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OZET

Bu c¢ahgmada, yapay zeka teknmikleri, tag dolgu dalgakiranlarin 6n tasarmmi
sirasinda cesitli asamalarda uygulanmg ve elde edilen sonuclar mevcut
yontemlerle karsilaghrilmstir. fleri ve geri beslemeli yapay sinir aglan
kullanilarak Alanya deniz yoresi icin dalga parametrelerinin (ayn1 anda
belirgin dalga yiiksekligi, periyodu ve yonii) tahmini yapilmistir. Elde edilen
sonuglar, dalga parametrelerinin tahmininde yapay sinir aglarinin stokastik
modellere kiyasla yiiksek tahmin yetenegi gisterdigini ve geri beslemeli sinir
aglarinin uzun aralhkh tahminler i¢in daha uygun oldugunu ortaya koymustur.
Ileri beslemeli denetimli sinir aglari, bulanik sistemler ve bulanik sinir aglan ile
genetik algoritmadan olusan yapay zeka teknikleri stabilite sayillarimin tahmini
ve giivenirlik analizi icin Mersin yat limanma uygulanmigtir. Tas dolgu kiy1
yapilarinin 8n tasarmm igin Van der Meer deney verilerini i¢eren bir “tasarim
yapay sinir ag1” gelistirilerek, bu agim miihendislik uygulamalarindaki
kullamilabilirligi ger¢eklenmistir. Ayrica, giivenirlie dayah tasarmmda, ikinci
moment yontemi yerine genetik algoritmanin kullanilmasmin global optimum
¢oziimiin bulunmasmda daha giivenilir sonuglar verecegi ortaya konmustur.
Deterministik yontemler yerine dogrusal olmayan yapay zeka tekniklerinin

uygulanmasi ve bu sayede belirsizliklerin azaltilmasi ya da islenebilmesi, tag
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dolgu dalgakiranlarn  karmagik modellere gereksinim duyulmadan

tasarlanmasini saglamigtir.
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ABSTRACT

In this study, artificial intelligence techniques were applied to the preliminary
design of rubble mound breakwaters and the results obtained were compared
with conventional methods. Wave parameters of Alanya region (sigmificant
wave height, period and direction) were simultaneously predicted by using feed
forward and recurrent neural networks. Artificial intelligence techniques which
include feed forward neural networks, fuzzy systems, fuzzy neural networks
and genetic algorithm were applied to the stability and reliability analyses of
Mersin yacht harbor main breakwater, as a case study. It was found that, in
predicting wave parameters, a better performance can be obtained by neural
networks than stochastic models and that recurrent neural networks were
appropriate for multi step predictions. A “design artificial neural network”
which uses Van der Meer’s hydraulic model test data, was developed for the
preliminary design of rubble mound coastal structures and it was verified for
the design applications. Furthermore it has been showed that, with the
application of genetic algorithms in the reliability-based design, more reliable
results can be obtained for the optimum global solutions, when compared to the
second-order methods. Artificial intelligence techniques can handle more

accurately the uncertainties inherent in the design of rubble mound
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breakwaters; hence the need of complex models generally used for the design

has been significantly decreased.
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1.GIRIS

Insan disiincesini ve davramgim taklit edebilen sistemlerin gelistirilmesine yonelik
¢aligmalarin ttimii yapay zeka olarak tamimlanabilir. Yapay sinir aglar (artificial
neural networks), bulanik mantik (fuzzy logic) ve genetik algoritmalar (genetic
algorithms) farkli miihendislik alanlarinda oldugu kadar ingaat miihendisliginin
degisik alanlarinda da (CCP, 1993; Pham and Pham, 1999) son yillarda yaygin
olarak kullamlan yapay zeka uygulamalaridir/teknikleridir. Yapay sinir aglar,
biyolojik sinir hiicrelerinin basitlegtirilmis olarak modellenmesi yardimiyla
Ogrenebilen sistemlerin geligtirilmesinde kullamlirken; bulanik mantik yardimiyla
dogal dil isleyebilen ya da diiglinebilen sistemlerin geligtirilmesi amaglanmaktadr.
Genetik algoritmalar ise “dogal se¢ilim” siirecinin Dbilgisayar ortaminda

benzestirilmesine dayanan sezgisel bir arama yontemidir.

Yapay sinir aglari, bulamk mantik ve genetik algoritmalarin, birbirinden tiimiiyle
farkl uygulamalar olmasina karsin, belirsizlikler {izerine kurulan sistemler olmasi bu
tekniklerin ortak yonii olarak degerlendirilebilir. Bagka bir deyisle, klasik
yontemlerde ortaya ¢ikan belirsizlikler istenmeyen ve ayrica degerlendirilmesi
gereken durumlarken; yapay zeka teknikleri belirsizlikleri igeren ve isleyen
uygulamalardir.

Miihendislik problemlerindeki belirsizliklerin kaynagi, model ve modelin igerdigi
parametreler olup sézkonusu belirsizlikler genellikle olasilik teorisi ve istatiksel
yontemler yardimiyla gozoniine almmaktadir. Ornegin, problemin igerdigi
parametrelerin (degiskenlerin) rassal bir yapiya sahip olmasindan kaynaklanan
belirsizlikler olasilik dagilimlan ile dikkate alinirken; Bayes karar teorisi, belirsizlik
ortaminda karar verilebilmesine olanak saglamaktadir. Belirsizlikler altinda ortaya
cikacak bagarisizliklar (risk) ise giivenirlik analizi yardimiyla belirlenmektedir.
Ozellikle karmasik ve modelleme olanaklarimn zor oldugu birgok miihendislik
probleminin ¢6ziimiinde, gelistirilen modelin yetersiz olmasi énemli bir belirsizlik
nedeni olmakla birlikte ¢dziim sirasinda yapilacak kabuller veya basitlestirmeler de

belirsizligi arttiran faktérlerdir.



Bir miihendislik yapisinin tasariminda karsilagilan belirsizlikler, istatiksel yontemler
yardimiyla gozoniine alinmasina karsilik modelin igerdigi parametrelerin rassal
degisken olmasi da bagka bir belirsizlik kaynagi olarak verilebilir: Bu tiir
yontemlerde, tasarim degiskenleri belirli olasilik dagilimlar: ile ifade edilmesine
kargin degiskenlere ait istatistiki bilgilerin yetersiz olmasi ve ¢ogunlukla ortalama ve
standart sapma degerleriyle sinirli kalmasi belirsizlige neden olabilmektedir.

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin katmanlar seklinde baglanmasiyla
olugturulan veri tabanli sistemler olup insan beyninin 6grenme ve degisik kosullar
altinda ¢ok hizh karar verebilme gibi yeteneklerinin, basitlestirilmis modeller
yardimiyla karmagik problemlerin ¢6ziilmesinde kullanilmasim amaglamaktadir.
Smiflandirma, kiimeleme, regresyon ve zaman serilerinin tahmini gibi degisik
alanlarda kullamlan yapay sinir aglann uygulamalarinin en biiyiik avantaji, karmagik
modellere gereksinim duyulmaksizin yalmzca agin egitilmesi yoluyla problemlere
¢cOzlim getirebilmesidir. Yapay sinir aglarinin en 6nemli dezavantaji ise egitme
agsamasinin uzun zaman alabilmesidir. Bunun nedenleri, uygun ag yapisinin
belirlenmesinde kesin kurallarin olmayisi ve genellikie katman ve yapay sinir hiicresi
sayis1 ile egitme algoritmasi ve parametrelerinin deneme-yanilma yoluyla
saptanmasi; uygun sonuglarin alinabilmesi igin mevcut veri tabamnin detayh bir
analizine ihtiya¢ duyulabilmesidir. Ayrica, yapay sinir aglarinin egitme asamasinda
kullamlacak veri tabaninin tiim degiskenler igin genis bir degisim araligim kapsamasi
dikkat edilmesi gereken noktalardan birini olugturmaktadir.

Bulanikliin, genel olarak kesinlik igermeyen bilgiyi bagka bir deyisle belirsizligi
ifade ettigi sGylenebilir. Bulanik mantik ise, sézel (linguistik) degiskenler kullanarak
kesinlikler &erine belirsizliklerle ¢aligan bir yapay zeka teknigi olarak tamimlanabilir.
Sozel bir degiskenin tipik degeri, rnefin “sicak” veya “soguk™ gibi sozciiklerle
ifade edilir ve bulamk kiimelerin iiyelik fonksiyonlan ile temsil edilir. Bulamk
mantifin klasik matematiksel yontemlerden farki, kesinliklerle ¢aligilmamasi ve
niteliksel tanimlamalara olanak saglamasidir. Belirsizliklerin matematiksel olarak
ifade edilebilmesi, karmagik sistemlerin modellenmesine bulanik mantigin getirdigi

en bilyiik kolaylik olarak degerlendirilebilir. Ayrica, bulanik mantifin sozel bilginin



kullamlmas:1 agisindan Bayesian teoriden farki, olasilik¢i bir yaklagima ihtiyag
duymamasi (Rojas, 1996) ve istatistik yontemlerden farkli olarak olayin meydana
gelmesindeki belirsizlik yerine olayin kendisine ait belirsizligi g6z6niine almasidir:
Istatiksel yontemler, rassal degiskenlere bagh belirsizlik igeren durumlan olasilik
teorisine gbre modellerken; bulanik mantik, rassal olmayan sdzel degiskenlerin
(dogal dilin) igerdigi belirsizlikleri islemektedir. Omegin, rassal bir degigken igin
verilen olasilik degeri, olayin gbzlenme sikligim belirtmesine kargin degiskenin bir
bulanik alt kiime iginde (sicak, soguk, ilik vb) tyelik derecesi ile tammlanmasi
degisken icin st6zkonusu kiimeye aitlifi ifade etmektedir. G6z6niine alinan olayin
¢ok karmagik olmasi ve yeterli bilginin bulunmamasi ve géz6niine alinan sisteme ait
degigkenlerin yeterince tammlanamamas:i bulamik mantifin en gecerli oldugu
durumlar olarak siralanabilir (Moshgbar et. al., 1995). Bagka bir deyisle, bulamk
mantik, karmasik durumlar kargisinda insanin diistinme ve karar verebilme
yeteneginin s6zel degiskenler yardimiyla kullamlmasim amaglamaktadir. Bulamk
sistemler ve bulamk sinir aglari, bulamk mantifin yapay zeka alanindaki
kullanimlarina 6rnek olarak verilebilir.

Bulaniklasgtirma, bulamik kural tabam ve durulastirma, bulanik sistemler yardimiyla
modellemenin genel asamalarim olusturmaktadir. Bulamk sistemler, sozel
degiskenler yardimiyla olusturulan bulanik kural tabantyla belirsizlikleri (dogal dili)
isleyen sistemler olup klasik modelleme y6ntemlerinde kullanilmayan deneyime ve
sezgiye dayanan uzman bilgisinden yararlamlmasim amaglamaktadir. Ornegin,
EGER hava “sicak” ISE fan hiza “yiiksek”tir ifadesi bulamk bir kuraldir ve bulamk
kural tabanlari1 genellikle birden ¢ok bulanik kuraldan meydana gelir. Ancak, bu tip
sistemler, yapay sinir aglar gibi bir veri tabanina bagh olarak 6grenen bir sistem
olmayip kural tasarimina dayanan sistemlerdir. Sistemin girdi ve g¢iktilarina ait
deneysel verilerin olmasi halinde bulanik mantik ve yapay sinir aglari, bulanik sinir
aplart seklinde entegre bir sistem olarak tasarlanabilmektedir. Boylece girdi ve
¢iktilar1 bulamiklagtirilabilen ve 6grenebilen sistemler gelistirilebilmekte ve her iki
teknigin avantajh yanlan biraraya getirilebilmektedir. Bulanik sinir aglarinda, agin
girdi ve ¢iktilarni bulamklagtirlmakla birlikte genellikle yapay sinir hiicrelerinin
yerini bulanik sinir hiicreleri almaktadir. Yapay ve bulanik sinir hiicreleri, biyolojik



sinir hiicresinin matematiksel olarak basitlestirilmis sekilde modellenmesine
dayanmakla birlikte her iki sinir hiicresinin verileri isleme bigimi degisiklik
gostermektedir: Hiicreye gelen uyarimlar, yapay sinir hiicresinde esas olarak
dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla islenirken; bulanik sinir hiicresi,
uyarimlari bulanik operatorler yardimiyla iglemektedir.

Genetik algoritmalar, rassal bir arama yOntemidir ve biyolojik sistemlerin “dogal
se¢ilim” siirecinin genetik operatérler yardimiyla benzestirilmesine dayanmaktadir.
Genetik algoritmalan diger arama ydntemlerinden ayiran en 6nemli 6zelliklerden biri
tirevler kullanilmaksizin yalnizca amag fonksiyonunun degerlerini kullanmasi; ayni
anda tek bir noktada degil birgok noktada ¢6ziim aramasi ve bu yolla, 6zellikle
karmagik (belirsiz) ¢6zlim uzaylarinda, daha yiiksek bir olasilikla global optimum
¢oziime ulagabilmesidir.

Yapay zeka teknikleri, bircok alanda genis bir kullanim alam bulmasina kargin halen
gelisimini siirdiiren bir disiplin olup s6zkonusu tekniklerin avantajlan yaminda
getirdigi dezavantajlar da vardir: Yapay zeka tekniklerinin higbirinin ¢6ziimii garanti
etmemesi ve yapay sinir aglarinin egitilme asamasinin ¢ok uzun zaman alabilmesi
bunlara 6rnek olarak verilebilir. Ancak, yiikksek derecede belirsizlik gosteren
(karmagik) mithendislik problemlerinin ¢6ziimiinde belirsizliklerin azaltilmasina ve
degerlendirilmesine yonelik klasik yaklagimlar, cogunlukla daha karmagik ve zaman-
maliyet agisindan ekonomik olmayan ¢éziimlere neden olabilmektedir. Bu nedenle,
yapay zeka tekniklerinin, belirsizlikler gézoniine alindifinda, klasik yontemlerin
saglayamayacagi avantajlara sahip oldugu sdylenebilir; ancak, yapay zeka teknikleri,
mevcut yontemlere tlimiiyle alternatif bir yontem olarak degerlendirilmemelidir.

Deniz Mithendisligi Yapilarimin Tasarimi

Tag dolgu dalgakiranlar, deniz miihendisliginde yiiksek maliyete ve Tilirkiye’de en
cok hasar olasiliina sahip yapilardir, ayrica dayanim ve olas1 yiik degerlerine bagh
yogun belirsizliklerler icermektedirler. Kiy1 yapilar, 6n tasarim asamasinda
genellikle yari-deneysel denklemler yardimiyla (Hudson, 1953; Van der Meer, 1988)



deterministik olarak tasarlanmakta ancak belirsizlik araliklan g6z6niine
alinmamaktadir. Bu nedenle tasarim sirasinda belirsizliklerin de dikkate alindigy
istatistiksel yOntemlerden yararlanilmasi zorunludur (Balas and Ergin, 2002).
Tasannm agamasinda kullamlan esitliklerde belirsizlik nedeni genis bir deger
aralifiin  (degiskenligin) esitlik icerisinde ortalama degerlerle ifade edilmesidir
(Balas, 1998). Ayrica, tasarim parametreleri olan yiik ve dayamim degiskenleri de
belirsizlik kaynaga olup bu tip belirsizlikler agagida bagliklar halinde verilmistir
(Balas, 1998). Burada, yiik degiskenleri, yapiya etkiyen yiik veya yiiklere karsilik
gelirken; dayanim degigkenleri, yapiyi1 olugturan eleman veya elamanlarin
dayanim/yiik tagima kapasitelerini ifade etmektedir ve yapinin emniyeti (giivenirligi)
yiik ve dayanim degiskenlerinin bilesik etkisine baghdir.

1. Yiik degiskenleri olan belirgin dalga yiiksekligi, ortalama dalga sayisi ve derin
sudaki dalga dikligine bagh belirsizlikler: Tasarim dalgas: yiiksekliginin
saptanmasinda genellikle riizgar verilerinden yararlamilmakta olup riizgar-dalga
iligkisinin karmagik yapist (WMO, 1988) Onemli bir belirsizlik nedeni olarak
goriilebilir. Ayrica riizgar verilerinin niteligi, tahmin modeli, yakinkiy: hesaplari,
ekstrem dalga istatistikleri ve kullanilan istatistik yontemler de diger belirsizlik
kaynaklar1 olarak degerlendirilebilir.

Gozoniine alinan bdlge igin proje dalga yliksekliginin tahmininde Meteoroloji
Istasyonuna ait riizgar verilerinden yararlamlmaktadir. Ancak, genellikle karada
dlgiilen riizgar hizlarimin, atmosferik simr tabakasi ve yeryiiziiniin piirtizliilik
Ozelliklerine bagli olarak deniz yiizeyinde daha kiigiik degerler alacak olmasi bu
degerlerin artinlmasin gerektirir. Bu iglem i¢in degisik deneysel ifadeler mevcut
olup, Srnek olarak Hsu (1985) tarafindan onerilen ifade verilebilir. Artirilmug riizgar
hiz1 ve riizgar yonii (bir firtina siiresince) dalga modelinin girdi parametreleridir.
Tirkiye'de meteoroloji istasyonlarina ait riizgar verilerinin giivenilirligi istasyon
ozelliklerine bagh olarak biiylik degisiklikler gosterebilmektedir (Ergin and Ozhan,
1986).



Dalga tahmin modelinde kullanilan PM (Pierson Moskowitz) dalga spektrum modeli
tam gelismis deniz kogullarina uygulanmakla birlikte gelismekte olan deniz
kosullarma ise diizenlenerek uygulanabilmektedir. Model igerisinde, riizgar
hizlanmin etkin kabarma (fe¢) mesafesi boyunca alinan ve saatlik ortalama hizlar
oldugu kabul edilmektedir ve modelin giivenilirlifi meteoroloji istasyonunudan elde

edilen riizgar verilerinin niteligine bagli olmaktadir

Degiskenlerin gercek dagilimlan yerine degisik grafik yontemler (Weibull, Bernard
ve Gringorten vb) ile belirlenen eksterm deger dagilimlan (Wang and Le Mehaute,
1983) baska bir belirsizlik nedeni olarak verilebilir.

2. Dayanim degiskenlerinin neden oldugu belirsizlikler: Tas dolgu dalgakiranlar i¢in
dayamm degiskenleri, nominal tag ¢api, koruma tabakasinin egimi ve gegirgenlik
(permeabilite) katsayisidir. Ocak tagimmin niteligi, koruma tabakasinin egimindeki
sapmalar ve yapin gercek yapisal gegirgenlik degeri dalgakiranlarin performansim
etkileyen faktérlerdir.

Koruma tabakasi insaasinda kullamlan nominal tag ¢apmin gosterdigi deger
aralifinin, alt ve lst siir degerleri arasindaki degisimi bilinmediginden, diizgiin
yayil bir dagilim gosterdigi kabul edilebilir. Ayrica, koruma tabakasinin egiminde,
inga sirasinda ve yersel olarak ortaya ¢ikacak sapmalarin yaklagik olarak normal
dagilim gosterdigi de diigiiniilebilir.

Calismarin Amaci ve Kapsami

Tasarim agsamasinda belirsizlifin kara yapilarina oranla tas dolgu dalgakiranlarda gok
daha yiikksek oldugu goriilmekte ve bu durum yapay zeka tekniklerinin, kiy
yapilarmin tasanmina uygulanmasim zorunlu hale getirmektedir. Belirsizliklerin
g6z0niine alinmasinda, istatistiksel yontemlerle birlikte (Balas et. al., 1995; Ergin
and Balas, 1998; Ergin and Balas, 1997; Balas and Ergin, 1997) yapay zeka
tekniklerinin de kullanilmasi, yiiksek maliyetli olan bu yapilarin daha ekonomik ve
daha emniyetli bir sekilde tasarimina katkida bulunacaktir. Bu tezde, Tiirkiye’deki
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ilk uygulamalardan biri olmak tizere, tas dolgu dalgakiranlarin farkli tasarim
agamalarinda (eksik dalga Olglimlerinin tamamlanmasi ve giivenirlide dayali 6n
tasarim) yapay zeka teknikleri (yapay sinir aglar, bulamk mantik ve genetik
algoritmalar) diinya literatiirii ile paralel olarak uygulanmig ve elde edilen sonuglar
klasik yontemlerle kargilastirilmgtir.

Alanya deniz y6resindeki belirgin dalga yiiksekligi, ortalama dalga periyodu ve dalga
yonii Olglimlerinin gesitli nedenlerle kesintiye ugramasindan kaynaklanan eksik
verilerin ileri ve geri beslemeli yapay sinir aglar kullanilarak tahmini yapilmigtir.
Tas dolgu dalgakiranlarin tasariminda, Van der Meer esitliklerine alternatif olarak
ileri beslemeli denetimli sinir aglar, bulamk sistemler ve bulanik sinir aglarindan
olusan yapay zeka teknikleri uygulanarak degisik yapay zeka tekniklerinin
performanslari degerléndirilmis; ayrica deterministik tasarim sonuglar1 yapay zeka

tekniklerinin sonuglan ile karsilagtirlmstur.

Bu c¢aligmanin kapsaminda, ikinci boliimde yapay zeka tekniklerinin kiyi
mithendisligi alaninda yer alan uygulamalar1 ele alinmig ve bu galigmalardan elde
edilen sonuglar degerlendirilmistir. Yapay sinir aglari, bulamk mantik uygulamalan
olan bulanik (uzman) sistemler ve bulanik sinir aglar ile birlikte genetik algoritmalar
tiglincii boliimde 6zetlenmigtir. Dordiincii boliimde, ileri ve geri beslemeli denetimli
yapay sinir aglann dalga parameterlerinin tahmininde kullanilmgtir. Bulamk
mantifmm, tag dolgu dalgakiranlarin tasarnmina yonelik olarak uygulanmasi
¢aligmanin beginci boliimiinii olugturmus ve tag dolgu dalgakiranlarin giivenirlik
analizi, genetik algoritmalar ile gergeklestirilmisgtir.



2. LITERATUR TARAMASI

Son yillarda, birgok miihendislik probleminin ¢6ziimiinde kullamlan yapay zeka
tekniklerinden sadece yapay sinir aglar, karmagik ve yiiksek derecede belirsizlikler
iceren kiy1 mihendislifi problemlerine degisik aragtirmacilar tarafindan
uygulanmgtir. Elde edilen sonuglar, yapay sinir aglarimin klasik yontemlere alternatif
olarak uygulanabilecegini ortaya koymustur. Sozkonusu ¢aligmalar, asafida

siralanmigtir:

Tag dolgu dalgakiranlarin tasarimu {izerine yapilan tek ¢aligmada (Mase et. al., 1995),
yapay sinir aglari kullamilarak tas dolgu dalgakiranlar i¢in denge (stabilite) analizi
yapilmigtir. Caligmada ileri beslemeli denetimli (multi layer feed forward) bir yapay
sinir a1 kullanilmis ve Van der Meer’in model deneylerinden elde edilen verilerle
efitilmigtir. Caligmanin amaci, stabilite sayisinin ve hasar seviyesinin tahminidir.
Stabilite sayisinin tahmininde, permeabilite katsayisi, hasar seviyesi, Iribarren sayisi
ve dalga sayis1 agin girdileri olarak alinmigtir. Ayrica, boyutsuz su derinligi ve
spektral sekil parametresi de mevcut girdilere ilave edilerek stabilite sayilar1 tahmin
edilmigtir. Tahmin edilen degerlerin model deneylerinden elde edilen degerlerle
uyumlu oldugu gézlenmis ancak yapay sinir aglarin performansi1 Van der Meer
denklemlerine kiyasla diigiik bulunmugtur.

Belirgin dalga yiiksekliklerinin degisik zaman araliklarinda tahmini tizerine Yanam
Korfezi'nde (Hindistan) yapilan c¢alisma (Deo and Naidu, 1999), yapay sinir
aglarinin zaman serilerinin tahmininde kullamlmasinin ilk 6rnegini olusturmaktadir.
Bu ¢ahigmada, belirgin dalga yliksekliklerinin fi¢ saatlik, alt1 saatlik, 12 saatlik ve
glinliikk ortalama degerleri kullanilarak aynm1 zaman araliklarina ait bir sonraki dalga
yikseklikleri ileri beslemeli denetimli yapay sinir aglari yardimiyla tahmin
edilmigtir. Aglarin egitilmesi asamasinda, ii¢ farkli algoritmadan yararlamilmig ve
tahmin sonuglari egitme algoritmalar1 da dikkate alinarak degerlendirilmigtir. Ayrica,
belirgin dalga ylikseklikleri istatiksel AR (Autoregressive Model) modeller
kullanilarak da tahmin edilmig ve yapay sinir aglan ile elde edilen sonuglarin, AR
modeliyle elde edilenlere gére daha yiiksek korelasyon gosterdigi belirtilmistir.



Mase ve Kitano (1999) tarafindan yapilan bir ¢aligmada yapay sinir aglar1 kompozit
dalgakiranlarin tasariminda kullamlmigtir. Bu ¢aligmada, ileri beslemeli denetimli
yapay sinir aglan yardimiyla, kompozit dalgakiranlarda dinamik basing kuvveti
boyutsuz tasarim degigkenlerinden yararlanilarak tahmin edilmistir.

Tsai ve Lee (1999) tarafindan yapilan ¢aligmada ileri beslemeli denetimli yapay sinir
ag1 kullamlarak Taichung Limanminda ve Mirtuor Bolgesinde (Tayvan) gel-git
seviyeleri tahmin edilmigtir. Calimada birer saatlik araliklarla 6l¢iilmiis bir yillik
veriler kullanilmig ve son iki saatlik verilerden yararlanilarak daha sonraki bir saatlik
seviye degerleri tahmin edilmigtir; agin bir giinliik verilerle egitilmesi halinde bile
daha uzun siireli seviye tahminleri (ii¢ giinliik, aylik vb) yapilabilmigtir. Gradyen
azalma egitme algoritmasi kullamlmig ve algoritma parametrelerinin (egitme orani ve
momentum katsayis) yapay sinir agimin performansina olan etkileri aragtirilmigtir.

Taichung Limaninda yapilan bagka bir ¢alismada (Tsai et. al., 1999), liman i¢inde
yer alan ii¢ adet Olglim istasyonuna ait giinliik veriler kullamlmugtir. Caligmanin
amaci iki istasyona ait dalga verileri yardimiyla iigiincii istasyona ait belirgin dalga
yiiksekliklerinin tahmini olup ¢alismada ileri beslemeli yapay sinir ag: kullamlmistir.

Deo ve Kumar (2000) tarafindan Hindistan’in Bat1 kiyisinda yapilan ¢aligmada, ileri
beslemeli denetimli yapay sinir aglari, haftalik ortalama belirgin dalga
yliksekliklerinin aylik ortalama dalga verilerinden tahmini amaciyla kullamlmgtir.
Agin egitilmesinde ii¢ farkli efitme algoritmasindan yararlanilmig, elde edilen
sonuglar istatiksel model ve sayisal interpolasyon yoluyla tahmin edilen sonuglarla
kargilagtinlmig; yapay sinir aglanmin diger yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar
verdigi ortaya konmustur.

Karwar bolgesinde (Hindistan) yapilan bir galigmada (Deo et. al., 2001), ileri
beslemeli denetimli yapay sinir aglam riizgar verileri yardimiyla, derin deniz
kosullarinda, belirgin dalga yiiksekligi ve dalga periyodu tahmininde kullamlmgtir.
Riizgar dalgalarinin karmagik yapisi, yiiksek belirsizlikler icermesi ve dalga
tahmininin ¢ogunlukla karmagik modeller gerektirmesi ¢aligmanin temelini
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olusturmugtur. Caligmada esas olarak belirgin dalga yiiksekligi ve dalga periyodu (ag
ciktilari) figer saatlik araliklarla Sl¢iilmiis meteorolojik veriler (riizgar hizi, riizgarin
esme siiresi ve kabarma mesafesi) kullamlarak tahmin edilmigtir. Elde edilen
sonuglar, yapay sinir aglarinin, deterministik modellerden farkli olarak, dalga
parametrelerini yalmzca riizgar hizlarina baglhi olarak tahmin edebildigini

gOstermistir.

Yapay sinir aglarinin kiy1 miihendisligi uygulamalarinda yonsel dagilim (directional
wave spectrum) fonksiyonu da belirlenmistir (Deo et al., 2002). Goa Bélgesinde
(Hindistan) yapilan bu ¢aligmada, farkli yapilarda ileri beslemeli denetimli yapay
sinir aglar1 ile dagilim parametresinin tahmini amaglanmgtir; tasarlanan yapay sinir
aglarinda, yonsel dagilim parametresi ¢ikti, belirgin dalga yiiksekligi ve ortalama
dalga periyodu gibi degisik parametreler ise girdileri olugturmustur. Test sonuglarina
bagh olarak, 6zellikle belirgin dalga yiiksekligi ve ortalama dalga periyodu ile yonsel
dagilim parametresi arasinda yiiksek korelasyon gosteren bir iligki ortaya konulmusg;
dogrusal olmayan regresyon ayni oranda basarili sonuglar vermemistir.
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3. YAPAY ZEKA TEKNIKLERi

Insan distincesini ve davramgim taklit eden sistemler yaminda akilcr diisiinebilen ve
davrananabilen sistemlerin geligtirilmesini ama¢ edinen g¢aligma alanlarimn tiimii
Yapay Zeka (Artificial Intelligence) olarak tanimlanabilir (Russel and Norwig,
1995). 1950°1i yillarda bagladigi kabul edilen ve néroloji, psikoloji, miihendislik
bilimleri gibi degisik disiplinleri kapsayan yapay zeka galigmalari (Simon, 1995;
Schalkoff, 1990) bilgisayar teknolojisindeki gelismelere bagh olarak hiz kazanmsg,
yontemsel ve kavramsal geligimi siirdiiren yeni bir alan olarak degerlendirilebilir.
Yapay zeka, uygulama alanlarina bagli olarak degisik yapay zeka tekniklerinin ayrn
ayr1 veya kombine bir gekilde kullamlmasim1 kapsamaktadir ve yapay sinir aglan
(artificial neural networks), bulanik mantik (fuzzy logic), genetik algoritmalar
(genetic algorithms) miihendislik problemlerinin ¢oziimiinde yaygin olarak
kullanilan yapay zeka uygulamalarini olugturmaktadir.

3.1. Yapay Sinir Aglan

Biyolojik sinir aglarimn temel elemam sinir hiicreleridir ve insan beyninin korteks
kisminda yer alan ndron (sinir hiicresi) sayist yaklagik olarak 10" olup her hiicre
sayist, 1000-10000 arasinda degisen bagka hiicrelerle karsilikli iligki igerisindedir.
Bir sinir hiicresinin temel elemanlar1 hiicre gévdesi, dendrit ve akson’dur (Harvey,
1994). Sinir hiicresine (Sekil 3.1.a) diger sinir hiicrelerinden gelen uyanmlar,
dendritler araciligiyla hiicre govdesine tagimr ve hiicre i¢i aktivasyonun/kararlilik
halinin bozulmastyla olugan bir kimyasal siire¢ i¢erisinde diger hiicrelere aksonlarla
iletilir; uyarumlarin diger sinir hiicrelerine taginabilmesinde akson uglari ile dendritler
arasindaki sinaptik bogluklar (sinaps) rol oynar. Sinaptik bosluk iginde yer alan
“sinaptik kesecikler” gelen uyarimlarin diger hiicrelere dendritler aracilifiyla
gegmesini  kosullayan elemanlardir. Sinaptik bosluga, “sinaptik kesecikler”
tarafindan saglanan noro-iletken maddenin dolmasi uyanmlarin diger hiicrelere
gegisini kogullar. Hiicrelere gelen uyarimlarla uyumlu olarak hiicreler arasindaki
mevcut sinaptik iligkilerin degigimi veya hiicreler arasinda yeni sinaptik iligkilerin
kurulmas: “6grenme” siirecine karsilik gelir.
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(a) Biyolojik sinir hiicresi

Agirhik faktori

(b) Yapay sinir hiicresi

Sekil 3.1. Biyolojik ve yapay sinir hiicresi

Yapay sinir aglar1 esas olarak biyolojik néronlarin basitlestirilmig bir gsekilde
matematiksel olarak modellenmesine dayanmaktadir (Kirkegaard and Rytter, 1993;
Krose and Van der Smagt, 1996). Biyolojik ve yapay sinir hiicreleri arasindaki
benzesim (Sekil 3.1), hiicreler arasindaki baglantilar (hiicreye gelen ve hiicreden
¢ikan uyarimlar) akson ve dendritlere; agirhik faktorleri (w;) sinapslara ve sinir
degerler (1) hiicre i¢i kararlihk haline kargihk gelecek sekilde olugturulmaktadir
(Sekil 3.1.b): Yapay sinir hiicresinde, agirlik faktdriiniin etkisine bagh olarak (wj,
W2..Wp) hiicreye gelen uyarimlar (X;, X;..Xp) hiicre i¢i denge durumu veya sinir deger
(t;) de dikkate alinarak dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu f(.) yardimiyla
¢ikt1 seklinde uyarimlara (y;) donistiirtiltir (Sekil 3.1.b). Yapay sinir hiicrelerinin
genellikle katmanh bir yap1 gosterecek bigimde birbirine baglanmasiyla yapay sinir
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aglar1 meydana getirilir ve yapay sinir hiicreleri arasinda kurulan baglantilara ait
agirhik faktorlerinin, uyarimlarla uyumlu olacak gekilde degistirilmesi benzer sekilde

biyolojik “6grenme” siirecine karsilik gelir.

Yapay sinir aglar1 insan beyninin 6grenme, diiglinme ve degisik kosullar altinda ¢ok
hizli karar verebilme gibi yeteneklerinin basitlestirilmis modeller yardimiyla
kompleks problemlerin ¢dziilmesinde kullamlmasimi amaglamaktadir ve kullamim
amaglarina gére degisik tiplerde yapay sinir aglart bulunmaktadir. Simiflandirma,
kiimeleme, modelleme ve tahmin gibi degisik iglemlerde kullamilan yapay sinir
aglanimin (Kalagirou, 1999) en biiylik avantajlar1 dofrusal olmayan sistemleri
modelleyebilmesi; bilgiyi paralel olarak isleyebilmesi ve yeni durumlara uyum
saglayabilme yetenegi olarak verilebilir. Yapay sinir aglar1 genel olarak ag yapisina
gore ileri beslemeli ve geri beslemeli yapay sinir aglar; egitme algoritmalarina bagl
olarak ise denetimli ve denetimsiz yapay sinir aglan olarak siniflandirilabilir. Ileri
beslemeli denetimli yapay sinir aglar1 en yaygin kullanilan yapay sinir aglandir
(Svozil et al., 1997).

3.1.1. ileri beslemeli denetimli yapay sinir aglar:

Girdi, ¢ikt1 ve bir veya daha ¢ok ara katmanlardan olugan ileri beslemeli denetimli
yapay sinir aglari, girdi ve ¢ikti katmalari arasinda tek dogrultuda aktivasyon
gOsteren sinir aglaridir ve aym katman (izerinde bulunan hiicreler arasinda da
herhangi bir iligki yoktur. Ara katmandaki hiicre sayisin belirleyen farkli yaklasimlar
olmasina kargin (Walczak and Cerpa, 1999) genel olarak hiicre sayis1 deneme-
yamlma yoluyla belirlenmektedir. Sekil 3.2°’de tek ara katmanh ileri beslemeli
denetimli bir sinir a1 6rnek olarak verilmigtir. Burada, yapay sinir agmn girdi
vektorii x=(x1,X2,Xx), kullamilarak elde edilen ara katman ¢ikt1 vektorii h=(h;,hy,h3,hs)
¢ikti katmaninda iglendikten sonra ¢ikti vektSriine y=(y,.y».y¥,) doniistiiriiliir ve
gbézonline alman tiim girdi vektorleri X=[x(1),...x(N)] i¢in ¢ikti vektorleri
Y=[y(1),...,y(N)], N: girdi ve ¢ikt1 vektorlerinin sayis1 olmak {izere agagidaki sekilde

hesaplanir:
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SINIR DEGER SINIR DEGER

Sekil 3.2. Ileri beslemeli denetimli yapay sinir ag1

Y = oW [y WX +b*) |+ b?) 3.1)

Denklem (3.1)’de @(.): ¢ikt1 katmanina ait hiicreler i¢in aktivasyon fonksiyonu, y(.):
ara katmana ait hiicreler igin aktivasyon fonksiyonu, b”: ara katmandaki hiicrelere
ait sinir deger vektorii, b” : ¢ikti katmanindaki hiicrelere ait sinir deger vektorii, W” :

ara katman ile ¢ikt: katmar arasindaki baglantilar igin agirhk faktorleri, W": ara
katman ile girdi katman arasindaki baglantilar i¢in agirlik faktorleri olarak alinmig
olup sdzkonusu agirlik faktorleri agagidaki sekillerde tanimlanmigtir (Sekil 3.2):

W= [whowhoowh| =l i=look (3.2)
W =W owlowl,| t=1..z;m=1..s (3.3)

Yapay sinir aglar1 uygulamalar1 genellikle egitme ve test olmak tizere iki asamada
olugturulur. Egitme asamasi, katmanlar arasindaki agirlik faktSrlerinin ve simr
degerlerin bir egitme algoritmas1 yardimiyla hata seviyesi kabul edilebilir bir diizeye
gelinceye kadar iteratif olarak diizeltilmesinden meydana gelir; agirhk
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faktorlerindeki degisim, Ofrenme olarak da tammlanabilir. Test asamasinda ise
egitme agamasinda kullamilmayan girdi ve gikt1 verileri kullanilarak agin performansi
Olgiiliir. Degisik egitme algoritmalar1 olmakla birlikte momentum katsayili gradyen
azalma ve konjuge gradyen egitme algoritmalann yaygin kullanilan egitme
algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir (Svozil et al., 1997; Golden, 1996).

Momentum katsayili gradyen azalma algoritmasi, performans indeksinin (hata
fonksiyonumin) minimizasyonuna dayanir ve agirlik faktérleri, performans indeksi

gradyeninin negatif dogrultusunda hareket edilmesiyle iteratif olarak diizeltilir:
w(k+1)=w(k)-nVJ(w)+atw(k-1) (B4

Burada, w: vektorel oiarak agirlik faktorii, k: iterasyon sayisi, 1: 6frenme orani, oL
momentum katsayisi ve VJ(w): performans indeksinin gradyenidir. Performans
indeksinin gradyeni ise VE: karesel hata fonksiyonunun gradyeni, N: girdi ve ¢ikti
vektorlerinin sayis1 ve z: ¢ikti katmanindaki hiicre sayisi olmak {izere vektorel
olarak Sekil 3.2°de verilen yapay sinir ag1 i¢in asagidaki sekillerde ifade edilir:

N
VJ(w)= L D VE(w,n) (3.5)
ZNn=I
0E OE ©OE O
VE(W,n) = 3.6
(wn) {awﬁ’, o', ow, awsz 0

Ogrenme oram ve momentum katsayisinin segilmesinde degisik yaklagimlar
olmasina karsin (Basheer and Hajmeer, 2000) bu katsayilar, genellikle . 0-1 arasinda
degerler alacak sekilde deneme-yanilma yoluyla segilmektedir.

Momentum katsayili gradyen azalma algoritmasi ile birlikte konjuge gradyen egitme
algoritmas1 geligmis egitme algoritmalarindan biridir; agirlik faktorlerinin, konjuge
gradyen egitme algoritmasi kullamilarak diizeltilmesi halinde ise hareket dogrultusu,
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daha dnceki iterasyona ait hareket dogrultusu ile kombine olacak sekilde diizenlenir
ve gradyen azalma algoritmasinda oldugu gibi baslangic dogrultusu performans
indeksi gradyeninin negatif dogrultusu (Py=-go) olarak alinir:

w(k+1)=w(k)+mP, 3.7
Py =—g; + BiPy-; (3.8)
T
B, = gkgI;
8r—i8k-1 3.9

Burada, ni: k’inc1 iterasyondaki 6grenme orami ve Bi: Fletcher-Reeves faktorii olarak
adlandirilabilir (De Gersem and Hameyer, 2001).

3.1.2. Geri beslemeli denetimli yapay sinir aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglari, bir veya daha gok hiicreye ait ¢iktilarin aym
katman iginde 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 (Patterson, 1996;
Principe et al., 2000) ve statik bir yap1 gdsteren 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 3.3) ve bu tip aglarda geri besleme ara katmanda yer alan hiicrelere
ait ¢iktilarin bir geri besleme katmanina (context layer) iletilmesiyle olusturulur
(Elman, 1990); geri besleme katmanin ileri beslemeli sinir aglarimin sahip oldugu
“uzun stireli bellek”e ilave olarak “kisa siireli bellek” islevi gordiigli s6ylenebilir
(Tsoukalas and Uhrig, 1997). Bu nedenle, Elman tipi geri beslemeli sinir a1

ozellikle zaman serileri gibi stokastik siireglerin modellenmesinde kullaniimaktadir.
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Elman tipi sinir aglarinda, egitme agamasinda geri besleme katmam ile girdi katmam
arasindaki agirhk faktorleri ihmal edildiginden ileri beslemeli denetimli sinir
aglarinda kullanilan egitme algoritmalan bu tip aglarda da kullanilir.

GERIBESLEME KATMANI
e
H
> —»
—»
———
» >
i
—_—
GIRDI K ATMANI ARAKATMAN CIKTI KATMANI

Sekil 3.3. Elman tipi yapay sinir ag

3.2. Bulanik Mantik

Bulanik mantik, esas olarak “bulanik kiime teorisine” dayanan bir yapay zeka
teknigidir ve en genis anlamda, degisik tamimlama olanaklari olmasina karsin,
bulamk kiime teorisi ile esanlamli olarak da kullanilabilen matematiksel bir
kavramlar ve ilkeler biitiinii olarak goriilebilir (Zadeh, 1999; Zadeh, 1997). Bulamk
mantik, 1970li yillarin ortalarindan itibaren birgok mithendislik dalinda modelleme
ve kontrol gibi degisik sekillerde yaygin bir kullanim gdstermektedir (Ross, 1995).

Bulanik mantik yardimiyla bir sistemin modellenmesinde kullamlan bulanik
sistemlerin veya bulamk modellerin klasik modelleme yontemlerinden en biiyikk
farki belirsizlikleri degerlendirme big¢imidir. Klasik yontemlerde belirsizlikler
istenmeyen veya azaltilmasi gereken durumlardir ve daha ayrintih modellemeler
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yapilarak belirsizliklerin azaltilmasi ya da yiiksek kesinlikli ¢6ziimlere gidilmesi
miimkiindiir. Ancak, bu durum, hem zaman hem de maliyet agisindan ekonomik
olmayacag gibi daha karmagik modellerin ortaya ¢ikmasina neden olabilmektedir.
Istatistiksel yontemler ise, belirsizliklerin g6z6niine almmasinda belirsizliklerin
rassal olmas1 ve belirsizligi modelleyen olasiik dagilimlarimi ve parametrelerini
belirleyecek yeterli istatistiki bilgi ve verinin mevcut olmasi halinde
kullanilabilmektedir. Bulanik sistemler ise dogal dilin (s6zel degigkenlerin) igerdigi
belirsizliklerden yararlanarak karmagik sistemlerin modellemesini amaglamaktadir.
Bagka bir deyisle bulamk sistemler, insanin belirsiz ortamlarda diigiinebilme ve
sonug ¢ikarabilme yetenegini taklit yoluyla, klasik modellemelerde kullanilmayan
bilgi kaynaklarim kullanan sistemler olarak tanimlanabilir.

Bulanik sistemler belirsizlikleri isleyebilme yetenegine ragmen yapay sinir aglan
gibi Ofrenebilen bir sistem degildir. Yapay sinir aglarmin, bulamk sistemlerle
kombine edilmesi sonucunda elde edilen bulanik sinir aglari her iki teknigin avantajli
yanlarim biraraya getirmeyi amaglamaktadir. Bulanik sinir aglarinda sistemin girdi
ve ¢iktilar1 bulaniklagtirllmakta ve yapay sinir hiicrelerinin yerine bulamk sinir
hiicreleri kullamlmaktadir: Bulamiklastirma iglemi, yapay sinir aglarindan farkli
olarak af girdilerinin Srnegin “sicak” veya “soguk” gibi s6zel degiskenlerle
tammlanmasina olanak saglarken; bulamik sinir hiicreleri, islevsel olarak aym
olmasina karsin, hiicreye gelen uyarmlarin dogrusal olmayan bir fonksiyonla
islenmesi yerine bulanik operatérlerle iglenmesi nedeniyle yapay sinir hiicrelerinden
ayrilmaktadir. Bulamk mantik ilkelerinin bu yolla yapay sinir aglarina eklemlenmesi
belirsizlikleri isleyebilen ve ayni zamanda yapay sinir aglar gibi genelleyebilen bir
sistemin olugturulmasim saglamaktadir.

3.2.1. Bulanik mantik sistemleri

Bulanikk mantik sistemleri, bir sistemi bulamik kural veya kurallar yardimiyla
modelleyen sistemler olarak tanimlanir ve bu nedenle bulanik kural tabanli sistemler
olarak da adlandirilabilir (fuzzy rule-based systems). Bulanik kurallar, sistemin girdi
ve ¢iktilari arasindaki iligkiyi sdzel degiskenlere bagh olarak ve genellikle EGER-
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ISE seklinde ortaya koyan ifadelerdir. Uzman bilgisini temsil eden bulanik kurallarin
EGER ile ISE arasindaki kismu sistemin girdileri; ISE’den sonraki kismi ise sistemin
¢iktilarina kargihk gelmektedir. Bulanik bir kural (R), % : sozel deisken, y : sozel
degisken, A: ¥ i¢in bulanik alt kiime , B: ¥ igin bulamk alt kiime olmak {izere
asagidaki sekilde ifade edilebilir:

R:EGER % A ISE ¥ B dir.

Bulanik sistemler, bulaniklagtirma (fuzzification), bulanik kural tabam (fuzzy rule
base), bulanik genelleme (aggregation) ve durulagtirma (defuzzification)
asamalarindan olusan bulanik algoritmalar kapsaminda olusturulurlar.

3.2.1.1. Bulaniklagtirma

Bulamk sistemlerde, s6zel degiskenlerin tipik degerleri (primary values) bulanik alt
kiimelerle temsil edilir ve her alt kiime bir tiyelik fonksiyonu ile ifade edilir: 6rnegin,
elemanlan x olan evrensel bir X kiimesinin A bulamk alt kiimesine aitligi tiyelik
fonksiyonlar: (membership function) ile belirlenir ve 7 (x): liyelik fonksiyonu

olmak lizere agagidaki sekilde ifade edilir:
fu(x): X ~>[01] (3.10)

Uyelik fonksiyonun degeri, x i¢in A bulamk alt kiimesine aitlik derecesini
(membership degree) verir ve bdylece bulamk kiimeler yardimiyla, klasik kiime
teorisinin aksine, kismi tiyelik dereceleri tanimlanabilmektedir. Uyelik fonksiyonlari
olarak genellikle iiggen ve trapez fonksiyonlarla birlikte S tipi fonksiyonlar
(Tsoukalas and Uhrig, 1997) kullamlmaktadir. Uggen (fizge,) Ve S tipi (Hsup)

tiyelik fonksiyonlar, &, § ve # degerleri fonksiyon parametreleri olmak iizere
strastyla agagidaki sekillerde verilebilir:
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Fiegen(%:@,B,7)=0 x>V, x<& (3.11)
ﬁaggen(x"&’ﬁ»y) = ((%—_a&,)) a<x< E (312)
ﬁﬂcgen(x;&l’ﬁ:}?'): ((};’.—:’g) ESXS7 (3.13)
Hsupi(%:8@,8.7)=0 x<@ (3.14)
ﬁSnpi(x,'&',E,f):Z(;:;)z Fsx<f (3.15)
Bsupi(%:,B,7) =1—2(;’f§% 2 B<x<y (3.16)
Hsupi(%:8,8.7)=1 x27 (.17)

3.2.1.2. Bulanik kural tabam ve bulanik genelleme

Bulanik bir sistem ¢ogunlukla bircok kurali i¢eren bir kural tabanina sahiptir ve
herbiri ayr1 bir bulanik iligkiyi temsil eden kurallar, xe X c R, yeY c iR,

A eAd, BeB, jifx):X—>[01] ve Jig(y):Y —>[0,1] kosullarinda ve X, ¥, 4 ve
B evrensel kiimeler olmak lizere asagidaki sekilde yeniden yazilabilir:

R :EGER X A4; ISE ¥ B, dir i=123,...K (3.18)

Sistem iginde yer alan bulamik kurallarm timii ise bulamk kural tabamm (R,)
meydana getirir:

Ry={R|i=123,..K} (3.19)

Bulanik kuralin ilk kisminda yer alan sozel degisken sayisimn birden fazla olmasi
durumunda her s6zel degiskene ait ifade VE ya da VEYA operatorleri kullanilarak
birbirine baglanir; aym operatorler kurallarnn birbirine baglamakta da kullanilan
operatdrlerdir.
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Kural tabam iginde yer alan herhangi bir kural i¢in, degiskenler arasindaki bulamk
iliski 7;(x,y) analitik olarak asapidaki sekilde ifade edilebilir:

Ri(x3)= 1y B (%3)](%) (3.20)

Burada, Jig (x,y): stzel degiskenler arasindaki bulanik iligkinin (implication

relation) lyelik fonksiyonu olarak tanimlanabilir ve Kkesikli degiskenler i¢in
asagidaki gekilde yeniden yazilabilir:

é(x,y)=(z)ﬁ,z,.(x,y)/(x.y) (3:21)
%y

(3.20) ve (3.21) nolu ifadelerde (/) integral ve (Z) toplam isaretleri notasyonel
olarak bulanik kiimenin biitiin degerlerini veya birlesimini (union) gosterirken, (/)
boliim isareti iiyelik derecelerini kiime elemanlarindan (x,y) ayirmak i¢in kullamlir.

Bulanik iligkinin (implication relation) iiyelik fonksiyonunun hesaplanmasinda
degisik bulanik iligki operatSrlerinden (fuzzy implication operator) yararlanilir (Ross,
1995). Bunlara 6rnek olarak Zadeh ve Larsen bulanik iliski operatérleri (Tsoukalas
and Uhrig, 1997) verilebilir ve bu operatdrler maksimum (v), minimum (A) ve
cebirsel ¢arpim (-) bulamik islem operatdrlerine bagh olarak sirasiyla sagidaki
sekillerde ifade edilebilir:

Hp,(x,y)=(Ba(x) A () v (1-Hy(x)) (3.22)
Hpy(%y)=H4(x)- g (y) (3.23)

Bulamk genelleme, kural tabaninda yer alan her kurala ait bulamk kiimelerden
yararlanilarak sisteme ait bulanik iliskinin genellestirilmesidir ve /:: genellestirilmis
bulanik iligki olmak {izere agagidaki sekilde verilebilir:
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R=vFi (3.24)

Sozel degiskenler arasindaki iligki genellestirilmis bulanik iligkiye bagh olarak ve

maksimum-minumum operatdrii (o) kullanilarak tanimlanabilir:

F=¥oh (3:29)

Béylece bulanik sistemin girdisine ait s6zel degiskenin bilinen ve farkh bir iiyelik
fonksiyonu (bulamik alt kiime) ile tanimlanmasi halinde maksimum-minimum
operatrii yardimiyla sistemin ¢iktisina ait liyelik fonksiyonu (bulanik alt kiime)
belirlenebilir.

3.2.1.3. Durulastirma

Bulanik genelleme yoluyla elde edilen bulamk alt kiimeler, uygulamalarda
cogunlukla durulagtirma yoluyla kesin degerlere donistiiriiliir. Durulastirma
amaciyla kullamlan yontemlere 6rnek olarak maksimum iiyelik, agirlik merkezi,
agirlikli ortalama yontemleri verilebilir (Ross, 1995). Agirlik merkezi yonteminde,
bulamk sisteme ait giktinin kesin degeri (y/) ¢iktiya ait bulanik alt kiimenin altmnda
kalan alanin agirlik merkezinin y diizlemi {izerindeki koordinat olup 7, : giktiya ait

tiyelik fonksiyonu olmak iizere agagidaki sekilde hesaplanabilir:

[E,(y) ydy
AV VDY 3.26
Y= T (3.26)

Bulanik ¢iktinin kesikli bir degisken olarak tanimlanmas: halinde ise (3.26) nolu
ifade N: bulamk alt kiimedeki eleman sayis1 olmak tiizere asapidaki sekilde

yazilabilir:
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N
2 Hy(¥) ¥i
y= (327)

N
;Iﬂy(yx)

3.2.2. Bulanik sinir aglan

Bulanik sinir aglan, bulamik mantik ile desteklenmis ya da bulaniklagtirilmug ileri
beslemeli denetimli yapay sinir aglar1 olarak adlandinlabilir. Bu yolla yapay sinir
aglarinin  karmagik sistemleri modelleyebilme yeteneginin belirsizlikleri de
igleyebilecek sekilde gelistiriimesi amaglanmaktadir. Ancak, bu konuda yapilan
calismalar dikkate alindifinda, bulanik sinir aglarinin kesin bir gekilde belirlenmis ag
tipini temsil etmedidi soylenebilir; yapay sinir aglarmin girdi ve g¢iktilarinin
bulaniklagtinlmast ya da bunlara ilave olarak sinir hiicrelerinin de
bulaniklagtirilmas: gibi degisik yapilar (Hancheng et. al., 2002; Belarbi et. al., 2000;
Palacharla and Nelson, 1999; Kuo and Xue, 1999; Feuring and Lippe, 1999;
Rajasekaran et. al., 1996; Dash et. al., 1995; Liang and Cheng, 2002; Osternak, 1999;
Buckley and Hayashi, 1995; Ishibuchi et. al., 1995) bulanik sinir aglar1 olarak
tamimlanabilmektedir. Burada, bulanik sinir hiicreleri ve bu tip hiicrelerle olusturulan

yapay sinir aglan temel alinacaktir.

Bulanik sinir hiicreleri, daha 6nce bahsedilen sinir hiicreleriyle temelde aym yapiya
sahip olan fakat bulamk girdileri, bulanik operatSrler yardimiyla bulanik ¢iktilara
dontigtiiren sinir hiicreleridir ve kullamilan aktivasyon fonksiyonlarina ve bulanik
operatdrlere bagh olarak degisiklikler gdstermektedir (Vlachos and Awvaritsiotis,

1996; Yeh, 1999). Tnorm ve S norm bulanik operatdrler (Bolim 3.2.1.1)
kullamlarak elde edilen VE (AND) ve VEYA (OR) bulanik sinir hiicreleri (Sekil 3.4-
3.5) bu tip hiicrelere 6rnek olarak verilebilir (Kwan and Cai, 1994; Yang et. al.,
2000). VE ve VEYA bulanik hiicrelerine ait ¢iktilar, (0) indisi siir degere ait girdi
ve agirhik faktorlerine karsilik gelmek {izere, matematiksel olarak sirasiyla agagidaki
sekillerde tanimlanabilir:



X1 L]
. ———— Vi
(/] da)
Sekil 3.4. VE tipi bulanik sinir hiicresi
X1 Wj
x : 7, =§(Ia ?wa)
(]

dud

Sekil 3.5. VEYA tipi bulanik sinir hiicresi

24
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”=im£M) (3.28)

1=

Y= S"o(xiTWi) (3.29)
i=

Burada her iki hiicre tipi i¢in, T norm (product) ve S norm (probabilistic sum)
operatdrlerine bagh olarak, aktivasyon fonksiyonlar1 sirasiyla agagidaki sekillerde
tammlanabilir (Gupta and Qi, 1991):

xSw, = x,+w,—xw, (3.30)

(3.31)

Sekil 3.4°te verilen VE tipi bulanik sinir hiicresine gelen uyarimlar, her biri farkli
bir bulanik alt kiimeyi (A1,A3,A,) tamimlayan iiyelik dereceleri (x;,X2,Xp) ile agirlik
faktorlerinin (w;,wp,wy), S norm operatérlerle (VEYA) islenmesiyle elde edilir ve T
norm (VE) operatérlerle y;=(x;VEYAw;) VE (x2VEYAw,) VE...VE (x,VEYAw,)
seklinde bagka bir alt kiimeyi (B) temsil etmek f{izere ¢iktilara donfistiiriliir. Islevsel

agidan T norm ve S norm operatorler sirasiyla minimum (A) ve maksimum (v)
operatdrler olup VE tipi bulanik sinir hiicresinin bir “minimum-maksimum” bulanik
iligki operatérii gibi calisg1 ve “EGER/ISE” seklinde tanimlanan bulanik bir kurala
karsihk geldigi sdylenebilir: EGER x; A; VE x; A, VE x, A, ISE y; B’dir. Sekil
3.5’te verilen VEYA tipi bulanik sinir hiicresi ise bulanik kurallar1 birbirine baglayan
bir “maksimum-minimum” operatdrii olarak degerlendirilebilir ve hiicrenin giktis1
yi=(xiVEw1) VEYA (x,VEw;) VEYA...VEYA (x,VEw,) seklinde ifade edilir:
VEYA tipi sinir hiicresi, gelen uyarimlarin VE tipi bir hiicreye ait ¢iktilar olmasi
durumunda, esas olarak bulamk kurallar1 birbirine baglayan bulanik genelleme
operat6rii (v) olarak caligr.
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Bulanik sinir aglari, her katman aym tip sinir hiicrelerini igerecek sekilde genellikle
girdi, VE ya da VEYA seklinde bulamk hiicrelerden olugan ara ve ¢ikti
katmanlarindan olugurlar (Sekil 3.6) ve ileri beslemeli denetimli sinir aglan ile aym
yaklagim iginde egitilirler. Islevsel olarak, VE katmam bir kural tabam; VEYA
katmam ise bulamk genelleme katmam olarak kabul edilebilir. Bulanik sinir
aglarinda, girdi ve ¢ikt1 degerleri bulanik degerlerdir, ancak problemin tliriine bagh
ve agin giktilarimin bir durulagtirma katman ile durulagtirilmasi gerekebilir.

Sekil 3.6. Bulanik sinir a1

3.3. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, sezgisel bir arama yontemi olup ilk kez 1985 yilinda Goldberg
(1989) taraﬁndan yapilan bir ¢aligmamin ardindan, degisik alanlarda uygulanma
olanag1 bulmugtur. Genetik operatSrler yardimiyla “dogal se¢ilim™ siirecinin
bilgisayar ortaminda benzestirilmesini esas alan genetik algoritmalar1 dier arama
yontemlerinden aywran en o6nemli Ozellikler amag¢ fonksiyonunu kullanmasi

dolayisiyla tiirev hesaplarina dayanmamasi; tek noktada degil bircok noktada (bir
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grup ¢6ziim iginde) arama yapmasi; parametrelerin kodlanmig diziler halinde temsil
edilmesi ve stokastik bir arama yontemi olmasi geklinde 6zetlenebilir (Goldberg,
1989; Rao, 1996). Bu &zellikler de, genetik algoritmalarin, dzellikle klasik arama
yontemlerinin yetersiz kaldifi karmagik ¢oziim uzaylar1 ile karakterize edilen,
optimizasyon problemlerine uygulanmasim elverigli kilmaktadir; genetik
algoritmalarin bu tip problemlerde, global optimum ¢6ziime genellikle daha yiiksek
bir olasilikla ulagabildigi sdylenebilir.

Genetik algoritmalar, problemin olast ¢6zlimlerini temsil eden bir baslangig
toplulugunun, genetik operatbrler yardimiyla daha iyi ¢oziimleri temsil edecek
sekilde evrilmesini amaglayan iteratif bir teknik olarak da tamimlanabilir. Baglangi¢
toplulugu genellikle rastgele olusturulan dizilerden (string) veya kromozomlardan
meydana gelir. Problemin degisken ya da degiskenleri dizilerde kodlanmig olarak
taginir. Baglangi¢ toplulugunu olugturan dizi sayisi genel bir kural olmamakla birlikte
genellikle 30-200 degerleri arasinda alinabilmektedir (Caldas and Norford, 2002).
Kodlama iglemi ikili diizende, gergel say1 ve permiitasyon kodlama gibi degisik
bigimlerde yapilabilmektedir (Kaya, 2001). Secilim (reproduction), ¢aprazlama
(crossover) ve mutasyon (mutation) operatSrleri genetik algoritmalarin temel
elemanlarim meydana getirmektedir. Genetik algoritmalarin genel yapisi agagidaki
sekilde 6zetlenebilir:

Adim: baslangi¢ toplulugunu iiret

Adim: topluluk i¢indeki her birey i¢in uygunluk degerlerini sapta
Adim: eger (bitis kosulu) ise dur; degilse (4)’e git

Adim : genetik operatorleri uygula

Adim: (4)’ten yeni topluluk tiret

Adim: (2)’ye git

AR S o

3.3.1. Segilim

Se¢ilim, toplulugu olusturan her dizinin uygunluk degerlerine (ama¢ fonksiyonu

degerleri) bagh olarak kopyalanmas: islemidir; bu islem “dogal segilimin”
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bilgisayar ortamindaki kargilif1 olarak da goriilebilir. Toplulugu olusturan her
dizi, problemin olas1 ¢oziimlerinden birini temsil eder ve segilim operatorii en
uygun ¢Oziimlerin daha sonraki ¢oziimleri (yeni topluluklar) daha yiiksek
olasilikla etkilemesini amaglar. Uygunluk degerleri saptanan diziler, bir se¢ilim
mekanizmas1 ile kopyalama iglemine ugratilirlar. Rulet g¢emberi, segilim
mekanizmas olugturmanin en yaygin ve basit yollarindan birini olugturmaktadir
(Goldberg, 1989).

Rulet ¢emberi, her aralipi topluluu meydana getiren dizilerin segilme
olasiliklarina karsilik gelen bir mekanizma olup bu ydntemde, kopyalanacak
diziler, ¢emberin dizi sayis1 kadar c¢evrilmesi sonucunda saptanmaktadir.
Cemberin her ¢evrimiyle rastgele tiretilen saymmn karsilik geldigi aralik,
kopyalanacak diziye de kargilik gelmektedir.

3.3.2. Caprazlama

Caprazlama operatorii, segilim operatriiyle elde edilen dizilerden yeni diziler
bagka bir deyisle yeni ¢Ozlimler {iretilmesidir ve bu islem iki asamada
gerceklestirili: mevcut dizilerin rasgele eslestirilmesi ve eglestirilen diziler
arasinda belirli kisimlarin karsilikli degistirilmesi. Caprazlama operatorii,
caprazlama oramina bagh olarak, tek noktali, iki noktal ve tiniform ¢aprazlama
gibi degisik bigimlerde uygulanabilmektedir. Caprazlama oram 0,6-0,9 arasinda
deperler alabilmektedir (Mohan, 1997). Tek noktali bir ¢aprazlama &rnegi
sematik olarak Sekil 3.7’de verilmigtir.

3.3.3. Mutasyon

Mutasyon, bir dizinin bir veya birkag degerininin rasgele degisiklige
ugratilmasidir ve bu islem yardimiyla segilim ve gaprazlama sonrasinda ortadan
kalkan dizilerin tagidig: bilgilerin tiimiiyle kaybolmasi 6nlenir. Mutasyon dizide
ani bir degisiklige kargilik gelir ve bu degisiklik mutasyona ugramis diziye bagh
olarak daha sonraki topluluklari etkiler. Mutasyon operatorii, genetik
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algoritmalarda ikinci derecede rol oynar ve iteratif olarak elde edilecek dizilerin
birbirine benzemesine engel olarak daha iyi ¢ozitimlere ulagilabilmesini saglar.
Mutasyon operatdriiniin uygulanmasinda, 0,01 ve 0,001 arasinda degerler
alabilen bir mutasyon orani kullamlabilir (Jenkins, 1997).

pizt1 MUV MriAA/  YENIDEZ
CAPRAZLAMA [:>
Dizi2 AAAAA AN YENIDizZI2

Sekil 3.7. Caprazlamanin sematik olarak gosterimi (Goldberg, 1989)
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4. EKSIK DALGA OLCUMLERININ YAPAY SiNiR AGLARI iLE
TAHMINI

Bu tezde Mersin Yat Limani ana dalgakiramin yapay zeka teknikleri ile 6n tasarim
gergeklestirilecektir. Mersin Yat Limam ana dalgakiraninin 6n tasarim igin gerekli
olan yillik en yiiksek belirgin dalga yiikseklikleri riizgar verilerinden yararlamilarak
tahmin edilmekle birlikte (Ozhan., Ergin, Yalginer, 1994) Alanya Deniz y&resinde
yonsel dalga &lgerle kaydedilen 1995 yilina ait 12 aylik dalga l¢limlerinin de en
yliksek deger dalga istatistigi icin degerlendirilmesi gereklidir. Bu &lgtimler isletim
degerlendirilmesi belirsizlikleri artiran bir faktor olacaktir. Eksik (6lgiim alinamayan)
verilerin giivenilir bir yéntemle tamamlanmasi gereklidir. Bu amagla, Alanya deniz
yoresindeki eksik dalga Olglimlerinin yapay sinir aglan ile tahmini gergeklestirilmis
ve Boliim 5’de en yliksek dalga istatistigi agisindan degerlendirilmistir (Balas and
Kog, 2002).

Dalga parametreleri, kiyr yapilarmnin gerek tasarim gerekse isletim agamasinda
kullanilan en 6nemli verilerdir ve genellikle sayisal modeller veya deneysel esitlikler
yardimiyla riizgar verilerine bagli olarak tahmin edilmektedirler (SPM, 1984).
Ancak, bu tiir yontemler, riizgar-dalga etkilesiminin karmagik yapisi ve firtina
Ozelliklerinin ayrintih analizini gerektirmesi nedeniyle onemli belirsizlikler
icermektedir (WMO, 1988).

Yapay sinir aglari, son yillarda, zaman serilerinin tahminine degisik aragtirmacilar
tarafindan (Balkin and Ord, 2000; Oliveria et. al., 2000, Al-Saba and ElI-Amin, 1999)
yaygin olarak uygulanmistir. Ozellikle riizgar dalgalarimin karmagik yapis1 gdzoniine
alindifinda dalga parametrelerinin tahminine yapay sinir aglannmin dogrusal AR
(Autoregressive Model) ve ARX (Autoregressive Models with Exogenous Inputs)
istatiksel modellerden daha uygun oldugu sdylenebilir. Dogrusal olmayan NARMA
(Nonlinear Autoregressive Moving Average Models) ve NAR (Nonlinear
Autoregressive Models) gibi istastiksel modeller ise uygulamadaki glicliikler
nedeniyle (Zhang et. al., 2001) tercih edilmemektedir.
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Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan istatiksel modellerden farkh olarak, parametrik
olmayan veri tabanli modellerdir ve veri tabaninin igerdigi dogrusal veya dogrusal
olmayan iliskiyi belirli kabuller yapilmaksizin modelleyebilmektedir.

Dalga parametrelerinin Ol¢iilme iglemi pahali ve zor olmasinin yaninda igletim
sirasinda ortaya ¢ikan degisik sorunlar nedeniyle sik sik  kesintiye de
ugrayabilmektedir. Eksik verilerin tamamlanmasi, dalga ikliminin belirlenmesi
diginda igletim gibi kisa vadeli amaglar i¢in de gerekli bir ¢aligmay1 olugturmaktadir.
Bu ¢aligmada, yapay sinir aglari, Alanya bolgesinde yapilan dalga Olgtimleri
sirasinda (Ozhan and Abdalla, 2000) ortaya ¢ikan eksik verilerin tamamlanmasi
amaciyla kullamlmig; c¢aligmanin, dalga parametrelerinin tahmininde mevcut
yontemlere alternatif olugturabilmesi amaglanmigtir. Calismada, ileri beslemeli ve
geri beslemeli denetimli yapay sinir aglarindan yararlamlmigtir. Elde edilen
sonuglara bagh olarak, yapay sinir aglarmin performans: stokastik ydntemlerle
kargilagtinlmigtir. Literatiirdeki diger ¢aligmalardan (Deo et. al., 2001) farkh olarak,
tezde girdi olarak kullamlan riizgar verileri ile tasarlanan tek bir yapay sinir agindan
aym anda ii¢ dalga parametresi (belirgin dalga yliksekligi, periyodu ve yo6nii) tahmin
edilmigtir.

4.1. Stokastik Modeller ve Yapay Sinir Aglan

Bir zaman serisinin, belli araliklar i¢in, ardigik degerleri arasinda istatiksel bir
bagimlilik bulunmasi halinde zaman serisinin stokastik bir siire¢ meydana getirdigi
diigtiniiliir. Serinin ardigtk degerleri arasindaki istatiksel bagimhiligin 6lgiisii
otokorelasyon katsay1 ile tanimlanir ve aralarinda belirli bir zaman aralif1 bulunan, n
elemanli bir Ornegin meydana getirdifi seri (Xj,X2.Xi...Xn) i¢in, k aralikh
otokorelasyon katsayis1 (rj), otokoveryans fonksiyonuna (cov) baghh olarak
r, =cov(x,x,,)/ o, seklinde hesaplanabilir: Otokorelasyon katsayisi, serinin k
aralikli degerleri arasindaki korelasyonu (igsel bagimlilii) ortaya koyar ve farkli k
araliklar1 igin hesaplanan otokorelasyon katsayilar1 siirecin otokorelasyon

fonksiyonunu (koreologram) meydana getirir.
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Stokastik stireclerin 6nemli 6zelliklerinden biri stasyonerliktir. Stasyoner bir stiregte,
rassal degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonunun, parametrelerinin ve
otokorelasyon katsayilarinin zamandan bagimsiz oldugu kabul edilir. Bir zaman
serisini meydana getiren rassal degiskenlerin olasilik yogunluk fonksiyonunun
zamandan bagimsiz ve yalnizca zaman araliklarina bagh olarak tanimlanmasi halinde
giiclii stasyonerlik (strictly stationary) sézkonusu iken; stokastik siirecin istatistik
parametrelerinin (ortalama, standart sapma ve otokorelasyon katsayilari) zamandan
bagimsiz olarak verilmesi zayif (weak) stasyonerlige karsilik gelir (Box, and Jenkins,
1976): Stasyoner bir siire¢ sabit ortalama ve standart sapma degerleriyle tanimlanip
otokorelasyon fonksiyonu yalmzca zaman aralifina bagh olarak verilirken stasyoner
olmayan bir siireg (non-stationary process) bir egilim (trend) igerdiginden bu
parametreler zamana bagli olarak tammlanirlar. Genellikle, stokastik stireclerin zayif
stasyonerlik gostermesi yeterli goriilir ve siirecin davramisi otokorelasyon
fonksiyonu ile karakterize edilir. Otokorelasyon fonksiyonunun istatiksel olarak
sifirdan anlamh derecede farkli degerler almasi ya da iissel olarak k-aralig: arttik¢a
sifira yaklagmamasi serinin ardigtk degerleri arasinda giiglii bir iliskinin varligim
bagka bir deyisle serinin bir egilime sahip oldugunu gosterir. Stokastik siirecin
egilime sahip bir davramg goéstermesi ise siirece ait degigkenlerin rassal bir nitelik
gostermedigini ve istatistik parametrelerin zamana bagli olarak degisimini ortaya
koyar.

Stasyoner bir siireg ya da zaman serisi genel olarak otoregresif hareketli ortalama
modellerle, ARMA (p,q), karakterize edilir ve burada, p: lineer otoregresif modelin
mertebesi, q: hareketli ortalama modelin mertebesi olarak tanimlanabilir. ARMA
(p.q) tipi bir modelde, ¢ ve 0: model parametreleri olmak {izere degiskenin t anindaki
degeri (xy) ile p kadar 6nceki degerleri arasindaki (x..,) iliski bagimsiz degiskenin t ve
t-q amindaki degerleri de (a; ve a.q) dikkate aliarak asagidaki sekilde ifade edilebilir
(Hamilton, 1994):

X, =@1%_; +Pr%, 5 +---¢px,~p +01a,_; +--0,a, 5+ + 6,0, , +a 4.1
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GoOzontine alinan bir zaman serisinin analizinde, uygun modelin belirlenmesinde
seriye -ait otokorelasyon fonksiyonundan (koreologram) ve kismi otokorelasyon
fonksiyonundan yararlamlir; serinin kismi otokorelasyon fonksiyonu, modelin
dogrusal otoregresif bileseninin (AR) mertebesini (p); koreologrami ise modelin
hareketli ortalama bilegseninin (MA) mertebesini (q) belirlemekte kullanilir.

Bir yapay sinir aginin girdi katmani, ¢ikti katmanindan geri besleme geklinde
saglanan ilave girdi degerleri icermiyorsa bu tip sinir aglarnin, yapisal olarak,
dogrusal olmayan bir AR modele kargilik gelebilir (Doffner, 1996). AR model,
ARMA modelin yalmzca otoregresif bilesenininden meydana gelir ve matematiksel
olarak agagidaki sekilde tammlanabilir:

Xy =PpXpg H 2%+ PpX,_p + 4 4.2)

AR modellerin gok degiskenli olmasi halinde, ARX (Auto Regressive Models with
Exogenous Inputs) modellerden yararlanilir ve bu tip modeller, y: ilave degisken, n:
modelin derecesi ve by: model parametresi olmak tizere, agagidaki sekilde ifade
edilebilir:

P
x,=Z

n
Gxi+ X yyiptay 4.3)
i=l k=1

4.2. Dalga Parametrelerinin Tahmini

Deniz yapilarinin tasarimindaki ilk agama ilgili deniz yoresindeki dalga 6l¢limlerinin
istatiksel olarak degerlendirilmesi ve eksik verilerin giivenilir yontemlerle tahmin
edilmesidir. Bu c¢aligmada, Alanya deniz yoresinde Olgiilen ve belirgin dalga
yiiksekligi (H;), ortalama dalga periyodu (T) ve dalga yoénii (WD) Ol¢limlerinin
(Ozhan and Abdalla, 2000) cesitli nedenlerle kesintiye ugramasindan kaynaklanan
eksik verilerin ileri ve geri beslemeli yapay sinir aglan kullanilarak tahmini
yapumugtir. Dalga verileri, Alanya Bélgesinde 36° 32' 30" Kuzey ve 31° 58' 30" Dogu
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koordinatlarinda bulunan yonsel dalga olger tarafindan (Sekil 4.1) 12 ay boyunca
ikiger saatlik araliklarla, kayit stiresi 30 dakika; orneklem araligi 0,78125 saniye ve
Orneklem frekans1 1,28 Hz olmak iizere 100 m su derinliginde &lglilmiistiir. Dalga
parametrelerinin Olgiilme iglemi, 2 ile 20 saat arasinda ve aralikli olarak stirekli
kesintilere ugramistir: Biitiin gézlem dSnemi boyunca, iki saatlik siirekli kesinti
aralikli olarak toplam 137; maksimum kesinti siiresi olan 20 saat ise toplam iki kez
gbzlenmistir. Farkli kesinti slirelerine ait gozlenme sikliklari Sekil 4.2°de

Ozetlenmistir.

~ <=t
e

Sekil 4.1. Yonsel dalga &lgerin konumu

N
A

Diinya literatiiriindeki bu konuda yapilan sayil1 ¢aligmalarda (Boliim 2) genel olarak
statik bir yapiya sahip olan ileri beslemeli denetimli sinir alar1 kullamlarak tek bir
dalga paramatresi tahmin edilmistir. Bu ¢aligmada, eksi dalga verileri (belirgin dalga
ytiksekligi, periyodu ve yonii) dinamik bir yap1 gésteren Elman tip yapay sinir (geri
beslemeli yapay sinir ag1) kullamlarak ayn1 anda tahmin edilmigtir. Bagka bir deyisle,
yapay sinir aglar1 ile mevcut dalga verileri yardimiyla her ii¢ dalga parametresi de
aym anda tahmin edilmistir. Dalga parametrelerinin tahmini, ileri beslemeli denetimli
yapay sinir aglar1 ve dogrusal istatiksel modeller (AR ve ARX) kullanilarak da
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yapilmistir. Elde edilen sonuglara baglh olarak ileri ve geri beslemeli sinir aglarinin
performans: degerlendirilmis ayrica yapay sinir aglar1 dogrusal istatiksel modellerle
kargilagtinlmgtir.
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Sekil 4.2. Alanya dalga 6l¢tim istasyonundaki eksik verilerin gézlenme siklig1
Kullanilan tahmin modellerinin test edilme asamasinda istatiksel parametreler olan

mutlak ortalama hata (MH) ve determinasyon katsayisindan (r) yararlamlmgtir:

ME=L 3% -3, (44)
Ri=]

i(xi _'i:i)z
r=l-= 4.5)
2% -%)
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Burada, x;: tahmin edilen deger ve x: gergek verilere ait ortalama deger olarak

alinmugtir,

Toplam &lgtim siiresince kaydedilen dalga verilerine (Ozhan and Abdalla, 2000) ait
maksimum (max), ortalama (m), minumum (min) ve standart sapma (sd) degerleri;
belirgin dalga yiiksekligi (Hsmax; Hsms Hsmin; Hssd) i¢in sirasiyla 3,56; 0,554; 0,06;
0,421 m; dalga periyodu (Tmax; Tm; Tmin; Tsa) i¢in swrasiyla 7,55; 4,194; 2,0; 0,804 sn
ve dalga yonii (WDmax; WDp ;WDnin; WDy ) icin sirastyla 330°; 45,315°; 2,80°%
15,453 ° olarak saptanmugtir.

Yapay sinir aglar1 uygulamalarinda kullamlan genel yaklasim, mevcut veri tabaminin
egitme ve test amaciyla iki kisma ayrilmasidir ve egitme agamasi igin ayrilan veri
toplam verinin yaklagik % 65-80°i (Basheer and Hajmeer, 2000) kadar olmaktadir.
Ancak, bu caligmada siirekli (kesintiye ugramadan) kaydedilebilen en uzun veri
kiimesi, yani aym anda 6lgiilen dalga yiiksekligi, dalga periyodu ve dalga y6nii
verilerinin sayis1 184 olup bu deger toplam goézlem sayisinin % 4’tine karsilik
gelmektedir. Bu nedenle, en uzun g6zlem stiresine sahip alt1 adet veri grubunun ikisi
egitme ve dogrulama (validation); geri kalanlar1 ise test amactyla kullamlmistir.
Yapay sinir aglarinin arakestirime y6nelik c¢aligtig1 kabul edildiginden en genig deger
araligina sahip veri kiimesi agin egitilmesi i¢in ayrilmugtir.

Yapay sinir aglanmn egitilme asamasinda karsilasilan 6nemli sorunlardan biri,
iterasyon sayisimin ¢ok biiyiik degerler almasi halinde yapay sinir agimn
genelleyebilme yeteneginin (yeni verilere karst sonug verebilme) azalmasidir. Bu
durumda, yapay sinir a1 tiimiiyle egitme asamasinda kullamlan veri tabanina bagli
hale gelmektedir. Bu ¢aligmada, efitme amaciyla kullanilan veri kiimesinin toplam
veri klimesinin yaklagik % 3’tine kargilik gelmesi iterasyon sayisinin segilmesini
S6nemli kilmustir ve bu nedenle, ortalama degerler agisindan tiim gézlem siiresini
temsil ettigi kabul edilen ikinci bir veri kiimesi dogrulama amaciyla secilmis; egitme
asamasinda erken durma (early stopping method) yoénteminden (Coulibaly et. al.,

2000) yararlamlmistir. Bu yOntem yardimiyla, egitme asamasinda her iki veri
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kiimesine ait hata oranlar1 aym anda izlenmekte ve dogrulama kiimesine ait hata
oraninin artiga gectigi noktada iterasyon durdurulmaktadir. Egitme, dogrulama ve
test agsamasinda kullamlan veri kiimelerine ait istatistiksel bilgiler Cizelge 4.1°de

Ozetlenmigtir.

Bu c¢aligmada, riizgar verilerinin kullamlmasi da amaglandifindan Cizelge 4.1°de
belirtilen dénemlere ait meteorolojik verilere ait maksimum, minimum, ortalama ve
standart sapma degerleri sirasiyla, riizgar mz1 (Upax; Uming Um; Usq ) Ve riizgar yonii
i¢in (UDps; UDgin; UDp; UDgy) Cizelge 4.2.°de verilmigtir. Riizgar hiza degerleri
Hsu (1985) tarafindan 6nerilen sekilde diizeltilmisgtir.

Yapay sinir aglarinin zaman serilerinin tahminine y6nelik uygulamalarinda, girdi
katmaninda yer alacak degiskenlerin ve zaman araliginin belirlenmesinde genel bir
kural bulunmamaktadir. Bu ¢aligmada, dalga parametrelerinin tahmini, AR ve ARX
modelleri de dikkate alinarak, tek degiskenli ve ¢ok degiskenli modelleme olmak
tizere iki farkli agsamada gergeklestirilmis; bu agamalarda kullanilan yapay sinir aglari
da buna bagli olarak, ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar seklinde olusturulmugtur.
Her iki asamada, girdi katmanina ait degiskenlerin ve zaman aralifinin
belirlenmesinde  istatiksel ~parametreler olan otokorelasyon (OKF), kismi
otokorelasyon ve ¢apraz korelasyon fonksiyonlarindan yararlamlmigtir. Her iki
asamada da, AR ve ARX modellerin ve literatiirden farkli olarak, dalga
parametrelerinin tiimii, yapay sinir aglarimin tek bir igletiminden aym anda (goklu
parametre tahmini) elde edilmistir.
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Cizelge 4.1. Egitme, dogrulama ve test agamasinda kullanilan dalga verilerine ait

istatistiki bilgiler
Veri kiimesi Egitme Dogrulama Test 1 Test 2 Test 3 Test4
Donem (saat) | [252-544} | [2422-2614] | [6818-7184] | [3478-3728] | [1634-1804] | [8414-8572]
Gozlem sayist 147 97 184 126 86 80
Hsypgx (m) 3,560 3,250 1,630 0,860 2,330 2,160
Himin (M) 0,220 0,120 0,230 0,080 0,350 0,090
Hy, (m) 1,308 0,563 0,668 0,369 0,962 0,699
H;q (m) 0,324 0,773 0,334 0,205 0,520 0,613
H; i¢in degisim 0,629 1,373 0,500 0,555 0,540 0,876
katsayisi
Tomax (5) 7,550 6,900 5,970 5,710 6,780 6,150
Tomnin (5) 3,510 2,450 2,740 2,020 3,310 2,260
Twm(s) 5,340 3,813 4,465 3,792 4,942 3,889
Tsa(s) 0,949 1,028 0,691 0,914 0,836 1,085
T igin degigim 0,177 0,269 0,154 0,241 0,169 0,279
katsayisi
WDyx () 95,400 99,900 68,000 74,300 68,600 100,200
WD in () 14,200 16,400 24,700 13,900 28,100 11,600
WD, (%) 55,898 44,629 45,576 44,962 42,554 62,869
WD (") 15,064 13,640 8,299 12,561 8,949 20,811
WD igin degigim 0,269 0,305 0,182 0,279 0,210 0,331
katsayisi |
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Cizelge 4.2. Egitme, dogrulama ve test asamasinda kullanilan riizgar verilerine ait

istatistik bilgiler
Veri kilmesi Egitme Dogrulama Test 1 Test 2 Test 3 Test 4
Donem (saat) | [252-544] | [2422-2614] | [6818-7184] | [3478-3728] | [1634-1804] | [8414-8572]
Gozlem sayist 147 97 184 126 86 80
Ul (m/s)r 11,289 8,297 7,433 5,959 10,015 6,514
Upin (m/s) 0,646 0,646 0,000 0,000 1,344 0,000
U (m/s) 4,066 3,448 3,371 3,072 3,886 2,887
Uy (m/s) 2,229 1,562 1,444’ 1,620 1,561 1,313
UDyex () 330,000 270,000 360,000 250,000 250,000 250,000
UDpin (%) 50,000 50,000 161,978 0,000 50,000 0,000
UD,, (°) 113,741 131,752 61,380 178,062 142,417 131,807
UDy (9 57,400 58,987 2,638 55,776 62,651 52,245

Ayrica, tek degiskenli tahmin modelleri olarak kurulan yapay sinir aglarinda, dalga
parametrelerinin herhangi bir andaki degeri daha 6nceki ardigik deger ya da degerlere
bagh olarak elde edilmigtir ve yapay sinir ag1, AR modele kargilik gelmektedir. Bu

modeller igin egitme, dogrulama ve test veri kiimelerini meydana getiren biitiin

seriler i¢in koreologramlar ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 belirlenmigtir.

Otokorelasyon fonksiyonu, bir zaman serisinin ardigtk degerleri arasindaki igsel

bagimhlifin &lgtisti olup stokastik modellerin, hareketli ortalama bileseninin

mertebesi yaninda stasyonerligin de kontrol edilmesinde kullamilmaktadir; serilerin

kismi otokorelasyon fonksiyonlart ise AR modellerin mertebesini belirlemektedir

(Bayazit, 199

6).




40

Otokorelasyon katsayisi1 hesaplanirken degiskenin herhangi bir t anindaki degerleri
ile belirli ve sabit bir (t+k) zaman aralifinda aldig1 degerler farkli rassal degiskenler
olarak kabul edilir ve bu degigskenler arasindaki korelasyon katsayisi g&zoniine
alinan zaman aralifina ait k aralikhi otokorelasyon katsayisina karsiik gelir.
Otokorelasyon katsayisimn arti degerler almas1 degiskenin aralarindaki zaman aralid
(t+k) olan degerleri arasindaki iligkinin pozitif yonlii; eksi degerler almasi ise
iliskinin negatif yonlii oldugunu gosterir. Kismi otokorelasyon katsayzisi, siirece (k-1)
mertebesinde AR modeli uydurulduktan sonra siirecin geriye kalan kismu igin
otokorelasyon katsayisi olarak tanimlanabilir ve AR(p) modeline uyan bir siirecte
k>p igin kismi korelasyon katsayilarit sifir olur. AR modellerin mertebesinin
belirlenmesinde, modelin parametre sayisinin miimkiin oldugunca kiiglik olmasina
(parsimoni kural1) dikkat edilmisgtir.

Egitme, dogrulama ve test veri kiimeleri i¢in dalga parametrelerinin meydana
getirdigi biitiin serilerin, genel olarak, koreolagramlari serilerin stasyoner olmayan
(non-stationary) bir davranisa sahip oldugunu; kismi otokorelasyon fonksiyonlan ise
serilerin genel olarak AR(1) modele uygun kabul edilebilecegini gostermistir. Sekil
43-5’de egitme veri kiimesi i¢in sirasiyla belirgin dalga yiiksekligine, dalga
periyoduna ve yoniine ait koreologramlar ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 6rnek
olarak verilmigtir: Sekil 4.3’de goriildiiii gibi belirgin dalga yiiksekliklerinin
olusturdugu stokastik siirece ait otokorelasyon katsayilarn zaman araliimn
artmastyla istatiksel olarak, % 5 anlamlilik seviyesinde, sifirdan anlamli derecede
farkh degerler alnﬁstu. Bu durum serinin ardigik degerleri arasinda giiclii bir iliskinin
(korelasyonun) oldugunu bagka bir deyisle serinin bir egilime/stasyoner olmayan
davraniga sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Benzer davramslar dalga periyodu ve
dalga yonii degerleri igin de g6zlenmis olup Sekil 4.4-5’de verilen dalga periyoduna
ve yoniine ait otokorelasyon katsayilarinin degerleri, degiskenin herhangi bir anda
aldif1 degerle uzun zaman araliklarinda aldig: degerler arasinda yiiksek bir
korelasyona Kkarsilik gelmektedir: Koreologramlar dikkate alindiinda, dalga
periyodu ve dalga yiikseklikleri arasinda daha biiyiik bir benzerlik olmasina karsin
(Sekil 4.3-4) dalga yOnii degerleri igin hesaplanan otokorelasyon katsayilarinin,
zaman aralifinin 10 ve daha biiyiik oldufu durumlar igin (Sekil 4.5) sifir kabul
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edilebilecegi s6ylenebilir. Dalga parametrelerinin genellikle stasyoner bir siireg
olugturdugu (WMO, 1988) kabul edilmesine kargin géz6niine alinan biitiin serilerde
belirgin bigimde stasyoner olmayan davramglarin gézlenmesinin nedeni veri
kiimelerine ait gézlem dénemlerinin (Cizelge 4.1) kisa olmasina baglanabilir: Veri
kiimeleri segilirken g6zlemlerin yalmzca en uzun kesintisiz dénemlere ait olmasina
dikkat edilmigtir ve 6rnegin egitme veri kiimesi i¢in gézlem sayisi 147 olup bu deger
yaklagik 12 giinlilk bir d6nemi kapsamaktadir. Bu nedenle, gézlem siirelerinin bir
firtna d6nemine veya firtina d6neminin belirli asamalarina kargihik geldigi,
dolayisiyla géz6niine alinan dénemlerde bu firtina dalgalarinin siirecin davramginda
belirleyici oldugu distniilebilir. Stokastik siireglerin stasyoner olmayan yapisi,
stirecin modellenmesinde biiyiikk 6nem kazanir: Dogrusal modeller (ARMA, AR ve
ARX) siirecin stasyoner hale getirilmesini gereﬂh&en, yapay sinir aglarinin
kullanilmasi halinde buna gerek duyulmaz.

lleri beslemeli (IBSA) ve Elman tip (ETSA) denetimli tek degiskenli yapay sinir
aglar1 ve AR modeller kismi otokorelasyon katsayilar1 dikkate alinarak olugturulmusg
ve Ozellikleri Cizelge 4.3’de verilmigtir. Burada, t: dalga parametresine ait tahmin

zamamni, (t-1): tahmin zamanindan bir 6nceki zamam gostermektedir.

Cizelge 4. 3. Tek degiskenli yapay sinir aglar1 ve AR modeller

Model Girdi Cikta
iBSA Hy(t-1) T(t-1) WD(t-1) Hy(t) T(t) WD(t)
ETSA Hy(t-1) T(t-1) WD(t-1) Hy(t) T(t) WD(1)
AR(1) Hy(t-1) H(t)
AR(1) T(t-1) T()
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Sekil 4.3. Egitme veri kiimesine igin belirgin dalga yiiksekligi degerlerine ait
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari

g 1 T T T —r—— T T
1 o5 _
% S anlamhhk saviyesi
0
g 0.5 y - 1 —i 1 i 1 1 1 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Zarnan arah (saat)
g 1 L T T T
g 05 1
% 5 anlamblik seviyesi
) R VD NV N ~
525 -
g -0‘5 1 ] L 1 1 1 L L 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 0
Zaman aralif (saat)

Sekil 4.4. Egitme veri kiimesine i¢in ortalama dalga periyodu degerlerine ait
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar



43

_05 L 1 L L L i 1 1 L

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Zaman arah (saat)
g, 1 .

05} .
o} %Sebwbbkseviges . _ _ _ |

o A )
Ty Y T __

_05 1 L 1 1 1 1 J. 1 1
g 1] 2 A4 ) 8 10 12 14 16 18 A0

Sekil 4.5. Egitme veri kiimesine igin dalga yonii degerlerine ait otokorelasyon ve
kismi otokorelasyon fonksiyonlar

Girdi ve ¢ikt1 katmanlan Cizelge 4.3’de tanimlanan ileri ve geri beslemeli yapay sinir
aglannin egitilme agamasinda, momentum katsayili gradyen azalma (MGA) ve
konjuge gradyen (KG) egitme algoritmalar1 kullanilmigtir. Her iki ag tipinin girdi
degerleri 0,1 ile 0,9 degerleri arasinda normalize edilmis; ara katmanlarda sigmoid
aktivasyon fonksiyonu, ¢ikti katmanlarinda ise lineer aktivasyon fonksiyonlar
kullanmilmugtir. Agirhik faktorlerinin baglangi¢ degerleri, Nguyen-Widrow yontemiyle
(Kamarthi and Pittner, 1999) rassal se¢ilmis olup Ogrenme oram ve momentum
katsayis1 deneme-yanilma yoluyla 0,1 segilmig; Ogrenme orant (n) i¢in baslangic
degeri 0,01 olarak alinmmsgtir.

Egitme agamasinda, karesel ortalama hata (KH), performans fonksiyonu olarak
alinmig ve dogrulama veri kiimesi i¢in hata oranlarinin artmaya bagladifi noktalarda
iterasyon durdurulmustur. MGA egitme algoritmasmmn kullamldifi egitme
agsamasinda doZrulama veri kiimesi igin hata oraminda artig gézlenmemesine kargin
egitme islemine iterasyon sayisimin 10000 oldugu noktada son verilmigtir. Ara
katmanlardaki hiicre sayilan deneme-yanilma yoluyla belirlenmis ve her iki ag tipi

icin uygun ag yapilar: ve iterasyon sonuglar1 Cizelge 4.4° de verilmistir.



Cizelge 4.4. Tek degiskenli yapay sinir aglarinin yapisi ve iterasyon sonuglar

Agmn Agn Egitme KH Iterasyon
Tipi Yapist Algoritmasi

ETSA x3hy5y3 KG 0,00134 49
ETSA x3hy5y3 MGA 0,00193 10 000
IBSA x3hy5y3 KG 0,00130 34
IBSA x3h;sys MGA 0,00144 10 000

AR(1) modeline ait parametreler, belirgin dalga yiikseklii ve dalga periyodu igin
ayn ayn en kiiciik kareler yontemiyle iteratif olarak belirlenmis ve iterasyon
sonundaki karesel ortalama hata degerleri her iki parametre igin sirasiyla 0,0022 ve
0,0030 olarak hesaplanmugstir. AR modeline ait hesaplamalar igin stasyonerliin
saglanmasi amaciyla biitlin dalga verilerinin birinci mertebeden diferansiyeli alinmig

ve seriler standart degigkenlere doniigtiirilmiistiir.

Egitilen sinir aglanmin ve AR(1) modellerin performansi, kisa (iki saatlik) tahmin
aralif1 igin, test veri kiimeleri kullanilarak ve mutlak ortalama hata degerleri (MH)
ile determinasyon katsayilan (r) hesaplanarak degerlendirilmigtir. Test agamasina ait
sonuglar, KG egitme algoritmas1 ile egitilen aglar ve AR(1) modeller i¢in Cizelge
4.5°de; MGA egitme algoritmas ile egitilen aglar i¢in Cizelge 4.6’da 6zetlenmistir.
Modellerin performansini test etmek amaciyla kullanilan ve (4.5) nolu esitlikle
tamimlanan determinasyon katsayilari, gercek verilere ait varyans degerleriyle
normalize edilen karesel ortalama hatanun bir fonksiyonudur. Determinasyon
katsayisilarimin  bire yakin degerler aldifn modeller bagarii olmasina kargin
determinasyon katsayilarinin sifira yakin degerler almasi (determinasyon katsayisi
karesel hatanin bir fonksiyonu oldugu ve karesel hata biiyiik degerlere ulagtig1 igin)

modelin bagarisiz oldugunu g6stermektedir. Ancak, karesel hata Z( x,~%)
i=1

degerlerinin gergek verilere ait Z( x,—x)’ varyans degerlerinden daha bilyiik

i=l
degerler aldif1 durumlarda, determinasyon Katsayilan sifirdan kiigiik degerler de
almigtir. Determinasyon katsayilarinin sifira yakin veya negatif degerler aldig: tiim
modeller aym oranda basarisiz kabul edilmistir (Cizelge 4.5).
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Cizelge 4.5. KG egitme algoritmas: ile egitilen tek degiskenli yapay sinir aglarina ve
AR modellere ait kisa tahmin aralikli test sonuglari

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4
Model | Parametre MH r MH r MH r MH r
H, 0,019 0,879 0,014 | 0,862 | 0,025 0,884 | 0,027 0,932
ETSA
T 0,028 0,348 0,033 | 0,888 | 0,033 0,850 | 0,036 0,920
WD 0,016 -0,010 | 0,022 | 0,198 | 0,017 | 0,104 | 0,021 0,619
H, 0,021 0,847 0,026 | 0,474 | 0,029 | 0,874 | 0,037 0,891
iBSA
T 0,031 0,809 0,059 | 0,604 | 0,033 0,852 | 0,063 0,730
WD 0,012 0,408 0,020 {-0,267 | 0,021 0,465 | 0,022 0,473
AR(1) H, 0,021 0,155 0,009 | 0,234 | 0,030 |-0,088 | 0,022 0,296
AR (D) T 0,036 0,340 0,038 | 0,103 | 0,051 0,162 | 0,037 0,398

Cizelge 4.6. MGA egitme algoritmas: ile egitilen tek degiskenli yapay sinir aglarina
ait kisa tahmin aralikli test sonuglar

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4

Model | Parametre MH r MH r MH r MH r
H, 0,034 0,713 0,041 |-0,022| 0,041 0,813 0,042 0,844
ETSA T 0,034 0,805 0,042 | 0,830 | 0,037 0,814 0,043 0,887
WD 0,029 -1,774 | 0,039 |-1,199 | 0,030 -1,67 0,035 |0,0384
H, 0,027 0,766 0,048 |-1,465! 0,030 0,860 0,070 0,623
IBSA T v 0,031 0,805 0,067 | 0,425 | 0,034 0,847 0,077 0,587
WD 0,014 0,118 0,031 |-2,126! 0,014 0,222 0,033 -0,190

Cizelge 4.5-6’da verilen sonuglar determinasyon katsayilarma bagl olarak
karsilagtinldifinda, KG egitme algoritmasi ile egitilen aglarin daha basarili oldugu
goriilmektedir: Her iki ag tipi igin yaklagik esit kabul edilebilecek karesel hata
oranlarina (Cizelge 4.4) KG egitme algoritmasi ile ¢ok daha hizli ulagilmasi, aglarin
performansim1 bagka bir deyisle determinasyon Kkatsayilarmi artiran bir faktor
olmustur. Her iki algoritma arasindaki fark, en kiigiik ortalama degere sahip (2) nolu
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test kiimesi igin belirgin dalga yiiksekliklerinin tahmininde determinasyon
katsayisinin  (Cizelge -4.5) KG igin 0,862 degerini, MGA icin —0,022 degerini
(Cizelge 4.6) almasiyla gozlenmektedir. KG egitme algoritmasinin (Boliim 3.1.1)
daha hizli sonug¢ vermesinin nedeni iteratif hareket dogrultularrin MGA
algoritmasindaki gibi birbirine dik (orthogonal) olmayip birbiriyle kombine edilerek
diizeltilmesidir.

Cizelge 4.5°de ETSA ve IBSA igin test asamasina ait sonuglar kargilastinldiginda ise
ETSA ile yapilan tahminlerin daha yiiksek determinasyon katsayilarina sahip oldugu
gorlilmektedir ve bu durum bu tip sinir aglarinda geri besleme yoluyla olusturulan
ve “kisa stireli bellek” islevi goren ilave katmanlarin katkisiyla agiklanabilir. ETSA
ile yapilan tahminler gézoniine alindifinda (4) nolu test kiimesine ait determinasyon
katsayilarmin, belirgin dalga yiiksekligi ve dalga periyodu icin diger test kiimeleri
i¢in verilen degerlerden daha yiiksek degerler aldig1 sdylenebilir. Bu sonug, her iki
dalga parametresi igin hesaplanan degigim katsayilari gézoniine alindiginda (Cizelge
4.1), dogrulama ile (4) nolu test kiimelerinin istatiksel a¢idan belirgin bigimde
birbirine daha yakin kiimeler olmasi ile agiklanabilir ve diger test kiimeleri igin de
genel olarak aym sekilde ifade edilebilir. Degisim katsayilarina bagli olarak
dogrulama kiimesine daha yakin test kiimelerinin daha yiiksek determinasyon
katsayilarina sahip olmasi, “erken durma yontemi” ile yapilan egitme iglemlerinde
dogrulama veri kiimelerinin aglarin tahmin yeteneginde daha belirleyici oldugunu
diistindiirmektedir.

Dalga y6nii tahminleri, biitiin test kiimeleri i¢in, diislik determinasyon katsayilari
nedeniyle (Cizelge 4.5-6) basanli bulunmamistir: Cizelge 4.1°de goriildiigt gibi
egitme ve dogrulama veri kiimeleri kisa sayilabilecek, yaklagik 12 ve 8 giinliik,
gozlem donemlerini kapsamakta ve biitlin veri kiimeleri i¢in ortalama dalga yonii
degerleri birbirine yakin degerler almaktadir. Bu gézlem dénemlerine ait dalga yonii
degerlerinin, hakim riizgar/dalga yoniiniin etkisinde firtina dénemlerine karsilik
geldigi, dolayisiyla diger dalga parametrelerine gore daha yavag degisimler
(maksimum ve minimum degerler genig bir aralik belirtmesine kargin) gosterdigi

kabul edilebilir. Bu nedenle, yapay sinir aglarinin dalga yonii degerlerini diger
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parametrelerle birlikte islemesine karsin bagarili bir gekilde genelleyemedigi
digtiniilmektedir. Egitme ve dogrulama agamalarinda daha uzun siireli gézlemlerin
kullanilmas1 halinde, biitiin dalga parametreleri aym1 anda tahmin edilmek iizere,
dalga y6nii degerlerinin de bagarili olarak tahmin edilecegi s6ylenebilir.

Cizelge 4.5’de gorildiigi gibi biitlin ag tipleri ve egitme algoritmalar i¢in yapay
sinir aglari, dogrusal modellerden daha yiiksek determinasyon katsayilan vermis
olup elde ediler sonuglar, karmagik bir yapr gGsteren dalga parametrelerinin
tahmininde dogrusal modellerle dogrusal olmayan yapay sinir aglar arasindaki farki
ortaya koymaktadir: Yapay sinir aglari ve dogrusal modeller igin iteratif olarak
hesaplanan karesel ortalama hata degerleri (performans indeksi) birbirine yakin
olmasina karsin dogrusal modellerin yeni veri kiimelerini genelleyebilme yeteneginin
yapay sinir aglan kadar yiitksek olmadi@1 gozlenmigtir.

Egitilen aglar ve AR(1) modeller daha uzun tahmin araliklar igin de test edilmisgtir.
Burada, iki saatlik tahmin aralig1 yerine, test veri kiimelerinin son 48 saatlik kisimlari
tahmin edilen degerlerin geri besleme yoluyla girdi katmanina iletilmesiyle sentetik
olarak tiretilmiglerdir. Bu asamaya ait hata ve determinasyon katsayisi degerleri
benzer sekilde Cizelge 4.7-4.8’de verilmigtir. Biitiin test kiimeleri i¢in son 48 saatlik
kisimlarin sentetik olarak {iretilmesi, kisa aralikli tahminler i¢in Cizelge 4.5-6’da
Gzetlenen sonuglarla ag tipleri ve egitme algoritmalan agisindan uyumludur.
Ozellikle (4) nolu test kiimesine ait determinasyon katsayilarinda diger test
kiimelerine kiyasla daha yiiksek oranlarda diisme gézlenmesine kargin Cizelge 4.7°de
ETSA igin verilen determinasyon katsayilarinin kabul edilebilir seviyelerde oldugu
goriilmektedir. Kisa aralikli ve uzun aralikh tahminlerin karsilagtirilmas: tek ve ¢ok
degigkenli modellerle birlikte ilerdeki kisimlarda ayrintili olarak degerlendirilmistir.
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Cizelge 4.7. KG egitme algoritmasi ile egitilen tek degiskenli yapay sinir aglarina ve
AR modellere ait uzun tahmin aralikli test sonuglari

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4
Model | Parametre MH T MH r MH r MH r
H, 0,023 0,830 | 0,018 | 0,778 | 0,029 | 0,869 | 0,051 0,727
ETSA T 0,030 0,828 0,035 | 0,868 | 0,035 | 0,846 | 0,066 0,631
WD 0,018 -0,488 | 0,023 | 0,150 | 0,023 |-0,911| 0,034 -0,004
H, 0,021 0,848 | 0,027 | 0,435 0,043 | 0,763 | 0,129 -1,107
IBSA )
T 0,039 0,662 | 0,066 | 0,536 | 0,065 | 0,412 | 0,124 0,140
WD 0,013 0,207 | 0,023 |-0,420| 0,017 |-0,215| 0,032 0,054
AR (1) H, 0,021 0,115 0,009 | 0,240 | 0,030 {-0,114} 0,025 0,110
AR (1) T 0,038 0,258 | 0,038 | 0,087 | 0,051 | 0,140 | 0,040 0,296

Cizelge 4.8. MGA egitme algoritmas: ile egitilen tek degiskenli yapay sinir aglarina
ait uzun tahmin aralikli test sonuglari

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4
Model | Parametre MH r MH iy MH r MH T
H, 0,014 0,578 0,052 |-0,462| 0,039 0,812 0,060 0,715
ETSA
T 0,037 0,757 0,047 | 0,785 | 0,037 0,813 0,077 0,573
WD 0,029 -1,737 | 0,039 [-1,229{( 0,032 | -1,938 0,039 -0,094
H, 0,055 -0,554 | 0,090 [-6,761| 0,076 0,036 0,093 0,409
iBSA
T 0,040 0,659 0,084 | 0,180 | 0,050 0,691 0,093 0,494
WD " 0,014 0,109 0,037 |[-2,5941 0,016 | -0,025 0,038 -0,368

Bu c¢aligmamin ikinci agamasinda, dalga parametrelerinin Alanya meteoroloji
istasyonuna ait riizgar verileri (riizgar mz1 ve riizgarin esme siiresi) ile tahmini
amaglanmigtir. Yalmzca riizgar verilerine bagh olarak gelistirilen yapay sinir
aglaninin kullamldifn ¢aligmada (Deo et al., 2001) yiiksek korelasyonlu sonuglar
gbzlenmemigtir. Bu sebeple tezde gelistirilen tahmin modelleri, riizgar ve dalga
verilerinin birlikte kullanildig1 ¢ok degiskenli modeler olarak tasarlanmig ve boylece

dalga parametrelerinin tahmini, meteorolojik verilerle de desteklenmigtir.
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Ag yapilaninin tasarlanmasinda, dalga verileri en diisiik oranda tutulmus; riizgar
verilerinin hangi araliklarda kullanilacad: ise dalga parametereleri ile riizgar verileri
arasindaki capraz korelasyon fonksiyonlarina baglt olarak belirlenmigstir. Capraz
korelasyon katsayilar: iki farkli degisken arasinda belirli ve sabit zaman araliklari
i¢in hesaplanan otokorelasyon katsayilar1 olarak tanimlanabilir ve ¢apraz korelasyon
katsayisiin art1 degerler almas: degigkenlerin gozoniine alinan zaman aralifindaki
degerleri arasindaki iligkinin pozitif yonlii; eksi degerler almasi ise iligkinin negatif
yonlii oldugunu gosterir. Ancak, otokorelasyon katsayilarindan farkli olarak zaman
aralifinin art1 ve eksi degerleri igin simetrik bir yap1 gbstermez. Capraz korelasyon
fonksiyonlar, tiim veri kiimeleri i¢in aym d6énemlere ait riizgar verileri yardimiyla

hesaplanmusgtir.

Dalga parametreleri (belirgin dalga yliksekligi, dalga periyodu ve yoénii) ile riizgar
verileri (rlizgar hizi ve yoni) arasindaki capraz korelasyon iligkisi, egitme,
dogrulama ve test kiimelerinden olugan biitlin veri kiimeleri i¢in belirlenmisgtir.
Go6zoniine alinan biitlin veri kiimeleri igin belirgin dalga yiikseklikleri ve dalga
periyodlar ile riizgar hizlan (U) arasinda genellikle belirli oranlarda korelasyon (% 5
anlamlilik seviyesinde) gézlenmesine karsin bu dalga parametreleri ile riizgar yonii

(UD) arasinda istatiksel anlamda dikkate deger bir korelasyon gézlenmemistir:

Egitme veri kiimesi igin belirlenen c¢apraz korelasyon fonksiyonlann diger veri
kiimelerine kiyasla dalga parametreleri ile riizgar verileri arasindaki iligkinin daha
yiiksek korelasyon degerleriyle gézlendigi veriler olup bu veri kiimesine ait ¢apraz
korelasyon fonksiyonlari, biitiin dalga parameterleri i¢in, Sekil 4.6-4.8’de 6rnek
olarak verilmistir. Capraz korelasyon fonksiyonlar, farkl: seriler arasindaki nedensel
iligkiyi zaman araliklarina bagli olarak verir. Sekil 4.6.a’da, riizgar yonleri ile
belirgin dalga yiikseklikleri arasindaki bir iligkinin varlign hipotezi, %5 anlamlilik
seviyesi sinirlan i¢inde ¢apraz korelasyon katsayisi sifira yakin degerler aldigindan
reddedilmis ve iki degisken (riizgar y6nii ve belirgin dalga yiiksekligi) arasinda bir
iligkinin gozlenmedigi sonucuna varilmugtir. Sekil 4.6.b’de ise korelasyon
fonksiyonunun, biitiin zaman araliklarinda sifirdan anlamli derecede farkli oldugu
gorilmiistiir. Bu durumda, en yiiksek ¢apraz korelasyon katsayisina zaman araliinin
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(t-2) degerinde ulagilmakta ve herhangi bir t amindaki belirgin dalga yliksekligi
degerleriyle, (t-2) zaman arahiindaki (iki zaman adimi 6ncesindeki) riizgar hizlari
arasinda yiiksek bir korelasyon iligkisinin varligi gozlenmektedir. Bu noktadan
itibaren zaman adim arttik¢a, korelasyon katsayilarinin beklendigi sekilde simetrik
olarak azaldig1 gériilmektedir: G6zoniine alinan bu donem, riizgar izimin maksimum
ve ortalama degerler agisindan en yiiksek oldugu dénemdir (Cizelge 4.2). Burada,
belirgin dalga yiikseklikleri ile riizgar hizlann arasindaki istatistiksel iligki anlamli
(korelasyon katsayis1 %5 anlamlilik seviyesinin tizerinde) oldugundan, sézkonusu

donemin bir firtina dSnemi oldugu sonucuna varilmigtir.

i
i
2
g 0
‘3‘_02--—-r—-r--—r--r—~1—-—1-—1—-1—-—.--—-
10 R 6 -2 0 2 4 6 8 10
Zamn(gx)ah@(sm)

Sekil 4.6. Egitme veri kiimesi i¢in belirgin dalga yiiksekligi degerleriyle (Hs) riizgar
yOnii (a) ve hiz1 (b) arasindaki ¢apraz korelasyon fonksiyonlari
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Qapraz komlasyon katsagis

Capraz korelasyon katsayis:

Sekil 4.7. Egitme veri kiimesi i¢in ortalama dalga periyodu (T) degerleriyle riizgar

Capmz korelasyon katsayist

yonii (a) ve hizi (b) arasindaki gapraz korelasyon fonksiyonlar

1
-10 2 -6 -4 -2 0 2 4 6 3 10

S
~

Zaran arahi (seat)

Sekil 4.8. Egitme veri kiimesi i¢in dalga yonii (WD) degerleriyle riizgar yonii

arasindaki ¢apraz korelasyon fonksiyonlari
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Sekil 4.7°de verilen, dalga periyodu ile riizgar yonii ve iz arasindaki gapraz
korelasyon fonksiyonlar1 belirgin dalga yiiksekligi i¢in belirlenen ¢apraz korelasyon
fonksiyonlar1 ile benzerlik gostermektedir: Dalga periyodunun riizgar yonii ile
arasinda anlaml bir iligki (Sekil 4.7.a) olmamasina kargin; riizgar hizi ile arasinda
(korelasyon katsayis1 %5 anlamlilik seviyesinin tizerinde oldugundan) anlaml bir
iligki oldugu (Sekil 4.7.b) sdylenebilir. Belirgin dalga yiiksekligi ile dalga periyodu
degerlerine ait ¢apraz korelasyon fonksiyonlarmin benzer egilimler g6stermesi
beklenen bir durumdur. Dalga yonii ile riizgar yonii arasinda ise, zaman aralifinin (t
6) ile (t+4) arasindaki degerlerinde anlamli bir iligki gézlenmesine kargin (Sekil 4.8),
korelasyon katsayilar1 diigiik degerler almigtir. Buna ragmen, sézkonusu istatistiksel
iligki, biitiin veri dénemleri i¢in saptanmig en yiiksek iliskiye karsihk gelmektedir.
Aym donem igin ortalama dalga (Cizelge 4.1) ve riizgar yonleri (Cizelge 4.2)
sirasiyla, yaklagik 56° ve 114 ° olup bilyiik farkliliklar gostermektedir. Bu farklilik
biitlin veri kiimelerine ait donemler igin de gegerlidir ve bu durum bdolgedeki dalga
hareketlerinin tiimiiyle yersel riizgarlarin etkisinde olmadigim gostermektedir.

Yukarida tamimlanan capraz korelasyon fonksiyonlarinin stézkonusu bolgeye ait
riizgar-dalga iligkisinin genel egilimini yansittif1 s6ylenebilir, ancak riizgar-dalga
iligkisi stirekli degisim gosterebilen karmagik bir yapiya sahiptir. Bu sebeple, ¢ok
degiskenli tahmin modelleri igerisine riizgar yonleri alinmamug; ilave degiskenler
olarak yalmzca riizgar hizlar kullamlmistir. Ancak, tahmin modelleri igerisinde yer
alacak ilave degiskenlerin mertebesinin (zaman araliklarimin) belirlenmesinde
tiimiiyle egitme veri kiimesi i¢in verilen gapraz korelasyon fonksiyonuna (Cizelge
4.6.b) bagli kalinmamugtir. Riizgar hiz1 i¢in uygun aralik degerlerini de igeren ag
tipleri, farkli ag yapilarinin denenmesi sonucunda bulunmugstur ve segilen ag tipleri
ve bunlara karsilik gelen ARX modeller Cizelge 4.9.’da verilmigtir. ARX modellerin
mertebesi, karsilagtirma amaciyla, yapay sinir aglarina bagl olarak belirlenmistir. Bu
caligmada, ¢ok degiskenli dogrusal model, p: esas degiskenin (dalga parametresi)
mertebesi ve q: ilave degiskenin (riizgar lz1) mertebesi olmak iizere ARX(p,q)
olarak verilmistir.



Cizelge 4. 9. Cok degiskenli yapay sinir aglar1 ve ARX modeller

Model

Girdi

Cikti

IBSA

Hy(t-1) T(t-1) WD(t-1) U())
U(t-1) U(t-2) U(t-3) U(t-4)
U(t-5) U(t-6) U(t-7) U(t-8)

Hy® T(H) WD

ETSA

Hy(t-1) T(t-1) WD(t-1) U()
U(t-1) U(t-2) U(t-3) U(t-4)
U(t-5) U(t-6) U(t-7) U(t-8)

Hy(®) T(® WD(®

ARX(1,9)

Hy(t-1) U(t)
U(t-1) U(t-2) U(t-3) U(t-4)
U(t-5) U(t-6) U(t-7) U(t-8)

Hy(®)

ARX(1,9)

T@t-1) U()
U(t-1) U(t-2) U(t-3) U(t-4)
U(t-5) U(t-6) U(t-7) U(t-8)

T®)

Egitme asamasinda, §grenme oran1 ve momentum katsayilari 0,2 olarak alinmis olup

uygun ag tipleri ve iterasyon sonuglar Cizelge 4.10’da verilmigtir. ARX modellerine
ait parametreler, belirgin dalga yiiksekligi ve dalga periyodu igin en kiigiik kareler
yontemiyle iteratif olarak belirlenmis ve iterasyon sonundaki karesel ortalama hata
degerleri sirasiyla 0,0018 ve 0,0024 olarak hesaplanmigtir. KG egitme algoritmast ile
egitilen aglarin ve ARX modellerin, iki saatlik tahmin aralifs i¢in test agamasina ait
sonuglart Cizelge 4.11°de; MGA egitme algoritmas: ile egitilen aglarin test

agamasina ait sonuglar ise Cizelge 4.12°de verilmigtir.

Cizelge 4. 10. Cok degiskenli yapay sinir aglarinin yapis1 ve iterasyon sonuglari

Model Agin Egitme KH Iterasyon
Yapisi Algoritmasi

ETSA X12h30¥3 KG 0,00110 94

ETSA X1 21'130)’3 MGA 0,001 80 10 000

IBSA X12h3sYy3 KG 0,00127 103

iBSA x12h35y3 MGA 0,00 172 10 000
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Cizelge 4.11-12°de verilen sonuglarin determinasyon katsayilar1 dikkate alindiginda,
tek degiskenli modeller i¢in Cizelge 4.5-6’da verilen sonuglarla uyumlu oldugu
sOylenebilir. Egitme algoritmalan ve ag tipleri karsilagtinldiginda ¢ok degiskenli
modellerde de KG egitme algoritmasi ile ETSA’nin daha bagarii oldugu
goriilmektedir (Cizelge 4.11). Ancak, ¢ok degiskenli modellerde biitiin test kiimeleri
icin hesaplanan determinasyon Katsayilarimin genelde yiiksek degerler almasina
karsin (Cizelge 4.5), tek degiskenli modellere kiyasla katsayilar daha diisiik bir
diizeydedir. Bu durum, ¢ok degiskenli modellerde yer alan riizgar hiz1 degerlerinin,
dalga parametrelerinin tahminine katkisimn diisik oldugunu gostermekte olup
egitme veri kiimesi harig, biitiin veri kiimelerinde genel olarak dalga parametreleriyle
riizgar hiz1 arasindaki korelasyon iligkisinin yiiksek olmamasina baglanabilir.
Burada, biitiin test veri kiimeleri igin genellenebilecek bir dalga-riizgar iligkisinin
kurulamamasinda, bﬁigedeki dalga hareketlerinin, gapraz korelasyon fonksiyonlar
dikkate alindifinda, tiimiiyle yersel riizgarlarin etkisinde olmamasi yaninda kisa
donemli dalga hareketlerinin incelenmesi etkili olmugtur. Cok degiskenli modellerin
belirgin dalga yiiksekligi ve dalga periyodu degerlerinin bagarih sekilde tahmin
etmesine karsin, dalga yonii tahmininde basarisiz olmasi tek degiskenli modellerde
oldugu gibi yapay sinir aglarimin egitilmesinin kisa d6nemli veri tabanlarina
dayandirilmasina baglanabilir. Yine tek degiskenli ve ¢ok degiskenli dogrusal
modeller (AR) de, daha 6nce agiklanan nedenlerle, yapay sinir aglarina gére dalga
parametrelerinin tahmininde basarisiz bulunmugtur.

Cizelge 4.11. KG egitme algoritmas: ile egitilen gok degiskenli yapay sinir aglarina
ve ARX modellere ait kisa tahmin aralikli test sonuglar

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4
Model Parametre | MH r MH T MH r MH T
H, 0,021 | 0,839 | 0,017 [ 0,802 { 0,030 | 0,856 | 0,026 | 0,929
ETSA T 0,030 | 0,833 | 0,036 | 0,872 | 0,035 | 0,825 | 0,038 | 0,910

WD 0,016 { 0,038 [ 0,020 | 0,311 | 0,015 | 0,231 | 0,021 | 0,561

H, 0,024 | 0,819 | 0,025 | 0506 | 0,037 | 0,807 0,031 | 0,906

IBSA T 0,034 | 0,789 | 0,041 | 0,825 | 0,040 | 0,789 | 0,037 | 0,907
WD 0,024 {-1,392 | 0,026 |-0493| 0,029 |-2974( 0,028 | 0,312
ARX (1,9) H, 0,023 | 0,168 | 0,013 |-0,364| 0,032 |-0,198| 0,023 | 0,240

ARX (1,9) T 0,035 | 0,380 | 0,039 | 0,076 { 0,041 | 0,566 | 0,037 | 0,349
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Cizelge 4.12. MGA egitme algoritmasi ile egitilen ¢ok degiskenli yapay sinir
aglarina ait kisa tahmin aralikli test sonuglar

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4
Model | Parametre MH r MH r MH r MH r
H, 0,030 0,724 | 0,028 0,430 0,041 | 0,778 | 0,035 0,884
ETSA T 0,036 0,781 0,040 | 0,844 0,041 | 0,792 | 0,043 0,887
WD 0,030 -2,030 | 0,035 | -1,040 | 0,032 |-1,815| 0,039 -0,248
H, 0,028 0,770 | 0,036 | 0,164 0,042 | 0,774 | 0,033 0,900
iBSA T 0,040 0,718 | 0,0470 | 0,788 0,049 | 0,689 | 0,040 0,892

wD 0,036 4,829 | 0,043 | -2,844 | 0,047 |-9,420} 0,038 -0,292

Test veri kiimelerinin son 48 saatlik kisimlari, tahmin edilen degerlerin geri besleme
yoluyla girdi katmamna iletilmesiyle sentetik olarak {iretilmis; mutlak ortalama hata
ve determinasyon katsayis1 deZerleri benzer sekilde, a tiplerine ve egitme
algoritmalarina bagli olarak, Cizelge 4.13-4.14°de verilmigtir. Burada elde edilen
sonuglar, tek degiskenli modeller i¢in yapilan uzun aralikh tahminlerle uyumlu olup
benzer sekilde, KG egitme algoritmasi ile egitilen ETSA daha yiiksek determinasyon
katsayilar1 vermistir. Uzun aralikli tahminler agisindan tek ve ¢ok degiskenli
modeller arasindaki en Onemli fark (4) nolu test kiimesi i¢in hesaplanan
determinasyon katsayilaninda g6zlenmistir: Tek degiskenli ETSA kullanilarak
yapilan belirgin dalga yiiksekligi ve dalga periyodu tahminlerinin determinasyon
katsayilan sirasiyla 0,727 ve 0,631 (Cizelge 4.7) olmasina kargin; ¢ok degiskenli
ETSA ile yapilan tahminler igin determinasyon katsayilarn 0,880 ve 0,714 olarak
(Cizelge 4.13) hesaplanmugtir. Kisa aralikli tahminlerde ¢ok ve tek degiskenli
modellerin kullamlmas1 ¢ok biiyiik farklar gostermemekte, ancak uzun aralikh
tahminlerde riizgar verileri ile desteklenen gok degiskenli modellerin daha basarili
tahminler yapabilecegi goriilmektedir.
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Cizelge 4. 13. KG egitme algoritmasi ile egitilen ¢ok degiskenli yapay sinir aglarina
ve ARX modellere ait uzun tahmin aralikli test sonuglari

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4
Model Parametre | MH r MH r MH r MH r
ETSA H, 0,025 | 0,793 | 0,020 | 0,700 | 0,048 | 0,697 | 0,035 0,880

T 0,031 | 0,829 | 0,038 [ 0,849 [ 0,051 | 0,659 | 0,061 | 0,714

WD 0,017 | -0,080 | 0,022 | 0,151 | 0,018 |-0,046| 0,022 | 0,513

H;, 0,035 | 0,450 | 0,037 {-0,286; 0,061 | 0411 [ 0,039 | 0,863

IBSA T 0,040 | 0,709 10,0502 | 0,722 | 0,058 | 0,514 [ 0,053 | 0,793

WD 0,023 | -1,362| 0,028 |-0,556 0,028 |-2,281( 0,032 | 0,136

ARX(1,9) H, 0,023 | 0,154 | 0,013 [-0,382 0,000 |-0,191; 0,024 | 0,105
ARX (1,9) T 0,038 | 0,295 | 0,037 | 0,064 | 0,042 | 0,565 | 0,03r | 0,302

Cizelge 4. 14. MGA egitme algoritmasi ile egitilen gok degiskenli yapay sinir
aglarina ait uzun tahmin aralikh test sonuglari

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4

Model | Parametre MH r MH T MH r MH .r
ETSA H, 0,030 0,304 | 0,028 | 0,203 0,041 0,222 | 0,035 | 0,791
T 0,036 0,751 | 0,040 | 0,810 0,041 0414 | 0,043 | 0,805
WD 0,030 | -2,132 | 0,035 | -1,066 | 0,032 -2,735 | 0,039 | -0,156
H, 0,039 0,389 | 0,057 | -1,761 0,063 0,394 | 0,049 | 0,764
IBSA T 0,043 0,687 | 0,060 | 0,629 0,073 0,129 | 0,046 | 0,835
WD 0,045 -8,363 | 0,043 | -2,863 0,074 | -28,483 | 0,057 | -1,712

Dalga parametrelerinin tek ve g¢ok degiskenli modeller kullanilarak yapilan
tahminlerinden elde edilen sonuglar genel olarak asagida verilen basliklar halinde

Ozetlenebilir:

a. Test agamas1 sonuglarina goére, ortalama hata degerleri tim modeller igin
sifira yakin degerler almasina kargin; daha 6nemli bir degerlendirme kriteri olan
determinasyon katsayilari dikkate alindifinda, yapay sinir aglarimn, dogrusal
modellere (AR ve ARX) kiyasla ¢ok iistiin bir performans gostedigi (riizgar yonii
tahmini disinda) gériilmektedir.

b. AR ve ARX modeller tiimiiyle yapay sinir aglarina bagh olarak segildiginden
bu modeller i¢in kalintilar, Andersen testi (Bayazit, 1996) ile analiz edilmis ve
belirgin dalga yiiksekligine ait AR(1) modelinin ve dalga periyoduna ait ARX(1,9)
modelinin uygun olmadig: belirlenmistir. Ancak, bu modellerin yerine secilen AR(3)
ve daha diisiik serbestlik derecesine sahip olan ARX modelleri de benzer sonuglar
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vermigtir. Bunun nedeni, lineer modellerin degiskenler arasindaki karmagik iliskiyi
modellemekte yetersiz kalmasi ve yeni durumlar kargisinda yapay sinir aglarinin
gosterdigi esnekligi goOsterememesidir. Dogrusal modellerden yalnizca model
parametrelerinin elde edildigi egitme veri kiimeleri i¢in 0,6 degerine kadar ulagan
determinasyon katsayilarina sahip tahminler elde edilebilmistir. Genel olarak, Alanya
deniz yoresi igin yapilan bu ¢aligmada yapay sinir aglarinin yiiksek determinasyon
katsayisilarina sahip dalga parametreleri tahmininde bulunduklar1 ve eksik verilerin
tamamlanmasinda bagariyla uygulanan y6ntemler olduklar1 goriilmiigtiir.

c. Yapay sinir aglarinin  performansi egitme algoritmalar1 agisindan
determinasyon katsayilar1 dikkate alinarak degerlendirildiginde KG egitme
algoritmas1 ile egitilen aglar, tek ve ¢ok degiskenli modeller i¢in daha basarih
sonuglar vermistir. Bunun nedeni iterasyon sayisindaki azalmanin, agin egitme veri
kiimelerine bagimlihfim1 azaltmasi ve genelleyebilme yetenegini arttirmasidir.
Boylece, yapay sinir ag1 yeni veriler kargisinda daha basanli sonuglar vermigtir.
Egitme algoritmasimn segimi, egitme veri kiimesinin toplam gd&zlem verilerinin
kiigiik bir boliimiinden olugmasi ve zaman serisinin karmagik yapisi nedeniyle bu

calismada 6nem kazanmugtir.

d. ETSA genel olarak, hem tek degiskenli hem de ¢ok degiskenli zaman serileri
i¢in IBSA’dan daha yiiksek bir performans gdstermistir. Tek degiskenli modeller igin
determinasyon katsayilari dikkate alindifinda, egitme algoritmalarinin KG olmasi
halinde, her iki ag arasindaki fark esas olarak uzun aralikli tahminlerde (48 saatlik)
gbzlenmistir. Ornegin, (4) nolu test kiimesi i¢in tahminde (2 saatlik kisa aralikli)
Snemli bir fark gézlenmezken; uzun aralikli tahminde ETSA, H; ve T degerleri igin
sirastyla % 252 ve % 122 oranlarinda daha yiiksek bir performans g6stermistir (Sekil
4.9-4.10). Benzer durum ¢ok degiskenli modeller kiyaslandiginda H; degerleri igin
(2) nolu test kiimesinde % 140; T degerleri igin (3) nolu test kiimesinde % 22
oranlarinda daha yiiksek bir performans seklinde gézlenmistir (Sekil 4.11-4.12).
Aynca, IBSA’na bagh uzun aralikh tahminler genel olarak determinasyon
katsayilarinin belirgin oranlarda diismesine neden olmustur.
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Sekil 4.9. Tek degiskenli yapay sinir aglarina bagli olarak tahmin edilen belirgin

dalga yiiksekligi degerleri i¢in determinasyon katsayilarinin degisim
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Test veri kiimesi

Sekil 4.10. Tek degiskenli yapay sinir aglarina bagli olarak tahmin edilen dalga

periyodu degerleri i¢in determinasyon katsayilarinin degisimi
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periyodu degerleri i¢in determinasyon katsayilarinin degisimi

Sekil 4.11.

Sekil 4.12. Cok degiskenli yapay sinir aglarina bagli olarak tahmin edilen dalga
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e. Uzun aralikli tahmin yapabilme agisindan tek degiskenli ETSA, ¢ok
degiskenli ETSA y6nteminden tahmin agisindan belirgin bir fark géstermemis; (1-3)
nolu test kiimelerinde daha iyi performans sergilemistir. Ancak, tek degiskenli ETSA
ile 48 saatlik siire sonunda tahmin edilen degerler, hata oranlarmin kiimiilatif olarak
zamanla artmas1 sonucunda, 7130. saatten sonra zaman serisinin iyi modellenemedigi
gOriilmiigtiir ve limit hata degerlerine ulagilmigtir (Sekil 4.13-4.14). Sekil 4.13-14°de
goriildiigii gibi belirgin dalga yiikseklikliginin ve dalga periyodunun sentetik olarak
tiretilen ilk degerleri, bir 6nceki tahmin edilen degerlerle uyumlu olarak bir artig
egilimine uymakta ve hata oranlarmin artmasiyla sabit bir degere ulagmaktadir. Bu
durum tahmin edilen ilk degerlerin bagka bir deyisle aglarin egitilmesinde gozoniine
alinan tahmin aralifinin (2 saat) agin tahmin yetenegini 6nemli Slgiide etkiledigini
gostermektedir. Ancak, 48 saatlik siirenin uzun bir siire oldugu ve bu uzun arahkl
tahminlerde yapay sinir aglariin, Ornegin 6, 12, 24 saatlik gibi farkh tahmin
araliklan igin, ayr1 ayn egitilerek kullanilmasinin uygun olacag: sdylenebilir.

f. Uzun aralikli tahminlerde, ¢ok degiskenli ETSA’nin kullamlmasiyla
girdilerin riizgar verilerini de igermesi nedeniyle limit hata degerlerine ulagilmamus,
fakat riizgar verilerinin meteoroloji istasyonundan saglanmasi nedeniyle daha iyi
sonuglara da ulagilamamustir. Sekil 4.15-4.18°de gok degiskenli ETSA igin (1) ve (4)
nolu test kiimelerine ait Hy; ve T degerlerinin kisa ve uzun aralikli tahminleri
verilmigtir. Sekil 4.15-16’da goriildiigi (1) nolu test kiimesi igin sentetik olarak
iretilen belirgin dalga yiikseklikleri ve dalga periyodu degerleri tek degiskenli
modellerde oldugu gibi tahmin edilen ilk degerlere bagl olarak bir artig egilimi
izlememekte ve 6lgiilen degerlerle daha uyumlu bir egilim sergilemektedir. Aym
davranig egilimi (4) nolu test kiimesi icin sentetik olarak {retilen dalga
parametrelerinde de s6zkonusudur (Sekil 4.17-18). Bu durum, gézoniine alinan
bolgedeki riizgar-dalga iligkisini daha gii¢lii verecek veri tabanlarinin olmas: halinde
riizgar verileriyle desteklenen uzun aralikli tahminlerin daha bagarili olacagim

g6stermektedir.
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Sonug¢ olarak, Elman tipi yapay sinir aglarinin (ETSA) eksik dalga verilerinin
tamamlanmasinda daha iyi sonuglar verdigi; kisa aralikhi tahminlerde, agin tek veya
cok degiskenli olmasmin énemli bir fark gostermedigi, uzun arahikh tahminlerde
riizgar verilerinin, giivenilir olmas1 kosuluyla, dalga verilerinin tahminine Snemli
katkida bulunacaf goriilmiistiir. EZitme agamasinda kullamlan dalga oOl¢limii
verilerinin yeterli uzunlukta olmamasi aglarin tahmin performansim Snemli Slglide
etkilemektedir. Bu asamada kullamilacak veri sayisindaki artis, yapay sinir aglarimin
tahmin yetenegini oldukga artiracaktir.

Dogrusal modellerin yeterli oldugu tahmin problemlerinde yapay sinir aglarinin
kullanilmas1 zaman ve maliyet agisindan uygun degildir. Ancak yapay sinir aglar,
karmagik bir iligki gosteren siireglerin modellenmesinde, dogrusal olmayan mevcut
yontemlere kiyasla daha kolay uygulama olanag saglamaktadir.

Bu ¢alismada, Alanya istasyonunda igletme sirasinda ortaya ¢ikan sorunlar nedeniyle
meydana gelen eksik dalga parametreleri yapay sinir aglan ile tahmin edilmis ve
boylece dalga parametrelerinin tahmininde alternatif bir yontem denenmistir. Yapay
sinir aglan, dogrusal modellere kiyasla yiiksek bir performans gostermistir. ETSA,
ozellikle uzun aralikli verilerin tamamlanmasinda basariyla uygulanmigtir. Yapay
sinir aglari, veri tabanli modellemeye dayandigindan kiy1 yapilarimin tasarim agamasi
yaninda, deniz mithendisligi uygulamalarinda ve veri isletimi asamasinda bilgisayar
stiresi agismndan kolay uygulanabilir, ekonomik ve etkin (robust) yontemlerdir.
Dalga parametrelerinin ve riizgar-dalga iligkisinin karmagik yapist dikkate
alindiginda, riizgar verilerinin giivenilir olmas1 ve egitme agamasinda kullanilan
verilerin uzun dénemli elde edilebilmesi durumunda bu tekniklerin, yalmzca riizgar

verilerine baglh olarak da uygun sonuglar verecegi beklenebilir.
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5. TAS DOLGU DALGAKIRANLARIN YAPAY ZEKA TEKNIiKLERI
iLE ON TASARIMI

Tiirkiye’de, malzeme agisindan ekonomik olmalari nedeniyle yaygin olarak tercih
edilen kiy1 yapilar tag dolgu dalgakiranlardir ve yiiksek maliyete sahip bu yapilarda,
farkli hasar bigimleri ile karsilagilmasina karsin en 6nemli hasar big¢imi koruma
tabakasinda kayma veya oyulma seklinde meydana gelen hasarlardir (Burcharth,
1992) (Sekil 5.1).

Dalza asmas

Sekil 5.1. Tas dolgu dalgakiranlarda farkli hasar tipleri (Burcharth, 1992)

Tas dolgu dalgaklranlarm tasariminda karsilagilagilan belirsizlikler, ytik ve dayanim
degiskenlerinin yamisira tasarim sirasinda kullanmilan deneysel esitliklerden de
kaynaklanmaktadirlar. Belirsizlik faktorleri, yapmn tasarim Omrii iginde
gerceklesebilecek hasar riskinin yaninda giivenirlik seviyesini de etkilemektedirler.
Yapisal giivenirligin tahmininde genellikle belirsizliklerin de dikkate alindig ikinci
diizey olasilik yontemlerden yararlamilmaktadir. Bu yontemlerde yapimn giivenirlik
indeksi, performans fonksiyonunun “limit durumu” ig¢in indirgenmis tasarim

degiskenleri sisteminin minimizasyonw/optimizasyonu yoluyla “en olasi gd¢me
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noktas1” nin ¢ok boyutlu koordinat sisteminin merkeze olan uzakligina bagh olarak
belirlenmektedir.

Tas dolgu dalgakiranlarin igerdigi yiksek derecedeki belirsizlikler dikkate
alindiginda, belirsizlikler tiizerine kurulan yapay zeka teknikleri, istatiksel
yontemlerle Dbirlikte, bu yapilarin tasariminda kullanilabilecek alternatif
yaklagimlardan birini olugturmaktadir. Bu béliimde, yapay zeka teknikleri, tag dolgu
dalgakiranlarin tasarmina iki farkli asamada uygulanmistir. Birinci agamada
deterministik tasarima alternatif olarak yapay sinir aglari, bulamk sistemler ve
bulanik sinir aglan kullamlmig; ikinci asamada ise tag dolgu dalgakiranlarda
glivenirlik indeksi, ikinci moment yaklagim ve genetik algoritmalar optimizasyonu
ile belirlenmigtir. Elde edilen sonuglara bagh olarak yapay zeka tekniklerinin
performansi, mevcut yaklagimlarla karsilagtinilarak degerlendirilmistir. Burada amag,
yiksek maliyet gerektiren tas dolgu dalgakiranlarin daha ekonomik ve daha
emniyetli olarak tasariminda, yapay zeka tekniklerinin kullanilma olanaklarinin
arastirilmasi olmustur.

Mersin Yat Limani ana dalgakiraninin tasarim igin, Mersin deniz yoresinde, en
yiiksek belirgin dalga yiikseklikleri olasilik dagilim elde edilmistir (Sekil 5.2). Bu
amagla, 25 yillik riizgar verileri ve Boliim 4°de eksik lgiimleri yapay sinir aglan ile
tamamlanan dalga verileri kullanilarak, maksimum yillik belirgin dalga
yiiksekliklerinin Sekil 5.2°de denklemi verilen Fisher Tippet Tip I (Gumbel) olasihk
dagilimi ile modéllenebilecegi saptanmustir. Boylece uzun donem en yliksek dalga
istatisti3i yapay sinir aglan ile tamamlanan dalga 6l¢iimleri ile desteklenmistir.

5.1. Tas Dolgu Dalgakiranlarda Deterministik Tasarim

Yiiksek maliyete sahip tag dolgu dalgakiranlarda en dnemli hasar seklini koruma
tabakasinda ortaya ¢ikacak hasarlar olugturmaktadir. Koruma tabakasinin
tasariminda, genellikle yiik ve dayamim degiskenleri arasindaki statik denge
durumunu ifade eden Hudson ve Van der Meer denklemleri kullamlmaktadir
(Hudson, 1953; Van der Meer, 1988).
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Sekil 5.2. Mersin deniz yoresinde, en yiiksek belirgin dalga yiikseklikleri Fisher
Tippet Tip I (Gumbel) olasilik dagilimi

Ancak, tag dolgu dalgakiranlarin tasariminda yaygin olarak kullanmlan Van der Meer
denklemleri hidrolik model deneylerinin sonuglarindan elde edilmis ve deney
verilerini ortalama olarak ifade edebilen egsitliklerdir ve bu nedenle tasarim

asamasinda kargilagilan 6nemli belirsizlik kaynaklaridir.

Van der Meer denklemleri, Hudson denkleminin, (Hudson, 1953) diizenli dalga
kosullarim yansitmasi yaninda dalga donemi, gegirgenlik gibi parametreleri ihmal
etmesi nedeniyle daha geligmis bir 6zellik gbstermektedir ve model deneylerinden
elde edilen sonuglara bagh olarak Van der Meer tarafindan sigrayarak ve yansiyarak
kinlan dalga durumlan i¢in sirasiyla agagidaki sekillerde verilmistir (Van der Meer,
1988):
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S
N, = [6.2P0'18(ﬁ)0'2 1/em g, <&, (5.1)
013, S
N, =1.0P ‘“3(:/—_]\7 )2 JcotOsk g, €, (5.2)
tan 0
Epy =—F/—
27H, / T2 53)
(5.4)

€ = (6.2 P0,3l 'tan e)l/(P+0.5)

A, ve S= 5

n50 150

Burada, N, = olup N;: stabilite sayisi, P: dalgakiranin

permeabilite katsayisi, S: hasar seviyesi, N: firtinadaki dalga sayisi, en: boyutsuz
Iribarren parametresi, €;: boyutsuz Iribarren parametresinin kritik degeri, 0: koruma
tabakasinin egim agisi, Hs: dalgakiran topugundaki belirgin dalga ylikseklifi, A:
koruma tabakasi taginin géreceli yogunlugu, Dyso: koruma tabakasi taginin ¢api, A:
dalgakiran kesitindeki hasar alani, g,: yercekimi ivmesi, Tr,: ortalama dalga donemi
(periyodu) olarak alinmugtir. Tirkiye'de dalgakiran projelerinin 6n projelendirme
agamalarinda yaygin olarak kabul edilen hasar seviyesi Hudson denkleminin
kullanilmas1 halinde % 0-5 (hasar meydana gelmemesi durumu) arasinda degigir ve
koruma tabakasi, kseli ve piiriizlii ocak taglarinin rassal olarak iki tabaka halinde
yerlestirilmesi ile elde edilir. Bu hasar aralif1 Van der Meer denklemleri i¢in hasar
seviyesinin S=2 olmasi haline karsilik gelmektedir. Hudson denklemi igin % 5-10,
10-15, 15-20, 20-30, 30-40 ve 40-50 araliklarinda verilen hasar seviyeleri ise Van der
Meer denklemleri igin sirasiyla 6, 10, 14, 20, 28 ve 36 olarak verilen hasar
seviyelerine karsilik gelmektedir (Van der Meer, 1988).
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5.2. Tas Dolgu Dalgakiranlarda Yapay Sinir Aglari, Bulanik Sistemler ve

Bulanik Sinir Aglar ile Tasarim

Ileri beslemeli denetimli sinir aglarn karmagik sistemleri, ayrntili matematiksel
modellere ihtiyag duyulmaksizin modelleyebilmekte; bulamk sistemler uzman
bilgisini temsil eden bulamik kurallar ve sozel degiskenler yardimiyla belirsizlikleri
isleyebilmektedir. Ileri beslemeli denetimli sinir aglarimin, girdi ve g1kt vektorlerinin
kesin degerler icermesi dolayisiyla arakestirime yonelik olarak ¢aligmasi; bulamik
sistemlerin ise s6zel degiskenler yardimiyla belirsizlikleri igleyebilmesine karsin
Ogrenebilen bir sistem olmamasi ve bulanik alt kiimelerin g¢ogunlukla deneme-
yamlma yoluyla belirlenmesi, bu tekniklerin dezavantajlanidir. Yapay sinir aglan ve
bulanik sistemler, egitme igin gerekli verilerin olmasi halinde, bulanik sinir aglar
seklinde kombine edilerek belirtilen dezavantalar giderilebilmektedir.

Tas dolgu dalgakiranlarin tasariminda, Van der Meer denklemlerine alternatif olarak,
ileri beslemeli denetimli sinir aglari, bulanik sistemler ve bulanik sinir aglarindan
olusan yapay zeka teknikleri uygulanarak degisik yapay zeka tekniklerinin
performanslan degerlendirilmis, ayrica deterministik tasarim sonuglan yapay zeka

tekniklerinin sonuglar ile karsilagtinnlmustir.

Bu ¢alismanin ilk kisminda, tas dolgu dalgakiranlar igin stabilite sayisi, sigrayarak ve
yanstyarak kirilan dalga durumlar i¢in yapay sinir aglari yardimiyla tahmin edilmis
ve agin yapisi P, S, N, cot 0 ve &, degerleri girdi, N; degerleri ise ¢ikt1 olacak sekilde
diizenlenmigtir. Degiskenlerin deger araliklari, Van der Meer (1988) tarafindan
yapilan hidrolik model deneylerine ait veri tabanina bagl olarak saptanmis ve
Cizelge 5.1°de verilmigtir.
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Cizelge 5.1. Van der Meer denklemlerindeki degiskenlerin deger araliklan

Degisken Maksimum Minimum
Permeabilite
katsayis1 0,60 0,10
®)
Egim
(Cot 0) 6,00 1,50
Stabilite sayisi
Ny 4,30 0,80
Iribarren sayisi
(&w) 7,60 0,70
Hasar seviyesi
(S) 46,40 0,30
Dalga sayisi
™) 3000 1000

Agin egitilme ve test edilme agamasinda Van der Meer (Van der Meer, 1988)
tarafindan yapilan hidrolik model deneylerine ait toplam 554 veri kiimesinin yaklagik
% 20’si, degiskenlerin aldif1 maksimum ve minimum degerleri kapsayacak sekilde
(Cizelge 5.1), egitme geri kalan kismi ise test agamasinda kullamlmistir. Her iki
agama igin de veriler rassal olarak ve dalga spektrumunun PM (Pierson Moskowitz)
oldugu durumlar dikkate alinarak secilmiglerdir. Egitme agamasinda, momentum
katsayili gradyen azalma egitme algoritmas: kullanilmig; ara katmanlardaki hiicre
sayis1 dort ve efitme parametreleri olan §grenme oram ve momentum katsayisi

strastyla 0,3 ve 0,6 olarak belirlenmigtir.

Aktivasyon fonksiyonlari, ara katmanlarda sigmoidal; ¢ikti katmanlarinda lineer olup
hata fonksiyonu karesel hatalarin ortalamasi olarak alinmigtir. Uygun ag yapisi
(x¢hsy;) ve hata degerinin iterasyon sayisina bagh degisimi, k: girdi katmanindaki
hiicre sayisi, s: ara katmandaki hiicre sayis1 ve z: ¢ikti katmanindaki hiicre sayisi
olmak tizere Cizelge 5.2°de 6zetlenmistir. Test sonuglan korelasyon katsayilari (R)
ile birlikte dagilim diyagrami halinde Sekil 5.3’de verilmistir.
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Cizelge 5.2. Ileri beslemeli denetimli sinir ag1 igin egitme asamasina ait sonuglar

Agin Yapisi Iterasyon Sayis1 Hata
Xshay) 100 0,0171
xshqy 300 0,0104
Xshay; 500 0,0091
Xshay) 1000 0,0086

Stabilite sayilar, toplam veri kiimesi i¢in Van der Meer denklemleri kullanilarak da
hesaplanmis ve sonuglar dagilim diyagrami geklinde, dalga sayilarina bagh olarak,
Sekil 5.4-5.5te verilmigtir.

5
....
4 s,
[ ) /,/.
@ i
Z 3t <o
g o
=S °
(8]
Nl R=0.804
u 1 1 L
0 1 5

2 3
Tahmin (Ns)

Sekil 5. 3. Ileri beslemeli denetimli sinir ag1 icin test agamasina ait dagihim diyagrami
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5
N=1000 %
4t L . L] b
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1k R =0.891 |
U L [ L 1
0 1 2 3 4 5

Tahmin (Ns)

Sekil 5. 4. Van der Meer denklemleri ile tahmin edilen stabilite sayilarina ait dagilim
diyagram (N=1000)

5
N=3000 .
4t LI °
.
o o ¥
~ [
(N .‘"
Z W3
] 3 ..'ﬁ,,.
B .
>
B
g
a 2
Nl R=0.892
U 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5

Tahmin (Ns)

Sekil 5. 5. Van der Meer denklemleri ile tahmin edilen stabilite sayilarina ait dagilim
diyagrami (N=3000)
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Test agamasinda, ileri beslemeli denetimli sinir afi (xshsy;) kullamlarak tahmin
edilen degerlerle deney sonuglar1 arasindaki korelasyon (R=0,804) Van der Meer
denklemleri ile tahmin edilen stabilite sayilarmin korelasyonu (R=0,891)
mertebesindedir. Ancak, ag yapist kadar kullamilan veri tabanlar1 da yapay sinir
aglarimin performansinm1 etkileyen faktérlerdir ve girdilerin istatiksel anlamda
birbirinden bagimsiz (decorrelate) olarak 6rnegin Esas Bilesen Analizi (Principal
Component Analysis) ile yeni bir koordinat diizleminde tammlanmasi1 (Olofsson et
al., 1998; Choi and Park, 2001) yapay sinir aglarimin modelleme yetenegini
artirabilmektedir. Bu nedenle mevcut veri tabami, PCA (Principal Component
Analysis) yardimiyla yeniden diizenlenmis ve egitme iglemi tekrarlanmgtir.

Esas Bilesen Analizi (EBA) ¢ok degiskenli veri kiimelerinin analizinde kullanilan
istatiksel bir dogrusal veri doniistiirme yontemidir (Dunteman, 1976). Bu yontemle
g6z6niine alinan veri kiimesi, ger¢ek degiskenlere bagli olarak tamimlanan esas
bilesenlerle (principal components) tamimlanir ve esas bilegenler birbirine dik
diizlemler olmak {izere ger¢ek degiskenlerin dogrusal kombinasyonunlarina kargilik
gelir (EK 1). Mevcut degiskenlerin yeni degiskenlere doniigtiiriilmesi (esas
bilesenler) iglemi kisaca varyans en biiyliklemesi olup esas bilesenler, girdi
vektorlerine (gercek degiskenlere) ait kovaryans matrisinin birbirine dik (orthogonal)
Ozvektorlerinden olugmaktadir. Esas bilesenler 6nem derecelerine gore adlandirilirlar
ve birinci mertebeden esas bilesenin gergek degiskenlerin sahip oldugu iliskiyi en
biiylik varyans degerine bagli olarak agikladigi sGylenebilir; daha yiiksek mertebeden

esas bilesenler ise azalan varyans degerlerine gore siralanirlar.

Insan beyninin uyarimlan (girdileri) birbirinden bagimsiz olarak ve en Snemli
uyarimlar lizerinde odaklanarak algillamak zorunda olmasi (Schittenkopf et. al.,
1997) esas bilesen analizi ile yapay sinir aglarimn birlikte kullamlmasinin temelini
olusturmaktadir. Esas bilesen analizi ile girdi vektorlerinin boyutunun azaltilmasi ve
degiskenlerin birbirinden bagimsiz olarak tammlanmasi1 yapay sinir aglarinin
genelleme yetenegini artirabilmektedir. Yapay sinir aglarmin performanslarini
artirmak i¢in kullanilan bagka bir yaklasim da egitme asamasinda kullamilan veri
tabanina rassal degisken (noise) ilave edilmesidir (Patterson, 1996).
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lleri beslemeli denetimli sinir afimin egitme ve test asamasinda kullamlan girdi
vektorlerinin olugturdugu veri tabam igin (P, S, N, cot 6 ve €y,) yapilan Esas Bilesen
Analizi sonucunda veri tabaninin birinci ve ikinci mertebeden esas bilegenler
tizerindeki dagiliminin genig bir arahkta degistigi (Sekil 5.6); agirlik faktorleri
dikkate alindiginda birinci mertebeden esas bilegen iizerinde dalga sayisimin gok
diisiik bir etkisi oldugu (Cizelge 5.3); ilk dort esas bilegenin ise toplam degisimin
(varyansin) % 100’e yakin kismin1 agikladigi (Sekil 5.7) saptanmigtir.

i
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w
T

Ikinci mertebeden esas bilegen
— )

=}
T

1

Birinci mertebeden esas bilegen

Sekil 5.6. Girdi vektorlerinin olusturdugu veri tabanina ait verilerin birinci ve ikinci
mertebeden esas bilegenler iizerindeki dagilim
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Cizelge 5.3. Esas bilegenler i¢in gercek degiskenlere bagl agirlik faktorleri

Agirhik faktorii
Esas P Cot© €m S N
Bilesen
1 -0,511 0,629 -0,545 0,206 0,049
2 0,225 -0,138 -0,054 0,675 0,686
3 -0,474 0,073 0,422 -0,435 0,633
4 0,514 0,024 -0,541 -0,554 0,353
1 00 1] T L .
3
;

Esas bilegen

Sekil 5.7. Esas bilesenlere ait varyans degerleri

Esas bilegenler, ger¢cek degiskenlere bagli olarak iiretilen birbirinden bagimsiz
sentetik degiskenlerdir ve agirhk faktorleri, esas bilesenlerle gercek degiskenler
arasindaki korelasyonu ifade etmekte, ayrica degiskenlerin kendi aralarindaki iligkiyi
de gdstermektedir. Birinci mertebeden esas bilesen, en biiyiik varyans degerine sahip
oldugu icin, gergek veriler arasindaki iligkiyi en yiiksek derecede agikladifi kabul
edilen bilesendir. Ornegin, Cizelge 5.3’de goriildiigti gibi birinci mertebeden esas
bilesen lizerinde dalga sayisimin etkisi ihmal edilebilecek seviyelerdedir ve arti
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degerli agirhk faktérlerine sahip degiskenlerle (Cot 0, S) agirlik faktorlerinin eksi
degerler aldig1 degiskenler arasinda (P, &,) ters yonlii bir iligkinin varhif:
gozlenmektedir. Bu nedenle birinci mertebeden esas bilegen genel olarak, art1 ve eksi
degerli agirhik faktorlerine sahip degiskenler gurubu arasindaki goéreceli oransal
iligkiyi yansitmaktadir. Ikinci mertebeden esas bilesenin, eksi degerler alan agirlik
faktorlerinin etkisi diiglik oldufu i¢in ihmal edilmesi halinde, permeabilite
katsayisinda, hasar seviyesinde ve dalga sayisindaki toplam degiskenligi ifade ettigi
goriilmektedir. Uglincii mertebeden esas bilesen, koruma tabakasi egiminin (Cot 6)
agirhik faktorii kiigtik oldugundan ihmal edilmesi durumunda, Iribarren ve dalga
sayisini, hasar seviyesine ve permeabilite katsayisina oranla daha fazla
yansitmaktadir. Esas bilesenler varyans en biiyiiklemesini ifade ettiginden, ilk ¢
mertebedeki esas bilesenlerin eklenik olarak toplam varyansi, Sekil 5.7°de yaklasik
olarak degiskenligin % 90’lik kismuni agiklamaktadir.

Ileri beslemeli denetimli yapay sinir aglarimin performansim etkileyen faktorlerden
biri de veri tabanlarimin aym girdilere karsilik farkli c¢iktilara sahip olmasidir
(Skapura, 1996). Bu nedenle, galigmada kullanilan hidrolik model deneylerine ait
toplam veri kiimesi, aymi girdiler aym ¢iktilar1 verecek sckilde yeniden
diizenlenmigtir. Veri kiimesinde aym girdilere ait farkli ¢iktilanin gozlenmesinin
nedeni ozellikle farkli dalga sayisiin 1000 ve 3000 olmasi durumlannda girdi
degerlerinin (P, S, N, cot 6 ve €y) degismesine karsilik ¢ikti1 degerlerinin (N ) aym
kalmas1 olmugtur. Bu durumda olan veri gruplarindan (girdi vektorleri) yalmzca biri
rassal olarak se¢ilmis ve agin eZitme ve test agamasinda kullanilan veri tabani aym
girdiler eym ¢iktilara sahip olacak sekilde yeniden belirlenmigtir. Diizenlenmis veri
ktimesi toplam 166 veri kiimesinden olugmug ve toplam veri kiimesine ait istatistik
bilgiler Cizelge 5.4°de; diizenlenmis veri kiimesininin istatistik zellikleri ise Cizelge

5.5°de dzetlenmigtir.
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Cizelge 5.4. Toplam veri kiimesine ait istatistiki 6zellikler

Degigken P Cot 0 N €m S N
Maksimum 0,1 6,0 4,3 7,6 46,4 3000
Minimum 0,6 1,5 0,8 0,7 0,3 1000
Ortalama 0,3 2,9 22 3,0 7,1 2000
Standart 0,2 1,3 0,6 1,4 6,4 1009
Sapma

Cizelge 5.5. Diizenlenmis veri kiimesine ait istatistiki 6zellikler

Degisken P Cot O N; €m S N
Maksimum 0,1 6,0 4,3 7,6 30,8 3000
Minimum 0,6 1,5 0,8 0,7 0,3 1000
Ortalama 0,3 3,0 2,3 2,9 7,6 1998
Standart 0,2 1,3 0,7 1,5 6,3 1030
Sapma

Diizenlenmis veri kiimesi i¢in de yapilan Esas Bilesen Analizi, veri tabaninin birinci
ve ikinci mertebeden esas bilesenler {izerindeki dagiliminin genis bir aralikta
degistigi (Sekil 5.8) ve birinci mertebeden esas bilegen iizerinde dalga sayisinin gok
diistik bir etkisi oldugunu (Cizelge 5.6) gostermistir. Bu veri grubu i¢in ilk dort esas
bilesene ait varyans degerleri Sekil 5.9” da verilmistir.

Cizelge 5.6. Diizenlenmis veri kiimesine ait esas bilegenler igin gergek degiskenlere

bagh agirhk faktorleri
Agirlik faktorit
Esas Bilegen P Cot o €m S N
1 -0,487 0,639 -0,558 0,203 -0,033
2 0,247 -0,109 -0,127 0,692 0,656
3 -0,550 0,048 0,367 -0,353 0,659
4 0,475 0,111 -0,525 -0,594 0,363
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Sekil 5.8. Diizenlenmis veri kiimesi i¢in girdi vektérlerinin olugturdugu veri tabanina
ait verilerin birinci ve ikinci mertebeden esas bilesenler tizerindeki dagilimi
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Sekil 5.9. Diizenlenmis veri kiimesi i¢in esas bilegenlere ait varyans degerleri
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Diizenlenmis veri kiimesi ile egitme agamasinda kullamlan veri 6zelliklerine bagh
olarak dort farkli ileri beslemeli ag olusturulmugtur. Olusturulan bu aglarin ara
katmanlarinda bipolar sigmoidal; ¢ikt1 katmanlarinda lineer aktivasyon fonksiyonlari
kullamilmigtir. Hata fonksiyonu karesel hatalarin ortalamasi olarak alinmigtir. Egitme
asamasinda momentum katsayili gradyen azalma algoritmasi kullanilmig ve 6grenme
oranlar1 sabit alinmamus ve her iterasyonda (adaptative learning rate) hata
fonksiyonun degerine bagli olarak degistirilmistir. Ogrenme oranlan i¢in baglangig
degeri 0,001 olarak alinmastir. Ik agamada, diizenlenmis veri kiimesinin yaklasik %
54 ommndaki gercek kismina ortalamas: sifir ve standart sapmasi 0,13 olan normal
dagilimh rassal degigken (noise) ilave edilmis ve bu veri grubu, gercek veri grubuna
ilave edilerek egitme agamasinda kullamlan girdi vektorii sayisi iki katina (188)
¢ikanlmistir. Gergek veri kiimesinin yaklasik % 46 oranindaki kismu ise agn test
edilme asamasinda kullamilmigtir. Bu asamaya ait uygun ag yapist (Xghgyz),
momentum katsayisi, iterasyon sayisi ve karesel hatalarin ortalamasi1 (KH) ve test
asamasina ait korelasyon katsayisi Cizelge 5.7°de birinci satirda verilmigtir. Test
sonucuna ait dagilim diyagrami ise Sekil 5.10°da verilmigtir. Stabilite sayilari, test
veri kiimesi i¢in Van der Meer denklemleri kullanilarak da hesaplanmig ve dagilim
diyagrami korelasyon katsayisi (0,930) ile birlikte Sekil 5.11°de verilmigtir.

Cizelge 5.7. Diizenlenmig veri kiimeleri ve esas bilegenler kullanilarak olugturulan
ileri beslemeli denetimli yapay sinir aglarinin egitilme agamasina ait

sonuglar
Girdi vektdri - Veri | Agyapisi | Momentum iterasyon
sayisi katsayisi sayisi KH R
Gergek veri + 188 xshgyy 0,6 3000 0,0207 0,936
rassal degisken
(P, S, N, cot 0 ve g,)
Gergek veri + 188 xshay; 0,5 3000 0,033 0,927
rassal degisken
(P, S, cotd veey)
EBA+ YSA 100 xshsy, 0,7 1000 0,0217 0,928
({Ik beg esas bilegen)
EBA+YSA 100 x4hsy; 0.6 1000 0,0284 0,906
({1k dort esas bilegen)




80

5 — —
[ ]
4 . . 1
hd ..//,
Q  J 7 ..
&3 ‘o 1
.8 ‘.
.’E ), .8
E LE
3 ./
g ”:!.'3.0 -‘
B
I - R=0.936
IJl:l 1 2 3 4 5
Tahmin (Ns)

Sekil 5. 10. Diizenlenmis veri tabam ile egitilen (gergek veri + rassal degisken) ve
girdileri P, S, cot 6, N ve g, degerlerinden olusan ileri beslemeli
denetimli sinir ad1 i¢in test agamasina ait dagilim diyagrami1
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Sekil 5.11. Van der Meer denklemleri ile tahmin edilen stabilite sayilarmna ait
dagilim diyagram
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Ikinci asamada egitme asamasinda kullailan veri tabam1 aym gekilde olusturulmus
ancak agm girdileri P, S, cot 0 ve g, degerlerinden meydana getirilmis ve dalga
sayist (N) degerleri kullamlmamigtir . Bu agamaya ait uygun ag yapis1 ve diger
parametreler Cizelge 5.7°de ikinci satirda; test sonucunu gosteren dagilim diyagram
Sekil 5.12°de verilmistir. Uglingi asamada, aglarin egitilmesinde gergek degerlerin
yerine ilk bes esas bilesen; dérdiincii agamada ise ilk dort esas bilesen kullamlmig ve
bu agamalar sirasiyla Cizelge 5.7’nin {iglingli ve dordiincii satirlarinda $zetlenmis;
test sonuglan dagilim diyagramlan ile Sekil 5.13-14’te verilmistir. Uglincii ve
d6rdiincii agamalarda, diizenlenmis veri tabaminin yaklagik % 60 oramindaki kismm
aglarin egitilmesinde geri kalan kismi test edilmesinde kullamilmiugtir. Biitiin
asamalarda olugturulan yapay sinir aglan korelasyon katsayilan dikkate alindiginda
yiiksek performans géstermekle birlikte dzellikle birinci agamaya ait yapay sinir a1
literatiirde yer alan (Mase et. al.,, 1995) ¢aligmadan farkli olarak Van der Meer
denklemleriyle aym oranda yiiksek performans géstermisgtir.
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Sekil 5. 12. Diizenlenmis veri tabam ile egitilen (gergek veri + rassal degisken) ve
girdileri P, S, cot 0 ve &, degerlerinden olusan ileri beslemeli denetimli
sinir ag1 i¢in test agsamasina ait dagilim diyagramm
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Sekil 5.13. Diizenlenmis veri tabam ile egitilen ve girdileri ilk bes esas
bilesenden olusan ileri beslemeli denetimli sinir a1 igin test
asamasina ait dagilim diyagramm

Deney verileri (Ns)
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Sekil 5.14. Diizenlenmis veri tabam ile egitilen ve girdileri ilk dort esas bilegenden
olugan ileri beslemeli denetimli sinir ag igin test agamasina ait dagilim

diyagram
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Cizelge 5.7°de verilen sonuglar genel olarak degerlendirildiginde en yiiksek
korelasyonlu tahminler yapay sinir aguun girdi degerlerine rassal degisken ilave
edilmesi halinde g6zlenmistir. Girdi vektdrlerine rassal degisken ilave edilmesinin,
yapay sinir aglarimin egitilme agsamasinda agirhik faktorlerine bagh olarak tanimlanan
hata fonksiyonunun optimizasyonu (minimizasyonu) sirasinda yersel minimum
noktalardan kaginmay: sagladifi bilinmektedir. Ancak, gradyen azalma egitme
algoritmasinin degisen Ogrenme oranlanyla yapilmasi ve mevcut egitme veri
kiimesinin rassal degisken ilave edilerek artirllmasi da agin performasimi artiran
faktorler olmugtur. Bu agamaya ait tahminler (Sekil 5.10) aym kosullarda Van der
Meer denklemlerine (Sekil 5.11) gore yiiksek korelasyon katsayis1 vermistir. Yapay
sinir agimn girdi degerlerinin dalga sayisim icermemesi durumunda da yiiksek kabul
edilebilecek korelasyon katsayisina ulagilmasi, dalga sayisinin diigiik etkisini ortaya
koyan Esas Bilegen Analizinin sonuglan ile uyumludur (Sekil 5.12). Ayrica, ilk dort
ve bes esas bilesenin girdi olarak kullamlmas: yine yiiksek korelasyonlu sonuglar
vermigstir (Sekil 5.13-14). Burada, birbirinden bagimsiz girdi vektérlerinin (esas
bilesenlerin) yapay sinir agma verilmesi bagka bir deyigle degiskenlerin 6nem
derecelerine gore (en biiylik varyans degerleriyle) tanimlanmasi verilerin iglenmesini

kolaylastirmug ve yapay sinir aginin genelleme yetenegini artirmagtir.

Caligmanin ikinci kisminda, tag dolgu dalgakiranlarin tasarimina yonelik olarak
olusturulan bulanmik sistemin girdileri belirgin dalga yiiksekligi (H;), ortalama dalga
periyodu (T) ve hasar seviyesi (S) olarak alinmag; stabilite sayisi ise sistemin ¢iktisin
(Ns) meydana getirmigtir. Sistemin bulanik kural tabamini meydana getiren kurallar,
girdi ve ¢iktilarin degisik kombinasyonlari gozdniine alinarak kurulmugtur. Kural
tabam olugturulurken Van der Meer denklemlerinden yararlamlmig ve olusturulan
bulanik sistem gematik olarak Sekil 5.15°te verilmigtir.

Sistemin girdilerini olusturan degiskenlerden belirgin dalga yiiksekligi ve ortalama
dalga periyodu, diisiik (D), orta (O), yiiksek (Y) ve ¢ok yiiksek (CY) olmak iizere
dort farkh bulanik alt kiimeyle; hasar seviyesi ise diisiikk (D), orta (O) ve yiiksek (Y)
olmak tizere ii¢ farkl bulanik alt kiimeyle karakterize edilmistir.
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Sekil 5.15. Bulanik sistem
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Bu s6zel degiskenlere ait iiyelik dereceleri iiggen ve trapez iiyelik fonksiyonlariyla
tammlanmgtir (Sekil 5.16-5.18). Sistemin g¢iktis1 olan stabilite sayisi, fliggen ve
trapez liyelik fonksiyonlar1 yardimiyla ve yedi farkli bulanik alt kiime ile en diigiik
(ED), ¢ok diigiik (CD), diisikk (D), orta (O), yiiksek (Y), ¢ok yiiksek (CY) ve en
yikksek (EY) s6zel degiskenleri seklinde tanimlanmugtir (Sekil 5.19).

Bulamk kural tabam, sistemin girdilerine ait  s6zel degiskenlerin farkli
kombinasyonlarindan meydana gelen toplam 48 adet bulanik kuraldan olusturulmus
(Ek 2); bulanik kurallarin giktilara ait kisimlarina karsilik gelen sézel degiskenlerin
belirlenmesinde Van der Meer denklemlerinden yararlaniimagtir.

Ek 2’de Ornegi verilen kural tabami iginde yer alan bulanik iligkilere ait lyelik
fonksiyonunun hesaplanmasinda Larsen bulanik iliski operatérii kullanilmg; sistemin
girdilerine ait sozel degigkenler VE; bulanik kurallar ise birbirine VEYA
operatdriiyle baglanmugtir. Durulagtirma islemi afirhk merkezi yontemiyle

yapilmigtir.
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Sekil 5.16. Belirgin dalga yiiksekligine (H) ait bulanik alt kiimeler
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Sekil 5.17. Ortalama dalga periyoduna (T) ait bulanik alt kiimeler
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Sekil 5.18. Hasar seviyesine (S) ait bulanik alt kiimeler
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Sekil 5.19. Stabilite sayisina (N;) ait bulanik alt kiimeler

Stabilite sayilarinin belirlenmesi amaciyla olugturulan bulanik sistemin performansi
Van der Meer denklemlerinden yararlanilarak farkli tasarim durumlarinda test
edilmis Ornegin P=0,1; cot 6=2,0; N=3000; H~=2,5 ve T=8,0 s i¢in farkhh hasar
seviyelerine ait stabilite sayilari, bulanik sistem ve Van der Meer denklemleriyle
belirlenmis ve iki farkli bigimde elde edilmis stabilite sayilari arasindaki korelasyon
katsayis1 0,593 olarak bulunmugstur. Bulamk sistemin performansim artirmak
amaciyla, kural tabam1 Van der Meer denklemleri ile Adeli-Hung (Tsoukalas and
Uhrig, 1996) Algoritma (EK3) birlikte kullamlarak belirlenmigtir (Sekil 5.20).
Bulanik kural tabam1 EK 4’te verilmigtir.

Olugturulan bulanik sistemde stabilite sayisina ait bulamik alt kiimeler sabit
alinmay1p farkli tasarim durumlan i¢in AHA ile yapilan siniflandirma iglemine bagh
olarak degisik araliklarda tanimlanmugtir.
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Sekil 5.20. Adeli-Hung Algoritma ile kombine edilmig bulanik sistem
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Ornegin permeabilite katsayismm (P) 0,1; dalga sayissmun (N) 3000 olmasi
durumlarinda egim degerinin (cot 0) 2,0; 4,0 ve 6,0 degerleri igin sirasiyla Sekil
5.21-23’de verilmigtir. Bulanik sistemin test asamsinda, P=0,1; cot 6=2,0; N=3000;

2,5 m ve T=8,0 s i¢in farkl1 hasar seviyelerine ait stabilite sayilari, bulamk sistem
ve Van der Meer denklemleriyle belirlenmig ve iki farkli bigimde elde edilmis
stabilite sayilar1 arasindaki korelasyon katsayis1 0,847 olarak saptanmgtir.
Dolayisiyla, bulamik kural tabanmmin g¢iktilarimi olugturan stabilite sayilarna ait
bulamk alt kiimelerin tanimlanmasinda, Adeli-Hung algoritma ile Van der Meer
denklemlerinin birlikte kullanilmas1 (Sekil 5.20) bulamk sistemin performansim
artiran bir faktor olmugtur.

0 i 2 3 s 5 6
Ns
Sekil 5.21. Adeli-Hung Algoritma ile kombine edilen bulanik sistem igin stabilite
sayisina (N;) ait bulanik alt kiimeler (P=0,1; N=3000; cot 6= 2,0)
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Sekil 5.22. Adeli-Hung Algoritma ile kombine edilen bulanik sistem igin stabilite

sayisina (N;) ait bulanik alt kiimeler (P=0,1; N=3000; cot 6= 4,0)
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Sekil 5.23. Adeli-Hung Algoritma ile kombine edilen bulanik sistem igin stabilite

sayisina (N;) ait bulanik alt kiimeler(P=0,1; N=3000; cot 0= 6,0)
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Tas dolgu dalgakiranlarin yapay zeka teknikleri ile tasarimina yonelik bu ¢alismanin
tigtincii boltimiinde, stabilite sayilari, bulanik sinir aglan ile yapilmig ve agin yapisi,
P, S, N, cot 6 ve e, degerleri agin girdileri, N degerleri ise agin ¢iktis1 olacak sekilde
diizenlenmigtir. Girdi katmammna ait degiskenler, S egirisi seklindeki dyelik
fonksiyonu kullamlarak, diigiik (D) ve yiiksek (Y) olmak {izere iki farkli kategoride
s6zel degigkenlerle tanimlanarak bulamklagtirilmagtir (Sekil 5.24-28). Cikti
katmanina ait stabilite sayis1 degerleri bulaniklagtirnimamig fakat 0,1 ve 0,9 degerleri

arasinda normalize edilmigtir.

Bulanik sinir agimin egitilme ve test edilme agamasinda, daha once ileri beslemeli
denetimli sinir aglarinda belirtilen yaklasim iginde toplam 554 veri kiimesinin
yaklagik % 20’si efitme geri kalan kism ise test agamasinda kullamlmigtir. Egitme
asamasinda, MGA egitme algoritmasi kullamlmig ve her iterasyonda dgrenme oram
(adaptative learning rate) hata fonksiyonun degerine bagl olarak degistirilmistir. Ara
katmanlardaki hiicre sayisi bes ve egitme parametreleri, 68renme oram baglangic
degeri 0,004 ve momentum katsayis1 0,5 olarak belirlenmisgtir.

Oyelik derecesi
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Sekil 5.24. Bulanik sinir ad1 i¢in permeabilite katsayisina (P) ait bulanik ait kiimeler
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Sekil 5.26. Bulanik sinir a1 i¢in dalga sayisina (N) ait bulanik alt kiimeler
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Sekil 5.27. Bulanik sinir ag1 i¢in egim (cot 6) degerine ait bulanik alt kiimeler
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Sekil 5.28. Bulanik sinir ag: igin Iribarren sayisina (gn) ait bulanik alt kiimeler
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Ara katmanlarda VE; ¢ikti katmaninda ise VEYA tipi bulanik hiicreler kullamlmugtir.
Performans fonksiyonu karesel hatalarin ortalamasi olarak alinmugtir. Uygun ag
yapist (Xjohsy;) ve ortalama karesel hata degerinin (KH) iterasyon sayisina bagh
degisimi Cizelge 5.8°de 6zetlenmigtir. Test sonuglar korelasyon katsayilari (R) ile
birlikte dagilim diyagrami halinde Sekil 5.29°da verilmistir.

Bulanik sinir aglarimn egitilme islemi daha once ileri beslemeli denetimli sinir
aglarinin egitilmesinde kullamilan diizenlenmis veri tabam ile de yapilmig ve
diizenlenmig veri kiimesinin yaklagik % 60 oramindaki agin egitilmesinde geri kalan
kism ise test agamasinda kullamlmistir. Bu agamaya ait uygun ag yapist (xxhsys),
momentum katsayisi, iterasyon sayist ve karesel hatalarin ortalamasi (KH) ve test
asamasina ait korelasyon katsayis1 Cizelge5.9°da birinci satirda ; dagilim diyagrami
Sekil 30°da verilmigtir. Ayrica, egitme agamasinda kullanilan veri tabaru aym sekilde
olusturulmug ve agin girdileri P, S, cot 0 ve gy, degerlerinden meydana getirilmis ve
dalga sayisin (N) degerleri kullamlmamistir. Bu asamaya ait uygun ag yapisi ve diger
parametreler Cizelge 5.9°da ikinci satirda verilmistir.

Bulanik sinir aglarinin performansinin gelistirilmesi amaciyla egitme veri kiimelerine
belirli oranlarda rassal degiskenler ilave edilmis ancak bu iglemler olusturulan
aglarm mevcut performanslarmin  geligtirilmesine 6nemli oranda katkida

bulunmamugtir.

Cizelge 5.8. Diizenlenmemis veri tabani kullamlarak olusturulan bulanik sinir ag
icin egitme agamasina ait sonuglar

Agin Yapisi fterasyon Say1s1 KH
Xiohsy 100 0,020
X]ohsyl 1000 0,0194
X1 0h5y1 2000 0,0 190
X10h5y1 3840 0,0096
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Deney verileri (Ns)

0 1 2 3 4 5
Tahmin (Ns}

Sekil 5.29. Girdileri P, cot ©, S, N, &, olan ve diizenlenmemis veri tabam
kullanlarak egitilen bulanik sinir ag: ile belirlenen stabilite sayilan

i¢in dagilim diyagrami
5 —_—
a} o
- i";
a 3 .’, ° I/
E ... I‘/ .
B "
& S,
il ¥ -
a el B
. 0 .
,i. * . o
1 L é»
R=10.788
DD i 2 3 4 5
Tahmin (Ns)

Sekil 5.30. Girdileri P, cot 6, S, N, &, olan ve diizenlenmis veri taban1 kullanilarak
egitilen bulamk sinir agi ile belirlenen stabilite sayilan i¢in dagilim

diyagram
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Cizelge 5.9. Diizenlenmis veri tabam kullanilarak olusturulan Bulanik sinir agina ait

egitme agamasina ait sonuglar
Ag tipi Momentum | Iterasyon sayis KH R
ve katsay1si
girdi vektorii
XiohsYyi 0,5 2500 0,0138 0,788

(P, S, N, cot 0 ve &)

xghyy) 0,5 1000 0,0139 0,756
P, S, cotBveey)

Yapay sinir aglarn ve bulamk sinir aglari igin, test asamasinda, elde edilen
korelasyon katsayilar1 dikkate alindifinda, her iki yapay zeka tekniginin de kabul
edilir diizeylerde tahminler yaptig1 ve bu yontemlerin korelasyon katsayilarimin Van
der Meer denklemleri mertebesinde oldugu goriilmistiir. Ozellikle diizenlemis veri
tabam1 kullanilarak egitilen ve girdi vektérii P, S, N, cot 0 ve &, degerlerinden
meydana gelen ileri beslemeli denetimli sinir ag1 Van der Meer denklemleriyle aym

seviyede performans gostermistir.

Olugturulan yapay zeka sistemlerinin, tasarim parametrelerinin degisimleri
karsisindaki davramglari Van der Meer denklemleri de dikkate alinarak bir 6rnekle
degerlendirilmigtir. Biitlin sistemler i¢in diger tasarim parametreleri sabit iken,
belirgin dalga yiikseklginin 2,5 m; 5,5 m ve 8,5 m olmasi halinde stabilite sayilarinin
hasar seviyesine bagli degisimi belirlenmis; daha sonra cot 6 degerlerinin, diger
tasarim parametreleri sabit iken, 4,0 ve 6,0 olmasi durumunda stabilite sayilarimin

hasar seviyesine baglh degisimleri saptanmusgtir.

P=0,1; cot 6=2,0; N=3000; T=8,0 sn ve Hi=2,5 m degerleri i¢in, yapay sinir af ile
tahmin edilen stabilite sayis1 degerleri Van der Meer denklemlerine kiyasla daha
yiksek degerler vermis; maksimum fark, hasar seviyesinin yaklagik S=10 oldugu
durum ig¢in, yaklagik % 12 seviyesinde iken minumum fark yaklagik % 2 diizeyinde
hasar seviyesinin yaklagik S=2 olmasi durumu igin gézlenmigtir ($ekil 5.31).
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Aym kosullarda bulamik sistem icin, maksimum fark yaklagik % 114 seviyesine,
(hasar seviyesi S=1), ulagirken; minumum fark yaklasik % 35 olarak (hasar seviyesi
S=24) kaydedilmigtir (Sekil 5.32). Bu durumda bulanik sistem (S=10-12) hasar
araliginda (kirilma tipinin degistigi aralik), stabilitenin bir sigrama yaparak
diistiglini hesaplayarak, yapay sinir ag1 sistemi ile farkli bir davrams sergilemistir.
Stabilite sayilarimn bulanik sinir aglar ile tahmin edilmesi durumunda, maksimum
fark hasar seviyesinin S=1 olmas: halinde yaklagik % 71 olup minumum fark ise %
22 olarak hasar seviyesinin yaklasik S=9 olmasi durumunda saptanmistir (Sekil
5.33). Yukarida belirtilen kogullarda ayn1 iglemler belirgin dalga yliksekliginin 5,5
m ve 8,5 m olmasi durumlart i¢in de yapilmig sonuglar Cizelge 5.10-12°de
Ozetlenmistir. Yapay zeka tekniklerinin Van der Meer denklemleri ile
karsilagtirilmasi ayrica Sekil 5.34-39°da verilmistir.

Yapay sinir aglar1 ile yapilan tahminler diiglik hasar seviyelerinde kii¢tik farklar
gosterirken; bulanik sinir aglar1 ve bulanik sistem ile yapilan tahminler Van der Meer
denklemleri ile yapilan tahminlere gére kiigiik hasar diizeylerinde biiyiik farkliliklar
gostermektedir. Yapay zeka teknikleri ile tahmin edilen stabilite sayilar1 Van der
Meer denklemleri ile hesaplanan degerlerle korelasyon katsayilarna (R) bagh olarak
karsilagtinldiginda, kullanilan biitiin yapay zeka tekniklerinin Van der Meer
denklemlerine yakin egilimler gésterdigi gozlenmistir.

Cizelge 5.10. Stabilite sayilarna (N;) gére Van der Meer denklemlerinin yapay zeka
teknikleri ile kargilagtirilmasi (H=2,5 m)

Sistem Fark S Fark S R
( % maksimum) | (Hasar) | ( % minumum) | (Hasar)
Yapay Sinir A1 12,147 9,668 2,058 2,040 | 0976
Bulanik Sistem 113,960 1 35,260 24 0,847
Bulanmk Sinir A1 70,700 1 22,340 8,970 | 0,889
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Cizelge 5.11. Stabilite sayilarina (N;) gore Van der Meer denklemlerinin yapay zeka
teknikleri ile karsilagtirilmasi (H&=5,5 m)

Sistem Fark S Fark S R
( % maksimum) | (Hasar) | ( % minumum) | (Hasar)
Yapay Sinir A 15,384 24 -11,407 1,809 | 0,998
Bulanik Sistem 75,680 1 11,063 24 0,846
Bulanik Sinir A 40,161 1 0,458 8,970 0,890

Cizelge 5.12. Stabilite sayilarina (N;) gore Van der Meer denklemlerinin yapay zeka
teknikleri ile kargilagtirilmas: (H=8,5 m)

Sistem Fark S Fark S R
( % maksimum) | (Hasar) | (% minumum) | (Hasar)
Yapay Sinir Ag 17,021 24 -15,279 1,809 | 0,996
Bulanik Sistem 189,840 10,6 2,465 8,600 | 0,870
Bulanik Sinir Ag1 25,700 1 -9,900 8,974 | 0,891

Stabilite sayilarin tahminine yonelik olarak olusturulan yapay zeka uygulamalan,
P=0,1; N=3000; T=8,0 sn ve H=2,5 m degerleri i¢in yukarida belirtilen islemlere
ilave olarak egim (cot 0) degerlerinin 4,0 ve 6,0 olmasi durumu i¢in de yapilmig
(Sekil 5.40-45) sonuglar Cizelge 5.13-14°de verilmistir. Bu agsamada da, korelasyon
katsayilarina bagli olarak biitiin yapay zeka tekniklerinin Van der Meer
denklemlerine yakin egilimlere sahip oldugu gozlenmektedir.

Yapay zeka tekniklerinin tasarim parametrelerinin degigsimi karsisindaki
davranislarina bagli olarak 6zellikle yapay sinir aginin, Van der Meer denklemleri ile
birbirine ¢ok yakin davramglar sergiledigi gozlenmektedir. Her iki yaklagimin
kargilagtinlmasinda korelasyon katsayilarimin ¢ok yiiksek degerler aldigy (Cizelge
5.10-14) soylenebilir: Omek olarak, koruma tabakasi egiminin (cot 0) 4,0;
permeabilite katsayisimin (P) 0,1; belirgin dalga yiiksekliginin (Hg) 2,5 m, dalga
sayisimin (N) 3000 ve dalga periyodunun (T) 8,0 sn oldugu durumda, Van der Meer
denklemleri ve yapay sinir a1 ile elde edilen stabilite sayilarimn uyumu Sekil 5.40’ta
gbzlenmektedir. Belirgin dalga yiiksekliginin, permeabilite katsayisimn kiigik
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sayilabilecek degerler aldig1 ve egimin (cot 0) 2,0 ve 6,0 arasinda degistigi tasarim
kosullarinda, her iki yaklagimin benzesimi dikkat ¢ekicidir.

Cizelge 5.13. Stabilite sayilarina (N) gore Van der Meer denklemlerinin yapay zeka
teknikleri ile kargilagtiriimasi (Cot 6=4,0)

Sistem Fark S Fark S R
( % maksimum) (Hasar) | (% minumum) { (Hasar)
Yapay Sinir Ag1 4,357 13,713 -4,546 2,271 0,996
Bulanik Sistem 113,968 1 33,651 24 0,848
Bulanik Sinir Ag1 25,326 1 -16,475 13,135 | 0,906

Cizelge 5.14. Stabilite sayilara (N;) gére Van der Meer denklemlerinin yapay zeka
teknikleri ile karsilagtirilmas1 (Cot 6=6,0)

Sistem Fark S Fark S R

(% maksimum) | (Hasar) | (% minumum) | (Hasar)
Yapay Sinir AZ1 17473 1 3,867 5623 | 0,087
Bulanik Sistem 113,966 1 31,838 24 0,888
Bulantk Sinir Ag1 25,326 1 16,475 13,135 | 0,890

Van der Meer denklemlerinden elde edilen sonuglarla yapay zeka teknikleri genel
olarak, kargilagtirildiginda belirgin farklilik, biitiin tasarim kogullarinda 6zellikle
hasar seviyesinin artmastyla Van der Meer denklemleri ve yapay zeka teknikleri
arasindaki farkin artis1 gseklinde gbzlenmigtir. S=1 ve S=2, Hudson denkleminde %
(0-5) araligindaki yapida hasar olusmamasi durumunu yansitmaktadir ve Tiirkiye’de
uygulamada en ¢ok segilen tasarim degerleridir. Bu hasar aralifinda yapay sinir ag1
Van der Meer denklemlerine daha yakin bir davramis sergilemistir. Yapay sinir
aglan ve bulamk sinir aglari, genel olarak parametrik degisimlere duyarlilik
agisindan, birbirine yakin egilimler (artma ya da azalma seklinde) gOstermesine
karsin benzer davranislar bulanik sistemde gbzlenmemistir. Bu durum, yapay sinir
aglarmn ya da egitilebilen sistemlerin modelleyebilme (function approximation)
yetenegi agisindan bulamk sistemlerden genellikle daha bagarili oldugu (Kosko,
1997) dikkate alindifinda, Ggrenebilen sistemlerle statik sistemler arasindaki farki
ortaya koymaktadir.
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Yapay sinir ag ile elde edilen stabilite sayilarimin hasar seviyesine bagh
degisimi (Hs=2,5 m; P=0,1; cot 6=2,0; N=3000; T=8 sn)
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Bulanik sistem ile elde edilen stabilite sayilarimn hasar seviyesine bagh

degisimi (Hs=2,5 m; P=0,1; cot 6=2,0; N=3000; T=8 sn)
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Sekil 5.33. Bulanik sinir ag: ile elde edilen stabilite sayilarinin hasar seviyesine
bagl degisimi (H:=2,5 m; P=0,1; cot 6=2,0; N=3000; T=8 sn)
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Sekil 5.34. Yapay sinir ad1 ile elde edilen stabilite sayilarimin hasar seviyesine bagh
degisimi (H&=5,5 m; P=0,1; cot 6=2,0; N=3000; T=8 sn)
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Sekil 5.35. Bulanik sistem ile elde edilen stabilite sayilarinin hasar seviyesine bagh
degisimi (Hs=5,5 m; P=0,1; cot 6=2,0; N=3000; T=8 sn)
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Sekil 5.36. Bulanik sinir ag1 ile elde edilen stabilite sayilarinin hasar seviyesine
bagh degisimi (Hy=5,5 m; P=0,1; cot 6=2,0; N=3000; T=8 sn)
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Sekil 5.37. Yapay sinir agi ile elde edilen stabilite sayilarinin hasar seviyesine bagh
degisimi (Hy=8,5 m; P=0,1; cot 6=2,0; N=3000; T=8 sn)
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Sekil 5.38. Bulanik sistem ile elde edilen stabilite sayilarinin hasar seviyesine bagh
degisimi (H=8,5 m; P=0,1; cot 6=2,0; N=3000; T=8 sn)



104

3.2 T T T Y T T T T T T L

Stabilite says1 (Ns)
— Mo
=] »N (3% B8 [« o0 w

—
o

1.4 L "3 1 i i1 1 1 L 1 L L
1 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Hasar seviyesi (5)

Sekil 5.39. Bulanik sinir ag1 ile elde edilen stabilite sayilarinin hasar seviyesine
bagh degisimi (Hs~=8,5 m; P=0,1; cot 6=2,0; N=3000; T=8 sn)
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Sekil 5.40. Yapay sinir ag1 ile elde edilen stabilite sayilarinin hasar seviyesine bagh
degisimi (cot 6=4,0; P=0,1; H~=2,5 m; N=3000; T=8 sn)
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Bulanik sistem ile elde edilen stabilite sayilanmn hasar seviyesine bagh
degisimi (cot 6=4,0 ; P=0,1; H=2,5 m; N=3000; T=8 sn)
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Sekil 5.42. Bulanik sinir ad: ile elde edilen stabilite sayilarimin hasar seviyesine

bagh degisimi (cot 6=4,0; P=0,1; Hi=2,5 m; N=3000; T=8 sn)
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Sekil 5.43. Yapay sinir ag1 ile elde edilen stabilite sayilarinin hasar seviyesine bagh

degisimi (cot 6=6,0; P=0,1; H=2,5 m; N=3000; T=8 sn)
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Sekil 5.44. Bulanik sistem ile elde edilen stabilite sayilarinin hasar seviyesine bagh

degisimi (cot 6=6,0; P=0,1; H~=2,5 m; N=3000; T=8 sn)
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Sekil 5.45. Bulanik sinir af ile elde edilen stabilite sayilarmin hasar seviyesine
bagl degisimi (cot 6=6,0; P=0,1; H=2,5 m; N=3000; T=8 sn)

Ancak, burada 6zellikle egitilebilen bir sistem kurulamamas: halinde belirsizliklerin
islenebilmesi agisindan karmagik sistemlerin modellenebilmesine bulanik sistemlerin
6nemli katkilar getirecegi ve bulanik kural tabanlarinin olusturulmasinda daha
ayrintil1 ve genis bir bilgi tabanindan yararlamlmasinin daha yetkin sonuglarn elde

edilmesini saglayabilecegi gbzoniine alinmalidir.

Yukarida verilen karsilagtirmalara ilave olarak yapay sinir ag1 ile Van der Meer
denklemleri tasarim parametrelerine bagli olarak da karsilagtinlmugtir. Sirastyla
stabilite sayilar1 (N;) ile permeabilite katsayisi (P), Iribarren sayis1 (em), dalga sayis1
(N) ve egim (cot 0) arasindaki iligki diger parametreler sabit iken belirlenmigtir.
Genel olarak sdzkonu parametrelerle stabilite sayilar1 arasinda Van der Meer ve
yapay sinir aglan birbirine yakin davramslar gostermistir: Permeabilite katsayisinin
diigiik degerlerinde yapay sinir ag1, Van der Meer denklemine kiyasla daha diistik
stabilite sayilar1 verirken; permeabilite katsayisindaki artigla farklarin azaldif
g6zlenmigtir (Sekil 5.46). Iribarren sayisimn 3,5 ve daha kiiglik oldugu durumlarda
yapay sinir ag ile elde edilen stabilite sayilar daha kiigiik degerler alirken, Iribarren
sayisinin 3,5 ve daha biiyilk degerlerinde ise Van der Meer denklemi daha kiiglik
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stabilite sayilar1 vermistir (Sekil 5.47). Dalga sayisiun 3000°e¢ kadar olan tiim
degerleri igin Van der Meer denklemi ile elde edilen stabilite sayilar1 daha yliksek
degerler gostermigstir (Sekil 5.48). Her iki yaklasimla bulunan stabilite sayilari
arasindaki fark egimin 1,5-3,5 degerleri arasinda olmasi halinde artarken; 3,5 ve 5,5
arasindaki egim degerlerinde azalmugtir. Egimin 5,5 degerinden biiylik olmasi
durumunda yapay sinir aginin daha diisiik stabilite sayilar1 verdigi gdzlenmistir
(Sekil 5.49).

Tasanm parametrelerinin her agamada sabitlenmesi aym kosullan saglayan yeterli
sayida deney verisine ulagilmasim engellediginden, Sekil 5.46-49°da O6zetlenen
sonuglar gergek stabilite sayillarimin noktalanmasi ile desteklenememistir. Bu
nedenle, yapay sinir aginin egitme ya da test agamasinda kullanilmayan ve Van der
Meer (1988) tarafindan verilen deney verilerinden rassal olarak segilen ve toplam 20
girdi vektdrlinden olusan veri grubundan (Cizelge 5.15) yararlanilarak her iki
yaklasim istatiksel parametrelere bagh olarak karsilagtimlmugtir: ki farkli bigimde
belirlenen stabilite sayilarina ait ortalama, standart sapma ve degigsim katsayindan
olusan istatistiki parametreler ile korelasyon katsayilari dikkate alindiginda, yapay
sinir agina ait sonuglarin ger¢ek veri grubunu istatiksel olarak daha fazla temsil ettigi
gézlenmigtir (Cizelge 5.16).

Cizelge 5.15. Rassal olarak secilen deney verilerine ait degisim araliklan

Degisken Maksimum Minimum
Permeabilite katsayisi
P) 0,60 0,10
Egim
(Cot 6) 6,00 2,00
Stabilite sayist
Ny 4,30 1,2
Iribarren sayis1
(em) 6,10 0,80
Hasar seviyest
S) 29,1 1,20
Dalga sayist
N) 3000 1000
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Sekil 5.46. Permeabilite katsayis1 (P) ile stabilite sayis1 (Ns) arasindaki iligkinin
yapay sinir ag1 ve Van der Meer denklemleri i¢in kargilagtirilmasi (cot

0=2,0; £,=1,0; S=2,0; N=2000)

2.5 T T T T T T

Stabilite sayist (Ns)

Iribarren sayist (em)

Sekil 5.47. Iribarren sayisi (gy,) ile stabilite sayis1 (N) arasindaki iligkinin yapay
sinir af1 ve Van der Meer denklemleri i¢in karsilagtiriimasi (cot 6=2,0;
P=0,1; S=2,0; N=2000)
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Sekil 5.48. Dalga sayist (N) ile stabilite sayis1 (N;) arasindaki iligkinin yapay sinir
ag1 ve Van der Meer denklemleri i¢in karsilagtirilmasi (cot 6=2,0;
em=1,0; S=2,0; P=0,1)

1
1.5 2 25 3 35 4 4.5 5 5.5 6

Egim(cot9)

Sekil 5.49. Egim (cot 0) ile stabilite sayis1 (N;) arasindaki iligkinin yapay sinir a1 ve
Van der Meer denklemleri igin karsilagtinlmas: (P=0,1; €,=7,0; $=2,0;
N=2000)
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Cizelge 5.16. Yapay sinir a1 ve Van der Meer denklemleri kullanilarak belirlenen
stabilite sayilar1 ile deney verilerine ait stabilite sayilar1 igin istatistiki

parametrelerin degigimi
Model Ortalama | Standart sapma | Degisim katsayisi R
Gergek veri 2,305 0,748 0,324 -
VDM 2,323 0,603 0,259 0,947
YSA 2,316 0,756 0,326 0,968

Mersin yat limam ana dalgakiranina ait koruma tabakas: igin stabilite sayis1 Van der
Meer denklemlemlerine ilave olarak egitilen yapay ve bulanik sinir aglan ile birlikte
bulanik sistem kullamlarak belirlenmigtir. Tasarim sirasinda gézoniine alinacak
belirgin dalga yiikseklidi ve periyodu degerleri farkli yineleme siireleri i¢in $ekil
5.2’de tammlanan denklem yardimiyla belirlenmis olup dalga periyodlarimn
hesaplanmasinda bolge i¢in kabul edilebilen Hg/L=0.042 esitliginden
yararlamlmigtir. Egim degeri (cot 0), dalga sayis1 (N) sirasiyla 2,5 ve 2000 olarak
alinmigtir (Balas, 1998). Hesaplanan belirgin dalga yiikseklikleri ve periyodlari,
yineleme siirelerine bagh olarak Cizelge 5.17°de verilmigtir. Nominal tas gaplan
(Duso ) ve agirliklar (W) iki farkh hasar seviyesinde ve 25, 50 ve 100 yillik yineleme
stireleri i¢in Van der Meer denklemi ve en yiksek performansa (korelasyon
katsayilarina) sahip yapay zeka teknikleri kullanilarak hesaplanmis ve sonuglar
Cizelge 5.18-20°de 6zetlenmistir.

Cizelge 5.17. Mersin yat limam tasarimu igin hesaplanmig farkli yineleme stirelerine
ait belirgin dalga yliksekligi ve periyodlari

Yineleme Stiresi 25 50 100
(Ty)
Belirgin Dalga yiiksekligi (H,) 4,543 4,982 5,418
(m)
Dalga Periyodu (T) 8,327 8,720 9,094
(sn)
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Cizelge 5.18. Mersin yat limam ana dalgakiran koruma tabakasi i¢in Van der Meer
denklemi ve yapay zeka teknikleri ile elde edilen tag gaplan ve
agirliklan (T,=25 yil)

S=2 S=10
Model Daso W Daso W
(m) (ton) (m) (ton)
Yapay Sinir Ag1 (YSA) 1,307 6,027 0,982 2,562
Bulanik Sistem (BS) 2,283 32,166 1,773 15,050
Bulanik Sinir A1 (BSA) 1,243 5,189 1,164 4,265
Van der Meer Denklemi (VDM) 1,381 7,111 1,004 2,737

Cizelge 5.19. Mersin yat limam ana dalgakiran koruma tabakasi i¢in Van der Meer
denklemi ve yapay zeka teknikleri ile elde edilen tag g¢aplan ve

agirhiklan (T=50 y1l)

S=2 S=10
Model Daso W Dhaso W
(m) (ton) (m) (ton)
Yapay Sinir Af1 (YSA) 1433 | 7,951 | 1,077 | 3380
Bulanik Sistem (BS) 2,486 41,529 1,931 19,441
Bulanik Sinir Ag1 (BSA) 1,363 6,842 1,277 5,625
Van der Meer Denklemi (VDM) 1,514 9,380 1,101 3,611

Cizelge 5.20. Mersin yat liman: ana dalgakiran koruma tabakasi i¢in Van der Meer
denklemi ve yapay zeka teknikleri ile elde edilen tag caplan ve

agirhiklar (T,=100 y1l)

S= S=10
Model Dhuso W Dhuso W
(m) (ton) (m) (ton)
Yapay Sinir Agi (YSA) 1,558 | 10228 | 1,172 | 4348
Bulanik Sistem (BS) 2,740 55,580 2,128 | 26,012
Bulanik Sinir A1 (BSA) 1,482 8,801 1,389 7,235
Van der Meer Denklemi (VDM) 1,647 12,067 1,198 4,645
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Farkli tekniklerle elde elde sonuglar karsilagtirildiginda Van der Meer denklemleri
ile yapay ve bulanik sinir aglan iki farkli hasar seviyesinde (S=2 ve S=10) birbirine
yakin sonuglar vermistir (Sekil 5.50-51). Hasar seviyesinin S=2,0 olmasi halinde
Van der Meer denklemleri ile yapay ve bulanik sinir aglar1 kullanilarak belirlenen tag
¢aplan arasindaki maksimum fark yineleme siiresininin 100 yil oldugu durumda
sirastyla % 5,4 ve % 10 olup (Sekil 5.50); hasar seviyesinin S=10 olmas: halinde bu
oranlar % 2,17 ve % 15,9 olarak hesaplanmigtir (Cizelge 5.20). Bulanik sistemle
belirlenen tag gaplar ise Van der Meer denklemine kiyasla % 60-80 arasinda fark
gOstermigtir (Sekil 5.51).

Mersin Yat Limam i¢in secilen ekonomik dmiir L=50 y1l olup (Balas, 1998) bu siire
icin hesaplanan tas _c;aplan ve agirhiklan Cizelge 5.19°da ozetlenmigtir. Hasar
seviyesinin S=2 degerinde Van der Meer denklemi yapay ve bulanik sinir aglarina
kiyasla sirasiyla yaklagtk % 5,0 ve %10,0 oranlarinda daha yiiksek tas ¢aplan
veritken; hasar seviyesinin S=10 olmas1 bu farklarin sirastyla yaklagik % 2,0 ve 16,0
olmasina neden olmustur (Sekil 5.50-51). Aym kosullarda bulanik sistem ile tahmin
edilen tag ¢aplarina ait farklar, S=2 ve S=10 hasar seviyeleri i¢in sirasiyla % 64 ve 75
olarak hesaplanmigtir. Yapay sinir a1, tas c¢aplan agisindan Van der Meer
denklemlerine yakin sonuglar vermigtir. Diigiik (S=2) ve yiiksek (S=10) hasar
seviyeleri i¢in hesaplanan tas afulklann arasindaki fark, yapay sinir ag
kullamldiginda yaklagik % 25, Van der Meer denklemi kullamildiginda yaklagik % 27
olmusgtur (Sekil 5.50-51). Tag agirliklan agisindan, her iki yaklagim arasinda S=10
hasar seviyesi i¢in yaklagik % 7°lik bir fark bulunmaktadir. Hasar seviyesinin segimi,
tag dolgu dalgakiranlarin maliyetini degisik bi¢imlerde etkiledigi igin 6nemlidir:
Hasar seviyesinin diigiik seviyelerde segilmesi yapinin ilk maliyetini artirirken;
yiiksek hasar seviyeleri yapmmn bakim ve onarim maliyetlerinde artiga neden
olmaktadir. Yinelenme siiresinin se¢imi ise, kiy1 yapisi ve koruduBu tesis (niikleer
santral, endiistri limam, yat limani, deniz desarji, balik¢1 barinagi vb.) i¢in kabul
edilen risk diizeyinin bir fonksiyonudur. Bu nedenle, 6n tasarim agamasinda maliyet
ve risk optimizasyonu ile tas gaplarinin belirlenmesi yapinin ekonomik ve emniyetli

olarak tasarlanmasim saglayacaktir.



114

23

5 g
8§
> -2
(]
2 &
R
=1
R A
SRR U UM U S U SR N 7 = S
Il_ 1 - ] 1 1 ] ] u % .H ) 1 1 ] 1 1
1 1 ] ] ' ] ] — ' [} 1 [} ] 1
' ' 1 ' ' ' ' m [P 1 ' 1 ' ' )
1 ' 1 1 ' ' t £ ' 1 1 1 [} 1
A S I E e Sl SR SLLEERLLE
R SN IR N UL DA S = a2 : : . ; ; ;
R Ll O SECREEEER P R SREE |- = A
" " " “ " " " w2 on ) ' 1 1 1 1
1 ; : ' : ' ' O m ' : H ‘ : ‘
AR ExE | R T NS M -
] t ] ) ) 1 - . 1 ] t 1 ] 1
..... R w S S S SR g 85 B
" 1 1 ] t ] 1 w oy w & “ " “ ] t ]
; : : ; H H H . = = 1 ! ] : , '
i ¢ ' @ ' ) ' w O & — ; ] i 1 ] ‘
s 2% e R s SUTEE SUR SIS S
ttttt Lemmmdaccwntrrannbornrdecanataanembeanad 1 ' ' N
A e R b T Bl ISR R R A
1 1 ] 1 ]
bel 41 1 idonm g T 8.8 P ; ;O ®
) ' 1 . ' 1 ' 51 (=9
S I T N g 8.8 h. TR
S A R S S R St b 08 [T Wi I LR L TR EEL R
' u u “ “ " " ot Q) & ] i 1 ] ] 1
M 1 3 " ' " 1 m V a.Sv " " “ " ” "
< % H ‘ ' : ' : . [ ] ) ' 1 '
(28] HER ¢ ' ) 300 n ] ' ' 1
e e e S LI £ - Y | P 6 N SO S s
oemd|r &b = Ee 1 B
1 1 [} [} i 1 ) . ) ] 4 ) ]
S S T S 8 5, oemdq| i i i i
A S R R S SO S P >~ g : : "
© - ~ o~ 0 © -« ~ an ' ' ' ' ' ,
o~ o™ o3 — -t —— — .m A i n i 1 1
o~ -—
{us) 1de5 dey reumaoN 5 w.m, e o~ 3 e =, ~ o
Zs g () 1deb 43 e
=
P
w
=
[
>

120

10 olmasi halinde Van der

60 80

Yineleme stresi (l)

40

Meer Denklemleri ve yapay zeka teknikleri ile belirlenen nominal tag

¢aplannn yineleme siirelerine bagl degisimi

Sekil 5.51. Mersin Yat Limam i¢in Hasar seviyesinin S
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5.3. Tas Dolgu Dalgakiranlarda Genetik Algoritma ile Giivenirlik Analizi

Kiy1 yapisi projeleri, dayanim ve olas1 yikk degerlerine bagh yiiksek derecedeki
belirsizlikleri igerir ve bu belirsizlikler, risk yonetim modelleri igerisinde gozoniine
ahmirlar (Williams et. al., 1998). Belirsizliklerin etkisiyle yapmin performansinda
gozlenecek olumsuzluklar yapimn risk seviyesini dolaysiyla giivenirligini etkiler.
Gtivenirlik, yapimn belirlenen ekonomik omrii boyunca beklenen performansim
yerine getirebilmesidir ve olasilik ydntemleriyle (II. ve II. seviye yOntemler)
belirlenir. Yapilarin deterministik olarak projelendirildigi durumlarda ise
belirsizlikler gozoniine alinmaz ve yapmin giivenirliginin 8lgilisii emniyet katsayilari
ile ortaya konur. Ancak, projelendirme ile birlikte giivenirligin de tahmin
edilebilmesi i¢in yiikk ve dayamm degigkenlerine ait belirsizliklerin de (B6liim 1)
dikkate alindig1 olasilik yontemlerinden yararlanilmasi gerekir.

Bir mithendislik sisteminin giivenligi, bir limit duruma karsilik gelen, giivenirlik ya
da yikilma olasilig: ile degerlendirilir. Yapisal giivenirligin tahmininde uygulanan ve
belirsizliklerin dikkate almdig: ikinci diizey olasilik yontemlerinde, yikilma olasilig
giivenirlik indeksine bagli olarak belirlenmektedir. Bu tiir yaklasik olasilik
yontemlerinde, yapinin giivenirlik indeksi performans fonksiyonunun “limit durumu”
i¢in indirgenmis tasarim degiskenleri sisteminin optimizasyonu yoluyla “en olasi
yikim (gégme) noktasina” bagh olarak belirlenmektedir.

Bu ¢aligmada, tag dolgu dalgakiranlar igin giivenirlik indeksi ikinci diizey olasiksal
yontemlerle birlikte genetik algoritma ile belirlenmis ve sonuglar kargilagtirlmigtir.
Tas dolgu dalgakiranlar i¢in "limit durum" belirlenen bir hasar seviyesinin yapinin
timiiyle yikilmasma neden olmayacak, ancak performansini yerine getiremeyecek
sekilde agilmasi hali olarak tanimlanmigtir (Ergin and Balas, 1998).

Bir yapinin emniyeti (giivenirligi) yapimin dayanimu ile birlikte yapiya etkiyebilecek
yliklerin bilesik etkisine baglidir. Herhangi bir hasar bigimi igin olusturulacak
performans fonksiyonu, yiik ve dayamm degiskenlerini igerir ve bu degiskenler
rassal degigkenler olarak kabul edilirler. Yiik degiskenleri, yapiya etkiyen yik veya
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yiiklere karsihk gelirken; dayanmim degiskenleri, yapiyr olugturan eleman veya
elamanlarin dayamim/yiik tagima Kkapasitelerini ifade etmektedir ve yapinin
performansi, matematiksel olarak bu degigskenlere (x) bagli olarak kurulan
performans fonksiyonu g(x)=g(ylik degiskenleri, dayamm degiskenleri) ile ifade
edilir; tasarim degigkenlerinin vektorel bileskesi yapin ya da sistemin
performansinin (davramiginin) bir Slgiistidiir. Tas dolgu dalgakiranlar igin esas yiik
degiskeni tasarim kogullarmma (firtina, tsunami veya gel-git) bagh olarak belirlenen
dalga yiiksekligi olup genel olarak yapisal sistemi tamimlayan degiskenler (tas gapi,
egim vb) dayamm degiskenleri olarak adlandirilirlar (Balas and Balas, 2002).

Vektorel olarak {X} seklinde tanimlanabilen tasarim degigkenleri yardimiyla, limit
durumdaki yikilma fonksiyonu asagidaki sekilde verilebilir:

8(X}, X3, X35...X,)=0 (5.5)

Geometrik olarak bu esitlik yikilma yiizeyinine karsilik gelmekte ve g<0 i¢in yikilma
bolgesini; g>0 icin ise emniyetli bolgeyi tanimlamaktadir. (5.5) nolu esitlikle
tamimlanan limit durum yikilma ylizeyi olarak da tanimlanir ve “doniistiirtilmiis
degiskenler takimi1” igin yikilma bdlgesini (g<0) giivenli bolgeden (g>0) ayiran ¢ok
boyutlu bir bir yiizeye karsihik gelir. Sekil 5.52°de iki degiskenli bir performans
fonksiyonunun degigimi 6rnek olarak verilmigtir. Limit durum yiizeyinin koordinat
sisteminin baglangi¢ noktasindan olan uzakligi (B) giivenli bolgeyi belirler ve bu
uzakligin minimum oldugu nokta yikilma ylizeyi olarak tamimlamir. Yapimn
giivenirlik indeksi olarak da tammlanan sdzkonusu minimum uzaklik, en olasi
yikilma noktas: olarak kabul edilir ve yapinin giivenirliginin belirlenmesinde dlgiit
alinir. Performans fonksiyonlar1 genellikle dogrusal degildir ve bu nedenle yikilma
yiizeyi konveks veya konkav bir 6zellik gosterir (Sekil 5.52).
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Xi=(xn-n)l g

Yikilma
bolgesi

Yikiima

/

: Xi=(x—m) o,
g0 1
Dogrusallaghrlmsg

wkilma yizeyi

Sekil 5.52. iki degiskenli performans fonksiyonu igin giivenirlik indeksi

Tas dolgu dalgakiranlarin projelendirilmesinde ylik ve dayamim degiskenleri arasinda
stabilite kosulunu veren yari-deneysel esitliklerden yararlanilmakta olup Hudson
(1953) esitligi yaygin olarak kullanmilan esitliklerden biridir. Limit durum i¢in yikilma
fonksiyonlar1 ve kullanilan parametreler Hudson esitligi igin sirasiyla g:limit durum
fonksiyonu, Y: esitlikteki belirsizliklere karsilik gelen stokastik degisken, Hy: yapimin
topugundan itibaren belirgin dalga yiiksekligi (m), 0: koruma tabakasinin egimi,
Dyso: koruma tabakasimin nominal tag ¢apr (m), Kp: hasar seviyesine bagl boyutsuz

stabilite katsayisi, A: koruma tabakasina ait goreceli tag yogunlugu olmak iizere:
g=YAD,;(Kpcotd)'’? —H, (5.6)
olarak verilebilirler. Bu durumda, yikilma olasilig1 (Pg) asagidaki sekilde ifade edilir:

Pf=IIIgSO"'IfXI,...,Xn(xl""’x’l)dxl""’dxn (57)
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Burada, f;;: performans degigkenlerine ait olasilik yogunluk fonksiyonlar1 olarak
tammlanabilir. Ancak, bu tiir yaklasimlarda glivenirligin (P,=I1-P;) belirlenebilmesi
icin performans fonkisyonuna ait degiskenlerin ortak olasiklik yogunluk
fonksiyonlarimin belirlenmesi gerekmekte ancak pratikte, ¢ogunlukla istastistiki
bilgiler ortalama ve standart sapma gibi parametrelerle smrh kalmaktadir. Bu
nedenle st seviye (III. diizey) olasiik yaklagimlarinin yerine ikinci diizey
yaklagimlar daha yaygin olarak kullanilmaktadir.

Ikinci diizey olasilik yéntemlerden ikinci moment yaklastminda, giivenirlik indeksi
(P), “dontstlirtilmiis degiskenler takimi” olan Z igin yikim yiizeyi tizerindeki
herhangi bir noktanin indirgenmis eksen uzayinin baglangi¢ noktasina olan uzakligin
tamimlayan amag¢ fonksiyonunun, g(Z)=0 kisitlayict kosulunda, optimizasyonu ile
iteratif olarak belirlenir. Bu kogullarda bulunan, uzaklik degeri, en olasi yikim
noktasini temsil etmektedir.

B=min(Z ZT )!/? (5.8)
ZeG (5.9
G={Z|g(z)=0} (5.10)

Ikinci moment birinci asama yaklasiminda, giivenirlik indeksi performans
fonksiyonunun, birinci asama (Taylor serisi agilimiyla) yaklasik ifadesine gore
dogrusallagtinlmis yikilma yiizeyi {izerinde (Sekil 5.52), iteratif olarak belirlenir ve
(») indisi yikim yiizeyindeki degerleri belirtmek kosuluyla asagidaki sekillerde ifade
edilebilir (Melchers, 1999).

n * ag
~ Z —Z~ * .11
G=3(Z; ~Zi) () (5.11)

3

Z; =—a; B i=12,..n (5.12)
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0
( aZg )s
o) =2 (5.13)
(5% )12

Burada, ; yonsel kosiiniis degerleri ve n: temel degisken sayisidir.

Bu ¢alismada birinci mertebe ikinci momet yaklagimiyla giivenirlik indeksi, Mersin
yat limam igin verilen parametreler kullanilarak (Balas, 1998) tahmin edilmigtir.
Degiskenler standart degiskenlere indirgenmis; belirgin dalga yiiksekligi “Rosenblatt
dontisimii” ile esdeger normal dagilima modellenmis; Kp katsayisi 1,0 olarak
alinmigtir. Degiskenlere ait istatistiki 6zellikler Cizelge 5.21’de verilmistir.
Giivenirlik indeksi, ikinci moment yOntemi ile dogrudan ve iteratif olarak
belirlenmistir. Yikilma olasiliklar1 ve degiskenlerin en olasi gé¢me yiizeyini temsil
eden degerleri Cizelge 5.22’nin birinci ve ikinci satirlarinda her iki ydntem igin

verilmigtir,

Cizelge 5.21. Tasarim degiskenlerine ait istatistiki 6zellikler

Degisken Olasilik Ortalama Standart sapma
(xi) Dagilimi (Mxi) (oxi)
Y Normal 1,0 0,18
Dn50 Normal 1,44 m 0,06 m
H; Fisher-Tippet I 2,88 m 0,96 m
A Normal 1,62 0,05
Cot 0 Normal 2,50 0,30
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Cizelge 5.22. Degisik yontemlerle elde edilen yikilma olasiliklar1 ve tasarim
degiskenlerinin yikilma ylizeyine ait degerleri

Ydntem B Ps 1-P¢ Y Duso A Cot 0 H;
%) | (%) (m) (m)
Ikinci Moment 0,4078 | 34,17 | 65,83 | 0,962 1,618 1,437 | 2,485 | 3,029
(Dogrudan ¢6ziim)

ikinci Moment 0,4040 | 34,31 | 65,69 0,964 1,618 1,437 2,487 3,037
(iteratif ¢6ztm)

Genetik Algoritma { 0,0057 | 49,77 | 50,23 | 0,999 1,439 1,620 | 2,500 | 2,878

Gradyen Azalma | 0,0012 | 49,95 | 50,05 | 0,999 1,620 1,440 ([ 2,500 | 2,880

Tepe Tirmanmas: | 0,0033 | 49,87 | 50,13 | 1,000 1,620 1,440 | 2,499 | 2,880

Monte Carlo - 45,74 | 54,26 - - - - -

Benzesgimi

Calismanin ikinci kismunda esitlik (5.11) ve (5.13) ile tammlanan optimizasyon
problemi genetik algoritma kullanilarak yapilmigtir. Bagslangic toplulugu
degiskenlere ait istatistiki bilgiler ve olasihk dagilimlari kullamlarak rassal sekilde
olusturulmug; baslangi¢ toplulugundaki dizi sayis1 30 olarak belirlenmis ve diziler
onluk sisteme goére kodlanmigtir. Caprazlama oramt 0,8; mutasyon oram1 0,001
segilmigtir. Secilim igleminde, rulet ¢emberi se¢ilim mekanizmas: kullamlmustir.

Iterasyon sayis1 500 olarak alinmugtir.

Uygunluk fonksiyonu, ama¢ ve kisithlik fonksiyonlarina bagh olarak asagidaki
sekilde tamimlanmugtir.

F=K-B(Z)-C (8(Z)) (.14)

Burada, K degeri yardimiyla minimizasyon problemi maksimizasyon problemine
déniistiirtilmiis ve K deger 100 olarak segilmistir. Ceza fonksiyonunun parametreleri
olan r degeri 2,0 alinmig (Schilling and Harris, 2000); C degeri C=(P,/g,” ) esitligi
(Jenkins, 1993) kullamlarak 10,0 olarak hesaplanmugtir. Burada P,: kisitlilik
fonksiyonunun g, degerine karsilik uygulanmak istenen ceza degeridir.
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Genetik algoritma uygulamasina ait iterasyon sonuglari, uygunluk fonksiyonu

degerlerine ve giivenirlik indeksinin degisimine bagh olarak Sekil 5.53-54’de

verilmigtir. Yikilma olasiliklar1 ve degiskenlerin en olas1 gégme yiizeyini temsil eden

degerleri ise Cizelge 5.22°de liglincii satirda verilmigtir.
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Genetik algoritma ile elde edilen ¢dziim ayrica amag fonksiyonunun (A Z)+C(g(2))")
gradyen azalma (gradient descent) algoritmasi ile minimizasyonu yapilarak kontrol
edilmistir. Bu asamada, baglangi¢ noktalar: genetik algoritmada uygulanan yaklagim
icinde tasarim degigkenlerinin olasilik dagilimlarina gore rassal olarak olugturulmus;
adim aralif1 (step size) 0,01 alinmig ve iterasyona amag fonksiyonu degerinin kiigiik
salmmlar yapti1 noktaya (iterasyon sayis1 273) kadar devam edilmistir. Gradyen
azalma algoritmasi ile elde edilen yikilma olasiliklann ve degiskenlerin en olasi
gbécme ylizeyini temsil eden degerleri Cizelge 5.22°de dordiincii satirda verilmigtir.
Soézkonusu minimizasyon iglemi tepe tirmanmasi (hill climbig) yontemiyle (Polgar
et. al., 2000; Tsang and Voudouris, 1997; Gonzalez and Perez, 2001) de yapilmis ve

sonuglar Cizelge 5.22’nin beginci satirinda 6zetlenmigtir.

Yapinin yikilma olasiligi, Monte Carlo Benzesimi (Melchers, 1999) ile belirlenmis
ve bu agamaya ait sonuglar Cizelge 5.22’nin altinci satirinda verilmistir. Monte Carlo
Benzesimi yonteminde iterasyon sayis1 10 000 olarak alinmistir. Rassal bir sekilde
olasihk dagilimlarina bagh olarak atanan tasarim degigkenlerinin deZerleri yikilma
olasihfim vermektedir. Yikilma olasiligi, performans fonksiyonunun sifir ve daha
kiigiik degerler alma sayisinin toplam gézlem sayisina oramdir. iterasyon siirecinde,
performans fonksiyonunun aldifi degerlerin gézlenme siklign Sekil 5.55° de
verilmisgtir. Burada, yikilma olasiligs, sifir ve daha kiigiik degerlerin gézlenme siklig
olarak belirtilmigtir.

Optimizasyon problemlerinde, tasarim degiskenlerine bagli olarak amag
fonksiyonunun belirli araliklarda alabilecegi degerlerin grafiksel olarak ortaya
konmas1 ve fonksiyonun global ya da yersel maksimum veya minumum
noktalarinimin  belirlenmesi, ulagilan ¢6ziimlerin  gergeklenmesi  agisindan
kolaylagtirict bir unsurdur. Fonksiyon yiizeyinin degisim grafigi Sekil 5.56’da,
gbsterim amaciyla dalga yiiksekligi ve efim degerleri digindaki tasarim
degiskenlerinin sabit alindifi durum i¢in sunulmugtur. Grafikte sabit alinan
degiskenler, genetik algoritma optimizasyonu sonunda ulagilan minimum degerlerini

tagimaktadirlar. Bagka bir deyisle, Sekil 5.56’da ¢6ziimii gergeklestirlen amag
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fonksiyonu (KZ)+C(g(Z))") belirgin dalga yiiksekligi ve egim degerlerinin [-1,1]
araligindaki degisimi i¢in Y, Dyso ve A degiskenlerinin minimum (genetik algoritma
ile elde edilen yikilma yiizeylerindeki doniigtiiriilmiis degerlerini) almasi durumunu
ifade etmektedir.

olugma sikhigi
g 8

Performans fonksiyonu degerlerinit
8

Performans fonksiyonu (m)

Sekil 5.55. Mersin yat limanina igin uygulanmig Monte Carlo Benzesimi sonucunda
elde edilmis performans fonksiyonu degerlerinin gézlenme siklig

Genetik algoritma uygulamasinda ortaya ¢ikan en uygun ¢6ziimlerin (dizilerin)
belirgin dalga yiiksekligi ve egim degerleri i¢in degisimi, Sekil 5.56’de verilen amag
fonksiyonunun eg deger (equal contour) araliklar igin iki boyutlu fonksiyon yiizeyi
lizerinde noktalanmasiyla Sekil 5.57°de sunulmustur. Ayrica, gradyen azalma
algoritmas ile iteratif olarak elde edilen ¢6ziimlerin belirgin dalga yiiksekligi ve
egim degerleri icin degisimi, amag fonksiyonunun es deger araliklari igin iki boyutlu
fonksiyon ylizeyi {izerinde noktalanmasiyla Sekil 5.58de verilmistir. Ikinci moment
yontemi ile bulunan yikilma ylizeyine ait belirgin dalga yiiksekligi ve egim degeri ise
Sekil 5.59°da noktalanarak gosterilmisgtir.
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Sekil 5.57°de genetik algoritma ile yapilan iterasyon siirecinde ulagilan en uygun
dizilere ait belirgin dalga yiikseklikleri ve egim degerleri doniistiiriilmiis eksen
takimlan tizerinde verilmigtir. Burada, iterasyon siirecinde ulagilan ¢oztimlerin rassal
bir nitelik tasidig1 ve global minimum noktalar1 olusturan aralik boyunca yigildig:
g6zlenmektedir. Sekil 5.58’de ise gradyen azalma algoritmas: ile yapilan sayisal
optimizasyonun genetik algoritma ile yapilan optimizasyondan farkli bir yapida
gerceklestigi  goériilmektedir. Optimum  ¢6ziime, hareket dogrultusundaki
iterasyonlarla (B6liim 3.1.1) ulagilmakta ve hareket dogrultusundaki ilerleme global
optimum ¢ozlimii veren aralikta sona ermektedir. Gradyen degerinin ¢ok kiigiik
degerler almas: sonucunda, fonksiyon degerleri kiigitk salimmlarla sabit kalmaktadir.
Sekil 5.59’da ise ikinci moment y6ntemiyle ulagilan ¢6ziim noktasinin, genetik
algoritma ve gradyen azalma algoritmasi ile elde edilen ¢6ziimlere gére optimum
¢Oztimi saglayamadlgi goriilmektedir.

Yikim ylizeyinin ya da giivenirlik indeksinin eksen uzaymin baslangi¢ noktasindan
uzaklagmasi veya yakinlagmasi, tasarim agisindan, giivenli bélgeyi belirler. Bu
nedenle de yikim yilizeyinin konumu, sistemin giivenirliini etkilediginden
s6zkonusu uzaklik giivenirligin belirlenmesinde 6l¢iit alimur. Yapisal giivenirlik
analizlerinde karsilagilan en 6nemli sorunlardan biri yerel minimum noktalarimn,
giivenirlik indeksinin belirlenmesinde belirleyici olmasidir; bu da gergek (en olasi)
yikilma ylizeylerini temsil etmediginden yapmn beklenen seviyelerin de altinda
yikilabilmesine neden olmaktadir.

Elde edilen sonuglar karsilagtirildiginda, ikinci moment yontemleri ve genetik
algoritma ile elde edilen giivenirlik indeksleri arasinda Snemli oranda fark bulunmus
olup genetik algoritmanin ger¢ek (yerel olmayan) optimum ¢6ziime ulagtigi agiktir.
Ikinci moment yaklasimlar, yerel minimum noktalar bulunan yikim yiizeylerinde
iteratif algoritmalar1 nedeniyle dogru sonu¢ vermeyebilir (Burchart, 1992). Ancak
genetik  algoritmalar, ¢oklu yerel minimum noktalar1 olan optimizasyon
problemlerinde bile dogru sonuca (mutlak minimum veya maksimum) ulasabilen bir
yontemdir (Anténio, 2001). Monte Carlo Benzesimi g6zoniine alman degiskenlerin

olasibik dagilimlarina ve istatistik parametrelerine bagli rassal bir Grnekleme
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yontemidir ve karmagik problemlerin ¢6ziimiinde yaygin olarak kullanilan etkin
tekniklerden (Jeong and Shenoi, 2000) birini olusturmaktadir. Ancak, Monte Carlo
Benzegimi rassal 6rneklem {izerine kuruldugu i¢in belirlenen yikilma olasiliklar1 da
rassal degiskenlerdir ve bu nedenle yikilma olasiliklar1 aralik tahminleri olarak
verilirler. Mersin yat limam icin yapilan glivenirlik analizinde, Monte Carlo
Benzegimi ile elde edilen yikilma olasili1, ikinci moment ydntemiyle iteratif olarak
bulunan yikilma olasihifindan yaklagik % 25 fazla, genetik algoritma ile bulunan
olasiliktan ise yaklagik % 9,0 azdir. Yikilma olasiliklar1 dikkate alindiginda, gradyen
azalma ve tepe tirmanmasi yontemleriyle genetik algoritma birbirine ¢ok yakin
sonuglar vermistir (Cizelge 5.22). Genetik algoritmanmn, optimizasyon
problemlerinde uygulanabilecek daha az karmasik ve zaman alic1 bir yontem olarak,
yaklagik ¢Oziimler veren ikinci moment yaklagimindan daha uygun oldugu ve tag
dolgu dalgakiranlarin daha emniyetli tasarimim saglayacagi bu ¢aligma ile Mersin

yat limam 6rnegi igin kanitlanmugtir.

Genetik algoritma ile optimizasyonu rassal optimizasyondan ayiran en biiyik
farklilik genetik operatdrlerin kullanilmasidir. Genetik operatorler yardimiyla yiiksek
uygunluk degerine sahip yeni dizilerin olusmas1 arama uzaym daha uygun (daha
yiiksek uygunluk degerinine sahip diziler) ¢6ziimlerin bulunmasi yoniinde genigletir.
Caprazlama operatorii, diziler arasinda bilgi (gen) alig-verisi yoluyla daha uygun
bireylerin olusumuna olanak saglamakla birlikte ozellikle dizilerin birbirine
yakinsamas: halinde bunu garanti etmemektedir; ¢aprazlama sonrasi ortaya g¢ikan
diziler de birbirine benzer olacaktir. Arama uzaymm bu sekilde kisitlandigi
durumlarda mutasyon operatérii, ¢aprazlama yoluyla tretilemeyen uygunluk degeri
yiiksek dizilerin ortaya ¢ikmasina olanak saglamaktadir.

Mersin yat limam giivenirlik analizi O6rneginde yapilan genetik algoritma
uygulamasimn iterasyon siireci de bu ¢ergevede degerlendirilebilir: Ik 50
iterasyonda ¢ok hizli artan uygunluk degerleri dizilerin biribirine yakinsamasiyla ¢ok
yavag degismeye baslamis ancak mutasyona ve rassal aramaya bagli olarak uygunluk
degerinde gozlenen ani artiglarla (Sekil 5.53) birlikte giivenirlik indeksi degerlerinde
de ani azalmalar gbzlenmistir (Sekil 5.54); Iterasyon sayisimin 292. noktasindan
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itibaren uygunluk degerlerinde bir degisim ortaya ¢ikmamis ve bu noktada elde
edilen giivenirlik indeksi degeri olas1 global minimum deger olarak kabul edilmigtir.
Her iterasyonda elde edilen en biiyiik uygunluk fonksiyonu degerleri, sdzkonusu
iterasyon i¢in en uygun diziyi bagka bir deyisle uygun ¢6ziimii vermektedir. Biitiin
iterasyon siirecinde ulasilan en yiiksek uygunluk fonksiyonu degeri de olasi global
optimum ¢dztime karsilik gelir. Bu nedenle Sekil 5.53’de verilen iterasyon stirecinde
hesaplanan uygunluk fonksiyonu deZerlerinin artisiyla en uygun ¢6ziime
ulagilmaktadir. Bu durum, Sekil 5.54’de yine her iterasyonda en yiiksek uygunluk
degerlerine sahip diziler i¢in hesaplanan giivenirlik indeksi degerlerinin degisiminde
de gorillmektedir: Iterasyon sirasinda uygunluk fonksiyonu degerlerindeki artig,
glivenirlik indeksinin Onceki iterasyonlara gére daha diisiik degerler almasin
saglamaktadir.

Iterasyon sayisimin ¢ok biiyilk degerlere ulasmasiyla ¢aprazlama ve mutasyon
operatdrlerinin topluluk i¢indeki en uygun dizileri bozma (corrupt) olasilifina kargi
(Manoharan and Shanmuganathan, 1999) iterasyon sayis1 diisiik tutulmustur. Ikinci
moment yaklasiminin, performans fonksiyonunun dogrusallagtirilmas1 nedeniyle
yaklasik ¢6ztimler vermesi yerel minimum noktalarin varligiyla birlikte (Cizelge
5.22) deterministik ve stokastik yontemler arasindaki farki da ortaya koymaktadir.

Tag dolgu dalgakiranlarda Mersin Yat Limam Ornegi igin degisik yOntemlerle
yapilan ve Cizelge 5.22°de 6zetlenen sonuglar mithendislik uygulamalar1 agisindan
degerlendirildiginde, genetik algoritmanin difer ydntemlere kiyasla daha kolay
uygulanabilir olmasinin 6nemli bir avantaj olugturdugu sSylenebilir. Ciinkii, genetik
algoritmalar uygunluk fonksiyonun kodlanabilmesi koguluyla her tiirlii optimizasyon
problemine kolaylikla uygulanabilmektedir. Ozellikle bu yéntemde gok karmagik
fonksiyonlarin optimizasyonunda tiirev bilgisine ihtiyag duyulmamas: ve genetik
algoritmanin stokastik bir arama ydntemi olmasi, klasik optimizasyon yontemlerine
gbre Onemli distiinliikler olarak gbze carpmaktadir. Ikinci moment yontemi,
uygulanmas1 kolay olmakla birlikte fonksiyonun dogrusallastiriimasi nedeniyle,
yaklagik ¢6ziimler vermektedir ve farkli yapilardaki gilivenirlik diizeylerinin
karsilastirilmasi gerektiginde kullaniimasi daha uygun olacaktir.
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Tepe tirmanmas1 yontemi, optimizasyon problemlerinde kulanilan bagka bir iteratif
yapay zeka teknigidir.. Ancak bu yontem yersel bir arama algoritmas1 oldugundan
(local search algorithm), arama uzaymdaki herhangi bir nokta igin yersel optimum
noktalarin aranmasi ve bu yersel optimum noktalarin tiim arama uzayr igin
genellestirilmesine dayanmaktadir. Global optimum ¢6ziime dolayli olarak
gidildiginden genetik algoritmaya kiyasla hizli ¢6ziimler vermemektedir. Monte
Carlo Benzegimi rassal Orneklem {izerine kuruldugu icin, elde edilen yikilma
olasiliklar1 da rassal degigkenlerdir ve aralik tahminleri olarak verilirler.

Yontemlerin yukarida siralanan &zellikleri dikkate alindidinda, genetik algoritmanin
¢ok amagh optimizasyon problemlerinde kullamlmasimin  miihendislik
uygulamalarinda hizli ve dogru ¢6ziime ulagmay: kolaylagtirdig: goriilmiistiir.

Sonug olarak, bu ¢aliymada, yapay zeka teknikleri olan yapay sinir aglari, bulanik
sistem ve bulanik sinir aglar, stabilite sayilarinin belirlenmesi; genetik algoritma ise
glivenirlik analizi olmak tizere tag dolgu dalgakiranlara degisik tasarim agamalarinda
Tiirkiye’deki ilk uygulamalardan biri olmak {izere basariyla uygulanmis ve mevcut
yontemlerle kargilagtinlmigtir. Yapay zeka teknikleri, yiiksek kapasiteli (6rnegin 64
MB RAM ve Pentium III islemcili) bilgisayarlarda kullanilan programlara ve veri
6zelliklerine bagh olarak 2-5 dakikalik CPU (merkezi islem tinitesi) zamani iginde
sonug liretebilmekte olup kiyr mithendislerinin mevcut yontemlerle kargilagtirmali
olarak kullamimina uygun oldugu bu c¢aligma ile ortaya konmugtur. Diinya
literatiiriinde de bu ii¢ yapay zeka tekniZinin birlikte tas dolgu dalgakiranlara
uygulandig genis kapsamh ¢aligmalardan biridir.

Yiiksek derecede belirsizlik igeren tag dolgu dalgakiranlarin tasariminda,
deterministik yaklagim yerine dogrusal olmayan yapay zeka tekniklerinin
kullamlmas1  kargilagilan  belirsizliklerin  iglenebilmesi veya kaynaklarimin
belirlenerek istatistiki olarak azaltilmasi (Ang and Tang, 1975) yoluyla kiyi
yapilarinin daha ekonomik ve giivenli olarak tasarlanabilmesine katkida bulunmakta
ve karmagik modellere gereksinim duyulmadan modelleyebilme olanag:

saglamaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Insan gibi davranabilen ve distinebilen. sistemlerin gelistirilmesine yonelik
calismalarin tlimiinii temsil eden yapay zeka, gelisimini siirdiiren yeni bir disiplin
olup kullamim amacina ve yerine gére degisik uygulama alanlar1 ya da tekniklerden
meydana gelmektedir. Yapay zeka teknikleri, karmagik bagka bir deyisle yiiksek
derecede belirsizlikler i¢eren sistemlerin modellenmesi amaciyla birgok mithendislik
dalinda yaygin olarak kullamilmasina kargin kiyi miihendisligi alaminda hentiz yeterli
kullamm alam1 bulamamgtir. Bu ¢aligmada, yapay zeka tekniklerinden olan yapay
sinir aglar, bulanik mantik, bulanik sinir aglar1 ve genetik algoritmalar tag dolgu
dalgakiranlarin  6n tasamima ve giivenilirlik analizine yoSnelik olarak degisik
asamalarda uygulanmigtir: Dalga parametrelerinin tahmininde yapay sinir aglari;
stabilite katsayllanmn' belirlenmesinde yapay sinir aglar ile birlikte bulanik sistem
ve bulanik sinir aglarn kullanilmig olup giivenilirlik analizi genetik algoritmalar
yardimiyla yapilmugtir. Bu ¢aligmadan elde edilen sonuglar agagidaki sekilde

Ozetlenebilir;

1) Alanya dalga istasyonunda igletme sirasinda ortaya ¢ikan sorunlar nedeniyle
Olgiilemeyen eksik dalga parametreleri yapay sinir aglari ile tahmin edilmistir. Eksik
dalga verilerinin tamamlanmasinda ileri ve geri beslemeli olmak {izere iki farkli a§
tipi kullanilmis; s6zkonusu yapay sinir aglari tek degiskenli (dalga verileri) ve gok
degiskenli (dalga verileri ve riizgar hiz1) olarak ve dalga verileri (belirgin dalga
yiiksekligi, periyodu ve yonii) aym anda tahmin edilecek sekilde olusturulmugtur.
Yalmzca riizgar verilerine bagh olarak gelistirilen ve yiiksek korelasyonlu tahminler
vermeyen yapay sinir aglarindan (Deo et al., 2001) farkli olarak, yapay sinir aglari,
riizgar ve dalga verilerinin birlikte kullanildid1 ¢ok degiskenli tahmin modeleri olarak
tasarlanmigs ve dalga parametrelerinin tahmini, meteorolojik verilerle de

desteklenmistir.
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2) Yapay sinir aglarimin egitilme agamasinda momentum katsayili gradyen azalma ve
konjuge gradyen egitme algoritmalar1 etkin olarak kullailmugtir. Dogrulama veri
kiimesi kullanilarak “erken durma” y6nteminden yararlanilmasi, yapay sinir aglarinin
modelleyebilme yetenegini artrmigtir. Egitilen yapay sinir aglarinin ttimi, tek ve gok
degiskenli dogrusal modellere gore tahminlerindeki yiiksek determinasyon
katsayilarindan dolay1 daha bagarilidirlar.

3) Yapay sinir aglan egitme algoritmalarina gére kargilagtirildiginda, konjuge
gradyen egitme algoritmasi ile egitilen aglarin, momentum katsayili gradyan azalma
algoritmasi ile egitilen aglara gore daha yiiksek determinasyon katsayilarina sahip
olduklar1 ortaya konmustur. Konjuge gradyen egitme algoritmasi, iterasyon
sayisindaki azalmaya bagli olarak yapay sinir aglarinin genelleyebilme yetenegini
artiran bir faktor olmusgtur.

4) Yapay sinir aglar1 ag tiplerine gore Kkarsilagtinldiginda ve modelleme
yeteneklerinin Olgiisti olarak determinasyon katsayilann dikkate alindifinda, geri
beslemeli denetimli sinir ag1 (Elman tip sinir af1) eksik dalga verilerinin
tamamlanmasinda ileri beslemeli denetimli sinir aglarina kiyasla daha basarihidir.
Yapilan kisa aralikli tahminlerde, yapay sinir adinin tek veya ¢ok degiskenli olmasi
onemli bir fark gostermemektedir. Uzun aralikli tahminlerde, aglarin girdi verileri
olarak dalga parametrelerinin yaninda riizgar hizlannin da kullamlmasi (gok
degiskenli modeller) dalga verilerinin tahminine 6nemli katkida bulunmaktadar.

5) Egitme agamasinda kullanilan dalga 6l¢timii verilerinin uzunlugu (veri tabamndaki
girdi ve ¢ikti vektorlerinin sayist) aglarin tahmin yetenegini dnemli Sigiide etkileyen
bir faktﬁrdiir: Aglarmn egitilmesinde kullanilan dalga Slgltimlerindeki artig, yapay sinir
aglarinin tahmin yetenegini artirmaktadir.
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6) Yapay sinir aglar1 veri tabanli bir modelleme bi¢imi oldugundan, kiy1 yapilarinin
tasarim agamasinda, deniz miihendisligi uygulamalarinda ve dalga verilerinin tahmini
agamasinda  kullanilabilir. Karmagik modellere gereksinim  duyulmadan,
dogrusal/deterministik modellerin karmasik doga olaylarim ve siir kogullarin
modellemede yetersiz kaldigi durumlarda etkin olarak kullanilabilir. Yapay sinir
aglannin giivenirligi, veri tabaninin (8lgiimlerin) giivenirligine dogrudan baghdur.

7) Tasarlanan ve egitilen ileri beslemeli denetimli sinir aglar, dalgakiran stabilite
sayisim ayrintili matematiksel modellere ihtiyag duyulmaksizin, karmagik sistemler
olmalarina ragmen, basartyla modelleyebilmis; bulamk sistemler uzman bilgisini
temsil eden bulamik kurallar ve sozel degiskenler yardimiyla kiyr yapilarimin
tasariminda kargilagilan belirsizlikleri igleyebilmistir. Yapay sinir aglar1 ve bulanik
sistemler, bulanik sinir aglar1 seklinde kombine edilerek daha gelismis bir yontem
seklinde Mersin yat limani ana dalgakiranina uygulanmustir.

8) Ileri beslemeli denetimli sinir aglanimin egitilmesinde mevcut veri tabamnin
dogrudan kullamilmasi halinde, yapay sinir aglarinin tahmin yetenegi Van der Meer
denklemlerine oranla diisiik bulunmugtur. Ancak, egitme asamasinda kullamlan veri
tabanina rassal degisken ilave (noise) edilmesi korelasyon katsayilari dikkate
alindifinda, aglarin tahmin yetenegini 6nemli oranlarda artirmigtir. Rassal degisken
ilave edilmesi ile, literatiirde yer alan galigmadan (Mase et. al., 1995) farkhi olarak
Van der Meer denklemleriyle aym oranda yiiksek korelasyon katsayilarina sahip
tahminler elde edilmisgtir.

9) lleri beslemeli denetimli sinir afinin egitme ve test agamasinda kullanilan girdi
vektorlerinin olugturdugu veri tabam igin Esas Bilegen Analizi yiiriitiilmiigtlir. Veri
tabanmmin birinci ve ikinci mertebeden esas bilesenler iizerindeki dagilimi genis bir
aralikta degismektedir. Agirlik faktorleri dikkate alindiginda birinci mertebeden esas
bilesen iizerinde dalga sayisinin ¢ok diigiik bir etkisi vardir. Ilk dért esas bilegen
toplam degisimin (varyansin) % 100’e yakin kismim agiklamaktadir.
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10) Yapay sinir aglarinin egitme agamasinda, girdi vektorlerinin ilk beg ve ilk dort
esas bilesenden olusmasi yapay sinir aglarinin tahmin yetenegini belirgin olciide
artirmaktadir.

11) Dalga sayis1 gézoniine alinmadan permeabilite katsayisi, egim, Iribarren sayisi
ve hasar seviyesi degerleri ile egitilen yapay sinir agina ait test sonuglar1 (tahmin
edilen stabilite sayilar1)) gozoniine alman gergek stabilite sayilari ile yiiksek

korelasyon gostermektedir.

12) Stabilite sayilarinin belirlenmesi amaciyla olusturulan bulanik sistemin girdileri
belirgin dalga yiiksekligi, periyodu ve hasar seviyesinden olugmakta ve sistemin
¢iktilarina karsiik gelen stabilite sayisinin tipik degerleri Van der Meer
denklemlerine bagh olarak belirlenmektedir. Ancak, bulanik sistemin ¢iktilar1 Van
der Meer denklemlerine kiyasla diiiik bir tahmin yetenedi gdstermektedir. Kural
tabaninin olusturulmasinda bagka bir yapay zeka yaklagimi olan Adeli-Hung
Algoritmasinin (AHA), Van der Meer denklemleriyle birlikte kullamilmasi bulanik
sistemin tabmin yetenegini 6nemli oranda artirmaktadir. Adeli Hung Algoritmast ile
yapilan kiimeleme iglemi, bulamk kural tabanimn g¢iktilarim1 olugturan stabilite
sayilarina ait bulanik alt kiimelerin kesin deger araliklarinin saptanmasina yardimci
olmustur.

13) Bulanik sinir aglari, Van der Meer denklemlerine ve ileri beslemeli denetimli
sinir aglarma kiyasla diiglik korelasyon katsayili tahminler vermistir. Bulanik sinir
aglarinin egitilme agamasinda, veri kiimelerine belirli oranlarda rassal degiskenler
ilave edilmis, ancak bu islemler olusturulan aglarin mevcut tahmin yeteneklerinin

gelistirilmesine 6nemli oranda katkida bulunmamigtir.

14) Bulanik sinir aglarnin egitilmesinde mevcut veri kiimesindeki degiskenlik
(varyans) iizerinde dalga sayisinin daha diigiik etkisini ortaya koyan Esas Bilesen
Analizi (Boliim 5) dikkate alidiginda, bagka bir deyigle ag girdileri olarak
permeabilite katsayisi, Iribarren sayisi, efim ve hasar seviyesi tamimlandifinda (ag

girdilerinde dalga sayistmin kullamlmamasi durumunda), bulamik sinir aginn,
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korelasyon katsayilarina gére oOlgiilen tahmin yeteneginde Onemli bir degisiklik

gbzlenmemistir.

15) Olusturulan yapay zeka sistemlerinin davramsi, diger tasarim parameterleri sabit
iken belirgin dalga yiiksekliginin ve egimin degismesi halinde hasar seviyesine ve
stabilite sayisina bagli olarak Van der Meer denklemleri ile kargilagtirilmigtir: Yapay
sinir ag1 ile tahmin edilen stabilite sayilar1 diigiik hasar seviyelerinde kii¢iik farklar
gostermesine kargin; bulanik sinir ag1 ve bulamk sistem sonuglan diisiik hasar
seviyelerinde daha biiyiik farklar gostermigtir. Yapay zeka teknikleri ve Van der
Meer denklemleri ile elde edilen stabilite sayillan arasindaki iliski korelasyon
katsayilan dikkate alindiinda birbirine yakin egilimler géstermistir. Yapay sinir ag,
tag caplar agisindan Van der Meer denklemlerine yakin sonuglar vermistir. Diigiik
(8=2) ve yiiksek (S=10) hasar seviyeleri igin hesaplanan tas agirhiklar1 arasindaki
fark, yapay sinir agi kullamldiginda yaklagik % 25, Van der Meer denklemi
kullamldiginda yaklagtk % 27 olmugtur Hasar seviyesinin se¢imi, tas dolgu
dalgakiranlarin maliyetini degisik bigimlerde etkiledigi i¢in Onemlidir: Hasar
seviyesinin diigiik seviyelerde segilmesi yapimin ilk maliyetini artirirken; yiiksek
hasar seviyeleri yapinin bakim ve onarim maliyetlerinde artisa neden olmaktadir. Bu
nedenle, 6n tasarim agamasinda maliyet ve risk optimizasyonu ile tag ¢aplarinin

belirlenmesi yapmin ekonomik ve emniyetli olarak tasarlanmasim saglayacaktir.

16) Mersin yat limam ana dalgakiraninin optimum yikilma noktasinin bulunmasinda
ikinci moment y6nteminin dogrudan ve iteratif olarak kullamlmasinin yaninda
genetik algoritmadan yararlamilmigtir. Elde edilen sonuglar karsilagtirildiginda
genetik algoritma ve ikinci moment yontemleriyle bulunan yikilma olasihiklari
arasinda onemli oranda fark vardir. Genetik algoritma global optimum ¢6ziimii
saglamada daha bagarilidir. Kurulan ama¢ fonksiyonun optimizasyonu, gradyen
azalma ve tepe tirmanmasi yontemleriyle de karsilagtirilmugtir. Yikilma olasiliklar
dikkate alindifinda bu yontemlerle genetik algoritma birbirine yakin sonuglar
vermektedir. Yapiin yikilma olasilii, ayrica rassal bir drnekleme ydntemi olan
Monte Carlo Benzesimi ile belirlenmistir. Bu yéntemle bulunan yikilma olasilig ile

genetik algoritma ile bulunan yikilma olasiliklar1 arasindaki fark ikinci moment
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yOntemine kiyasla daha diigiiktiir ve yikilma olasihiklar1 dikkate alindiginda, gradyen
azalma ve tepe tirmanmasi yontemleriyle genetik algoritma birbirine ¢ok yakin
sonuglar vermigtir. Bu nedenle giivenirlige dayali tasarimda, amag¢ fonksiyonununu

optimizasyonunda, genetik algoritma etkin bir yontem olarak kullanilabilir.

17) Genetik algoritma ile optimizasyonu rassal optimizasyondan ayiran en biiyiik
farklilik genetik operatorlerin kullaniimasidir. Genetik operatérler yardimiyla yiiksek
uygunluk degerine sahip yeni dizilerin olugmasi arama uzaymm daha uygun
¢oziimlerin (daha yiiksek uygunluk degerinine sahip dizilerin) bulunmasi yoniinde
genisletir. Mersin yat limam glivenirlik analizi uygulamasindaki iterasyon siirecinde;
baglangi¢ toplulufunun olusturulmasinda tasarim deZiskenlerine ait olasilik
dagilimlarinin kullamlmas1 mevcut ¢oziimlerin kisa iterasyon stirecinde birbirine
yakinsanmasina neden olmus, fakat mutasyon operatoriiniin devreye girmesiyle
uygunluk degerlerinde de ani artiglar goézlenmigstir. Cdziim uzayr daha uygun
¢oziimlerin bulunmasi yoniinde genislemis ve global optimum ¢6ziime
ulagilabilmigtir. Mersin yat limam Ormegi i¢in yapilan bu c¢aligmada, genetik
algoritma, yalmzca uygunluk fonksiyonu degerleri kullamldigindan daha az karmagik
ve daha az zaman alic1 bir yontem olarak optimizasyon problemlerine uygulanmis ve

yaklasik ¢oziimler veren ikinci moment ydnteminden daha dogru sonuglar vermistir.

18) Yapay sinir aglari, bulanik sistem, bulanik sinir aglann ve genetik algoritma tag
dolgu dalgakiranlara degisik tasarim asamalarinda uygulanmigtir. Yapay zeka
teknikleri, ¢oziimii garanti etmemek veya egitilebilen sistemler igin egitme
agsamasmn uzun zaman almasi gibi risk faktorleri tagimalarina ragmen, yiiksek
kapasiteli bilgisayarlarla mevcut yontemlere kiyasla daha kolay/ekonomik ¢dziimler
(Ko and Cheng, 2002) iiretmektedir. Yiikksek derecede belirsizlik igeren tag dolgu
dalgakiranlarin tasariminda karmasik modellere gerek duyulmadan, dogrusal
olmayan yapay zeka tekniklerinin kullanilmasi1 belirsizliklerin azaltilmasi veya
islenebilmesi yoluyla daha ekonomik ve giivenli tasarim saglamaktadr.

19) Yapay zeka teknikleri, gbz6niine alinan problemin niteligine bagh olarak segilir
ve belirli agamalarla uygulamr. Omegin, yapay sinir aglanmn tagdolgu
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dalgakiranlarin stabilite analizine yonelik olarak uygulanmas:1 asagida verilen akig

semasi i¢inde gergeklestirilmigtir:

1

_Stabilite analizine yonelik veri tabani olusturulmas:
(Ornek: Van der Meer hidrolik model deney verilerinin

[0,1] arahgmda normalize edilmesi)

— 2
v Deney verilerinin egitme ve test agamasi i¢in ayrilmasi
3
— Uygun ag tipinin se¢imi
Y (Ornek: ileri beslemeli denetimli sinir agr)
4
e . Egitme algoritmasinin se¢imi
v (Ornek: momemtum katsavili gradven azalma)
5
—— Egitme algoritmas: parametrelerinin
# (momemtum katsayisi, 6renme orani)
ve

ag yapisinin se¢ilmesi
(ara katman sayisi, ara katmandaki hiicre sayisi)

> 6
v agin egitilmesi
(egitme agamasi igin secilen verilerle performans indeksinin optimizasyonu)

7
> Test agamas icin secilen verilerle agin test edilmesi
(deney verileriyle ag gciktilarinin korelasyon

katsayilarna gore karsilagtirilmasi)
A Test agamasi bagansiz ise +
<

¢ Test asamasi basanh ise

Agn yeni veriler icin kullanilmas:
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Sonug olarak bu tez galigmasinda, tag dolgu kiy1 yapilarimin 6n tasarimu i¢in Van der
Meer deney verilerini igeren bir “tasarim yapay sinir ag1” gelistirilerek, bu agin
mithendislik uygulamalarindaki kullamilabilirligi gerceklenmistir. Ayrica, giivenirlige
dayali tasarimda, ikinci moment yontemi yerine genetik algoritmanin kullaniimasinin

daha giivenilir sonuglar verecegi ortaya konmustur.
Oneriler:

1) Yapay zeka tekniklerinin kiy1 miihendisligi alaminda yaygin olarak kullanimi ve
bu cergevede elde edilecek deneyimler, bu tekniklerin kiy1 miihendisligi
problemlerinin ¢6ziimiinde saglayacagi yararlarin daha agik bir gekilde
degerlendirilebilmesini saglayacaktir. Yapay zeka tekniklerinin kiyi miihendisligi
alaninda genis bir kullanim potansiyeli olmasina karsin bu tekniklerin hangi

seviyelerde ve nasil kullamlacagim karsilagilan problemin niteligi belirleyecektir.

2) Yiksek modelleme yeteneklerine sahip yapay veya bulamk sinir aglarinimn
probleme bagh olarak yeterli ve giivenilir veri tabaninin olmasi halinde degisik
problemlere uygulanma ve degisik bigimlerde entegre edilme olanaklar1 vardir.
Ornegin, yapay sinir aglarin saghikli riizgar verileri ile egitilmesi veya degisik tipte
yapay sinir aglarinin kullanilmasi1 dalga verilerinin tahmini agisindan etkin bir
uygulamadir.

3) Olgiim isinin pahali ve zor bir i olmas1 dikkate alindiginda bulanik mantik nemli
alternatif modelleme tekniklerinden biri olmaktadir. Bulanik mantifin tag dolgu
dalgakiranlarin tasanimina yonelik olarak yapilacak uygulamalarinda farkh
yaklasimlarla birlikte dogrudan uzman bilgiyi baz alan (uzman) bulanik sistemlerin
olugturulmasi yararli olacaktir.

4) Genetik algoritmalarin bir ¢ok optimizasyon problemininin ¢éziimiinde kullaniima
olanag bulunmaktadir, 6rnegin 6zellikle dalgakiranlarin risk analizi ile birlikte
maliyet analizini de iceren ¢ok amagli optimizasyon problemlerinde etkin olarak
kullamlabilir,
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5) Yiiksek derecede belirsizlik igeren tag dolgu dalgakiranlarin, deterministik
yontemler yerine dogrusal olmayan yapay zeka teknikleriyle tasarlanmasi,
kargilagilan belirsizliklerin azaltilmasi ya da iglenebilmesi yoluyla bu yapilarin
karmagik modellere gereksinim duyulmadan modellenebilmesine olanak saglamugtir.
Yapay sinir aglan ile bulanik sinir aglan, genel olarak birbirine yakin egilimler
gOstermesine kargin benzer davraniglar bulanik sistemde gézlenmemigtir. Bu durum,
egitilebilen sistemlerin modelleyebilme yetenegi agisindan statik bir yapiya sahip
olan bulamk sistemlerden genellikle daha bagarihi oldugu diistincesini
desteklemektedir. Ozellikle yapay sinir af1, deterministik tasarimla (Van der Meer
denklemleri) aym diizeyde tahmin yetenedi gdstermis olup bu gergevede yapilacak
calismalarda, aglarinin egitilme ve test asamalarinda degisik model deneylerinden
elde edilecek verilerin kullanilmas: sonuglarin gelistirilmesinde yararli olacaktir.
Bulanik sinir aglarinin olusturulmasinda, bulanik alt kiimelerin saptanmasi 6nemli
zorluklardan birini olusturmaktadir. Bu nedenle, sdzel degiskenlere ait en uygun
bulanik alt kiimelerin saptanmasinda, bulanik sinir aglarina alternatif olarak bulanik
sistemlerle yapay sinir aglarimin entegre edildigi néro-bulamk (neuro-fuzzy systems)
sistemlerin denenmesi yararli olacaktir. Egitilebilen bir sistem i¢in gerekli veri
tabaninin olmamasi halinde, belirsizliklerin iglenebilmesi agisindan, karmagik
sistemlerin modellenebilmesine bulanik sistemlerin 6nemli yararlar saglayacagi
dikkate alinmalidir. Bulanik kural tabanlarinin olusturulmasinda daha ayrintili ve
genis bir bilgi tabaninindan yararlamlarak daha yetkin bulanik sistemlerin kurulmasi
gerekmektedir.
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EK1

ESAS BILESEN ANALIZI

(PRINCIPAL COMPONENENT ANALYSIS)

Esas bilesenler (y;) gergek degiskenlerin (x;) dogrusal bir kombinasyonu olarak yeni
bir koordinat diizleminde tanimlanmasindan meydana gelir ve w: agirlik faktorii, n:
gergek degisken sayisi ve p: ornek sayisi olmak ilizere asafidaki sekilde ifade
edilebilir (j=1,2,...,n):

y,=wX 1)

X1 XpoeeeXpy
Xa1 X227 %X2n
X=j: E ()

_xp1 xp2 xp,,j

Birinci mertebeden esas bilegen (y;) maksimum varyans dogrultusunda alinir ve
wiw, = Z,.wf, =] kisithlik kosulunda asagida tanimlanan karesel fonksiyonun

maksimizasyonu ile elde edilir:

Yin=vw; X'Xw, €)
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(1) nolu esitlik kisithlik kogulu ile birlikte Lagrange yontemi kullamlarak ve L
bilesik fonksiyonu olarak A: Lagrangian ¢arpim olmak iizere asafidaki sekilde

yeniden yazilabilir:
L=wiX"Xw, - A, (wiw;~1) @

(4) nolu esitligin agirhk faktoriine gore tiirevinin sifira egitlenmesi sonucunda elde

edilen (6) nolu esitlik yardimiyla (3) nolu esitlik (7) nolu esitlige doniigtiiriiliir:

oL _ 2X"Xw, — 20w, =0 (5)
1

X"Xw, =AW, (6)

YiY1=w1 4 W, @)

(7) nolu esitligin ¢6ziimii ile birinci mertebeden esas bilesen (y;) bulunur. Ikinci

mertebeden esas bilesen (y;) yukarida belirtilen yaklagim igerisinde fakat y; ve y»
birbirine dik (orthogonal) olacak sekilde (wjw,=1 ve wjw,=0) bulunur.

Burada A parametresi X* X i¢in 6zedegerdir.
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EK2

BULANIK KURAL TABANI

Bulamk kural tabanina karsilik gelen tiim kurallar i¢in segilen permeabilite katsayis
(P), egim (cot 8) ve dalga sayis1 (N) degerlerinin sabit oldugu kabul edilmis olup
Ornegin P, cot 0 ve N degerleri sirasiyla 0,1; 2 ve 3000 segilen bir bulamik kural
tabanini olugturan bulanik kurallar dizisi agagidaki sekilde tammmlanmagtir:

R;: EGER H
Ra: EGER H;
Rs: EGER Hj
R4: EGER H;

Rs: EGER H;
R¢: EGER H;
R7: EGER H;
Rg: EGER H;

Ro: EGER H;
Rio: EGER H;
Rii: EGER H
Riz2: EGER H;

Rys: EGER H
Ris: EGER H;
R;s: EGER H;
Ris: EGER H

D
D
D
D

© O © O

Y
Y
Y
Y

VETD VE S DISEN, D DIR VEYA

VETO VE S DISEN; CD DIR VEYA
VETY VES DISEN, CD DIR VEYA
VE T CY VES DISE Ny CD DIR VEYA

VET D VES D ISEN; DDIR VEYA

VET O VES D ISEN;, ¢D DIR VEYA
VET Y VE S D ISEN; ¢CD DIR VEYA
VET CY VE S D ISEN; ¢(D DIR VEYA

VET D VE S D ISEN, D DIR VEYA

VET O VE S D ISEN, D DIR VEYA
VET Y VES D ISEN, CD DIiR VEYA
VET CY VE S D ISEN; CD DIR VEYA

CYVETD VES D ISEN; O DUR VEYA
CYVETO VES D ISEN; D DIR VEYA
CYVETY VES D ISE Ny D DIR VEYA
CYVETCY VES D ISE N, ¢CD DIR VEYA



R17Z
Rlsi
R192

Ry;:
Ry
Ros:
Ros:

EGER H;
EGER H;
EGER H;
: EGER H,

EGER H;
EGER H;
EGER H;
EGER H;

: EGER H;
: EGER H;
: EGER H;
: EGER H;

R292 EGER Hs

Ras:
Riy4:
Rjs:
Rse:

R38:
R392

: EGER H,
: EGER H;
: EGER H,

EGER H,
EGER H;
EGER H®
EGER H;

: EGER H;
EGER H;
EGER H,

R4o: EGER H;

DVETDVE SO ISEN; D DIR VEYA
DVETOVE S O ISEN; ¢D DIR VEYA
DVETY VE S O ISEN; ¢D DIR VEYA
D VETCY VE S OISEN; CD DIR VEYA

OVETDVESO ISEN;, DDIR VEYA
OVET OVES O ISEN; DDIR VEYA
OVETY VES O ISEN; CD DIR VEYA
OVETG CY VES O ISEN; ¢D DIR VEYA

YVET DVES O ISEN; O DUR VEYA
YVETOVES OISEN; DDIR VEYA
YVET YVES O iSEN, D DIR VEYA
Y VETCY VES O ISE N, CD DiR VEYA

CYVETDVES O ISEN; O DUR VEYA
CYVETOVES O ISEN; D DIR VEYA
CYVETYVES OISEN; DDIR VEYA
CYVETCY VES O ISEN; D DIR VEYA

DVETDVES Y ISEN; DDIR VEYA
DVETOVES Y ISEN; DDIR VEYA
DVETYVES Y ISEN; DDIR VEYA
DVET CYVES Y ISEN; D DIR VEYA

OVET DVESY ISEN, ODUR VEYA
OVETOVES Y ISEN; D DIR VEYA
OVETYVES Y ISEN; DDIR VEYA
OVETGCY VES Y ISE Ny D DIR VEYA
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R4y:EGER Hi YVE TD VE S Y ISE Ny O DUR VEYA
Ryp:EGER H; YVETO VE S Y ISEN; O DUR VEYA
Ri3:EGER HL YVETY VES Y ISEN; D DIR VEYA
Ru:EGER H Y VET CY VES Y ISE Ny, D DIR VEYA

Ris:EGER H, CY VETD VE S Y ISEN, Y DIR VEYA
Re:EGER H, CY VET O VE S Y ISE N, O DUR VEYA
Re:EGERH, CY VETY VES Y ISE N, O DUR VEYA
Re:EGER H, CY VET CY VES Y ISE N; D DR

Bulanik sistemin girdi ve ¢iktilanm olusturan sozel degiskenlere ait kisaltmalar
agagida agiklanmigtir:

D: Distik

O: Orta

Y: Yiiksek

CY: Cok yiiksek
ED: En diisiik
CD: Cok diisik
EY: En yliksek
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EK3
ADELI-HUNG ALGORITMA

(AHA)

1. Adm: Girdi vektorleri ile her kiime arasindaki &klidyen uzakligmn

hesaplanmasi:
M 2
D(X,C,)= Zl(xj —¢;)
J:

D(X,C): Oklidyen uzaklik
X: Girdi vektorii

C: Grup vektorii

M: Degisken sayisi

xj: Girdi vektoriintin j. degeri

cjj: i. grup vektoriiniin j. bileseni
2. Adim: Girdi vektorii igin en uygun grubun (C,) bulunmasi
c, ={C|min{D(XC,) }i=12,-P }

3. Adim: Minimum uzaklik 6nceden belirlenen sinir deZerin iizerinde ise girdi

vektoriiniin yeni bir grup (Cyen;) olarak atanmasi

egel‘ k< min {D(X,Ci),i=1,2 ,""P} ise Cyeni=x
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EK 4

BULANIK KURAL TABANI

Bulanik kural tabamna karsilik gelen tiim kurallar igin segilen permeabilite katsayisi
(P), egim (cot ©) ve dalga sayis1 (N) degerlerinin sabit oldugu kabul edilmis olup
ornegdin P, cot O ve N degerleri sirasiyla 0,1; 2 ve 3000 segilen bir bulanik kural
tabanim olugturan bulanik kurallar dizisi asagidaki sekilde tammlanmigtir:

Ri:EGER H, D VE T D VE S D ISEN; O DUR VEYA
RxEGER H, D VE T O VE S D ISEN; O DUR VEYA
Ri:EGERH; D VET Y VE S D ISEN;, O DUR VEYA
Ri:EGER H, D VE T ¢Y VES DISE Ny D DIR VEYA
Rs:EGER H, O VE T D VE S D ISEN, O DUR VEYA
R:EGER H, O VE T O VE S D ISEN, O DUR VEYA
R:EGER H O VE T Y VE S D ISEN; O DUR VEYA
Ra:EGER H; O VE T CY VE S D ISEN; D DIR VEYA

Re:EGER H, Y VET D VE S D ISEN; O DUR VEYA
Ri:EGER Ho Y VET O VE S D ISEN; O DUR VEYA
Ri:EGERH, Y VET Y VE S D ISENy, O DUR VEYA
Ri»2EGER H, Y VET CY VE S D ISEN;, D DIR VEYA

Ri;:EGER H, CYVETD VES D ISEN, O DUR VEYA
Ri:EGER HL CYVETO VES D ISEN, O DUR VEYA
Ris:EGER H, CY VETY VES D ISE N, O DUR VEYA
Ri¢:EGER H, CY VE T CY VE S D ISE N, D DIR VEYA
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RizEGER H, D VETD VE S O ISEN; O DUR VEYA
Rig:EGER H, D VET O VE S O ISEN; O DUR VEYA
Rig:EGER H, D VETY VE S O ISEN, O DUR VEYA
R;:EGER Hy D VE T CY VE S O ISE N; D DIR VEYA

Ry:EGER H; O VET D VE S O ISE N; O DUR VEYA
Rn:EGER HHOVET O VES O ISEN; O DUR VEYA
Ry:EGER HHOVE T Y VE S O ISE N, O DUR VEYA
R:EGER H; O VE T CY VE S O ISE N; D DIiR VEYA

Rys:EGER H Y VET D VE S O ISE N, O DUR VEYA
Ry:EGER H, Y VET O VE S O ISEN; O DUR VEYA
Ry EGER H, Y VET YVES O ISE Ns O DUR VEYA
Ry EGER H;, Y VET CY VES O ISE N, D DiR VEYA

Ry:EGER H; CY VET D VES O iSEN; O DUR VEYA
R3:EGER H; CY VETO VES O ISEN; O DUR VEYA
R;:EGER Hy CY VET Y VES O ISEN;, O DUR VEYA
R;2:EGER Hy CY VET CY VES O ISE N, D DUR VEYA

Rs;3:EGER H, DVETDVE S Y ISEN; Y DIR VEYA

Ri:EGER H, DVETO VES Y ISEN, Y DIR VEYA
Ris:EGER * DVETY VES Y ISEN; Y DIR VEYA
Ri:EGER Hi D VET CY VES Y ISEN; Y DiR VEYA

Rs7EGER H, OVET DVESY ISEN; Y DIR VEYA
Rig:EGER H;, O VETO VES Y ISEN; Y DIR VEYA

Ri:EGER H, OVET Y VES Y ISEN; Y DIR VEYA
Rs:EGER H;, O VETCY VES Y ISEN; Y DIR VEYA
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Rg:EGER H, YVETD VES Y ISEN; Y DIR VEYA
Rp:EGER H;. Y VET O VES Y ISEN; Y DIR VEYA
Riz:EGER H; YVET Y VES Y ISEN; Y DIR VEYA
Ru:EGER H;, YVET CY VES Y ISE N, Y DIR VEYA

Rys:EGER H; CY VETD VE S Y ISEN; CY DIR VEYA
Ry:EGER H; CY VET O VE S Y ISEN; CY DIR VEYA
Re:EGER H;, CYVETYVE S Y ISE N; CY DIR VEYA
Ri:EGER H;, CYVETCY VES Y ISEN; CY DIR

Bulanik sistemin girdi ve g¢iktilarimi olugturan sb6zel degiskenlere ait kisaltmalar
asagida agiklanmgtir:

D: Diisiik

O: Orta

Y: Yiiksek

CY: Cok yiiksek
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