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SERBAY YONTEM

Yiiksek Lisans Tezi, Insaat Miihendisligi Anabilim Dah
Damisman: Yrd.Do¢.Dr. Rifat TUR
Temmuz 2016, 108 sayfa

Dalga yiiksekligi parametrelerinin (H1/3, Hu1o0 vb.) dogru ve tutarli olarak tahmin
edilmesi kiy1 yapilar1 tasariminda Onem arz etmektedir. Yapiin Onem derecesi
tasarimda kullanilacak olan dalga yiiksekligi parametresini etkilemektedir. Bu
calismada, Filyos Deniz Yoresi’nde ol¢iilmiis olan Hus, Hito, Hort, Hmax degerleri ve
diger dalga karakteristikleri kullanilarak dalga yiiksekligi parametrelerinin tahmini i¢in
yapay zeka teknikleri (Yapay Sinir Aglari-Artificial Neural Networks-ANN, Uyarlamali
Ag Temelli Bulanik Cikarim Sistemi-Adaptive Neural Network Based Fuzzy Inference
Systems-ANFIS) kullanilmistir. Dalga yiiksekligi parametrelerinin tahmininde her
yapay zeka teknigi i¢in alt modeller olusturulmustur. Akademik caligmalarda sik
kullanilan yapay zeka teknikleri s6z konusu deniz yoresi i¢in degerlendirilmis ve dalga
yiiksekligi parametrelerinin tahmini i¢in en uygun teknik belirlenmistir. S6z konusu
teknikler  birbirleri ile karsilagtirilmig, avantajli  ve dezavantajli  yonleri
degerlendirilmistir. Sonug olarak; dalga ytiksekligi parametreleri tahmininde yapay zeka
tekniklerinin geleneksel lineer regresyon, zaman serileri vb. yontemlere gore daha
tutarli ve dogru sonuglar ortaya koydugu tespit edilmistir. Ayn1 zamanda modellenen
dalga yiiksekligi parametreleri arasinda karsilastirma yapilmis ve bu parametrelerin
hangi yapay zeka teknigi ile daha dogru sonuglar verdigi saptanmaistir.

ANAHTAR KELIMELER: Dalga yiiksekligi parametreleri, yapay sinir aglari,
ANFIS, tahmin modeli, Filyos deniz yoresi.
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ABSTRACT

FORECASTING WAVE PARAMETERS WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE TECHNIQUES

SERBAY YONTEM

MSc Thesis in Civil Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Rifat TUR
July 2016, 108 pages

It is important accuracy and forecasting of wave parameters (Hi3, Huo vb.) in
design of coastal structures. Wave height parameter used in the design which
determines structure’s the degree of importance. In this study, using Hys, Huio, Hort,
Hmax values and other wave characteristics that were measured at Filyos Sea Region,
artificial intelligence techniques (Artficial Neural Networks-ANN, Adaptive Neural
Network Based Fuzzy Inference Systems-ANFIS) were developed which forecasts
wave height parameters. In estimation of wave height parameters, sub-models were
created for each artificial intelligence technique. Commonly used artificial intelligence
techniques in academic studies evaluated for that sea region and the most appropriate
method is determined for forecasting wave parameters. These methods are compared
with each other and evaluated advantages and disadvantages cases. As a result, artificial
intelligence techniques were found to be far ahead compared to traditional methods in
forecasting wave parameters. Therewithal, modeled wave height parameters compared
between and it was determined that parameters gave more accurate results which model
and techniques.

KEYWORDS: Wave height parameters, artificial neural networks, ANFIS, forecasting
model, Filyos sea region.
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ONSOZ

Kiy1 alanlart bakimindan zengin sayilabilecek cografyamizda diinya ile yaris
icerisinde olabilmek icin gerek ekonomik gerekse de cevresel etkenler agisindan kiyi
yapilarina 6nem gosterilmelidir. Bu yapilarin tasariminda dalga parametreleri siiphesiz
biiyiik dneme sahiptir. Kiy1 yapilarinin tasarimi ve boyutlandirilmasi i¢in 6énemli bir yere
sahip dalga parametrelerinin, yapilacak yapinin tiirli, énemi ve boyutlarina gére uzun
donemli Ol¢limlerinin olmas1 gerekmektedir. Fakat dalga parametrelerinin dl¢iimii hem
asir1 zahmetli hem de maliyetlidir.

Bu sebeple elde bulunan az sayida dl¢iim degerlerinden, eksik olan degerlerin ve
ileriye yonelik dalga parametrelerinin (dalga yiiksekligi, periyodu vs.) tutarli ve dogru
tahmini biiylik 6nem arz etmektedir. Bu caligmanin amaci dalga parametrelerini son
yillarda genis uygulama alan1 bulan yapay zeka teknikleri (artificial intelligence
techniques) ile modelleyerek en dogru tahmin sonuglarina ulagmaktir. Kiy1 yapilari
tasariminda yapiya gelecek dalga yiiksekliginin ve periyodunun dogru olarak belirlenmesi
bu tip maliyetli yapilarda giivenilirlik ve ileride meydana gelebilecek hasarlarin
Onlenebilmesi agisindan 6nem arz etmektedir.

T.C. Ulastirma, Denizcilik ve Haberlesme Bakanligi, Altyapr Yatirimlart Genel
Miidiirliigii’ne, Arastirma Dairesi Baskanlhigi calisanlarindan Yiiksek Insaat Miihendisi
Engin Bilyay ve Yiiksek Jeoloji Miihendisi Aziz Unal’a sagladiklar1 katkilardan dolay:
tesekkiir ederim. Ayrica bana bu konuda calisma olanagi veren ve ¢alismamda destek
olan damsmanim Saym Yrd.Do¢.Dr. Rifat TUR’e (Akdeniz Universitesi, Insaat
Muhendisligi Bolumu, Hidrolik Ana Bilim Dali) saygilarimi ve tesekkiirlerimi sunarim.
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1. GIRIS

Kiy1 alanlart bakimindan zengin sayilabilecek cografyamizda diinya ile yaris
icerisinde olabilmek i¢in gerek ekonomik gerekse de g¢evresel etkenler agisindan kiyi
yapilarina 6nem gosterilmelidir. Bu yapilarin tasariminda dalga yiiksekligi parametreleri
sliphesiz biiylik 6neme sahiptir.

Diinya ylizeyindeki deniz ve gol kiyilarinin degisik amaglar i¢in genis Olgiide
kullanima ag¢ilmasi, bunun yani sira gelisen toplumlarin yarattig1 ¢evre kirliligi sorunlari
kiy1 mithendisligini birgok degisik probleme karsi ayni olciide farkli ¢oziimler liretmek
zorunda birakmigtir. Bunun sonucu olarak kiy1 miithendisliginde kullanilan yapilarin hem
cesitleri hem de boyutlandirma kriterlerinde degisiklikler meydana gelmistir (Kabdaslh
1992).

Kiy1 alanlarinin ¢ok degisik amaglar i¢in genis Ol¢lide kullanima agilmasi
olusan problemlerin farkli yontemlerle ¢oziimiinii gerektirmektedir. Alinmas1 gereken
onlemler incelenecek olunursa; kiyr ¢izgisinin korunmasi, kiyr arkasimin korunmasi,
kiy1 yapilarinin = olusturulmasi  baslicalaridir.  Kiyr  miihendisligi  problemleri
incelendiginde biiyiik ¢ogunlugunun dalga ile iliskisi acgik¢a goriiliir.

Kiy1 yapilarinin tasarimi ve boyutlandirilmasi i¢in énemli bir yere sahip dalga
karakteristiklerinin, yapilacak yapimin tiirli, 6nemi ve boyutlarina gore uzun dénemli
Ol¢timlerinin mevcut olmasi gerekmektedir. Fakat dalga karakteristiklerinin 6l¢iimii hem
asir1 zahmetli ve zaman alici hem de maliyetlidir. Bu sebeple elde bulunan az sayida
Ol¢lim degerlerinden, eksik olan degerlerin ve ileriye yonelik dalga karakteristiklerinin
(dalga ytiksekligi, periyodu vs.) tutarli ve dogru tahmini biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu
calismanin amaci dalga yliksekligi parametrelerini son yillarda genis uygulama alani
bulan yapay zeka teknikleri ile modelleyerek en dogru tahmin sonuglarinin
belirlenmesidir. Kiy1 yapilar1 tasariminda yapiya gelecek dalga yiiksekliginin ve
periyodunun dogru olarak belirlenmesi bu tip maliyetli yapilarda giivenilirlik ve ileride
meydana gelebilecek hasarlarin 6nlenebilmesi agisindan énem arz etmektedir.

Yapay sinir aglart ve bulanik mantik teknikleri, Hidrolik ve Kiy1 Miihendisligi
problemlerinde son yillarda genis kullanim alan1 bulmustur. Yapay sinir aglarinin temeli
(ANN, Artificial Neural Networks) insandaki sinir hiicrelerinin yaptig1 isi bilgisayar
ortaminda taklit etmeye dayanmaktadir. Bu modelde temel amag canlilardaki c¢aligsma,
O0grenme, karar verme, esneklik ve yeni duruma adaptasyon ozelliklerini modellemeye
calismaktadir.

Bulanik mantik (FL, Fuzzy Logic) da yapay sinir aglar1 gibi insan beyninin
calisma mantigina dayanmaktadir. Kullanilan matematigin basit olmasi, dogrusal
olmayan sistemleri modelleyebilme yetenegi, giinliik dile dayali olmasi, esnek olmasi
ve kesin olmayan bilgiye karsi toleransli olmasi bulanik mantiga dayali sistemlerin
kullaniminin getirdigi en 6nemli avantajlar arasindadir.
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Uyarlamali Ag Temelli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS, Adaptive Network-
based Fuzzy Inference System) yontemi ise, ANN ve FL yoOntemlerinin avantajl
yonlerinin kombine olarak kullanildig1 bir yontemdir.

Bu tez calismasinda, Filyos Deniz Yoresinde Ol¢giilmiis olan dalga yiiksekligi
parametreleri (Hws, Hio, Hort, Hmax), ANN ve ANFIS teknikleri ile tahmin edilmis ve
elde edilen degerler gergek degerler ile karsilagtirilmigtir. Her iki teknik i¢in olusturulan
modeller sayesinde eksik veya yanlis verilerin tamamlanmasi ve ileriye yonelik dalga
yiiksekligi parametrelerinin tahmini yapilabilmektedir.
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2. KURAMSAL BIiLGILER VE KAYNAK TARAMALARI

Bir ¢ok miihendislik dalinda oldugu gibi Insaat Miihendisligi alaninda da yapay
zeka teknikleri genis uygulama alani bulmaktadir. Ozellikle son yillarda yapay zeka
teknikleri yiiksek derecede belirsizlik iceren problemlerin ¢éziimiinde klasik yontemlere
iyi bir alternatif olusturmaktadir. Yapay zeka tekniklerinin geneline bakildiginda
uygulamada en ¢ok karsilagilan yontemler yapay sinir aglari, bulanik mantik ve
genetik algoritmalardir. Diger yontemlere kiyasla daha az uygulama alani1 bulan
genetik algoritmalar genelde atik su ve kanalizasyon sebekelerinin tasariminda ve
optimizasyonunda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik yontemlerine bakildiginda ise en ¢ok
uygulama hidrolik anabilim dalinda yapilmustir. Ozellikle gegmis goézlem verilerine
dayanan hidroloji ve kiyr miihendisligi konularinda tahmin amagli bircok model
gelistirilmistir. Elde edilen sonuglar 6zellikle tahmin modelleri dikkate alindiginda s6z
konusu yeni yontemleri tahmin tutarlilifi agisindan destekler yondedir.

Genellikle ¢aligmalar elde edilen tahmin verilerinin, sahada 6l¢iilmiis gergek
veriler ile karsilastirilmasi seklindedir. Literatiirde, karsilagtirma iglemini anlamli kilan
cesitli istatistiksel performans parametreleri mevcuttur. Bunlardan en sik kullanilanlari
arasinda, Ortalama Hata Karelerinin Toplaminin Karekokii (RMSE, Root Mean Square
Error), Ortalama Bagil Hata (MAE, Mean Absolute Error) ve Korelasyon Katsayisi
(R?, Correlation Coefficient) bulunmaktadir. Calismalarda istatistiksel performans
parametrelerinin sonuglart en uygun modelin se¢iminde anahtar rol oynamaktadir
(Nayak ve Sudheer 2008).

RMSE: Her veri noktasi ile model arasinda birbirine uymayan noktalarin
ortalama oramidir. Hatalarin karesinin ortalamasi alindiktan sonra karekoki alinarak
bulunur (Esitlik 2.1).

N5

¢ 1
RMSE:[—Z(yi—xi) } .0

MAE: Her bir hata degerini pozitif yapmak i¢in hatanin mutlak degeri alinir,
bunlar toplanir ve ortalamasi alinir (Esitlik 2.2). Hatalarin birbirini yok etmemesi igin
boyle bir yontem kullanilmaktadir.

MAE = -3, ly; — x| (2.2)

R?: Korelasyon, iki veya daha fazla degisken arasinda bir iliski olup olmadigin,
eger iligki varsa bu iliskinin miktarini1 ve yoniinii sayisal olarak belirlememizi saglayan
istatistiksel bir tekniktir. iki degisken arasindaki iliskinin derecesine ise korelasyon
katsayist denir (Esitlik 2.3).
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R2 — nYxX;yi—2 X LYi (2.3)
[nExF-Gx? [ngyi-yo?

Agrawal ve Deo (2002), ileri beslemeli yapay sinir ag1 ve zaman serileri analizi
kullanmislar ve 3, 6, 12 ve 24 saatlik zaman araliklar1 ile Hs (Belirgin Dalga Yiiksekligi
=Significant Wave Height=H1/3) tahmin etmislerdir. Tahmin modelleri R?=0.68-0.96
araligindadir.

Akpmar vd (2014), Karadeniz’in giliney kiyilarinda bulanik ¢ikarim sistemi ve
parametrik modeller kullanarak dalga parametreleri tahmini yapmislardir. Tahmin
modellerinde zaman gecikmeli riizgar verilerini kullanmislar, ANFIS modelinde
R?=0.66, MAE=0.37, parametrik metot da ise R>=0.63, MAE=0.75 bulmuslar ve bulanik
c¢ikarim sisteminin daha dogru sonuglar verdigini ortaya koymuslardir.

Altunkaynak ve Wang (2012), genetik algoritma ve yapay sinir aglar1 kullanarak
Hs tahmin modeli kurmusglar ve caligmalarinda Florida Okeechobee Gdlii’nde 4 ayri
istasyondan alinan verileri kullanmiglardir. Sonug olarak genetik algoritma modelinin
yapay sinir ag1 modelinden daha tutarli sonuglar verdigini ve daha diisiik hata oranlarina
sahip oldugunu gostermislerdir.

Balas vd (2004), calismalarinda yapay sinir aglarin1 eksik dalga verilerinin
tahmini i¢in kullanmislardir. Ileri beslemeli cok katmanli olan sinir aglarin1 AR ve ARX
gibi stokastik yontemler ile karsilagtirmislar ve yapay zeka metotlarinin daha iyi
performans gosterdigini belirlemislerdir. Calisma eksik veya hatali verilerin oldugu
Ol¢iim durumlarinda tutarli ¢ézlimler sunmaktadir.

Balas ve Tiir (2006), bulanik mantik yontemi ile Mersin Limani’nin elle¢leme
kapasitesini tahmin etmislerdir. Yiikleme ve bosaltma miktarlar1 ayr1 ayr1 modellenip
toplam ellegleme miktar1 tahmin edilmis ve korelasyon degerleri 0.83 ve 0.74 olarak
bulunmustur. Ayrica liman ig¢in gelecek 23 yil i¢in ileri beslemeli yapay sinir aglar ile
kapasite tahmini yapmislardir.

Deka ve Prahlada (2012), yapay sinir aglar1 teknigini hem tek basima hem de
dalgacik doniisiimii uygulayarak kullanmiglardir. Hindistan’1in bat1 kiyisinda 3, 6, 12, 24
ve 48 saat zaman araliklar1 ile Hs tahmini gerceklestirmislerdir. Her iki algoritma igin de
cesitli varyasyonlar denemisler ve dalgacik doniisiimlii yapay sinir agr metodunun
onerilen modellerde daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir.

Deo ve Naidu (1999), calismalarinda ANN ve AR ile Hs tahmin etmislerdir.
Calismalar1 sonucunda ANN’nin istatistiksel yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Gelistirilen model 3 ila 24 saatlik zaman araliklar ile dalga yiiksekligini
tahmin edebilmektedir.

Dixit vd (2015), Amerika kiy1 bandinda bulunan 3 istasyondan alinan veriler ile
belirgin dalga yiiksekligi tahmini yapmislar ve ANN ve Neuro-Wavelet (dalgacik
dontlistimli yapay sinir aglar1) tekniklerini kullanmiglardir. Calismlarini 12, 24 ve 36
saat zaman araliklar1 i¢in gerceklestirmislerdir. En tutarli sonuclar1 12 saat zaman araligi
icin yapilan calismada almislar ve ANN icin R?>=0.94, Neuro-Wavelet i¢in R?=0.98



KURAMSAL BILGILER VE KAYNAK TARAMALARI Serbay YONTEM

bulmuslardir. Cok yiiksek korelasyon degerlerine ulasan bu calisma dalgacik
doniisiimlii modelin iistiinliigiine dikkat cekmektedir.

Gaur ve Deo (2008), Meksika korfezinde 2 istasyondan alinan veriler ile belirgin
dalga yiiksekligi tahmini yapmiglardir. Alinan verileri 15 yillik bir periyoda aittir. 3, 6
ve 12 saatlik zaman dilimleri i¢in tahmin gerceklestirmislerdir. Tahmin modellerini
yapay zeka tekniklerinden genetik algoritmalarin bir uzantisi olan genetik programlama
ile olusturmuglardir. En dogru sonuglara 3 saatlik zaman dilimi i¢in yapilan ¢aligmada
ulagilirken, modellerin tutarligr zaman dilimi aralig1 arttikga azalmaktadir. En yiiksek
R?=0.97 bulunurken bu modelde RMSE=0.16, MAE=0.07 bulunmustur.

Kamranzad vd (2011), 6grenme metodu olarak ANN kullanmiglar ve 3, 6, 12 ve
24 saatlik zaman araliklari i¢in dalga yiiksekligi tahmini yapmislardir. Girdi parametresi
olarak riizgar hiz1 ve yonii, dalga yiiksekligi kullanmislardir. Calismalar1 sonucunda
ANN ile lineer regresyon metodunu karsilagtirmislardir. Zaman araliklari arttikca
tutarliligin azaldigini gostermisler ve en tutarli sonuglar1 3 saatlik zaman araligi i¢in
bulmuslardir. Sonug olarak ANN metodunda R?=0.91 ve RMSE=0.012, lineer regresyon
metodunda ise R?=0.89 ve RMSE=0.014 degerlerine ulasmslardir.

Makarynskyy vd (2005), Portekiz’in bati kiyilarinda yaptiklar1 bu ¢alismada
yapay sinir aglarin1 kullanmiglar ve 3 farkli algoritma denemislerdir. Hs, 3, 6, 12 ve 24
saat zaman araliklar1 ile modellenmistir. En tutarli model R?=0.96 ve hata orani
RMSE= 0.17 degerlerine ulasmislardir.

Mandal ve Prabaharan (2006), Hs parametresi tahmini i¢in bir geri yayilimli
yapay sinir aglar1 teknigi olan NARX (Nonlinear Autoregressive with eXogeneous
inputs) kullanmislardir. 3, 6 ve 12 saatlik zaman dilimleri i¢in tahmin
gerceklestirilmistir. Sirasi ile R? degerleri 0.95, 0.90 ve 0.87 olarak bulunmus 3 saatlik
zaman diliminin en tutarli sonuglar1 verdigi goriilmiistiir.

Nitsure vd (2012), bir yapay zeka teknigi olarak genetik programlama
kullanmiglardir. Kuzey Amerika ve Hindistan kiy1 seritlerindeki meteoroloji
istasyonlarindan alinan riizgar verileri ile Hs parametresinin tahmin etmislerdir. 12 ve 24
saatlik zaman araliklar1 ile gerceklestirilen bu tahmin modellerinde ortalama korelasyon
degeri R2 =0.88 bulunmustur.

Ozger (2010), 4 degisik metot ile belirgin dalga yiiksekligi tahmini yapmustir.
WFL=Wavelet Fuzzy Logic, FL, ANN, ARMA=Autoregressive Moving Average
metotlart kullanilmistir. 3, 6, 12, 24 saat zaman araliklar1 ile tahmin gergeklestirmistir.
En tutarli sonuglarin alindig1 3 saat zaman araliginda gerceklestirilen tahmin modelleri
icin korelasyon degerlerini sirasiyla 0.98, 0.93, 0.93, 0.93 bulmustur. Caligmada
dalgacik doniisiimlii modelin daha iyi sonuglar verdigi dikkati gekmektedir.

Ozger ve Sen (2007), riizgar hiz1 ile dalga yiiksekligi arasindaki iliskileri
incelemiglerdir. Yapay zeka modeli olarak bulanik mantik temelli Takagi-Sugeno (TS)
metodunu kullanmiglardir. Giris parametresi olarak riizgar hiz1 ve gegmis Hs degerlerini
kullanmiglar ve 1, 3, 6 ve 12 saatlik zaman dilimleri i¢in Hs tahmin etmislerdir. Ayni
zamanda c¢alismalarin1 geleneksel bir yaklasim olan ARMAX metodu ile de
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gerceklestirmisler ve bu metotlarin karsilagtirmasini yapmislardir. Bulanik mantik
cikarimli modellerin daha tutarli sonuglar verdigini gostermislerdir.

Tiir ve Balas (2010), yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik yontemlerinin bir
arada kullanildig1 neuro-fuzzy yontemi ile belirgin dalga yiiksekligi tahmin etmislerdir.
5 adet zaman gecikmeli model olusturulmus ve en tutarli sonucu veren model
belirlenmistir. Bu modelde korelasyon degerini 0.84 bulmuslardir. Modellerin eksik
dalga wverilerinin tahmin edilmesinde verimli olarak kullanilabilecegi sonucuna
ulagsmuslar ve ayrica model ileriye yonelik tahmin de gergeklestirmektedir.

Tsai vd (2002), riizgar verilerinden dalga verilerine gegilmesinin tahmin
tutarliligint  azaltigini  6ne siirerek calismalarinda Ol¢lilmiis dalga verilerini
kullanmiglardir. Kisa donemli Hs ve Ts tahmini yapmislar ve bunun i¢in geri yayiliml
ANN kullanmiglardir. Fakat bu parametrelerin tahmininde girdi olarak Hs, His10, Hor,
Hmax, Ts, Ti10, Tort, Tmax degerlerini kullanmislardir. En tutarli modellerinde Hs igin
R?=0.96, Ts icinse R?>=0.88 degerlerine ulasmiglardir.

Vimala vd (2014), Bengal Korfezi’'nden 2003-2004 yillar1 arasinda alinmis olan
dalga parametreleri verilerini kullanarak belirgin dalga yiiksekligi tahmin etmislerdir.
Tahminlerini 3, 6, 12 ve 24 saat zaman araliklar1 i¢in yapmislardir. Calismalar i¢in
yapay sinir aglar1 teknigini ve bu teknik icin girig parametresi olarak riizgar hiz1 veya
dalga yiiksekligi kullanmislardir. Egitim asamasinda Ocak 2003-Aralik 2003, test
asamasinda ise Temmuz 2004-Kasim 2004 verilerini kullanmiglardir. En yiiksek
korelasyon degerlerine 3 saatlik zaman aralig1 i¢in ulasilmis, giris parametresi olarak
riizgar hizinin kullanildig1 modelde R? = 0.92, dalga yiiksekliginin kullanildig1 modelde
ise R? = 0.98 bulunmustur. Dolayisiyla Hs tahmin modellerinde direkt dalga yiiksekligi
verilerinin riizgar hizi verileri kullanimindan daha tutarli sonuglar verdigini
gostermislerdir.

Wang ve Ding (2003), yeni bir hibrit model olan dalgacik doniisiim analizi
destekli yapay sinir ag1 kullanmiglar ve bu modelin hidrolojide uygulamalarini ortaya
koymuslardir. Yeralt1 suyu seviyesi ve giinliikk desarj miktarlari tahmininde bu modeli
kullanmiglardir.

Zamani vd (2008), riizgar hiz1 ile dalga yiiksekligi arasindaki iligkiyi ortaya
koyarak dalga yiiksekligi tahmini yapmislardir. Bir ileri beslemeli ANN teknigi olan
MLP (multilayer perceptron) kullanmislardir. Calismalarini 3, 6, 12 ve 24 saatlik zaman
dilimleri ile gergeklestirmisler ve en verimli durumda R? = 0.91 bulmuslardir. Hata
oranint RMSE = 0.16 hesaplamiglar ve ANN’nin diger yontemlerden daha etkin
oldugunu gostermislerdir.

Ayrica literatiirde dalga parametrelerinin yapay zeka teknikleri ile tahmin
edildigi bircok calisma mevcuttur: Elmdoust ve Kerachian (2012), Giinaydin (2008),
Hadadpour vd (2014), Huang (2004), Londhe (2008), Londhe ve Panchang (2007),
Makarynskyy (2004), Malekmohamadi vd (2011), Zanaganeh (2009).



MATERYAL Serbay YONTEM

3. MATERYAL
3.1. Yapay Zeka Teknikleri

“Zeka, karmasik bir problemi gerekli bilgileri toplayip, derleyip, bunlara bagli
olarak ¢6ziim arama alanlarini daraltarak, problemi en kisa yoldan ¢dzme kabiliyetidir.”
(Lenat ve Feigenbaum 1991).

Yapay zeka konusundaki arastirmalariyla taninmis iki {inlii bilim insanlarindan
D.Lenat ve E.Feigenbaum “zeka” kelimesinin tanimini arama alani ve bilgi kullanimi
kavramlarina bagl kalarak yukaridaki gibi tarif etmiglerdir.

Genel olarak Zeka, beynin 6grenme, anlama, soyut diisiinme, sebeplendirme,
planlama, problem ¢6zme gibi zihinsel islevlerine verilen isimdir. Canlilarin;
karsilastiklar1 sorunlart zeka yardimiyla ¢6zebilmesi planlama yapmasi, olaylar
karsisinda sebeplendirme iliskisi kurabiliyor olmasi bilim insanlarin1 bu kontrol ve
uygulama mekanizmasini teknolojiye aktarmaya yonlendirmistir. Bunun sonucu olarak
“Yapay Zeka” ad1 verilen sistemler ortaya ¢ikmustir.

Yapay zeka, insanlarda zeka ile ilgili zihinsel fonksiyonlar1 bilgisayar modelleri
yardimiyla inceleyip bunlar1 formel hale getirdikten sonra yapay sistemlere uygulamay
amaglayan bir arastirma alanidir.

Yapay zekanin amagclari ;

1) Insan beyninin fonksiyonlarini bilgisayar modelleri yardimiyla anlamaya calismak.
2) Insanlarin sahip oldugu zihinsel yetenekleri, bilgi kazanma, dgrenme ve bulus
yapmada uyguladiklari strateji, metot ve teknikleri aragtirmak.

3) Bu 6grenme metotlarini bigimsel hale getirmek ve bilgisayarlarda bilgi sistemleri
halinde uygulamak.

4) Insanlarm bilgisayar kullanimini kolaylastiracak insan/bilgisayar ara birimleri
gelistirmek.

5) Belli bir uzmanlik alani i¢indeki bilgileri bir bilgi sistemi (veya uzman sistem)
halinde toplamak.

6) Gelecegin bilgi toplumunun kurulmasinda 6nemli rol oynayacak genel bilgi sistemleri
gelistirmek.

7) Yapay zeka is yardimcilar1 ve zeki robot timleri gelistirmek.

8) Bilimsel arastirma ve buluslarda faydalanmak {izere, ‘arastirma yardimcilart’
gelistirmek.

Yapay zeka teknikleri genel olarak 3 ana gruba ayrilmistir (Sekil 3.1);
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YAPAY ZEKA
Genetik Yapay Sinir Bulanik Mantik
Algoritmalar Aglar

Sekil 3.1. Yapay zeka teknikleri
3.1.1. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar, Darwin’ in dogal se¢im ve evrim teorisi ilkelerine dayanan
bir arama ve optimizasyon yontemidir.

Bu yontem ilk olarak, John Holland ve arkadaslarinin yaptig1 caligmalarda 1975°te
ortaya ¢ikmistir (Holland 1975). Onbilgi ve varsayimlar olmadan, sadece uygunluk
fonksiyonu ile ¢alisabilmektedir.

3.1.2. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1, zaman serilerinin tahmini, regresyon analizi, optimizasyon ve
siiflandirma islemleri gibi degisik alanlarda uygulanmaya baslanan lineer olmayan bir
yapay zeka teknigidir. Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin katmanlar seklinde
baglanmastyla olusturulan veri tabanli sistemler olup insan beyninin 6grenme ve degisik
kosullar altinda ¢ok hizli karar verebilme gibi yeteneklerinin, basitlestirilmis modeller
yardimiyla karmagik problemlerin ¢dziilmesinde kullanilmasini amaglamaktadir.
Siniflandirma, kiimeleme, regresyon ve zaman serilerinin tahmini gibi degisik alanlarda
kullanilan yapay sinir aglar1 uygulamalarinin en biiyiik avantaji, karmasik modellere
gereksinim duyulmaksizin yalnizca agin egitilmesi yoluyla problemlere c¢oziim
getirebilmesidir. Bu sebepten dolay1 yapay sinir aglari ile ¢oziim yapilirken, bulanik
mantigin tersine kural tabaninin olusturulmasi sirasinda bir uzman Ongoriisiine
gereksinim kalmamaktadir.

Yapay sinir aglart ya da kisaca ANN; insan beyninin ¢aligma sisteminin yapay
olarak benzetimi ¢abalarinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir. En genel anlamda bir
ANN insan beynindeki bir¢ok ndéronun (sinir hiicresinin), ya da yapay olarak basit
islemcilerin birbirlerine degisik etki seviyeleri ile baglanmasi1 sonucu olusan karmasik
bir sistem olarak diisiiniilebilir. Onceleri temel tip birimlerinde insan beynindeki
noronlarin matematiksel modelleme ¢abalari ile baglayan ¢alismalar, gectigimiz on sene
icerisinde, disipline bir sekil almigtir. ANN bugiin fizik, matematik, elektrik ve
bilgisayar miihendisligi gibi ¢ok farkli bilim dallarinda aragtirma konusu haline
gelmistir. ANN’nin pratik kullanimi genelde, ¢ok farkli yapida ve formlarda bulunabilen
enformasyon verilerini hizli bir sekilde tanimlama ve algilama {izerinedir. Aslinda
mithendislik uygulamalarinda Yasa’nin genis ¢apli kullaniminin en 6nemli nedeni,
klasik tekniklerle ¢6ziimii zor problemler icin etkin bir alternatif olusturmasidir. Cilinkii
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bilgisayarlar insanin beyinsel yeteneginin en zayif oldugu carpma, bdlme gibi
matematiksel ve algoritma hesaplama islemlerinde hiz ve dogruluk agisindan yiizlerce
kat basarili olmalarina ragmen insan beyninin 6grenme ve tanima gibi islevlerini hala
yeteri kadar gerceklestirememektedir. Cizelge 3.1°de bilgisayar ile insan beyni
arasindaki ¢alisma sistem yapisi karsilagtirmali olarak verilmistir.

Cizelge 3.1. Bilgisayar ile insan beyni arasindaki ¢aligma yapisinin karsilastiriimasi

BILGISAYAR INSAN BEYNIi
Sayisal Analog
Seri Paralel
Komut Bilgiye Adapte Olma
Yanlis Hesaplamalar Sonucu Etkiler Birimlerin Ana Islemlere Etkisi Azdir
Giris Verilerindeki Hatalar Sonucu Etkiler Giris Verilerindeki Hatalara Her
Zaman Duyarli Degil

Yapay sinir aglar1 insan beyninin 6grenme, diisiinme ve degisik kosullar altinda
cok hizli karar verebilme gibi yeteneklerinin basitlestirilmis modeller yardimiyla
kompleks problemlerin ¢oziilmesinde kullanilmasini amaglamaktadir ve kullanim
amaclarina gore degisik tiplerde yapay sinir aglari bulunmaktadir. Siniflandirma,
kiimeleme, modelleme ve tahmin gibi degisik islemlerde kullanilan yapay sinir aglarinin
(Kalagirou 1999) en biiyiik avantajlar1 dogrusal 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 aglari; egitme algoritmalarina bagli olarak ise denetimli ve
denetimsiz yapay sinir aglar1 olarak smiflandirilabilir. ileri beslemeli denetimli yapay
sinir aglar1 en yaygin kullanilan yapay sinir aglaridir (Svozil vd. 1997).

3.1.2.1.Yapay sinir aglarimin tarihsel gelisimi

Insan davranislarini taklit etmek amaciyla gelistirilen yapay zeka uygulamalarmin
bir alt dali olan yapay sinir aglari, ortaya ¢ikisindan giintimiize degin bir¢ok asamalardan
geemis ve son yillardaki teknolojik gelisime paralel olarak gelisimini ¢ok hizli bir sekilde
devam ettirmektedir. Yapay sinir aglarinin tarih¢esi noérobiyoloji konusuna insanlarin ilgi
duymasi ve elde ettikleri bilgileri bilgisayar bilimine uygulamalar ile baslamaktadir.
Yapay sinir aglan ile ilgili calismalar1 1970 6ncesi ve sonrast diye ikiye ayirmak
gerekmektedir. Clinkii 1970 yilinda bu bilimin tarihinde bir 6nemli doniim noktasi
baslamis ve o zamana kadar olmaz diye diisiiniilen bircok sorun ¢oziilmiis ve yeni
gelismeler baglamistir. Her sey bitti derken yapay sinir aglar1 yeniden dogmustur.

1943 yilinda McCulloh ve Pitts’in yayinladiklar1 makale yapay sinir aglar
konusundaki ilk makale sayilmaktadir (McCulloch ve Pitts 1943). Bu makalede sinirlerin
giris faaliyet seviyesi, belirli bir esik degerine eristiginde aktif hale gegen agik/kapali
anahtar gibi davrandiklarini ve mantik fonksiyonlarin1 hesaplamak i¢in ¢esitli sekillerde
bir araya getirilebileceklerini gostermistir. 1949°da noropsikolog Hebb yayinladigi
makalede beynin 6grenme yetenegini bir modelle agiklamistir (Hebb 1949).
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“Hebbian 6grenme” kurali denilen bu kural giinlimiizde de bircok Ogrenme
kuralinin temelini olusturmaktadir. 1954’te M. Minsky yapay sinir aglar1 konusunda
doktora yapmig ve 1960’11 yillarda yapay sinir aglarina ilgi biiyiik dlgiide artmistir. Bu
yillarda F. Rosenblatt, McCulloch ve Pitts’in esik degeri yaklagimii kullanarak
tecriibeye dayanan, 6grenebilen eleman aglarini meydana getirmistir. Yine bu yillarda S.
Grossberg, verbal Ogrenmede deney sonuclariyla ifade edilen aglarin diferansiyel
denklemlerini kurmus; daha sonra gergek biyolojik sinir aglarini ifade eden genel
denklem setini ¢ikarmis ve yaptig1 arastirmalarin sonunda “Adaptif Rezonans Teorisi’ni
gelistirmistir. 1969 yilinda M. Minsky ve S. Papert yapay sinir aglarindaki sinirlamalari
inceledikleri “perceptrons” adli kitab1 yaymlamislardir (Minsky ve Paperts 1972).Bu
kitapta tek katmanli aglarin “ayricalikli veya” iglemini gerceklemek gibi basit sorunlari
cozemeyecekleri ispatlanmistir.

Yapay sinir aglarindaki biiyiik gelismeler 1980°1i yillarda gerceklesmistir.
1980’lerin basinda J. Hopfield, gelismeyle birlikte rasgele bulunan etkenlerin probleme
karistigini ve her ¢6ziim yolunda problemin baslangi¢ halinde bulunduguna isaret etmis,
bu nedenle her hesaplamanin dogru ¢6ziim yolu i¢in siirekli yenilenen bir mekanizmaya
ihtiyag oldugunu belirterek bu is icin gelistirdigi stratejiyi yapay sinir aglarinda
kullanmigtir. 1986 yilinda D. Rummelhart, G. Hinton ve R. Williams geriye yayinim
O0grenme kuraliyla ¢ok tabakali ag sistemlerinin bircok problemi c¢dzmek igin
egitilebilecegini gostermistir (Hopfield ve Tank 1986). Son yillarda bilgisayar
teknolojisindeki biiyiik gelismelerden dolayi, yapay sinir aglarinin yazilim ve donanim
uygulamalari hizla devam etmektedir.

Gilintimiizde yapay sinir aglar1 artik teorik ve laboratuvar ¢aligmalari olmaktan
cikmig ve gilinliik hayatta kullanilan sistemler olusturmaya ve pratik olarak insanlara
faydali olmaya baslamislardir.

3.1.2.2. Noronun biyolojik yapisi ve noron modeli

Haykin (1994) ANN'yi sdyle tanimlar:

‘Yapay sinir agt; deneyime dayali bilgiyi depolamaya ve bu bilgiyi kullanima
sunmaya yonelik dogal bir egilim i¢inde olan yogun paralel dagitilmis bir islemcidir.
ANN iki agidan insan beynine benzemektedir: Bilgi ag tarafindan bir 6grenme siireci
araciligi ile elde edilmektedir ve sinir hiicreleri arasinda snaptik agirlik olarak
adlandirilan baglar bilgiyi depolamakta kullanilmaktadir.’

Biyolojik sinir aglarinin temel elemani sinir hiicreleridir ve insan beyninin korteks
kisminda yer alan néron (sinir hiicresi) sayis1 yaklasik olarak 10! olup her hiicre sayist,
1,000-10,000 arasinda degisen baska hiicrelerle karsilikli iligki igerisindedir. Bir sinir
hiicresinin temel elemanlar1 hiicre gévdesi, dendrit ve akson’dur (Harvey 1994). Sinir
hiicresine (Sekil 3.2) diger sinir hiicrelerinden gelen uyarimlar, dendritler araciligiyla
hiicre gdvdesine tasinir ve hiicre i¢i aktivasyonun/kararlilik halinin bozulmasiyla olusan
bir kimyasal siire¢ igerisinde diger hiicrelere aksonlarla iletilir; uyarimlarin diger sinir
hiicrelerine taginabilmesinde akson uglari ile dendritler arasindaki sinaptik bosluklar
(sinaps) rol oynar. Sinaptik bosluk i¢inde yer alan “sinaptik kesecikler” gelen uyarimlarin
diger hiicrelere dendritler araciligiyla ge¢cmesini kosullayan elemanlardir. Sinaptik
bosluga, “sinaptik kesecikler” tarafindan saglanan noro-iletken maddenin dolmasi

10
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uyarimlarin diger hiicrelere ge¢isini kosullar. Hiicrelere gelen uyarimlarla uyumlu olarak
hiicreler arasindaki mevcut sinaptik iligkilerin degisimi veya hiicreler arasinda yeni
sinaptik iligkilerin kurulmasi “6grenme” stirecine karsilik gelir. Sekil 3.3'te en basit
formda gdsterilen néron modeli, bir esik birimi olarak algilanabilir.

Xo
X
1 ¢ WO
X @ » F(.) — vy:¢ikis sinyali
Toplayict Sinir hiicresi

Aktivasyon fonks.

Sekil 3.3. Sinir hiicresinin matematiksel modeli

Basit bir ANN yapist asagidaki gibi 6zetlenebilir (Sekil 3.4);

GIRIS
——— Eylem CIKIS
»{ Bigimi g
Ogrenme [*

Bi¢imi [¢«——Istenen Cikis

Sekil 3.4. ANN’nin genel blok semasi

Esik birimi, ¢ikislar1 toplayan ve sadece girisin toplamui i¢ esik degerini astiginda
bir ¢ikis {ireten islem elemanidir. Bir esik birimi olarak ndron sinapslarindaki isaretleri
alir ve hepsini toplar. Eger toplanan isaret giicli esigi gececek kadar giiclii ise diger
noronlart ve dendritleri uyaran akson boyunca bir isaret gonderilir. Kesisen
dendritlerden gelen sinapslarla kapilanan biitiin isaretleri soma toplar. Toplam isaret
daha sonra noronun i¢ esik degeri ile karsilastirilir ve esik degerini asmigsa aksona bir
isaret yayar. ANN, bu basit néronlarin (diigiimlerin ya da tinitelerin) baglanarak bir aga
doniistiiriilmesiyle meydana getirilir.

11
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3.1.2.3. Yapay sinir aglarinin ozellikleri

ANN’lerin en onemli Ozellikleri; 6grenme, genelleme yapabilme, dogrusal
olmama, giiriiltiiyli yayabildiklerinden dolay1 giiriiltiiye kars1 tolerans, paralel islem
yapabilme, donanim olarak gerceklestirilebilme ve uyarlanabilirliliktir (Elmas 2007).

% Dogrusal olmama

ANN’nin temel islem eleman1 olan néron dogrusal olmak zorunda degildir. Bu
durumda hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen ANN’de dogrusal olmayacaktir. Bu
ylizden, ANN dogrusal olmayan karmasik problemlere kolayca ¢0zliim
getirebilmektedir.

% Ogrenme

Bir sistemin girisi ve ¢ikisi arasindaki iliskiyi en iyi tanimlayacak olan ANN
agirliklarinin bulunmasi islemine 6grenme denir. Bu islemde ANN yapisi tizerindeki
agirliklarin bir 6grenme algoritmast kullanilmasiyla, istenilen bagintiyr 6grenmesi
saglanir. Bu nedenle ANN, istenen davranisi gosterecek sekilde iligskilendirmek istenen
sistemin uygun Ornek giris ve ¢ikislarindan faydalanilarak gerceklestirilir.

% Genelleme yapabilme

ANN bir problemi 6grendikten sonra egitimde kullanilmayan test verileri i¢inde
beklenen veya istenilen tepkiyi iiretme kabiliyetine sahiptir. Noral hesaplamada
hafizalar birlesiktir. Yani egitilmis aga giris 6rneginin bir kismi verilse bile, ag hafizadan
bu girise en yakinini secerek uygun ¢ikis degeri tiretir. ANN’ye bozuk veya eksik bir
bilgi verilse bile ag kabul edilebilir en uygun ¢ikis1 verecektir. Burada temel 6zellik az
veriyle sistem davraniginin veya iligkisinin 6grenilmesidir.

% Uyarlanabilirlik

ANN’nin agirliklari, problemden probleme degisir. Yani bir problemde iyi
cikislar veren agirliklar diger bir problem icin iyi cikiglar vermeyebilir. ANN
problemlerdeki degismelere gore farkli sekilde egitilebilirler. Bu 6zellik ANN ile hedef
tanima ve izleme, uyarlamali 6rnek tanima, siiflandirma, goriintii ve sinyal isleme,
otomatik sistem kimliklendirme ve kontrol gibi alanlarda kullanim kolaylig1
saglamaktadir.

% Donamim Olarak gerceklestirilebilme
ANN paralel islem yapabilme yetenekleri nedeni ile biiylik 6lgekli entegre devre
(VLSI-Very Large Scale Integration) teknolojisiyle tarafindan desteklenmektedirler. Bu

ozellikleri ile de ANN en ileri diizeydeki veri isleme teknolojileri arasindadir. Bu
nedenle hizli islem yapabilme kabiliyetine sahiptirler.

12
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% Hataya kars1 duyarhilik

ANN c¢ok sayida islemci elemandan olusmustur. Bu elemanlar arasi baglantilar
paralel dagitilmis bir yapiya sahiptir. Agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilara
dagitilmistir. Giris veri setinde bulunabilecek herhangi bir giiriiltii, biitiin agirliklar
tizerine dagitildigindan dolay1, giiriiltii etkisi tolere edilebilir. Geleneksel yontemlere
gore hatay1 tolere etme yetenekleri daha fazladir.

+ Veri isleme

Biyolojik sistemlerde veri dagiik yapida saklanir. Yapay sinir aglarinda ise
veriler agirliklar iizerine dagitilmistir. Agirliklar herhangi bir anda ANN'nin problemiyle
ilgili olarak sahip bulundugu bilgiyi ifade eder. Yapay sinir aglarinda veri agirliklar
lizerine paralel olarak dagitilmis sekilde temsil edilmekte, korunmakta ve islenmektedir.
ANN'de dagitilmis birlesik hafiza yapist kullanilir.

3.1.2.4. Yapay sinir aglarimin siniflandirilmasi

ANN islemci eleman olarak adlandirilan noéronlardan ve ag baglantilarindan
olugmaktadirlar. Bu nedenle ag baglanti sekillerine, 6grenme kurallar1 ve transfer
fonksiyonlarina gore belirlenen bu ANN modellerini yapilarma ve oOgrenme
algoritmalarina bagl olarak siniflandirmak miimkiindiir.

¢ Yapay sinir aglarinin ag yapilarina gore siniflandirilmasi

ANN mimari yapilarina gore ileri beslemeli (feed-forward) ve geri beslemeli
(feed- back) aglar olarak ikiye ayrilabilir. Bu yapilar asagidaki kisimlarda agiklanmistir.

> Tleri beslemeli ag yapisi

Ileri beslemeli bir agda islemci elemanlar katmanlar iizerinde bulunur. Giris
katmani, dis ortamdan aldig1 bilgileri hi¢bir degisiklik yapmadan ara katmandaki islemci
elemanlara iletir. Bilgi, ara katman veya katmanlarla ¢ikis katmaninda islenerek ag
cikisina iletilir. Girisler tek yonlii olarak ¢ikisa dogru iletilirken, her bir katman ¢ikisi
diger katmana giris olarak uygulanmaktadir. Herhangi bir andaki ¢ikis degeri, sadece o
andaki girisin fonksiyonu seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Boylece bu ag yapisi, statik yapil
bir hafizaya sahip olur (Elmas, 2007).

fleri beslemeli aglar dogrusal olmayan bir yapiya sahip olup ¢ok katmanli
perseptronlar (CKP), LVQ (Learning Vector Quantization-Nicemleme Ogrenme
Vektoril) ag yapilart bunlara 6rnek olarak verilebilir. CKP yapisinin egitilmesinde en
cok kullanilan dgrenme algoritmasi geri yayilim algoritmasidir. ileri beslemeli ANN
yapisi Sekil 3.5’te verilmistir.

13
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Girisler
Cikaslar

Giris Ara Cikis
Katmanmi Katman Katmani

Sekil 3.5. ileri beslemeli ANN yapisi
» Geri beslemeli ag yapisi

Geri beslemeli bir sinir ag1, en az bir islemci eleman ¢ikisinin kendisine veya
diger islemci elemanlara bir gecikme elemant iizerinden giris olarak uygulanmasi ile
elde edilen ag yapisidir. Geri besleme, bir katmandaki islemciler arasinda oldugu gibi
katmanlar arasindaki islemciler arasinda da gercgeklestirilebilmektedir. Geri beslemeli
ANN vyapilari, dogrusal olmayan dinamik bir davranis gosterirler ve herhangi andaki
cikis degeri hem o andaki hem de daha onceki giris degerlerine sahiptirler. Dinamik
yapilarindan dolay1 geri beslemeli ANN tahmin uygulamalarinda basarili bir sekilde
kullanilmaktadirlar. Sekil 3.6’da geri beslemeli bir ANN yapist verilmistir (Elmas,
2007).

r ()

v

Cikislar

Girisler

Giris Ara Cikis
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.6. Geri beslemeli ANN yapisi
% Yapay sinir ag1 yapilan
Literatiirde ¢ok sayida ANN ag yapist bulunmaktadir. Bunlara, CKP’ler,

LVQ’lar, Elman ve Jordan Aglari, Radyal Tabanli Yapay sinir ag1 yapilar1 6rnek olarak
verilebilir. Bu aglardan en ¢ok kullanilan CKP asagida anlatilmistir.

14
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» Cok katmanh perseptron ANN yapisi

Girisler
Cikislar

Giris Ara Cikis
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.7. Genel bir CKP Yapisi

Cok katmanli bir perseptron sinir ag1 modeli, Sekil 3.7°de gosterilmistir. Bu ag
modeli Ozellikle miihendislik uygulamalarinda en ¢ok kullanilan sinir ag1 modeli
olmustur. Bu modelin yaygin kullanilmasinin sebebi, bir ¢cok 6grenme algoritmasinin bu
agin egitiminde kolaylikla kullanilabilmesidir.

Bu model yapay sinir aginin 6grenmesi istenen olaylarin girdi ve ¢iktilari
arasindaki iligkilerin dogrusal olmadigi durmalarda, agin olaylar1 6grenebilmesi i¢in
kullanilan gelismis modellerden biridir. Rumelhart vd. (1986) tarafindan gelistirilen bu
modele hata yayma modeli veya geriye yayim modeli (backpropogation network) de
denilmektedir. Ozellikle smiflandirma, tanima ve genelleme yapma gerektiren
problemlerde basari ile uygulanmistir. Bu modelin Temel amac1 agin beklenen ¢iktisi ile
tirettigi ¢ikti arasindaki hatay1 en aza indirmektir. Bu olay1 gergeklestirirken hata aga
yayildigindan ve aga hata yayma ag1 da denilmektedir (Cangir 2008).

» CKP modelinin yapisi

Bir n6ron genellikle, es zamanl bir¢ok sayida girdi alir. Her girdinin kendi nispi
agirhigr vardir. Bu agirliklar, biyolojik néronlarin degisen sinaptik etkililikleri ile ayni
gorevi Ustlenirler. Her iki durumda da, bazi girdiler digerlerine gore daha dnemli hale
gelirler. Bu sayede, islem elemaninin bir sinirsel tepki liretmesi isleminde daha fazla
etkili olurlar. Ayrica, agirliklar girdi sinyalin giicliiliigiinii belirleyen adaptif
katsayilardir. Yani, girdinin baglant1 giiciiniin bir 6l¢iisiidiir. Bu baglant1 giicleri, gesitli
egitme setlerine gore degistirilebilirler. Sekil 2.8’de, yapay néronun detayli bir semasi
sunulmaktadir. Sekilde, girdi degerler islem elemanina {ist sol boliimden girmektedir.
Islemde ilk adim, bu girdi degerlerin her birinin ilgili agirhiklarla w(i)
agirliklandirilmaktadir (Yurtoglu 2005).

Agirliklandirilmadan sonra, bu degistirilmis girdiler toplama fonksiyonuna
gonderilirler. Toplama fonksiyonunda, adindan da anlasilacagi gibi, genelde toplama
islemi yapilmaktadir fakat bircok farkli islem c¢esidi toplama fonksiyonu igin
kullanilabilir. Toplama fonksiyonu, bu basit ¢arpimlar toplamina ek olarak, minimum,
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maksimum, mod, carpim veya c¢esitli normalizasyon islemlerinden birisi olabilir.
Girdileri birlestirecek olan algoritma genellikle secilen ag mimarisine de baglhdir. Bu
fonksiyonlar farkli sekilde degerler iiretebilir ve sonra bu degerler ileri dogru gonderilir.
Ek olarak, uygulamaci kendi fonksiyonunu olusturup toplama fonksiyonu olarak
kullanabilir. Bazi toplama fonksiyonlari, transfer fonksiyonuna iletmeden Once,
sonuclar1 lizerinde ilave islemler yaparlar. Bu islem aktivasyon fonksiyonu olarak
adlandirilan islemdir. Bir aktivasyon fonksiyonu kullanmanin amaci toplama
fonksiyonu ¢iktisinin zamana bagl olarak degismesini saglamaktir. Fakat aktivasyon
fonksiyonu literatiirii heniliz tam olarak gelismemistir. Bundan dolay1, cogu yapay sinir
aginda birim aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Birim aktivasyon fonksiyonu ise
bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmamas: ile ayni anlama gelmektedir. Ayrica,
aktivasyon fonksiyonu, her islem birimi i¢in ayr1 ayr1 kullanilan bir bilesenden ziyade
agin genel bir bilesenidir. Yani, olusturulan bir ag yapisinda, tiim islem elemanlar1 ayni
aktivasyon fonksiyonunu kullanirlar (Cangir 2008).

Sonraki asamada toplama fonksiyonunun ¢iktisi transfer fonksiyonuna gonderilir.
Bu fonksiyon, aldigi degeri bir algoritma ile gercek bir ¢iktiya doniistiiriir. Transfer
fonksiyonu genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Dogrusal fonksiyonlar genelde
tercih edilmez ¢iinkli dogrusal fonksiyonlarda ¢ikti, girdi ile orantilidir. Bu durum, ilk
ANN denemelerinin basarisizlikla sonug¢lanmasinin temel nedenidir (Minsky ve Papert
1969). Genellikle kullanilan transfer fonksiyonlar1 esik, sigmoid, hiperbolik tanjant vb.
fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar arasinda en ¢ok kullanilanlar Sekil 3.8’de
orneklenmistir. Transfer fonksiyonunun sonucu genellikle islem elemaninin ¢iktisidir.
Transfer fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen ve sekilde ‘Toplam’ olarak
gosterilen degeri alir ve “0” ile “1” arasinda bir degere doniistiiriir. Sifir ile bir arasindaki
bu deger transfer fonksiyonunun ve dolayisiyla iglem elemaninin ¢iktisidir ve dis ortama
veya girdi olarak bagka bir nérona iletilir.

=G
— Toplama Toplama
5 Maksimum Maksimum
Ef 1 @ __» | Minimum —» Minimum > Ciktr
) el Veya Veya
Ve Ve
G-
Toplama Transfer
/‘ Agurhiklar fonksiyonu fonksiyonu
Ogrenme ve animsama Ogrenme dongiisii
programi

Sekil 3.8. ANN’nin detayli yapist (Yurtoglu 2005)

16



MATERYAL Serbay YONTEM

+* Yapay sinir aglarinin 68renme algoritmalarina gore siniflandirilmasi
y

Ogrenme; gdzlem ve egitim sonucu olusan hareketin dogal yapida meydana
getirdigi davranmis degisikligi olarak tanimlanabilir. Bu tanima gore, ANN’de 6grenme
yani gozlem ve egitim sonucu olusan davranis degisiklikleri, bir takim metot ve kurallar
yardimiyla agirliklarin - degistirilmesiyle saglanabilir. Ogrenme sirasinda, agmn
uyarilmasi sonucunda agirliklarinda uyarilmasi ve agin problemi ¢ézmeye yonelik yeni
tepkiler vermesi gerekir.

Literatiirde, ANN yapilarina gore farklilik gosteren ve asagidaki bolimlerde
kisaca anlatilan ¢ok sayida 6grenme algoritmasi mevcuttur (Sagiroglu vd. 2003).

» Geri Yayihm (BP)

Bir ¢ok uygulamada yaygin bir sekilde kullanilmakta olan bir 6grenme
algoritmasidir. Anlasilmasi ve matematik olarak kolayca ispatlanabilir olmasindan
dolay1 tercih edilmektedir. Bu algoritma, hatalar1 geriye dogru ¢ikistan girise azaltmaya
calismasindan dolay1 geri yayilim ismini almstir.

» Momentumlu Geri Yayihm (BPM-Back Propagation Momentum)

Momentum agin lokal gradyanleri asmasini sagladigi gibi ayn1 zamanda hatanin
hizli diigmesine de yardimci olur. Bir algak geciren siizge¢ gibi davranan momentum,
agin hata yilizeyindeki kii¢iik degerlerin ihmal edilebilmesini saglar. Momentum
olmaksizin ag lokal bir minimuma takilarak salinimlar yapabilir. Momentum kullanilir
ise ag lokal minimumun diger yliziine sigrama imkani1 kazanir.

» Esnek Geri Yayilim (BPR-Back Resillient Propagation)

Sinir diigiimii yapisinda siklikla sigmoid tabanli fonksiyonlar kullanilir. Bu
fonksiyonlar sonsuz giris araligindaki veriyi sonlu araliga transfer ederler ve giris degeri
biiyiidilkge fonksiyonlardaki egiklik sifira dogru gider. Bu durum sigmoid
fonksiyonlarina sahip sinir aglarinda tiirevdeki degisikliklerin parametre {lizerindeki
etkisini azaltir. Bu yiizden tiirevin degeri yerine yalnizca isaretine gore parametrelerin
yenilenmesini saglamak amaciyla bu yontem gelistirilmistir. Bu yontem onceki anlatilan
yontemden daha hizli yakinsamaktadir.

» Eslestirmeli Gradyan Azaltma Geri Yayilim (CG-Conjugate Gradien)

Basit geri-yayilim algoritmasi agirlik degerlerini gradyanin negatifi yoniinde
dengeler. Bu dogrultu gradyanin hizla diistiigii dogrultu olarak bilinir. Bu dogrultuda
performans fonksiyonu da hizla diiser. Performans fonksiyonundaki hizli diislise ragmen
bu gelisme sonuca en hizli yakinsama ic¢in gerekli olmayabilir. Eslestirmeli gradyan
algoritmalarinda hizli gradyan diisiis dogrultusundan genellikle daha ¢abuk sonuca
yakinsayan eslestirme dogrultusunda bir arama islemi uygulanir. Bir ¢cok eslestirmeli
gradyan algoritmasinda adim boyutu her bir iterasyonda yeniden diizenlenir. Performans
fonksiyonunun yakinsama dogrultusu boyunca minimize edilmesi i¢in giincelleme adim
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boyutunun belirlenmesi amaciyla eslestirmeli gradyan dogrultusu boyunca bir arama
gerceklestirilir.

» Quasi-Newton (QN)

Newton yontemleri hizli optimizasyon i¢in kullanilabilecek yontemlerdir. QN
eslestirmeli gradyan yontemlerine gore cok daha fazla hafiza ve her iterasyonda ¢ok daha
fazla hesaplama gerektirse de genellikle birkag iterasyonda sonuca erisir. Kiiciik boyutlu
aglarda kullanimi daha uygundur.

» Delta-Bar-Delta (DBD)

Bir CKP 6grenme algoritmasi olan DBD’nin egitme kurali, agirliklarin
yakinsama hizin1 arttirmak icin kullanilan sezgisel bir yaklasimdir. DBD 6grenme
algoritmasinda, agin her bir baglantisina atanan 6grenme katsayilarinin optimum
degerlerinin belirlenmesi ¢ok zor ve zaman alic1 olabilmektedir. Bu algoritmada, bir
baglantiya ait agirlik degisim isaretinin ardisik birka¢ adimi sirastyla farkli degerler
almas1 durumunda 6grenme orani azaltilmali ayn1 kalmasi durumda ise 6grenme orani
artirtlmalidir. Bu degisimi saglayabilmek i¢in agirliklar, hatanin derecesine bagli olan
kismi tiirevlerine ve agirlik degeri noktasinin g¢evresindeki hata ylizeyinin egrilik
Ol¢iisiine gore giincellenmelidir.

» Genisletilmis Delta-Bar-Delta (EDBD-Extended Delta-Bar-Delta)

Bu algoritma isminden de anlasilabilecegi gibi Jacobs tarafindan sunulan DBD
algoritmasinin  gelistirilmis halidir. DBD algoritmasindan farkliliklar; sezgisel
momentum kullanmasi, agirlik uzayinda biiyiik artmalari ortadan kaldirmasi ve geometrik
azaltimin biiyiik orandaki atlamalarini engellemede yeterince hizli olmalar1 seklinde
siralanabilir.

» Levenberg Marquardt (LM)

Oldukc¢a bagarili bir optimizasyon metodu olan LM algoritmasi, 6grenmede
kullanilan geri yayilim algoritmasinin farkli 6grenme tekniklerinden birisidir. Bu
O0grenme algoritmasiin sec¢ilmesinin sebebi, hizli 6grenme ve iyi yakinsayabilme
ozelliginden kaynaklanmaktadir. Temel olarak LM algoritmasi, maksimum komsuluk
fikri iizerine kurulmus bir hesaplama metodu olup Gauss-Newton ve Steepest-Descent
(adim azaltmal1) algoritmalarinin en iyi 6zelliklerinden olusmustur ve bu iki metodun
kisitlamalarini ortadan kaldirmaktadir. Performans fonksiyonu kareler toplami bigimine
sahip oldugunda Hessian matrisine;

H=JT J 3.1)
seklinde yaklasiklik yapilabilir ve buradan gradyan;

g=1Te (3.2)
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olarak hesaplanabilir. Esitliklerde, J agda yer alan agirlik ve biaslara (yanlilik) ait
hatalarin ilk tiirevlerini igeren Jacobiyen matrisidir. e ise, ag hatalarinin vektortidiir. T
matris transpozesini temsil eder. Bu metot ile performans fonksiyonu algoritmanin her
iterasyonunda azalan bir egim gosterecektir ve J matrisini Hessian matrisi yerine
kullanir:

wk1=wi-[3 T3+t 9T xe (3.3)

Eger p biiytlik ise, minimum yaklasim adimui kiigiik olur. Bu yiizden, her basarili
adimda p degeri azaltilmalidir. Eger performans fonksiyonu artiyorsa p arttirilmalidir.

> Bayesian Diizenlilestirme (BD) Ogrenme Algoritmasi

Optimum diizenlilestirme parametrelerinin otomatik bulunmasi arzu edilir. Bu
amacla kullanilan yontemlerden biri Bayesian diizenlilestirme yaklasimidir. Bayesian
yaklagiminin agda bulunan agirliklar ve bias degerleri, farkli dagilimli degiskenler gibi
diisiiniiliir. Diizenlilestirme parametreleri bu dagilimlarin birlesiminin degeri bilinmeyen
varyanst ile iligkilendirilerek tahmin edilir. Bu amagla istatistiksel yontemler kullanilir.

3.1.2.5. Toplama fonksiyonu

Bir ANN'de, girdi birimi olmayan her bir néron baglantilar yardimi ile diger
ndronlardan gelen degerleri toplar ve net girdiyi iiretir. Diger néronlardan gelen degerleri
toplayan bu fonksiyona, toplama (birlestirme) fonksiyonu denir. Birgok ANN’de, her bir
ndéronun baglantili oldugu diger néronun girdisine ek bir katkida bulundugu varsayilir.
Herhangi bir j ndronunun toplam girdisi, diger ndronlardan gelen degerlerin agirlikli
toplamu ile esik (bias) degerinin toplamina esittir (Kiigiik ve Ayvaz 2013).

a;= zwﬂx_, +8, (3.4)
Yukaridaki fonksiyona toplam fonksiyonu denir. Toplam fonksiyonundan baska
kullanilan birlestirme fonksiyonlar1 da vardir. En ¢ok kullanilan birlestirme fonksiyonlari

Cizelge 3.2'de gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Bazi1 birlestirme fonksiyonlari

Toplam a; = Z WiiXi Carpim a; = | | WiiXi
i i

Maksimum a; = Maks (wj; X;) Minimum a; = Min (wj; x;)

Cogunluk ; = Z Sgn (wjix;)
i

Xi = i néronunun ¢iktisi
wji = j ve i noronlart arasindaki baglantinin agirligi
aj = j néronunun net girdisi
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3.1.2.6. Transfer fonksiyonlar:

ANN noronlart; transfer fonksiyonu adi verilen fonksiyonlar igerirler. Gradyan
azaltiminda kullanilan asil fonksiyonlar transfer fonksiyonlaridir. Transfer fonksiyonlari
O0grenme egrisi veya aktivasyon fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu sinir hiicresinin davranisini belirleyen temel 6zelliklerden
biridir. Her bir sinir hiicresi bir aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Sinir hiicresine gelen
giris bilgileri, baglanti agirliklariyla carpilip toplanarak aktivasyon fonksiyonundan
gecirilir. Aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Aktivasyon fonksiyonu ¢ikis bilgilerinin
normalize edilmesi ve lineerlik ve nonlineerlik kazandirilmasi agisindan Gnem tasir.
Aktivasyon fonksiyonunun modeli sinir ag1 sistemindeki istenilen ¢ikis sinyali tipinde
secilen bir fonksiyondur. Sinir agindaki farkli sinir hiicrelerinin sahip olduklari
aktivasyon fonksiyonlar1 farkli olabilir. Bu fonksiyonlar, hiicreye gelen net girdiyi
isleyerek bu girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiy1 belirlerler. Cok katmanli algilayicilar igin
bu fonksiyonun tiirevlenebilir olmasi sarttir. Bir ndronun ¢ikisi hesaplanirken ¢ok ¢esitli
transfer fonksiyonlar1 kullanilabilir (Kiigiik ve Ayvaz 2013).

Dogrusal olmayan transfer fonksiyonlarinin da kullanilmasi ile yapay sinir aglar
daha karmasik problemlere uygulanmaya baslanmistir. En ¢ok kullanilan 4 transfer
fonksiyonu asagida verilmistir (Cangir, 2008).

% Keskin-Limitli (Hard-Limit) Transfer Fonksiyonu

Keskin-limitli (hard-limit) transfer fonksiyonunun grafigi Sekil 3.9’da
verilmistir. Burada, s fonksiyonun girisi, a ise ¢ikisidir: a=f (s). Bu fonksiyonda, giris
degeri 0 (sifir)’dan biiyiikse ¢ikis degeri 1 (bir), giris degeri 0 (sifir)’dan kiigiikse ¢ikis
degeri 0 (sifir) olmaktadir. Genelde siniflandirma uygulamalarinda kullanilmaktadir.

n 76 OLNES
L — f6) =1 50
- f{s:l =0, s=0
0 5
/1 -1

f(s)=hardlim(s)
Sekil 3.9. Keskin-limitli (hard-limit) transfer fonksiyonu
¢ Dogrusal (Linear) Transfer Fonksiyonu
Dogrusal (linear) transfer fonksiyonunun grafigi Sekil 3.10°da verilmistir.

Goriildiigii gibi giris hicbir degisiklige ugramadan aynen ¢ikmaktadir (a=f{(s)). Dogrusal
stizge¢ problemlerinde siklikla kullanilmaktadir.
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J(s) f5)=s

..
\

Sekil 3.10. Dogrusal (linear) transfer fonksiyonu

f(s)=purelin(s)

% Sigmoid Transfer Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonunun grafigi Sekil 3.11°de verilmistir. Sigmoid, dogrusal
olmayan (non-linear) logaritmik bir fonksiyondur. Giris degerleri hangi aralikta
olursa olsun, ¢ikis 0 ile 1 arasinda olmaktadir. Tiirevlenebilir oldugu i¢in geriye yayilim
algoritmalar1 ile kullanilabilir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde tercih
edilmektedir. Matematiksel ifadesi su sekildedir:

1
oA Ay

/ .

f(s)=logsig(s)
Sekil 3.11. Sigmoid transfer fonksiyonu
¢ Hiperbolik Tanjant Sigmoid Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyonunun grafigi Sekil 3.12°de verilmistir.

1-exp(-2s)

IO 7= 1+ exp(-2s)

1
,.””'

f(s)=tansig(s)

Sekil 3.12. Hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyonu
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3.1.2.7. Gegis fonksiyonu

Toplam fonksiyonu bir neuron’un ne diizeyde uyarilacagini belirleyen bir
fonksiyondur. Bir neuronun hangi uyarilma diizeyinden sonra ¢ikt1 ( j y ) liretecegi ve
ciktinin uyarilma diizeyi ile iligkisi ise, gecis fonksiyonu tarafindan belirlenmektedir
(Vemuri 1992).

f(ja)=jy (3.5)

Bu iliski ¢iktinin hangi araliklarda olacagini belirlemesi acisindan da énemlidir
(Vemuri 1992). Ciinkii toplam fonksiyonu tarafindan iiretilen deger oldukga biiyiik
olabilir ve deger ¢ikt1 i¢in kullanildiginda, birka¢ katman sonra ¢ikt1 degeri ¢cok biiyiik
degerlere ulasacagi i¢in c¢iktinin 0, 1 veya bazen -1, +1 araligina doniistliriilmesi
gerekmektedir (Trippi ve Lee 1996).

Gegis fonksiyonu olarak siklikla kullanilan fonksiyonlar asagida listelenmistir:
» ikili (binary) veya esik fonksiyonu (Sekil 3.13.a)
* Dogrusal fonksiyon (Sekil 3.13.b)

+ Sigmoid fonksiyon (Sekil 3.13.c)
* Hiperbolik tanjant fonksiyonu (Sekil 3.13.d)’dur.

cikfa

cikta
A
1 1 —
1 V/
- —n-
0 T girdi 0 girdi
(a) (b)
cikfa
............... 1 ......i aue
0 girdi
0 girdi

Sekil 3.13. Degisik gecis fonksiyonlar
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Ikili adim fonksiyonunda ¢ikt1 degerinin ( j y ) olusmast igin girdi degerinin belli
bir (T) degerine ulagmasi gerekmektedir. (T) degerinden 6nce ¢ikt1 "0" iken, bu degerden
sonra ¢ikt1 "1" degerini alir (Sekil 3.13-a).

Dogrusal gecis fonksiyonunda Cikti=Girdi olurken, adimli dogrusal gecis
fonksiyonunda T esik degeri asildiktan sonra j y = Girdi-T seklinde olmaktadir (Sekil
3.13-b).

En ¢ok kullanilan ge¢is fonksiyonu sigmoid fonksiyondur. Sigmoid
fonksiyonunun en 6nemli 6zelligi girdinin tiim degerleri i¢in 0-1 arasinda bir deger
tiretmesidir (Sekil 3.13-c). Sigmoid foonksiyonu;

1
———dir (3.6)

1+e™"

V= —  veya)y =
T l+e™” o
seklinde ifade edilir.

Bu formiilde ¢ 6grenme orani olarak bilinen ve degeri sistem tasarimcisi
tarafindan belirlenen bir katsay1 olup sigmoid fonksiyonun "0" noktasina olan egimini
belirler. S6z konusu ¢ degeri ylikseldik¢e sigmoid fonksiyon orjine keskin adimlarla
yaklagir (Rojas, 1996).

Sigmoid fonksiyonun biraz farkli sekli hiperbolik tanjant fonksiyonudur. Sigmoid
fonksiyondan farki, fonksiyonun ¢iktilarinin -1 ve +1 arasinda degerler almasidir (Sekil
3.13-d).

Hiperbolik tanjant fonksiyonu;

b g —é"
T 4t (3.7)

seklinde ifade edilir. Burda u =y.c.j *dir.

Gegis fonksiyonu ¢ikt1 olarak sadece 0-1 den olusan ikili degerler alabilecegi gibi
Oile I veya -1 ile +1 arasinda siirekli deger de alabilir. Ayrica sistemin parametrelerinden
olan esik degerinin (T) ve ¢’nin (kazang katsayisi olarak da bilinmektedir) ne olacagi ag1
tasarlayan tasarimciya baglidir (Zahedi, 1991).

3.1.2.8. Yapay sinir aglarimin avantajlar

Yapay sinir aglart makine 6grenmesi gergeklestirirler: Yapay sinir aglarinin temel
islevi bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir. Olaylar1 Ogrenerek benzer olaylar
karsisinda benzer kararlar vermeye calisirlar. Geleneksel programlama ve yapay zeka
yontemlerinin uygulandigi bilgi isleme yontemlerinden tamamen farkli bir bilgi isleme
yontemi vardir.

v' Bilginin saklanmasi: Yapay sinir aglarinda bilgi, agin baglantilarinin degerleri
ile dlgiilmekte ve baglantilarda saklanmaktadir. Diger programlarda oldugu gibi
veriler bir veri tabaninda veya programin i¢inde gomiilii degildir. Bilgiler agin
tizerinde sakli olup ortaya ¢ikartilmasi ve yorumlanmasi zordur.
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v' Yapay sinir aglar1 6rnekleri kullanarak 6grenirler: Yapay sinir aglarinin
olaylar1 6grenebilmesi icin o olay ile ilgili 6rneklerin belirlenmesi gerekmektedir.
Ornekleri kullanarak ilgili olay hakkinda genelleme yapabilecek yetenege
kavusturulurlar (adaptif 6grenme). Ornek bulunamiyorsa veya yok ise yapay sinir
agmin egitilmesi miimkiin degildir. Ornekler ise gerceklesmis olan olaylardur.
Mesela bir doktor hastasina bazi sorular sorar ve aldigi cevaplara gore teshis
ederek ilag yazar. Sorulan sorular ve verilen cevaplar ile konulan teshis bir 6rnek
olarak nitelendirilir. Bir doktorun belirli bir zaman i¢inde hastalar1 ile yaptig
goriismeler ve koydugu teshisler not edilerek 6rnek olarak alinirsa yapay sinir ag1
benzer hastaliklara benzer teshisi koyabilir. Elde edilen 6rneklerin olay1 tamami
ile gosterebilmesi ¢ok dnemlidir. Aga olay biitiin yonleri ile gosterilemez ve ilgili
ornekler sunulmaz ise basarili sonuglar elde edilemez. Bu agin sorunlu
oldugundan degil olaymn aga iyi gosterilemedigindendir. O nedenle 6rneklerin
olusturulmasi ve toplanmasi yapay sinir ag1 biliminde 6zel bir 6neme sahiptir.

v" Yapay sinir aglarimin giivenle calistirilabilmesi icin once egitilmeleri ve
performanslarinin test edilmesi gerekmektedir: Yapay sinir aglarinin
egitilmesi demek, mevcut Orneklerin tek tek aga gosterilmesi ve agin kendi
mekanizmalarini ¢alistirarak drnekteki olaylar arasindaki iliskileri belirlemesidir.
Her ag1 egitmek icin elde bulunan 6rnekler iki ayr1 sete boliiniirler. Birincisi ag1
egitmek icin (egitim seti) digeri ise agin performansini sinamak i¢in (test seti)
kullanilir. Her ag 6nce egitim seti ile egitilir. Ag biitlin 6rneklere dogru cevaplar
vermeye baslayinca egitim isi tamamlanmis kabul edilir. Daha sonra agin hig
gérmedigi test setindeki ornekler aga gosterilerek agin verdigi cevaplara bakilir.
Eger ag hi¢ géormedigi drneklere kabul edilebilir bir dogrulukta cevap veriyor ise
o zaman agin performansi iyi kabul edilir ve ag kullanima alinir. Eger agin
performansi yetersiz olursa o zaman yeniden egitmek veya yeni ornekler ile
egitmek gibi bir ¢oziime gidilir. Bu islem agin performans: kabul edilebilir bir
diizeye gelinceye kadar devam eder.

v' Goriillmemis ornekler hakkinda bilgi iiretebilirler: Ag kendisine gosterilen
orneklerden genellemeler yaparak gormedigi Ornekler hakkinda bilgiler
tiretebilirler.

v' Algilamaya yonelik olaylarda kullamilabilirler: Aglar daha ¢ok algilamaya
yonelik bilgileri islemede kullanilirlar. Bu konuda basarili olduklar1 yapilan
uygulamalarda goriilmektedir. Bilgiye dayali ¢oziimlerde uzman sistemler
kullanilmaktadir. Bazi durumlarda yapay sinir ag1 ve uzman sistemleri
birlestirmek daha basarili sistemler olugturmaya neden olmaktadir.

v Sekil (oriintii) iliskilendirme ve smiflandirma yapabilirler: Genel olarak
aglarin cogunun amaci kendisine drnekler halinde verilen driintiilerin kendisi veya
digerleri ile iligkilendirilmesidir. Diger bir amag ise siniflandirma yapmaktir.
Verilen 6rneklerin kiimelendirilmesi ve belirli siniflara ayristirilarak daha sonra
gelen bir 6rnegin hangi sinifa girecegine karar vermesi hedeflenmektedir.

v" Oriintii tamamlama gerceklestirebilirler: Baz1 durumlarda aga eksik bilgileri
iceren bir orilintii veya bir sekil verilir. Agin bu eksik bilgileri bulmasi istenir.
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Ornegin yirtik bir resmin kime ait oldugunu belirlemesi ve tam resmi vermesi gibi
bir sorumluluk agdan istenebilmektedir. Bu tiir olaylarda yapay sinir aglarinin ¢ok
etkin ¢oziimler tirettigi bilinmektedir.

v" Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenekleri vardir: Yapay sinir
aglarinin drnekler ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte olmasi ve siirekli
yeni olaylar1 6grenebilmesi miimkiindiir.

v Eksik bilgi ile ¢ahsabilmektedirler: Yapay sinir aglar1 kendileri egitildikten
sonra eksik bilgiler ile ¢alisabilir ve gelen yeni 6rneklerde eksik bilgi olmasina
ragmen sonug Uretebilirler. Eksik bilgiler ile de ¢alismaya devam ederler. Halbuki
geleneksel sistemler bilgi eksik olunca ¢aligmazlar. Burada bir noktaya dikkatleri
cekmekte fayda vardir. Yapay sinir aglarinin eksik bilgiler ile c¢alismasi
performanslarinin diisecegi anlamina gelmez. Performansin diismesi eksik olan
bilginin 6nemine baglidir. Hangi bilginin 6nemli oldugunu ag kendisi egitim
sirasinda  Ogrenmektedir. Kullanicilarin bu konuda bir fikri yoktur. Agin
performansi diisiik olunca, kayip olan bilginin 6nemli oldugu kararina varilir.
Eger agin performansi diismez ise eksik olan bilginin 6nemli olmadig1 anlasilir.

v Hata toleransina sahiptirler: Yapay sinir aglarmin eksik bilgilerle ¢alisabilme
yetenekleri hatalara karsi toleransli olmalarin1 saglamaktadir. Agin bazi
hiicrelerinin bozulmasi ve ¢alisamaz duruma diismesi halinde ag ¢alismaya devam
eder. Agm bozuk olan hiicrelerinin sorumluluklarinin 6nemine gore agin
performansinda diismeler goriilebilir. Hangi hiicrelerin sorumluluklarinin 6nemli
olduguna da yine ag egitim esnasinda kendisi karar verir. Bunu kullanici
bilmemektedir. Agin bilgisinin yorumlanamamasinin sebebi de budur.

v Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler: Yapay sinir aglarmnin
belirsiz bilgileri isleyebilme yetenekleri vardir. Olaylar1 6grendikten sonra
belirsizlikler altinda aglar 6grendikleri olaylar ile ilgili iligkileri kurarak kararlar
verebilirler.

v' Dereceli bozulma gosterirler: Yapay sinir aglariin hatalara karsi toleransh
olmalar1 bozulmalarinin da dereceli (goreceli) olmasina neden olmaktadir. Bir ag
(Network) zaman igerisinde yavas yavas ve zarif bir sekilde bozulur. Bu eksik
olan bilgiden veya hiicrelerin bozulmasindan kaynaklanir. Aglar, herhangi bir
problem ortaya ¢iktiginda hemen aninda bozulmazlar.

v' Dagmik bellege sahiptirler: Yapay sinir aglarinda bilgi aga yayilmig
durumdadir. Hiicrelerin birbirleri ile baglantilarinin degerleri agin bilgisini
gosterir. Tek bir baglantinin bir anlam1 yoktur. Daha 6nce belirtildigi gibi agin
bilgilerinin ac¢iklanamamasinin sebeplerinden birisi de budur. Bu aglarda, agin
tamami1 6grendigi olayin biitiinlinii karakterize etmektedir. O nedenle bilgiler aga
dagitilmis durumdadir. Bu ise dagitik bir bellegin dogmasina neden olmaktadir.
Sadece niimerik bilgiler ile calisabilmektedirler: Yapay sinir aglari sadece
niimerik bilgiler ile ¢aligirlar. Sembolik ifadeler ile gosterilen bilgilerin niimerik
gosterime cevrilmeleri gerekmektedir. Burada agiklanan ozellikler dikkatlice
incelenirse aslinda yapay sinir aglarinin bilgisayar bilimine oldukg¢a avantajlh
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katkilarinin oldugu goriilebilir. Geleneksel bilgisayar yazilim teknolojisi ile
coziilemeyen bircok problemin yapay sinir aglari ile ¢oziilebilecegi goriilebilir.
Mesela yapay sinir aglari, eksik, normal olmayan, belirsiz bilgileri isleyebilen en
giiclii problem ¢6zme teknigidir denilse yanlis olmaz. Belirsiz bilgileri islemede
bulanik énermeler mantig1 (Fuzzy Logic) gibi teknikler olsa bile eksik bilgi ile
calisabilen teknikler bulmak ¢ok zordur.

3.1.2.9. Yapay sinir aglarimin dezavantajlari

Yapay sinir aglarinin yukarida belirtilen bircok avantajli 6zelliklerinin yani sira
baz1 dezavantajlar1 da vardir. Yapay sinir aglarinin donanim bagimli ¢aligmalar1 6nemli
bir sorun olarak goriilebilir. Aglarin temel varolus nedenlerinden biriside paralel
islemciler {izerinde c¢alisabilmeleridir. Aglarin Ozellikle, ger¢cek zamanli bilgi
isleyebilmeleri paralel c¢alisabilen islemcilerin varligina baghdir. Giiniimiizdeki
makinelerin ¢ogu seri sekilde calisabilmekte ve ayni zamanda sadece tek bir bilgiyi
isleyebilmektedir. Paralel islemleri seri makinelerde yapmak ise zaman kaybina yol
acmaktadir. Bunun yani sira bir agin nasil olusturulmasi gerektigini belirleyecek
kurallarin olmamasi da baska bir dezavantajdir. Her problem farkli sayida islemci
gerektirebilir. Bazi problemleri ¢dzebilmek igin gerekli olan paralel islemcilerin
tamamini bir arada (paralel olarak) calistirmak miimkiin olmayabilir.

Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle deneme yanilma yolu ile
yapilmaktadir bu ise dnemli bir problemdir. Ciinkii eger problem i¢in uygun bir ag
olusturulmaz ise ¢6ziimii olan bir problemin ¢dziilememesi veya performansi diisiik
cozlimlerin elde edilmesi s6z konusu olabilir. Bu ayni zamanda bulunan ¢ézliimiin en iyi
¢Oziim oldugunu da garanti etmez. Yani yapay sinir aglar1 kabul edilebilir ¢oztimler
iiretebilir. Optimum ¢oziimii garanti etmez. Bazi aglarda agin parametre degerlerinin
(mesela Ogrenme katsayisi, her katmanda olmasi gereken proses elemani (yapay
hiicrelerin) sayisi, katman sayisi vb.) belirlenmesinde de bir kural olmamas: diger bir
problemdir. Bu, iyi ¢6ziimler bulmay1 zor durumda birakan bir etken olarak goriilebilir.
Bu parametrelerin belirlenmesi de kullanicinin tecriibesine baglidir. Her problem igin ayr1
faktorleri dikkate almay1 gerektirmektedir. Bu parametre degerleri icin belirli
standartlarin  olusturulmasi ¢ok zor oldugundan her problem icin ayr1 ayri
degerlendirmeler yapilmasi gerekmektedir. Bu da Onemli bir dezavantaj olarak
goriilebilir.

Agin 6grenecegi problemin aga gdsterimi de ¢ok onemli bir problemdir. Yapay
sinir aglar1 yukarida belirtildigi gibi sadece niimerik bilgiler ile c¢aligmaktadirlar.
Problemin niimerik gosterime doniistliriilmesi lazimdir. Bu ise kullanicinin becerisine
baglidir. Uygun bir gdsterim mekanizmasinin kurulamamis olmasi problemin ¢6ziimiinii
engelleyebilir veya diisiik performansli bir 6grenme elde edilebilir. Problemin niimerik
gosterimi miimkiin olsa bile bunun aga gosterilis sekli problemin basarili bir sekilde
¢oziilmesini yakindan etkiler. Ornegin bir olay hem ayrik (binary-ikili) hem de siirekli
degerler ile gosterilebilir. Bunun hangisinin daha basarili bir 6grenme gergeklestirilecegi
ise bilinmemektedir. Bu konuda, kullanicinin tecriibesi de yeterli olmayabilir. Bu
giinliimiizde bir¢ok olayin yapay sinir aglar1 ile ¢oziilememesinin en nemli nedenlerinden
birisidir.
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3.1.3. Bulanik mantik

“Bulanik” kelimesi, “kesin (net) olmayan, karisik, belli belirsiz” seklinde
tanimlanabilir. “Bulaniklik” ise net olmama durumudur ve bir belirsizlik ¢esididir.

Birgok belirsizlik ¢esidinden bahsedebiliriz;

e Numarali gozliik takanin gozliiglinii ¢ikardiginda gordiigli manzara bulanik bir
belirsizlikken, “yiiz” tabirini kullanip hi¢bir yan agiklama yapmama c¢ok
anlamdan kaynaklanan bir belirsizligi gosterir.

* Yine ‘bir adam’ derken sayica bir olmakla beraber kim oldugu belli olmayan bir
adamdan bahsetmek de belirsizlik ifade eden bir durumdur.

* Renklerin birbirinden ayirt edilmesinde de ayni giigliik vardir. Sar1 ile agik sar1
veya turuncu arasindaki sinir nereden gecer? Bu sinirin net bir yeri yoktur.

Klasik mantigin bir¢ok alanda yetersiz hale gelmesi, insan zekasinin isleyisine
uygun olmamasi sonucu bulanik mantik kavrami popiiler hale gelmistir. Bulanik mantik,
bulaniklig1 aciklayan mantiktir. Daha genis bir ifade ile, bulanik mantik, iyelik
derecelerini temel almis, ikili mantigin aksine ¢ok degerli, matematik bir disiplindir.
Bulanik mantik, yanlis veya dogru olma durumlarindan ¢ok, dogru olma durumunun
olasiliklarina dayanir. Ayrica, bulanik mantik uygulamasi, matematik modele ihtiyag
duymamaktadir.

3.1.3.1. Bulamik mantik gelisim siireci

Bulanik mantigin kilit kavramini, mantik¢ilar ilk olarak 1920’lerde “her sey
derecelendirme sorunudur” kavrami ile ortaya atmiglardir. 20. yiizyilin basinda Bernart
Russel, modern kiime kurami ve mantigin tam merkezinde eski Yunan paradoksunu
bulmasiyla mantik iizerine modern incelemelere basglamistir (Russell 1901).

Polonyali mantik¢1 Jan Lukasiewicz, 1920’11 yillarda Russel’den bagimsiz olarak
onermelerin, ikili mantigin 1 ve 0 degerleri arasinda kesirli degerleri alabildigi ¢ok
degerli mantik ilkelerini ortaya koymustur (Lukasiewicz 1920). Kuantum felsefecisi
Max Black 1937 yilinda “Philosopy of Science” dergisinde yayinlanan bir makalesinde
elemanlardan olusan kiimelere ¢cok degerli mantik kurallarini uygulayarak ilk bulanik
kiime egrilerini ¢izmistir (Black 1937). Bu gelismeden yaklasik 30 yil sonra Berkeley
Universitesinden Lotfi A. Zadeh, bu alana adin1 veren “Bulanik Kiimeler” adl1 yazisini
yaymlamistir. Zadeh, bir kiimenin tiim elemanlarina Lukasiewicz’in mantigin
uygulayarak bulanik kiimeler i¢in eksiksiz bir cebir gelistirmistir. Fakat bulanik mantik,
Londra’daki Queen Mary College’de Prof. Dr. Ebrahim H. Mamdani’nin 1974
(Mamdani 1974) yilinda bir buhar makinesi i¢in bulanik mantikla isletilen bir
denetleyici tasarlamasina kadar kullanim alani bulamamustir.

Bulanik mantik kuraminin ilk 6nemli endiistriyel uygulamasi, 1980 yilinda
Danimarka’daki bir ¢imento fabrikasinda gergeklestirilmistir. Degirmen iginde ¢ok
hassas bir denge ile oranlanmas1 gereken sicaklik ve oksijen ayari en uygun bi¢cimde
ayarlanmistir. 1980 yilinda F.H. Smidth Japon Fuji Elektrik firmasinda su aritma
sistemlerinin kontroliinde bulanik mantigi kullanmistir. Daha sonra yine bir Japon

27



MATERYAL Serbay YONTEM

firmasi1 olan Hitachi, 1987 yilinda otomatik tren bulanik kontrol sistemini gelistirmistir.
Bunlar 1990’11 yillarin ilk yarisinda Japonya’da yayilacak olan bulanik mantigin ilk
onciileri sayilmigtir.

Bulanik sistemlerin Japonya’daki basarist sonucunda 1990 yilindan itibaren biitiin
diinyada ozellikle miihendislik alanlarinda ve endiistride bulanik sistemler hizla
kullanilmaya baslanmistir. Su aritmadan metro denetimine, elektronik pazarindan,
otomotiv iriinlerine, 1s1, sivi, gaz akimi denetiminden, kimyasal ve fiziksel siireg
denetimlerine kadar bir ¢ok alanda kullanilmistir.

Bulanik mantigin ilk uygulama alam Insaat Miihendisligi ile ilgisi olan ¢imento
sanayi ve su aritma sistemleri olmustur. Daha sonra buhar tribiinii, niikleer reaktor,
asansOr ve ving denetimi gibi farkli alanlarda da bulanik mantiktan yararlanilmigtir.
Canon, Mitsubishi, Boeing, General Motors, Allen-Brudley, Chrysler gibi 6nemli
firmalar iirlinlerinde bulanik sistemlerden yararlanmaktadir (Saka 1999).

3.1.3.2. Bulanik mantik kavrami

Bir kiimenin elemanlar1, (0,1) arasinda degisen iiyelik dereceleri alarak kiimeye
dahil oluyorlarsa bu tiir kiimelere bulanik kiimeler denilmektedir (Jacob 2003). 60’11 y1llar
boyunca Prof. Dr. Liitfi Zadeh, rastgeleligin farkli bir bi¢gimi olan, kesin olmama hali
tizerinde durmustur. ‘Belirsizlik’ yani ‘kesin olmama’ kavramina dayanan bu 6nermeye
“Bulanik Mantik” ismini vermistir. Bu 0nermeyle, insan dilinin dogasinda bulunan
belirsizlige matematiksel bir yaklasim getirmistir.

Klasik mantikta her sey ikili kodlar tizerine kurulmustur. Oysa diinyamizda pek
cok sey ikili degildir. Yani insanlar1 ‘iyi’ ve ‘koti’ diye iki gruba kesin smirlarla
ayiramayiz. lyilik ve kétiiliik kutuplarmin arasinda pek cok derece mevcuttur. Yani hayat
sadece ‘siyah-beyaz’ iizerine kurulmamistir. Dogada gri de vardir ve ‘Bulanik’ dogadaki
gri’nin bilim ve endiistride kullanilmasidir.

Bulanik mantigin genel 6zellikleri Zadeh tarafindan su sekilde ifade edilmistir
(Zadeh 1965):

1) Bulanik mantikta kesin degerlere dayanan diisiince yerine yaklasik diisiince
kullanilir.

2) Her sey [0,1] araliginda belirli bir derece ile gosterilir.

3) Bulanik mantikta bilgi biiytik, kiiciik, az, ¢ok... gibi dilsel ifadeler seklindedir.

4) Bulanik ¢ikarim islemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile yapilir.

5) Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilir.

6) Matematiksel modeli ¢cok zor elde edilen sistemler i¢in de ¢ok uygundur.

Giinliik hayatimizda ‘kontrol’ olarak niteleyebilecegimiz pek ¢ok sey yapariz.
Ornegin bisiklete bineriz. Bunu yapabilmemiz i¢in elimizde deney sonuglar1 ya da bir
diferansiyel denklem sistemi yoktur. Bu kontrolii basit kurallarla egitilip uzmanlik
kazanarak saglariz. Kazanilan uzmanlik sayesinde, herhangi bir ¢aba icerisine girmeden,
hislerimizle hareketimizi kontrol edebiliriz.
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Insanlarin herhangi bir sistemi kontrol ederkenki diisiince ve sezgilerine bagl
davranislarim1 temel alan bulanik mantik kontrol, makinelere insanlarin 6zel verileri
isleyebilme yetenegini ve insanlarin deneyimlerinden ve Onsezilerinden yararlanarak
calisma yetenegini kazandirir. Bu yetenek kazandirilirken sembolik ifadeler kullanilir.
Bisiklet 6rnegiyle devam edecek olursak: Eger bisiklet saga dogru yonelmis ise; o halde
tekerlekleri sola gevir. Eger-O halde (if-then) yapisindaki kurallar, bulanik kontrol
sisteminin temelini olugturmaktadir. Kurallarda kullanilan “biiytik, kiigtik, sicak, kisa vb.”
sozel sembolik ifadeler bulanik kiimelere doniistiiriilir. Bulanik kiimelerin bir araya
getirilmesi ve bu kiimeler iizerinde yapilan islemlerle, eger — o halde kurallar
matematiksel olarak bi¢cimlendirilir.

3.1.3.3. Bulanik kiimeler

Bu kurallarin s6zel olarak, kelimelerle ifadesi kolaydir. Fakat s6zel notasyonlarla
ifade edilen ‘Bulaniklik’in kontrol teorisinde kullanilmasi i¢in matematiksel bir yol
gerekmektedir. Bulanik kavraminin matematiksel modeli ilk defa 1965 yilinda Zadeh
tarafindan ‘Bulanik kiimeler’ kuramiyla olusturulmustur. Zadeh kesin bir tiyelik kriteri
tanimlamasina sahip olmayan nesneleri matematiksel olarak siniflandirirken ‘lyelik
derecesi’ kavramini kullanmistir (Zadeh 1965).

A AT A
e N
l'-. . '.'_.l' \.I
|- A * . |
" )
) x-\‘--. -~ ’
.\"".-.'._. T ._'.:c"f
be be e
X evrensel kiimes1 (a) X evrensel kiimest (b)

Sekil 3.14.a. Kesin kiimelerin sinir gésterimi
b. Bulanik kiimelerin sinir gdsterimi

Sekil 3.14.a. X evrensel kiimesinin i¢erisinde sinirlar1 kesin olarak belli olan bir
A kiimesini gostermektedir. Agikea bellidir ki, a A kiimesinin elemanidir, b ise elemani
degildir. O halde a’ nin A kiimesi i¢indeki tiyeligi 1 ile b’ nin iiyeligi ise 0 ile gosterilir.

Sekil 3.14.b’deki A kiimesi bir bulanik kiimedir ve sinirlar1 kesin degildir. Burada
a, A kiimesinin elemanidir. b ise A kiimesinin eleman1 degildir, Ancak c¢ noktasi i¢in A
kiimesinin elemanidir ya da A kiimesinin eleman1 degildir diyemiyoruz. Bu durumda A
kiimesinin eleman1 olan a noktasinin agirhigi 1 A kiimesinin elemani olmayan b
noktasinin agirlig1 0 ise, A kiimesinin elemani olup olmadigi konusunda kesin bir sey
sOyleyemedigimiz c noktasinin iiyelik derecesinin de [0,1] arasinda bir degerde olmasi
gerekmektedir.
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3.1.3.4. Bulanik kiimelerde temel islemler

Klasik kiimeler {izerinde tanimlanan ii¢ temel islem olan tlimleyen alma, birlesim
ve kesisim islemlerinin bulanik kiimeler iizerine genisletilmesi islemini birden fazla yolla
yapmak miimkiindiir. Bulanik kiimeler ile, uygulama alaninin getirdigi 6zelliklere gore
yeni iglemler tanimlanabilir. U uzayindan, A kiimesinin elemanlarini olusturmak i¢in
sectigimiz x objeleri [0,1] reel araliginda iiyelik dereceleri aliyorlarsa, A kiimesi bulanik

bir kiimedir. p A (x), elemanlarin A kiimesine iiyelik derecelerini gostermektedir.
Dolayisiyla bulanik kiimeler siralanmis ikililerden olusur (Elmas 2007).

A={(x, pA (x)) [x €U } (3.8)
Bu denklemi Zadeh asagidaki sekilde ifade etmistir.
A={ pA (X1) /X1 + pA (X2) /X2 +...}
= {1Z (WA (Xi)/Xi ) }
={l (A /% } (3.9)

+ Kapsama

A ve B’ nin x’ lerden olusan bulanik kiimeler oldugu varsayilmistir. B’ nin A’ y1
kapsama sart1;

HA(X) < uB(x) XxeX (3.10)
(A c B) seklinde sembolize edilir.
< Denklik

A ve B’ nin x’ lerden olusan bulanik kiimeler oldugu varsayilmistir. A’nin B’ye
denk olma sarti:

HA(X) = pB(X) (3.11)
A =B seklinde sembolize edilir.
+ Kesisim

A ve B’ nin x’ lerden olusan bulanik kiimeler oldugu varsayilmistir. A ve B bulanik
kiimesinin kesisimi A N B seklinde sembolize edilir.

HANB = min { pA(X), uB(X) } X€X
=uAApB (3.12)

bi¢giminde tanimlanir. Kesigim "ve" birlestiricisine karsilik gelir.
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¢ Birlesim

A ve B’ nin x’ lerden olusan bulanik kiimeler oldugu varsayilmistir. A ve B bulanik
kiimesinin birlesimi AUB seklinde sembolize edilir. AUB bulanik kiimesi, A ve B’ yi
kapsayan en kiiciik bulanik kiime olarak tanimlanir. AUB kiimesi olusturulurken

maksimum islemecisi (V) dikkate alinir. Birlesim;

HAUB = max { hA(X), hB(X) }  XEX
— LAVUB (3.13)

bigiminde tanimlanir.
% Tiimleyen

A ve B’ nin x’ lerden olusan bulanik kiimeler oldugu varsayilmistir. B’ nin A’ nin
tiimleyeni olmasi sarti:

A(X)=1- uB(X) X€eX (3.14)

olarak ifade edilir. A bulanik kiimesinin timleyeni Ac, A seklinde sembolize edilir ve
tiimleyen "degil" baglacina karsilik gelir.

% Cebirsel Toplam

A ve B’ nin x’lerden olugan bulanik kiimeler oldugu varsayilmistir. A ve B’nin
cebirsel toplamlart:

LA @ B (X) = pAX) + uB(X) - tAKX) uB(X) XEX (3.15)
olarak ifade edilip, ( A @ B ) seklinde sembolize edilir.
% Cebirsel Carpim

A ve B’ nin x’ lerden olugan bulanik kiimeler oldugu varsayilmistir. A ve B’nin
cebirsel ¢arpimlari:

HAB (X) =pA(X). uB(X) XEX (3.16)
olarak ifade edilip, AB seklinde sembolize edilir.
s Fark

A ve B’ nin x’ lerden olusan bulanik kiimeler oldugu varsayilmistir. A’nin B> den
farku;
KANB © (x) = min { pA(X), kB © (x) } XX (3.17)

MANB © (x) = {pA) ApB ® ()} xeX (3.18)
olarak sembolize edilir ve belirtilir.
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3.1.3.5. Uyelik fonksiyonu

Kurallar1 sisteme girmek i¢in ihtiya¢ duydugumuz {iyelik fonksiyonu, her girigin
katilimmin biiyiikliigiiniin grafik temsilidir. Uyelik fonksiyonu, gerekli her giris ile
agirligr birlestirmekte, girisler arasindaki fonksiyonel hatalari belirlemektedir ve son
olarak bir ¢ikis cevabi olusturmaktadir. Kurallar, son ¢ikis kararinin bulanik ¢iktidaki
etkisini belirlemek icin, faktorleri agirhiklandirarak, giris tyelik degerlerini
kullanmaktadir.

Bir iiyelik fonksiyonu, 0 ile 1 arasinda bir iiyelik degerinde giris uzayindaki her
noktanin nasil belirleneceginin ayrintisiyla planlamasini saglamaktadir. Bulanik
kiimenin her elemani, kiime igerisinde bir iiyelik degerine sahiptir ve bulanik A
kiimesinin elemanlarinin degerleri Sekil 2.15°de gosterildigi gibi 0 ile 1 arasindaki
sayilardan olusur (Elmas 2003).

iyelik
fonksiyonu

1 A

X
Sekil 3.15. A kiimesinin iiyelik fonksiyonu

Bir bulanik kiime, kendi aitlik fonksiyonu ile agik olarak temsil edilebilmektedir.
Sekil 3.15°de goriildiigii gibi, aitlik fonksiyonu 0 ile 1 arasindaki her degeri alabilir.
Boyle bir aitlik fonksiyonu ile ‘kesinlikle ait’ (1) veya ‘kesinlikle ait degil’ (0) arasinda
istenilen incelikte ayarlama yapmak miimkiindiir (Elmas 2003).

Bir fiziksel degiskenin iiyelik derecesini tanimlamak i¢in kullanilan iyelik
fonksiyonlari, dilsel ifadelerden olusan bir anlam grubudur. Bulanik kiime teorisinin
temelini olusturan iiyelik fonksiyonlar1 O ile 1 arasinda bir iiyelik derecesine sahiptir.
Uyelik derecesi, elemanmn bulanik kiimeyle temsil edilen kavrama ne derece uygun
oldugu veya bulanik kiimenin temsil ettigi Ozellikleri ne dereceye kadar tasidigini
gosterir. Uyelik fonksiyonu, bigimsel olarak denetlenen siirecin dzelliklerine gore degisik
sekillerde olabilir. Uyelik fonksiyonlari, genellikle asagida Sekil 3.16°da goriilen, iiggen
(triangular), yamuk (trapezoidal), gauss veya c¢an egrisi (bell-shaped) bigimlerinde
olmaktadir.

En yaygin olarak kullanilan iiyelik fonksiyonu tiggen tipidir. Cok daha karmagik

iiyelik fonksiyonlar1 kullanilabilir fakat karmagiklik arttik¢a, daha fazla hesaplama giicti
gerekmektedir.
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mfl mf2
1 1
0.5 0.5
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0 0.5 1 0 0.5 1
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mf3 mt4
1 1
5 05
i 0
0 £ 1 g 0.5 1
(¢) Yamuk (d) Gauss

Sekil 3.16. Cesitli liyelik fonksiyonu bigimleri
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Sekil 3.17. Kiime islemlerinin iiyelik fonksiyonlari ile tanimlanmasi

Bazi Kiime iglemlerinin {iyelik fonksiyonlarina bagli olarak nasil uygulandig:
Sekil 3.17°de goriilmektedir. Uyelik fonksiyonlar1 genelde uzman goriisii dikkate almarak
0znel olarak olusturulmaktadir fakat bazi uygulamalarda yetersiz kalabilmektedir. Bu
sebepten genellikle iiyelik fonksiyonlar1 optimizasyon teknikleri ile belirlenmektedir.
Sekil 3.18°de bir tiyelik fonksiyonunun temel bilesenleri grafik olarak goriilmektedir

(Tiir 2009).
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Uyelik Derecesi
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Sekil 3.18. Uyelik fonksiyonun &z, destek ve gecis bolgeleri

3.1.3.6. Bulanik ¢ikarim islemi

Bulanik mantik kullanan bir sistemde, girise verilen bilgiye karsilik, kural taban1
kullanilarak bulanik ¢ikis elde edilmektedir. Bu islem, sistemin karar verme yetkisine
sahip ¢ikarim birimi tarafindan yapilmaktadir. Kurallar ve iiyelik fonksiyonlari
olusturulan bulanik uzman sistem, bu verileri biitiinlestirmek, sistemden bir ¢ikt1 elde
edebilmek i¢in bulanik ¢ikarim mekanizmasina ihtiya¢ duyar. Cikarim mekanizmasi,
bilgi tabaninin degerlendirilmesi i¢in kurulmug bir uzman sistem aracidir. Sekil 3.19°da
bulanik modelin tipik yapisi verilmistir.

Bulanik ¢ikarim, bulanik mantik kullanarak ayrintili olarak verilen bir girisi ¢ikis
haline doniistiiren islemdir. Baslica bulanik ¢ikarim sistemleri, Mamdani, Sugeno ve
Tsukamoto tipi bulanik c¢ikarimlaridir. Sekil 3.19°da bulanik modelin tipik yapisi
goriilmektedir (Hines 1997, Clement 1998).

Uyelik Kural
Fonksiyonlari Taban
! \
Giris,| Bylaniklastiric1 |» Bulank » Durulastirict
Islemci
Ayrik Bulanik Bulanik

Sekil 3.19. Genel bulanik mantik modeli
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+* Mamdani Bulanmik Cikarim Metodu

Mamdani bulanik modeli ilk kez, uzman insan operatorler tarafindan elde edilen
dilsel kontrol kurallar1 biitiinii tarafindan buhar makinesini ve kazan bilesimini kontrol
etmek i¢in Ingiliz Prof. Ebraham Mamdani tarafindan &nerildi. Sekil 2.20 ve Sekil 2.21,
Mamdani tiiriinden iki-kurall1 bir bulanik girisim sisteminin ¢ikis z'nin nasil x ve y gibi
iki keskin giristen elde edilisini agiklamaktadir.

Sekil 3.20’de agiklanan model iki girisli ve iki kuralli bir bulanik sistemdir.
Bulanik ¢ikarim mekanizmasi su bigimde isler: Once x ve y girislerinin her hangi bir
andaki degerlerine gore once kuralin tanimladigi giris bulanik kiimesinde bu girislerin
tiyelik dereceleri (her bir kural i¢in ayr1 ayr1) belirlenir. Bu iki keskin tiyelik derecesi min
operatoriinden gecirilir. Elde edilen en kiigiik iiyelik derecesi kadar seviyede kirpilmis
(kuralin tanimladig1) ¢ikis bulanik kiimesi belirlenir. Bu islem her bir kural i¢in ayr1 ayri
isletildiginde kural sayisit kadar ¢ikis bulanik kiimeleri elde edilir. Bu ¢ikis bulanik
kiimelerde max operatdriinden (birlesimi alinir) gegirilir. Sonug yine bir bulanik kiimedir.
Keskin degere ulasmak icin sonug¢ ¢ikis bulanik kiimesi durulandirma isleminden
gecirilmelidir (Karakuzu 2006).

min
o Y "4 B,
\ Fy i
N .
X Y
U A, 1 B, 1} c,
/W c;
A - FAELY -
X Y Z
¥ ¥ max
I JL
c’
i z
Z

Sekil 3.20. Mamdani bulanik girigsimli sistemi (T-norm ve S-norm operatorleri sirasiyla
min ve max)

Eger T-norm operatorii olarak cebirsel ¢arpim ve S-norm operatorii olarak max
islemi segilirse, bu durumda, bulanik mantigin sonucu her bir kuralin cebirsel ¢arpim yolu
ile belirlenen atesleme giicii tarafindan azaltilan bir bulanik kiimeye esleme yapilmasi ile
belirlenir. Bu durum Sekil 3.21'de gosterilmistir. Bu tiir bir bulanik ¢ikarim Mamdani'nin

36



MATERYAL Serbay YONTEM

orjinal makalesinde kullanilmamasina ragmen, literatiirde siklikla kullanilmaktadir.
Diger AND ( T-normu ) ve OR ( S-normu ) operatdrlerinin farkli varyasyonlar: ile de
Mamdani modeli ile ¢ikarim yapmak miimkiindiir (Karakuzu 2006).

product

i A1

"y,

Sekil 3.21. Mamdani Bulanik girisimli sistemi (T-norm ve S-norm operatdrleri sirasiyla
cebirsel carpim ve max )

% Sugeno Bulanik Cikarim Metodu

Bulanik ¢ikarim sistemlerinde ilk olarak Mamdani’nin bulanik ¢ikarim metodu
kullanilmigtir. Sugeno bulanik ¢ikarim metodu ise 1985 yilinda verilen giris ve ¢ikis
kiimelerinden bulanik kurallar iiretmede sistematik bir yaklagim gelistirmek i¢in Takagi,
Sugeno ve Kang tarafindan onerilmistir. Bulanik ¢ikarim metodlariin ilk iki kismi olan
giriglerin bulaniklagtirilmasi ve bulanik operatdrlere uygulanmasi tam olarak bir birinin
aynisidir. Mamdami ile Sugeno arasindaki en onemli fark Sugeno bulanik ¢ikarim
metodunun ¢ikis iiyelik fonksiyonunun dogrusal veya sabit olmasidir. Sugeno bulanik
modelde tipik bir bulanik kural asagidaki gibi gosterilmektedir:

Eger x A ise ve y B ise z= f(x,y) (3.19)

z= f(x,y) keskin fonksiyon iken A ve B bulanik kiimelerdir. f(X,y) , X ve y giris
degiskenleri olan bir polinomdur. f(x,y) birinci dereceden Sugeno Bulanik Model olarak
isimlendirilir.

Her kurala ait ¢ikis seviyes olan zi , kurallarin agirlik ifadesi olan wi ile
agirhiklandirlmigtir. Ornegin “AND” kurali i¢in 1.giris=x ve 2.giris=y iken Wi asagidaki
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sekilde ifade edilmektedir:
wi= AndMethod(F1(x), Fa(y)) (3.20)
Burada F12 (x,y), 1.giris ve 2.girige ait liyelik fonksiyonlarini ifade etmektedir.

Sistemin en son ¢ikis ifadesi tiim kurallarin ¢ikislarinin agirliklandirilmig ortalamasidir
ve agagidaki sekilde ifade edilmektedir:

N 7
En son ¢ikis = % (3.21)

N ,
i=1 Wi

Sugeno, bulanik kurallar1 Sekil 3.22’deki gibi islenmektedir.

Girtg Uyelik Fonksiyonu

itz 1 —L F,(x)
® I——l-

m el w Kural Agrliklan

i1 2
'x7 1N Pty
Cutput MF

I = an+by+c

z Cilng Seviyest

Ty

Sekil 3.22. Sugeno bulanik ¢ikarim metodu

Mamdami’ye gore daha kapsamli olmasi ve igslemsel giicii agisindan daha iistiin
olmasindan dolay1 Sugeno bulanik ¢ikarim modeli adaptif tekniklerle birlikte bulanik
modellerin ¢dziimiinde biiylik kullanim alanina sahiptir. Bu adaptif teknikler iiyelik
fonksiyonlarin1 amaca gore 6zellestirebilmekte boylece bulanik sistemler verileri en iyi
sekilde modelleyebilmektedir.

» Sugeno Tipi Modelin Avantajlar:

Etkili islem giiciine sahiptir.

Dogrusal tekniklerle ¢ok iyi sekilde caligsmaktadir.
Optimizasyon ve adaptif tekniklerle iyi bir sekilde ¢alismaktadir.
Cikis yiizeyinde siireklilige sahiptir.

Matematik analizlerle uyumlu bir sekilde ¢alisabilmektedir.

AN N NN

3.1.3.7. Durulastirma yontemleri

Bulanik genelleme yolu ile elde edilen bulanik alt kiimeler, uygulamalarda
cogunlukla durulagtirma ile kesin degerlere doniistiiriiliirler. Bir bulanik kiimenin
durulastirtlmasi iglemi farkli metotlarla yapilabilir (Cizelge 3.3). Cizelge 3.4’te farklhi
tipte durulastirma mekanizmalarinin matematiksel olarak ifadeleri goriilmektedir (Tiir
2009).

38



MATERYAL Serbay YONTEM

Cizelge 3.3. Durulastirma mekanizmasi tipleri

Durulastirma Mekanizmasi Aciklama
Kisaltmas
CoG Agirlik Merkezi (Centre of gravity )
CoGS Agirlik Ortalamasi (Centre of gravity for singletons)
CoA Alan Merkezi (Centre of area)
LM En Biiyiik Ik Uyelik (Left most maximum)
RM En Biiyiik Son Uyelik (Right most maximum)

Cizelge 3.4. Durulastirma mekanizmalarinin matematiksel olarak ifadeleri

Max
up(u)du
cos )
U — Min
Max
p
CoGS ]
U — i=1
u Max
CoA
Uu=u', Iu(u)du: ju(u)du
LM U= , "N -
=sup(U’),p(U)=sup p(U)=Uu e [Mln,Max]
RM U =infl u"), u(u’) = sup p(u) = u € [Min, Max

3.1.3.8. Bulanik manti@in avantaj ve dezavantajlari
Bulanik mantigin avantajli yonleri;
v" Bulanik mantik insan diisiiniis tarzina yakindr.
v' Bir uygulama yapilmasi esnasinda matematiksel bir modele ihtiyag duymaz.
v" Diger sistemlere gore yazilimlar1 basit oldugundan, uygulamalar ucuza mal
olmakta ve yapilan isler basitlegsmektedir.

Bulanik mantigin dezavantajli yonleri;

x  Bulanik mantik uygulamalarinda kullanilan kurallar mutlaka uzman
deneyimlerine ve bilgilerine bagli olarak olusturulmalidir.
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x  Uyelik fonksiyonlar1 deneme-yanilma yoluyla bulundugundan ¢ok zaman
alabilir.

% Bulanik mantikla olusturulan bir modelin kararlilik analizi yapilmaz, sadece
benzesimi yapilabilir.

Bulanik mantik;

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

2)  Onemli olmayan lineer sistemlerde,

3) Baslangi¢ kosullarinda, girislerinde veya tanimlarinda belirsizlikler olan
sistemlerde, kullanilmasi en iyi ¢oziimii vermektedir.

3.1.4. Bulanik sinir aglar1 (Neuro-Fuzzy)

Yapay sinir ag1 ve bulanik mantik tekniklerinin her ikisi de temel olarak insan
beyninin ¢aligma mantigina dayanmaktadir; insan beyninin sonu¢ ¢ikarma
mekanizmasim1  taklit ederken, ANN beynin fiziksel yapis1 temel alinarak
olusturulmustur. Her iki teknik de kontrol edilecek sistemin matematik modeline ihtiyag
duymazlar, bu sayede karmasik ve dogrusal olmayan sistemler ile dogrusal sistemleri
modelleyebilirler.

Bulanik sinir agi, yapay sinir aglari ve bulanik sistemlerin sentezlenmesinden
meydana gelen yapay zeka tekniklerinden birisidir. Bulanik mantigin belirsiz bilgileri
isleme yeteneginden ve yapay sinir aginin 6grenme yeteneginden yararlanabilmek i¢in bu
iki teknoloji degisik yontemlerle birlestirilmektedir.

Ogrenme yetenegine sahip olan sinirsel bulanik sistem sdzel kurallar1 ve iiyelik
fonksiyonlarini 0grenebilir veya var olanlarini optimize edebilir. Burada {i¢ durum
mevcuttur.

1) Sistem kural olmaksizin baslar ve problemi ¢oziilene kadar yeni kural iiretimi
giincel kural tabani tarafindan tetiklenerek 6grenme saglanir.

2) Sistem, kurallar ile baglar ve bunlarin performanslarini degerlendirerek kural
tabanindan yetersiz olanlarini siler.

3) Sistem, sabit sayida kural tabani ile baslar. Ogrenme sirasinda kurallar bir
optimizasyon islemi ile yer degistirir.

Siradan sinir aglarinda, diglimler ayni islevselliktedir. Fakat sinirsel bulanik
sistemlerde diiglimler farkli islevselliklere sahiptir. Yani, bazi1 diigiimler girdi
degiskenlerinin baz1 diiglimler ¢ikti degiskenlerinin sézel terimlerini ifade eder. Sinir
aglarinda komsu katmanlardaki diigiimler tamamen birbirlerine bagli iken sinirsel bulanik
aglar da baz1 diigiimler ve baglantilar bulanik kurallar1 temsil etmek i¢in kullanilir.

40



MATERYAL Serbay YONTEM

3.1.4.1. Mamdani bulanik — sinirsel modeli

Sekil 3.23’te onerilen Mamdani yonteminin her katmaninin aciklamasi asagidaki
gibidir (Kiiciik ve Ayvaz 2013):

Katman 3
Dumilama Eatman:

Eatman 4
4 Eural Katmana

Eatman 3
Fural Oncesi
Katman

Katman 2
™, Bul amklastirma

\ Katmany

Katman 1
Ging Katmam

Sekil 3.23. Mamdani bulanik-sinirsel sistem yapisi
Mamdani bulanik-sinirsel sistem yapis1 asagidaki gibi agiklanabilir:

Katman 1 (Giris Katmani): Bu katmanda hesaplama yoktur. Bu katmandaki her
bir diiglim bir giris degerine karsilik gelmektedir. Bu katmanda giris degerleri bir sonraki
katmana gecirilmektedir. Bu katmandaki baglant1 agirlik degerleri 1°e sabitlenmistir.

Katman 2 (bulaniklastirma) katmani: Bu katmandaki her bir diigiim katman
1’deki her bir giris degerinin dilbilimsel ifadesine karsilik gelmektedir. Diger taraftan
cikis baglantilar1 her bir giris degerinin bulanik kiimedeki derecesi olan iiyelik degerlerini
temsil etmektedir ki bu iiyelik degerleri katman 2’de hesaplanir. Kiimeleme algoritmasi
her bir giris degerini boliimlendirecek iiyelik fonksiyonunun tiiriine karar verecektir.

Katman 3 (kural dncesi katman): Bu katmandaki diiglim kurallardan 6nceki

gorevi temsil eder. Bu diiglimde normalde T-norm operatorii kullanilir. Katman 3’deki
diigtim ¢ikisi1 bulanik kurallarin tetikleme derecesini temsil eder.

41



MATERYAL Serbay YONTEM

Katman 4 (kural sonu¢ katmani): Bu katmandaki diiglimlerin temel iki gérevi
vardir. Bu da kural 6ncesi gelenleri birlestirmek ve ¢ikis ve dilbilimsel etiket i¢in uygun
degeri belirlemek. Bu katmandaki diigiimiin numarasi kuralin numarasina esit olacaktir.

Katman 5 (birlestirme ve durulama katmami): Bu diiglim T-conorm
operatoriinii kullanarak biitiin kurallar1 birlestirir ve son olarak durulama isleminden
sonra yeni ¢ikis degerini hesaplar.

Mandani neuro-fuzzy sistemler Ogreticili 6grenme teknigini (geri yayilma
algoritmasi) kullanir.

3.1.4.2. ANFIS modeli (Sugeno-Takagi bulanik-sinirsel modeli)

Bulanik mantik ve sinir aglarinin bir arada kullanilmasina en iyi 6rneklerden biri
ANFIS (Adaptive Neural Network Based Fuzzy Inference Systems)’dir. Acilimi
“Uyarlamali Ag Temelli Bulanik Cikarim Sistemleri”dir. ANFIS metodu Sugeno-Takagi
¢ikarim modeli iizerine oturtulmustur.

Yapay sinir ag1 bulanik sistemin parametrelerini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
Ogrenme asamasindan sonra bulanik sistem yapay sinir agma ihtiyag duymadan
caligmaktadir. Sistem egitim yaparken yapay sinir agini, karar verme isleminde de bulanik
mantig1 kullanmaktadir.

ANFIS, kolay uygulanabilir egitim algoritmalarini igeren yapisiyla ANN’yi ve
uzman bilgi sistemi ile FL’yi biinyesinde barindiran ve son yillarda bir¢ok alanda yaygin
olarak kullanilan bir yapay zeka teknigi haline gelmistir. Bir bagka degisle, ANFIS yapisi,
Sugeno tipi bulanik sistemlerin, sinirsel 6grenme kabiliyetine sahip bir ag yapis1 olarak
tamimlanabilir (Ozgalik ve Uygur 2003). Séz konusu ag yapist katmanlar halinde
yerlestirilmis ve her biri i¢in ayr1 fonksiyonlarin tanimlandigi diigiimlerden olugmaktadir
(Tsoukalas 1996).

Kullanilan ~ matematigin  basit olmasi, dogrusal olmayan sistemleri
modelleyebilme yetenegi, giinliik dile dayali olmasi, esnek olmasi (kesin sinirlardan
olugsmamasi), ve kesin olmayan bilgiye kars1 toleransli olmasi bulanik mantiga dayali
sistemlerin kullaniminin getirdigi en 6nemli avantajlar1 arasindadir.

ANN ise beynin fizyolojik yapisi temel alinarak tasarlanan sistemler olup
birbirleriyle paralel calisan ¢ok sayida basit islemciden olusurlar. Bir sinir aginin
davranig bi¢cimini biiyiik oranda noronlar arasindaki baglantilar belirler; 6grenilen tim
bilgi bu baglantilarda saklidir. ANN belirli bir islevi yerine getirmek i¢in egitilebilirler
ve bu egitim baglantilarin degerlerini degistirmekle saglanir. ANN’yi geleneksel
sistemlerden ayiran en onemli 6zellikleri 6grenme, genelleme yapabilme ve paralel
calisma Ozellikleridir. Bu Ozellikler yapay sinir aglarina hiz, hataya karsi tolerans ve
verimlilik gibi avantajlar kazandirmaktadar.

Ornek olarak, x ve y gibi iki girisi olan ve z ¢ikigina sahip bir bulamk ¢ikarim

mekanizmasi ele alinacak olunursa, tipik olarak birinci mertebeden Sugeno bulanik
modeline ait iki adet “Eger — O halde (If-Then Rules)” kurali yazilabilir. Bu kurallar;
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Kural 1: Eger x A1 ve y B1 ise O halde zi=pix+qiy+ri
Kural 2: Eger x A2 ve y Bz ise O halde zo=p2x+q2y+12

seklinde ifade edilebilir.

Burada pi, gi ve ri (1 = 1, 2) birinci mertebeden Sugeno bulanik modelinin lineer
parametreleridir. Sekil 2’de goriildiigli gibi ANFIS yapis1 5 katmana ayrilabilir. Kisaca
bu katmanlar aciklanacak olunursa;

Katman 1: Her diigiim i¢in iiyelik fonksiyonlari yardimi ile bulanik kiimeye aitlik
derecesini belirten {iyelik dereceleri hesaplanir (Esitlik 3.22).

Rii=pai(x), 1=1,2
Rii=pusia(y),1=1,2 (3.22)

Burada, x, y ve i diiglimiindeki deterministik (crisp) girdi degerleri, Ai ve Bi
bulanik dilsel terimler ve pai ve usi ise lyelik fonksiyonlarmi ifade etmektedir.
Literatiirde birgok farkli iiyelik fonksiyonu tipine rastlanmaktadir.

Genellikle ticgen tip {lyelik fonksiyonlar1 basitliklerinden 6tiiri tercih
edilmektedir. Fakat son yillarda Gauss egrisi tipindeki iiyelik fonksiyonlar1 da yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ornek olarak ¢an egrisi tipi iiyelik fonksiyonu asagidaki sekilde
ifade edilebilir (Esitlik 3.23).

1
Hp = b (3.23)

Burada, {ai, b;, ci} “Eger — O halde” bulanik kural yapisinin 6nerme kismina bagli
olarak tiyelik fonksiyonlarinin egriliklerini degistiren parametrelerdir.

Katman 2: Birbirlerini izleyen kurallarin gerceklesme derecelerinin “ve” mantiksal
islemi ile carpimlarinin gerceklestirildigi katmandir. Esitlik 3.24’te carpim islemi

matematiksel olarak ifade edilmektedir.

Rox = wk = pai(x) x usj(y), k=1,....,4;
i=1,2;j=1,2 (3.24)

Katman 3: 3.katmandaki i. diiglim, i. kuralin gerceklesme derecesinin, tiim kurallarin
ger¢ceklesme derecelerine oraninin hesaplandigi katmandir (Esitlik 3.25).

=w, =——— Q=14 (3.25)
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Katman 4: Her i. kuralin toplam c¢ikt1 igerisindeki katkisini hesaplandigr katmandir
(Esitlik 3.26).

Ry =W f, =W (pX+Gy+F), i=1....4 (3.26)
Wi , bir 6nceki katmanin i. diiglimiiniin ¢ikt1 degeridir.

Katman 5: Toplam ¢ikis1 hesaplamak iizere kendisine gelen tiim sinyallerin toplandigi
diigiim noktasidir. Bu katmanda bulanik kurallar durulastirilarak tek bir say1
iiretilmektedir (Esitlik 3.27).

4
(Y,
i=1 11
R, =D w, f =55 (3.27)
i=1 W.
i=1 !
Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5

Z1=p1Xtq1ytri
Zo=poXtq2yt12

T

Z3=p3Xtqs3ytr3

N\ Z4=Paxtqayt14

Sekil 3.24. iki girisli ve dort kuralli bulanik Sugeno modelinin ANFIS yapis1

Sekil 3.24°te iki girisli ve dort kuralli bulanik Sugeno modelinin ANFIS yapisi
verilmistir. Giris ve c¢ikis egitim ciftleri verilen bir fonksiyonu, yapay sinir agi
ogrenebilmektedir. Ogrenme islemi, ag icerisindeki agirliklarin belirlenmesiyle
gerceklesmekte ve verilen fonksiyona optimal yaklagim saglanmaktadir. Boylece yapay
sinir aglar sistemi 6grenmektedir (Tiir ve Balas 2010).

Bulanik mantigin belirsiz bilgileri isleme ve yapay sinir aginin 6grenme yetenegi
sistem modelleme de kullanilmistir. Ayn1 zamanda bulanik mantik ve yapay sinir aginin
birlestirilmesi, birbirlerinin dezavantajlarin1 da 6rtmektedir. Sistem modellemeye, hem
bulanik mantik hem de yapay sinir ag1 acisindan ayr1 ayri bakildiginda, modelleme
asamalar1 Cizelge 3.5 teki gibidir.
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Cizelge 3.5. Bulanik mantik ve ANN agisindan sistem modelleme adimlari

Adim Bulamik Mantik a¢isindan Yapay Sinir Ag1 acisindan
1 Giris degiskenlerinin belirlenmesi Giris degiskenlerinin belirlenmesi
2 |Gerekli olan tiyelik fonksiyonu ve Ag yapisinin ve baslangi¢ agirliklarinin
kural sayisinin belirlenmesi belirlenmesi
3 e
Uyelik fonksiyonlarinin ayarlanmast  [Agin egitilmesi
4 |Gereksiz kurallarin belirlenmesi Gereksiz hiicrelerin iptal edilmesi
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3.2. Dalga iklimi ve Dalga Istatistigi
3.2.1. Giris

Kiy1 alanlart bakimindan zengin sayilabilecek cografyamizda diinya ile yaris
icerisinde olabilmek i¢in gerek ekonomik gerekse de g¢evresel etkenler acgisindan kiyi
yapilarina 6nem gosterilmelidir. Bu yapilarin tasariminda dalga parametreleri siiphesiz
biiylik oneme sahiptir. Kiy1 alanlarinin ¢ok degisik amaglar icin genis Olciide kullanima
acilmasi olusan problemlerin farkli yontemlerle ¢coziimiinii gerektirmektedir. Alinmasi
gereken Onlemleri kisaca inceleyecek olursak; kiyir ¢izgisinin korunmasi, kiy1 arkasi
korumasi, kiy1 yapilart olusturulmasi baslicalaridir. Kiy1 Miihendisligi Problemlerini
inceledigimizde biiylik ¢ogunlugunun dalga ile iliskisini agik¢a goriiriiz. Caligmada
incelenen dalgalar riizgar etkenli dalgalardir.

Diinya yiizeyindeki deniz ve gol kiyilarinin ¢ok degisik amaclar i¢in genis dl¢iide
kullanima ag¢ilmasi, bunun yani sira gelisen toplumlarin yarattig1 ¢evre kirliligi sorunlari
kiy1r mithendisligini birgok degisik probleme karsi ayni dl¢iide farkli ¢oziimler liretmek
zorunda birakmistir. Bunun sonucu olarak kiy1 miithendisliginde kullanilan yapilarin hem
cesitleri hem de boyutlandirma kriterlerinde degisiklikler meydana gelmistir (Kabdagh
1992).

Kiy1 alanlarinin ¢ok degisik amaglar icin genis Olciide kullanima agilmast
olusan problemlerin farkli yontemlerle ¢éziimiinii gerektirmektedir. Alinmasi1 gereken
onlemleri kisaca inceleyecek olursak;

» Kiyi ¢izgisinin korunmast;

Mevcut kiy1 cizgisinde olusan degisimlerin Onlenmesi veya yeni bir kiyi
cizgisi olusturulmasi amaciyla yapilan ¢aligmalardir.

Kiy1 duvarlari
Bitisik dalgakiranlar
Bolme perdeleri
Kaplamalar
Mahmuzlar

AN NN

» Kum aktarma yapilar1 kiy1 arkasi korumast;

Kiy1 arkasindaki alanin kullanilmasi amaciyla bu bdlgenin deniz etkilerine
kars1 korunmasi i¢in yapilan ¢alismalardir.

v Kiyi duvarlar
Koruyucu kumsallar

v
v" Kum tepeleri
v’ Kaplamalar

» Bolme perdeleri liman olusturulmas;
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Cesitli amaclarla gemilerin ve kiiciik teknelerin dalga ve akint1 etkilerine kars1
korunabildikleri bolgelerin olusturulmasi i¢in yapilan ¢alismalardir.

v' Dalgakiranlar
v’ Jetler

Kiy1 problemleri ¢oziiliirken; cevresel etkilerin ve ekonominin diistiniilmesinin
yaninda, hidrolik agidan dalga, akint1 ve riizgar verileri ile arastirmalar yapilmalidir.

3.2.2. Dalga iklimi ve istatistigi

Dalgalar enerjilerini okyanus veya denizler iizerinde esen riizgarlardan saglarlar.
Her ne kadar bugiine kadar yapilmis model ¢aligmalarindan elde edilen sonuglarin pratik
icin tam bir sonug getirmemesine ragmen riizgar dalgalarinin siirtiinme etkisiyle meydana
geldigi bilinmektedir. Dalgalar hava akimindan dogan tiirbiilansin meydana getirdigi
basing kuvvetinin etkisiyle sakin su yiizeyinden olugsmaya baslarlar ve gittikge gelisirler.
Dalgalarin bu gelismesi i¢in gerekli enerji direkt olarak riizgardan saglanir.

Riizgar tarafindan tiretilen dalgalarin boylarinin ve frekanslarinin oldukga genis bir
degisim aralig1 vardir. Cok uzun dalgalarin yayilma hizlari riizgar hizlarina esittir. Cok dik
dalgalar ise derin sudaki kirilma sartlarina gore belirlenir. Olduk¢a karmagik yapiya sahip,
rlizgar etkisiyle olusan dalgalarin ‘dalga tiretim bolgesinde’ ¢ok farkli boya, ylikseklige ve
periyoda sahip olduklar1 bilinir ve genellikle kisa dalga tipindedirler. Dalga iiretim
bolgesinden ¢ikarlarken yani 6lii denize yaklastikca birbirlerini yutarlar. Boylece nispeten
sabit karakteristikli dalga gruplart meydana gelir (Yiiksel vd. 1998).

Riizgar dalgalarinin en karakteristik 6zellikleri diizensiz yani kii¢iik genlikli dalga
teorisinde kabul edildigi gibi siniizoidal formda olmayislaridir. Bu dalgalar;

v" Dik tepeli, yayvan ¢ukurlu asimetrik yapiya sahiptirler.

v" Diizensizdirler, her bir tekil dalga igin periyot ve yiikseklik bir digerinden
farklidir.

v Deniz yiizeyi siirekli degisim i¢indedir. Dalga yayilma hizi derin suda
dalga yiiksekligine ve periyoduna bagli oldugundan degisik dalga katarlar
ayni veya farkl fazlarda yayilmaktadirlar.

Bu nedenlerden dolay1 riizgar dalgalar1 stokastik islemlerle ifade edilmeye
calisilirlar. Riizgar dalgalarmin yiikseklikleri ve periyotlar1 rizgar hizi (U), feg
mesafesi (F, riizgarlarin etki mesafesi) ve riizgar esme siiresine (Tw) baglidir. Solugan (6lii)
deniz riizgar etkisinin olmadig1 zamanda yayilan dalga olup, bu tip dalgalar genellikle kiy1
boyunca mevcuttur. Diger taraftan da kiyida patlayan bir firtina yine bu kiy1 boyunca
onemli bir dalga iiretmeyebilecektir.

Riizgar su yiizeyinde bir kere stabiliteyi bozdugunda yani ¢ok kiiciik dalgaciklar
meydana getirdiginde yiizeyin piirtizliiligl artacaktir. Bunun i¢in gerekli olan minimum
teorik rlizgar hiz1 6.5 m/s civarindadir. Riizgarin artan etkisiyle, dalgalara gegen enerji
miktar1 da artmakta ve bdylece dalgalar fe¢ boyunca biiyliyerek yayilmaktadirlar.
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Dalgalarin genliklerinin gittikge artmasi oncelikle lineer olmayan bir form almakta ve
sonra kirilmaktadirlar. Bu durumda deniz ylizeyinde kopiiklenmeler gozlenmektedir
(white caps veya white horses). O halde riizgar dalgalari, dalga iireme bolgesinde meydana
gelen dalgaciklarin fe¢ boyunca ilerlemeleriyle agirlik dalgalarima dontiserek ‘tam
gelismis deniz’ durumunu olustururlar.

Riizgarin dalgalari meydana getirdigi denizin lizerindeki yilizey alanina “fe¢” denir.
Feg; riizgar hiz1 ve dogrultusunun yeterince sabit kaldig1 bolge olarak bilinir. Riizgar
hizindaki degisim £2.5m/s’yi, dogrultudaki degisim ise 15°’yi gegmemelidir. Dogrultuda
maksimum 45’lik sapma asildiginda sonuglar dogru olarak elde edilemez. Fe¢ uzunlugu,
iiretilen dalgalarin karakteristiklerini kontrol eden 6nemli bir faktordiir. Kisa fegler igin,
dalgalar tam gelismis haldeki boyutlarina ulagmaya firsat bulamadan iireme alani1 disina
yayllmakta ve boylece beklenenden daha kiiciik yiiksekliklere sahip olmaktadirlar.
Dalgalarin yiikseklikleri ve periyotlar1 fe¢in baglamasiyla mesafe biiytlidiik¢e artmaktadir.
Dalgalar bu durumda fegin sonunda maksimum yiiksekliklerine ulagmaktadirlar. Kisa
feclerde etkin olan dalgalar rolatif olarak kiigiik yiikseklikli ve periyotludurlar. Ancak
bunlarin i¢inde kisa dalgalar da mevcuttur. Riizgarin esme siiresi dalgalarin gelismesini
kontrol eden 6nemli bir faktordiir. Ayni fe¢ uzunlugu ve riizgar hizi i¢in iiretilen dalgalarin
yiikseklikleri siirenin artmasiyla artmaktadir.

Riizgar hizi, fe¢ uzunlugu ve esme siiresi arttikga riizgarin irettigi dalgalarin
ortalama yiikseklikleri artmakta ancak bu belirli limitler i¢inde olmaktadir. Verilen riizgar
hizi, sinirsiz fe¢ ve esme siiresi i¢in gelisecek olan dalgalarin ortalama yiiksekligi ve
periyodu sabit bir limit degere sahiptir. Bu limit sartinda riizgardan dalgalara gecen enerji
miktari, dalgalarin kirilma ve tiirbiilans1 nedeniyle harcadiklari enerji miktari ile dengede
olmaktadir. Dalgalarim bu denge durumu ‘Tam Gelismis Deniz Durumu (FAS= Fully
Arisen Sea)’ olarak bilinir. Bu durum su sekilde de agiklanabilir; riizgardan dalgaya olan
enerji aktarimi ancak riizgarin su ylizeyi tizerindeki bileseni, dalga yayilma
dogrultusundaki hizina esit veya daha biiyiik bir hiza sahip olmasi durumunda meydana
gelir. Ancak verilen bir U riizgar hiziyla iiretilen dalgalarin sahip olabilecekleri sadece bir
maksimum dalga yayilma hizi ve periyodu vardir. Bu durumda dalgalar riizgar ile denge
konumuna ulasirlar, iste bu hal “Tam Gelismis Deniz (FAS)” olarak bilinir. Bu durumda
dalga spektrumunda artik bir degisim meydana gelmez. Bu hale ulasabilmek i¢in fe¢ ve
rlizgar esme siiresinin yeterince uzun olmasi gerekmektedir. FAS’1n meydana gelmesi i¢in
bir minimum riizgar esme siiresi de vardir, eger riizgar esme siiresi bu minimumdan biiytik
ise dalga ‘fe¢ limitili’dir, buna karsin riizgar esme siiresi bu minimumdan daha kiiciik ise
FAS meydana gelmez ve bu durumda dalga ‘siire limitli’ olmaktadir (Topaloglu 2007).

Verilen bir rlizgar hizinda (U, m/s) denizdeki denge halinin ulagmasi igin gerekli
minimum fe¢ uzunlugu (Fras, km) asagidaki ifade ile verilmistir.

Fras=16 x U%? (3.28)

Benzer sekilde verilen bir riizgar hizinda denizdeki denge halinin olugmasi i¢in
gerekli minimum esme siiresi (tras=saat)

tras=11.1 x U2 (3.29)
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ile verilmistir.

O halde gercek yani dlgiilen veya verilen fe¢ uzunlugu, veya gergek esme siiresi
FAS degerlerinden daha kiigiikkse bu durumda dalgalar beklenen maksimum dalga
yiiksekligine ulasmayacaklardir. Bu gibi deniz durumu ‘Gelismekte Olan Deniz Durumu
(Developing Sea) olarak bilinmektedir. Ozetlenirse, tam gelismis ve gelismekte olan deniz
sartlar agsagidaki ifade edilebilmektedir;

Feergek>Fras ve tgercek(Tw)>tras Tam Gelismis Deniz Durumu’nu,
Fgereek<Fras ve tgercek(Tw)<tras Gelismekte Olan Deniz Durumu’nu verir.

Su derinligi de, iireyen dalgalarin yiikseklikleri {izerinde etkilidir. Su derinligi
azaldikca, diger faktorlerin sabit kalmasi halinde, dalga yiiksekligi azalmaktadir. Ancak
dalgalar genellikle denizin derin su bolgesinde iiretilirler. S1g su sartlarinda derin su hali
i¢in verilen ifadeler kullanilamaz.

Fec uzunlugu genellikle korfezler, goller ve kapali denizlerde limit hali olusturur,
buna karsin ag¢ik denizlerde ise fe¢ uzunlugunun ekseriyetle dalgalarin tiremesi {izerinde
etkisi yeterince yoktur. Fe¢ uzunluklarinin belirlenebilmesi igin literatiirde degisik
yontemler tantmlanmustir, bunlardan en ¢ok kullanilani effektif fe¢ uzunlugudur. Kiyilarda
g0z oniine alinan mevki dikkate alinan dalga yoniinden itibaren her iki tarafta +45° lik bir
bantta 7.5° lik araliklarda fe¢ uzunluklar1 oOlciiliir ve bu yon i¢in effektif fe¢ olarak
tanimlanan fe¢ uzunlugu belirlenmis olur. Bu asagidaki ifade yardimu ile elde edilir.

, 20,

Y. cosa;

Meteorolojik haritalarda da verildigi gibi riizgar ile izobar (es basing) cizgileri
araliklar1 arasinda kesin bir iligki s6z konusudur. Meteorolojik uygulamalarda, izobarlar
genellikle 3 mbar veya 4 mbar’lik araliklara sahiptir (6rnegin ABD’de bu 3 mbar’dir).
Riizgar esme yonleri izobar ¢izgilerine paraleldir ancak su yiizeyindeki siirtiinme etkisiyle
degisime ugrarlar. Izobarlara normal olan basing dagilimlar1 diinyanin dénmesinden
dolay1 olusan Coriolis kuvvetiyle ve hareketli hava kiitlelerinin egriliginden dolay1 olugan
merkezcil kuvvet ile belirlenirler. izobarlar dogrusal ve paralel oldugundan sadece
Coriolis kuvveti 6nemli olur ve bu durumda meydana gelen riizgarlar geostrophik riizgar
olarak isimlendirirlir. Herhangi bir noktada geostrophik riizgarin hareket denklemi

% _ 2uQsink (331

on

dir. Burada 0p/0n izobara normal olan basinci, U riizgar hizini, € diinya doniisiiniin
acisal hizin1 ve A enlemleri gostermektedir. Yukaridaki ifade de 2QsinA=f Coriolis
katsayis1 olarak bilinir.
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Hareketli hava partikiillerinin yoriingeleri egrisel ise denge halindeki riizgar hizi
yani merkezcil kuvvet ve Coriolis kuvvetinin birlikte neden oldugu riizgar ‘gradyan
rlizgar1’ olarak bilinir.

Fec mesafelerini (F) bulmak icin firtina, yer, siire ve siddetini gosteren sinoptik
haritalardan da faydalanilir. Fe¢ mesafesinin yaklasik olarak belirlenebilmesi icin asagi
yukar1 15°‘lik sapma ile izobara teget olarak riizgarin basladigi noktadan izobarin egriligi
boyunca oOlgiilerek bulunur. Eger riizgar agiktaki bir kiyidan baglamis ise o zaman feg
mesafesi bu kiyr ile sinirlanarak ol¢iilmek suretiyle belirlenir. Riizgar esme siiresi ve
hizlar1 meteorolojik verilerden faydalanilarak bulunur (Topaloglu 2007).

3.2.3. Verilen bir konumda dalga sartlar

Ekstrem dalga sartlari; Yani en biiylik dalgalarin meydana gelis siddet ve
frekanslarmin belirlenmesidir. Bu bilgi kiy1 yapilarinin boyutlandirilmasi agisindan
onemlidir.

Dalga iklimi; yani farkli dogrultulardan degisik yiikseklik ve periyotlu dalgalarin
meydana gelme frekanslarinin belirlenmesidir. Bu bilgi ise kiy1 stabilitesi, erozyonu ve
kumlanmasi ile limanlarin kumlanmasi agisindan 6nemlidir.

Ekstrem dalga sartlar1 su kaynaklar1 miihendisliginde oldugu gibi dolusavak
tasarimi i¢in gerekli olan taskin debilerinin belirlenmesi benzer sekilde bulunur. Dalga
iklim verileri de akarsulardaki morfolojik hesaplama icin gerekli olan giinliik akis
verilerine benzemektedir. Hidrolojide yapilan hesaplamalar benzer sekilde, verilen bir
konumdaki dalga sartlarinin elde edilmesi i¢in iki yontem vardir; dalga kayit cihazlarini
kullanarak dogrudan 6lgme, bu islem akim 6l¢iim cihazlari ile ayni analojiye sahiptir.
Meteorolojik verilerden dolayr tahmin, yani dalga tahminlerinin riizgar verileri
kullanilarak yapilmasidir. Bu islem ise yagis ile akis arasindaki iliskiye benzer bir
analojiye sahiptir.

Dalga kayitlarinin analizi i¢in iki yontem vardir. Bunlar;

v Her bir dalga kaydinin karakteristik dalga yiiksekligi ve dalga periyodu
parametreleri ile tanimlanmaya caligilmasi, bu bir kisa donem dalga
istatistigidir.

v" Belirli bir donem boyunca karakteristik dalga yiiksekligi ve dalga periyodu
parametrelerinin meydana gelme frekansinin belirlenmesi, bu ise bir uzun
donem dalga istatistigidir.

Riizgar fe¢ boyunca dalgay1 olustururken eger yeterli siire esmisse ve feg yeterli
uzunlukta ise bu durumda tam gelismis deniz kosullarinin meydana geldigi belirtilmistir.
Bagka bir deyisle bu kosullar altinda dalgalar erigebilecekleri en biiyiik dalga ytiksekligine
ulagsmaktadir. Bu durumdan sonra riizgar esmeye devam etse bile artik dalga 6zellikleri
degismez. Buna karsilik fecin uzunlugu sinirli ise veya riizgar esme siiresi kisa ise
gelismekte olan deniz durumu s6z konusudur. Gelismekte olan deniz durumunda, olay1
fe¢ uzunlugu sinirhiyorsa feg limitli, siire siirliyorsa siire limitli durum meydana
gelmektedir.
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Gelismekte olan deniz durumu i¢in ve tam gelismis deniz durumu i¢in dalga
yiiksekligi, periyodu ve esme siiresi tabloda gosterilen ifadelerle verilmistir

Cizelge 3.6. Gelismekte olan deniz durumu ve tam gelismis deniz durumu i¢in belirgin
dalga yiiksekligi, dalga periyodu ve esme stiresi (Topaloglu 2007)

a. Gelismekte Olan Deniz Durumu

gHy/Ua? = 1.6x107°(gF/Ux%)"? H;=5.112x10" (UAF)"? H;=1.616x102 UAF'?
gT/Ua=2.857x10" (gF/UA%)" |  Tm=6.238x107 (UsF)"? T = 6.238x10" (UAF)"?
gt/Ux = 6.88x107" (gF/Ux»*? t=23.215x10" (F/Ua)'" t=28.93x10" (F/Ua)'"

b. Tam Gelismis Deniz Durumu

gHy/Ua? = 2.433x10™! H; =2.482x107% Ua? H; =2.482x107% Ua?
gT/Ua=8.134 Twm=8.30x10" Up Twm=8.30x10" Up
gt/Ua = 7.15x10* t=7.296x10° Ua t=2.027 Ua

3.2.4. Belirgin dalga yiiksekligi ve diger dalga parametreleri

Acik deniz dalga parametrelerinin en ¢ok kullanilani belirgin dalga yiiksekligidir.
Belirgin dalga yiiksekligi Hs ( veya His3 ) olarak yazilir ve belli bir dalga kaydinin iicte-
birine kars1 gelen en biiylik dalgalarin ortalamasidir (Chakrabarti 1987).

Deniz kaptanlar1 gorsel gozlemlere dayanarak belirgin dalga yiiksekligine yakin
dalga yiiksekligi degerleri bulmuslardir. Hoffman ve Walden (1977) Kuzey Atlantik
Okyanusunda, India ve Papa meteoroloji istasyonlarindaki okyanus meteoroloji
gemilerinde uzman gozlemcilerin dalga yiiksekligi gozlemleri ile belirgin dalga
yiiksekligi arasinda bir iliski oldugunu belirlemislerdir ve asagidaki dogrusal denklemi
Onermislerdir.
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Hs = 0.775. Hy + 7.0 (3.32)

Bu iligki belirgin dalga yiiksekliklerinin yaklasik 12.2 m 'nin tizerindeki degerleri
icin gecerlidir. Belirgin dalga yiiksekliginin ¢ikarilmasina yardim edecek olduk¢a degerli
cok sayida gézlenmis dl¢limler mevcuttur. (Hogben ve Lumb 1967)

n
O
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' vvvvuu‘V\Jv WVVUVU\I VU U V

120 240 360
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S
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Sekil 3.25. 18 Subat 1974’te OWS Hava Raportorliigii'niin J istasyonunda kayit edilen
dalga profili (Chakrabarti 1987)

Belirgin dalga yiiksekligi kavramu, belirli bir deniz ortaminda biitiin dalgalarin en
biiytik tigte birinin ortalama dalga yiiksekligi olarak ilk defa Sverdrup ve Munk (1947)
'de ifade edilmistir. Belirgin dalga yiiksekliginin agsagidaki taniminda dalga kaydindan en
biiyiik tigte-bir dalgalar se¢ilmistir. Bu dalga yiiksekliklerinin ortalamasi belirgin dalga
yiiksekligini verir.

Hyjs =~ %00 Hy (3.33)

burada N, Hi biiyiikten kiigiige siralanmig bir dalga kaydinda ardisik dalga
yiiksekliklerinin sayisidir.

Bu c¢alismada His, Hino, Hort, Hmax parametreleri icin modelleme ve tahmin
yapilmustir. Hi/io, dalga kaydindaki en biiyiik dalgalarin onda birinin ortalamasidir. Hort,
dalga kaydindaki ortalama dalga yiiksekligidir. Hmax ise kayittaki maksimum dalga
yiiksekligidir.
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4. METOT
4.1. Filyos Bolgesi

Zonguldak 1li, Caycuma Ilgesi, Filyos (Hisaronii) Beldesi, Karadeniz
kiyilarimin Bat1 boliimiinde, Zonguldak merkeze bagh Tiirkali Koyii ile Caycuma
flgesine baglh Saz K&yii yakmindan denize dokiilen Filyos Cayi vadisine kurulmustur.
Calisma kapsaminda, Karadeniz sahilinde yer alan 32°01'00"” E enlemi, 41° 32" 50" N
boylami koordinatlarinda bulunan Filyos deniz yoresi incelenmistir (Sekil 4.1).

- -

Sekil 4.1. Filyos deniz yoresi

Bati1 Karadeniz kiyisinda Zonguldak ili, Caycuma Ilgesi, Filyos beldesi, Bithynia
Bolgesini, Paphla-gonia Bolgesinden ayirdigi belirtilen ve kentin hemen dogusunda
denize dokiilen Billios Irmagi'nin (bugiinkii Filyos Cay1) hemen agzinda kurulmustur.
"TIOS" Antik Kenti olarak da bilinmektedir.

Kent, M.O. 7. Yiizyilin ikinci yarisinda Tios adinda bir rahip tarafindan bir
Miletos Kolonisi olarak kurulmustur. Gegmisten giiniimiize kadar ulasan belgelere gore
kent bazen Bithynia, bazen Paphlagonia ve bazen de Pontos kenti olarak nitelenmektedir.
Kentin antik ¢aglarda adi Tios, Tieion, Teion ve Tion olmak {izere degisik adlarla
anilmigtir. Kent Helenistik donem boyunca cesitli bolge kralliklarinin hakimiyeti altinda
kalmistir. Kent iizerindeki Roma hakimiyeti ise M.O. 70 yilinda baslamistir. Yazitlardan
ve sikkelerden Roma Imparatorlugu ddéneminde imparatorlarm ve valilerin kentin
kalkinmasina 6nem verdikleri anlagilmaktadir. Kent Bizans doneminde ise piskoposluk
merkezi haline getirilmistir. Bu, o deneme ait kursun miihiirlerin iizerindeki Tioslu
piskoposlarin adlarindan anlasilmaktadir.
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Kentten bahseden Skylaks (M.O. V. Yiizy1l) ve sonrasinda Stabon (M.O. 69 M.S.
14) kentin adinin "Teeion" oldugunu belirtirler. Tios adim1 kullanan Roma donemi
yazarlarindan Aelianus (M.S. 175 235), kenti Herakleia ve Amastris ile birlikte Pontos
kentleri arasinda gosterirken, Athenaios (M.S. II Yiizy1l sonu M.S. III Yiizy1l bas1) Pontos
kenti ve Miletos kolonisi olarak tasvir etmislerdir. M.S. II Yiizyilda yasamis olan
Tralleisli Phlegon ise bir isim listesinde "Pontos ve Bithynia'dan bir kent olarak niteledigi
Tios'un ethinikon'unu Tianos ve Tiane olarak vermektedir.

Ammianus Marcellinus (M.S. 322 400) kentin adin1 diger Pontos ve Paphlagonia
kentleri yerlestirdigi, diger bolge kentleri gibi kdkeninin Helenler'in aktivitelerinden
aldigin1 belirtmistir.

Arrianos (M.S. II Yiizyil) burasint "Helenler'in Ton kokenli kenti" ve "Miletoslular'in
kolonisi olarak nitelemistir. M.S. VI. Yiizyil edebiyatcilarindan Byzantionlu Stephanos
da kenti "Pontos'un Paphlagonia kenti" olarak zikretmistir.

Konstantinos Porphyrogennitos (M.S. 905-959) eserinin farki boliimlerinde
Tiosve Tieion formunu kullanmakla kalmamis ayrica iigiincii bir form olarak Teion'u da
bunlarin yanma eklemistir. Roma donemi yazitlarinda kentin adi Teios, Tianos ve
Teianos, Bizans donemi miihiirlerinde ise kentin adinin Tios ve Tianos oldugu
goriilmektedir.

Calismada kullanilan verilen ol¢iildiigii bolge Sekil 4.2°de gorlilmektedir.

+

Sekil 4.2. Filyos deniz yoresi 6l¢tim bolgesi
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4.2. Arastirmanin Kapsami ve Metodolojisi

Calisma kapsaminda Filyos Deniz Yoresi’'nde DLH tarafindan 1995 ve 1996
yillarinda 6l¢iilmiis dalga yiiksekligi verileri bilgisayar ortamina aktarilmustir. Olgiimler
2 yil boyunca 2’ ser saat araliklarla 6l¢iilmiis ve yaklagik 8000 adet dalga yiiksekligi verisi
kayitlara gecmistir. Kayda gegen veriler Hs, Hiio, Hort, Hmax parametreleri seklinde
diizenlendiginde ise toplamda 32000 adet veri elde edilmis ve bu veri setleri ile iki yapay
zeka yontemi kullanilarak dalga yiiksekligi tahmin modeli yapilmustir.

Bu veriler ile ¢esitli modeller olusturulmus ve ilk olarak yapay sinir aglari ile
modelleme gergeklestirilmistir. Ikinci olarak ise esnek bir yapiya sahip olan bulanik sinir
aglar1 kullanilmistir. Her iki yontemde Matlab R2014b programi ile ¢oziilmiistiir. Model
sonuclar1 gercek dalga verileri ile karsilastirilmis ve iki yontem ic¢in de sonuglar
sunulmustur.

4.3. Arastirma Verilerinin Analizi

Verilerin analizinde ANN ve ANFIS teknikleri kullanilmistir. Derlenen veriler ile
7 adet model olusturulmustur. Olusturulan modeller zaman gecikmeli modellerdir. Dalga
yiiksekligi (H) ve dalga periyodu (T) kombinasyonlu olarak geciktirilmis ve analizler
yapilmustir. Asagida bir zaman gecikmeli model 6rnegi asagida goriilmektedir;

Hst2) + Hsey + Tseeny = Hs

Bu modelde 2 dalga yiiksekligi ve 1 dalga periyodu olarak toplamda 3 adet giris
parametresi kullanilmis ve Hs dalga yiiksekligi ¢ikt1 olarak alinmistir. Hs = 06:00-08:00
saatleri arasindaki dalga yiiksekligi ise => Hsi-1) = 04:00-06:00 saatleri arasi, Hst2) =
02:00-04:00 saatleri aras1 dalga yiiksekligi, Tse-1) = 04:00-06:00 saatleri arasi dalga
periyodudur.

Bu caligma i¢in olusturulan modeller asagida listelenmistir (Cizelge 4.1) ;

Cizelge 4.1. Olusturulan zaman gecikmeli Hs model yapilari

Model Ad1 Kisaltilmis Model Adi Model Yapis1
Model - 1 H1T1 Hst1), Tst-1)

Model - 2 H1T2 Tst-2), Hs(t-1), Ts(t-1)
Model -3 H2 Hs(t-2), Hs(t-1)
Model - 4 H2T1 Hst-2), Hs(t-1), Ts(t-1)
Model - 5 H3 Hs(t-3), Hs(t-2), Hs(t-1)
Model — 6 H3T1 Hs(t-3), Hs(t-1), Ts(t-1)
Model - 7 H5 Hst-5), Hs(t-3), Hs(t-1)
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Modeller galismada tahmini gergeklestirilen 4 parametre (Hs, H1/10, Hort, Hmax) igin
de kullanilmistir. 7 adet model icin bircok {liyelik fonksiyonu ve dilsel terim
kombinasyonu olusturulmustur. Eldeki yaklasik 8000 verinin 5500’1 egitim i¢in, 2500’
ise test asamasi icin kullanilmistir. Modeller ANN ve ANFIS igerisinde egitime tabi
tutulmustur. Elde edilen hata sonuglar1 ve tahmin etkinligine bagli olarak diger
kombinasyona ve modele gecis yapilmaktadir. Gelistirilen modellerin temel 6zellikleri
ve model detaylar1 Boliim 5°te verilecektir.

4.3.1. Bulanik sinir aglar1 (ANFIS) ile modelleme

ANFIS modelinin, bulanik mantik ve yapay sinir aglari yontemlerine gore 6n
plana c¢ikan en Onemli Ozelliklerinden birisi, girdi degiskenlerine ait iiyelik
fonksiyonlariin belirlenmesinde veri setinin kullanilmasi ve en uygun yapinin veri setine
bagli olusturulabilmesidir. Modelleme asamasinda zaman gecikmeli modeller
kullanilmistir.

Geriye yayma ve hibrit olmak {izere iki tip optimizasyon metodu kullanilmistir.
Gelistirilen modellerde hibrit metodunun geriye yayma metoduna oranla daha diisiik hata
oranlar1 verdigi goriilmustiir.

Boliim 5°te her parametre ve her model i¢in kullanilan tiyelik fonksiyonlart ve
dilsel terim sayilarindan bazilar1 ile denemeler ve bu denemeler sonunda ulasilan
korelasyon katsayilar1 ve hata oranlar1 egitim ve test agamasi i¢in verilmistir.

4.3.2. Yapay sinir aglar1 (ANN) ile modelleme

Yapay sinir aglarinin en giiglii yan1 6grenebilme yetenekleridir. Sisteme girdi
degerleri verildikten sonra, 6rneklerdeki parametreler arasindaki iliskiyi sistemin kendi
kendisine 6grenmesi beklenir.

Genel olarak ag yapisina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak
siiflandirilabilir. Calismalarda, ileri beslemeli yapay sinir aglari kullanilmustir. ileri
beslemeli yapay sinir aglar1 en yaygin kullanilan yapay sinir aglaridir.

Boliim 5°te her parametre ve her model i¢in kullanilan ag yapisi, 6§renme
fonksiyonu, transfer fonksiyonlari, katman ve ndron sayilari ile olusturulan modellerin
analizleri ve bu analizler sonunda ulasilan korelasyon katsayilar1 ve hata oranlar1 egitim
ve test asamasi i¢in verilmistir.
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5. BULGULAR
5.1. ANFIS ile Modelleme Bulgular:

Her parametre ve modelleri i¢in kullanilan {iyelik fonksiyonlari, dilsel terim
sayilar1 ve 6grenme metotlari ile denemeler ve bu denemeler sonunda bulunan korelasyon
katsayilar1 ve hata oranlari, egitim ve test asamalar1 i¢in asagidaki ¢izelgelerde verilmistir

(Cizelge 5.1, 5.2, 5.3, 5.4);

Cizelge 5.1. Hs parametresi ANFIS modelleme sonuglari

M Operations Errors of Models Correlations
0

d Oper. #of RMSE RMSE - MAE - MAE (. o,
e MF Meth. MF Epochs of of of of Tra Test
| ) TRA TEST TRA TEST ’

trimf hybrid 22 100 3,40% 3,17% 1,90% 1,79% 92,82% 89,91%

H  trimf backp. 22 1000 3,44% 321% 1,88% 1,77% 92,81% 89,89%
,} trapmf hybrid 22 100 341% 3,18% 1,93% 1,81% 92,75% 89,83%
1 gbellmf hybrid 22 100 3,40% 3,16% 1,90% 1,79% 92,81% 89,96%
pimf hybrid 22 500 3,39% 3,16% 191% 1,79% 92,83% 89,96%

trimf hybrid 222 100 3,33% 3,17% 1,87% 1,80% 93,08% 89,90%

H  trapmf hybrid 222 100 3,32% 3,18% 1,88% 1,81% 93,12% 89,88%
,} pimf hybrid 222 300 3,29% 3,19% 1,85% 1,79% 93,24% 8&9,80%
5 gauss hybrid 333 100 327% 3,19% 1,85% 1,80% 93,33% 89,81%
trimf hybrid 888 100 3,18% 3,23% 1,81% 1,81% 93,69% 89,59%
trimf hybrid 22 100 3,30% 3,19% 1,86% 1,79% 93,11% 89,82%

I; trapmf hybrid 22 100 3,38% 3,20% 1,92% 1,82% 92,88% 89,73%
trimf hybrid 77 100 3,22%  3,11% 1,83% 1,78% 93,53% 90,26%
trimf hybrid 222 100 3,32% 3,18% 1,85% 1,80% 93,14% 89,86%

H gbellmf hybrid 222 100 3,28% 3,15% 1,84% 1,78% 93,28% 90,04%
2 gauss hybrid 222 100 3,30% 3,18% 1,85% 1,80% 93,21% 89,88%
T  trimf hybrid 444 100 3.21% 3,14% 1,82% 1,78% 93,56% 90,10%
1 trapmf hybrid 444 100 3,26% 3,12% 1,86% 1,80% 93,38% 90,19%
gbellmf hybrid 444 100 321% 3,17% 1,81% 1,78% 93,58% 89,94%

H trimf hybrid 22 100 3,34% 3,16% 1,86% 1,78% 93,06% 89,96%
3  trimf hybrid 88 100 321% 3,11% 1,81% 1,77% 93,58% 90,26%
H trimf hybrid 222 100 3,32% 3,15% 1,86% 1,78% 93,12% 90,02%
3 trapmf hybrid 222 100 3,36% 3,17% 1,90% 1,80% 92,98% 89,92%
T gbellmf hybrid 555 200 3,15% 3,15% 1,79% 1,80% 94,84% 93,66%
1 pimf hybrid 444 100 3,24% 3,16% 1,83% 1,79% 93,45% 90,02%
trimf hybrid 222 100 331% 3,16% 1,85% 1,78% 93,18% 89,98%

H gauss2 hybrid 222 300 3,28% 3,14% 1,84% 1,78% 93,31% 90,12%
5  trimf hybrid 444 100 3,22% 3,14% 1,82% 1,78% 93,54% 90,12%

trimf hybrid 666 100 3,13% 3,87% 1,77% 1,84% 94,94% 93,03%
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Cizelge 5.2. Hi10 parametresi ANFIS modelleme sonuglari

M Operations Errors of Models Correlations
o
d MF Oper #of Epoc Rl\(/)IfS E Rl\(/)[fS E M:;E M(;AfE Corr. Corr.
f Meth. MF hs TRA TEST TRA TEST Tra Test
H trimf hybrid 22 100  3,63% 3,38% 2,02% 1,92% 92,37% 89,33%
}[ gbellmf hybrid 33 200 3,58%  3,36%  2,02% 1,94% 92,58% 89,46%
1 trimf  hybrid 44 100 3,59% 3,37% 2,02% 1,93% 92,53% 89,38%
trimf  backp. 222 2500 3,67% 3,45% 227% 2,17% 92,39% 89,28%
H  trimf  hybrid 333 100 3,55% 3,40% 1,99% 1,94% 92,69% 89,28%
,1[ gbellmf hybrid 333 100 3,51% 3,38% 1,98% 1,93% 92,85% 89,36%
9 gauss hybrid 333 200 3,49% 3,40% 1,97% 1,93% 92,94% 89,23%
gauss  hybrid 222 200 3,54% 3,40% 1,99% 1,94% 92,72% 89,24%
trimf  hybrid 22 100  3,57% 3,41% 1,99% 1,93% 92,60% 89,18%
H gbellmf hybrid 22 800  3,52% 3,37% 1,98% 1,92% 92,81% 89,44%
2 pimf  hybrid 22 500  3,51% 3,35% 1,97% 1,92% 92,84% 89,50%
pimf  hybrid 44 500 3,46% 3,33% 1,95% 1,93% 93,07% 89,65%
H trapmf hybrid 222 100 3,59% 3,40% 2,04% 1,95% 92,51% 89,20%
2 trapmf backp. 222 1000 3,65% 3,45% 2,24% 2,16% 92,46% 89,27%
T gbellmf hybrid 333 200 3,46% 3,35% 1,96% 1,93% 93,06% 89,54%
1 gbellmf hybrid 555 100 3,37% 3,36% 191% 1,92% 93,39% 89,47%
trimf  hybrid 22 100 3,58% 3,38% 2,00% 1,93% 92,58% 89,32%
trapmf  hybrid 22 100 3,61% 3,40% 2,04% 1,96% 92,46% 89,21%
H trimf hybrid 33 100  3,54% 3,37% 1,98% 1,92% 92,72% 89,45%
3 gauss  hybrid 55 100 3,50% 3,36% 1,97% 1,93% 9291% 89,49%
trimf  hybrid 1212 100  3,35% 3,27% 191% 1,93% 94,84% 91,95%
trimf  hybrid 2222 100 3,18% 3,87% 1,83% 1,98% 95,26% 91,83%
H trimf  hybrid 222 100 3,55% 3,37% 1,98% 1,93% 92,67% 89,42%
3 trapmf hybrid 222 100  3,58% 3,39% 2,02% 1,94% 92,56% 89,28%
T gauss  hybrid 222 200 3,58% 3,38% 1,98% 1,93% 92,75% 89,40%
1 trimf  hybrid 345 100 3,49% 3,37% 197% 1,94% 92,93% 89,40%
trimf  hybrid 222 100 3,54% 3,38% 1,98% 1,93% 92,73% 89,36%
trapmf hybrid 222 100 3,57% 3,39% 2,03% 1,96% 92,62% 89,30%
H gauss hybrid 222 400 3,53% 3,37% 1,99% 1,94% 92,77% 89,43%
S trimf hybrid 333 100 3,51% 3,36% 1,97% 1,92% 92,87% 89,50%

gbellmf hybrid 333 500 3,45% 3,35% 1,96% 194% 93,08% 89,52%

gbellmf hybrid 555 100  3,35% 3,42% 1,92% 1,94% 94,94% 93,26%

58



BULGULAR Serbay YONTEM

Cizelge 5.3. Hort parametresi ANFIS modelleme sonuglari

M Operations Errors of Models Correlations
0
d Oper. #of Epoc RMSE ~ RMSE  MAE — MAE Corr. Corr.
e MF  rleth. MF ks of of of of Tra Test
! : TRA TEST TRA TEST
H trimf  hybrid 22 100  3,32% 3,10% 1,84% 1,74%  92,99% 90,01%
1 trimf  backp. 22 200 3,38% 3,16% 2,08% 1,97%  92,95% 90,06%
T trimf  hybrid 33 100  3,31% 3,07% 1,84% 1,73%  93,03% 90,20%
1 trapmf hybrid 22 100 3,34% 3,12% 1,88% 1,78%  92,87% 89,87%
H trimf hybrid 333 100 3,27% 3,09% 1,83% 1,75%  93,18% 90,09%
; gauss hybrid 333 100 3,20% 3,06% 1,82% 1,74%  93,46% 90,32%
b) gauss2 hybrid 333 100 3,23% 3,12% 1,82% 1,76%  93,35% 89,92%
trimf hybrid 22 100 324% 3,12% 1,79% 1,74%  93,31% 89,91%
H gbellmf hybrid 22 500 3,20% 3,09% 1,78% 1,72%  93,46% 90,09%
2 trimf  hybrid 33 100 3,20% 3,09% 1,78% 1,73%  93,48% 90,09%
gauss hybrid 33 100 3,17% 3,10% 1,78% 1,73%  93,58% 90,08%
trimf  hybrid 333 100 3,18% 3,09% 1,78% 1,73%  93,57% 90,12%
H gbellmf hybrid 333 100 3,15% 3,09% 1,76% 1,73%  93,67% 90,10%
2 gauss2 hybrid 333 100 3,15% 3,09% 1,76% 1,73%  93,67% 90,10%
T gauss2 backp. 333 5000 3,49% 3,21% 2,20% 2,06%  92,58% 89,83%
1 trimf hybrid 222 100 3,22% 3,12% 1,79% 1,74%  93,37% 89,92%
trapmf hybrid 222 100 3,28% 3,13% 1,85% 1,78%  93,12% 89,87%
pimf hybrid 33 100  3,19% 3,08% 1,78% 1,73%  93,49% 90,16%
trimf  hybrid 22 100 3,25% 3,09% 1,80% 1,73%  93,26% 90,09%
I:;I trimf backp. 22 2000 3,35% 3,21% 2,14% 2,08%  93,20% 90,02%
trimf  hybrid 1111 100 3,06% 3,05% 1,73% 1,73%  94,01% 90,32%
trimf  hybrid 2222 100 2,90% 3,02% 1,67% 1,73%  94,63% 90,55%
H trapmf hybrid 333 100 3,21% 3,09% 1,81% 1,75%  93,45% 90,14%
3 pimf hybrid 333 100 3,18% 3,08% 1,77% 1,72%  93,57% 90,17%
T  gbellmf hybrid 444 100 3,13% 3,15% 1,75% 1,74%  93,76% 89,73%
1 trimf  hybrid 444 100 3,17% 3,09% 1,76% 1,72%  93,58% 90,14%
gbellmf hybrid 333 200 3,15% 3,10% 1,76% 1,72%  93,67% 90,09%
gauss hybrid 333 100 3,16% 3,08% 1,76% 1,72%  93,62% 90,17%
gauss2 hybrid 333 100 3,16% 3,08% 1,76% 1,71%  93,62% 90,17%
trimf hybrid 444 100 3,16% 3,08% 1,76% 1,73%  93,65% 90,19%
Ig trapmf hybrid 444 100 3,18% 3,10% 1,79% 1,75%  93,54% 90,07%

gauss hybrid 444 100 3,13% 3,11% 1,75% 1,73%  93,77%  89,98%

gauss hybrid 555 100 3,08% 3,06% 1,72% 1,72%  93,94%  90,32%

gauss hybrid 888 10 2,95% 345% 1,65% 1,73%  95,52%  93,00%

trapmf hybrid 666 100 3,06% 3,22% 1,71% 1,75%  94,04%  89,38%
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Cizelge 5.4. Hmax parametresi ANFIS modelleme sonuglari

M Operations Errors of Models Correlations
0
d Oper. #of Epoc RMSE ~ RMSE  MAE  MAE Corr. Corr.
e MF  yieth, MF  hs of of of of Tra Test
1 : TRA TEST TRA TEST
{I trimf hybrid 33 100 452% 4,46%  2,55% 2,52% 89,12% 83,64%
T .
1 gauss2  hybrid 55 100 4.45% 4,50% 2,54% 2,55% 89,48% 83,39%
H trimf hybrid 333 100 4,48% 4,43%  2,53% 2,51% 89,33% 83,87%
}[ gauss hybrid 333 100 4.40% 4,40% 2,52% 2,51% 89,68% 84,03%
5 gauss2  hybrid 333 100 441% 4,41%  2,52% 2,50% 89,63% 84,04%
gbellmf  hybrid 33 300 443% 4,42%  2,53% 2,55% 89,55% 83,85%
;I gbellmf  backp. 33 1000 4,67% 4,64% 2,90% 2,84% 88,71% 82,85%
gbellmf  hybrid 1515 100 4,05% 4,28%  2,36% 2,48% 91,29% 84,83%
H trimf hybrid 333 100 4.45% 4,41% 2,53% 2,53% 89,48% 83,96%
2 gbellmf hybrid 355 100 430% 4,37% 2,46% 2,50% 90,15% 84,25%
T gauss2 hybrid 444 100 433% 4,35% 2,49% 2,51% 90,01% 84,42%
1 dsigmf  hybrid 444 200 435% 4,40% 2,50%  2,52% 89,92% 84,03%
trimf hybrid 55 100 447% 4,47% 2,53% 2,51% 89,37% 83,53%
H gbellmf hybrid 88 100 4,39%  4,42%  2,50%  2,53% 89,76% 83,87%
3 gauss2  hybrid 44 200 450% 4,47%  2,55% 2,54% 89,24% 83,57%
trimf hybrid 1010 100 4,33%  4,39% 2,48%  2,53% 90,03% 84,04%
H trimf hybrid 444 100 439% 4,41% 2,50% 2,53% 89,77% 83,98%
3 .
T gauss2  hybrid 444 100 438% 4,40% 2,49% 2,51% 89,77% 84,02%
1 pimf hybrid 666 100 432% 4,37% 2,48%  2,52% 90,05% 84,24%
trimf hybrid 333 100 4,43% 4,41%  2,53%  2,54% 89,57% 83,97%
gbellmf hybrid 333 200 438% 4,36%  2,52% 2,53% 89,80% 84,30%
H gauss hybrid 444 100 435% 4,34% 2,51% 2,53% 89,96% 84,48%
5 pimf hybrid 555 100 427%  4,29% 2,47%  2,52% 90,29% 84,74%

gauss hybrid 8838 100 3,94% 4,28% 2,50% 2,47% 92,87% 88,67%

gbellmf hybrid 534 100 4,26% 4,24% 247%  2,50% 90,33% 85,11%

Her parametre kendi icerisindeki model tipleri ile kiyaslandiginda yaklasik olarak
ayni sonuglar1 verdigi goriilmiistiir. En tutarli modellerin se¢iminde kiyaslama ol¢iitii
olarak sadece bu ¢izelgelerde goriilen degerler kullanilmamis, modelin 3 boyutlu sistem
analizi ve gercek degerler ile tahmin degerlerinin sagilma grafikleri de etkili olmustur.
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5.1.1. Hs parametresi

Hs parametresi i¢in tiim istatistiksel sonuglar ve 3 boyutlu sistem analiz ¢iktilari
karsilastirildiginda Model-6 yani “H3T1” modeli en dogru ve giivenilir sonuglari
vermektedir. Secilen model kombinasyonunda Gumbell iiyelik fonksiyonu kullanilmistir.
Bulanik dilsel terim sayist1 ise her bir giris parametresi i¢in 5 olarak secilmistir. Toplamda
3 adet girig parametresi ve 1 adet ¢ikis parametresi vardir. Ayrica optimizasyon metodu
olarak hibrit optimizasyon metodu kullanilmigtir. Bu analiz sistemi Sekil 5.1°de
gosterilmistir;

GIRIS Giris MF KURAL DiziNi Cilas MF CIKIS
PARAMETRELERI o - PARAMETRESI

:

Ty

Logical Operations
. and
. o

not

Sekil 5.1. Hs parametresi ANFIS analiz sistemi mimari yapisi
Asagidaki cizelgede bu analiz sistemi i¢in kullanilan (Cizelge 5.5) giris

parametresi, ¢ikis parametresi, kullanilan dilsel terim ve iiyelik fonksiyonu tek tablo
halinde belirtilmistir.
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Cizelge 5.5. Hs parametresi se¢ilen ANFIS modeli

Kullanilan Kullanilan

Tahmin . Model Giris . Cilas . Dilsel Uyelik
Parametresi Parametresi Parametresi .

Terim Fonk.

Hs Model-6 0-1 0-1 5 Gumbell

Calismada etkili olan bulanik dilsel terimlerin kullanimindan olusan bulanik
sistem durulastirilarak sayisal sonuclar elde edilmistir. Sekil 5.2°de gosterilen Filyos
Bolgesi belirgin dalga yiiksekligi i¢in olusturulan ii¢ boyutlu sistem hangi andaki tahmin
isteniyor ise bunu sayisal sonug olarak saglamaktadir.

Cikig Parametresi Cikas Parametresi

Sekil 5.2. Filyos Bolgesi Hs parametresi ANFIS 3D sistem analizi

Sekil 5.3’te belirgin dalga yiiksekligi icin ANFIS modeli egitim asamasinda elde
edilen tahminler verilmistir. Egitim asamasinda model ortalama %3.15 hata orani ile
tahmin gergeklestirmistir. Sekil 5.4°te belirtilen ise modelin test asamasidir ve ortalama
hata orani1 %3.15 olarak bulunmustur.

62



BULGULAR Serbay YONTEM

O Gergek

0.9 X ANFIS

0,8
0,7

0,6

Gerc¢ek ve Tahmin Verileri
S
W

0,4
0,3
0,2
0,1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Veri Adedi

Sekil 5.3. ANFIS modeli Hs parametresi egitim asamasi
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Sekil 5.4. ANFIS modeli Hs parametresi test agamasi

(Calismada egitim ve test asamasi i¢in ortalama hata oranlart MAE ve RMSE hata
parametreleri ile hesaplanmistir.

Cizelge 5.6’da bu degerler verilmistir;
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Cizelge 5.6. Hs egitim ve test asamasi ortalama hata oranlar1

HATA PARAMETRELERI
Model
MAE RMSE
Egitim Test Egitim Test
H3T1
% 1.79 % 1.80 % 3.15 % 3.15

Egitim ve test asamasinda gercek degerler ile tahmin degerleri arasindaki iligkiyi
belirlemek iizere korelasyon analizi yapilmustir. iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin
giiciinii ve yoniinii belirlemek i¢in hesaplanan katsayiya “Korelasyon katsayisi (R?)”
denilmektedir.

R? degeri 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Bu araliktaki degerler iki veri arasinda bir
iliski oldugunu belirtir. Bu degerin 1’e yakinlig1 aradaki iliskinin miikemmelligini
gostermektedir.

R2=0,9484
5 ©
@ 8098
4 o 9-70°
e . °
g o 5
g
= P .~
53 Sogooo
o
= ©
o ©
2
1
0
3 4 5 6
H, Gergek

Sekil 5.5. Hs parametresi (ANFIS) egitim asamas1 sa¢ilma diyagrami ve R? degeri
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R*>=10,9366

H, Tahmin
W

0 1 2 3 4 5 6
H, Gergek

Sekil 5.6. Hs parametresi (ANFIS) test agamasi sagilma diyagrami ve R? degeri

Sekil 5.5 ve 5.6’da goriildiigii lizere gercek veriler ve tahmin verileri arasindaki
iliski verilmistir. Kullanilan model i¢in egitim asamasinda R>=0.95, test asamasinda ise
R?=0.94 bulunmustur.

5.1.2. Hy10 parametresi

Ha/10 parametresi i¢in tiim istatistiksel sonuglar ve 3 boyutlu sistem analizi ¢iktilar:
karsilastirildiginda Model-7 yani “H5” modeli en dogru ve giivenilir sonuglari
vermektedir. Secilen model kombinasyonunda Gumbell iiyelik fonksiyonu kullanilmistir.
Bulanik dilsel terim sayis1 ise her bir giris parametresi i¢in 5 olarak secilmistir. Toplamda
3 adet giris parametresi ve 1 adet ¢ikis parametresi vardir. Ayrica optimizasyon metodu
olarak hibrit optimizasyon metodu kullanilmigtir. Bu analiz sistemi Sekil 5.7’de
gosterilmistir;

65



BULGULAR Serbay YONTEM

GIiRiS Giris Kural Dizini Cikis MF CIKI$
PARAMETRELERI MF PARAMETRES]

Logieal Cperations

Sekil 5.7. Hino parametresi ANFIS analiz sistemi mimari yapisi
Asagidaki c¢izelgede bu analiz sistemi i¢in kullanilan (Cizelge 5.7) giris
parametresi, ¢ikis parametresi, kullanilan dilsel terim ve iiyelik fonksiyonu tek tablo

halinde belirtilmistir.

Cizelge 5.7. Hi1o parametresi secilen ANFIS modeli

Kullanilan Kullanilan

Tahmin - py0qe) Girg —— Cikis el Uyelik
Parametresi Parametresi Parametresi .

Terim Fonk.

Hino Model-7 0-1 0-1 5 Gumbell

Calismada etkili olan bulanik dilsel terimlerin kullanimindan olusan bulanik
sistem durulagtirilarak sayisal sonuglar elde edilmistir. Sekil 5.8’de gosterilen Filyos
Bolgesi Hiio dalga yiiksekligi i¢in olusturulan ii¢ boyutlu sistem hangi andaki tahmin
isteniyor ise bunu sayisal sonug olarak saglamaktadir.
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Cikis Parametresi Cikis Parametresi

06
4
: : Hino
Hino (t3) o 5
9 Cikis Parametresi

3 @«

Sekil 5.8. Filyos Bolgesi Hiio parametresi ANFIS 3D sistem analizi

Sekil 5.9°da Himo igin ANFIS modeli egitim asamasinda elde edilen tahminler
verilmigtir. Egitim asamasinda model ortalama %3.35 hata oran1 ile tahmin
gergeklestirmistir. Sekil 5.10°da belirtilen ise modelin test agamasidir ve ortalama hata
orani %3.42 olarak bulunmustur.

®
O Gergek
0,9 i x ANFIS

Gerc¢ek ve Tahmin Verileri

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Veri Adedi

Sekil 5.9. ANFIS modeli Hi/10 parametresi egitim asamasi
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Sekil 5.10. ANFIS modeli Hi/10 parametresi test agsamast

Calismada egitim ve test asamasi i¢in ortalama hata oranlart MAE ve RMSE hata
parametreleri ile hesaplanmustir.

Cizelge 5.8’de bu degerler verilmistir;

Cizelge 5.8. Hi1o egitim ve test asamasi ortalama hata oranlari

HATA PARAMETRELERI
Model
MAE RMSE
Egitim Test Egitim Test
HS5
% 1.92 % 1.94 % 3.35 % 3.42

Sekil 5.11 ve 5.12°de goriildiigii lizere gercek veriler ve tahmin verileri arasindaki
iliski verilmistir. Kullanilan model i¢gin egitim asamasinda R?=0.95, test asamasinda ise
R?=0.93 bulunmustur.

Hi/10 parametresi de His parametresi ile yaklasik olarak ayni sonuglari vermis ve
kullanilan iiyelik fonksiyonlari ile dilsel terim sayilar1 da benzerlik gostermistir.
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R2=0,9494

Hy/1o Tahmin
N

w

0 1 2 3 4 5 6 7
Hy,0 Gergek

Sekil 5.11. Hy1o parametresi (ANFIS) egitim asamasi sagilma diyagrami ve R? degeri

R*=0,9326

H,/1o Tahmin

0 1 2 3 4 5 6
Hy,0 Gergek

Sekil 5.12. Hy10 parametresi (ANFIS) test asamasi sagilma diyagrami ve R? degeri
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5.1.3. Hort parametresi

Hort parametresi igin tiim istatistiksel sonuglar ve 3 boyutlu sistem analizi ¢iktilari
karsilastirildiginda Model-7 yani “H5” modeli en dogru ve giivenilir sonuglari
vermektedir. Segilen model kombinasyonunda Gauss tiyelik fonksiyonu kullanilmistir.
Bulanik dilsel terim sayis1 ise her bir giris parametresi i¢in 8 olarak se¢ilmistir. Toplamda
3 adet giris parametresi ve 1 adet ¢gikis parametresi vardir. Ayrica optimizasyon metodu
olarak hibrit optimizasyon metodu kullanilmistir. Bu analiz sistemi Sekil 5.13’de
gosterilmistir;

GIRIS - o i
> , - Kural Dizini Cikis MF CIKIS
ARAM Giris MF T H : .
PARAMETRELERI PARAMETRESI
H
H
o-rt Hun

Logieal Operations

o -

or

not

Sekil 5.13. Hort parametresi ANFIS analiz sistemi mimari yapisi

Asagidaki cizelgede bu analiz sistemi icin kullanmilan (Cizelge 5.9) giris
parametresi, ¢ikis parametresi, kullanilan dilsel terim ve iiyelik fonksiyonu tek tablo
halinde belirtilmistir.

Cizelge 5.9. Hort parametresi secilen ANFIS modeli

Tahmin Giris Cikas Kullanilan Kullanilan

Parametresi 1091 parametresi Parametresi Dilsel Uyelik
Terim Fonk.
Hort Model-7 0-1 0-1 8 Gauss
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Calismada etkili olan bulanik dilsel terimlerin kullanimindan olusan bulanik
sistem durulastirilarak sayisal sonuglar elde edilmistir. Sekil 5.14’te gosterilen Filyos
Bolgesi Hort dalga yiiksekligi i¢in olusturulan ii¢ boyutlu sistem hangi andaki tahmin
isteniyor ise bunu sayisal sonug olarak saglamaktadir.

Cikis Parametresi Cikis Parametresi

Hort (1-1) o

Cikis Parametresi

Hort (t-3)

Sekil 5.14. Filyos Bolgesi Hort parametresi ANFIS 3D sistem analizi

Sekil 5.15’te Hort icin ANFIS modeli egitim agsamasinda elde edilen tahminler
verilmigtir. Egitim asamasinda model ortalama %2.95 hata orant ile tahmin
gerceklestirmistir. Sekil 5.16°da belirtilen ise modelin test agsamasidir ve ortalama hata
orani %3.45 olarak bulunmustur.
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Sekil 5.15. ANFIS modeli Hort parametresi egitim agsamast
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Sekil 5.16. ANFIS modeli Hort parametresi test agamasi

Calismada egitim ve test asamasi icin ortalama hata oranlart MAE ve RMSE hata
parametreleri ile hesaplanmistir. Cizelge 5.10°de bu degerler verilmistir;
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Cizelge 5.10. Hort egitim ve test asamasi ortalama hata oranlari

HATA PARAMETRELERI
Model
MAE RMSE
Egitim Test Egitim Test
H5
% 1.65 % 1.73 % 2.95 % 3.45
3,5

R?=0,9553 Qo

Hor: Tahmin

e
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5
Hore Gergek

Sekil 5.17. Hort parametresi (ANFIS) egitim asamas1 sagilma diyagram ve R? degeri

35
R2=0,9363
3 (o)

H,r: Tahmin

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5
Hor Gergek

Sekil 5.18. Hort parametresi (ANFIS) test asamast sagilma diyagram ve R? degeri
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Sekil 5.17 ve 5.18’de goriildiigii lizere gergek veriler ve tahmin verileri arasindaki
iliski verilmistir. Kullanilan model igin egitim asamasinda R?=0.96, test asamasinda ise
R?=0.94 bulunmustur.

5.1.4. Hmax parametresi

Hmax parametresi i¢in tiim istatistiksel sonuglar ve 3 boyutlu sistem analizi ¢iktilar
karsilastirildiginda Model-7 yani “H5” modeli en dogru ve giivenilir sonuglari
vermektedir. Segilen model kombinasyonunda Gauss liyelik fonksiyonu kullanilmistir.
Bulanik dilsel terim sayis1 ise her bir giris parametresi i¢in 8 olarak se¢ilmistir. Toplamda
3 adet giris parametresi ve 1 adet ¢gikis parametresi vardir. Ayrica optimizasyon metodu
olarak hibrit optimizasyon metodu kullanilmistir. Bu analiz sistemi Sekil 5.19’da
gosterilmistir;

GIRIS

PARAMETRELERi  Giris MF Kural Dizini Cikis MF CIKIS

PARAMETRESI

Hmax

Logical Operations

o -

or

not

Sekil 5.19. Hmax parametresi ANFIS analiz sistemi mimari yapisi
Asagidaki ¢izelgede bu analiz sistemi ic¢in kullanilan (Cizelge 5.11) giris

parametresi, ¢ikis parametresi, kullanilan dilsel terim ve iiyelik fonksiyonu tek tablo
halinde belirtilmistir.
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Cizelge 5.11. Hmax parametresi secilen ANFIS modeli

Kullanilan Kullanilan

Tahmin =y g0 Girg —— Gikis Uyelik
Parametresi Parametresi Parametresi .

Terim Fonk.

Himax Model-7 0-1 0-1 8 Gauss

Calismada etkili olan bulanik dilsel terimlerin kullanimindan olusan bulanik
sistem durulastirilarak sayisal sonuglar elde edilmistir. Sekil 5.20°de gdosterilen Filyos
Bolgesi Hmax dalga yiiksekligi i¢in olusturulan {i¢ boyutlu sistem hangi andaki tahmin
isteniyor ise bunu sayisal sonug olarak saglamaktadir.

Cikis Parametresi Cikis Parametresi

Huwax (-5

Hmax (t-1) .

. Hmax (t-3)

Sekil 5.20. Filyos Bolgesi Hmax parametresi ANFIS 3D sistem analizi

Sekil 5.21°de belirgin dalga yiiksekligi icin ANFIS modeli egitim agamasinda elde
edilen tahminler verilmistir. Egitim asamasinda model ortalama %3.94 hata orani ile
tahmin gerceklestirmistir. Sekil 5.22°de belirtilen ise modelin test agamasidir ve ortalama
hata oran1 %4.28 olarak bulunmustur.
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Sekil 5.21. ANFIS modeli Hmax parametresi egitim agamasi
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Sekil 5.22. ANFIS modeli Hmax parametresi test agamasi

Caligmada egitim ve test asamasi i¢in ortalama hata oranlart MAE ve RMSE hata
parametreleri ile hesaplanmistir. Cizelge 5.12°de bu degerler verilmistir;

Cizelge 5.12. Hmax egitim ve test agamasi ortalama hata oranlari
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Model HATA PARAMETRELERI
MAE RMSE
H5 Test Egitim Test
% 2.47 % 3.94 % 4.28
8
R>=0,9288 ®
7 e .
0
6
.s:: 5
g
=
E 4
g
T3
2
1
0
7 8

Hax Gergek

Sekil 5.23. Hmax parametresi (ANFIS) egitim asamasi sagilma diyagrami ve R? degeri

Hpax Tahmin

R*=0,891

Hax Gergek

Sekil 5.24. Hmax parametresi (ANFIS) test asamasi sagilma diyagrami ve R? degeri
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Sekil 5.23 ve 5.24’te goriildiigii iizere gergek veriler ve tahmin verileri arasindaki
iliski verilmistir. Kullanilan model igin egitim asamasinda R?=0.93, test asamasinda ise
R?=0.89 bulunmustur.

5.2. ANN ile Modelleme Bulgular:

Calismanin bu kisminda modelleme i¢in yapay sinir aglart kullanilmistir. Bu
kisimda da ANFIS ile yapilan ¢alismada kullanilan 7 adet model kullanilmistir. Modeller
ile ANN’de bulunan transfer fonksiyonlari, 6grenme fonksiyonlari, katman ve ndron
sayilartyla kombinasyonlar olusturulmustur. Bu kombinasyonlar yapay sinir aglar ile
¢cOziilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Ara katman sayisi artirilarak agin
performansindaki degisimler incelenmistir. Sonuclar asagidaki cizelgelerde (Cizelge
5.13,5.14, 5.15, 5.16) verilmistir.

Cizelge 5.13. Hs parametresi ANN modelleme sonuglari

M Operations Errors of Models Correlations

0

d Network Trans. ff ;#f Rl\(/)lfS E Rl\(/)IfS E M:;E M(ﬁ.E Corr. Corr.
f Type  Funct y' ' TRA TEST TRA TEST Tra Test
11{ feg:;lf(or' tp 2 2 341% 3,17% 191% 1,79%  92,78%  89,94%
? Casit’;‘ii'for' ttp 3 3 335% 3,04% 1,.89% 1,79%  93,03%  90,14%
11{ feg:;lf(or' lp 2 2 337% 3,18% 1,89% 1.81%  92,96%  89,85%
g feg:ior' tttp 4 4 334% 3,16% 1,87% 1,79%  93,09%  89,99%
- Cas‘;i‘ii'for' tp 2 2 330% 3,18% 1,83% 1,78%  9324%  89,87%
2 Casit’;‘ii'for' ttt 3 3 325% 3,05% 1,83% 1,79%  93.44%  90,09%
12{ feg:;lf(or' tp 2 2 331% 3,16% 1,85% 1,79%  93,18%  90,00%
{ felfiglf(or' tttp 4 2 326% 3,16% 1,83% 1,78%  93,40%  89,99%
- feggélf{or' tp 2 2 334% 3,19% 1,88% 1,80%  93,06%  89,87%
3 Caszﬁ‘f{'for' ttp 3 3 331% 3,06% 1.86% 1,78%  9321%  90,05%
g‘ Cas%zif{'for' Iltlp 5 5 3,30% 3,16% 1,85% 1,77%  9323%  90,02%
f felfiglf(or' lp 3 3 333% 3,16% 190% 1,82%  94.62%  92,90%
H feggélf{or' tp 2 2 333% 3,18% 1,88% 1,81%  93,10%  89,91%
S fegi;lf(or' tttp 4 4 329% 3,13% 1,84% 1,78%  93,29%  90,19%
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Cizelge 5.14. Hio parametresi ANN modelleme sonuglari

M Operations Errors of Models Correlations

8 NetworkTrans. ff ff Rl\(/)lfs y Rl\(/)[fs : M:;E M;?E Corr. Corr.
[ Type Funct oy N TRA  TEST TRA TEST Tra Test

If fegg;i‘fr‘ 22 363% 339% 2,04% 1,93% 9239%  89,31%
¥ fcoisfiek tt-p 3 3 356% 335% 201% 193% 9239%  89,59%
If fegg;i‘fr‘ lp 2 2 3,63% 338% 2,06% 193% 92,38%  89,38%
; feggi‘.’r' tttp 4 4 356% 337% 2,02% 1,93% 92,65%  89,44%
H t%is‘fii tp 2 2 3,60% 3,38% 2,01% 1,92% 92,52%  89,29%
2 fcoi“;‘iek ttt 3 3 3.52% 334% 1,98% 192% 9448%  92,62%
}21 feﬁgéi?r' tp 2 2 3,58% 3.42% 1,99% 1,94% 92,61%  89,22%
¥ feggi‘.’r' tttp 4 2 355% 340% 1,99% 1,94% 92,72%  89,30%
H feﬁgéi?r' tp 2 2 356% 337% 1,99% 1,92% 92,66% 89,42%
3 fcoisfiek ttp 3 3 3.56% 337% 199% 1.92% 9236%  89,37%
13{ t%is‘fii Lltlp 5 5 3,54% 336% 197% 191% 92,77% 89.47%
¥ felfig’r' F-p 3 3 3,56% 337% 197% 191% 92,68%  89,50%
H feﬁgéi?r' tp 2 2 3,54% 3,38% 2,00% 195% 92,74%  89,38%
> feﬁfglﬂ‘?r' tttp 4 4 352% 337% 197% 193% 92,84%  89.47%
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Cizelge 5.15. Hort parametresi ANN modelleme sonuglari

M Operations Errors of Models Correlations

((; Network Trans. ff ff Rl\(’)lf E Rl\(/)[fS E MﬁE M;?E Corr. Corr.
;3 Type Funct. L N TRA TEST TRA  TEST Tra Test
11{ fesgélf(f’r’ 2 2 331%  3,00% 1,85% 1,74% 93,03%  90,11%
? fco"‘rscg‘iek ttp 3 3 333%  3,09% 1,83% 1,73% 92,97%  90,07%
11{ fesgélf(f’r’ lp 2 2 335% 3,11% 187% 1,76% 92,89%  89,90%
; fegilffr' tttp 4 4 331%  3,12% 1,89% 1,78% 93,04%  89,99%
- f‘;is";‘ii tp 2 2 3,19%  3,06% 1,76% 1,70% 93,53%  90,31%
2 fco"‘rscg‘iek ttt 3 3 321%  3,09% 1,78% 1,74% 9441%  90,08%
12{ fesgélf(f’r’ tp 2 2 321%  3,09% 1,79% 1,73% 93,45%  90,10%
? fegilffr' tttp 4 2 320%  3,11% 1,79% 1,75% 93,47%  90,01%
- fesgélf(f’r’ tp 2 2 322%  3,10% 1,80% 1,74% 93.43%  90,10%
3 fco"‘rscg‘iek ttp 3 3 322%  3,10% 1,78% 1,72% 93,42%  90,10%
gl f‘;ars‘fi‘i( Fltlp 5 5 323%  3,09% 1,81% 1,74% 93,37%  90,13%
{ fegilffr' Flp 3 3 324%  3,10% 1.81% 1,74% 93,33%  90,12%
- fesgélf(f’r’ tp 2 2 321%  3,10% 1,81% 1,75% 93,44%  90,07%
S fegilffr' tttp 4 4 3,19%  3,07% 1,76% 1,71% 94,66%  92.87%
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Cizelge 5.16. Hmax parametresi ANN modelleme sonuglari

M Operations Errors of Models Correlations
0

d Network  Trans jf RMSE Rl\(/)IfS k M(QE M(;?E Corr. Corr.
fl: Type  Funct. N OFTRA  ypsr  TRA TEST 12 Test
11{ feﬁj;ﬁ"r' t-p 2 456%  452%  2,59% 2.56% 88.89% 83,25%
¥ ff;“fifffl; t-t-p 3 448%  430%  2,53% 2.52% 89,36% 84,76%
11{ feﬁf;ﬁ‘”' l-p 2 458%  457%  2,59% 2,56% 88,87% 82,97%
; fetf:&f(m' tttp 4 445%  437%  254% 2,50% 89.47% 84,24%
H fi,arsfii t-p 2 451%  446%  2,55% 2.53% 89,20% 83,58%
2 fco"‘rsclfiek' tot-t 3 455%  453% 2.62% 2.58% 89.32% 83.21%
}21 feﬁf;ﬁ"r' t-p 2 453%  443%  256% 2.,54% 89,11% 83,82%
¥ feﬁ;‘;f(“ t-t-t-p 2 452%  450%  2,56% 2.56% 89,13% 83,39%
H feﬁf;ﬁ"r' t-p 2 454%  451%  2,57% 2.57% 89,07% 83,38%
3 fcoisfiek' t-t-p 3 453% 452%  2,55%  2,57% 89,13% 83,29%
13{ fi,arsfii l-1-t-1-p 5 445%  443%  2,55% 2.54% 89,51% 83,86%
¥ feﬁ;‘;ffr' I-1-p 3 452%  447%  2,56% 2,56% 89,14% 83,60%
H feﬁf;ﬁ"r' t-p 2 458%  456%  2,58% 2.56% 88.87% 82,93%
> feﬁ;‘;f(“' t-t-t-p 4 448%  449%  2,55% 2.57% 89,36% 83,49%

Cizelge 5.13, 5.14, 5.15 ve 5.16°da goriildiigii iizere dalga parametrelerini
modelleme asamalar1 ve sonuclari verilmistir. Kullanilan transfer fonksiyonlari
kisaltmalar halinde gosterilmistir: t = tanjant-sigmoid, | = logaritmik-sigmoid, p =
purelin (lineer) fonksiyonlarini belirtmektedir.

Her parametre kendi icerisindeki model tipleri ile kiyaslandiginda sonuglar
arasinda biiyiik farklar olmadigr goriilmektedir. En tutarli modellerin se¢iminde
kiyaslama 06l¢iitii olarak sadece bu ¢izelgelerde goriilen degerler kullanilmamis, gercek
degerler ile tahmin degerlerinin sagilma grafikleri de etkili olmustur.
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5.2.1. Hs parametresi

Olgiitler karsilastirildiginda Hs parametresi i¢in en tutarli model “Model-6” yani
“H3T1” olarak secilmistir. Egitimde ileri beslemeli geri yaymimli ag yapisi
kullanilmistir. Ogrenme algoritmasi olarak ise Lavenberg-Marquardt kullanilarak agin
O0grenme orani tespit edilmistir. Toplamda 3 katman ve ara katmanlardaki néron sayis1 3
secilmistir. Transfer fonksiyonu olarak ise Logaritmik-Sigmoid fonksiyonu kullanilmigtir
(Sekil 5.25, Sekil 5.26).

Create Network or Data - X

Network Data

Name

YSA1

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop M
Input data: tra_in v
Target data: tra_out v
Training function: TRAINLM v
Adaption learning function: LEARNGDM v
Performance function: MSE v
Number of layers: 3

Properties for: |Layer1 v

Number of neurons: 3

Transfer Function: LOGSIG v

GV:ew ¢ Restore Defaults

() Help ¢ Create © Close

Sekil 5.25. Hs parametresi Matlab ortaminda olusturulan ANN tabani
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Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

Sekil 5.26. Hs parametresi ANN mimari yapist

Egitim icin epok 100 secilmistir ve agirlik degerleri her egitimden sonra
yenilenerek performansin en iyi oldugu nokta bulunmaya calisilmistir (Sekil 5.27).
Verilerin girisi sirasinda tiim degerlerin 0 ile 1 arasinda olmasi i¢in degerler normalize
edilmistir.

= Best Validation Performance is 0.00087029 at epoch 8
10 5

Train
Validation
Test

=
<
w

Mean Squared Error (mse)
=
(5]

10-4 -
0 2 4 6 8 10 12 14

14 Epochs

Sekil 5.27. Hs parametresi ANN egitim grafigi
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O Gergek
XYSA
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= = =

~ o0 O
§OxCrstsmonteosd ©
GG xg)eo O

Gercek ve Tahmin Verileri
o
whn

0,4
0,3
0,2
0,1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Veri Adedi

Sekil 5.28. ANN modeli Hs parametresi egitim agamasi

(o) O Gergek
XYSA

*

% O

Gerc¢ek ve Tahmin Verileri
p uO uO \'O p
— [\S) IS (@] (o)
;QXO RO % ©

=)

0 500 1000 1500 2000 2500
Veri Adedi

Sekil 5.29. ANN modeli Hs parametresi test agamasi

Sekil 5.28 ve 5.29°da yapay sinir aglart modellemesinde H3T1 modeli i¢in egitim
ve test agamasindaki program c¢iktilar1 yani tahmin verileri verilmistir. Mavi degerler
gercek verileri, pembe degerler ise modelin tahmin verilerini temsil etmektedir.
Sekillerde goriilecegi iizere model gergek verilere oldukga yakin degerler vermektedir.
Bu agamalarda 2 ayr1 yontem ile hesaplanan hata degerleri ise Cizelge 5.17’de verilmistir.
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Cizelge 5.17. Hs parametresi egitim ve test asamasi hata oranlari

Model HATA PARAMETRELERI
ode Mutlak Hata RMSE
Egitim Test Egitim Test
H3T1 % 1.82 % 1.90 % 3.33 % 3.16

R*>=0,9462

H, Tahmin

0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 1,1

H, Gergek

Sekil 5.30. Hs parametresi (ANN) egitim asamasi sacilma diyagrami ve R? degeri

1
R2=0,929

H, Tahmin

0,7 0,8 0,9

0,2 0,3 0,4 0,5 0,6
H, Gergek

Sekil 5.31. Hs parametresi (ANN) test asamasi sa¢ilma diyagrami ve R? degeri
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Sekil 5.30 ve 5.31°de goriildiigii tizere gergek veriler ve tahmin verileri arasindaki
iliski verilmistir. Kullanilan model igin egitim asamasinda R?=0.95, test asamasinda ise
R?=0.93 bulunmustur.

5.2.2. Hy10 parametresi

Olgiitler karsilastirildiginda Hi/1io parametresi icin en tutarli model “Model-3” yani
“H2” olarak secilmistir. Egitimde “Cascade” ileri beslemeli geri yaymiml ag yapisi
kullanilmigtir. Bu ag yapisinin standart ileri beslemeli ag yapisi ile farki giris
parametreleri ile her katmanda bir baglant1 olusturmasidir. Ogrenme algoritmasi olarak
ise Lavenberg-Marquardt kullanilarak agin 6grenme orani tespit edilmistir. Toplamda 3
katman ve ara katmanlardaki néron sayis1 3 secilmistir. Transfer fonksiyonu olarak ise
Tanjant-Sigmoid fonksiyonu kullanilmistir (Sekil 5.32, Sekil 5.33).

Create Network or Data - X
Network Data

Name

YSA2

Network Properties

Network Type: Cascade-forward backprop v
Input data: tra_in v
Target data: tra_out v
Training function: TRAINLM v
Adaption learning function: LEARNGDM
Performance function: MSE v
Number of layers: 3

..................

Number of neurons: |3

Transfer Function: TANSIG

(] View ¢ Restore Defaults
() Help ¢ Create @ Close

Sekil 5.32. Hino parametresi Matlab ortaminda olusturulan ANN tabani
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Sekil 5.33. Hi/10 parametresi ANN mimari yapisi

Egitim icin epok 100 secilmistir ve agirlik degerleri her egitimden sonra
yenilenerek performansin en iyi oldugu nokta bulunmaya calisilmistir (Sekil 5.34).
Verilerin girisi sirasinda tiim degerlerin 0 ile 1 arasinda olmasi i¢in degerler normalize
edilmistir.

Best Validation Performance is 0.00096984 at epoch 36

107F _
E Train
- Validation
I Test
— e | e Best
[ 5 .
wn ﬁ i
E ._
2L :
10
<]
-
17|
S
:
®
-3
c 10
m©
[
=

10'4 = | 1 I 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

42 Epochs

Sekil 5.34. Hi10 parametresi ANN egitim grafigi
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O Gergek
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X YSA
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Gerg¢ek ve Tahmin Verileri
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Veri Adedi

Sekil 5.35. ANN modeli Hi/10 parametresi egitim asamasi

O Gergek
0,9 o
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Sekil 5.36. ANN modeli Hi10 parametresi test agsamasi
Sekil 5.35 ve 5.36°da yapay sinir aglar1t modellemesinde H2 modeli i¢in egitim ve
test asamasindaki program ¢iktilari yani tahmin verileri verilmistir. Mavi degerler gercek

verileri, pembe degerler ise modelin tahmin verilerini temsil etmektedir. Bu asamalarda
2 ayr1 yontem ile hesaplanan hata degerleri ise Cizelge 5.18’de verilmistir.
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Cizelge 5.18. Hio parametresi egitim ve test asamasi hata oranlari

Model HATA PARAMETRELERI
Mutlak Hata RMSE
0 Egitim Test Egitim Test
% 1.98 % 1.92 % 3.52 % 3.34

eeo” D
@ °
R2 = 10,0448
g
g
=
[a]
H
=
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 1,1

Hyj10 Gergek

ekil 5.37. Hi/1o0 parametresi egitim a§amasli saciima dilyagrami ve cgerl
Sekil 5.37. Huo p i (ANN) egii Ima diyag R? degeri

R*>=0,9262

Hy/1o Tahmin

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
Hy Gergek

Sekil 5.38. Hu1o parametresi (ANN) test asamasi sagilma diyagrami ve R? degeri
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Sekil 5.37 ve 5.38’de goriildiigii tizere gergek veriler ve tahmin verileri arasindaki
iliski verilmistir. Kullanilan model igin egitim asamasinda R?=0.95, test asamasinda ise
R?=0.93 bulunmustur.

5.2.3. Hort parametresi

Olgiitler karsilastirildiginda Hort parametresi i¢in en tutarli model “Model-7" yani
“HS5” olarak secilmistir. Egitimde ileri beslemeli geri yayinimli ag yapisi kullanilmastir.
Ogrenme algoritmasi olarak ise Lavenberg-Marquardt kullanilarak agm 6grenme orani
tespit edilmistir. Toplamda 4 katman ve ara katmanlardaki néron sayis1 4 secilmistir.
Transfer fonksiyonu olarak ise Tanjant-Sigmoid fonksiyonu kullanilmistir (Sekil 5.39,
Sekil 5.40).

Create Network or Data — X

Network Data

Name

YSA3

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop v
Input data: tra_in v
Target data: tra_out v
Training function: TRAINLM v
Adaption learning function: LEARNGDM v
Performance function: MSE v
Number of layers: <

Properties for: Layer3 v

Number of neurons: 4
Transfer Function: TANSIG v

¢ Restore Defaults

\,',') Help ¢ Create Q Close

Sekil 5.39. Hort parametresi Matlab ortaminda olusturulan ANN tabani
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Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3 Output Layer

Sekil 5.40. Hort parametresi ANN mimari yapisi

Egitim i¢in epok 100 se¢ilmistir ve agirlik degerleri her egitimden sonra
yenilenerek performansin en iyi oldugu nokta bulunmaya caligilmistir (Sekil 5.41).
Verilerin girisi sirasinda tiim degerlerin O ile 1 arasinda olmasi i¢in degerler normalize
edilmistir.

Best Validation Performance is 0.0011896 at epoch 19

10'F
g Train
Validation
Test
— -~ Best
(4] -
[72] :
E :
. 107
(o] :
= z
4 5
o E
& :
© :
: =
g P i
3L y T 4
g 10 :
(7]
=
10-4 C 1 1 1 1 J
0 ) 10 15 20 25

25 Epochs

Sekil 5.41. Hort parametresi ANN egitim grafigi
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O Gergek

o
0,9
XYSA
0,8
0,7 g

<o
=)}

Gercek ve Tahmin Verileri
(=]
(9]

0,4
0,3
0,2
0,1 §
0 . . '
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Veri Adedi

Sekil 5.42. ANN modeli Hort parametresi egitim asamasi

O Gergek
X YSA

o

x0O
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Gerc¢ek ve Tahmin Verileri
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0 500 1000 1500 2000 2500
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Sekil 5.43. ANN modeli Hort parametresi test agamasi

Sekil 5.42 ve 5.43’te yapay sinir aglart modellemesinde H2 modeli i¢in egitim ve
test asamasindaki program ¢iktilari yani tahmin verileri verilmistir. Mavi degerler ger¢ek
verileri, pembe degerler ise modelin tahmin verilerini temsil etmektedir. Bu asamalarda
2 ayr1 yontem ile hesaplanan hata degerleri ise Cizelge 5.19°da verilmistir.
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Cizelge 5.19. Hort parametresi egitim ve test asamasi hata oranlari

Model HATA PARAMETRELERI
Mutlak Hata RMSE
H5 Egitim Test Egitim Test
% 1.76 % 1.71 % 3.19 % 3.07

R?=0,9466

Hor Tahmin

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 1,1
H,r: Gergek

Sekil 5.44. Hort parametresi (ANN) egitim asamasi sagilma diyagrami ve R? degeri

R2=0,9287
0,9

Hor Tahmin

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
Hore Gergek

Sekil 5.45. Hort parametresi (ANN) test asamasi sagilma diyagrami ve R? degeri

93



BULGULAR Serbay YONTEM

Sekil 5.44 ve 5.45°te goriildiigi iizere gergek veriler ve tahmin verileri arasindaki
iliski verilmistir. Kullanilan model igin egitim asamasinda R?=0.95, test asamasinda ise
R?=0.93 bulunmustur.

5.2.4. Hmax parametresi

Olgiitler karsilastirldiginda Hmax parametresi igin en tutarli model “Model-1" yani
“H1T1” olarak sec¢ilmistir. Egitimde “Cascade” ileri beslemeli geri yaymimli ag yapisi
kullanilmigtir. Ogrenme algoritmasi olarak ise Lavenberg-Marquardt kullanilarak agmn
O0grenme orani tespit edilmistir. Toplamda 3 katman ve ara katmanlardaki néron sayis1 3

secilmistir. Transfer fonksiyonu olarak ise Tanjant-Sigmoid fonksiyonu kullanilmigtir
(Sekil 5.46, Sekil 5.47).

Create Network or Data - X

Network Data

Name

YSA4

Network Properties

Network Type: Cascade-forward backprop v
Input data: tra_in S
Target data: tra_out v
Training function: TRAINLM v
Adaption learning function: LEARNGDM +
Performance function: MSE v
Number of layers: 3

Number of neurons: |3

Transfer Function: TANSIG v

™) View % Restore Defaults

\') Help ¢ Create @ Close

Sekil 5.46. Hmax parametresi matlab ortaminda olusturulan ANN tabani
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Hidden Layer 1

Sekil 5.47. Hmax parametresi ANN mimari yapisi

Egitim i¢in epok 100 secilmistir ve agirlik degerleri her egitimden sonra
yenilenerek performansin en iyi oldugu nokta bulunmaya calisilmistir (Sekil 5.48).
Verilerin girisi sirasinda tiim degerlerin 0 ile 1 arasinda olmasi i¢in degerler normalize
edilmistir.

Best Validation Performance is 0.0017335 at epoch 5
10° :

Train
Validation
Test

Best

Mean Squared Error (mse)

11 Epochs

Sekil 5.48. Hmax parametresi ANN egitim grafigi
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Sekil 5.49. ANN modeli Hmax parametresi egitim asamasi
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Sekil 5.50. ANN modeli Hmax parametresi test asamasi

Sekil 5.49 ve 5.50°de yapay sinir aglart modellemesinde HIT1 modeli i¢in egitim
ve test asamasindaki program ¢iktilart yani tahmin verileri verilmistir. Mavi degerler
gercek verileri, pembe degerler ise modelin tahmin verilerini temsil etmektedir. Bu
asamalarda 2 ayr1 yontem ile hesaplanan hata degerleri ise Cizelge 5.20°de verilmistir.
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Cizelge 5.20. Hmax parametresi egitim ve test agamasi hata oranlari

Model HATA PARAMETRELERI
Mutlak Hata RMSE
HIT1 Egitim Test Egitim Test
% 2.53 % 2.52 % 4.48 % 4.30
1
R2=0,9111
6 o ©
Q@
(o]
£
£
=
S
g
T
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 1,1

H o Gergek

Sekil 5.51. Hmax parametresi (ANN) egitim asamasi sa¢ilma diyagrami ve R? degeri

R2=0,874

H e Tahmin

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 1,1
Hax Gergek

Sekil 5.52. Hmax parametresi (ANN) test asamas1 sagilma diyagranu ve R? degeri
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Sekil 5.51 ve 5.52’de goriildiigii tizere gergek veriler ve tahmin verileri arasindaki
iliski verilmistir. Kullanilan model i¢gin egitim asamasinda R?=0.91, test asamasinda ise
R?=0.87 bulunmustur.
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6. TARTISMA VE SONUC

Yap1 maliyeti yiiksek ve ekonomik yasam oOmiirleri uzun kiy1 yapilarinin
projelendirilmesinde en énemli adimlardan birisi dalga yuksekligi parametresinin dogru
belirlenmesidir. Kiy1 yapilarimi gerek statik, gerekse dinamik ag¢idan zorlayan bu
parametre bircok durumda ya yetersiz ya da eksik olarak veri setleri ile belirlenmektedir.
Ozellikle H ve T verilerindeki eksiklikler projelendirme asamasinda hatalara sebep
olmaktadir. Dalga parametrelerinin dogru olarak belirlenebilmesi yiiksek maliyetli kiy1
yapilariin yatirim ve onarim maliyetlerini diigiirmektedir.

Cizelge 6.1. Calismada kabul edilen yapay zeka metotlari, model ve sonuglari

RMSE RMSE MAE  MAE Cor. of Cor. of

Mthd. Prmtr. Model T(I;fA . ]g; . T(I){fA . ]g; . TRA  TEST
A Hs H3T1 3.15 3.15 1.79 1.80 0.95 0.94
N Ha10 H5 3.35 3.42 1.92 1.94 0.95 0.93
f Hort HS 2.95 3.45 1.65 1.73 0.96 0.94
S Hmax H5 3.94 4.28 2.50 2.47 0.93 0.89

Hs H3T1 3.33 3.16 1.82 1.90 0.95 0.93
A Hu10 H2 3.52 3.34 1.98 1.92 0.95 0.93
E Hort H5 3.19 3.07 1.76 1.71 0.95 0.93

Hmax HITI1 4.48 4.30 2.53 2.52 0.91 0.87

Cizelge 6.1°de bu tez caligmasi sonucunda her bir parametre i¢in kullanilan yapay
zeka metotlar1 ve kabul edilen modeller, hata oranlar1 ve korelasyon katsayilari
verilmigtir.

Calisma kapsaminda Filyos Bolgesinde 1995-1996 yillarinda periyodu 2 saat
olarak 6l¢iilmiis yaklasik 8000 adet veri kullanilmigstir. Bu veriler ile sadece “H” veya “H
ve T” kombinasyonu kullanilarak tahmin modelleri olusturulmustur. Caligma da yapay
zeka teknikleri kullanilmistir: ANN ve ANFIS. Kullanilan bulanik sinir ag1 metodu
ANFIS (Uyarlamali Ag Temelli Bulanik Cikarim Sistemi) dir. Bu metot yapay sinir
aglari ile bulanik mantigin bir arada kullanilmasini saglamakla beraber icerdigi iki yapay
zekd teknigi birbirlerinin dezavantajlarin1  gidermektedir. Yapay sinir aglan
modellemesinde olusturulan modeller ag yapilari, 6grenme algoritmalari, katman sayilar
ve ndron sayilart ile birgok deneme ile belirlenmistir. Bu denemeler arasinda en iyi
sonuglart veren model ve parametreleri secilmistir. Aym1 sekilde ANFIS i¢in de bu
modeller dilsel terim sayisi, egitim fonksiyonlari, egitim metotlar1 ile bir¢ok denemeye
tabi tutulmus ve en verimli sonuglar1 veren model ve parametreler se¢ilmistir.

Bu iki metotla yapilan ¢aligmalar istatistiki analizlere tabi tutulmustur. Modellerin
tahmin etmis oldugu degerlere iligkin hata sonuglar1 “RMSE” ve “MAE” metotlar ile
hesaplanmis ve sonuglar verilmistir. Ayrica modellerin tahmin ettigi degerler gercek
degerler ile sagilma diyagramina aktarilmis ve aralarindaki iliski korelasyon katsayisi ile
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belirlenmistir. Bu degerlerin grafiksel karsilastirmasi Sekil 6.1, 6.2, 6.3 ve 6.4’te
verilmistir.

5,00

ANFIS == e e ANN
4,50

4,00

3,50 - -
- o= - - -
- - am = - -

3,00
2,50
2,00

RMSE of Training

1,50
1,00
0,50

0,00
Hs H1/10 Hort Hmax

Parameters

Sekil 6.1. ANFIS ve ANN, RMSE egitim degerleri grafiksel gosterimi

5,00

ANFIS e e a» ANN
4,50

4,00

3,50

..
3,00 Terren

2,50

2,00

RMSE of Test

1,50
1,00
0,50

0,00
Hs H1/10 Hort Hmax

Parameters

Sekil 6.2. ANFIS ve ANN, RMSE test degerleri grafiksel gdsterimi
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3,00

ANFIS e» e e ANN

2,50

2,00

1,50

MAE of Training

1,00
0,50

0,00
Hs H1/10 Hort Hmax

Parameters

Sekil 6.3. ANFIS ve ANN, MAE egitim degerleri grafiksel gosterimi

3,00
ANFIS o= e» e» ANN

2,50

2,00

1,50

MAE of Test

1,00
0,50

0,00
Hs H1/10 Hort Hmax

Parameters

Sekil 6.4. ANFIS ve ANN, MAE test degerleri grafiksel gosterimi

ANFIS metodunda 6ne ¢ikan O0grenme fonksiyonlari “Gumbell ve Gauss”
olmustur. Operasyon metodu olarak “hibrit” metodu saglikli sonuglar saglamaktadir.
Uyelik fonksiyonu sayisina baktigimizda ise ¢ok diisiik rakamlarin daha hizli 6grendigini
fakat yanilma oraninin daha fazladir. Bunun yaninda iiyelik fonksiyonu sayisini ¢ok
artirmak hem 6grenmeyi yavaglatmakta hem de egitim asamasinda diizgiin sonuglar
alinsa bile test asamasinda anlamsiz sonuglar vermektedir. Bu da programin egitim
asamasinda ezberlemeye zorlandigini gostermektedir.
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ANN metodunda “Sigmoid” fonksiyonlar on plana g¢ikmaktadir. Ogrenme
algoritmasinda ise Levenberg Marquardt metodu hizli 6grenme ve iyi yakinsayabilme
ozelligi ile tercih sebebi olmustur. ileri beslemeli geri yaymimli ag yapilar dalga
parametreleri modellenmesinde iyi uyum saglamistir.

Her parametreye kendi igerisinde bakacak olursak, hem ANFIS hem de ANN
metodu istatistiki verilerde asag1 yukar1 ayn1 sonuglart vermektedir. Ayrica her iki metotta
da ““egrisel fonksiyonlar”in dalga parametrelerinin modellenmesi asamalarinda daha
etkin oldugu soylenebilir. Istatistiki sonuglar karsilastirildiginda kullanilan yontemlere en
cok uyum saglayan parametrenin Hs oldugu goriilmiistiir. Modellemesi gergeklestirilen
parametreler igerisinde modellemeyi en ¢ok zorlastiran parametre ise Hmax olmustur.
Clinkii Hmax parametresi dalga yiiksekliginin en fazla oldugu noktadir ve bu ug noktalar
bir rastgelelik i¢erisinde olduklarindan tahmini olduk¢a karmasik ve zordur.

Analizler sonucunda her iki metodunda tutarli ve yeterli sonuglar verdigi
saptanmistir. Fakat bulanik mantik ve yapay sinir aglarmin birlikte kullanildigr ve
birbirlerinin dezavantajlarini ortadan kaldiran ANFIS metodu ANN’ye gore daha tutarli,
daha diisiik hata oranli ve daha yiiksek korelasyonlu tahminler gergeklestirmistir (Sekil
6.5 ve 6.6). Her parametre kendi icerisinde ug¢ noktalar barindirmaktadir, bu ug
noktalardaki verilerin az miktarda olmasindan dolay1 bu kisimlarda programin 6grenmesi
daha zordur. ANFIS metodu ile gerceklestirilen modellemelerde her parametre igin ug
noktalarda dahi tahmin oranlarimin yiiksek oldugu goriilmekte, ANN metodu ile
gergeklestirilen modellemelerde ise bu u¢ noktalara ¢ok daha az ulagilabildigi
goriilmektedir.
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Sekil 6.6. ANFIS ve ANN, CORR. test degerleri grafiksel gosterimi

Sonu¢ olarak; kiyr yapilarmin projelendirilmesinde, eksik dalga verilerinin
tamamlanmasinda, ileriye yoOnelik dalga yiiksekligi tahmin edilmesinde yapay zeka
tekniklerinin kullanilmasi daha dogru ve tutarli sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir.
Bu ¢aligmada, diger yapay zeka teknikleri ile kiyaslandiginda ANFIS metodunun daha
tutarli sonuglar verdigi sonucuna varilmistir. Bu denli maliyetli yapilarin
projelendirilmesinde ana faktor olan dalga yiiksekliginin dogru belirlenmesi hem yapim
maliyeti hem de isletme ve onarim maliyetleri acisindan biiyiik avantajlar saglayacaktir.
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