenkins modelleri sayilabilir [5]. Eger problem tek veya gift
bagimli degiskenler iceriyor ise, sonu¢ degiskeni yliksek orana sahip bir dogrulukla
tahmin edilebilmektedir. Bununla birlikte bu metotlar1 yetersiz ve kisitlayici kilan
durumlarda bulunmaktadir. Bunlardan birincisi, tahmin yapilan alanin ¢ok karmagsik
olmasi ve tahmine etki eden ¢ok fazla degiskenin bulunmasidir ki, tahmin modelinin
matematiksel olarak ifade edilmesi olanakli olmayabilir. Bir diger durum ise, tahmin
yapilacak alanin siirekli olarak bir degisim egilimi i¢inde bulunmasidir. Bu egilim
degisimi, tahminin gilincelligini olumsuz olarak etkilemektedir. Geleneksel metotlar
degisimleri Ogrenemezler ve tahminlerin dogruluk dereceleri olumsuz yonde
etkilenir. Ozellikle liman kapasitesinin tahmininde yiikleme ve bosaltma hacmini
etkileyen ¢ok fazla parametre bulunmaktadir. Bunlar arasinda birinci duruma 6rnek
olarak, hinterlandin niifus artis orani, GSMH’daki degisimler ve limana gelen ve
giden yiiklerin ulastirilmasi asamasinda kullanilan ulagim tiirleri verilebilir. Ikinci
duruma ornek ise, tahmin yapilacak yillar i¢inde limana yapilacak olan yatirimlar ve
revizyon planlaridir. Bu denli dinamik bir yapinin en 6nemli unsuru olan ytikleme ve

bosaltma kapasitesi tahmini oldukca karmasik bir tahmin modelini gerektirmektedir.



Zaman serisi analizi, zaman i¢inde yapilmis olan gozlem seti ile olugturulmaktadir.
Bu analiz, gozlem verilerinin zaman i¢indeki davranislarinin anlagilmasi ile
yapilabilmektedir. Gozlem verilerinin davranisi sistemin gelecekteki davranigini
tahmin etmekte kullanilmaktadir. Birbirini izleyen gézlem verilerinin birbirinden
genelde bagimsiz olmasit zaman iginde yapilmis olan gozlemlerin zaman sirasini
gozetmeyi gerektirir ki bu zaman serisinin karakteristik ozelligidir. Ardisik
gbzlemlerin bagimli oldugu durumlarda, gecmis verilerden gelecekteki veriler daha
kolay tahmin edilebilir. Fakat zaman serileri ile analiz gézlem verilerinin sayisina ve
yapisina bagli olarak sinirli bir tahmin siiresine cevap verebilmektedir. Buna karsin,
sinir ag1, Ogrenebilme yetenegine sahip ve veri setine en uygun fonksiyonu
tiiretebilen bir yapiya sahiptir. Bulanik sistemler ise sinir aglarinin yukarida belirtilen
ozelliklerine ilave olarak uzman bilgisini de barindiran bir yapidadir ve bu tahmin

modellerinde dogrulugu arttiran bir durumdur.

Son yillarda, yapay zeka (Al, Artificial Intelligence) yontemleri genis c¢apli
uygulama alanlar1 bulmustur. Bu amagla gelistirilen teknikler arasinda, yapay sinir
aglart (ANNSs, Artificial Neural Networks), bulanik mantik (FL, Fuzzy Logic) [6] ve
genetik algoritmalar (GA, Genetic Algorithms) vd. sayilabilir. Yapay zeka
tekniklerinin  giicli yani, girdi parametreleri arasindaki karmasik iliskileri
kavrayabilme yetenekleridir. Nonlineer regresyon’a benzer tiimevarimsal sonug
cikarma mekanizmasina sahip yapay zeka teknikleri karmasik yapilarin
anlagilabilmesi ve dogru tahminlerin yapilabilmesi agisindan gerekli istatistiksel
araglardir [7-9]. Son yillardaki calismalar géstermistir ki, lineer olmayan iligkiler
iceren calisma alanlarinda yapay zeka tekniklerinin kullanilmasi, tahmin sonug¢larinin

dogrulugunu ve giivenilirligini arttirir yondedir.

Denizyolu Tasimaciligimin Onemi

Ulastirma sektoriiniin, diger sektorlerle olan iligkisi nedeniyle iilkelerin ekonomik,
sosyal ve Kkiiltiirel gelismelerinde ¢ok Onemli bir yeri vardir. Gerek sanayi
hammaddesini olusturan yiikleri bir seferde biiyiilk miktarlarda tasima ozelligi,

gerekse tasima maliyetinin demiryoluna gore 3,5, karayoluna gore 7 ve havayoluna



gore 22 kat daha ucuz olmasi deniz yolu tasimaciliginin ekonomik éneminin belirgin
bir gostergesidir. Yiik tasimaciliginin hizli, giivenli ve ekonomik olmasi yaninda
cevreyi en az Kirletmesi ve ton-km basina tiikettigi enerjinin az olmasi, bakim onarim
kolaylig1 ve yatirim maliyeti ulastirma tiirlerinin tercihinde 6zenle dikkat edilmesi
gereken hususlardandir [10]. Ozellikle agir yiik, onemli hacimde siv1 ve kuru yiik
tagimaciligi s6z konusu oldugunda denizyolu tasimacilifi vazgecilmez kabul

edilmektedir [11].

Ug tarafi denizlerle gevrili ve 8 333 km kiy1 uzunluguna sahip olan Tiirkiye, belirli
trafik ve tasima uzakligi kosullarinda en ucuz ve giivenli yol olan denizyolu
ulagiminin beklenildigi bi¢imde, gelismis {ilkeler diizeyinde akilci, verimli ve
ekonomik kullanimi ihmal etmigtir. Son on yillik donemde ulagtirma yatirimlart
icinde denizyolu payinin ortalama %2,4 oraninda olmast bu durumu ¢ok agik bir
sekilde gostermektedir. Diger taraftan dis ticaret tasimalarinin %87,2’si en ucuz ve
ekonomik tagima sistemi olan denizyolu ile yapilmasia karsin, kabotaj tagimalar

%3,6 gibi ¢ok diisiik bir degerde kalmustir.

Elle¢leme Kapasitesinin Tahmini

Limanlarin yiikkleme bosaltma kapasitelerinin belirlenmesi ve gelecek yillarda
elleclenecek yiikk miktarinin tahmin edilmesi, 6zellikle liman revizyon planlarinin
olusturulmasi ve fizibilite etiidii calismalarinda ¢ok ©nemli bir yer tutmaktadir.
Limanlarin ileriki yillarda ekonomik durumunu sekillendirecek olan en 6nemli
parametreler yiikleme ve bosaltma miktarlardir. Limanlarin ayni cografya i¢indeki
komsu limanlarla rekabet giiciiniin devami agisindan, ileriye doniik ellecleme
kapasitesinin Onceden bilinmesi, gerekli revizyon planlarinin olusturulmas: ve
izlenecek stratejilerin belirlenmesi agisindan hayati oneme sahiptir. Limanlarin
kurulu ellecleme kapasitesinin hangi yil asilacaginin bilinmesi liman ellecleme
ekipmanlarina yapilacak yatirimin tipini, miktarii ve ellegleme ekipmanlariin

cesitlerini belirlemede bir yol gostericidir.



Ellecleme kapasitesinin belirlenmesinde bir¢ok faktoriin etkin olmasi ve birbirleri ile
etkilesimi yaninda belirsizlik kaynaklarinin fazlalig1 problemin ¢6ziimiinii karmagsik
bir hale getirmektedir. Literatiirde genellikle konteyner ellegleyen limanlarin kapasite
tahminleri {izerine yapilan aragtirmalar 6n plana ¢ikmaktadir. Tahmin caligmalar
konteyner adedi lizerinden yapilmakta ve yapilan tahminler stok alanlarinin tanzimi,
ellecleme ve diger operasyonlar i¢in optimum siirenin belirlenmesi gibi yonetimsel

siireclerin planlanmasinda kullanilmaktadir.

Glinimiizde biiylik limanlar konteynerler ile yapilan yik tagimaciligina
yonelmektedir. Stoklama ve ellegleme hizmetlerini kolaylastirmasi ve zaman-maliyet
acisindan avantajlar1 konteyner ile yiik tasimacilifini cazip hale getirmistir. Ancak
tilkemizde limanlar agirlikli olarak konteyner disindaki yiik tiplerini (dokme kati, sivi

vs.) elleglemektedirler.

Elle¢lenen yiik tiplerinin g¢esitli oldugu limanlarda tahmin modelini toplam ellegleme
tizerinden yapilmasini gerektirmektedir. Konteyner disindaki diger yiik tiplerinin ton
birimi iizerinden elle¢lenmesi ve limanlarda konteyner trafiginin de artiyor olmasi,
hem tahmin modelinin homojenligi hem de dogrulugu agisindan, konteyner

elleclemelerinin de tonajlari lizerinden degerlendirilmesi gerekliligini dogurmaktadir.

Calismanin amaci ve kapsami

Yukarida da belirtildigi gibi limanlarin revizyon planlarinin olusturulmasi ve stratejik
planlarin yapilmasi asamasinda ellecleme miktarlarinin ileriye doniik olarak tahmin
edilmesi bir¢cok bakimdan 6nem tasimaktadir. Ekonomik, politik ve siyasi yapinin
stirekli belirsizlik ve degisim egiliminde oldugu iilkelerde denizyolu tasimaciliginin
bel kemigini olusturan limanlarim, makro diizeyde ileriye doniik stratejilerinin
belirlenmesi ve mikro diizeyde de revizyon planlariin yapilmas: olduk¢a zor bir

siiregtir.

Liman ellegleme kapasitelerinin tahmininde en ¢ok uygulanan yontem, basitligi ve

zaman tasarrufu avantajlar ile lineer regresyon modelleridir. Bdylesine dinamik bir



sistemin geleneksel tahmin yontemleri ile tahmini olduk¢a zor olugundan, esnek
tahmin modellerinin gelistirilmesi hedeflenmistir. Liman revizyon planlarinda
ellegleme kapasitesinin tahmini liman kurulu kapasitesinin hangi yilda asilacaginin
bilinmesi ve yatirnm planlarin yapilmasi agisindan Onemlidir. Bu amagla
neurofuzzy, zaman serisi ve ¢oklu nonlineer regresyon modiillerinden olusan bir
model (KAPTAM) gelistirilmistir. KAPTAM, klasik tahmin modellerinden farkli

olarak hem deterministik hem de stokastik modelleri biinyesinde barindirmaktadir.

Calismanin uygulama kismini olusturan Mersin Limani, uzun yillar Tirkiye
Cumbhuriyeti Devlet Demiryollar1 (TCDD) isletmesinde olan biiylik bir liman olmasi,
verilerin diizenli ve uzun siireli olarak kaydedilmis olmasi sebebi ile gelistirilen
ellegleme tahmin modeli igin uygun bir ¢alisma sahasidir. KAPTAM modiillerinin
performanslar1 degerlendirilip en dogru sonuglart veren modiil isletilmistir.
KAPTAM neurofuzzy modiilii ile tahmin islemine baslamaktadir. ilk modiilden elde
edilen bilgiler eger ilk modiiliin yetersiz olmasi durumunda izlenmesi gereken

prosediirii ortaya koymaktadir.

Onerilen model sonucunda, ellegleme miktar1 tahmin edilmistir. Tahmin, limanin
Kurulu kapasitesinin hangi y1l lizerine ¢ikilacagini ve miktarini belirlemektedir. Elde
edilen sonuglar dogrultusunda liman i¢in kapasitenin asildig1 y1l yapilmasi gereken
revizyon plan1 6ngdrillmiistiir. Planda ellegleme kapasitesini arttiracak olan bir takim

ellegleme ekipmanlarinin temin edilmesini 6ngoéren alternatifler sunulmustur.

Bu calisma kapsaminda, ikinci boliimde yapay zeka tekniklerinin ve zaman serisi
analizi yonteminin Insaat Miihendisligi ve 6zellikle kiyr miihendisligi alanindaki
uygulamalart ele alinmis ve bu c¢alismalardan elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir. Yapay zeka teknikleri bashigi altinda bulanik mantik, yapay sinir
aglari, neurofuzzy yontemleri ve ayrica zaman serisi analizi yOontemi {giincii
boliimde 6zet olarak verilmistir. Dordiincii boliimde, KAPTAM’1n isleyisi hakkinda
bilgi verilmistir. Besinci boliimde, revizyon planlarinin hareket noktasini olusturan
ellegleme miktarinin tahminleri izerine KAPTAM araciligr ile gelistirilen modiiller

ve sonuglart sunulmustur. Ayrica elde edilen tahmin sonuclarinin performanslar



kargilastirilmistir.  Son bolimde ise, dordiincii bolimde gelistirilen model
dogrultusunda liman kurulu ellegleme kapasitesinin {izerine ¢ikildig: tarih itibari ile
limanda yapilabilecek olasi ellecleme kapasitesini arttirmaya yonelik senaryolar

sunulmustur.



2.  LITERATUR TARAMASI

Bir ¢ok miihendislik dalinda oldugu gibi Insaat Miihendisligi alaninda da yapay zeka
teknikleri genis uygulama alan1 bulmaktadir. Ozellikle son yillarda yapay zeka
teknikleri yliksek derecede belirsizlik iceren problemlerin ¢ozlimiinde klasik
yontemlere iyi bir alternatif olusturmaktadir. Yapay zeka tekniklerinin geneline
bakildiginda uygulamada en ¢ok karsilasilan yontemler yapay sinir aglari, bulanik
mantik ve genetik algoritmalardir. Diger yontemlere kiyasla daha az uygulama alanm
bulan genetik algoritmalar genelde atik su ve kanalizasyon sebekelerinin tasariminda

ve optimizasyonunda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik yontemlerine bakildiginda ise en ¢ok uygulama
Hidrolik bilim dalinda yapilmistir. Ozellikle ge¢mis gdzlem verilerine dayanan
Hidroloji ve Kiyt Miihendisligi konularinda tahmin amagh bircok model
gelistirilmigtir. Gelistirilen modeller genellikle yapay sinir aglar1 yontemi ile
gelistirilmis olup, sonuglar zaman serileri analizi, regresyon analizi vb. deterministik
metotlarla karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar 6zellikle tahmin modelleri dikkate
alindiginda s6z konusu yeni yontemleri tahmin tutarliligi agisindan destekler

yondedir.

Son bes yil iginde gelistirilen tahmin modellerinde, her iki yontemin karma olarak
kullanildig1 neurofuzzy yontemi ile, yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik
yontemlerinin dezavantajlarini giderilerek, her iki yOntemin avantajli olarak

gosterilebilecek yonlerini birlestirilmistir.

Yapilan calismalar geneline bakilacak olunursa, belli bashi ¢alismalar konularina

gore asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

2.1. Su Kaynaklan (Hidroloji) Alanindaki Calismalar

Insaat Miihendisliginin, Hidrolik alaninda yapay zeka tekniklerinin en c¢ok
uygulandigr alt bilim dali Su Kaynaklaridir. Literatiirde Su Kaynaklan ile ilgili



calismalar c¢ok cesitli olup genellikle buharlasma, akarsu-gol seviyesi, sediment
konsantrasyonu ve yagis-akis iligkisi tahminleri tiizerine bir¢ok uygulama

bulunmaktadir.

Sediment taginim miktarmin tahmini tizerine ¢alismalar genellikle zaman serileri
halinde elde edilmis veri setlerinin yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik yontemleri
ile analizi seklinde yapilmaktadir. Sediment miktari tahmin modellerinde bulanik
mantik uygulamalar1 genellikle sediment konsantrasyonuna etki ettigi diisiiniilen
parametrelerin kullanildigi uzman 6ngoriisii ile olusturulan bir kural tabanina bagh
olarak gelistirilmektedir [12-14]. Yapay sinir aglar1 ile sediment miktarinin tahmini,
genellikle en wuygun ¢Oziimin farkli algoritmalarin  denenmesi ile elde
edilebilmektedir [15]. Modellerde genel olarak, daha once gbzlemlenen sediment
Ol¢iimlerinden olusan veri setinin bir kismi ile ag egitilmekte geri kalan veri seti ile
modelin test edilmektedir [16]. Genellikle model sonucunda elde edilen tahmin
sonuglar1 otoregresif modeller (AR, Autoregressive), hareketli ortalama modeller
(MA, Moving Average), otoregresif hareketli ortalama modeller (ARMA, Auto-
Regressive Moving Average) ve biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama modeller
(ARIMA, Autoregressive Integrated Moving Average) veya sediment anahtar egrileri
ile karsilastirilmaktadir. Modellerin genellikle diger yontemlere kiyasla daha dogru

sonuglar verdigi goriilmektedir.

Akarsu veya gol seviyesinin tahminine yonelik modellerin biiyiik bir kismi onceki
yillara ait seviye 6lglimlerinin yapay sinir agina dgretilmesi ile gelistirilmektedir [17-
19]. Son yillarda genis uygulama alan1 bulan Takagi-Sugeno (TS) bulanik sonug
cikarim sistemi ile seviye tahmini yayginlasmistir ve tahmin sonuclarinda yapay sinir
aglarina oranla daha yiiksek korelasyon degerleri elde edilmektedir [20,21]. Chang
ve Chang [22] calismalarinda, yapay sinir aglarinin ve bulanik mantigin avantajlarini
birlestiren Uyarlamali Ag Temelli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS, Adaptive
Network-based Fuzzy Inference System) yontemi ile rezervuar su seviyesini tahmin
etmiglerdir. Son yillarda tahmin modellerinin sonuglar1 klasik yontemler
karsilagtirilmanin yaninda, farkli yapay zeka teknikleri ile karsilastirilir duruma

gelmisgtir [23].



10

Literatlirde yapay zeka teknikleri kullanim1 agisindan en ¢ok uygulama alani bulan
hidrolojik ¢alismalar, yagis-akis arasindaki iliskiyi tanimlayan ve akis miktarinin
tahmin edildigi c¢alismalardir. Yagis akis arasindaki nonlineer iliskinin
tanimlanmasinda yapay zeka tekniklerinin kullanimi ampirik yontemlere kiyasla
daha dogru sonuclar vermektedir. Yagig-akis iligkisinin belirlenmesinde son yillarda
yapay zeka tekniklerinin i¢ i¢e gectigi karmasik modeller gelistirilmektedir. Fakat
agirlikli olarak bulanik mantik [24-28], TS modelleri [29-31] ve ANFIS [32,33]
yontemleri kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglarin dogrulugu ¢esitli istatistiksel

parametreler yardimui ile test edilmektedir.

2.2. Deniz Miihendisligi Alanindaki Calismalar

Yapay zeka tekniklerinin Deniz Miihendisligi alanindaki uygulamalar1 iki ana baslik
altinda toplanabilir. Bunlardan birincisi, kiy1 yapilarimin tasarimi, giivenilirligi ve
kirlilik modelleri gibi miihendislik c¢aligmalarinda biiylik 6nem arz eden dalga
parametrelerinin  (dalga yiiksekligi, periyodu vb.) tahmini {izerine yapilan
modellerdir. Diger calismalar genellikle liman optimizasyonu ve planlamasi ile
ilgilidir. Literatiirde liman optimizasyon ve planlama calismalar1 diger Deniz
Miihendisligi ¢alismalarina oranla oldukga sinirli sayidadir. Liman optimizasyon ve
planlama c¢aligmalar1 genelde konteyner ellegleyen limanlarla smirli ve dar

kapsamlidir.

Dalga parametreleri ile ilgili calismalar

Balas ve ark. [34], deniz miihendisligi alaninda biiyiik Oneme sahip dalga
parametrelerinin (belirgin dalga yiiksekligi, periyodu) tahminini, gelistirdikleri ¢ok
katmanli geri beslemeli sinir ag1 (feed-forward neural network) ve tekrarlamali sinir
ag1 (recurrent neural network) modelleri ile yapmislardir. Elde ettikleri sonuglart AR
ve ARX (Autoregressive Models with Exogenous Inputs) genel stokastik modeller
ile kiyaslamiglardir. Sonug¢ olarak sinir aglarinin stokastik modellere oranla daha
dogru sonuglar verdigini ve karsilastirilan iki farkli tipteki sinir ag1 modelinden

tekrarlamali sinir aginin daha iyi performans sergiledigini gostermislerdir.
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Landhe ve Deo [35] Hindistan’da iki liman iizerine yaptiklari ¢aligmada, liman
girisindeki dalga yiiksekligi ve dagilimini klasik niimerik ve deneysel metotlar yerine
yapay sinir aglar1 ile dalga parametrelerini belirlemislerdir. Sinir agmin egitilmesi

asamasinda niimerik modelden elde edilmis olan veriler kullanilmistir.

Mase ve Kitano [36], ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ile boyutsuz tasarim
degiskenleri yardimi ile kompozit dalgakiranlar {izerindeki dinamik dalga basinci

Kuvveti tizerine ¢alismalar yapmislardir.

Deo ve Jagdale [37], ¢alismalarinda genellikle ampirik denklemler veya grafiksel
coziimler ile belirlenen dalga kirilma yiiksekligi ve derinligini, yapay sinir aglari
yardimi ile tahmin etmislerdir. Kirilma yiiksekligi ve derinligi tahmin degerleri,
laboratuar deneylerinden elde edilen veriler ile karsilagtirilmis ve elde edilen
sonuglarin ampirik grafiklerden elde edilen degerlere kiyasla daha dogru sonuglar

tirettii gozlenmistir.

Agrawal ve Deo [38], kompleks niimerik modeller ile hesaplanan dalga yiiksekligi
tahmini ¢aligmalarina, stokastik ve sinir aglari yontemlerini temel alan alternatif bir
yaklagim gelistirmislerdir. Calismada, ARMA-ARIMA modellerinin yaninda 3
katmanli geri beslemeli sinir ag1 modeli dikkate alinmistir. Hindistan agiklarinda 3
saatlik dalga yiiksekligi verilerinden yararlanilarak 3, 6, 12 ve 24 saatlik araliklarla
dalga tahmini yapilmistir. Kisa siireli araliklarla yapilan tahminlerde, sinir aglar
zaman serileri modellerine kiyasla daha dogru sonuglar verirken, uzun aralikli dalga
tahminlerinde her iki yonteminde benzer sonuclar verdigi gozlenmistir. Gergek
gozlem verileri ile karsilagtirildiklarinda her iki yonteminde tatmin edici sonuglar

tretmistir.

Deo ve ark. [39] caligmalarinda, ti¢ katmanli geri beslemeli sinir ag1 ile riizgar
hizindan belirgin dalga yiiksekligi ve ortalama dalga periyodunu elde etmislerdir. Ag
ti¢ veri seti ve farkli algoritmalarin denenmesi ile olusturulmustur. Sonuglar 6zellikle
genis zaman araliklarinda, derin deniz ve genis agik alanlarda dogru tahmin sonuglari

vermistir.
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Deo ve Kumar [40], calismalarinda aylik gbézlem degerlerini kullanarak haftalik
ortalama belirgin dalga yiiksekligini farkli algoritma yapilar1 kurarak tahmin
etmiglerdir. Yine Deo ve Chaudhari [41] yilinda yapmis olduklar1 ¢alismalarinda
gelgit zamanlarinda olusan en yiiksek ve en diisiik su seviyelerini sinir aglari ile

tahmin etmislerdir.

Yine Hindistan’in Yanam Korfezinde yapilan ¢alismada [42] 3, 6, 12 ve 24 saatlik
belirgin dalga yiikseklikleri kullanilarak ayni zaman araliklarina ait bir sonraki
belirgin dalga yiikseklikleri tahmin edilmistir. Calismada ileri beslemeli denetimli
sinir aglar1 kullanilmis ve elde edilen sonuglar otoregresif modellerden elde edilen
sonuclar ile karsilagtirllmistir. Sinir aglar1 ile elde edilen tahmin sonuglarinin
otoregresif modellerden daha yiikksek korelasyon degerlerini isaret ettigi

belirlenmistir.

Tsai ve ark. [43], calismalarinda geri beslemeli yapay sinir ag1 algoritmasi ile komsu
Olglim istasyonundan saglanan verileri kullanarak dalga parametresi tahmini
yapmislardir. Yine bu c¢alismada da onceki kisa donemli dalga kayitlarindan

yararlanilarak tahmin edilen dalga parametreleri daha dogru sonuglar vermistir.

Huang ve ark. [44], New York, Long Island’mn giiney sahilleri boyunca uzanan
koylarda  gerceklestirdigi  c¢alismalarinda, kiyisal koylardaki su  seviyesi
degisimlerinin geri yayilimli sinir aglar1 ile tahmini yapilmistir. Saatlik su
seviyelerinin ve bagimsiz iki veri setinin kullanildigr model, farkli istasyonlardan
arasindaki su seviyeleri arasinda kurulmasi zor olan regresyon analizlerine bir

alternatif olugturmaktadir.

Kazeminezhad ve ark. [45] ¢alismalarinda ANFIS yontemi ile elde edilen dalga
parametrelerinin tahmini iizerine bir karsilastirma yapmislardir. Calismada, Ontario
goliinde dalga kabarma mesafesi (fe¢) sinirli durum igin dalga ve riizgar verileri
kullanilmistir. ANFIS’den elde edilen tahminlerin daha yiiksek korelasyon degerleri

gosterdigi belirlenmistir.
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Altunkaynak ve Ozger [46], belirgin dalga yiiksekliginin tahmininde Kalman filtresi
kullanmiglardir. Gegmis yillara ait belirgin dalga ytiksekligi ve riizgar hizi verileri ile
modeli egiterek, sadece riizgar hizim1 kullanarak gelecek donemde olusabilecek

belirgin dalga yiiksekligini tahmin etmislerdir.

Ozger ve Sen [47], calismalarinda ise Pasifik Okyanusu agiklarindaki bir istasyonun
dalga verilerinden yararlanarak belirgin dalga ytliksekligini 1, 3, 6 ve 12 saat araliklar
ile tahmin eden bir bulanik mantik model gelistirmislerdir. Bu modelde egitim seti
icin riizgar hizim1 ve belirgin dalga yiiksekligini kullanmislardir. Modelde TS tipi

¢ikarim mekanizmasi kullanilmis ve sonuglar ARMA modelleri ile karsilastirilmistir.

Literatiirde, yukarida belirtilen ¢alismalarin yaninda birgok farkli tahmin araliklar1 ve
farkli girdi degiskenleri ile dalga yiiksekligi ve periyodu vs. tahmini yapilmigtir [48-
55]. Ayrica gel-git etkisinin biiyiik Olgiide yasayan deniz yorelerine ait gel-git
tahminleri de literatiirde genis bir ¢alisma alan1 olusturmaktadir [56,57]. Sadece
Ol¢iilmiis olan eski dalga parametresi verilerinden yararlanilarak gelistirilmis dalga

tahmin modelleri de mevcuttur [58,59].

Liman planlamasi ve optimizasyonu ile ilgili ¢alismalar

Park ve Noh [60], c¢alismalarinda dokme kati elle¢leyen bir limanin gelecek
yillardaki kapasitesini simule edebilen bir model gelistirmislerdir. Model, Monte
Carlo Benzesimi yontemi kullanilarak olusturulmustur ve iki asamadan olusmaktadir.
Birinci asamada, liman kapasitesinin arttirilmasinin neden oldugu etkiler arastirilmas,
ikinci asamada ise liman Kkapasitesinin artisinin liman ekonomisine katkisi
modellenmistir. Simiilasyon modeli, Alabama’daki bir limanda test edilmistir. Schott
ve Lodewijks [61], dokme kati ellegleyen limanlarin, stoklama, ellecleme

proseslerinin, benzer ve farkli yonlerini ele alan bir caligma yapmislardir.

Sii ve ark. [62], Deniz Miihendisligi projelerinde klasik risk analizi metotlarina
alternatif olusturabilecek bulanik mantik tabanli bir model onermislerdir. Model,

Eger-ise (IF-THEN) kural yapisi kullanilarak niteliksel insan bilgisini niceliksel
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bilgiye dayandirmaksizin Deniz Miihendisligi projelerinde ileride olusabilecek risk

faktorlerini analiz etmekte ve risk diizeyini belirleyebilmektedir.

Soriguera ve ark. [63], diinyanin en yogun konteyner terminallerinden birisi olan
Hongkong Uluslararas1 Terminali igin kullanilan ellegleme ekipmanlar1 ve konteyner
tasima araglarinin optimum kullanimini amaglayan bir karar destek sistemi (decision

support system) gelistirmislerdir.

Murty ve ark. [64], Ispanyanin Barcelona Limanin konteyner terminali i¢in ellegleme
ekipmanlarmin  optimizasyonu  yapilmiglardir.  Optimizasyon  probleminin
¢oziimiinde, kuyruk teorisi dikkate alinarak rithtim vinglerinin konumu ve sayisi

belirlenmistir.

Demirci  [65], kompleks yapiya sahip limanlar i¢in yatinm miktarinin
belirlenmesinde analitik metotlara alternatif olarak bir simiilasyon modeli 6nermistir.
Simiilasyon modeli, liman dizayni, planlamasi, kapasite ve verimliliginin arttirilmasi
yoniinde farkli amaclara cevap verebilecek yonde gelistirilmistir. Literatiirde, farkli
yontemlerle ve farkli yilik tipleri i¢in gelistirilmis model ve simiilasyonlar

bulunmaktadir [66,67].

Literatiirden farkli olarak bu ¢alismada Liman Kapasite Tahmin Modeli’nin
(KAPTAM) gelistirilme amaci1 liman kapasite tahminlerinde kavramsal bir model

olusturmak ve olusturan bu modelin Tiirkiye’de uygulanma basarisini belirlemektir.

KAPTAM, neurofuzzy, coklu nonlineer regresyon ve zaman serisi olmak iizere ii¢
modiilden olusmaktadir. Model, tahmine ilk Once neurofuzzy modilii ile
baslamaktadir. Elde edilen hata sonuglar1 ve tahmin etkinligine bagli olarak bir alt
modiile gecilip ge¢ilmeyecegi ve hangi modiile gegilecegi ile ilgili bir prosediir

belirleme islemi ile isletilmektedir.

KAPTAM, oncelikle neurofuzzy modiilii ile uygun kapasite tahmini gelistirmeyi

amaclamaktadir. Hata parametreleri ve korelasyon degerleri modelin etkinliginin
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belirleyicisi konumundadir. Neurofuzzy modiiliiniin tahmin etkinligi 6nemli bir
asamadir ve tahminlerinde tutarli olmasi, bu modiil (neurofuzzy modiilii) ile tahmin
islemini  yapmanmn yeterli olacagmi gdstermektedir. Tahmin veya hata
parametrelerindeki yetersizlikler, yetersizlik gésteren modele bagli olarak bir sonraki
tahmin modiiliine gecmeyi gerektirmektedir. Birbirini izleyen zaman gecikmeli veri
setlerinden olusturulmus olan alt modellerin yetersizligi, coklu nonlineer regresyon
modiiliinti, bir veya iki kez fark alinarak olusturulan serilerin yetersizligi zaman

serisi modiiliiniin ¢alistirilmasini gerektirmektedir.

Zaman serisi tahmin modiilli, yiikkleme ve bosaltma verilerinin bir zaman serisi
olusturacak sekilde modiile dahil edilmesini igerir. Zaman serisi modiiliinde, veri
setinin yapisi izlenecek prosediirii direkt etkileyen en dnemli unsurdur. Veri setinin
dogrusal stokastik olmasi, modiilin AR, MA ve ARMA modellerinin, dogrusal
olmayan stokastik durumlarda ise genelde ARIMA modellerinin isletmesini

gerektirmektedir.

Coklu Nonlineer regresyon modiilii ise, yiikleme ve bosaltma verilerinin ayr1 ayri
degerlendirildigi ve diger modellerde oldugu gibi model etkinliginin hata
parametreleri ve korelasyon degerleri ile belirlendigi bir modiildiir. Modiilde

birbirini izleyen zaman gecikmeli veri setleri girdi olarak kullanilmaktadir.
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3.  YAPAY ZEKA TEKNIKLERi VE ZAMAN SERIiSi ANALIiZi

Insan gibi diisiinebilen onun davranislarini taklit edebilen, bunun yaninda taklit
etmekten Gte insan gibi davranip diislinebilen sistemlerin gelistirilmesini amaglayan
caligma alanlarinin tiimii yapay zeka olarak tanimlanabilir [68]. 1950-1960°11 yillarda
miithendislik bilimleri alaninda yayginlasan yapay zeka teknikleri, bilgisayar
teknolojisindeki gelismelerin katkisi ile teorik ve endiistriyel ¢alismalarda ¢ok yaygin
olarak uygulanan farkli yontemler ile gelisimini siirdiiren bir alandir. ilk literatiir
caligmalarinda yapay zeka tekniklerinin ayr1 ayri kullanildigir goriilmektedir. Son
yillardaki ¢alismalarda ise, genellikle var olan yoOntemlerin biitlinlesik olarak
kullanildig: dikkati ¢ekmektedir. Yapay zeka teknikleri genel olarak, bulanik mantik,

yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar olmak tizere ti¢ sinifa ayrilmaktadir.

Zaman serisi analizi, genellikle diizenli olarak kaydedilmis veriler yardimi ile
gelecege yonelik tahmin yapmada yiiksek korelasyon degerleri ortaya koyan 6nemli
stokastik modellerden birisidir. Daha ¢ok ekonomik ve finansal alanlarda uygulama
alan1 bulmus olan zaman serisi analizi yontemi, eldeki degiskenlerin seri oldugu
diisiiniilen calismalarda yapay zeka teknikleri kadar sik kullanilmaktadir. Literatiirde
genelde yapay zeka tekniklerinden elde edilen sonucglar, zaman serisi analizi

sonuglari ile karsilagtirilmaktadir.

Calismalarda, incelenen degisken yapisina bagli olarak yapay zeka teknikleri ve
zaman serisi analizi teknikleri birbirlerine gore istiinliikler arz etmektedirler. Son
yillarda yapay zeka tekniklerinin, zaman serisi analizi teknigi ile kombine olarak

kullanildig: biitiinlesik modeller yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.1. Bulanik Mantik

Klasik mantigin bir¢ok alanda yetersiz kalmasi, insan aklinin isleyisini yeterince
yansitmamasi, bilim adamlarmin bulanik mantigin iizerine egilmesine neden
olmustur. Gilinlimiize degin kullanilan yontemler ve modeller, kat1 ve kesin sonuglar

bulmak iizerine gelistirilmistir. Buna karsin insan diisiincesinde bdylesine kati1 ve
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kesin kurallar yoktur. Kuskusuz ki insan zekasinin gelisiminde, insan diisiincesindeki
esneklik yatmaktadir. Bunun bir sonucu olarak daha zeki sistemler ve modellerin
elde edilmesi, daha esnek diisiinen sistemleri gerektirmektedir. Akilli sistemler
O0grenme, karar verme, yargilama yeteneklerine sahip olmalidir. Dolayisiyla bdyle bir
sistem insan aklina olabildigince benzemelidir. Geleneksel yontemler bu 6zellikleri
saglamada yeterli degillerdir. Buna karsin belirsizliklerle dolu olan insan yasamini

bir dl¢lide ifade edebilen bulanik mantik kurami ortaya atilmistir.

Bulanik mantigin kilit kavramini, mantik¢ilar ilk olarak 1920’lerde “her sey
derecelendirme sorunudur” kavrami ile ortaya atmiglardir. 20. yiizyilin basinda
Bernart Russel, modern kiime kurami ve mantigin tam merkezinde eski Yunan

paradoksunu bulmasiyla mantik tizerine modern incelemelere baslamistir [69].

Polonyali mantik¢1 Jan Lukasiewicz, 1920’li yillarda Russel’den bagimsiz olarak
onermelerin, ikili mantigin 1 ve 0 degerleri arasinda kesirli degerleri alabildigi ¢cok
degerli mantik ilkelerini ortaya koymustur. Kuantum felsefecisi Max Black 1937
yilinda “Philosopy of Science” dergisinde yayinlanan bir makalesinde elemanlardan
olusan kiimelere c¢ok degerli mantik kurallarmi uygulayarak ilk bulanmik kiime
egrilerini ¢izmistir. Bu gelismeden yaklagik 30 y1l sonra Berkeley Universitesinden
Lotfi A. Zadeh [70], bu alana adimi veren “Bulanik Kiimeler” adli yazisim
yaymlamistir. Zadeh, bir kiimenin tiim elemanlarina Lukasiewicz’in mantigini
uygulayarak bulanik kiimeler i¢in eksiksiz bir cebir gelistirmistir. Fakat bulanik
mantik, Londra’daki Queen Mary College’de Prof. Dr. Ebrahim H. Mamdani’nin
1974 yilinda bir buhar makinesi i¢in bulanik mantikla isletilen bir denetleyici
tasarlamasina kadar kullanim alan1i bulamamistir. Daha sonra bulanik mantik su
aritmadan metro denetimine, elektronik pazarindan, otomotiv iirlinlerine, 1s1, s1vi, gaz
akimi denetiminden, kimyasal ve fiziksel siire¢ denetimlerine kadar bir ¢ok alanda
kullanilmistir. Bulanik mantigin ilk uygulama alani insaat Miihendisligi ile ilgisi olan
¢imento sanayi ve su aritma sistemleri olmustur. Daha sonra buhar tribiinii, niikleer
reaktor, asansOr ve ving denetimi gibi farkli alanlarda da bulanik mantiktan

yararlanilmistir.
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3.1.1. Bulanik mantik kavram

Bulaniklik, bir diislincenin taniminda veya bir kelimenin anlaminda bulunabilen bir
belirsizlik olarak tanimlanabilir. ilk olarak 1965 yilinda Prof. Dr. Zadeh tarafindan
matematiksel bir diisiince olarak ileri stiriilmiistiir. Ayrica Zadeh, insanlarin denetim
alaninda mevcut makinelerden daha iyi oldugunu ve kesin olmayan dilsel bilgilere
bagli olarak etkili karar alabildiklerini ortaya atmistir [71]. Temel olarak ¢ok degerli
(multivalued) mantik, olasilik kurami, yapay zeka ve yapay sinir aglar1 alanlar ile
iligkilidir. 1920’lerde mantik¢ilarin ortaya attigt “Her sey bir derecelendirme
sorunudur” kavrami bulanik mantigin temelini olusturmustur. Diger bir degisle
bulanik mantik, olaylarin olusum olasiligindan ¢ok olusum derecesi ile
ilgilenmektedir. Bu sebepten dolay:1 bazi bilim adamlar1 bulanik mantigin, olasiligin
bir devami olarak diisiinmiislerdir. Fakat olasilik ve bulaniklik birbirlerinden oldukga
farkli kavramlardir. Olasilik, bir olaymn olup olmayacagini dlgmektedir. Rastgelelik
fikri ile sembolize edilen doga olaylarina bagl bir belirsizlige sahiptir. Bulaniklik ise
bir olayin ne dereceye kadar oldugunu, bir kosulun ne dereceye kadar var oldugunu

Olgmektedir.

Fark bir 6rnekle anlatilacak olunursa; bir ¢lde uzun bir siiredir bulunan bir insan iki
cam sise ile karsilasiyor ve siselerin birinin {izerinde 0,91 olasilikla igilebilir su,
digerinin iizerinde ise i¢ilebilir su smifina 0,91 olasilikla aittir yazilarinin oldugunu
goriiyor. Hangisi i¢ilmelidir? Birinci sisede 0,91 olasilikla su olmasi demek, %9
olasilikla da renksiz bir sivi igerebilecegini gostermektedir ve bu renksiz sivi,
ornegin hidroklorik asit (HCI) olabilir. Diger sisede yazan “igilebilir su” sinifina
belirli bir liyelik derecesi ile ait olmast demek, bu suyun %9 olasilikla Grnegin
yagmur suyu olabilecegini ifade etmektedir. Yani 0,91 olasilikla iyi kalitede bir
sudur. Sonug¢ olarak bu iki ifade de belirsizligi tanimlamasina ragmen birbirinden

farklidir.

Bulanik mantik, bir kisinin digeri ile konusmasi veya digerlerine agiklama yapmasina

2 (13 9 13

benzer olarak “soguk”, “sicak”, “az”, “cok” gibi dilsel degiskenleri icermektedir.
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Ikili mantiktan farkli olarak bulanik mantik, belirtilen dilsel terimlerin ara

durumlarini da (“az sicak”, “cok az” vs.) ifade edebilmektedir.

Bulanik mantigin genel 6zellikleri asagidaki gibi tanimlanabilir;

1)

2)

3)

4)

5)
6)

Bulanik mantikta, kesin degerlere dayanan diisiince yerine yaklasik diisiinme
gecerlidir.

Bulanik mantikta her elemanin iiyelik derecesi [0,1] araliginda belirli bir derece
ile ifade edilmektedir.

Bulanik mantikta bilgi, bulanik dilsel terimler (fuzzy linguistic terms) ile ifade
edilmektedir.

Bulanik ¢ikarsama islemi, uzman tarafindan tanimlanan kural tabani (rule base)
destegi ile yapilmaktadir.

Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilmektedir.

Bulanik mantik sistemler, matematiksel olarak modellenmesi zor olan karmasik

yapiya sahip sistemler i¢in ¢ok uygundur.

Bulanik kiimeler

Klasik kiimeler kesin sinirlara sahip iken bulanik kiimelerin sinirlart kesin degildir.

Klasik kiimelerde ise, bir eleman ya o kiimeye aittir ya da degildir. Eger eleman o

kiimeye ait ise 1, degil ise 0 degerini almaktadir. Bulanik kiimlerde ise durum klasik

kiimelerden farkli olarak s6z konusu eleman, iiyelik derecesi oraninda kiimenin

elemanidir ve eleman 0 ile 1 degerleri yaninda ara iyelik dereceleri de

alabilmektedir. Klasik kiimelerde ii¢ temel islem tanimlanabilir. Bunlar;

1)
2)
3)

Kesisim (intersection)
Birlesim (union)

Timleme (complement)

Bulanik mantik yaklasiminda, bulanik kiime iliskileri ve islemleri Ttyelik

fonksiyonlart yardimi ile saglanmaktadir. A ve B; X evrensel kiimesinin elemanlari
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olsun ve tiyelik fonksiyonlar1 ua ve ug ile gosterilsin. A ve B kiimelerinin kesigimi,
birlesimi ve tiimleyeni bu kiimelerin iiyelik fonksiyonlar: ile ilgilidir ve asagidaki

gibi tanimlanabilir (Cizelge 3.1).

Cizelge 3.1. Bulanik kiime islem ve ifadeleri

] . Islemin Mantiksal | | . .

Islem ada Islem . Islemin Matematiksel Ifadesi
Ifadesi

Kesisim | £ a-s()=1(1 aX), 1 s(X)) VE (AND) Has(X)=Min{ 11 a(x), 4 g(x)

Birlesim H acs()=U( 1 a(x), (X)) VEYA (OR) M acg(X)=Max{ p a(x), 4 s(X)/

Tiimleme M a(X)=1- 1 A(X) DEGIL (NOT) 1 A(X)=1- 1 a(X)

Kiime islemlerinin iiyelik fonksiyonlarina bagli olarak nasil uygulandigi Sekil 3.1°de
goriilmektedir. Diger klasik kiime islemlerinin bulanik kiimelere uyarlanmasi Fodor

ve Roubens [72] tarafindan ayrintili olarak ¢alisilmistir.

Uvyelik fonksiyonu

Uyelik fonksiyonu bulanik kiime igerisindeki bir elemanin kiimeye aitlik derecesini
gostermektedir.  Literatiirde birgok {iyelik fonksiyonu tipi tanimlanmustir.
Uygulamada en ¢ok karsilasilan iiyelik fonksiyonu tipleri; {iggen, trapez, gauss
tipleridir. Uyelik fonksiyonun segiminde ele alman problemin tipi ve yapisi on plana
cikmaktadir. Fakat basitligi, uygulama etkinli§i acisindan bakildiginda {tyelik
fonksiyonlar1 arasinda en g¢ok iicgen ve trapez tipi iiyelik fonksiyonlar
kullanilmaktadir [73]. Uggen ve trapez iiyelik fonksiyonlari diiz ¢izgilerin birlesimi
ile olusturulmaktadir. Coziilecek olan probleme ait girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki
iliskiyi ortaya koyabilecek en uygun iiyelik fonksiyonunun se¢imi dogru sonuglarin
alinmasinda anahtar faktorlerden biridir ve baglantili olarak tanimlanan iiyelik

fonksiyonlar1 lineer olmayan yapiya sahip olabilmektedir [74,75].
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Uyelik fonksiyonlar1 genelde uzman goriisii dikkate alinarak 6znel olarak
olusturulmaktadir fakat bazi uygulamalarda yetersiz kalabilmektedir. Bu sebepten
genellikle tliyelik fonksiyonlari optimizasyon teknikleri ile belirlenmektedir. Sekil
3.2’de bir liyelik fonksiyonunun temel bilesenleri grafik olarak goriilmektedir.

Sekil 3.1. Kiime iglemlerinin tiyelik fonksiyonlar1 ile tanimlanmasi
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Uyelik Derecesi
M(X) 4
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Sekil 3.2. Uyelik fonksiyonun &z, destek ve gegis bolgeleri

Kural tabani

Genellikle uzman bilgisi ile olusturulan ve problemin gerektirdigi dilsel terimleri
barindiran kurallar biitiinii olarak tanimlanabilir [76,77]. Kural taban1 veri
tabanindaki girdi ve ¢ikt1 degiskenlerini birbirlerine mantiksal olarak baglamaktadir.
Kurallarin yazilmasinda girdi ve ¢ikti verileri arasinda olabilecek tiim baglantilar
diistiniilmelidir. Bdylece, her bir kural girdi uzaymin bir parcasini ¢ikti uzaymna
mantiksal olarak baglar [78]. Kural tabani 6nciil ve sonu¢ olarak adlandirilan iki
kistmdir ve EGER-ISE (IF-THEN) mantiksal ifadeleri ile olusturulmaktadir. Onciil
kisim girdi degisken uzaym bulanik dilsel terimlerle tanimlarken, sonu¢ kismi ise
kurallar sonucunda olusacak bulanik kiimeyi tanimlamaktadir. Bulanik kuralin dnciil
kisminda yer alan sozel degisken sayisinin birden fazla olmasi durumunda her s6zel
degiskene ait ifade, VE yada VEYA mantiksal operatorleri ile birbirlerine baglanir.

Kural taban1 genellikle asagidaki formda olusturulmaktadir;

EGER x=Ay ISE y=Bj dur.
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Bulanik kurallardan elde edilen sonuglari ii¢ kategoride incelemek miimkiindiir.
Bunlar [73];

1)  CRISP sonug: EGER......ISE y=a (a niimerik bir degerdir.)

2)  Bulanik sonug: EGER.....ISE y=A (A bulanik bir kiime elemanidir.)

3) Fonksiyon sonug: EGER x;=A1, Xo=A,....x,=A, ISE y=ag+ Zai *X; (ao,
i1

aj...an sabit sayilardir.)

Bulanik cikarim mekanizmasi

Bulanik ¢ikarim sistemi, bulanik kiime teorisini temel alan en 6nemli modelleme
aract konumunda iken, bulanik kurallar bulanik ¢ikarim mekanizmasinin omurgasi
durumundadir. Bulanik genelleme yolu ile elde edilen bulanik alt kiimeler,
uygulamalarda c¢ogunlukla durulastirma ile kesin degerlere doniistiiriiliirler. Bir
bulanik kiimenin durulastirilmasi iglemi farkli metotlarla yapilabilir (Cizelge 3.2).
Cizelge 3.3’de farkli tipte durulastirma mekanizmalarinin matematiksel olarak

ifadeleri goriilmektedir.

Cizelge 3.2. Durulagtirma mekanizmasi tipleri

Durulastirma Mekanizmasi
Aciklama
Kisaltmasi
CoG Agirlik Merkezi (Centre of gravity )
CoGS Agirlik Ortalamasi (Centre of gravity for singletons)
CoA Alan Merkezi (Centre of area)
LM En Biiyiik ilk Uyelik (Left most maximum)
RM En Biiyiik Son Uyelik (Right most maximum)
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Cizelge 3.3. Durulastirma mekanizmalarinin matematiksel olarak ifadeleri

Max
J.u;z(u)du
Coc U=t
[ u(u)du
Min
p
. [ui/ui]
CoGS U=-=—-
[,Ui]
i=1
u’ Max’
CoA U=u', [ u(uydu= [u(u)du
Min u’
LM U =sup(u’), z(u’) = sup z(u) = u € [Min, Max |
RM U =inf( u"), z(u") = sup (u) = u e [Min, Max]

3.1.2. Bulanik mantidin avantaj ve dezavantajlari

Bulanik mantigin avantajli yonleri;

1)  Bulanik mantik insan diisiiniis tarzina yakindr.

2)  Biruygulama yapilmasi esnasinda matematiksel bir modele ihtiya¢ duymaz.

3) Diger sistemlere gore yazilimlart basit oldugundan, uygulamalar ucuza mal

olmakta ve yapilan isler basitlesmektedir.

Bulanik mantigin dezavantajli yonleri;

1) Bulanik mantik uygulamalarinda kullanilan kurallar mutlaka uzman
deneyimlerine ve bilgilerine bagl olarak olusturulmalidir.

2)  Uyelik fonksiyonlart deneme-yanilma yoluyla bulundugundan ¢ok zaman
alabilir.

3)  Bulanik mantikla olusturulan bir modelin kararlilik analizi yapilmaz, sadece

benzesimi yapilabilir.
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Bulanik mantik;

1)  Geleneksel yontemlerle yeterli dogrulukta modellenemeyen ¢ok karmasik
sistemlerde,

2)  Onemli olmayan lineer sistemlerde,

3) Baslangic kosullarinda, girislerinde veya tanimlarinda belirsizlikler olan

sistemlerde, kullanilmasi en iyi ¢ézlimii vermektedir.

3.2. Yapay Sinir Aglar

3.2.1. Biyolojik ve yapay sinir hiicreleri

Biyolojik sinir aglarinin temel elemani sinir hiicreleridir ve insan beyninin korteks
kisminda yer alan néron (sinir hiicresi) sayisi yaklasik olarak 10™ olup her hiicre
sayisi, 1000-10000 arasinda degisen baska hiicrelerle karsilikli iliski igerisindedir.
Bir sinir hiicresinin temel elemanlar1 hiicre gévdesi, dendrit ve akson’dur. Sinir
hiicresine (Sekil 3.3) diger sinir hiicrelerinden gelen uyarimlar, dendritler araciligiyla
hiicre govdesine tasmir ve hiicre i¢i aktivasyonun/kararlilik halinin bozulmasiyla
olusan bir kimyasal siire¢ igerisinde diger hiicrelere aksonlarla iletilir; uyarimlarin
diger sinir hiicrelerine tasinabilmesinde akson uglari ile dendritler arasindaki sinaptik
bosluklar (sinaps) rol oynar. Sinaptik bosluk icinde yer alan “sinaptik kesecikler”
gelen uyarimlarin diger hiicrelere dendritler araciligiyla ge¢cmesini kosullayan
elemanlardir. Sinaptik bosluga, “sinaptik kesecikler” tarafindan saglanan noro-
iletken maddenin dolmasi uyarimlarin diger hiicrelere ge¢isini kosullar. Hiicrelere
gelen uyarimlarla uyumlu olarak hiicreler arasindaki mevcut sinaptik iligkilerin
degisimi veya hiicreler arasinda yeni sinaptik iliskilerin kurulmasi “6grenme”

stirecine karsilik gelir [79].
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Dendrit Aleson uglan

Hilcre giwdesi

Sekil 3.3. Biyolojik sinir hiicresi

Yapay sinir aglar1 esas olarak biyolojik ndronlarin basitlestirilmis bir sekilde
matematiksel olarak modellenmesine dayanmaktadir. Biyolojik ve yapay sinir
hiicreleri arasindaki benzesim, hiicreler arasindaki baglantilar (hiicreye gelen ve
hiicreden ¢ikan uyarimlar) akson ve dendritlere; agirlik faktorleri (w;) sinapslara ve
smir degerler (tj) hiicre i¢1 kararlilik haline karsilik gelecek sekilde olusturulmaktadir
(Sekil 3.4). Yapay sinir hiicresinde, agirlik faktoriiniin etkisine bagli olarak (wi,
W,..Wy) hiicreye gelen uyarimlar (X1, X;..Xn) hiicre i¢i denge durumu veya sinir deger

(tj) de dikkate alinarak dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu f(.) yardimiyla

cikt1 seklinde uyarimlara (y;) donistiiriiliir (Sekil 3.4). Yapay sinir hiicrelerinin
genellikle katmanli bir yap1 gosterecek bigimde birbirine baglanmasiyla yapay sinir
aglar1 meydana getirilir ve yapay sinir hiicreleri arasinda kurulan baglantilara ait
agirlik faktorlerinin, uyarimlarla uyumlu olacak sekilde degistirilmesi benzer sekilde

biyolojik “6grenme” siirecine karsilik gelir.

X, Wy
W, n

X, : yj:f(ZWixi _tj]
Wn i=1

X

Sekil 3.4. Yapay sinir hiicresi
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3.2.2. Yapay sinir aglarinin yapisi

Genel olarak yapay sinir aglari, insan beyninin sinir aglarin taklit edebilen bilgisayar
programlaridir [80]. Yapay sinir aglar1 paralel bilgi isleme 6zelligine sahip yapilardir
ve bu bilgiler yapay sinir aglarina incelenen olayla ilgili drneklerin {izerinde agin
egitilmesi ile verilmektedir. Egitim seti ile ag, ¢esitli genellemeler yapabilmekte ve
Onceden ortaya ¢ikmig veya daha Once hi¢ gézlenmemis durumlarin yorumlanmasi

konusunda ¢6ztimler tiretebilmektedir.

Yapay sinir aglarinin en giiclii yan1 6grenebilme yetenekleridir. Yapay sinir aglarinda
ogrenme iki sekilde gerceklestirilmektedir. Bunlardan birincisi, uzman destekli
(supervised learning) Ogrenmedir. Bu tip O6grenmede sistemin G6grenmesine bir
Ogretici yardimci olmaktadir. Uzman destekli 6grenmede sisteme 0grenilmesi istenen
incelenen problemle ilgili 6rnekler girdi ve ¢ikt1 olarak veri seti verilmektedir. Her
ornek i¢in hem girdiler hem de o girdiler karsilifinda olusturulmasi gereken c¢iktilar
sisteme gosterilmektedir. Ikinci tipte ise sistemin &grenmesi i¢in uzman destegine
gerek yoktur (unsupervised learning). Sisteme sadece girdi degerleri gosterilir.
Orneklerdeki parametreler arasindaki iliskileri sistemin kendi kendisine 6grenmesi
beklenir. Bu tip daha ¢ok smiflandirma problemleri i¢in kullanilan bir stratejidir.
Sistemin Ogrenmesi bittikten sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini gdsteren

etiketlendirmenin kullanici tarafindan yapilmasi gerekmektedir [81].

Yapay sinir aglar1 genel olarak ag yapisina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli
yapay sinir aglart; egitme algoritmalarina baglh olarak ise denetimli ve denetimsiz
yapay sinir aglari olarak siniflandirilabilir. Ileri beslemeli denetimli yapay sinir aglari

en yaygin kullanilan yapay sinir aglaridir [82].

[leri yayilim 68renme algoritmasi

Girdi, c¢ikt1 ve bir veya daha ¢ok ara katmanlardan olusan ileri beslemeli denetimli
yapay sinir aglari, girdi ve c¢ikti katmanlar1 arasinda tek dogrultuda aktivasyon

gosteren sinir aglaridir ve ayni katman iizerinde bulunan hiicreler arasinda da
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herhangi bir iligki yoktur. Ara katmandaki hiicre sayisini belirleyen farkli yaklagimlar
olmasina karsin genel olarak hiicre sayis1 deneme-yanilma yoluyla belirlenmektedir.
Sekil 3.5°te tek ara katmanli ileri beslemeli denetimli bir sinir ag1 6rnek olarak
verilmistir. Burada, yapay sinir agimin girdi vektorii X=(X1,X2,Xk), kullanilarak elde
edilen ara katman ¢ikt1 vektori h=(h;,hy,hs,hs) ¢ikti katmaninda islendikten sonra
ciktt vektoriine yY=(Yy1,Y2,Y;) doniistiiriiliir ve gbz Oniine alinan tim girdi vektorleri
X=[x(1),..,X(N)] i¢in ¢ikt1 vektorleri Y=[y(1),..,y(N)], N: girdi ve ¢ikt1 vektorlerinin

sayis1 olmak iizere asagidaki sekilde hesaplanir;

SINIR DEGER SINIR DEGER

GIRDI KATMANI W?i ARA KATMAN

Sekil 3.5. Ileri beslemeli denetimli yapay sinir ag
Y = (WY [y(W"X +b") |+ b?) (3.1)

Es. 3.1°de o¢(.): ¢ikti katmanina ait hiicreler igin aktivasyon fonksiyonu, y(.): ara
katmana ait hiicreler igin aktivasyon fonksiyonu, b": ara katmandaki hiicrelere ait
siir deger vektorii, b” : ¢ikt1 katmanindaki hiicrelere ait sinir deger vektorii, W” : ara

katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki baglantilar i¢in agirhik faktorleri, W" : ara katman
ile girdi katmani arasindaki baglantilar i¢in agirlik faktorleri olarak alinmis olup

sozkonusu agirlik faktorleri asagidaki sekillerde tanimlanmistir (Sekil 3.5);



29

W =whowlhwh ] =18 i=1k (3.2)

LW
wY =[W§’1...lem...wzm] ¢=1..,z; m=1..5 (3.3)

Yapay sinir aglar1 uygulamalar1 genellikle egitme ve test olmak {lizere iki asamada
olusturulur. Egitme asamasi, katmanlar arasindaki agirlik faktorlerinin ve simnir
degerlerin bir egitme algoritmasi yardimiyla hata seviyesi kabul edilebilir bir diizeye
gelinceye kadar iteratif olarak diizeltilmesinden meydana gelir; agirlik
faktorlerindeki degisim, Ogrenme olarak da tanimlanabilir. Test asamasinda ise
egitme asamasinda kullanilmayan girdi ve ¢ikt1 verileri kullanilarak agin performansi
Olgiilir. Degisik egitme algoritmalar1 olmakla birlikte momentum katsayili gradyen
azalma ve konjuge gradyen egitme algoritmalart yaygin kullanilan egitme

algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir.

Momentum Kkatsayili gradyen azalma algoritmasi, performans indeksinin (hata
fonksiyonunun) minimizasyonuna dayanir ve agirlik faktorleri, performans indeksi

gradyeninin negatif dogrultusunda hareket edilmesiyle iteratif olarak diizeltilir:
w(k +1)=w(k)—-nVI(w) + adw (k -1) (3.4)

Burada, w: vektorel olarak agirlik faktori, k: iterasyon sayisi, n: 6grenme orani, o
momentum katsayist ve VJ(w): performans indeksinin gradyenidir. Performans
indeksinin gradyeni ise VE: karesel hata fonksiyonunun gradyeni, N: girdi ve ¢ikti
vektorlerinin sayist ve z: ¢iktt katmanindaki hiicre sayis1 olmak iizere vektorel

olarak Sekil 3.5’te verilen yapay sinir ag1 i¢in asagidaki sekillerde ifade edilir:

VJ(W):%iVE(W,n) (3.5)
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OE OE OE GE
owy,  OwW§ ow{,  ow,

VE(w,n) = (3.6)

Ogrenme oran1 ve momentum Kkatsayisiin secilmesinde degisik yaklasimlar
olmasma karsin bu katsayilar, genellikle 0-1 arasinda degerler alacak sekilde

deneme-yanilma yoluyla se¢ilmektedir.

Momentum katsayili gradyen azalma algoritmasi ile birlikte konjuge gradyen egitme
algoritmasi gelismis egitme algoritmalarindan biridir; agirlik faktorlerinin, konjuge
gradyen egitme algoritmasi kullanilarak diizeltilmesi halinde ise hareket dogrultusu,
daha 6nceki iterasyona ait hareket dogrultusu ile kombine olacak sekilde diizenlenir
ve gradyen azalma algoritmasinda oldugu gibi baslangi¢c dogrultusu performans

indeksi gradyeninin negatif dogrultusu (Py=-0o) olarak alinir:

w(k +1)=w(k)+nP

(3.7)

Pe=—0x + ScPx 1 (3.8)
B = gkIk

Ok-10k-1 (3.9)

Burada, nk: k’inc1 iterasyondaki 6grenme orani ve By: Fletcher-Reeves faktorii olarak

adlandirilabilir.

Geri vayilim 0grenme algoritmasi

Geri beslemeli yapay sinir aglari, bir veya daha ¢ok hiicreye ait ¢iktilarin ayn
katman icinde veya daha Onceki katmanlarla kismi olarak veya tamamen girdi
seklinde baglanmasi yoluyla olusturulan sinir aglaridir. Geri beslemeli aglar,

meydana getirilen geri beslemelerin tipine gore farkliliklar gosterir ve statik bir yap1
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gosteren ileri beslemeli denetimli yapay sinir aglarindan bu dinamik 6zelligi ile

ayrilir.

Geri beslemeli sinir aglarinin en ¢ok kullanilan tiplerinden biri Elman geri beslemeli
sinir agidir (Sekil 3.6) ve bu tip aglarda geri besleme ara katmanda yer alan hiicrelere
ait ¢iktilarin bir geri besleme katmanina (context layer) iletilmesiyle olusturulur geri
besleme katmanin ileri beslemeli sinir aglarinin sahip oldugu “uzun siireli bellek’e
ilave olarak “kisa siireli bellek” islevi gordiigli sdylenebilir. Bu nedenle, Elman tipi
geri beslemeli sinir ag1 Ozellikle zaman serileri gibi stokastik siireclerin

modellenmesinde kullanilmaktadir.

Elman tipi sinir aglarinda, egitme asamasinda geri besleme katmani ile girdi katmani
arasindaki agirlik faktorleri ihmal edildiginden ileri beslemeli denetimli sinir

aglarinda kullanilan egitme algoritmalari bu tip aglarda da kullanilir.

GERIBESLEME EATMAINI
-
.
>
> >
—
——»
> >
——»
—
GIRDI EATHMANI ARAFATMAN CIEKTT K ATWANI

Sekil 3.6. Elman tipi yapay sinir ag1
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3.3. Neurofuzzy

Yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik birbirlerini tamamlayan yontemlerdir. Sinir
aglar1 deneysel verilerin kullanarak 6grenebilen bir yontem iken bulanik mantik ise
uzman tarafindan tanimlanan kural tabani vasitasi ile sonu¢ ¢ikarmaktadir. Bu
sebeple her iki yontemin kombine olarak kullanildig1 neurofuzzy yontemi, ozellikle
zaman serisi tahminleri gerektiren durumlarda ve karar destek sistemleri

gelistirilmesinde biiylik kolayliklar ve dogruluk saglamaktadir [83-85].

Yapay sinir aglari, bir uzman tarafindan sistemin egitilme gereksinimi duyan ve bu
egitim asamasinin olduk¢a uzun siirdiigii bir yapiya sahiptir. Ancak bir kural tabani
olusturmaya gerek duyulmamasi ve uzman goriisiine bagli olmayist bu yontemi
avantajli kilmaktadir. Bulanik mantik ise, bir uzman tarafindan olusturulacak kural
tabanina ve incelenen degiskenler icin gecerli olacak iiyelik fonksiyonlarinin
tanimlanmasina bagli bir sistem oldugundan oldukga karisik bir yontemdir. Bulanik
mantik bahsi gecen adimlarin dogru tanimlanmasi durumunda ise hizli sonuglarin
aliabilecegi ve bircok algoritmanin denenmesi gibi zaman alict adimlarin olmadig

bir yontemdir.

Birtakim avantajlara ve dezavantajlara sahip iki yoOntemin kombine olarak
kullanilmas: problemlerin daha kisa siirelerde ve daha dogru sonuglar ile elde
edilmesini saglamaktadir. Neurofuzzy yontemi bu iki yontemin avantajli yonlerinin
on plana ¢iktigi yeni bir yontemdir. Literatiirde kombine olarak kullanilan iki

yontemin farkli yapilarda olusturuldugu goriilmektedir. Bunlar;

1)  Sinirsel bulanik sistemler: Bulanik modellemenin bir arag¢ olarak sinir aglarinda
kullanilmasi ile olusturulmaktadir.

2)  Bulamik sinirsel sistemler: Klasik sinir aglarinin bulaniklagtirilmasi ile
olusturulmaktadir.

3)  Sinirsel-bulanik hibrit sistemler: Hibrit bir sistem i¢ine bulanik mantik ve sinir

aglarinin entegre edilmesi ile olusturulmaktadir.
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3.3.1. Genel olarak neurofuzzy ve ANFIS yapisi

Genel olarak neurofuzzy, sinir ag1 yapist icine klasik bulanik c¢ikarim
mekanizmasiin entegre edilmesi ile c¢ok katmanli bulanik kural tabanli sinir

aglarinin olusturulmasidir [86].

ANFIS yapisi, Sugeno tipi bulanik sistemlerin, sinirsel 6grenme kabiliyetine sahip
bir ag yapisi olarak tanimlanabilir [87]. S6z konusu ag yapisi katmanlar halinde
yerlestirilmis ve her biri igin ayr1 fonksiyonlarin tanimlandigi diigiimlerden

olugsmaktadir [88].

Katmanl Katman?2 Katman 3 Katman 4 Katman 5
Xy

— L
X/ Z1=PX+0ay+ry
\ A, Z;=PoX+0y
1
Xy
- i
y/ Z3=P3X+(Qsytrs
\A B, | \\ Z4=PaX+0ay+ry

Sekil 3.7. Iki girisli ve dért kuralli bulanik Sugeno modelin ANFIS yapisi

Ornek olarak, x ve y gibi iki girisi olan ve z ¢ikisina sahip bir bulanik ¢ikarim
mekanizmasi ele alinacak olunursa, tipik olarak birinci mertebeden Sugeno bulanik

modeline ait iki adet EGER-ISE kural1 yazilabilir. Bu kurallar;

Kural 1: Eger x A; ve y B; ise O halde z;=pix+q1y+r;
Kural 2: Eger x A, ve y B, ise O halde zo=p,x+qoy+r2

seklinde ifade edilebilir.
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Burada pj, gi ve r; (i = 1, 2) birinci mertebeden Sugeno bulanik modelinin lineer
parametreleridir. Sekil 3.7°de gorildigli gibi ANFIS yapist 5 katmana ayrilabilir.

Kisaca bu katmanlar ac¢iklanacak olunursa;

Katman 1: bu katmanda her diigiim icin lyelik fonksiyonlar1 yardimi ile, bulanik

kiimeye aitlik derecesini belirten {iyelik dereceleri hesaplanir.

Ryi=pai(x), 1=1,2
Ry = pei2(y), 1=1,2 (3.10)

Burada, x, y ve i diiglimiindeki gevrek (crisp) girdi degerleri, A; ve B; bulanik dilsel
terimler ve pai ve ugj ise tiyelik fonksiyonlarini ifade etmektedir. Literatiirde bir ¢ok
farkli tyelik fonksiyonu tipine rastlanmaktadir. Genellikle {iggen tip iiyelik
fonksiyonlar basitliklerinden otiirii tercih edilmektedir. Fakat son yillarda Gauss ve
can egrisi tipindeki iiyelik fonksiyonlar1 da yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
calismada da yaygin olarak Gauss tipi iiyelik fonksiyonu ve can egrisi tipindeki
iiyelik fonksiyonlar1 kullanilmistir. Ornek olarak c¢an egrisi tipindeki iiyelik

fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilebilir.

2, He, = 20, (3.11)

Burada, {a;, bi, ci} Eger — O halde bulanik kural yapisinin 6nerme kismina bagl

olarak tiyelik fonksiyonlarmin egriliklerini degistiren parametrelerdir.

Katman 2: birbirlerini izleyen kurallarin gergeklesme derecelerinin VE mantiksal
islemi ile garpimlarinin gergeklestirildigi katmandir. Esitlik (3.12)’de ¢arpim islemi
matematiksel olarak ifade edilmektedir.
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Rok = Wi = pai(X) X pej(y), k=1,....4;1=1,2;j=1,2 (3.12)

Katman 3: 3. katmandaki i. diigiim, i. kuralin gerceklesme derecesinin, tiim kurallarin
gerceklesme derecelerine oraninin hesaplandigi katmandir. Matematiksel olarak

Esitlik (3.13)’deki gibi ifade edilir.

Ry =W, = —;— i=1..,4 (3.13)

Katman 4: her i. kuralin toplam ¢ikt1 igerisindeki katkisin1 hesaplandigi katmandir ve

matematiksel olarak Esitlik (3.14)’de goriildiigi gibi ifade edilir.

Ry, =W, f, =W (pX+qy+1), i=1...,4 (3.14)

Vvi , bir dnceki katmanin 1. diiglimiiniin ¢ikt1 degeridir.

Katman 5: son katmanda ise toplam c¢ikis1 hesaplamak iizere kendisine gelen tiim
sinyallerin toplandig1 diigiim noktas1 yer almaktadir. Bu katmanda bulanik kurallarin

durulastirilarak tek bir sayisal tiretilmektedir.

S — Ziil Wi fi

1

i Z4 W,
=
3.4. Zaman Serisi Analizi

Zaman serileri gecmiste gozlenen degiskenlerin aldigi degerlerin zamana gore
siralanmas1 ile elde edilen seriler olarak tanimlanabilir. Ornegin bir limanda
gergeklestirilen yillik yiikleme ve bosaltma miktari bu seri tipine gosterilebilecek bir
ornektir. Gegmis verilerden yararlanarak ve degiskenin belirli varsayimlar altinda

gelecek degerlerin tahminini yapmak zaman serilerinin amacini olusturmaktadir.



36

Dogal olarak gecmis verilerin dogrulugu ve segilen verileri yansitan modelin

tutarlilig ileriye doniik tahminlerin saglikli olmasini saglamaktadir.

Zaman serilerinde t zamani gostermek tizere Y=f(t) bir fonksiyonel iliski ifade
edilmektedir. Bir zaman serisinde dalgalanmalara neden olan kaynaklarin
belirlenmesi ve zaman siirecinin bilesenlere ayrilmasi gerekmektedir. Bilesenlere
ayrilan serinin gelecekte alacagi degerler tahmin edilip sonugta ayrilmis olan

bilesenleri birlestirerek tahmin degerine ulasilmaktadir.

Zaman serisi bir ana kiitleden rastgele secilmis bir 6rneklem gruptan farklidir. Yani
bir zaman serisini olusturan dalgalanmalar sadece rastgeleligin olusturdugu bir
etkiden ibaret degildir ve bunun i¢in serinin rastgele olusmus olan bir seriden farkli
olarak ele alinmasi gerekmektedir. Bu durum, deterministik olmayan, stokastik bir
yaklasim ile saglanmaktadir. Zaman serileri analiz edilirken, bu seriler bir stokastik
slireg olarak ele alinmali ve stokastik modeller kullanilmalidir [89].

Eger bir zaman serisi tahmin edilebiliyor ise ‘“deterministik zaman serisi” olarak
tamimlanmaktadir. Degiskene ait zaman serisine, ge¢mis verilere olasilik teorisini

uygulayarak tahmin yapildiginda ise “stokastik zaman serisi” adin1 almaktadir [90].

Zaman serileri analizinde ¢ogunlukla siirekli karaktere sahip veriler
degerlendirilmektedir. Kesikli rastsal degiskenlerle daha az karsilasilmaktadir. Bir
degiskene ait veriler zaman ig¢inde stireklilik arz ediyor ise “siirekli zaman serileri”
olarak adlandirilmaktadir. Veriler sadece belirli zamanlarda alinmis ise “kesikli

zaman serileri” olarak adlandirilirlar.

Model gelistirme, ilgili degiskene ait zaman serisinin analiz edilmesi, serinin
egiliminin ve 6zelliklerinin belirlenmesi daha sonra s6z konusu degiskenin egilimini
ve Ozelliklerini en tutarli sekilde temsil eden modelin se¢imi ile seklinde
yapilmaktadir. Gelistirilen modelin, serinin 6zelligini ileriye yonelik tahminlerde de
koruyacagi kabulii ile tahminler yapilmaktadir. Uygun modelin segilmesi bir¢ok
modelin denenmesini gerektirmekte ve uzun siire gerektiren denemeler bilgisayar

programi kullanmay1 zorunlu hale getirmektedir.
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3.4.1. Zaman serisinin ozellikleri

Zaman serileri analiz edilirken gecmis verilerin gelecegi etkileyecegi goz Oniinde
bulundurulur. Fakat zaman serisini olusturan degerler rastsal oldugundan stokastik
bir siirece tabidirler. Bu durum regresyon ile zaman serisi analizi arasindaki farki
olusturmaktadir. Regresyonda degiskenler bagimsiz degiskenler iken, zaman
serilerinde geg¢mis verilerden etkilenen bagimli degiskenler oldugu ve rastsal

olmadigi bilinmektedir [91].

Zaman iginde elde edilmis olan verilere etki eden bir ¢ok faktor bulunmaktadir ve bu
faktorler birgok diizensiz degisimlere sebep olmaktadir. Zaman serisinde amag
serinin dalgalanmasina sebep olan bu etkilerin anlagilmasidir. Bu hareketler dort

bilesene ayrilabilirler [92].

a)  Uzun dénem egilim (seculer trend)
b)  Mevsimsel dalgalanmalar (seasional variations)
€)  Cevrimsel dalgalanmalar (cyclical fluctuations)

d)  Diizensiz degismeler (irregular movements)

Uzun dénem egilim

Zaman serisinin uzun bir donem igerisinde (15-20 y1l) gostermis oldugu siirekli artis
veya azalis egilimi olarak tanimlanabilir. S6z konusu egilim dogrusal veya dogrusal
olmayan bi¢imlerde olabilmektedir. Bu tip egilim genel ve siirekli etkilerin nedeni

olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Mevsimsel dalgalanmalar

Genellikle esit araliklarla olusan periyodik ve dongiisel bir etkidir. Zaman serisi
icinde en yiiksek veya en diistik iki seviye arasinda tekrar eden bu degisime, degisim
periyodu adi verilmektedir. Mevsimsel dalgalanmalar yillik olarak kaydedilmis

zaman serilerinde gozlenemezler. Bir zaman serisinin mevsimsel trendinin
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gozlenebilmesi ic¢in verilerin gilinliik, haftalik, aylik gibi yildan daha az zaman

dilimlerinde kaydedilmis olmas1 gerekmektedir.

Cevrimsel dalgalanmalar

Mevsimsel dalgalanmalardan farkli olarak belirli bir periyot izlemeyen ve dongiisel
olmayan dalgalanmalardir. Genelde 3-5 yil arasinda degisim gostermektedirler.
Liman kapasite tahmininde oldugu gibi ekonomik bir krizin tetikledigi bir diisiis bu
tip bir dalgalanma yaratabilmekte ve bir siire sonra eski trend tekrar

yakalanabilmektedir.

Diizensiz degismeler

Ne zaman ve ne big¢imde ortaya c¢ikacagi belli olmayan, bahsedilen diger fi¢
bilesenden farkli olan oOnceden bilinemeyen dalgalanmalardir. Dalgalanmalar
diizensiz ve rastlantisaldir. Diger bilesenlerin etkilerinin belirlenmesinden sonra
hesaplanabilecek olan bir bilesendir ve bir hata terimi ile ifade edilmesi

gerekmektedir.
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Sekil 3.8. Zaman serisinin dalgalanmasina etki eden bilesenler, a) Diizensiz
degismeler, b) Mevsimsel dalgalanmalar, ¢) Cevrimsel dalgalanmalar
d) Uzun dénem egilim
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3.4.2. Zaman serisi analizi siireci

Zaman serileri analiz edilirken tanimlama, aciklama, tahmin ve kontrol olmak tizere

dort adima ihtiya¢ duyulmaktadir.

Zaman serisinin tanimlanmasi

Zaman serisi, analizi yapilacak olan degiskenin zamanla gosterdigi degisimlerin
goriilebilmesi amaci ile yapilmaktadir. Seriyi etkileyen bilesenlerin 6zelliklerinin
belirlenmesi i¢in 6nemli bir adimdir. Seriyi tanimlamada kolaylik saglayabilecek
transformasyon secenekleri degerlendirilebilir. Bu transformasyonlar verilerin
normal dagilisint saptamak, varyansi homojen hale getirmek ve mevsimsel etkiyi

egilime dahil etmektir.

Zaman serisinin aciklanmasi

Eldeki seriyi tanimlayan en uygun modelin se¢imini icermektedir. Gelistirilen

modelin uygunluk testlerinin de yapildig1 agamadir.

Zaman serisinin tahmin edilmesi

Kurulan modelin ge¢mis verilerden yararlanarak ileriye yonelik tahminler

olusturdugu asamadir. Tahminler olasilik kurallar1 iginde yapilmaktadir.

Zaman serisinin kontroli

Zaman serisi analizi sonucunda elde edilen sonuglarin eldeki seri ile uyumunun
belirlendigi asamadir. Gelecege yonelik tahminlerin tutarliligi, geg¢mis verilerin
tahmininde yakalanan dogruluk diizeyi ile yakindan alakalidir. Eger gelistirilen
model istenilen sonuglardan ¢ok wuzak ise modelin tekrar kurulmasi yoluna

gidilmektedir.
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3.4.4. Box-Jenkins tahmin modelleri

Box-Jenkins zaman serisi modelleri, dogrusal stokastik siirecleri temel alarak
¢Oziimleme ve tahmin yapmaktadir. Box-Jenkins tahmin modelleri arasinda AR,
MA, ARMA ve ARIMA sayilabilir. AR(p), MA(q) ve bunlarin birlesimi ARMA(p,q)
modelleri duragan siireclere uygun iken ARIMA(p,d,q) modeli duragan olmayan

stireclere uygundur.

Zaman serileri genellikle duragan olmayan siireglerdir ve zaman serisinin
ortalamasinin ve varyansinin zamana bagli bir trendinin olup olmadigini bilmek
ancak verilerin olusturdugu grafiklerin irdelenmesi ile yapilabilmektedir. Zaman
serisinin sabit bir ortalama etrafinda dagilmamasi veya stokastik siirecin
Ozelliklerinin zamana bagli olarak degismesi, duragan olmayan zaman serilerinin
olugmasina neden olmaktadir. Bu 6zellige sahip zaman serilerinin duraganlastirilmasi
gerekmektedir ki, bu islem fark alma ile gergeklestirilmektedir. Genellikle fark bir
veya iki kez alinarak yapilmaktadir ve fark alinmadan ¢éziimlenebilen seriler zaten

duragandir ve ARMA modelleri ile ¢éziimlenebilirler.

Stokastik siireglerin dnemli 6zelliklerinden biri stasyonerliktir. Stasyoner bir siirecte,
rastsal degiskenin olasiik yogunluk fonksiyonunun, parametrelerinin = ve
otokorelasyon katsayilarinin zamandan bagimsiz oldugu kabul edilir. Bir zaman
serisini meydana getiren rastsal degiskenlerin olasilik yogunluk fonksiyonunun
zamandan bagimsiz ve yalnizca zaman araliklarina bagli olarak tanimlanmasi halinde
giiclii stasyonerlik (strictly stationary) sdzkonusu iken, stokastik siirecin istatistik
parametrelerinin zamandan bagimsiz olarak verilmesi zayif stasyonerlige karsilik
gelmektedir [89]. Genellikle, stokastik siireglerin zayif stasyonerlik gostermesi
yeterli goriiliir ve serinin davranigi otokorelasyon fonksiyonu ile karakterize edilir.
Bir bagka ifade ile, model belirleme asamasinda, zaman serisinin otokovaryans ve
otokorelasyon fonksiyonuna gerek duyulmaktadir. Otokorelasyonlar, farkli zaman

araliklarindaki veriler arasindaki iligskiyi tanimlamaktadirlar.
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3.4.5. Model belirleme asamalari

Zaman serileri i¢in uygun Box-Jenkins modellerinin se¢iminde, gelistirilmesinde ve

tahmin amaci ile kullanilmasinda Sekil 3.9°da goriilen bir prosediir isletilmektedir.

Model Tanimlama
Asamasi
g
Modelin
Parametrelerinin
Tahmin Et
\ 4
Modelin yeterliligini
Test Et
Tekrar Yeni Tahmin
Model | Haywr Evet _ Islemine
Tanimla N " Basla

Sekil 3.9. Box-Jenkins modelinin akig semasi [93].

Dogrusal duragan stokastik modeller

Zaman serisinin ortalama, varyans ve kovaryansinin zamana bagli olarak sabit
oldugu durumlarda ARMA(p,q) modeli veya bu modelin 6zel hali olan AR(p) ve
MA(qg) modelleri kullanilmaktadir [94-97].

AR modeller

Zaman serilerinde veriler arast bagimliligin s6zkonusu oldugu modellerdir. Model,
degiskenin t donemindeki degeri, degiskenin ge¢mis donemlerdeki belirli sayida
degerleriyle, hata degiskeninin birlesimi olarak tanimlanmaktadir. Burada zj, 2y, ...,Z,
zaman bagli elde edilmis olan zaman serisi degerleridir ve buna bagli olarak Z; siireci

asagidaki sekilde ifade edilebilir;
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Zv=O1Z+ Oy Zip + ...+ Qp th.p + ay (315)

Burada, a;, ortalamas: sifir, varyansi o;” olan sansa baglh hatay1 ve @’da otoregresif
parametresini  gOstermektedir. Yukarida gosterilen esitlige p’inci dereceden
otoregresif model denilmektedir ve AR(p) seklinde gosterilmektdir. Z; gézleminin,
geemis degerleri {izerine olan regresyonu olarak da disiiniilebilir. Bu nedenle
gozlemler otoregresiftir ve bu da p’inci dereceden yani p tane ge¢mis degerle

regresyonlu olan otoregresif siire¢ olarak tanimlanmaktadir.
MA modeller

Hareketli ortalama modeller, ele alinan degiskenin t doénemindeki degerinin ayni
donemdeki a; ve belirli sayida geri donem hata terimleri aiq’larin dogrusal
birlesiminden ortaya ¢ikan bir modeldir. Bu modeller trendin s6z konusu oldugu
yerlerde ve mevsimsel varyasyonun giderilmesi istenen durumlarda kullanilmaktadir.
Zaman serisi gozlem seti Z; ve t=1, 2,...,n olarak ele alinacak olunursa hatalarin yani
ai’lerin ortalamasi sifir, varyansi e’ bir sans degiskeni oldugu varsayimi altinda Z;
stireci Esitlik (3.16)’daki gibi yazilacak olunursa buna q’uncu dereceden hareketli

ortalama modeli denilir.
Zv=ar- Yo ar- Y1 ag - ...'@p dtq (316)
ARMA modeller

Zaman serileri modellerinde esneklik saglamak ve en az sayida parametre ilkesini
gerceklestirmek amaci ile bazi hallerde modele hem otoregresif hem de hareketli
ortalama parametrelerinin dahil edilmesi yarar saglamaktadir. Bu tiir modeller p
terimli otoregresif (AR) ve g terimli hareketli ortalama (MA) modeli ile (p+q) terim
igerir ve otoregresif hareketli ortalama (veya karisik otoregresif hareketli ortalama)
modelleri adin1 almaktadir. Model ARMA(p,q) seklinde ifade edilmektedir. Modelin
genel ifadesi asagidaki gibi ifade edilmektedir;
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Zt=Zig + ...t @p th.p +a-0iag - ...- @p dtq (317)
Modelde parametrelerin tahmini hareketli ortalamalarda yapilan iterasyonlar gibidir
ve hatalarin karesini minimum yapan noktalarin olusturdugu setin elde edilmesine

calisilmaktadir.

Dogrusal olmayan stokastik modeller

Zaman serisinin ortalama ve varyansinda zamana bagli bir degisim gozleniyor ise
duragan olmayan bir stokastik durum s6z konusudur ve duragan hale
dontistiiriilmeden islem yapilamaz. Bu islem daha 6ncede belirtildigi gibi fark alma
islemi ile yapilmaktadir. Zaman serisinin dogrusal bir trendinin olmasi durumunda
birinci fark seriyi duragan hale getirmekte yeterli olur iken, seri egrisel bir trende
sahip ise ikinci fark alinmasi durumunda duragan hale gelebilmekte ve model

ARIMA(p,d,q) halini almaktadir [98].
ARIMA modeller

Analiz edilen zaman serisi duragan degil ise, bu verilere uyum saglanmaya ¢alisilan
verilerin farklarinin uyumunun ele alindigi duraganlastirilmis modellere biitiinlesik
(integre) modeller adi verilmektedir. Biitlinlesik otoregresif hareketli ortalama

modellerin genel yazilis1 agagidaki gibidir;
@(B)z = O(B)ay (3.18)
seklinde ifade edilir ve esitlikte,

o(B) =1 —¢1B—B° - ...- 9,B° (3.19)
OB)=1-0B-0,B- .- g (3.20)
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olmaktadir. Modeldeki ¢(B) ifadesi genel otoregresif islem parametresidir ve
o(B) Vye esittir. Islemlere V¥ fark operatorii dahil edilmektedir. Bu durumda

modelin yazilist,
Wi = Vdét

olacaktir. Biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama modellerin daha agik bir ifade ile

yazilist;
Wi = DWW + ... + @th.p + a¢ - 181 - ... - QPqrg (321)

gorildiigli gibi gibi model ARMA modeline benzer yapidadir sadece d’inci
dereceden farklarinin isleme girmesi soz konusudur. Boylece model ARIMA(p,d,q)
olarak ifade edilmektedir. V¥ fark operatoriinde d = 1 ise Po= =% - 5y

olacaktir.
IMA modeller

Biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama modellerde p’nin sifir oldugu durumlardaki
(0,d,q) modellere biitiinlesik hareketli ortalama modeller denilmektedir ve
IMA(0,d,q) ile gosterilmektedir. Otoregresiflik derecesinin sifir oldugu modelin fark
denklemi asagidaki sekilde gosterilebilir;

V2= (1 - ¢B—B? - ...- 9,B”a; = ¢(B)ay (3.22)
olmaktadir. Ayni esitligin acik yazilmis sekli ise asagidaki gibidir;

Zt = dth_l — (1/2)d(d-l) Zto + ..t (-1)d+1th_d +ai-paer - ... - Pqdt-q (323)



46

4. KAPASITE TAHMIN MODELI (KAPTAM)

Liman revizyon planlarinin hareket noktasini olusturan elle¢cleme kapasitesi tahmini,
uygulamada lineer regresyon yontemi ile yapilmaktadir ve korelasyon degerleri
incelenen veri setine bagli olarak 0,50-0,55 diizeyindedir. KAPTAM in gelistirilme
amaci kapasite tahmininde sik kullanilan lineer regresyona alternatif bir model
olusturmaktir. KAPTAM, neurofuzzy, ¢oklu nonlineer regresyon ve zaman serisi
olmak iizere ii¢ modiilden olugsmaktadir. Model, tahmine ilk 6nce neurofuzzy modiilii
ile baglamaktadir. Elde edilen hata sonuglari ve tahmin etkinligine bagli olarak bir alt
modiile gecilip gegilmeyecegi ve hangi modiile gegilecegi ile ilgili bir prosediir
belirleme iglemi ile isletilmektedir. Bu bolimde, gelistirilen kavramsal modelin
temel Ozellikleri ve mantig1 akis semalar1 kullanilarak verilecek, model detaylari

uygulama ile birlikte sunulacaktir.

Neurofuzzy modiilii, liman ellegleme kapasitesini klasik yapay sinir aglarina kiyasla
yiiksek bir dogruluk ile tahmin edebilen bu alandaki ilk uygulamadir. Modiil, toplam
ellegleme (yiikleme + bosaltma) miktar {izerinden tahmin yapan zaman gecikmeli
bir modiildiir (Sekil 4.1). Birgok algoritmanin denenmesini gerektirmektedir. Uygun
algoritma se¢imi, gerek hata parametreleri gerekse tahmin tutarliligini agisindan
degerlendirilmektedir. Neurofuzzy modiilii farkli zaman gecikme alternatiflerinin

denenmesi ile en uygun ¢6zlimii saglamaktadir.

Zaman serisi tahmin modiilii, yiikkleme ve bosaltma verilerinin bir zaman serisi
olusturacak sekilde modiile dahil edilmesini igerir. Zaman serisi modiiliinde, veri
setinin yapisi izlenecek prosediirii direkt etkileyen en énemli unsurdur. Veri setinin
dogrusal stokastik olmasi, modiilin AR, MA ve ARMA modellerinin, dogrusal
olmayan stokastik durumlarda ise genelde ARIMA modellerinin isletmesini
gerektirmektedir (Sekil 4.2).

Coklu Nonlineer regresyon modiilii ise, ylikleme ve bosaltma verilerinin ayri ayri
degerlendirildigi ve diger modellerde oldugu gibi model etkinliginin hata

parametreleri ve korelasyon degerleri ile belirlendigi bir modildiir (Sekil 4.3).
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Modiilde birbirini izleyen zaman gecikmeli veri setleri girdi olarak kullanilmaktadir.

Neurofuzzy ve zaman serisi modiillerinin cevap vermedigi durumlarda isletilen bir

moduldiir.
< Neurofuzzy tahmin modiilii >
Yiikleme Bosaltma
verileri verileri
Toplam ellegleme
miktarini belirle
v
Zamansal gecikmeli
HNF(t.(n), t-(n-1), t-(n-2), t-(n-3),........ modelleri gelistir
A
Hata ve Tahmin
Korelasyonu olustur
belirle
Diisiik hata Yiiksek hata Tahmin Tahmin
yiksek diisiik tutarsiz tutarli
korelasyon korelasyon

Toplam ellegleme
miktari

Sekil 4.1. Neurofuzzy tahmin modiilii



(Zaman serisi tahmin modﬁlii>

A 4

Yiikleme ve bosaltma
verilerini belirle

Dogrusal stokastik
seri

A 4

AR, MA ve ARMA
model tipini se¢

\ 4

Dogrusal olmayan
stokastik seri

A\ 4

ARIMA, IMA
model tipini se¢

Yiikleme —bosaltma
tahmini yap
e

Sekil 4.2. Zaman serisi tahmin modiili

y
Hata ve Tahmin
korelasyonu olustur
belirle
Diusiik Yiiksek Tahmin Tahmin
hata hata [T tutarsiz tutarl
yiiksek diisiik
kor. kor.
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Coklu nonlineer regresyon
tahmin modiilii

Yiikleme Bosaltma
verileri verileri
Y
LN NL
(EM), 0-1), (0-2), E(0-3)...... UL™ (), t-(0-1), t(1-2), t-(n-3)......
modelleri gelistir modelleri gelistir
Hata ve Tahmin
korelasyonu olustur
belirle
A VL \ 4 4
Diisiik Yiiksek Tahmin Tahmin
hata hata tutarsiz tutarlt
yiiksek diisiik
kor. kor.

Yiikleme —bosaltma
tahmini yap

Sekil 4.3. Coklu nonlineer regresyon tahmin modiilii

KAPTAM en uygun kapasite tahmin modelinin belirlenmesinde Sekil 4.4’teki
prosediir isletmektedir. Yontemlerin avantaj ve kisitlar1 goz ontlinde bulundurularak

gelistirilmistir (Sekil 4.4).
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H NF HNF
(t-(n), t-(n-1), t-(n-2), t-(n-3),......... (t-(2n+1), t-(2n+3), t-(20+5),........
modelleri modelleri
v L 4 v
Model Model 4 Model Model
yetersiz yeterli yeterli yetersiz

Coklu
nonlineer
regresyon
modeli

Sekil 4.4. KAPTAM modeli

KAPTAM, oncelikle neurofuzzy modiilii ile uygun kapasite tahmini gelistirmeyi
amaglamaktadir. Hata parametreleri ve korelasyon degerleri modelin etkinliginin
belirleyicisi konumundadir (Sekil 4.4). Neurofuzzy modiiliiniin tahmin etkinligi
onemli bir asamadir ve tahminlerinde tutarli olmasi, bu modiil (neurofuzzy modiilii)
ile tahmin islemini yapmanin yeterli olacagin1 gostermektedir. Tahmin veya hata
parametrelerindeki yetersizlikler, yetersizlik gosteren modele bagli olarak bir sonraki
tahmin modiiliine gegmeyi gerektirmektedir. Birbirini izleyen zaman gecikmeli veri
setlerinden olusturulmus olan alt modellerin yetersizligi, ¢oklu nonlineer regresyon
modiiliinii, bir veya iki kez fark alinarak olusturulan serilerin yetersizligi zaman
serisi modiiliiniin ¢alistirilmasint  gerektirmektedir. Model Mersin Limani’na

basariyla uygulanmistir.
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5. ORNEK UYGULAMA: MERSIN LIMANI

Amerika ve Avrupa ilkelerinin Tiirkiye ve Ortadogu iilkeleri ile olan ticaretinde
oldugu kadar Uzakdogu iilkelerinin Ortadogu ve Avrupa ile olan ticaretinde deniz
ticaretinin yogunlastigt bolge Dogu Akdeniz bdlgesidir. Ortadogu iilkelerine,
ozellikle Irak’a yonelik transit tagimacilikta Dogu Akdeniz’de Mersin Limanina
rakip birgok liman bulunmaktadir. Bunlardan Beyrut Limanmi gerceklestirmekte
oldugu biiyiik alt yap1 yatirimlari ile yeniden canlanmakta, Suriye’nin Laskiye ve
Tartus ile Urdiin’iin Akabe Limanlar1 ise gerek tarifelerinden, gerekse tasimacilikta
tonaj smirt olmamasindan kaynaklanan avantajlarini kullanarak Ortadogu tilkelerine
yonelik deniz tagimaciligindan pay almaktadirlar. Bu derece dnemli bir sektoriin
tilkemiz ekonomisi agisindan bir avantaj olarak algilanarak optimum sekilde

degerlendirilmesi gerekmektedir.

5.1. Mersin Limam Genel Ozellikleri

Mersin Limam, Akdeniz’in Dogusunda, 36°46°20>’ Kuzey enlem, 36°39°00>> Dogu
boylaminda yer almaktadir [99]. Giiney ve bat1 riizgarlarina karst korunmasi i¢in iki
ayn tipte insa edilmis dalgakiranla g¢evrilidir. 24 Ocak 1980 ekonomik kararlarinin
ardindan Tirkiye’nin Orta Dogu ticaretiyle gelismeye baslayan Mersin Limam
demiryolu ve karayolu baglantilarinin gelismesiyle diinyanin Orta Dogu ticareti i¢in
ideal bir transit liman olma &zelligini kazanmistir. Giineydogu Anadolu Projesi’nin
sanayi ve tarimsal iiretiminin ihracinda en 6nemli deniz ayagmi olusturmakta olup
Adana Havaalani’na 60 km mesafededir. Liman sahasinin iginde yer alan Mersin
Serbest Bolgesi, pahali ithalat iiriinleri icin bir dagitim merkezi olma 6zelligine

sahiptir.

Liman, konteyner terminaline sahip olup modern altyap1 ve ekipmanlari ile etkin yiik
elle¢leme operasyonlari, genis depolama alanlari ile genel kargo, dokme kati, dokme
stv1 ve Ro-Ro hizmetleri yaninda uluslararasi yolcu gemilerine de hizmet verebilecek

kapasiteye sahiptir. Limanda tren terminali mevcuttur. 100 000 ton kapasiteli ve
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rthtima konveydrle bagli bir konveyor ile sogultmali konteynerler igin gerekli tesisler

de limanda yer almaktadir. Ayrica atik su aritma tesisi bulunmaktadir.

KAPTAM, Mersin Limaninin yillik yiikleme ve bosaltma miktarlar1 belirlenmesinde
kullanilmistir. Veriler, 1963 — 2007 yillar1 arasint kapsamaktadir ve Denizcilik

Miistesarligi’nin veri bankasindan elde edilmistir.

Modellerin performans diizeyinin belirlenmesi icin RMSE (Root Mean Square Error
— Hatalarin Karesinin Karekokii) ve MAE (Mean Absolute Error — Ortalama Mutlak
Hata) hata analiz metotlar1 kullanilmigtir. Modellerden elde edilen degerlerin gergek
degerlere kiyasinda kolaylik saglamasi acisindan hata oranlarinin hesaplanmasinda
normalize edilmis RMSE ve MAE degerleri (NRMSE - NMAE) kullanilmistir.
Modellerin performans analizlerinde kullanilan R, (Relative error - Bagil hata) ve R?
(Correlation coefficient - Korelasyon katsayisi) esitlikleri asagidaki gibidir;

>y - ye)?

RMSE = | (5.1)
1 - 0] C

MAE =3 |(y; - ¥ (5.2)

t=1

Dy - y)?

R =1- (5.3)
Dy -y°)?
t=1

R, =Yt x100 (5.4)
Y,
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5.2. Neurofuzzy Modiilii

Neurofuzzy modiiliiniin, bulanik mantik ve yapay sinir aglar1 yontemlerine kiyasla
on plana ¢ikan en Onemli Ozelliklerinden birisi, girdi degiskenlerine ait tyelik
fonksiyonlarmin belirlenmesinde, veri setini kullanilmasi ve en uygun yapinin veri
setine bagli olusturulabilmesidir. Neurofuzzy modiilii ile kapasite tahmininde 5 adet
alt model Onerilmistir. Modeller ¢oklu nonlineer regresyon modelinde oldugu gibi
zaman gecikmeli modellerdir ve zaman gecikme araliklar1 da aymidir. Onerilen alt
modelde yiikleme ve bosaltma verileri ayr1 ayr1 degerlendirmek yerine, yiikkleme ve
bosaltma verileri toplanarak direkt olarak ellegleme kapasitesi iizerinden tahmin

yapilmistir.

Neurofuzzy modiiliinde geriye yayma ve hibrit olmak iizere iki tip optimizasyon
metodu kullanilmaktadir. Gelistirilen alt modellerde hibrit optimizasyon metodunun
geriye yayma optimizasyon metoduna oranla diisik hata oranlart verdigi

goriilmiistiir.

Calismanin ilk asamalarinda yapay sinir aglar1 ile de modeller olusturulmus ve elde
edilen sonuglarin neurofuzzy’ye oranla daha diisiik korelasyon degerlerine sahip
oldugu ve uygun algoritmanin se¢iminde ¢ok zaman kaybina sebep oldugu
goriilmiistiir. Calisma kapsaminda gelistirilen modellerden sadece t-5, t-3, t-1 alt
modeli uygun sonuglar vermistir. Diger alt modellerin genellikle azalan trende sahip

olmalar1 ¢alisma i¢in uygun model olmadiklarini géstermektedir.

5.2.1. t-5, t-3, t-1 ellecleme tahmin modeli

Alt modelde, t-5, t-3 ve t-1 olmak iizere ii¢ adet girdi (input variable) parametresi
kullanilmis ve t anindaki elle¢cleme kapasitesi tahmin edilmistir (Sekil 5.1). 40 adet
yiikkleme veri setinden, 30 adedi sistemin egitilmesi asamasinda, 10 adedi ise test
asamasinda kullanilmistir. En uygun egitim ve test veri setinin se¢imi farkl
algoritmalarin denemesi ile belirlenmistir. ilk girdi degiskeni i¢in ii¢ adet, ikinci girdi

degiskeni i¢in 2 adet ve ii¢lincii girdi degiskeni i¢in 3 adet bulanik dilsel terim (fuzzy
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linguistic term) tanimlanmis ve toplam 18 adet kural (rule base) tanimlanmstir. t-5,
t-3, t-1 modelinde en yiliksek korelasyon degerlerini veren tiiggen tip iiyelik
fonksiyonu se¢ilmistir. Ayrica hibrit optimizasyon metodu kullanilmis ve epoch

sayis1 150 olarak secilmistir.

input inputmf rule outputmft output

Logical Operations
and

. ar

nct

Sekil 5.1. t-5, t-3, t-1 elle¢cleme tahmin modelinin mimarisi

Sekil 5.2, Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’de girdi degiskenlerine ait iiyelik fonksiyonlar

goriilmektedir.

it inlmf2 in1mf3

0ar

=)

1 1 1 1
013 n.z 025 0.3 0.33 0.4 0.43

Sekil 5.2. t-5 girdi degiskenine ait tiyelik fonksiyonu



in‘_J‘rLrﬁ in2mf2
1
nar E
I:l 1 1 1 1 1 1 1
01s 0z 025 03 035 0.4 045

Sekil 5.3. t-3 girdi degiskenine ait iiyelik fonksiyonu

in.’imﬁ in3mf2 in3mfa
1 -

nar

1 1 = 1

1 1
015 nz 023 0.3 0.33

1
0.4 0.43

Sekil 5.4. t-1 girdi degiskenine ait iiyelik fonksiyonu

Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’de girdi degiskenleri t-5 (input 3), t-3 (input 2) ve t-1 (input
1)’e ait ortak li¢c boyutlu etkilesim grafikleri goriilmektedir.

output

inpLtt input2

Sekil 5.5. t-5 ve t-3 degiskenleri arasindaki iliskinin {i¢ boyutlu goriiniimii
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inputs

Sekil 5.6. t-5 ve t-1 degiskenleri arasindaki iliskinin {i¢ boyutlu goriiniimii

Sekil 5.7°de alt modelin egitilmesi asamasinda kullanilan 30 adet verinin ger¢ek
degerleri ile tahmin degerleri goriilmektedir. Calismada denenen bir ¢ok veri setinde,
egitim seti olarak kullanilan degerlerin alt modelin G6grenmesinden ¢ok
ezberlemesine sebep oldugu ve test asamasinda diisiik korelasyon degerleri
olusturdugu belirlenmistir. Ayrica geriye yayma optimizasyon yoOnteminin
kullanildigi alt modellerde trend genellikle azalma gostermektedir. t-5, t-3, t-1 alt
modeli i¢in 6grenme asamasinda ortalama hata degeri 0,002 ve test asamasinda ise

0,004 olarak belirlenmistir (Sekil 5.7 ve Sekil 5.8).

Training data : o FIS output @ ™

#& b
02} B#ECF004 &
o®

I:I'] 1 1 1 1 1 1
o a 10 15 20 25 a0

Sekil 5.7. t-5, t-3, t-1 alt modeli egitim asamas1 performans degerleri
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Testing data . . FIS output - =

0.8
0.6
"i -
204
=t £ + % ¥
+ ¥
|:|2 [ ] '*' '*'
' ¥
_*_
I:I 1 1 1 1 1
0 2 4 G a 10

Sekil 5.8. t-5, t-3, t-1 alt modeli test asamasi1 performans degerleri

Egitme asamasinda kullanilan 30 adet veri seti i¢in korelasyon degerleri hesaplanmis
ve elde edilen korelasyon degerinin calismanin ilk agamalarinda hesaplanan yapay
sinir aglar1 ve ¢oklu nonlineer analiz sonuglarindan daha yiiksek korelasyona sahip
oldugu belirlenmistir (Sekil 5.9). Ayni sekilde alt modelin test asamasinda da yiiksek
korelasyon degeri elde edilmistir (Sekil 5.10).

1,80E+07

R? = 0,9646 4
1,60E+07 /
1,40E+07

1,20E+07

1,00E+07

8,00E+06

6,00E+06

Tahmini Ellegleme (ton)

4,00E+06

2,00E+06

0,00E+00 T T T T T T T T
0,00E+00 2,00E+06 4,00E+06 6,00E+06 8,00E+06 1,00E+07 1,20E+07 1,40E+07 1,60E+07 1,80E+07

Gergek Ellegleme (ton)

Sekil 5.9. t-5, t-3, t-1 alt modeli egitim asamasi korelasyon degerleri
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1,60E+07
R? = 0,7826
1,40E+07

1,20E407 / .
1,00E+07 *

/
8,00E+06 .

6,00E+06

4,00E+06

Tahmini Ellegleme (ton)

2,00E+06

0,00E+00 T T T T T T T T
0,00E+00 2,00E+06 4,00E+06 6,00E+06 8,00E+06 1,00E+07 1,20E+07 1,40E+07 1,60E+07 1,80E+07

Gergek Ellegleme (ton)

Sekil 5.10. t-5, t-3, t-1 alt modeli test asamas1 korelasyon degerleri

t-5, t-3, t-1 alt modelinin 2013 yilina kadar ellegcleme kapasitesi tahminleri Sekil
5.11°de goriilmektedir. Gelistirilen neurofuzzy model 2013 yilindan sonra periyodik
olarak tekrar eden bir trendi isaret ettiginden sadece 2013 yilina kadar olan tahmin
degerleri dikkate alinmustir. EK-1°de gelistirilen neurofuzzy modelin hata ve
korelasyon degerleri goriilmektedir. Alt model ellegcleme kapasitesini tahmin ettigi

icin H (H = Handling) simgesi ile ifade edilmistir.

3,00E+07
2,50E+07 /_/—\ —
g 2,00E+07 ~&
£=3
[}]
aE> 1,50E+07 re
o
K
I 1,00E+07
5,00E+06
0,00E+00
® o Q N >
q,@ q/@ r&\ f1,°\ f19\q/ f19\
Yil

Sekil 5.11. t-5, t-3, t-1 alt modeline ait ellecleme tahminleri
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5.3. Zaman Serisi Modiilii

Zaman serisi ile ellegleme tahmininde yiikleme ve bosaltma igin alt1 adet alt model
gelistirilmistir. Bu modeller Box-Jenkins tahmin modelleridir. Caligmada analiz
edilen yiikleme ve bosaltma verilerinin duragan olmayan siiregler oldugu belirlenmis
ve bu duragan olmayan silirecin duraganlastirilmast i¢in fark alma islemine
gidilmistir.  Serinin duraganlastirilmas: ancak iki kez fark alinmasi ile
saglanabilmektedir. Toplam ellecleme miktarinin hesaplanmasinda, ylikleme ve
bosaltma verileri i¢in ARIMA (3 2 0), ARIMA (4 2 0), ARIMA (5 2 0) modelleri
kullanilmistir. Modeller ¢ok sayida Box-Jenkins modeli arasindan istatistiksel

testlere dayanarak uygun olan1 belirlenmek suretiyle secilmistir.

5.3.1. Yiikleme kapasitesi tahminleri

ARIMA (3 2 0) alt modeli

ARIMA (3 2 0) modelinde bakildiginda yiikleme trendinin artan 6zellik gosterdigi
goriilmektedir (Sekil 5.12). Modelde korelasyon katsayisi yaklasik 0,68 olarak
bulunmustur (Sekil 5.13). Serinin duraganligi hakkinda bilgi vermesi amaci ile

serinin korelogrami ¢izilmistir (Sekil 5.14).

2,50E+07

2,00E+07

1,50E+07

1,00E+07

Yiikleme (ton)

5,00E+06

0,00E+00

Q%
S S S S S F

Sekil 5.12. ARIMA (3 2 0) modeli yiikleme tahminleri
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S 8,00E+06 - -
o
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> & * 9° 3 N oo
'S 3,00E+06 ) E
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‘S 1,00E+06 2 2
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0,00E+00 1,00E+06 2,00E+06 3,00E+06 4,00E+06 5,00E+06 6,00E+06 7,00E+06 8,00E+06
Gercgek Yiikkleme (ton)

Sekil 5.13. ARIMA (3 2 0) modeli korelasyon degeri

Korelogram
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Sekil 5.14. ARIMA (3 2 0) modeli korelogrami

ARIMA (4 2 0) alt modeli

ARIMA (4 2 0) modelinde bakildiginda yiikleme trendinin artan 6zellik gosterdigi
gorilmektedir (Sekil 5.15). Modelde korelasyon katsayisi yaklasik 0,69 olarak
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bulunmustur (Sekil 5.16). Serinin duraganligi hakkinda bilgi vermesi amact ile

serinin korelogrami ¢izilmistir (Sekil 5.17).
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Sekil 5.15. ARIMA (4 2 0) modeli yiikleme tahminleri
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Sekil 5.16. ARIMA (4 2 0) modeli korelasyon degeri
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Korelogram
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Sekil 5.17. ARIMA (4 2 0) modeli korelogrami

ARIMA (5 2 0) alt modeli

ARIMA (5 2 0) modelinde bakildiginda yiikleme trendinin artan 6zellik gosterdigi
goriilmektedir (Sekil 5.18). Modelde korelasyon katsayisi yaklasik 0,71 olarak
bulunmustur (Sekil 5.19). Serinin duraganligi hakkinda bilgi vermesi amaci ile

serinin korelogrami ¢izilmistir (Sekil 5.20).
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Sekil 5.18. ARIMA (5 2 0) modeli yiikleme tahminleri
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Tahmini Yiikleme (ton)
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Sekil 5.19. ARIMA (5 2 0) modeli korelasyon degeri

Otokorelasyonlar
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Sekil 5.20. ARIMA (5 2 0) modeli korelogrami
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5.3.2. Bosaltma kapasitesi tahminleri

ARIMA (3 2 0) alt modeli

ARIMA (3 2 0) modelinde bakildiginda yiikleme trendinin artan 6zellik gosterdigi
goriilmektedir (Sekil 5.21). Modelde korelasyon katsayist yaklasik 0,73 olarak
bulunmustur (Sekil 5.22). Serinin duraganligi hakkinda bilgi vermesi amaci ile

serinin korelogrami ¢izilmistir (Sekil 5.23).
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Sekil 5.21. ARIMA (3 2 0) modeli bosaltma tahminleri
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Sekil 5.22. ARIMA (3 2 0) modeli korelasyon degeri
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Korelogram
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Sekil 5.23. ARIMA (3 2 0) modeli korelogrami1

ARIMA (4 2 0) alt modeli

ARIMA (4 2 0) modelinde bakildiginda yiikleme trendinin artan &zellik gosterdigi
goriilmektedir (Sekil 5.24). Modelde korelasyon katsayisi yaklasik 0,78 olarak
bulunmustur (Sekil 5.25). Serinin duraganligi hakkinda bilgi vermesi amaci ile

serinin korelogrami ¢izilmistir (Sekil 5.26).
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Sekil 5.24. ARIMA (4 2 0) modeli bosaltma tahminleri
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Sekil 5.25. ARIMA (4 2 0) modeli korelasyon degeri
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Sekil 5.26. ARIMA (4 2 0) modeli korelogrami

ARIMA (5 2 0) alt modeli

ARIMA (5 2 0) modelinde bakildiginda yiikleme trendinin artan 6zellik gosterdigi
goriilmektedir (Sekil 5.27). Modelde korelasyon katsayisi yaklasik 0,80 olarak
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bulunmustur (Sekil 5.28). Serinin duraganligi hakkinda bilgi vermesi amact ile

serinin korelogrami ¢izilmistir (Sekil 5.29).
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Sekil 5.27. ARIMA (5 2 0) modeli bosaltma tahminleri
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Sekil 5.28. ARIMA (5 2 0) modeli korelasyon degeri
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Sekil 5.29. ARIMA (5 2 0) modeli korelogrami1

Sekil 5.30°da gelistirilen {i¢ model sonucunda elde edilen toplam ellecleme miktarlari
goriilmektedir. Her tic modelinde artan bir trend izlemektedir. ARIMA (4 2 0) daha
yiiksek bir elle¢leme miktarini igaret eden bir trend izledigi goriilmektedir. EK-2’de
bakildiginda yiikleme ve bosaltma i¢in en diisilk hata ve en yiiksek korelasyon
degerlerinin ARIMA (5 2 0) modelinden elde edildigi goriilmektedir. Modellerin
denenmesi asamasinda istatistiksel olarak uygun olan diger modeller arasinda
korelasyonlar1 az da olsa yiiksek olan modellerinde mevcut oldugu gorilmiistiir.
Ancak daha yliksek mertebeden otoregresifligin, serinin zorlanmasi sureti ile elde
edilecegi diisiiniilerek sadece literatiirce de uygun oldugu diisiiniillen modeller

secilmistir.

ARIMA (4 2 0) modeli diger modeller ile kiyaslaninca, liman kurulu kapasitesini en
hizli agan modeldir, S6zkonusu modelin, ARIMA (3 2 0) modelinden 4 yi1l, ARIMA
(5 2 0) modelinden ise 3 yil 6nce kurulu liman kapasitesini asacagi goriilmektedir

(Sekil 5.30).
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—e— ARIMA (32 0) —=— ARIMA (4 2 0) ARIMA (520)|
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Sekil 5.30. Zaman serisi ellegleme kapasitesi tahnminleri

5.4. Coklu Nonlineer Regresyon Modiilii

Coklu nonlineer regresyon modiiliinde, 1963-2007 yillarina ait yiikleme ve bosaltma
verileri kullanilmistir. Ellecleme kapasitesi tahmininde, yiikleme ve bosaltma icin
5%er adet olmak iizere toplam 10 adet model Onerilmistir. Bu modeller zaman

gecikmeli modeller olup asagidaki sekilde gdsterilmektedir.

t-2,t-1

t-3,t-2, t-1
t-4,t-3, t-2, t-1
t-5, t-4, t-3, t-2, t-1
t-5,t-3, t-1

o B~ w0 D

Her bir model i¢in ii¢ farkli regresyon denklemi 6nerilmis ve bu alt modeller, Mod-1,
Mod-2 ve Mod-3 olarak isimlendirilmistir. Onerilen modellerden elde edilen
sonuclar gercek ellecleme degerleri ile karsilastirilmistir. Ayrica her model i¢in 2030

yilina kadar limanin yiikleme ve bosaltma kapasiteleri tahmin edilmistir.

Onerilen modellerin daha kolay anlasilabilmesi amaci ile baz1 indisler tanimlanmigtir

(Sekil 5.31). Modellenen ellegleme tipinde yiikleme L (L=Loading), bosaltma UL



70

(UL=UnLoading) simgeleri ile gosterilmistir. NL simgesi kullanilan yontemin

nonlineer regresyon (NL=NonLineer) oldugunu gostermektedir.

Modellenen

ellecleme tini

«—L

Sekil 5.31. Model tanimlama indisleri

Regresyon tipi

=

(t—3,t—2,t-1)

\

Alt model yapisi

Cizelge 5.1°de 6rnek olarak t-3, t-2, t-1 modeline ait modlar ve bu modlarin denklem

tipi goriilmektedir. Regresyon denklemlerinin hesaplanmasinda en kiiglik kareler

yontemi kullanilmistir.

Cizelge 5.1. t-3, t-2, t-1 6rnek modeli icin alt modeller ve denklemleri

Mod ad1 | Agiklama Denklem

Mod-1 Lt a2 y =ax, +bx, +cx, +d
Mod-2 Lia 2 y = ax, +bx, +cx,
Mod-3 LEE&HVH) y= )

5.4.1. Yiikleme kapasitesi tahminleri

t-2, t-1 tahmin modeli

t-2, t-1 modelinde biitiin modlar i¢in issel fonksiyonlar tanimlanmistir (Cizelge 5.2).

Elde edilen nonlineer modlar arasindan en yiiksek korelasyon degerlerinin ve en

diisiik hata degerlerinin elde edildigi li¢ denklem belirlenmistir.



Cizelge 5.2. t-2, t-1 yiikleme modelinin modlar1 ve denklemleri

Alt Model | Agiklama Denklem

Mod-1 L, y = ax;%;

Mod-2 L 2.0 y =ab*x;

Mod-3 L2 y=a-+b"™ +cx,

71

En fazla hata olugma araliklarinin zamansal olarak belirlenmesi amaci ile bagil

hatalar (Re) belirlenmistir. Ozellikle farkli etkenlerin tetikledigi ekonomik kriz

donemlerinde yiikleme kapasitelerinin olagan trendinden saptigi ve biiyiik hatalarin

olustugu goriilmektedir (Sekil 5.32).

Hata Orani (%)

|- Mod-1 B Mod-2 O Mod-3

Sekil 5.32. t-2, t-1 yiikleme modelinin hata oranlari

Sekil 5.33’de, gercek yiikleme degerleri ile modellerden elde edilen degerler

karsilastirilmis ve aralarindaki korelasyon katsayilari hesaplanmistir. Sekil 5.34’te

goriildiigii gibi Mod-1 ve Mod-2’den elde edilen korelasyon katsayilarinin Mod-3’e

oranla daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Modellerin geneline bakildiginda

korelasyon katsayilarinin 0,71 — 0,72 civarinda degistigi goriilmektedir.
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Sekil 5.33. t-2, t-1 yiikleme modelinin trend gosterimi
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€ ))/ LA
_‘:“ 2,00E+06 vr“_“_"
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0,00E+00 ' ' ' ' ' ' '
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Gergek Yiikleme (ton)

Sekil 5.34. t-2, t-1 yiikleme modelinin sa¢ilma diyagramlari

Sekil 5.35’te, limanin 2030 yilina kadar gergeklestirecegi yiikleme kapasiteleri
tahmin edilmistir. Mod-1 ve Mod-3’{in tahmin degerlerinin azalan, Mod-2’nin ise
artan bir trend izledigi goriilmektedir. Mod-2’nin liman yiikleme miktar1 tahmininde

daha gercekei tahminler olusturdugu belirlenmistir.
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Sekil 5.35. t-2, t-1 modeline ait yiikleme tahminleri

t-3, t-2, t-1 tahmin modeli

t-3, t-2, t-1 modelinde Mod-1, Mod-2 igin polinom tipi ve Mod-3 ise iissel tipte bir
fonksiyon tanimlanmistir (Cizelge 5.3). Elde edilen nonlineer modlar arasindan en
yiiksek korelasyon degerlerinin ve en diisiik hata degerlerinin elde edildigi ii¢

denklem belirlenmistir.

Cizelge 5.3. t-3, t-2, t-1 yiikleme modelinin modlar1 ve denklemleri

Alt Model | Agiklama Denklem
Mod-1 L s 200 y = ax, +bx, +cx, +d
Mod-2 L?&S,t—z,tfl) y = ax, +bx, +cx,
Mod-3 L?iI:&I—Z,tfl) y = @i 1)

En fazla hata olugsma araliklarinin zamansal olarak belirlenmesi amaci ile bagil

hatalar (Re) belirlenmistir. Ozellikle farkli etkenlerin tetikledigi ekonomik kriz
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donemlerinde yiikleme kapasitelerinin olagan trendinden saptig1 ve biiyiik hatalarin

olustugu belirlenmistir (Sekil 5.36).

|l Mod-1 B Mod-2 O Mod-3
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Sekil 5.36. t-3, t-2, t-1 yiikleme modelinin hata oranlari

Sekil 5.37°de, gergek yiikkleme degerleri ile modellerden elde edilen degerler
karsilastirilmis ve aralarindaki korelasyon katsayilar1 hesaplanmistir. Sekil 5.38de
goriildiigii gibi Mod-1 ve Mod-2’den elde edilen korelasyon katsayilarinin Mod-3’e
oranla daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Modellerin geneline bakildiginda
korelasyon katsayilarmin 0,69 — 0,73 araliginda degistigi goriilmektedir.
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Sekil 5.37. t-3, t-2, t-1 yiikleme modelinin trend gdsterimi
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Sekil 5.38. t-3, t-2, t-1 yiikleme modelinin sagilma diyagramlari

Sekil 5.39’da, limanin 2030 yilina kadar gerceklestirecegi yiikleme kapasiteleri
tahmin edilmistir. Mod-1 ve Mod-2’iin tahmin degerlerinin diisiik bir oranda da olsa
artt1g, Mod-3’lin ise iissel bir fonksiyon olmasindan dolay1 ¢ok hizli bir artis
sergiledigi goriilmektedir. Bu sebeple 2012 yilindan sonraki degerler dikkate

alinmamustir.
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Sekil 5.39. t-3, t-2, t-1 modeline ait yiikleme tahminleri
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t-4, t-3, t-2, t-1 tahmin modeli

t-4, t-3, t-2, t-1 modelinde Mod-1, Mod-2 igin polinom tipi ve Mod-3 ise iissel tipte
bir fonksiyon tanimlanmistir (Cizelge 5.4). Elde edilen nonlineer modlar arasindan

en yiiksek korelasyon degerlerinin ve en diisiik hata degerlerinin elde edildigi {i¢

denklem belirlenmistir.

Cizelge 5.4. t-4, t-3, t-2, t-1 yiikkleme modelinin modlar1 ve denklemleri

Alt Model | Agiklama Denklem

- NL =
Mod-1 L4 ac e y =ax, +bx, +cx, +dx, +e

Mod-2 Ly

(t—4,t-3,t-2,t-1)

y = ax, +bx, +cx; +dx,

Mod-3

LNL _ e(ax1+bx2+cx3+dx4+e)
(t-4,t-3,t-2,t-1) y=

En fazla hata olugsma araliklarinin zamansal olarak belirlenmesi amaci ile bagil
hatalar (Re) belirlenmistir. Ozellikle farkli etkenlerin tetikledigi ekonomik kriz
donemlerinde yiikleme kapasitelerinin olagan trendinden saptig1 ve biiyiik hatalarin

olustugu belirlenmistir (Sekil 5.40).

|- Mod-1 B Mod-2 O Mod-3 |

Hata Orani (%)

Sekil 5.40. t-4, t-3, t-2, t-1 yiikleme modelinin hata oranlar1
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Sekil 5.41°de, gercek yiikleme degerleri ile modellerden elde edilen degerler
karsilastirilmis ve aralarindaki korelasyon katsayilari hesaplanmistir. Sekil 5.42°de
goriildiigii gibi Mod-1 ve Mod-2’den elde edilen korelasyon katsayilarinin Mod-3’e
oranla daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Modellerin geneline bakildiginda
korelasyon katsayilarinin 0,69 — 0,72 araliginda degistigi goriilmektedir.
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Sekil 5.41. t-4, t-3, t-2, t-1 yiikleme modelinin trend gdsterimi
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Sekil 5.42. t-4, t-3, t-2, t-1 yiikleme modelinin sagilma diyagramlari

Sekil 5.43’te, limanin 2030 yilina kadar gergeklestirecegi yiikleme kapasiteleri

tahmin edilmistir. Mod-1 ve Mod-2’iin tahmin degerlerinin diisiik bir oranda da olsa
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arttigl, Mod-3’iin ise iissel bir fonksiyon olmasindan dolayr ¢ok hizli bir artis

sergiledigi goriilmektedir. Bu sebeple 2012 yilindan sonraki degerler dikkate

alinmamustir.
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Sekil 5.43. t-4, t-3, t-2, t-1 modeline ait ylikleme tahminleri

t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 tahmin modeli

t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 modelinde Mod-1, Mod-2 i¢in polinom tipi ve Mod-3 ise lissel
tipte bir fonksiyon tamimlanmistir (Cizelge 5.5).Elde edilen nonlineer modlar
arasindan en yliksek korelasyon degerlerinin ve en diisiik hata degerlerinin elde

edildigi ii¢ denklem belirlenmistir.

Cizelge 5.5. t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 yiikleme modelinin modlar1 ve denklemleri

Alt Model | Agiklama Denklem

Mod-1 y =ax, +bx, +cx; +dx, +ex; + f

LNL
(t-5,t—-4,t-3,t-2,t-1)

NL _
Mod-2 L(t—S,t— a2t y = ax, +bx, +cx; +dx, +ex;

bx, +Cxg+dx, +exs+ )
Mod-3 LN y = e(@utbrarordures
(t-5,t—-4,t-3,t-2,t-1)
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En fazla hata olugma araliklarinin zamansal olarak belirlenmesi amaci ile bagil
hatalar (Re) belirlenmistir. Ozellikle farkli etkenlerin tetikledigi ekonomik kriz
donemlerinde ylikleme kapasitelerinin olagan trendinden saptig1 ve biiyiik hatalarin

olustugu belirlenmistir (Sekil 5.44).

|- Mod-1 B Mod-2 O Mod-3 |

Hata Orani (%)
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Sekil 5.44. t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 yiikleme modelinin hata oranlari

Sekil 5.45°te, gercek yiikleme degerleri ile modellerden elde edilen degerler
karsilastirilmis ve aralarindaki korelasyon katsayilart hesaplanmistir. Sekil 5.46’da
goriildigii gibi Mod-1 ve Mod-2’den elde edilen korelasyon katsayilarinin Mod-3’e
oranla daha yiikksek oldugu goriilmektedir. Modellerin geneline bakildiginda
korelasyon katsayilarinin 0,71 — 0,73 araliginda degistigi goriilmektedir.
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Sekil 5.45. t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 yiikleme modelinin trend gosterimi

| * Mod1 ® Mod-2
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Sekil 5.46. t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 yiikkleme modelinin sagilma diyagramlari

Sekil 5.47°de, limanmn 2030 yilina kadar gerceklestirecegi yiikleme kapasiteleri

tahmin edilmistir. Mod-1 ve Mod-2’iin tahmin degerlerinin diisiik bir oranda da olsa

arttig, Mod-3’lin ise iissel bir fonksiyon olmasindan dolay1r ¢ok hizli bir artis

sergiledigi goriilmektedir. Bu sebeple 2012 yilindan sonraki degerler dikkate

alinmamastir.
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Sekil 5.47. t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 modeline ait yiikleme tahminleri

t-5, t-3, t-1 tahmin modeli

t-5, t-3, t-1 modelinde Mod-1, Mod-2 igin polinom tipi ve Mod-3 ise iissel tipte bir

fonksiyon tanimlanmistir (Cizelge 5.6).Elde edilen nonlineer modlar arasindan en

yiiksek korelasyon degerlerinin ve en diisiik hata degerlerinin elde edildigi ii¢

denklem belirlenmistir.

Cizelge 5.6. t-5, t-3, t-1 yiikleme modelinin modlar1 ve denklemleri

Alt Model | Agiklama Denklem Tipi

Mod-1 L5 a0 y = ax, +bx, +cx, +d
Mod-2 L?iI:S,pS,tfl) y = ax, +bx, +cx,
Mod-3 LZL—s,t—s,t—l) y = @b rod)

En fazla hata

olusma araliklarinin zamansal olarak belirlenmesi amaci ile bagil

hatalar (Re) belirlenmistir. Ozellikle farkli etkenlerin tetikledigi ekonomik kriz

donemlerinde ylikleme kapasitelerinin olagan trendinden saptig1 ve biiyiik hatalarin

olustugu belirlenmistir (Sekil 5.48).
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|l Mod-1 B Mod-2 O Mod-3 |

Hata Orani (%)
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Yil

Sekil 5.48. t-5, t-3, t-1 yiikleme modelinin hata oranlar1

Sekil 5.49°da, gercek yiikkleme degerleri ile modellerden elde edilen degerler
karsilastirilmis ve aralarindaki korelasyon katsayilari hesaplanmistir. Sekil 5.50°de
goriildiigii gibi Mod-1 ve Mod-2’den elde edilen korelasyon katsayilarinin Mod-3’e
oranla daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Modellerin geneline bakildiginda
korelasyon katsayilarmin 0,70 — 0,72 aralifinda degistigi goriilmektedir.

| Gergek —e— Mod-1 —8— Mod-2 Mod-3 |
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Sekil 5.49. t-5, t-3, t-1 yiikleme modelinin trend gdsterimi
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Sekil 5.50. t-5, t-3, t-1 yiikleme modelinin sagilma diyagramlari

Sekil 5.51°de, limanin 2030 yilina kadar gerceklestirecegi yiikleme kapasiteleri
tahmin edilmistir. Mod-1 ve Mod-2’iin tahmin degerlerinin diisiik bir oranda da olsa
arttigi, Mod-3’lin ise iissel bir fonksiyon olmasindan dolayr ¢ok hizli bir artis
sergiledigi goriilmektedir. Bu sebeple 2012 yilindan sonraki degerler dikkate

alinmamustir.

—e— Mod-1 —%— Mod-2 Mod-3

3,00E+07

2,50E+07

2,00E+07
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0,00E+00 T

Sekil 5.51. t-5, t-3, t-1 modeline ait yiikleme tahminleri



5.4.2. Bosaltma kapasitesi tahminleri

t-2, t-1 tahmin modeli

t-2, t-1 modelinde biitiin modlar i¢in iissel fonksiyonlar tanimlanmistir (Cizelge 5.7).
Elde edilen nonlineer modlar arasindan en yiiksek korelasyon degerlerinin ve en

diisiik hata degerlerinin elde edildigi li¢ denklem belirlenmistir.

Cizelge 5.7. t-2, t-1 bosaltma modelinin modlar1 ve denklemleri

Alt Model | Agiklama Denklem

Mod-1 ul, y = ax;/X;

Mod-2 ULE 200 y =ab*x;

Mod-3 UL,y y=a-+b"™ +cx,

En fazla hata

hatalar (Re) belirlenmistir. Ozellikle farkli etkenlerin tetikledigi ekonomik kriz

donemlerinde bosaltma kapasitelerinin olagan trendinden saptig1 ve biiylik hatalarin

olusma araliklarinin zamansal olarak belirlenmesi amaci ile bagil

olustugu belirlenmistir (Sekil 5.52).

Hata Orani (%)

|- Mod-1 B Mod-2 O Mod-3

Sekil 5.52. t-2, t-1 bosaltma modelinin hata oranlari
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Sekil 5.53’te, gercek bosaltma degerleri ile modellerden elde edilen degerler
karsilastirilmis ve aralarindaki korelasyon katsayilari hesaplanmistir. Sekil 5.54’te
goriildiigii gibi Mod-1, Mod-2 ve Mod-3’den e¢lde edilen korelasyon katsayilarinin
hemen hemen birbirine esit olduklar1 belirlenmistir. Modellerin geneline bakildiginda

korelasyon katsayilarinin yaklasik 0,72 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.53. t-2, t-1 bosaltma modelinin trend gosterimi
| * Mod-1 B Nod-2 Mod-3 —— Dogrusal (Mod-1) —— Dogrusal (Mod-2) Dogrusal (Mod-3)
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T 2.00E+06 L 4
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0.00E+00 ' ' ' ' ' '
0.00E+00  2.00E+06  4.00E+06  6.00E+06  8.00E+06  1.00E+07  1.20E+07  1.40E+07
Gergek Bosaltma (ton)

Sekil 5.54. t-2, t-1 bosaltma modelinin sa¢ilma diyagramlari



86

Sekil 5.55°de, limanin 2030 yilina kadar gergeklestirecegi bosaltma kapasiteleri
tahmin edilmistir. Tiim modlar i¢in trendin azaldig1 ve t-2, t-1 modelinin bosaltma

miktarinin tahmini i¢in uygun bir model olmadig1 belirlenmistir.

|—0—Mod-1 —8— Mod-2 Mod-3|
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Sekil 5.55. t-2, t-1 modeline ait bosaltma tahminleri

t-3, t-2, t-1 tahmin modeli

t-3, t-2, t-1 modelinde Mod-1 ve Mod-2 i¢in polinom tipi, Mod-3 igin ise iissel tipte
fonksiyonlar tanimlanmistir (Cizelge 5.8). Elde edilen nonlineer modlar arasindan en

yiiksek korelasyon degerlerinin ve en diisiik hata degerlerinin elde edildigi {i¢

denklem belirlenmistir.

Cizelge 5.8. t-3, t-2, t-1 bosaltma modelinin modlar1 ve denklemleri

Model Ac¢iklama Denklem

Mod-1 ULzl:&t—Z,t—l) y =ax, +bx, +cx; +d
Mod-2 ULEESHH) y = ax, +bx, +cx,
Mod-3 | ULy s, o0 y = g@ubereetd
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En fazla hata olugma araliklarinin zamansal olarak belirlenmesi amaci ile bagil
hatalar (Re) belirlenmistir. Ozellikle farkli etkenlerin tetikledigi ekonomik kriz
donemlerinde bosaltma kapasitelerinin olagan trendinden saptig1 ve biiylik hatalarin

olustugu belirlenmistir (Sekil 5.56).

|- Mod-1 B Mod-2 O Mod-3
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Sekil 5.56. t-3, t-2, t-1 bosaltma modelinin hata oranlar1

Sekil 5.57°de, gercek ellecleme degerleri ile modellerden elde edilen degerler
karsilastirilmis ve aralarindaki korelasyon katsayilari hesaplanmistir. Sekil 5.58de
goriildiigii gibi Mod-1, Mod-2 ve Mod-3’den elde edilen korelasyon katsayilarinin
hemen hemen birbirlerine esit olduklar1 goriilmektedir. Modellerin geneline

bakildiginda korelasyon katsayilarinin yaklagik 0,74 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.57. t-3, t-2, t-1 bosaltma modelinin trend gosterimi

| ¢ Mod-1 ® Mod-2 Mod-3 —— Dogrusal (Mod-1) —— Dogrusal (Mod-2) Dogrusal (Mod-3)
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Gergek Bosaltma (ton)

Sekil 5.58. t-3, t-2, t-1 modelinin sagilma diyagramlari

Sekil 5.59°da, limanin 2030 yilina kadar gerceklestirecegi bosaltma kapasiteleri

tahmin edilmistir. Mod-1’in ileriye yonelik tahminlerde degisim gostermedigi ve

Mod-3’iin iissel bir fonksiyon olmasindan oOtiirii ¢ok hizli bir artis gosterdigi

belirlenmistir. Her iki mod’unda tahminlerinin gercekten uzak oldugu

2’nin tutarh bosaltma degerleri olusturdugu goriilmektedir.

sadece Mod-



Bosaltma (ton)
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Sekil 5.59. t-3, t-2, t-1 modeline ait bosaltma tahminleri

t-4, t-3, t-2, t-1 tahmin modeli

89

t-4, t-3, t-2, t-1 modelinde Mod-1 ve Mod-2 igin polinom tipi, Mod-3 igin ise lissel

tipte fonksiyonlar tanimlanmigtir (Cizelge 5.9). Elde edilen nonlineer modlar

arasindan en yiiksek korelasyon degerlerinin ve en diisiik hata degerlerinin elde

edildigi ti¢ denklem belirlenmistir.

Cizelge 5.9. t-4, t-3, t-2, t-1 bosaltma modelinin modlar1 ve denklemleri

Model Aciklama Denklem

Mod-1 ULy yseoey | V=T bx, +cx, +dx, +e

Mod-2 ULEL%F&FZ’FD y = ax, +bx, +cx, +dx,

MOd-3 ULNL _ e(ax1+bx2+cx3+dx4+e)
(t—4,t-3,t—2,t-1) y=

Calismada, en fazla hata olusma araliklarinin zamansal olarak belirlenmesi amaci ile

bagil hatalar (Re) belirlenmistir. Ozellikle farkl1 etkenlerin tetikledigi ekonomik kriz

donemlerinde bosaltma kapasitelerinin olagan trendinden saptig1 ve biiylik hatalarin

olustugu belirlenmistir (Sekil 5.60).



90

B Mod-1 B Mod-2 O Mod-3

Hata Orani (%)

A

O N O O NN DDA DN D B
SO PR LSS LSS S S S
T W FFFF PR FF D PP

N

Yil

Sekil 5.60. t-4, t-3, t-2, t-1 bosaltma modelinin hata oranlari

Sekil 5.61°de, gercek bosaltma degerleri ile modellerden elde edilen degerler
karsilastirilmis ve aralarindaki korelasyon katsayilari hesaplanmistir. Sekil 5.62°de
goriildiigii gibi Mod-1 ve Mod-2’den elde edilen korelasyon katsayilarinin hemen
hemen esit oldugu, Mod-3’lin ise diger modlardan daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Modellerin geneline bakildiginda korelasyon katsayilarinin 0,73 —

0,76 araliginda degistigi goriilmektedir.
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Sekil 5.61. t-4, t-3, t-2, t-1 bosaltma modelinin trend gosterimi
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Sekil 5.62. t-4, t-3, t-2, t-1 bosaltma modelinin sagilma diyagramlari

Sekil 5.63°de, limanin 2030 yilina kadar gergeklestirecegi bosaltma kapasiteleri
tahmin edilmistir. Mod-3’iin {issel bir fonksiyon olmasindan 6tiirli cok hizli bir artis
gosterdigi belirlenmis ve 2012 yilindan sonra tahminler ilerletilmemistir. Mod-1 ve

Mod-2’nin tutarli bosaltma degerleri olusturdugu goriilmektedir.
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Sekil 5.63. t-4, t-3, t-2, t-1 modeline ait bosaltma tahminleri
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t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 tahmin modeli

t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 modelinde Mod-1 ve Mod-2 igin polinom tipi, Mod-3 igin ise
iissel tipte fonksiyonlar tanimlanmustir (Cizelge 5.10). Elde edilen nonlineer modlar
arasindan en yiiksek korelasyon degerlerinin ve en diisiik hata degerlerinin elde

edildigi ii¢ denklem belirlenmistir.

Cizelge 5.10. t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 bosaltma modelinin modlar1 ve denklemleri

Model Agiklama Denklem
Mod-1

NL —
U|_(t_5’t_4vt_3’t_2't_l) y =ax, +bx, +cx; +dx, +ex, + f

Mod-2 uLM

(t-5-4,t-3t-2,t-1) y = ax; +bx, +Cx; +dx, +ex;

Mod-3

y _ e(ax1+bx2+cx3+dx4+ex5+f)

NL
U L(t—5,t—4,t—3,t—2,t—1)

En fazla hata olugma araliklarinin zamansal olarak belirlenmesi amaci ile bagil
hatalar (Re) belirlenmistir. Ozellikle farkli etkenlerin tetikledigi ekonomik kriz
donemlerinde bosaltma kapasitelerinin olagan trendinden saptig1 ve biiyiik hatalarin

olustugu belirlenmistir (Sekil 5.64).
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Sekil 5.64. t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 bosaltma modelinin hata oranlari
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Sekil 5.65°te, gercek ellecleme degerleri ile modellerden elde edilen degerler

karsilastirilmis ve aralarindaki korelasyon katsayilari hesaplanmistir. Sekil 5.66’da

goriildiigii gibi Mod-1 ve Mod-2’den elde edilen korelasyon katsayilarinin hemen

hemen esit oldugu, Mod-3’iin ise diger modlardan daha yiiksek korelasyon degerleri

verdigi goriilmektedir. Modellerin geneline bakildiginda korelasyon katsayilarinin

0,73 — 0,76 araliginda degistigi goriilmektedir.
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Sekil 5.65. t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 bosaltma modelinin trend gosterimi
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Sekil 5.66. t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 bosaltma modelinin sagilma diyagramlari



94

Sekil 5.67’de, limanin 2030 yilina kadar gerceklestirecegi bosaltma kapasiteleri
tahmin edilmistir. Mod-3’iin {issel bir fonksiyon olmasindan 6tiirli ¢ok hizli bir artig
gosterdigi belirlenmis ve 2012 yilindan sonra tahminler ilerletilmemistir. Mod-1 ve

Mod-2’nin tutarli bosaltma degerleri olusturdugu goriilmektedir.
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Sekil 5.67. t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 modeline ait bosaltma tahminleri

-5, t-3, t-1 tahmin modeli

t-5, t-3, t-1 modelinde Mod-1 ve Mod-2 i¢in polinom tipi, Mod-3 igin ise iissel tipte
fonksiyonlar tanimlanmistir (Cizelge 5.11). Elde edilen nonlineer modlar arasindan
en yiiksek korelasyon degerlerinin ve en diisiik hata degerlerinin elde edildigi li¢

denklem belirlenmistir.

Cizelge 5.11. t-5, t-3, t-1 bosaltma modelinin modlar1 ve denklemleri

Model Aciklama Denklem Tipi

Mod-1 ULt s se y =ax, +bx, +cx, +d
Mod-2 ULy s y = ax, +bx, +cx,
Mod-3 | ULis, 50 y = g(®rPeres)
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En fazla hata olugma araliklarinin zamansal olarak belirlenmesi amaci ile bagil
hatalar (Re) belirlenmistir. Ozellikle farkli etkenlerin tetikledigi ekonomik kriz

donemlerinde bosaltma kapasitelerinin olagan trendinden saptig1 ve biiylik hatalarin

olustugu belirlenmistir (Sekil 5.68).
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Sekil 5.68. t-5, t-3, t-1 bosaltma modelinin hata oranlar1

Sekil 5.69°da, gercek ellecleme degerleri ile modellerden elde edilen degerler
karsilastirilmis ve aralarindaki korelasyon katsayilari hesaplanmigtir. Sekil 5.70°da
gorildigii gibi Mod-1 ve Mod-2’den elde edilen korelasyon katsayilarinin esit
oldugu, Mod-3’iin ise diger modlardan daha yiiksek korelasyon degerleri verdigi
goriilmektedir. Modellerin geneline bakildiginda korelasyon katsayilarinin 0,70 —
0,74 araliginda degistigi goriilmektedir.
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Sekil 5.69. t-5, t-3, t-1 bosaltma modelinin trend gosterimi
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Sekil 5.70. t-5, t-3, t-1 bosaltma modelinin sagilma diyagramlari

Sekil 5.71°de, limanin 2030 yilina kadar gerceklestirecegi bosaltma kapasiteleri de
tahmin edilmistir. Mod-3’iin tissel bir fonksiyon olmasindan 6tiirli cok hizli bir artig
gosterdigi belirlenmis ve 2012 yilindan sonra tahminler ilerletilmemistir. Mod-1 ve

Mod-2’nin tutarli bosaltma degerleri olusturdugu goriilmektedir.
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Sekil 5.71. t-5, t-3, t-1 modeline ait bosaltma tahminleri
5.4.3. Modellerin karsilastirilmasi ve toplam ellecleme miktarinin belirlenmesi

Yiikleme igin elde edilen NRMSE, NMAE ve R? degerleri 6zet olarak gdsterilmistir.
Gelistirilen tiim modeller i¢in, Mod-3 alt modeli en yiiksek NRMSE ve NMAE hata
degerlerini vermektedir. Mod-1 ve Mod-2 alt modellerinin NRMSE ve NMAE hata
degerlerinin birbirlerine yakin olduklart goriilmektedir (Sekil 5.72, Sekil 5.73). Tim
yiikkleme modellerinde, en yiiksek korelasyon katsayisi degerleri Mod-1 ve Mod-2 alt

modelleri ile elde edilmistir (Sekil 5.74). Bu sonug hata degerleri ile uygunluk arz
etmektedir.
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Sekil 5.73. Yiikleme icin NMAE degerlerinin degisimi
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Sekil 5.74. Yiikleme i¢in R? degerlerinin degisimi

Ayni sekilde bosaltma icin performans degerleri ve korelasyon katsayilar1 degerleri

Sekil 5.75, Sekil 5.76, Sekil 5.77°de verilmistir. Bosaltma igin gelistirilen tim
modeller Mod-1, Mod-2 ve Mod-3 alt modelleri igin birbirlerine yakin NRMSE ve
NMAE degerleri vermistir (Sekil 5.75, Sekil 5.76). Fakat en yiiksek korelasyon
katsay1 degerleri t-5, t-4, t-3, t-2, t-1; t-4, t-3, t-2, t-1 ve t-5, t-3, t-1 modellerinin,
Mod-3 alt modelleri ile elde edilmistir (Sekil 5.77).
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Sekil 5.75. Bosaltma icin NRMSE degerlerinin degisimi
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Sekil 5.76. Bosaltma i¢cin MAE degerlerinin degisimi
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Sekil 5.77. Bosaltma i¢in R degerlerinin degisimi

Gelistirilen ylikleme ve bosaltma modelleri igin giivenilirlik analizleri EK-3 ve EK-

4’te ayrintilari ile goriilmektedir. Ayni sekilde ¢oklu nonlineer regresyon yontemi

kullanilarak onerilen tiim modellerin yiikleme ve bosaltma icin NRMSE, NMAE ve

R? degerleri EK-5te Ozetlenmistir. Yiikleme igin Onerilen t-5, t-4, t-3, t-2, t-1

modelinin, Mod-1 alt modelinden elde edilen sonuglarin diger modellere kiyasla

daha diisiik hata seviyesine sahip oldugu ve baglantili olarak daha yiiksek korelasyon

katsayilar1 olusturdugu goriilmektedir. Bosaltma icin ise, yine t-5, t-4, t-3, t-2, t-1

modelinin, Mod-3 alt modeli diger modellere oranla diisiik hata ve yiiksek
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korelasyon diizeyine sahip oldugu goriilmektedir. Coklu nonlineer regresyon yontemi
ile ayr1 ayn elde edilen yilikleme ve bosaltma tahminleri her model i¢in 2030 yilina
kadar limanin ellegleyecegi toplam yiik miktarlar1 belirlenmistir (EK-6), (Sekil 5.78,
Sekil 5.79, Sekil 5.80, Sekil 5.81, Sekil 5.82). Sekil 5.78’de goriilen t-2, t-1
modelinden elde edilmis olan ellecleme tahmin degerlerinin ileriye doniik olarak
devamli azalma trendi i¢inde oldugu igin uygun bir model olmadigi
diisiiniilmektedir. Diger modellerin tahmin degerleri artan bir trendi isaret
etmektedir. Fakat tim modellerde iistel bir fonksiyon ile tanimlanan Mod-3 alt
modelleri, kisa bir zaman siirecinde ¢ok hizli bir artis gostermekte ve bu denli bir
ellecleme artisinin liman i¢in miimkiin olmayacagi diistiniilmektedir. t-2, t-1 harig
tim modellerde Mod-1’in 2030 yilina kadar ellegleme tahmin degerleri kiiciik
artiglarla devam eden bir trende sahiptir. S6z konusu modellerin Mod-2 alt modelleri
genellikle daha olasi bir artig trendini sergilemektedir. t-3, t-2, t-1 modeli, diger
modellere kiyasla alt model (Mod-1 ve Mod-2) tahminleri arasinda en fazla fark olan
modeldir. Mod-1 hemen hemen degismeyen bir tahmin trendine sahip iken, Mod-2
bir liman ellegleme kapasitesini yansitabilecek bir tahmin trendinin olustugu
goriilmektedir. t-2, t-1 ve t-3, t-2, t-1 modelleri liman kurulu kapasitesine tahmin
siir1 olan 2030 yilina kadar ulasmamakta, t-5, t-3, t-1; t-4, t-3, t-2, t-1 ve t-5, t-4, t-3,
t-2, t-1 modelleri 2030 yilindan 6nce ulasmaktadir.
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Sekil 5.78. t-2, t-1 modeli i¢in toplam ellegleme miktari
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Sekil 5.79. t-3, t-2, t-1 modeli i¢in toplam ellegleme miktari
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Sekil 5.80. t-4, t-3, t-2, t-1 modeli i¢in toplam ellecleme miktari
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Sekil 5.81. t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 modeli i¢in toplam elle¢cleme miktar1
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Sekil 5.82. t-5, t-3, t-1 modeli i¢in toplam elle¢cleme miktar1

5.5. Gelistirilen Modelin Ellecleme Tahminleri

Neurofuzzy modiilii ile olusturulan modelin, 2013 yilina kadar ellegleme tahmini
yapabiliyor olmasindan oOtiiri hata oranlar1 diisiik olsa da bir diger modiiliin
uygulanmasi gerekliligini dogurmaktadir. Toplam ellegleme 2013 yilinda 27 062 958

ton ulagmaktadir (EK-7). EK-8’de neurofuzzy modiili ile tahmin edilmis olan
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ellecleme miktarlarinin %95 giivenilirlik diizeyi i¢in alt ve iist limitleri
goriilmektedir. Veri setinin artan bir trend gosteren yapist neurofuzzy modiilii ile
modellemeyi giiclestirmis ve bir cok deneme sonunda ancak 1 adet uygun alt model

bulunabilinmistir.

Neurofuzzy modiiliinden elde edilen sonuglar veri setinin zaman serisi modiilii ile
degerlendirilmesinin daha uygun olacagin1 gostermektedir. Tahminlerde en yiiksek
ellegleme kapasitesi tahminini ARIMA (4 2 0) modeli 54 072 499 ton ile vermistir
(EK-9). Daha sonra sirast ile ARIMA (5 2 0) modeli ile 47 565 396 ton ve ARIMA
(3 2 0) modeli ile 45 667 085 ton tahmin degerleri bulunmustur. Zaman serisi
modiilii ile yapilmis olan ellegleme tahmin sonuglarinin %95 giivenilirlik diizeyi i¢in
bulunmus olan alt ve ist limit degerleri EK11°de goriilmektedir. Neurofuzzy
modilinde iki kez fark alinan bir alt modelin anlamli sonuglar vermesi ve sadece
tahminde yetersiz kalmasi, zaman serisi modiiliiniin bir sonraki tahmin asamasinda

kullanilabilir olacagina isaret etmektedir.

Neurofuzzy modiiliinde, fark alinmadan birbiri ardina gelen zaman gecikmeli alt
modellerden de birtakim hata ve tahmin sonuclar elde edilmistir. Calismada bu
yapidaki alt modeller belirtilmemis olsa da bu yapiya uygun ¢oklu nonlineer
regresyon modiilii de isletilmistir. Coklu nonlineer regresyon modiiliine bakildiginda
t-2, t-1 modelinin azalan bir trende sahip olmasi uygun bir model olmadigini
gostermektedir. Diger modellerin Mod-1 alt modellerinden elde edilen ellecleme
tahminlerinin 18 000 000 — 27 000 000 ton arasinda degistigi, Mod-2’den elde edilen
tahminlerin ise 33 000 000 — 43 000 000 ton arasinda degistigi goriilmektedir (EK-
6). Mod-3’1in ise hizl1 bir yiikselise sahip oldugu ve elle¢leme kapasitesi tahmini igin

gercekleri yansitmadigi diisiiniilmektedir.
5.6. Liman Ellecleme Ekipmanlar1 Envanteri
Mersin  Limanma ait ekipmanlarin listesi Cizelge 5.12°de ayrintili  olarak

verilmektedir. Liman ekipmanlarmin 2005 yilinda liman o6zellestirildikten sonraki

durumu konusunda ¢ok fazla bilgi olmamasina ragmen liman isletmesinin internet
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sitesinde ellecleme ekipmanlarinda iyilestirmeye gittigi ve yeni -ellegleme
ekipmanlarmma yatirim yaptigi belirlenmistir [100]. Limanda, Cizelge 5.12°de
gosterilen ekipmanlara ilave olarak, 60 ton kapasiteli yiizer ving, 4 adet 970 — 3 500
HP arasinda degisen kapasiteye sahip romorkorler ve 4 adet bot limanin mevcut

deniz araglar1 filosunda bulunmaktadir.

Cizelge 5.12. Mersin Limani ellegleme ekipmanlar1 [101]

Mersin Limam Ellecleme Ekipman Listesi
Tipi | Kapasite (ton) | imal Tarihi | Adeti
Gantry-Crane (Model/Marka)
MSM Standart | 40 | 1989 | 3
Transtainer (Model/Marka)
MSM Mobil 40 1986 2
MSM Mobil 40 1987 4
MSM Mobil 40 1988 5
NOELL Mobil 40 2000 7
Bos Konteyner Mobil Vinci
(Model/Marka)
LANSING Herceules 10 1983 1
FANTUZZI FDC120 10 1988 1
FANTUZZI FDC18K6 8 1999 8
Dolu Konteyner Mobil Vinci
(Model/Marka)
BELOTTI B75 40 1987 2
KALMAR DRD4206555 42 1998-1999 10
Loderler (Model/Marka)
VOLVO 4200 | 1im | 1982 | 1
Mini Loderler (Model/Marka)
CASE 85XT | 1.087 | 2001 | 1
2-3-5 Tonluk Forkliftler
(Model/Marka)
LANSING Kisa Masthi 5 1985 6
CUKUROVA Kisa Mastlh 3 1986 4
ISMAK Kisa Mastlh 2 1994 6
YALE Kisa Mastli 3 1998 10
3-5 Tonluk Forkliftler
(Model/Marka)
FENWICK Std. Mastli 5 1980 4
CUKUROVA Std. Mastli 3 1986 11
Bataryali Forklift(Model/Marka)
STILL Kisa Masth 2.5 1999 4
Elektrikli Rthtim Vingleri
(Model/Marka)
STOTHERPITT Kepgeli 10 1968 1
STOTHERPITT Kancali 3 1968 9
STOTHERPITT Kancali 5 1971 2
MSM Kancali 5 1983 3
MSM Kancali 35 1984 2
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Lastik Tekerlekli Mobil Ving
(Model/Marka)
COLES A Donis S" 7 1982 1
COLES 930 10 1984 8
COLES 960 25 1983 1

NELLEN N125LHOMD 25 1977 2

NELLEN 125LC 15 1978 1

NELLEN 132LHOB 35-70 1978 2

Lastik Tekerlekli Treyler
(Model/Marka)

EFE RO-RO 40 1996 3
IBRAHIM ORS RO-RO 40 1999 28
Dolgu L. Treyler
(Model/Marka)

GURSAN RO-RO 40 1982 1
KARDESCELIK RO-RO 40 1984 6
KATMERCILER RO-RO 40 1987 14

Teker Sistemli Cekiciler
(Model/Marka)
MAFI T25/200 25/50 1982 3
PLANTERBERG SR25/200 25/50 1985 2
SISU TR160CL 25/50 1988 15
SISU TR160 25/50 1999 13
Ziraat Tipi Traktérler
(Model/Marka)
STAIR 768 1981 5
NUFFEILD 1969 1
INTER 1985 3

5.7. Mersin Limamn Kurulu Kapasitesinin Hesabi

Limanin rthtim ve iskele yerlesim planinda, 2005 yilindan sonra herhangi bir

revizyon yapilmadigi kabuli ve Sekil 5.13’te goriilen liman yerlesim plani dikkate

alinarak model uygulanmistir. Limanda, konteyner, genel kargo, dékme kati ve

dokme sivi elleclemesi yapilmaktadir. Daha once gelistirilen modiiller bu dort

ellecleme tipi i¢in derlenen yiikleme ve bosaltma verileri kullanilmistir. Konteyner

elleglenen rihtimlar i¢in hesaplarda ilk 6nce TEU degerleri bulunmus daha sonra

bulunan TEU degerlerinin ton eslenikleri kurulu kapasite hesabina dahil edilmistir.

Mersin Limanmin yilda g¢alisabilecegi giin sayist belirlenirken, uzun dénem dalga

istatistigi sonuglarina bagli olarak hava kosullarinin muhalefeti nedeni ile yilda en

fazla 5 giin ¢alisilamadigi [101] ve limanin tatil giinleri de ¢ikarildiktan sonra 355
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giin hizmet verdigi belirlenmistir. Limanda ii¢ vardiya halinde ¢alisildig1 ve vardiya

stiresinin 6,5 saat oldugu goz oniine alinmigtir.

1. vardiyada = %100
2. vardiyada = %90
3. vardiyada = %80

Yukarida belirtilen verim ile calisildigi diisiiniildiiglinde giinliik toplam calisma

stiresi yaklasik 18 saat olarak belirlenmistir.

MERSIN  SEHRI

e

MERSIN LIMANI

Sekil 5.83. Mersin Liman1 Plan1

Mersin Limaninda rihtim/iskele uzunluk ve derinlik bilgileri T.C. Basbakanlik

Denizcilik Miistesarligi [102] ve DLH Envanterlerinden [103] faydalanilarak

belirlenmistir. Hesaplarda konteyner, genel kargo, dokme kati ve dokme sivi

ellecleyen rihtimlar/iskeleler ayr1 ayr1 degerlendirilip yillik ellegleme kapasiteleri ton
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tizerinden bulunmustur. Liman’da rihtimlardaki ving tipleri belirlenirken limanin

halihazirdaki ving yerlesim yerleri dikkate alinmigtir.

5.7.1. Ellecleme ekipmanlari ve ellecleme kapasiteleri

Genel kargo ellecleme kapasitesi

Genel kargonun elleclendigi rihtimlara yanasabilecek gemi tonajlart 5 000 ile 50 000
DWT (DWT = Dead Weight Tonnage) olarak belirlenmistir [104]. Rihtimlarda 2
adet ving oldugu kabul edilmis ve vinglerin hangi rihtimlarda konumlandirildiklar
belirlenmistir. Hareketli vingler ise rihtimlara esit olarak dagitilmistir. Rihtim
kullanim faktorii genel kargo ellegleyen rihtimlarda %75 olarak belirlenmistir [105].
Teorik ving kapasiteleri her ving i¢in belirlenmistir (Cizelge 5.12). Genel kargonun
pratik ellegleme katsayisi 0,60 ve 0,65 olarak se¢ilmistir (EK-11) [106]. Genel kargo
gemilerinin yanagma ve ayrilma siireleri geminin tonajina gore 4 ile 6 saat arasinda
degistigi kabul edilmistir. 24 numarali genel kargo rihtiminin derinligi ¢ok az ve

uzunlugun cok fazla olmasindan Otiirii rihtima iki tane 7 000 DWT’lik gemi

yanasacagi kabul edilmistir.

Kontevyner ellecleme kapasitesi

Mersin Limaninda 9 adet konteyner elle¢lenen rihtim bulunmaktadir (EK-12).
Konteyner gemileri 10 000 — 25 000 DWT arasinda degisen tonajlara sahiptir.
Segilen tonaja bagli olarak gemilerin 700 ile 1 700 TEU arasinda bir hacme sahip
oldugu belirlenmistir. Konteyner elleglenen rihtimlarda, rthtim vingleri (gantry
crane) konumlandirilmis olup planlarda ve resimlerde belirlenen yerlerine sadik
kalinarak hesaplara dahil edilmistir. Rthtim kullanim faktorii %75 olarak secilmistir.
Teorik ving kapasitesi 25 TEU/saat olarak belirlenmistir. Pratik ellecleme katsayisi
0,65 olarak secilmistir. Gemi tonaji 10 000 DWT’den gemiler i¢in yanasma ve
ayrilma siiresi 4 saat, 10 000 — 50 000 DWT arasindaki gemileri i¢in yanagma ve

ayrilma siiresi 5 saat ve 50 000 DWT’den biiyiik gemiler i¢in yanagma ve ayrilma
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stiresi 6 saat olarak se¢ilmistir. Yillik ellecleme miktar1 hem TEU cinsinden hemde
ton cinsinden belirlenmistir.

Dokme kati ellecleme kapasitesi

Mersin Limanin 20 ve 21 numarali rihtimlarinda dokme kati elleglendigi saptanmistir
(EK-13). s6z konusu rihtimlarda hareketli vinglerin ellegleme yapmaktadir. Rihtim
uzunluklar1 ve derinlige bagl olarak 15 000 DWT’luk gemilerin elle¢lendigi kabul
edilmistir. Rihtim kullanim faktorii %75 secilmistir. Dokme kati ellegleyen vinglerin
teorik kapasiteleri 525 — 1000 ton/saat olarak segilmistir. Pratik elle¢cleme katsayisi

0,65 dir. Gemilerin yanasma ve ayrilma siireleri 5 saat olarak belirlenmistir.

Dokme sivi ellecleme kapasitesi

Mersin limaninda 25, 26 ve 27 numarali iskelelerde dokme sivi elleclenmektedir
(EK-14). 25 ve 26 numarali iskelelere yanasan gemilerin 70 000 DWT ve 27
numarali iskeleye yanasan gemilerin 5 000 DWT oldugu kabul edilmistir. Iskele
kullanim faktdrii %60 olarak secilmistir. Iskelelerdeki pompalarin kapasitesi 500 —
700 ton/saat arasinda olarak secilmistir. Gemilerin 25 ve 26 numarali iskelelere
yanasma ve ayrilma siireleri 6 saat, 27 numarali iskeleye yanagma ve ayrilma siireleri

4 saat olarak kabul edilmistir.

5.7.2. Mersin Liman1 toplam kurulu ellecleme kapasitesi

Calisma kapsaminda, Mersin Limaninda elleclenen yiikler genel kargo, konteyner,
dokme kat1 ve dokme sivi olmak iizere dort gruba ayrilmistir. Limanda elleglenen
yiik tiplerinin kurulu ellegleme kapasiteleri EK-10 ve EK-14 arasinda verilmistir.
Sonu¢ olarak Mersin Limaninin kurulu ellegleme kapasitesinin 34 213 600 ton

oldugu hesaplanmustir.

KAPTAM sonuglarina bagh olarak, Mersin Limaninin kurulu ellegleme kapasitesinin
hangi yillarda asilacagi ve buna bagli olarak revizyon gerektirecegi Cizelge 5.13°te

goriilmektedir. Gelistirilen neurofuzzy tahmin modiilii en fazla 2013 yilina ve ancak
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27 062 958 ton ellegleme kapasitesine kadar tahmin iiretebildiginden kurulu liman
kapasitesine erisilememistir. Zaman serisi modiilinde ise 2016 ile 2020 yillar
arasinda kurulu ellegleme kapasitesinin asilacagi belirlenmistir. Coklu nonlineer
regresyon modiilii tahminlerine bagli olarak en erken kapasite asilma tarihi 2023
(Mod-2) ve en ge¢ asilma tarihi ise 2029 olarak bulunmustur. Sonu¢ olarak,
neurofuzzy modiilii liman kurulu kapasitesine erisilen yili belirlemede yetersiz
kalmis ve buna bagli olarak tahmin modelinin zaman serisi modiilii ile yapilmasi

gerekmisgtir.

Cizelge 5.13. Mersin Limani kurulu ellecleme kapasitesinin asilacagi tahmini yillar

Tahmin
modiili
Model
tipi
Alt model Mod-2 Mod-2 Mod-2
Kurulu
kapasiteye
erigilen
yil

Coklu nonlineer regresyon modiilii Zaman serisi modiili

t-4, 13,12, t-1 | t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 | t-5, t-3, t-1 | ARIMA | ARIMA | ARIMA
(320) | (420) | (520)

2028 2029 2023 2020 2016 2019

5.7.3. Mersin Limani1 Kurulu kapasitesinin arttirilmasina yoénelik alternatif
revizyon senaryolari

Calismanin bu asamasinda Mersin Limaninin maksimum kurulu kapasiteye ulastigi
yil itibari ile ellecleme kapasitesini arttirmaya yonelik birtakim alternatif revizyon
plan1 senaryolar1 gelistirilmistir. Senaryo-I, ellegleme ekipmanlarinin sayisinin veya
kapasitesinin arttiritlmasi seklinde, ekipman odakl revize ¢alismalarini igermektedir.
Senaryo-II ise, halihazirda liman rihtimlarinda bir takim iyilestirmelere gidilmesi
veya yeni rithtimlarin yapilmasi seklinde altyapt odakli alternatifler iiretilmesini
icermektedir. Burada amag, Mersin Limaninin yakin ¢evresindeki uluslararasi
limanlarla rekabet edebilmesi agisindan stratejik anlamda etkin revizyon planlari

olusturulmasidir.

Calisma kapsaminda, Mersin Limani i¢in Onerilen revizyon senaryolari

olusturulurken birtakim kabuller yapilmistir. Bu kabuller;
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1)  Mersin Limanin 6zellestirildigi 2005 yilindan itibaren kapasite kullanimina
direkt etki gosteren yatirimlar i¢cinde bulunacagi, (ellegleme miktarini artirmak
i¢in) limanin igletme, hizmet ve fiyat politikalarinda degisimler olusabilecegi,

2)  Limanin teknolojik donaniminin ve gemilere hizmet kalitesinin miimkiin olan
en list diizeyde olacagi,

3)  Gemilere saglanacak pilotaj, romorkaj ve diger biirokratik hizmetlerin yanagma
ve ayrilma siirelerini agsmayacagi ve limanin tam kapasite ile calisacag,

4)  Ardiye ve terminal hizmetlerinin limanin kurulu ve gelisecek kapasitesini
karsilayacak diizeyde oldugu,

5) Limanmn yik tahminleri yapilirken gelecek yillardaki ekonomik ve sosyal
gelismelerin, limanin yiikk aligverisinde bulunacagi hinterland bolgesindeki
GSMH ve niifus degisiminin ge¢mis yillardaki trendini devam ettirecegi,

6) Liman baglanti yollarinin tahmin periyodu boyunca yeterli kapasitede olacagi
ve bir problem olusturmayacagi,

7) Limanda gorev yapan personelin yeterli sayida oldugu ve herhangi bir eleman
sikintisinin olmadig,

8) Gemilerin rihtim ve iskele kullaniminda, literatiirde yaygin olarak kullanilan

kuyruk teorisi modellerine uydugudur.

Senaryo-I

Mersin Limanimin 2005 yilinda 6zellestirilmesinden 6nce 3 adet rihtim vinci ile
konteyner elleglemekte iken, 6zellestirmeden sonra 2 adet daha vincin alinmasi ile
konteyner ellecleme kapasitesini arttirmistir.  Ozellestirme sonras1 izlenen
stratejininde ortaya koymus oldugu gibi, giinimiizde deniz ticaretinde konteynerlerin
kullanimindaki artis da diistiniildiiginde, gelistirilecek senaryonun konteyner

ellegleyen rihtimlar tizerinde kurgulanmasi gerekliligi dogmaktadir.

Mersin Limaninda 9 adet konteyner ellegleyen rihtim bulunmakta ve sadece 5 adet
rthtim vinci bulunmaktadir. Rihtim vinglerinin disinda ellecleme operasyonlari

konteyner mobil vingleri ile yapilmaktadir. Konteyner rihtimlarindaki ellegleme
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operasyonlarinin kapasitesi mobil vinglere oranla ¢ok daha yiiksek olan rihtim
vingleri ile gergeklestirilmesi, limanin kurulu kapasitesini 6nemli oranda
arttirmaktadir. Bu amacla, konteyner elleclenen rihtimlardaki rihtim vinglerinin
sayisinin 9 adet’e ¢ikarilmasinin artan konteyner ticareti hacminin karsilanabilmesi
acisindan da uygun olacagi diisiiniilmiigtiir. Limana alinacak 4 rthtim vincinin bir
adedinin 8 no’lu rihtima yerlestirilmesi, diger 3 adetinin de 17, 18 ve 19 numaral
rthtimlara yerlestirilmesi uygun goriilmektedir. 17, 18 ve 19 numarali rihtimlarin
fiziki sartlarinin uygun olmasi ve baglantili olarak yanasabilecek gemi boyutlarinin
daha biiyilk olmast yatirnm i¢in bu rihtimlarin se¢ilmesinde etken olmaktadir.
Yapilacak olan yatinmin karsihiginda, konteyner ellegleme kapasitesinde yaklasik
olarak yillik 2,4 milyon ton’luk (240 000 TEU) bir ellegleme artis1 saglanacag:
hesaplanmugtir. Sadece konteyner ellegleyen rihtimlara yapilacak olan bu yatirim ile
liman kurulu ellegleme kapasitesinin arttirilarak calismada belirlenen tarihlerin

(kurulu kapasite asilma tarihleri) 2-3 yil kadar 6telenebilecegi belirlenmistir.

Senaryo-l1

Senaryo-II"de, Mersin Limaninin kurulu kapasitesinin, bir takim fiziksel revizyonlar
(iyilestirmeler) ile arttirllmasi  Onerilmistir. Limanlarda genellikle rihtim
uzunluklarinin arttirilmas1 veya yeni rithtim insasi tarzinda revizyon planlart sik

uygulanan ¢oztimlerdir.

Mersin Limaninda genel kargo elleglenen rihtimlarin kapasitesinin arttirilmasi
tizerine bir senaryo gelistirilmistir. 24 numarali rthttimin 380 m boyuna ragmen, 6,5
m gibi ¢ok az bir derinlige sahip olmasi bu denli uzun bir rihtima ancak draft1 kiiciik
olan gemilerin yanasabilmesine olanak saglamaktadir. Draftin kii¢iilmesi gemi
kapasitesinin azalmasina sebep olmakta ve liman kapasitesinin de azalmasina sebep
olmaktadir. Bu durumun liman lehine g¢evrilebilmesi i¢in 24 numarali rihtim
derinliginin tarama yapilarak 10 m’ye ¢ikarilmasi, yanagabilecek gemi tonajini 5 000
DWT’den 30 000 DWT’ye c¢ikarmaktadir. Gemi kapasitesinin  artmasi
ekipmanlarinda artan gemi kapasitesini ellecleyebilecek oranda arttirilmasim

gerektirmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu caligmada, bir liman i¢in biiyilk 6nem arz eden revizyon planlarina altlik
olusturan ellegcleme kapasitesinin ileriye yonelik tahmini i¢in yapay zeka tabanh
Liman Kapasite Tahmin Modeli (KAPTAM) gelistirilmistir. KAPTAM, diger
kapasite tahmin modellerinden farkli olarak deterministik, stokastik ve yapay zeka
tabanli ¢ adet modiilden olusmakta ve Kkullaniciya bu yontemlerin sonuca

ulagsmasinda kavramsal bir biitiinliik sunmaktadir.

Liman revizyon planlari, biiyiik finansal kaynaklarin seferber edildigi, stratejik
Ooneme sahip kararlar biitiiniidiir. Bu denli 6nemli kararlarin alindig1 bu prosesin en
onemli adimi ise gelecege yonelik ellegleme kapasitesi tahminidir. Calisma
kapsaminda, {i¢ modiilden olusan bir model gelistirilerek ellecleme kapasitesi tahmin
edilmistir. Farkli tahmin modiillerinin gelistirilmesindeki temel amag, klasik tahmin
yontemlerine (lineer regresyon gibi) alternatif olusturabilecek kavramsal bir model
ile kullanictya bunlari karsilagtirma imkani1 vermek ve karar asamasinda tutarl

sonuclar elde edilmesine olanak saglamaktir.

Yapay Zeka (Neurofuzzy) modiilli, liman ellegleme kapasitesini klasik yapay sinir
aglarina kiyasla yliksek bir dogruluk ile tahmin edebilen bu alandaki ilk
uygulamadir. Bu modiil, toplam ellecleme miktar1 {izerinden tahmin yapan zaman
gecikmeli bir modiildiir. Neurofuzzy tahmin modelinde, hata degerleri kiicliik ve
korelasyon katsayisi ise hem egitme hem de test asamasinda diger modellere oranla
biiyiiktiir. Elde edilen sonuglar s6z konusu modelin uzun vadede tutarli sonuglar
tiretecegi yoniinde, tahminlerin siiresi ise modelin uygulanabilirligini kisitlayict
yondedir. Calismalarda, olumsuz durumun asilabilmesi amaci ile yiikleme ve
bosaltma miktarlar1 ayr1 ayr1 modellenip toplam ellegleme miktari tahmin edilmeye
calisilmigtir. Sonuglar hata degerleri agisindan diisiikk olsalarda, tahmin stiresi
bakimindan yetersiz kalmiglardir. Karsilasilan olumsuz durumun asilabilmesi amaci
ile yiikleme ve bosaltma kapasiteleri toplanarak toplam ellegleme iizerinden tahmin
yapabilen bir model gelistirilmistir. Sonuclar ilk 6nerilen modele oranla hem daha

yiiksek dogrulukta hem de beklenilen tahmin trendine uygun yapidadir. Gelistirilen



114

modeller arasinda t-5, t-3, t-1 modeli gerek 0grenme — test asamasi performansi
gerekse tahmin etkinligi agisindan en uygun yapiya sahiptir. Modelin sadece zaman
serisi modellerinin tiimiinde kullanilmig olan ARIMA (- 2 -), yani iki kere fark alinan

modellere benzer bir yapida bir zaman gecikmesine sahip olmasi dikkat ¢ekicidir.

Zaman serisi yontemi ile gelistirilen modeller 2 kere fark alinarak serinin
duraganlastirilabildigi Box-Jenkins modelleri tipindedir. Calismada, ytliksek
dereceden (6r: ARIMA (9 2 0), ARIMA (11 2 0) vb.) modellerinde yiiksek
korelasyon degerleri olusturabildigi belirlenmis, fakat bu tip modellerin verilerin
arasindaki otokorelasyonu zorlama ile kurabildikleri goriilmiistiir. incelenen literatiir
calismalari, bu tip veri setlerinin (finansal, ekonomik parametreler) cok yiiksek
dereceden modellerle ifade edilebilseler bile, fark alma islemini 2. derece ve

otokorelasyon ise genellikle 4.-5. derece ile sinirladiklar: goriilmiistiir.

Coklu nonlineer regresyon modelleri genellikle artan tahmin trendleri gostermis,
sadece t-2, t-1 modeli uygun bir ellegleme tahmin modeli olmaktan uzaktir.
Gelistirilen modellerin hata parametre degerleri ve korelasyon katsayilar1 yiikleme
icin birbirlerine yakin degerlerdir. Bu bakimdan en uygun modelin se¢imi
asamasinda karar vermek giiclesmektedir. Bosaltma icin ise t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 ve t-
4, t-3, t-2, t-1 modellerinin diger modellere gore géze c¢arpan bir etkinligi vardir.
Coklu nonlineer regresyon modellerinde, tahminler arasinda genelde kiigiik farklar

olmasi nedeni ile tek bir modelin se¢ilmesi gii¢liik olusturabilmektedir.

KAPTAM, neurofuzzy modiili ile elde edilen ve 2013 yilinda gergeklestirilmesi
beklenen ellecleme miktar1 diger tahmin modiilleri tahminleri ile karsilastirildiginda
yaklasik olarak 3 milyon ton diizeyinde bir fark olustugu goriilmektedir. Tahmin
modiilleri arasinda gozlenen farklarin, neurofuzzy modiilii tahmin sonuglar1 %95
giivenilirlik diizeyinde degerlendirildiginde diger tahmin modiillerinden elde edilen

sonuglarin alt ve iist limitler icerisinde kaldig1 belirlenmistir.

Modellerin kullanilabilirligi agisindan c¢oklu nonlineer regresyon ve zaman serisi

yontemleri uygulama sadeligi ve zaman agisindan avantajli  olarak
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degerlendirilebilirken, neurofuzzy yontemi diisikk hata oranina ragmen hem
uygulama giicliigii ve bilgi birikimi gereksinimi agisindan hem de en uygun modelin
denenmesi siirecinde harcanan zaman agisindan dezavantajli bir konumdadir. Ayrica
neurofuzzy trendin artis veya azalis egilimi gosterdigi sadece mevsimsel
dalgalanmalarin gozlendigi degisken setlerinde daha kolay uygulanabildigi yapilan

calismalarda goriilmiistiir.

Diinyada deniz tasimaciliginin biiyilik bir kismi1 konteynerler ile saglanmakta ve son
yillarda gelistirilen modellerin hemen hemen hepsi konteyner ellegleyen limanlarin
stoklama, ellecleme, ekipman ve limanin optimum kullanimimi saglama yoniinde

gelistirilen modellerdir.

KAPTAM, literatiirdeki diger modellerden farkli olarak sadece konteyner ellecleme
kapasitesi {izerine tahmini yapmak yerine, bir limandaki tiim elle¢leme tiirlerini
(konteyner, genel kargo, dokme kat1 ve dokme siv1) dikkate alarak toplam ellegleme

kapasitesini tahmin etmektedir.

Model deterministik, stokastik ve yapay zeka tabanli modiillerden olustugundan
diger deterministik veya stokastik modellere kiyasla daha tutarli ve geligsmis bir
modeldir. KAPTAM veri setinin yapisina bagli olarak en diisiik hata ve en yiiksek
korelasyon kriterini goz Oniinde bulundurarak en etkin tahmin modelini
belirlemektedir. Tahmin ve hata parametrelerinin yetersiz oldugu modiiller devredisi

birakilarak diger modiil ile ¢6ziime devam etmektedir.

KAPTAM, ii¢ farkli modiiliin istenilen hata ve tahmin kriterlerine bagh olarak adim
adim isletilmektedir. Calismanin ilerleyen asamalarinda, ti¢ modiiliin biitlinlesik
olarak kullanimini saglayacak bir paket program haline getirilmesi hedeflenebilir.
Hata parametrelerinin degerlerinin 6nceden belirlenerek belirlenen hata diizeyi
oraninda tahminler iiretmesi, kapasite tahmin modelinin giivenilirlik diizeyinin
kullanici tarafindan belirlenmesi agisindan fayda saglayacagi agiktir. Daha sonraki
bir calisma olarak KAPTAM’in belirtilen sekilde kullanicinin rahat ve etkin

kullanabilecegi ara ylize sahip bir paket program haline getirilmesi amaglanmaktadir.
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EK-1. Neurofuzzy model sonuglari

Cizelge 1.1. Neurofuzzy model sonuglari

Model Ogrenme Test
NRMSE [NMAE | R® |[NRMSE |NMAE| R’
Hifseaeny | 0,0162 | 0,0099 |0,9646 | 0,0489 | 0,0320 | 0,7826
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EK-2. Zaman serisi model sonuglar1

Cizelge 2.1. Zaman serisi model sonuglari

Yiikleme Bosaltma
Model NRMSE | NMAE | R? |NRMSE|NMAE| R®
ARIMA (320) | 0,1246 | 0,009 | 0,6841 | 0,1549 | 0,1179 | 0,7311
ARIMA (420) | 0,1203 | 0,0907 | 0,6930 | 0,1353 | 0,0991 | 0,7782
ARIMA (520) | 0,1151 | 0,0876 | 0,7140 | 0,1292 | 0,0992 | 0,7952
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EK-3. Yiikleme miktarlari i¢in ¢oklu nonlineer regresyon giivenilirlik analizleri

Yiikleme miktar1 i¢in gelistirilen bes modelin giivenilirlik limitleri asagida sunulmustur.

Cizelge 3.1. t-2, t-1 gecikmeli modelin giivenilirlik parametreleri

Giivenilirlik Limitleri

Deger %90 (+/-) Alt Limit Ust Limit Deger %095 (+/-) Alt Limit Ust Limit Deger %99 (+/-) Alt Limit Ust Limit
a | 5,964 15,028 -9,063 20,992 5,964 18,037 -12,073 24,001 5,964 24,136 -18,172 30,100
_é b | 0,190 0,263 -0,072 0,453 0,190 0,315 -0,125 0,506 0,190 0,422 -0,231 0,612
¢ | 0,695 0,261 0,434 0,956 0,695 0,314 0,381 1,009 0,695 0,420 0,275 1,115
a | 68,272 239,483 -171,210 307,755 68,272 287,439 -219,167 355,711 68,272 384,631 -316,359 452,904
% b | 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 0,000 1,000 1,000
= c | 0,713 0,243 0,470 0,955 0,713 0,291 0,421 1,004 0,713 0,390 0,323 1,102
a | -8,955E+06 | 1,339E+07 | -2,234E+07 | 4,431E+06 | -8,955E+06 | 1,607E+07 | -2,502E+07 | 7,111E+06 | -8,955E+06 | 2,150E+07 | -3,045E+07 | 1,254E+07
-é b | 6,707E+05 | 9,449E+05 | -2,741E+05 | 1,616E+06 | 6,707E+05 | 1,134E+06 | -4,634E+05 | 1,805E+06 | 6,707E+05 | 1,518E+06 | -8,468E+05 | 2,188E+06
¢ | 7,345E-01 2,662E-01 | 4,683E-01 | 1,001E+00 | 7,345E-01 | 3,196E-01 | 4,150E-01 | 1,054E+00 | 7,345E-01 | 4,276E-01 | 3,069E-01 | 1,162E+00

T€T




EK-3. (Devam) Yiikleme miktarlari i¢in ¢oklu nonlineer regresyon giivenilirlik analizleri

Cizelge 3.2. t-3, t-2, t-1 gecikmeli modelin giivenilirlik parametreleri

Giivenilirlik Limitleri

Deger %90 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %95 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %99 (+/-) | AltLimit | Ust Limit
a | 0,039 0,284 -0,245 0,323 0,039 0,341 -0,302 0,379 0,039 0,456 -0,418 0,495
= b | 0,214 0,331 -0,118 0,545 0,214 0,398 -0,184 0,612 0,214 0,533 -0,319 0,747
§ - ¢ | 0,709 0,273 0,436 0,982 0,709 0,328 0,381 1,037 0,709 0,439 0,270 1,148
d | 283215 677461 -394245 960676 283215 813435 -530220 1096650 283215 1089522 -806307 1372738
a | 0,065 0,275 -0,210 0,340 0,065 0,330 -0,265 0,395 0,065 0,442 -0,377 0,507
%I b | 0,233 0,326 -0,093 0,559 0,233 0,391 -0,159 0,624 0,233 0,524 -0,291 0,757
= c | 0,731 0,266 0,466 0,997 0,731 0,319 0,412 1,050 0,731 0,427 0,304 1,158
a | 4,991E-09 6,523E-08 -6,024E-08 | 7,022E-08 4,991E-09 7,833E-08 -7,333E-08 | 8,332E-08 4,991E-09 1,049E-07 -9,992E-08 | 1,099E-07
= b | 6,398E-08 7,729E-08 -1,331E-08 | 1,413E-07 6,398E-08 9,280E-08 -2,882E-08 | 1,568E-07 6,398E-08 1,243E-07 -6,032E-08 | 1,883E-07
g « 1,514E-07 6,191E-08 8,945E-08 2,133E-07 1,514E-07 7,434E-08 7,702E-08 2,257E-07 1,514E-07 9,957E-08 5,179E-08 2,509E-07
d | 1,431E+01 2,136E-01 1,409E+01 | 1,452E+01 | 1,431E+01 | 2,564E-01 1,405E+01 | 1,456E+01 | 1,431E+01 | 3,435E-01 1,396E+01 | 1,465E+01
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EK-3. (Devam) Yiikleme miktarlari i¢in ¢oklu nonlineer regresyon giivenilirlik analizleri

Cizelge 3.3. t-4, t-3, t-2, t-1 gecikmeli modelin giivenilirlik parametreleri

Giivenilirlik Limitleri

Deger %90 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %95 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %99 (+/-) | AltLimit | Ust Limit
a | 0,011 0,290 -0,279 0,302 0,011 0,349 -0,337 0,360 0,011 0,468 -0,456 0,479
b | 0,009 0,343 -0,334 0,352 0,009 0,412 -0,404 0,421 0,009 0,553 -0,544 0,562
-é - 0,200 0,343 -0,143 0,543 0,200 0,412 -0,212 0,612 0,200 0,553 -0,353 0,753
d| 0,729 0,282 0,446 1,011 0,729 0,339 0,390 1,068 0,729 0,455 0,274 1,183
e | 343900 719458 -375558 1063358 343900 864262 -520362 1208162 343900 1158898 -814997 1502798
a | 0,038 0,283 -0,245 0,321 0,038 0,340 -0,302 0,378 0,038 0,456 -0,418 0,494
N b | 0,027 0,339 -0,313 0,366 0,027 0,408 -0,381 0,434 0,027 0,546 -0,520 0,573
§ ¢ | 0,219 0,339 -0,120 0,558 0,219 0,407 -0,188 0,626 0,219 0,546 -0,327 0,764
d | 0,749 0,278 0,471 1,026 0,749 0,334 0,415 1,082 0,749 0,447 0,302 1,195
a | 2,674E-08 6,520E-08 -3,847E-08 | 9,194E-08 2,674E-08 7,833E-08 -5,159E-08 | 1,051E-07 2,674E-08 1,050E-07 -7,829E-08 | 1,318E-07
b | -1,177E-08 7,522E-08 -8,698E-08 | 6,345E-08 -1,177E-08 | 9,035E-08 -1,021E-07 | 7,859E-08 -1,177E-08 | 1,212E-07 -1,329E-07 | 1,094E-07
g »| ¢ | 5,802E-08 7,887E-08 -2,086E-08 | 1,369E-07 5,802E-08 9,475E-08 -3,673E-08 | 1,528E-07 5,802E-08 1,270E-07 -6,903E-08 | 1,851E-07
d | 1,517E-07 6,234E-08 8,938E-08 2,141E-07 1,517E-07 7,489E-08 7,683E-08 2,266E-07 1,517E-07 1,004E-07 5,130E-08 2,521E-07
e | 1,430E+01 2,334E-01 1,406E+01 | 1,453E+01 | 1,430E+01 | 2,803E-01 1,402E+01 | 1,458E+01 | 1,430E+01 | 3,759E-01 1,392E+01 | 1,467E+01
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EK-3. (Devam) Yiikleme miktarlari i¢in ¢oklu nonlineer regresyon giivenilirlik analizleri

Cizelge 3.4. t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 gecikmeli modelin giivenilirlik parametreleri

Giivenilirlik Limitleri

Deger %90 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %95 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %99 (+/-) | AltLimit | Ust Limit
a | 0,210 0,297 -0,087 0,507 0,210 0,357 -0,147 0,567 0,210 0,479 -0,269 0,689
b | -0,124 0,346 -0,471 0,222 -0,124 0,416 -0,541 0,292 -0,124 0,559 -0,683 0,435
= ¢ | -0,032 0,351 -0,383 0,319 -0,032 0,421 -0,453 0,389 -0,032 0,566 -0,598 0,534
§ - d | 0,202 0,353 -0,152 0,555 0,202 0,425 -0,223 0,626 0,202 0,570 -0,368 0,772
e | 0,714 0,287 0,427 1,001 0,714 0,345 0,369 1,059 0,714 0,463 0,251 1,177
f | 297185 750071 -452886 1047256 297185 901469 -604284 1198654 297185 1210298 -913113 1507483
a | 0,227 0,291 -0,064 0,518 0,227 0,350 -0,123 0,577 0,227 0,470 -0,243 0,697
b | -0,109 0,341 -0,450 0,232 -0,109 0,410 -0,519 0,301 -0,109 0,550 -0,659 0,441
g «~| ¢ | -0,019 0,346 -0,365 0,327 -0,019 0,416 -0,435 0,397 -0,019 0,558 -0,577 0,539
d | 0,210 0,350 -0,140 0,560 0,210 0,420 -0,210 0,630 0,210 0,564 -0,354 0,774
e | 0,733 0,281 0,452 1,013 0,733 0,337 0,395 1,070 0,733 0,453 0,280 1,185
a | 5,926E-08 6,082E-08 -1,567E-09 | 1,201E-07 5,926E-08 7,310E-08 -1,384E-08 | 1,324E-07 5,926E-08 9,815E-08 -3,889E-08 | 1,574E-07
b | -8,184E-09 7,339E-08 -8,157E-08 | 6,520E-08 -8,184E-09 | 8,820E-08 -9,638E-08 | 8,002E-08 -8,184E-09 | 1,184E-07 -1,266E-07 | 1,102E-07
- C| -9,367E-09 | 7,439E-08 -8,376E-08 | 6,502E-08 -9,367E-09 | 8,941E-08 -9,877E-08 | 8,004E-08 -9,367E-09 | 1,200E-07 -1,294E-07 | 1,107E-07
§ « d | 4,819E-08 7,819E-08 -2,999E-08 | 1,264E-07 4,819E-08 9,397E-08 -4,578E-08 | 1,422E-07 4,819E-08 1,262E-07 -7,797E-08 | 1,744E-07
e | 1,467E-07 6,320E-08 8,346E-08 2,099E-07 1,467E-07 7,596E-08 7,070E-08 2,226E-07 1,467E-07 1,020E-07 4,468E-08 2,486E-07
f | 1,426E+01 2,434E-01 1,402E+01 | 1,450E+01 | 1,426E+01 | 2,925E-01 1,397E+01 | 1,455E+01 | 1,426E+01 | 3,927E-01 1,387E+01 | 1,465E+01
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EK-3. (Devam) Yiikleme miktarlari i¢in ¢oklu nonlineer regresyon giivenilirlik analizleri

Cizelge 3.5. t-5, t-3, t-1 gecikmeli modelin giivenilirlik parametreleri

Giivenilirlik Limitleri

Deger %90 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %95 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %99 (+/-) | AltLimit | Ust Limit
a | 0,173 0,249 -0,076 0,422 0,173 0,299 -0,126 0,472 0,173 0,401 -0,228 0,574
= b | -0,003 0,295 -0,297 0,292 -0,003 0,354 -0,357 0,351 -0,003 0,475 -0,477 0,472
§ - ¢ | 0,800 0,233 0,567 1,033 0,800 0,280 0,520 1,080 0,800 0,376 0,425 1,176
d | 296571 733386 -436814 1029957 296571 880993 -584421 1177564 296571 1181332 -884761 1477903
a | 0,198 0,239 -0,041 0,437 0,198 0,287 -0,089 0,485 0,198 0,384 -0,186 0,583
%I b | 0,020 0,287 -0,267 0,307 0,020 0,345 -0,324 0,365 0,020 0,462 -0,442 0,482
= c | 0,824 0,224 0,600 1,048 0,824 0,269 0,555 1,093 0,824 0,360 0,464 1,184
a | 6,091E-08 5,253E-08 8,374E-09 1,134E-07 6,091E-08 6,310E-08 -2,199E-09 | 1,240E-07 6,091E-08 8,462E-08 -2,371E-08 | 1,455E-07
= b | 3,357E-09 6,049E-08 -5,713E-08 | 6,385E-08 3,357E-09 7,267E-08 -6,931E-08 | 7,602E-08 3,357E-09 9,744E-08 -9,408E-08 | 1,008E-07
§ « 1,695E-07 5,026E-08 1,193E-07 2,198E-07 1,695E-07 6,037E-08 1,091E-07 2,299E-07 1,695E-07 8,096E-08 8,857E-08 2,505E-07
d | 1,427E+01 2,317E-01 1,404E+01 | 1,450E+01 | 1,427E+01 | 2,783E-01 1,399E+01 | 1,455E+01 | 1,427E+01 | 3,732E-01 1,390E+01 | 1,464E+01

GET



EK-4. Bosaltma miktarlari i¢in ¢oklu nonlineer regresyon giivenilirlik analizleri

Bosaltma miktar1 igin gelistirilen bes modelin giivenilirlik limitleri asagida sunulmustur.

Cizelge 4.1. t-2, t-1 gecikmeli modelin giivenilirlik parametreleri

Giivenilirlik Limitleri

Deger %90 (+/-) Alt Limit Ust Limit Deger %095 (+/-) Alt Limit Ust Limit Deger %99 (+/-) Alt Limit Ust Limit
a | 9,783 23,517 -13,734 33,300 9,783 28,226 -18,443 38,009 9,783 37,771 -27,988 47,554
g —| b | 0,074 0,254 -0,180 0,328 0,074 0,305 -0,231 0,379 0,074 0,409 -0,335 0,483
c | 0,782 0,262 0,520 1,044 0,782 0,315 0,468 1,097 0,782 0,421 0,361 1,203
a | 26,705 96,113 -69,408 122,818 26,705 115,359 -88,654 142,064 26,705 154,366 -127,661 181,071
% b | 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 0,000 1,000 1,000
= c | 0,787 0,241 0,546 1,029 0,787 0,290 0,498 1,077 0,787 0,388 0,400 1,175
a | -5,987E+06 | 1,903E+07 | -2,502E+07 | 1,304E+07 | -5,987E+06 | 2,284E+07 | -2,883E+07 | 1,685E+07 | -5,987E+06 | 3,056E+07 | -3,655E+07 | 2,457E+07
-é | b | 4735E+05 | 1,308E+06 | -8,349E+05 | 1,782E+06 | 4,735E+05 | 1,570E+06 | -1,097E+06 | 2,044E+06 | 4,735E+05 | 2,101E+06 | -1,628E+06 | 2,575E+06
c | 7,997E-01 2,589E-01 | 5409E-01 | 1,059E+00 | 7,997E-01 | 3,107E-01 | 4,890E-01 | 1,110E+00 | 7,997E-01 | 4,157E-01 | 3,840E-01 | 1,215E+00
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EK-4. (Devam) Bosaltma miktarlari i¢in ¢oklu nonlineer regresyon giivenilirlik analizleri

Cizelge 4.2. t-3, t-2, t-1 gecikmeli modelin giivenilirlik parametreleri

Giivenilirlik Limitleri

Deger %90 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %95 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %99 (+/-) | AltLimit | Ust Limit
a | 0,382 0,268 0,114 0,650 0,382 0,322 0,061 0,704 0,382 0,431 -0,049 0,814
= b | -0,202 0,330 -0,532 0,128 -0,202 0,396 -0,598 0,194 -0,202 0,530 -0,733 0,328
§ - ¢ | 0,763 0,257 0,505 1,020 0,763 0,309 0,454 1,071 0,763 0,414 0,349 1,176
d | 644639 931551 -286912 1576190 644639 1118524 -473885 1763163 644639 1498162 -853523 2142801
a | 0,430 0,260 0,171 0,690 0,430 0,312 0,118 0,743 0,430 0,418 0,013 0,848
%I b | -0,196 0,331 -0,526 0,135 -0,196 0,397 -0,593 0,202 -0,196 0,532 -0,727 0,336
= c | 0,813 0,248 0,565 1,060 0,813 0,297 0,515 1,110 0,813 0,398 0,415 1,211
a | 6,413E-08 3,593E-08 2,820E-08 1,001E-07 6,413E-08 4,314E-08 2,099E-08 1,073E-07 6,413E-08 5,779E-08 6,347E-09 1,219E-07
= b | -3,549E-08 | 4,618E-08 -8,167E-08 | 1,069E-08 -3,549E-08 | 5,545E-08 -9,094E-08 | 1,996E-08 -3,549E-08 | 7,427E-08 -1,098E-07 | 3,878E-08
g « 1,165E-07 3,448E-08 8,198E-08 1,510E-07 1,165E-07 4,141E-08 7,506E-08 1,579E-07 1,165E-07 5,546E-08 6,101E-08 1,719E-07
d | 1,475E+01 1,654E-01 1,458E+01 | 1,491E+01 | 1,475E+01 | 1,986E-01 1,455E+01 | 1,495E+01 | 1,475E+01 | 2,660E-01 1,448E+01 | 1,502E+01

LET



EK-4. (Devam) Bosaltma miktarlari i¢in ¢oklu nonlineer regresyon giivenilirlik analizleri

Cizelge 4.3. t-4, t-3, t-2, t-1 gecikmeli modelin giivenilirlik parametreleri

Giivenilirlik Limitleri

Deger %90 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %95 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %99 (+/-) | AltLimit | Ust Limit
a | 0,329 0,297 0,032 0,626 0,329 0,357 -0,028 0,686 0,329 0,479 -0,150 0,808
b | 0,161 0,328 -0,167 0,489 0,161 0,394 -0,233 0,555 0,161 0,528 -0,367 0,689
-é - -0,144 0,328 -0,473 0,184 -0,144 0,394 -0,539 0,250 -0,144 0,528 -0,673 0,384
d | 0,659 0,270 0,390 0,929 0,659 0,324 0,335 0,984 0,659 0,435 0,225 1,094
e | 417497 1013464 -595967 1430961 417497 1217442 -799945 1634938 417497 1632480 -1214983 2049977
a | 0,363 0,284 0,079 0,646 0,363 0,341 0,022 0,703 0,363 0,457 -0,094 0,819
N b | 0,169 0,325 -0,156 0,494 0,169 0,390 -0,221 0,559 0,169 0,523 -0,353 0,692
§ c | -0,140 0,325 -0,466 0,185 -0,140 0,391 -0,531 0,250 -0,140 0,524 -0,664 0,383
d | 0,683 0,262 0,422 0,945 0,683 0,314 0,369 0,997 0,683 0,421 0,262 1,104
a | 7,323E-08 4,294E-08 3,029E-08 1,162E-07 7,323E-08 5,158E-08 2,165E-08 1,248E-07 7,323E-08 6,916E-08 4,066E-09 1,424E-07
b | 2,315E-08 4,083E-08 -1,768E-08 | 6,398E-08 2,315E-08 4,905E-08 -2,589E-08 | 7,220E-08 2,315E-08 6,577E-08 -4,262E-08 | 8,892E-08
g o»| ¢ | -1,495E-08 | 4,357E-08 -5,852E-08 | 2,861E-08 -1,495E-08 | 5,233E-08 -6,729E-08 | 3,738E-08 -1,495E-08 | 7,018E-08 -8,513E-08 | 5,522E-08
d | 8,843E-08 3,340E-08 5,503E-08 1,218E-07 8,843E-08 4,012E-08 4,831E-08 1,286E-07 8,843E-08 5,380E-08 3,463E-08 1,422E-07
e | 1,464E+01 1,822E-01 1,445E+01 1,482E+01 1,464E+01 | 2,189E-01 1,442E+01 1,486E+01 1,464E+01 | 2,936E-01 1,434E+01 1,493E+01
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EK-4. (Devam) Bosaltma miktarlari i¢in ¢oklu nonlineer regresyon giivenilirlik analizleri

Cizelge 4.4. t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 gecikmeli modelin giivenilirlik parametreleri

Giivenilirlik Limitleri

Deger %90 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %95 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %99 (+/-) | AltLimit | Ust Limit
a | 0,059 0,330 -0,271 0,389 0,059 0,397 -0,338 0,456 0,059 0,533 -0,474 0,592
b | 0,315 0,371 -0,056 0,687 0,315 0,446 -0,131 0,762 0,315 0,599 -0,283 0,914
= ¢ | 0,150 0,336 -0,186 0,486 0,150 0,404 -0,253 0,554 0,150 0,542 -0,392 0,692
§ - d | -0,129 0,335 -0,464 0,206 -0,129 0,403 -0,532 0,273 -0,129 0,540 -0,670 0,411
e | 0,654 0,292 0,361 0,946 0,654 0,351 0,303 1,005 0,654 0,471 0,182 1,125
f | 165108 1115953 -950845 1281061 165108 1341203 -1176095 1506311 165108 1800678 -1635571 1965786
a | 0,064 0,324 -0,260 0,388 0,064 0,390 -0,326 0,453 0,064 0,523 -0,459 0,586
b | 0,326 0,359 -0,033 0,685 0,326 0,431 -0,105 0,757 0,326 0,578 -0,252 0,905
g «~| C | 0,152 0,331 -0,179 0,483 0,152 0,398 -0,246 0,550 0,152 0,533 -0,382 0,685
d | -0,126 0,330 -0,456 0,203 -0,126 0,396 -0,523 0,270 -0,126 0,531 -0,658 0,405
e | 0,662 0,283 0,378 0,945 0,662 0,340 0,321 1,002 0,662 0,457 0,205 1,118
a | 3,529E-08 4,411E-08 -8,824E-09 | 7,939E-08 3,529E-08 5,301E-08 -1,773E-08 | 8,830E-08 3,529E-08 7,117E-08 -3,589E-08 | 1,065E-07
b | 5570E-08 4,989E-08 5,811E-09 1,056E-07 5,570E-08 5,996E-08 -4,260E-09 | 1,157E-07 5,570E-08 8,051E-08 -2,480E-08 | 1,362E-07
- C | 2,704E-08 4,145E-08 -1,441E-08 | 6,850E-08 2,704E-08 4,982E-08 -2,278E-08 | 7,686E-08 2,704E-08 6,689E-08 -3,984E-08 | 9,393E-08
§ « d | -1,372E-08 | 4,289E-08 -5,661E-08 | 2,917E-08 -1,372E-08 | 5,154E-08 -6,527E-08 | 3,782E-08 -1,372E-08 | 6,920E-08 -8,293E-08 | 5,548E-08
e | 7,780E-08 3,674E-08 4,105E-08 1,145E-07 7,780E-08 4,416E-08 3,364E-08 1,220E-07 7,780E-08 5,929E-08 1,851E-08 1,371E-07
f | 1,458E+01 2,038E-01 1,437E+01 | 1,478E+01 | 1,458E+01 | 2,450E-01 1,433E+01 | 1,482E+01 | 1,458E+01 | 3,289E-01 1,425E+01 | 1,491E+01
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EK-4. (Devam) Bosaltma miktarlari i¢in ¢oklu nonlineer regresyon giivenilirlik analizleri

Cizelge 4.5. t-5, t-3, t-1 gecikmeli modelin giivenilirlik parametreleri

Giivenilirlik Limitleri

Deger %90 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %95 (+/-) | AltLimit | Ust Limit | Deger %99 (+/-) | AltLimit | Ust Limit
a | 0,227 0,274 -0,047 0,501 0,227 0,329 -0,102 0,556 0,227 0,441 -0,214 0,668
= b | 0,216 0,227 -0,011 0,443 0,216 0,273 -0,057 0,489 0,216 0,366 -0,150 0,582
§ - ¢ | 0,576 0,241 0,335 0,817 0,576 0,290 0,286 0,865 0,576 0,388 0,187 0,964
d | 332711 1104525 -771814 1437237 332711 1326831 -994119 1659542 332711 1779161 -1446449 2111872
a | 0,248 0,262 -0,014 0,510 0,248 0,315 -0,067 0,562 0,248 0,422 -0,174 0,669
%I b | 0,232 0,218 0,014 0,450 0,232 0,262 -0,030 0,494 0,232 0,351 -0,119 0,583
= c | 0,594 0,230 0,364 0,825 0,594 0,277 0,318 0,871 0,594 0,371 0,223 0,965
a | 6,132E-08 3,907E-08 2,225E-08 1,004E-07 6,132E-08 4,693E-08 1,439E-08 1,083E-07 6,132E-08 6,293E-08 -1,615E-09 | 1,243E-07
= b | 3,916E-08 2,759E-08 1,157E-08 6,675E-08 3,916E-08 3,315E-08 6,012E-09 7,230E-08 3,916E-08 4,445E-08 -5,288E-09 | 8,360E-08
g « 7,131E-08 2,925E-08 4,206E-08 1,006E-07 7,131E-08 3,513E-08 3,617E-08 1,064E-07 7,131E-08 4,711E-08 2,420E-08 1,184E-07
d | 1,463E+01 1,980E-01 1,444E+01 | 1,483E+01 | 1,463E+01 | 2,379E-01 1,440E+01 | 1,487E+01 | 1,463E+01 | 3,190E-01 1,432E+01 | 1,495E+01
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EK-5. Coklu nonlineer regresyon model sonuglari

Cizelge 5.1. Yiikleme modellerinin karsilastirilmasi

Model t-2,t-1 t-3,t-2,t-1 t-4,t-3,t-2,t-1 t-5,t-4,t-3,t-2,t-1 t-5, t-3, t-1
[statistiksel ) 5 ) 2 2
. NRMSE | NMAE R NRMSE | NMAE R NRMSE | NMAE R NRMSE | NMAE R NRMSE | NMAE R
Indeksler
Mod-1 0,1083 | 0,0849 | 0,7221 | 0,1084 | 0,0825 | 0,7271 | 0,1088 | 0,0828 | 0,7259 | 0,1077 | 0,0814 | 0,7324 | 0,1096 | 0,0802 | 0,7233
Mod-2 0,1084 | 0,0855 | 0,7219 | 0,1091 | 0,0835 | 0,7269 | 0,1098 | 0,0840 | 0,7253 | 0,1084 | 0,0818 | 0,7320 | 0,1103 | 0,0812 | 0,7229
Mod-3 0,1090 | 0,0878 | 0,7187 | 0,1155 0,0882 | 0,6910 | 0,1155 0,0901 | 0,6920 | 0,1125 0,0878 | 0,7086 | 0,1142 0,0868 | 0,6997
Cizelge 5.2. Bosaltma modellerinin karsilastirilmasi
Model t-2,t-1 t-3,t-2,t-1 t-4,t-3,t-2,t-1 t-5,t-4,t-3,t-2,t-1 t-5, t-3, t-1
Istatistiksel , 5 5 5 5
. NRMSE | NMAE R NRMSE | NMAE R NRMSE | NMAE R NRMSE | NMAE R NRMSE | NMAE R
Indeksler
Mod-1 0,0959 | 0,0727 | 0,7167 | 0,0891 0,0645 | 0,7377 | 0,0859 0,0666 | 0,7357 | 0,0859 0,0654 | 0,7305 | 0,0751 0,0609 | 0,7081
Mod-2 0,0959 | 0,0723 | 0,7169 | 0,0907 0,0689 | 0,7374 | 0,0865 0,0667 | 0,7356 | 0,0858 0,0652 | 0,7320 | 0,0751 0,0609 | 0,7081
Mod-3 0,0960 | 0,0730 | 0,7163 | 0,0902 0,0664 | 0,7375 | 0,0812 0,0587 | 0,7643 | 0,0802 0,0597 | 0,7648 | 0,0721 0,0566 | 0,7354
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EK-6. Mersin Limani ellegleme tahminleri

Cizelge 6.1. Coklu nonlineer regresyon tahmin sonuglari

t-2,t-1 t-3,t-2, t-1 t-4,1t-3,t-2, t-1
Mod-1 Mod-2 Mod-3 Mod-1 Mod-2 Mod-3 Mod-1 Mod-2 Mod-3

Yil Toplam Toplam Toplam Toplam Toplam Toplam Toplam Toplam Toplam

Ellegleme Ellegleme Ellegleme Ellegleme Ellegleme Ellegleme Ellegleme Ellegleme Ellegleme

(ton) (ton) (ton) (ton) (ton) (ton) (ton) (ton) (ton)

2008 | 17314726 | 17548877 | 17309050 | 18251756 | 18885704 | 20622841 | 18926245 | 19471225 | 23223895
2009 | 16858062 | 17370174 | 16717749 | 17741413 | 18871306 | 22935932 | 18769820 | 19719589 | 28857443
2010 | 16 423277 17 129 744 16 201 188 17 811511 19 336 150 27 717 486 18 377 595 19 614 077 37 646 436
2011 | 16058430 | 16945954 | 15762331 | 18048553 | 20064178 | 41392987 | 18727479 | 20301169 | 69 720277
2012 | 15743085 | 16783272 | 15387184 | 18012096 | 20550978 - 19269251 | 21328107 -
2013 | 15471208 | 16648645 | 15065828 | 17962479 | 20999 856 - 19461419 | 22005 161 -
2014 | 15235805 | 16536523 | 14789919 | 18023153 | 21581737 - 19 440 487 | 22 396 381 -
2015 | 15031521 | 16445719 | 14552563 | 18065392 | 22174024 - 19602432 | 22985107 -
2016 | 14853823 | 16373985 | 14348013 | 18066346 | 22732521 - 19923581 | 23815157 -
2017 | 14698935 | 16319766 | 14171460 | 18081725 | 23318772 - 20173697 | 24606639 -
2018 | 14563682 | 16281597 | 14018863 | 18109400 | 23938592 - 20313217 | 25267576 -
2019 | 14445379 16 258 287 13886 810 18 127 744 24565 673 - 20475743 25957 000 -
2020 | 14341746 | 16248834 | 13772414 | 18142004 | 25203986 - 20710324 | 26 765096 -
2021 | 14250840 | 16252440 | 13673221 | 18159741 | 25864 406 - 20947876 | 27614081 -
2022 | 14171000 16 268 496 13587 138 18 177 385 26 543 665 - 21144 215 28 431716 -
2023 | 14100797 | 16296576 | 13512379 | 18192695 | 27238692 - 21332036 | 29252475 -
2024 | 14039 003 16 336 437 13 447 412 18 207 573 27 952 309 - 21544 322 30 129 588 -
2025 | 13984558 | 16388021 | 13390923 | 18222558 | 28686 003 - 21768267 | 31054157 -
2026 | 13936544 16 451 461 13341782 18 236 821 29439 107 - 21981 378 31992 269 -
2027 | 13894164 | 16527097 | 13299014 | 18250347 | 30212000 - 22186735 | 32943506 -
2028 | 13856727 | 16615495 | 13261779 | 18263497 | 31005762 - 22398419 | 33930133 -
2029 | 13823631 16 717 474 13 229 350 18 276 234 31 820 906 - 22 617 440 34958 453 -
2030 | 13794352 | 16834151 | 13201098 | 18288451 | 32657800 - 22835527 | 36017278 -
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EK-6. (Devam) Mersin Limani ellegleme tahminleri

Cizelge 6.2. Coklu nonlineer regresyon tahmin sonuglari

t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 t-5, t-3, t-1
Mod-1 Mod-2 Mod-3 Mod-1 Mod-2 Mod-3

Yil Toplam Toplam Toplam Toplam Toplam Toplam

Ellegleme Ellegleme Ellegleme Ellegleme Ellegleme Ellegleme

(ton) (ton) (ton) (ton) (ton) (ton)

2008 | 18771674 | 19039583 | 22293848 | 18367498 | 18808279 | 22262490
2009 | 18835615 | 19339532 | 28358207 | 18449160 | 19221637 | 26542818
2010 | 18487017 | 19187384 | 36515049 | 18993036 | 20114463 | 38562 840
2011 | 18854818 | 19754955 | 61002610 | 19390616 | 20908980 | 88283 703
2012 | 19659314 | 20788888 - 19738044 | 21669678 -
2013 | 20148344 | 21531875 - 20140179 | 22519630 -
2014 | 20401463 | 22018676 - 20537030 | 23395764 -
2015 | 20679858 | 22532274 - 20928254 | 24295876 -
2016 | 21127 378 23 251 297 - 21 326 849 25 237 952 -
2017 | 21622479 | 24046195 - 21728013 | 26217613 -
2018 | 22020081 | 24751272 - 22131039 | 27234993 -
2019 | 22397494 | 25437072 - 22 537 303 28 293 582 -
2020 | 22827185 | 26189798 - 22946 494 | 29394569 -
2021 | 23295780 | 27005655 - 23358567 | 30539466 -
2022 | 23755908 | 27831230 - 23773715 | 31730279 -
2023 | 24195135 | 28648318 - 24191972 | 32968851 -
2024 | 24 647 145 29493 209 - 24 613 392 34 257 112 -
2025 | 25125080 | 30384 160 - 25038054 | 35597126 -
2026 | 25614178 | 31307008 - 25466 022 | 36991015 -
2027 | 26103184 | 32247892 - 25897360 | 38440992 -
2028 | 26596248 | 33210858 - 26332137 | 39949 367 -
2029 | 27102818 34 207 954 - 26 770 420 41518 545 -
2030 | 27622874 | 35240901 - 27212273 | 43151031 -
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EK-7. Mersin Limani ellegleme tahminleri

Cizelge 7.1. Neurofuzzy tahmin sonuglar1

Toplam
Yil Ellegleme
(ton)
2008 14 302 217
2009 | 23333675
2010 | 24223 229
2011 19 433 325
2012 | 25352278
2013 | 27 062 958
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EK-8. Neurofuzzy modiilii tahmin degerlerinin %95 giivenilirlik i¢in alt ve {ist limit

degerleri
—e— Tahmin —=— Alt limit - %95 Ust limit - %95
3.50E+07
3.00E+07
2.50E+07 —

2.00E+07 //_7/4%///./'
1.50E+07 o
1.00E+07

5.00E+06

0.00E+00 . . . . .
2008 2009 2010 2011 2012 2013

Sekil 8.1. Neurofuzzy tahmin sonuglarinin giivenilirlik limitleri (%95 igin)



EK-9. Mersin Limani ellegleme tahminleri

Cizelge 9.1. Zaman serisi tahmin sonuglari

ARIMA (320) ARIMA (4 2 0) ARIMA (520)
Yil Toplam Toplam Ellegleme Toplam
Ellegleme (ton) (ton) Ellegleme (ton)

2008 20929 610 21902 780 20302 673
2009 21152 175 23 389 795 22 584 992
2010 21432574 22 858 849 22 329 454
2011 23 224 649 24 113 392 22 463 289
2012 25162 144 27 106 041 24 967 435
2013 25 757 046 29 368 644 27 487 954
2014 26 444 848 29 636 485 28 291 325
2015 28 033 032 30169 174 28 291 252
2016 29 600 144 32 556 066 29 188 802
2017 30422 216 35077 080 31 711 055
2018 31336 778 36 090 457 33805 382
2019 32776 330 36 530 475 34 235 527
2020 34 153 960 38209 781 34 489 552
2021 35113612 40 693 223 36 050 410
2022 36 152 981 42 266 749 38 354 591
2023 37 493 967 42 922 511 39 860 831
2024 38 772 517 44 136 455 40 250 949
2025 39 816 955 46 316 603 40964 577
2026 40923 613 48 235 381 42 825 644
2027 42 201 221 49 233 426 44 827 445
2028 43 428 347 50 237 629 45 882 478
2029 44 525 030 52 054 930 46 410 322
2030 45 667 085 54 072 499 47 565 396
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EK-10. Zaman serisi modiilii tahmin degerlerinin %95 giivenilirlik igin alt ve {ist

limit degerleri

—e— Tahmin —s— Alt limit - %95 Ust limit - %95

1.80E+08
1.60E+08 —
1.40E+08 -
1.20E+08
1.00E+08
8.00E+07
6.00E+07 "
4.00E+07 M
5 005400 m
0.00E+00 -

) Q QU D o ) Q
Q N N N N N Q%

Sekil 10.1. ARIMA (3 2 0) modeli giivenilirlik limitleri (%95 i¢in)
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EK-10. (Devam) Zaman serisi modiilii tahmin degerlerinin %95 giivenilirlik i¢in alt

ve Ust limit degerleri

—e— Tahmin —s— Alt limit - %95 Ust limit - %95

1.40E+08
1.20E+08
1.00E+08 3
8.00E+07 =

6.00E+07
4.00E+07
2.00E+07 A
0.00E+00

N Q Z D © ) N
SR NN RN RN O
S S S S S S

Sekil 10.2. ARIMA (4 2 0) modeli giivenilirlik limitleri (%95 i¢in)
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EK-10. (Devam) Zaman serisi modiilii tahmin degerlerinin %95 giivenilirlik i¢in alt

ve Ust limit degerleri

—e— Tahmin —=— Alt limit - %95 Ust limit - %95
1.20E+08
1.00E+08 —A
8.00E+07 —
6.00E+07 —
4.00E+07 o oot
2008407 %
0.00E+OO T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
@ O O X O D O A > o D D
S O xR D g PSS
PP R P PR PR PR PP

Sekil 10.3. ARIMA (5 2 0) modeli giivenilirlik limitleri (%95 i¢in)



EK-11. Ellegleme tiplerine gore kapasiteler

Cizelge 11.1. Genel kargo elle¢leme kapasitesi

Rihtima Toplam
- Seglle:n . Rihtim Tep rik Pratik | Y2"asma Toplam rithtim Yillik
Elle¢leme Rihtim | Uzunluk | Derinlik | gemi | Ving ving ve ellegcleme | .
i kullanim = .| ellegleme o isgal | ellegleme
tipi numarast (m) (m) boyutu | sayist . . | kapasitesi ayrilma stiresi ao &
faktorii katsayisi . stiresi | (10° ton)
(DWT) (ton/saat) siiresi (saat)
(saat)
(saat)

Genel kargo 1 150 8,5 9000 2 %75 150 0,6 4 50,0 54,0 0,7988
Genel kargo 2 137,5 8,5 7 000 2 %75 150 0,6 4 38,9 42,9 0,7822
Genel kargo 3 137,5 8,5 7 000 2 %75 150 0,6 4 38,9 42,9 0,7822
Genel kargo 4 155 9 10 000 2 %75 150 0,6 4 55,6 59,6 0,8047
Genel kargo 5 137,5 8,5 7 000 2 %75 190 0,6 4 30,7 34,7 0,9667
Genel kargo 6 137,5 8,5 7 000 2 %75 190 0,6 4 30,7 34,7 0,9667
Genel kargo 14 275 10 30 000 2 %75 75 0,6 5 333,3 338,3 0,4250
Genel kargo 15 275 13 50 000 2 %75 75 0,6 6 555,6 561,6 0,4267
Genel kargo 16 75 10 5000 2 %75 85 0,6 4 49,0 53,0 0,4520
Genel kargo 22 100 5 5000 2 %75 375 0,65 4 10,3 14,3 1,6808
Genel kargo 23 170 9,3 20 000 2 %75 45 0,65 5 3419 346,9 0,2768
Genel kargo 24 380 6,5 7 000 2 %75 45 0,65 4 119,7 123,7 0,2713
Toplam genel kargo ellecleme miktar: 8,6339
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EK-12. Ellegleme tiplerine gore kapasiteler

Cizelge 12.1. Konteyner ellecleme kapasitesi

. _ Rihtima Toplam
- Gemi Seglle_n . Rihtim Tep rik Pratik | YAnasma Toplam rthtim Yillik Yillik
Ellegleme | Rihtim | Uzunluk | Derinlik gemi | Ving ving ve ellegleme | .
tipi numarast (m) (m) boyutu boyutu | sayisi kulla.r.l m kapasitesi cllegleme ayrilma stiresi 9 gal. cllecleme ellegleme
(DWT) (TEU) faktori (TEU/saat) katsayisi siiresi (saat) stiresi (TEV) (10° ton)
(saat)
(saat)

Konteyner 8 168,75 10 15000 | 1000 2 %75 25 0,65 5 30,8 35,8 133 984 1,3398

Konteyner 9 168,75 10 15000 | 1000 2 %75 25 0,65 5 30,8 35,8 133 984 1,3398

Konteyner 10 168,75 10 15000 | 1000 2 %75 25 0,65 5 30,8 35,8 133 984 1,3398

Konteyner 11 168,75 10 15000 | 1000 2 %75 25 0,65 5 30,8 35,8 133 984 1,3398

Konteyner 12 145 10 10 000 700 2 %75 25 0,65 4 21,5 25,5 131 361 1,3136

Konteyner 13 145 10 10 000 700 2 %75 25 0,65 4 21,5 25,5 131 361 1,3136

Konteyner 17 163,33 12 25000 | 1700 2 %75 25 0,65 5 52,3 57,3 142 167 1,4217

Konteyner 18 163,33 12 25000 | 1700 2 %75 25 0,65 5 52,3 57,3 142 167 1,4217

Konteyner 19 163,33 12 25000 | 1700 2 %75 25 0,65 5 52,3 573 142 167 1,4217
Toplam konteyner ellegleme miktari 12,2515
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EK-13. Elle¢leme tiplerine gore kapasiteler

Cizelgel3.1. Dokme kat1 ellecleme kapasitesi

Rihtima Toplam
- Seglle_n . Rihtim Tep rik Pratik | YAnasma Toplam rthtim Yillik
Ellecleme Rihtim | Uzunluk | Derinlik | gemi | Ving ving ve ellegcleme | .

S kullanim > . | ellegleme L isgal | ellegleme

tipi numarast (m) (m) boyutu | sayisi . .. | kapasitesi ayrilma siiresi SO H
faktorii katsayis1 L stiresi | (10° ton)

(DWT) (ton/saat) stiresi (saat)
(saat)
(saat)

Dokme kati 20 126,5 10,5 15 000 2 %70 1000 0,65 5 11,5 16,5 4,0569
Dokme kati 21 126,5 10,5 15 000 2 %70 525 0,65 5 22,0 27,0 2,4870
6,5439

Toplam dokme kati ellecleme miktari
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EK-14. Ellecleme tiplerine gore kapasiteler

Cizelge 14.1. Dokme sivi ellegcleme kapasitesi

Iskeleye Toplam
. | Sesilen iskele | 16OMK | ppagjy | yanasma | Toplam Gty
Ellegleme Iskele Uzunluk | Derinlik | gemi | Pompa pompa ve ellecleme ;
J kullanim o . | ellegleme o isgal | ellegleme
tipi numarast (m) (m) boyutu | sayisi ... | kapasitesi ayrilma siiresi SO H
faktori katsayis1 L siresi | (10° ton)
(DWT) (ton/saat) stiresi (saat)
(saat)
(saat)
Ddokme sivi 25 250 12,75 | 70000 2 %60 700 0,70 6 71,4 57,4 3,4662
Ddokme sivi 26 250 12,75 | 70000 2 %60 700 0,50 6 100,0 106,0 2,5319
Ddokme sivi 27 100 6 5000 2 %60 500 0,70 4 7,1 11,1 1,7204
Toplam dokme sivi ellecleme miktari 7,7184
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