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Yapay sinir aglari, karmagik sistemlerin modellenmesinde son yillarda yaygin olarak
kullanilan bir yapay zeka teknigidir ve insan beynindeki biyolojik sinir hiicrelerinin
basitlestirilmis olarak modellenmesine dayanmaktadir. Tas dolgu dalgakiranlarin
tasariminda yaygin olarak kullanmilan Van der Meer denklemleri hidrolik model
deneylerinin sonuglarindan elde edilmis ve deney verilerini ortalama olarak ifade edebilen
denklemlerdir ve bu nedenle tasarim asamasinda onemli bir degiskenlik ve belirisizlik
kaynagi olarak yapinin giivenirligini etkilemektedirler. Tas dolgu kiyt yapilarinin 6n
tasarimi i¢in Van der Meer deney verilerini iceren bir “tasarim yapay sinir ag1” gelistirilmis
ve Mersin Yat Limani 6n tasarimi i¢in uygulanmistir. Elde edilen sonuglar, ileri beslemeli
denetimli sinir aglarmm Van der Meer denklemlerine kiyasla daha yiiksek bir modelleme
yetenegi gosterebilecegini ortaya koymustur. Deterministik yontemler yerine dogrusal
olmayan yapay zeka tekniklerinin uygulanmasi ve bu sayede belirsizliklerin azaltilmasi ya
da islenebilmesi, tas dolgu dalgakiranlarin karmasik modellere gereksinim duyulmadan
tasarlanmasini saglamistir.

Anahtar Sozciikler: Yapay zeka, tas dolgu dalgakiran, yapay sinir ag1

ABSTRACT

Preliminary Design of Ruble Mound Breakwaters by Using Artificial Neural
Networks

A neural network is an artificial intelligence technique used in complex systems. It is based
on the simplified simulation of biological neurons in human brain. Van der Meer equations
are utilized for the design of rubble mound breakwaters. Van der Meer equations are the
most commonly utilized emprical equations for the preliminary design of rubble mound
breakwaters. However, since these equations only represent the mean value of hydraulic
model tests, there exists significant uncertainties and variations in the design. In order to
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pre-design of rubble mound breakwaters, “artificial neural networks for design” were
established and applied preliminary design of Mersin Yacht Harbour. The results showed
that neural networks have a better performance in the ability of modelling than Van der
Meer equations. Artificial neural networks can handle more accurately the uncertainties
inherent in the design of rubble mound breakwaters than deterministic design; hence the
need of complex models generally used for the design has been significantly decreased.
Key Words: Artificial intelligence, breakwaters, artificial neural networks

1. GIRIS

Insan diisiincesini ve davramisini taklit edebilen sistemlerin gelistirilmesine yonelik
calismalarin tiimii yapay zeka olarak tanimlanabilir. Yapay zeka teknikleri, birbirinden
timiiyle farkli uygulamalar olmasina karsin, belirsizlikler tizerine kurulan sistemler olmasi
bu tekniklerin ortak yonii olarak degerlendirilebilir. Bagka bir deyisle, klasik yontemlerde
ortaya c¢ikan belirsizlikler istenmeyen ve ayrica degerlendirilmesi gereken durumlarken;
yapay zeka teknikleri belirsizlikleri iceren ve isleyen uygulamalardir. Yapay zeka
uygulamalarindan/tekniklerinden olan yapay sinir aglari (artificial neural networks)
biyolojik sinir hiicrelerinin basitlestirilmis olarak modellenmesi yardimiyla &grenebilen
sistemlerin gelistirilmesinde kullanilan uygulamalardir ve farkli miihendislik alanlarinda
oldugu kadar insaat miithendisliginin degisik alanlarinda da [1,2] son yillarda yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Miihendislik problemlerindeki belirsizliklerin kaynagi, model ve modelin igerdigi
parametreler olup s6zkonusu belirsizlikler genellikle olasilik teorisi ve istatiksel ydntemler
yardimiyla gézoniine alinmaktadir. Belirsizlikler altinda ortaya ¢ikacak basarisizliklar (risk)
ise giivenirlik analizi yardimiyla belirlenmektedir. Ozellikle karmagik ve modelleme
olanaklarinin zor oldugu bir¢ok miithendislik probleminin ¢dziimiinde, gelistirilen modelin
yetersiz olmasi dnemli bir belirsizlik nedeni olmakla birlikte ¢6ziim sirasinda yapilacak
kabuller veya basitlestirmeler de belirsizligi arttiran faktorlerdir. Bir miihendislik yapisinin
tasariminda karsilasilan belirsizlikler, istatiksel yontemler yardimiyla g6zoniine alinmasina
karsilik modelin igerdigi parametrelerin rassal degisken olmasi da bagka bir belirsizlik
kaynag1 olarak verilebilir: Bu tir yontemlerde, tasarim degiskenleri belirli olasilik
dagilimlan ile ifade edilmesine karsin degiskenlere ait istatistiki bilgilerin yetersiz olmasi
ve ¢ogunlukla ortalama ve standart sapma degerleriyle sinirli kalmasi belirsizlige neden
olabilmektedir. Dolayisiyla, yiiksek derecede belirsizlik gosteren (karmasik) miithendislik
problemlerinin ¢dziimiinde belirsizliklerin azaltilmasina ve degerlendirilmesine yonelik
klasik yaklagimlar, ¢ogunlukla daha karmasik ve zaman-maliyet a¢isindan ekonomik
olmayan ¢6ziimlere neden olabilmektedir.

Yapay sinir aglar1, yapay sinir hiicrelerinin katmanlar seklinde baglanmasiyla olusturulan
veri tabanli sistemler olup insan beyninin d6grenme ve degisik kosullar altinda ¢ok hizli
karar verebilme gibi yeteneklerinin, basitlestirilmis modeller yardimiyla karmagik
problemlerin ¢6ziilmesinde kullanilmasini amaglamaktadir. Siniflandirma, kiimeleme,
regresyon ve zaman serilerinin tahmini gibi degisik alanlarda kullanilan yapay sinir aglar
uygulamalarinin en biiyiik avantaji, karmagik modellere gereksinim duyulmaksizin yalnizca
agin egitilmesi yoluyla problemlere ¢6ziim getirebilmesidir. Bu nedenle, yapay zeka
tekniklerinin, belirsizlikler gbézoniine alindiginda, klasik yontemlerin saglayamayacagi
avantajlara sahip oldugu sdylenebilir.
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Tas dolgu dalgakiranlar, deniz miihendisliginde yiiksek maliyete ve Tiirkiye’de en ¢ok
hasar olasiligina sahip yapilardir, ayrica dayanim ve olasi yiik degerlerine bagli yogun
belirsizliklerler icermektedirler. Kiy1 yapilari, on tasarim asamasinda genellikle yari-
deneysel denklemler yardimiyla [3,4] deterministik olarak tasarlanmakta ancak belirsizlik
araliklar1 gézoniine alinmamaktadir. Bu nedenle tasarim sirasinda belirsizliklerin de dikkate
alindig1 istatistiksel yontemlerden yararlanilmasi zorunludur [5]. Tasarim asamasinda
kullanilan esitliklerde belirsizlik nedeni genis bir deger araligmin (degiskenligin) esitlik
icerisinde ortalama degerlerle ifade edilmesidir; ayrica, tasarim parametreleri olan yiik ve
dayanim degiskenleri de diger belirsizlik kaynaklarinini olusturmaktadir [6]. Tasarim
asamasinda belirsizligin kara yapilarina oranla tas dolgu dalgakiranlarda ¢ok daha yiiksek
olmasi yapay sinir aglarinin, kiyr yapilarmin tasarimina uygulanmasini zorunlu hale
getirmektedir. Belirsizliklerin gbzoniine alinmasinda, istatistiksel yontemlerle birlikte
[7,8,9,10] yapay sinir aglarinin da kullanilmasi, yiiksek maliyetli olan bu yapilarin daha
ekonomik ve daha emniyetli bir sekilde tasarimina katkida bulunacaktir.

Son yillarda, bir¢ok miithendislik probleminin ¢éziimiinde kullanilan yapay sinir aglari, tas
dolgu dalgakiranlarin tasarimi tizerine yapilan tek galismada [11], tas dolgu dalgakiranlar
icin denge (stabilite) analizi amaciyla kullanilmistir. Caligmada ileri beslemeli denetimli
(multi layer feed forward) bir yapay sinir agi kullanilmis ve Van der Meer’in model
deneylerinden elde edilen verilerle egitilmistir. Calismanin amaci, stabilite sayisinin ve
hasar seviyesinin tahminidir. Stabilite sayisinin tahmininde, permeabilite katsayisi, hasar
seviyesi, Iribarren sayisi ve dalga sayist agin girdileri olarak alinmistir. Tahmin edilen
degerlerin model deneylerinden elde edilen degerlerle uyumlu oldugu gozlenmis ancak
yapay sinir aglarin performansit Van der Meer denklemlerine kiyasla diigiik bulunmustur.
Bu calismada, Tirkiye’deki ilk uygulamalardan biri olmak iizere, yapay sinir aglari, tas
dolgu dalgakiranlarin stabilite sayilarinin tahmininde kullanilmistir. Yapay sinir aglarinin
egitilme asamasinda veri tabanlari rassal degiken (noise) ilave edilmesi ve Esas Bilesen
Analizi (Principal Component Analysis) olmak iizere katistk (hybrid) yaklasimlar
denenmistir. Elde edilen sonuglar yapay sinir aglarmin karmasik modellere gereksinim
duyulmadan tas dolgu dalgakiranlarin stabilite sayilarinin tahmininde kullanilabilecegini ve
literatiirde yer alan ¢alismadan [11], farkli olarak Van der Meer denklemlerinden daha
yiiksek bir modelleme yetenegi gosterebilecegini ortaya koymustur. Ayrica, agin tasarima
yonelik olarak kullanilmasi amaglanmig ve egitilen yapay sinir ag1 ile Mersin Yat Limani
ana dalgakirani 6n tasarimi yapilmustir.

2. YAPAY SINiR AGLARI

Biyolojik sinir aglarmin temel elemani sinir hiicreleridir ve insan beyninin korteks
kisminda yer alan néron (sinir hiicresi) sayis1 yaklasik olarak 10'' olup her hiicre sayisi,
1000-10000 arasinda degisen baska hiicrelerle karsilikli iliski igerisindedir. Bir sinir
hiicresinin temel elemanlari hiicre gévdesi, dendrit ve akson’dur [12]. Sinir hiicresine ($ekil
1.a) diger sinir hiicrelerinden gelen uyarimlar, dendritler araciligiyla hiicre gévdesine taginir
ve hiicre i¢i aktivasyonun/kararlilik halinin bozulmasiyla olusan bir kimyasal siire¢
icerisinde diger hiicrelere aksonlarla iletilir; uyarimlarin diger sinir hiicrelerine
taginabilmesinde akson uglari ile dendritler arasindaki sinaptik bosluklar (sinaps) rol oynar.
Sinaptik bosluk iginde yer alan “sinaptik kesecikler” gelen uyarimlarin diger hiicrelere
dendritler aracilifiyla geg¢mesini kosullayan elemanlardir. Sinaptik bosluga, “sinaptik
kesecikler” tarafindan saglanan noro-iletken maddenin dolmasi uyarimlarin diger hiicrelere
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gecisini kosullar. Hiicrelere gelen uyarimlarla uyumlu olarak hiicreler arasindaki mevcut
sinaptik iligkilerin degisimi veya hiicreler arasinda yeni sinaptik iliskilerin kurulmasi
“dgrenme” siirecine karsilik gelir.

Dendrit Alczon uglan

Hiicre givdes

(a) Biyolojik sinir hiicresi

Agirlik faktori

W,
X, '/

(b) Yapay sinir hiicresi

Sekil 1. Biyolojik ve yapay sinir hiicresi

Yapay sinir aglar1 esas olarak biyolojik ndronlarin basitlestirilmis bir sekilde matematiksel
olarak modellenmesine dayanmaktadir [13,14]. Biyolojik ve yapay sinir hiicreleri
arasindaki benzesim (Sekil 1), hiicreler arasindaki baglantilar (hiicreye gelen ve hiicreden
¢ikan uyarimlar) akson ve dendritlere; agirlik faktorleri (w;) sinapslara ve sinir degerler (t;)
hiicre ici kararlilik haline karsilik gelecek sekilde olusturulmaktadir (Sekil 3.1.b): Yapay
sinir hiicresinde, agirlik faktorliniin etkisine bagli olarak (w;, w,..w,) hiicreye gelen
uyarmmlar (X, X;..X,) hiicre i¢i denge durumu veya simnir deger (t;) de dikkate alinarak
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu f'(.) yardimiyla ¢ikti seklinde uyarimlara

(yj) doniistiiriiliir (Sekil 1.b). Yapay sinir hiicrelerinin genellikle katmanli bir yap:
gosterecek bicimde birbirine baglanmasiyla yapay sinir aglari meydana getirilir ve yapay
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sinir hiicreleri arasinda kurulan baglantilara ait agirlik faktorlerinin, uyarimlarla uyumlu
olacak sekilde degistirilmesi benzer sekilde biyolojik “6grenme” siirecine karsilik gelir.
Yapay sinir aglart insan beyninin 6grenme, diisiinme ve degisik kosullar altinda ¢ok hizli
karar verebilme gibi yeteneklerinin basitlestirilmis modeller yardimiyla karmasik
problemlerin ¢dziilmesinde kullanilmasini amaglamaktadir ve kullanim amaglarina gore
degisik tiplerde yapay sinir aglar1 bulunmaktadir. Siniflandirma, kiimeleme, modelleme ve
tahmin gibi degisik islemlerde kullanilan yapay sinir aglarmin [15] en biiyiik avantajlari
dogrusal olmayan sistemleri modelleyebilmesi; bilgiyi paralel olarak igleyebilmesi 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
bagl olarak ise denetimli ve denetimsiz yapay sinir aglar1 olarak siniflandirilabilir. ileri
beslemeli denetimli yapay sinir aglari en yaygin kullanilan yapay sinir aglaridir [16].

Girdi, ¢ikt1 ve bir veya daha ¢ok ara katmanlardan olusan ileri beslemeli denetimli yapay
sinir aglari, girdi ve ¢ikti katmalar arasinda tek dogrultuda aktivasyon gdsteren sinir
aglaridir ve ayni katman {izerinde bulunan hiicreler arasinda da herhangi bir iligki yoktur.
Ara katmandaki hiicre sayisini belirleyen farkli yaklagimlar olmasina karsin [17] genel
olarak hiicre sayis1 deneme-yanilma yoluyla belirlenmektedir. Sekil 2’de tek ara katmanl
ileri beslemeli denetimli bir sinir ag1 drnek olarak verilmistir. Burada, yapay sinir aginin
girdi vektorii x=(x;,Xp,Xy), kullanilarak elde edilen ara katman ¢ikti vektdrii h=(h;,h,,hs3,hy)
cikti katmaninda islendikten sonra ¢ikti vektoriine y=(yy,y»,y,) doniistiiriiliir ve gdzoniine
alinan tiim girdi vektorleri X=[x(1),..,.x(N)] i¢cin ¢ikt1 vektorleri Y=[y(1),..,y(N)], N: girdi
ve ¢ikt1 vektorlerinin sayisi olmak tizere asagidaki sekilde hesaplanir:

Y = (W [y(W"X +b") |+ b¥) (1)

Denklem (1)’de ¢(.): ¢ikti katmanina ait hiicreler i¢in aktivasyon fonksiyonu, wy(.): ara
katmana ait hiicreler i¢in aktivasyon fonksiyonu, b": ara katmandaki hiicrelere ait sinir
deger vektorii, b” : ¢ikt1 katmanindaki hiicrelere ait simir deger vektorii, WY : ara katman

ile ¢ikt1 katmani arasindaki baglantilar i¢in agirhik faktdrleri, W": ara katman ile girdi
katmani arasindaki baglantilar igin agirlik faktorleri olarak alinmis olup s6zkonusu agirlik
faktorleri asagidaki sekillerde tanimlanmustir (Sekil 2):

W= |wiKwiKwh| =l i=1.k P

g =[W§’]K w) K W{m] A=1..,z; m=1,..,s 3)

Yapay sinir aglart uygulamalari genellikle egitme ve test olmak flizere iki asamada
olusturulur. Egitme asamasi, katmanlar arasindaki agirlik faktorlerinin ve siir degerlerin
bir egitme algoritmas1 yardimiyla hata seviyesi kabul edilebilir bir diizeye gelinceye kadar
iteratif olarak diizeltilmesinden meydana gelir; agirlik faktorlerindeki degisim, dgrenme
olarak da tanimlanabilir. Test asamasinda ise egitme agamasinda kullanilmayan girdi ve
cikti verileri kullanilarak agin performansi 6l¢iiliir. Degisik egitme algoritmalar1 olmakla
birlikte momentum katsayili gradyen azalma ve konjuge gradyen egitme algoritmalari
yaygin kullanilan egitme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir [16,18].
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SINIR DEGER SINIR DEGER

h

GIRDI KATMANI Wj;  ARA KATMAN wy  CIKTI KATMANI

Sekil 2. Ileri beslemeli denetimli yapay sinir ag

Momentum katsayili gradyen azalma algoritmasi, performans indeksinin (hata
fonksiyonunun) minimizasyonuna dayanir ve agirhik faktdrleri, performans indeksi
gradyeninin negatif dogrultusunda hareket edilmesiyle iteratif olarak diizeltilir :

wik+1)=w(k)—nVJ(w)+adw (k-1) @)
Burada, w: vektorel olarak agirhik faktorii, k: iterasyon sayisi, m: O0grenme orani, o
momentum katsayisi ve VJ(w): performans indeksinin gradyenidir. Performans indeksinin
gradyeni ise VE: karesel hata fonksiyonunun gradyeni, N: girdi ve ¢ikt1 vektorlerinin sayist

ve z: ¢ikti katmanindaki hiicre sayist olmak iizere vektorel olarak Sekil 3.2°de verilen
yapay sinir ag1 i¢in asagidaki sekillerde ifade edilir:

N
VJ(W)= 5 > VE(w,n) (5)
n=1

OE OF OE A OE

VE(w,n)=
(v owy, ow' owj,  ow,

(6)

Ogrenme oran1 ve momentum katsayisinin secilmesinde degisik yaklagimlar olmasina
karsin [19] bu katsayilar, genellikle 0-1 arasinda degerler alacak sekilde deneme-yanilma
yoluyla secilmektedir.

3. TAS DOLGU DALGAKIRANLARIN YAPAY SiNiR AGLARI iLE ON
TASARIMI

Tiirkiye’de, malzeme agisindan ekonomik olmalar1 nedeniyle yaygin olarak tercih edilen
kiy1 yapilar tas dolgu dalgakiranlardir ve yiiksek maliyete sahip bu yapilarda, farkli hasar
bigimleri ile karsilagilmasina karsin en 6nemli hasar bigimi koruma tabakasinda kayma
veya oyulma seklinde meydana gelen hasarlardir [20]. Tas dolgu dalgakiranlarin
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tasariminda karsilasilagilan belirsizlikler, yilk ve dayanim degiskenlerinin yanisira tasarim
sirasinda kullanilan deneysel esitliklerden de kaynaklanmaktadirlar. Belirsizlik faktorleri,
yapinin tasarim omrii iginde gerceklesebilecek hasar riskinin yaninda giivenirlik seviyesini
de etkilemektedirler. Tas dolgu dalgakiranlarin igerdigi yiiksek derecedeki belirsizlikler
dikkate alindiginda, belirsizlikler iizerine kurulan yapay sinir aglari, istatiksel yontemlerle
birlikte, bu yapilarin tasariminda kullanilabilecek alternatif  yaklagimlardan birini
olusturmaktadir. Bu ¢aligmada, yapay sinir aglari, tas dolgu dalgakiranlarin tasarimia iki
farkli asamada uygulanmustir: Birinci asamada deterministik tasarima alternatif olarak
yapay sinir aglari tek basma uygulanirken; ikinci asamada, yapay sinir aglarinin
egitilmesinde esas olarak, mevcut veri tabaninin diizenlenmesi ve Esas Bilesen Analizi
olmak iizere katigik yaklagimlar denenmistir. Elde edilen sonuglara bagli olarak yapay sinir
aglarinin performansi (modelleyebilme yetenegi), Mersin Yat Limani anadalgakirani 6n
tasarimi Orneginde, deterministik yaklasimla karsilagtirilarak degerlendirilmistir. Burada
amag, yiksek maliyet gerektiren tas dolgu dalgakiranlarin daha ekonomik ve daha
emniyetli olarak tasariminda, yapay =zeka tekniklerinin kullanilma olanaklarinin
arasgtirilmasi olmustur.

3.1. Tas Dolgu Dalgakiranlarda Deterministik Tasarim

Yiiksek maliyete sahip tas dolgu dalgakiranlarda en oOnemli hasar seklini koruma
tabakasinda ortaya g¢ikacak hasarlar olusturmaktadir. Koruma tabakasmin tasariminda,
genellikle yiik ve dayanim degiskenleri arasindaki statik denge durumunu ifade eden
Hudson ve Van der Meer denklemleri kullanilmaktadir [3,4]. Ancak, tas dolgu
dalgakiranlarin tasariminda yaygin olarak kullanilan Van der Meer denklemleri hidrolik
model deneylerinin sonuglarindan elde edilmis ve deney verilerini ortalama olarak ifade
edebilen esitliklerdir ve bu nedenle tasarim asamasinda karsilagilan 6nemli belirsizlik
kaynaklaridir. Van der Meer denklemleri, Hudson denkleminin, [3] diizenli dalga
kosullarin1 yansitmas: yaninda dalga donemi, gegirgenlik gibi parametreleri ihmal etmesi
nedeniyle daha gelismis bir 6zellik gostermektedir ve model deneylerinden elde edilen
sonuglara bagl olarak Van der Meer tarafindan sigrayarak ve yansiyarak kirilan dalga
durumlart i¢in sirasiyla agagidaki sekillerde verilmistir [4]:

S
N, =[62P"(—=)""]/ e, e, <&, 7)
| VN,

N, = ].OP_O‘”(%)O'Z«/coteg; €, € ®)
,

\/7
. tan 0
! 27t/ gT? ©)

(10)
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H
Burada, N_= 3 ve S =

s 2
n50 D n50

permeabilite katsayisi, S: hasar seviyesi, N¢: firtinadaki dalga sayisi, €,,: boyutsuz Iribarren
parametresi, g.: boyutsuz Iribarren parametresinin kritik degeri, 0: koruma tabakasinin egim
acis1, H: dalgakiran topugundaki belirgin dalga yiiksekligi, A: koruma tabakasi taginin
goreceli yogunlugu, D,so: koruma tabakasi tasinin capi, A: dalgakiran kesitindeki hasar
alani, g,: yercekimi ivmesi, Tn: ortalama dalga donemi (periyodu) olarak alinmustir.
Tiirkiye'de dalgakiran projelerinin 6n projelendirme asamalarinda yaygin olarak kabul
edilen hasar seviyesi Hudson denkleminin kullanilmasi halinde % 0-5 (hasar meydana
gelmemesi durumu) arasinda degisir ve koruma tabakasi, kdseli ve piiriizlii ocak taglarinin
rassal olarak iki tabaka halinde yerlestirilmesi ile elde edilir. Bu hasar araligi Van der Meer
denklemleri i¢in hasar seviyesinin S=2 olmasi haline karsilik gelmektedir. Hudson
denklemi i¢in % 5-10, 10-15, 15-20, 20-30, 30-40 ve 40-50 araliklarinda verilen hasar
seviyeleri ise Van der Meer denklemleri icin sirastyla 6, 10, 14, 20, 28 ve 36 olarak verilen
hasar seviyelerine karsilik gelmektedir [4].

olup Ng: stabilite sayisi, P: dalgakiranin

3.2. Tas Dolgu Dalgakiranlarda Yapay Sinir Aglan ile Tasarim

Bu calismada, tas dolgu dalgakiranlar i¢in stabilite sayisi, sigrayarak ve yansiyarak kirilan
dalga durumlari i¢in yapay sinir aglar1 yardimiyla tahmin edilmis ve agim yapisi P, S, N, cot
0 ve g, degerleri girdi, N, degerleri ise ¢ikti olacak sekilde diizenlenmistir. Degiskenlerin
deger araliklari, Van der Meer [4] tarafindan yapilan hidrolik model deneylerine ait veri
tabanina bagli olarak saptanmis ve Cizelge 1’°de verilmistir.

Cizelge 1. Van der Meer denklemlerindeki degiskenlerin deger araliklar

Degisken Maksimum Minimum
Permeabilite katsayisi (P) 0,60 0,10
Egim (Cot 0) 6,00 1,50
Stabilite say1si (Ng) 4,30 0,80
Iribarren sayist (g,) 7,60 0,70
Hasar seviyesi (S) 46,40 0,30
Dalga sayisi (N) 3000 1000

Agin egitilme ve test edilme asamasinda Van der Meer (Van der Meer, 1988) tarafindan
yapilan hidrolik model deneylerine ait toplam 554 veri kiimesinin yaklasik % 20’si,
degiskenlerin aldigr maksimum ve minimum degerleri kapsayacak sekilde (Cizelge 1),
egitme geri kalan kismu ise test asamasinda kullanilmigtir. Her iki asama igin de veriler
rassal olarak ve dalga spektrumunun PM (Pierson Moskowitz) oldugu durumlar dikkate
alarak secilmislerdir. Egitme asamasinda, momentum katsayili gradyen azalma egitme
algoritmasi kullanilmis; ara katmanlardaki hiicre sayis1 dort ve egitme parametreleri olan
O0grenme orani ve momentum katsayist sirastyla 0,3 ve 0,6 olarak belirlenmistir. Aktivasyon
fonksiyonlari, ara katmanlarda sigmoidal; ¢ikti katmanlarinda lineer olup hata fonksiyonu
karesel hatalarin ortalamasi olarak alinmigtir. Uygun ag yapisi (x¢hgy,) ve ortalama karesel
hata (KH) degerinin iterasyon sayisina bagli degisimi, k: girdi katmanindaki hiicre sayisi, s:
ara katmandaki hiicre sayis1 ve z: ¢ikt1 katmanindaki hiicre sayisi olmak iizere Cizelge 2’de
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Ozetlenmistir. Test sonuglari korelasyon katsayilari (R) ile birlikte dagilim diyagrami
halinde Sekil 3’de verilmistir. Stabilite sayilari, toplam veri kiimesi igin Van der Meer
denklemleri kullanilarak da hesaplanmis ve sonuglar dagilim diyagrami seklinde, dalga
sayilarina bagli olarak, Sekil 4-5’te verilmistir.

Cizelge 2. Ileri beslemeli denetimli sinir ag1 icin egitme asamasina ait sonuglar

Agin Yapisi Iterasyon Sayisi KH
Xshayi 100 0,0171
Xshay, 300 0,0104
Xshay, 500 0,0091
X5h4yl 1000 0,0086

Test asamasinda, ileri beslemeli denetimli sinir ag1 (xshsy;) kullanilarak tahmin edilen
degerlerle deney sonuglari arasindaki korelasyon (R=0,804) Van der Meer denklemleri ile
tahmin edilen stabilite sayilarinin korelasyonu (R=0,891) mertebesindedir. Ancak, ag yapisi
kadar kullanilan veri tabanlar1 da yapay sinir aglarinin performansini etkileyen faktorlerdir
ve girdilerin istatiksel anlamda birbirinden bagimsiz (decorrelate) olarak Grnegin Esas
Bilegsen Analizi (Principal Component Analysis) ile yeni bir koordinat diizleminde
tanimlanmasi [21,22] yapay sinir aglarinin modelleme yetenegini artirabilmektedir. Bu
nedenle mevcut veri tabani, PCA (Principal Component Analysis) yardimiyla yeniden
diizenlenmis ve egitme islemi tekrarlanmustir.

Esas Bilesen Analizi (EBA) ¢ok degiskenli veri kiimelerinin analizinde kullanilan istatiksel
bir dogrusal veri doniigtiirme yontemidir [23]. Bu yontemle g6zoniine alinan veri kiimesi,
gercek degigkenlere bagli olarak tanimlanan esas bilesenlerle (principal components)
tanimlanir ve esas bilesenler birbirine dik diizlemler olmak iizere gercek degiskenlerin
dogrusal kombinasyonunlarina karsilik gelir. Mevcut degigkenlerin yeni degiskenlere
doniistiiriilmesi (esas bilesenler) islemi kisaca varyans en biiyiiklemesi olup esas bilesenler,
girdi vektorlerine (gergek degiskenlere) ait kovaryans matrisinin birbirine dik (orthogonal)
Ozvektorlerinden olusmaktadir. Esas bilesenler 6onem derecelerine gore adlandirilirlar ve
birinci mertebeden esas bilesenin gercek degiskenlerin sahip oldugu iliskiyi en biiyiik
varyans degerine bagli olarak agikladigi sdylenebilir; daha yiiksek mertebeden esas
bilesenler ise azalan varyans degerlerine gore siralanirlar. insan beyninin uyarimlari
(girdileri) birbirinden bagimsiz olarak ve en Onemli uyarimlar iizerinde odaklanarak
algilamak zorunda olmasi [24] esas bilesen analizi ile yapay sinir aglarinin birlikte
kullanilmasmin temelini olusturmaktadir. Esas bilesen analizi ile girdi vektorlerinin
boyutunun azaltilmasi ve degiskenlerin birbirinden bagimsiz olarak tanimlanmasi yapay
sinir aglarinin  genelleme yetenegini artirabilmektedir. Yapay sinir aglarinin
performanslarini artirmak i¢in kullanilan bagka bir yaklasim da egitme asamasinda
kullanilan veri tabanina rassal degisken (noise) ilave edilmesidir [25].

fleri beslemeli denetimli sinir agmnin e@itme ve test asamasinda kullanilan girdi
vektorlerinin olusturdugu veri tabant icin (P, S, N, cot 6 ve €,) yapilan Esas Bilesen Analizi
sonucunda veri tabanmin birinci ve ikinci mertebeden esas bilesenler iizerindeki
dagiliminin genis bir aralikta degistigi (Sekil 6); agirhik faktorleri dikkate alindiginda
birinci mertebeden esas bilesen lizerinde dalga sayisinin ¢ok diisiikk bir etkisi oldugu
(Cizelge 3); ilk dort esas bilesenin ise toplam degisimin (varyansin) % 100’e yakin kismini
acikladigi (Sekil 7) saptanmistir.
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Sekil 3. Ileri beslemeli denetimli sinir agu igin test asamasina ait dagilim diyagram
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Sekil 4. Van der Meer denklemleri ile tahmin edilen stabilite sayilarina ait dagilim
diyagrami (N=1000)
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Sekil 5. Van der Meer denklemleri ile tahmin edilen stabilite sayilarina ait dagilim
diyagrami (N=3000)

Tidinci mertebeden esas bilegen

-4 -3 -2 -1 3 4
Birinci mertebeden £5as bﬂe;en

Sekil 6. Girdi vektorlerinin olugturdugu veri tabanina ait verilerin birinci ve ikinci
mertebeden esas bilesenler tizerindeki dagilimi
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Cizelge 3. Esas bilegenler i¢in gercek degiskenlere bagl agirlik faktérleri

Agirhk faktorii
Esas Bilesen P Cot 9 €m S N
1 -0,511 0,629 -0,545 0,206 0,049
2 0,225 -0,138 -0,054 0,675 0,686
3 -0,474 0,073 0,422 -0,435 0,633
4 0,514 0,024 -0,541 -0,554 0,353

Esas bilesenler, ger¢ek degiskenlere bagl olarak iiretilen birbirinden bagimsiz sentetik
degiskenlerdir ve agirlik faktorleri, esas bilesenlerle gercek degiskenler arasindaki
korelasyonu ifade etmekte, ayrica degiskenlerin kendi aralarindaki iliskiyi de
gostermektedir. Birinci mertebeden esas bilesen, en biiyiik varyans degerine sahip oldugu
i¢in, gercek veriler arasindaki iligkiyi en yiiksek derecede agikladigi kabul edilen bilesendir.
Omegin, Cizelge 3’de goriildiigii gibi birinci mertebeden esas bilesen iizerinde dalga
sayisiin etkisi ihmal edilebilecek seviyelerdedir ve art1 degerli agirlik faktorlerine sahip
degiskenlerle (Cot 0, S) agirlik faktorlerinin eksi degerler aldigi degiskenler arasinda (P,
€n) ters yonli bir iliskinin varligi gézlenmektedir. Bu nedenle birinci mertebeden esas
bilesen genel olarak, arti ve eksi degerli agirlik faktdrlerine sahip degiskenler gurubu
arasindaki goreceli oransal iliskiyi yansitmaktadir. Ikinci mertebeden esas bilesenin, eksi
degerler alan agirlik faktorlerinin etkisi diisiik oldugu igin ihmal edilmesi halinde,
permeabilite katsayisinda, hasar seviyesinde ve dalga sayisindaki toplam degiskenligi ifade
ettigi goriilmektedir. Uglincii mertebeden esas bilesen, koruma tabakasi egiminin (Cot 0)
agirlik faktorii kiigiik oldugundan ihmal edilmesi durumunda, Iribarren ve dalga sayisini,
hasar seviyesine ve permeabilite katsayisina oranla daha fazla yansitmaktadir. Esas
bilesenler varyans en biilyiiklemesini ifade ettiginden, ilk {ic mertebedeki esas bilesenlerin
eklenik olarak toplam varyansi, Sekil 7°de yaklagik olarak degiskenligin % 90’lik kismini
agiklamaktadir.

Waryans (%)

Eszas bilegen

Sekil 7. Esas bilegenlere ait varyans degerleri
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fleri beslemeli denetimli yapay sinir aglarmin performansim etkileyen faktdrlerden biri de
veri tabanlariin ayni girdilere karsilik farkli ¢iktilara sahip olmasidir [26]. Bu nedenle,
calismada kullanilan hidrolik model deneylerine ait toplam veri kiimesi, aym girdiler ayni
ciktilart verecek sekilde yeniden diizenlenmistir. Veri kiimesinde ayni girdilere ait farkli
ciktilarin goézlenmesinin nedeni O6zellikle farkli dalga sayisinin 1000 ve 3000 olmasi
durumlarinda girdi degerlerinin (P, S, N, cot 0 ve g,,) degismesine karsilik ¢ikt1 degerlerinin
(Ns ) ayn1 kalmasi olmustur. Bu durumda olan veri gruplarindan (girdi vektorleri) yalnizca
biri rassal olarak secilmis ve agin egitme ve test asamasinda kullanilan veri tabani ayni
girdiler ayni ¢iktilara sahip olacak sekilde yeniden belirlenmistir. Diizenlenmis veri kiimesi
toplam 166 veri kiimesinden olusmus ve toplam veri kiimesine ait istatistik bilgiler Cizelge
4’de; diizenlenmis veri kiimesininin istatistik ozellikleri ise Cizelge 5’de 6zetlenmistir.
Diizenlenmis veri kiimesi i¢in de yapilan Esas Bilesen Analizi diizenlenmemeis veri kiimesi
icin elde edilen sonugclarla benzer sekilde, veri tabanmin birinci ve ikinci mertebeden esas
bilesenler iizerindeki dagiliminin genis bir aralikta degistigini ve birinci mertebeden esas
bilesen {izerinde dalga sayisinin ¢ok diisiik bir etkisi oldugunu goéstermistir.

Cizelge 4. Toplam veri kiimesine ait istatistiki 6zellikler

Degisken P Cot 0 Ns Em S N
Maksimum 0,1 6,0 4,3 7,6 46,4 3000
Minimum 0,6 1,5 0,8 0,7 0,3 1000
Ortalama 0,3 2,9 2,2 3,0 7,1 2000
Standart 0,2 1,3 0,6 1,4 6,4 1009
Sapma

Cizelge 5. Diizenlenmis veri kiimesine ait istatistiki ozellikler

Degisken P Cot 0 N & S N
Maksimum 0,1 6,0 43 7,6 30,8 3000
Minimum 0,6 1,5 0,8 0,7 0,3 1000
Ortalama 0,3 3,0 2,3 2,9 7,6 1998
Standart 0,2 1,3 0,7 15 6,3 1030
Sapma

Diizenlenmis veri kiimesi ile egitme asamasinda kullanilan veri 6zelliklerine bagl olarak
dort farkli ileri beslemeli ag olusturulmusgtur. Olusturulan bu aglarin ara katmanlarinda
bipolar sigmoidal; ¢ikt1 katmanlarinda lineer aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Hata
fonksiyonu karesel hatalarin ortalamasi olarak alinmistir. Egitme asamasinda momentum
katsayili gradyen azalma algoritmasi kullanilmis ve 6grenme oranlart sabit alinmamis ve
her iterasyonda (adaptative learning rate) hata fonksiyonun degerine bagli olarak
degistirilmistir. Ogrenme oranlar1 icin baslangic degeri 0,001 olarak alinmstir. Ilk
asamada, diizenlenmis veri kiimesinin yaklasik % 54 oranindaki gercek kismina ortalamasi
sifir ve standart sapmasi 0,13 olan normal dagilimli rassal degisken (noise) ilave edilmis ve
bu veri grubu, gergek veri grubuna ilave edilerek egitme asamasinda kullanilan girdi
vektorii sayist iki katina (188) cikarilmistir. Gergek veri kiimesinin yaklasik % 46
oranindaki kismi ise agin test edilme asamasinda kullanilmistir. Bu asamaya ait uygun ag
yapist (xihy,), momentum katsayisi, iterasyon sayist ve karesel hatalarin ortalamasi (KH)
ve test asamasina ait korelasyon katsayisi Cizelge 6’da birinci satirda verilmistir. Test
sonucuna ait dagilim diyagrami ise Sekil 8’de verilmistir. Stabilite sayilari, test veri kiimesi
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icin Van der Meer denklemleri kullanilarak da hesaplanmis ve dagilim diyagrami
korelasyon katsayisi (0,930) ile birlikte Sekil 9°da verilmistir.

Ikinci asamada egitme asamasinda kullailan veri tabami aym sekilde olusturulmus ancak
agm girdileri P, S, cot 0 ve g, degerlerinden meydana getirilmis ve dalga sayist (N)
degerleri kullanilmamistir . Bu asamaya ait uygun ag yapist ve diger parametreler Cizelge
6’de ikinci satirda verilmistir. Ugiingii asamada, aglarm egitilmesinde gercek degerlerin
yerine ilk bes esas bilesen; dordiincii asamada ise ilk dort esas bilesen kullanilmig ve bu
asamalar sirasiyla Cizelge 6’nin igiingii ve dordiincii satirlarinda 6zetlenmistir. Ugiincii ve
dordiincli agsamalarda, diizenlenmis veri tabanimin yaklasik % 60 oranindaki kismi aglarin
egitilmesinde geri kalan kismu test edilmesinde kullanilmistir. Biitin asamalarda
olusturulan yapay sinir aglart korelasyon katsayilar1 dikkate alindiginda yiiksek performans
gostermekle birlikte 6zellikle birinci agamaya ait yapay sinir ag1 literatiirde yer alan [11]
caligmadan farkli olarak Van der Meer denklemleriyle ayni oranda yiiksek performans
gostermistir.

Cizelge 6. Diizenlenmis veri kiimeleri ve esas bilesenler kullanilarak olusturulan ileri
beslemeli denetimli yapay sinir aglarimin egitilme asamasina ait sonug¢lar

Girdi vektori

Veri
say1st

Ag
yapisi

Momentum
katsayisi

Iterasyon
sayis1

KH

Gergek veri +

188

xshgy;

0,6

3000

0,0207

0,936

rassal degisken
(P, S, N, cot 0 ve
€m)

Gergek veri + 188
rassal degisken
(P, S, cot O ve gy)

Xshay, 0,5 3000 0,033 0,927

EBA+ YSA 100
(ilk bes esas
bilesen)

xshsy, 0,7 1000 0,0217 0,928

EBA+YSA 100
(flk dort esas
bilesen)

Xshsy; 0,6 1000 0,0284 0,906

Cizelge 6’da verilen sonuglar genel olarak degerlendirildiginde en yiiksek korelasyonlu
tahminler yapay sinir agmin girdi degerlerine rassal degisken ilave edilmesi halinde
gozlenmistir. Girdi vektdrlerine rassal degisken ilave edilmesinin, yapay sinir aglarinin
egitilme asamasinda agirlik faktorlerine bagli olarak tanimlanan hata fonksiyonunun
optimizasyonu (minimizasyonu) sirasinda yersel minimum noktalardan kaginmay1 sagladigi
bilinmektedir. Ancak, gradyen azalma egitme algoritmasinin degisen 6grenme oranlariyla
yapilmasi ve mevcut egitme veri kiimesinin rassal degisken ilave edilerek artirilmasi da
agm performasimi artiran faktorler olmustur. Bu asamaya ait tahminler (Sekil 8) aymi
kosullarda Van der Meer denklemlerine (Sekil 9) gore yiiksek korelasyon katsayisi
vermistir. Yapay sinir aginin girdi degerlerinin dalga sayisini igermemesi durumunda da
yiiksek kabul edilebilecek korelasyon katsayisina ulasilmasi, dalga sayisinin diisiik etkisini
ortaya koyan Esas Bilegen Analizinin sonuglari ile uyumludur. Ayrica, ilk dort ve bes esas
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Sekil 8. Diizenlenmis veri tabani ile egitilen (gercek veri + rassal degisken) ve girdileri P,
S, cot 6, N ve &, degerlerinden olusan ileri beslemeli denetimli sinir agi igin test
asamasina ait dagilim diyagrami
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Sekil 9. Van der Meer denklemleri ile tahmin edilen stabilite sayilarina ait dagilim
diyagrami
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bilesenin girdi olarak kullanilmasi yine yiiksek korelasyonlu sonuglar vermistir. Burada,
birbirinden bagimsiz girdi vektorlerinin (esas bilesenlerin) yapay sinir agina verilmesi
baska bir deyisle degiskenlerin 6nem derecelerine gore (en bilylik varyans degerleriyle)
tanimlanmasi verilerin islenmesini kolaylastirmis ve yapay sinir agmin genelleme
yetenegini artirmistir.

En yiiksek korelasyonlu tahminler veren yapay sinir agmin tasarim parametrelerinin
degisimleri karsisindaki davraniglart Van der Meer denklemleri de dikkate alinarak bir
ornekle degerlendirilmistir. Biitiin sistemler i¢in diger tasarim parametreleri sabit iken,
belirgin dalga yiiksekliginin 2,5 m; 5,5 m ve 8,5 m olmas1 halinde stabilite sayilarmin hasar
seviyesine bagli degisimi belirlenmig; daha sonra cot O degerlerinin, diger tasarim
parametreleri sabit iken, 4,0 ve 6,0 olmasi durumunda stabilite sayilarin hasar seviyesine
baglt degisimleri saptanmustir. P=0,1; cot 6=2,0; N=3000; T=8,0 sn ve Hi=2,5 m degerleri
icin, yapay sinir ag1 ile tahmin edilen stabilite sayisi degerleri Van der Meer denklemlerine
kiyasla daha yiiksek degerler vermis; (Cizelge 7) maksimum fark, hasar seviyesinin
yaklasik S=10 oldugu durum i¢in, yaklasik % 12 seviyesinde iken minumum fark yaklasik
% 2 diizeyinde hasar seviyesinin yaklasik S=2 olmas1 durumu i¢in gdzlenmistir (Sekil 10).
Yukarida belirtilen kosullarda ayni islemler belirgin dalga yiiksekliginin 5,5 m ve 8,5 m
olmasi durumlart igin de yapilmis sonuglar Cizelge 7°de Ozetlenmistir. Yapay sinir agina
ait tahminlerin Van der Meer denklemleri ile karsilastirilmasi ayrica her iki durum igin
Sekil 10-11’de verilmistir. Yapay sinir ag1 ile tahmin edilen stabilite sayilar1 Van der Meer
denklemleri ile hesaplanan degerlerle korelasyon katsayillarna (R)  bagl olarak
karsilagtirildiginda, gdzoniine alinan biitin tasarim durumlarinda Van der Meer
denklemlerine yakin egilimler gosterdigi gozlenmistir. Genel olarak, yapay sinir aglar ile
yapilan tahminler Van der Meeer denklemlerine kiyasla diisiik hasar seviyelerinde kiigiik
farklar gosterirken hasar seviyesindeki artiglarla daha biiytik farklar gozlenmistir.

Cizelge 7. Stabilite sayilarina (Ny) gore Van der Meer denklemlerinin yapay zeka
teknikleri ile karsilastirilmasi

Sistem Fark S Fark S R
( % maksimum) | (Hasar) ( % minumum) (Hasar)

Yapay Sinir Ag1 12,147 9,668 2,058 2,040 0,976
(H=2,5m)

Yapay Sinir Ag1 15,384 24 -11,407 1,809 0,998
(H=5,5m)

Yapay Sinir Ag1 17,021 24 -15,279 1,809 0,996
(H=8,5 m)

Stabilite sayilarin tahminine yonelik olarak olusturulan yapay sinir ag1 uygulamalari, P=0,1;
N=3000; T=8,0 sn ve H=2,5 m degerleri i¢in yukarida belirtilen islemlere ilave olarak
egim (cot 0) degerlerinin 4,0 ve 6,0 olmast durumu i¢in de yapilmis sonuglar Cizelge 8’de
verilmistir. Bu agamada da, korelasyon katsayilarina bagli olarak yapay sinir aglarinin Van
der Meer denklemlerine yakin egilimlere sahip oldugu gozlenmektedir. Tasarim
parametrelerinin degisimi karsisindaki davraniglarina bagl olarak yapay sinir aginin, Van
der Meer denklemleri ile birbirine ¢ok yakin davranislar sergiledigi gozlenmektedir. Her iki
yaklagimin karsilastirilmasinda korelasyon katsayilarinin ¢ok yiiksek degerler aldigi
(Cizelge 8) sdylenebilir: Ornek olarak, koruma tabakasi egiminin (cot 0) 4,0; permeabilite
katsayisinin (P) 0,1; belirgin dalga yiiksekliginin (H;) 2,5 m, dalga sayisinin (N) 3000 ve
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dalga periyodunun (T) 8,0 sn oldugu durumda, Van der Meer denklemleri ve yapay sinir
ag1 ile elde edilen stabilite sayilarinin uyumu Sekil 11°de gézlenmektedir.

Van der Meer denklemleri ile yapay sinir aglar1 genel olarak, karsilastirildiginda belirgin
farklilik, biitiin tasarim kosullarinda, 6zellikle hasar seviyesinin artmasiyla Van der Meer
denklemleri ve yapay sinir aglari ile elde edilen stabilite sayilari arasindaki farkin artigi
seklinde gozlenmistir. S=1 ve S=2, Hudson denkleminde % (0-5) araligindaki yapida hasar
olusmamas1 durumunu yansitmaktadir ve Tiirkiye’de uygulamada en ¢ok secilen tasarim
degerleridir. Bu hasar araliginda yapay sinir ag1 Van der Meer denklemlerine daha yakin bir
davranis sergilemistir.

Cizelge 8. Stabilite sayilarina (Ny) gore Van der Meer denklemlerinin yapay zeka teknikleri
ile karstlastirilmast

Sistem Fark S Fark S R
( % maksimum) | (Hasar) ( % minumum) (Hasar)
Yapay Sinir Ag1 4,357 13,713 -4,546 2,271 0,996
(Cot 6=4,0)
Yapay Sinir Ag1 17,473 1 3,867 5,623 0,987
(Cot 6=6,0)
Yapay Sinir A5

WVar der IWeer Denlderni

Mz (Stabilite sayst)

1 1 1 1 1 1 1
2 4 f 3 1a 12 14 la 18 20 22 24
S (Hasar seviyesi)

Sekil 10. Yapay sinir agi ile elde edilen stabilite sayilarinin hasar seviyesine bagh
degisimi (H;=2,5 m; P=0,1; cot 6=2,0; N=3000; T=8 sn)

Yukarida verilen karsilastirmalara ilave olarak yapay sinir ag1 ile Van der Meer denklemleri

tasarim parametrelerine bagli olarak da karsilastirilmistir. Sirastyla stabilite sayilart (N;) ile
permeabilite katsayist (P), Iribarren sayisi (g,,), dalga sayist (N) ve egim (cot 0) arasindaki
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iliski diger parametreler sabit iken belirlenmistir. Genel olarak sézkonu parametrelerle
stabilite sayilar1 arasinda Van der Meer deenklemleri ve yapay sinir aglari birbirine yakin
davranislar gostermistir: Ornegin, Iribarren sayisinin 3,5 ve daha kiiciik oldugu durumlarda
yapay sinir ag1 ile elde edilen stabilite sayilar1 daha kiiciik degerler alirken, Iribarren
sayisinin 3,5 ve daha biiyiik degerlerinde ise Van der Meer denklemi daha kiiciik stabilite
sayilart vermistir (Sekil 12).

I T T T T T T T T T T

23}

Stabilite says (1s)

14 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 4 fi i 10 12 14 6 18 20 22 24

Hasar sewiyesi [3)

Sekil 11. Yapay sinir agi ile elde edilen stabilite sayilarinin hasar seviyesine bagl degisimi
(cot 0=4,0; P=0,1; H=2,5 m; N=3000; T=8 sn)

Tasarim parametrelerinin her agsamada sabitlenmesi ayni kosullar1 saglayan yeterli sayida
deney verisine ulagilmasini engellediginden, Sekil 12°de 6rnek olarak verilen sonuglar
gercek stabilite sayilarinin noktalanmasi ile desteklenememistir. Bu nedenle, yapay sinir
agmin egitme ya da test asamasinda kullanilmayan ve Van der Meer [4] tarafindan verilen
deney verilerinden rassal olarak segilen ve toplam 20 girdi vektoriinden olusan veri
grubundan (Cizelge 9) yararlanilarak her iki yaklagim istatiksel parametrelere bagli olarak
karsilagtirlmistir: Iki farkli bicimde belirlenen stabilite sayilarina ait ortalama, standart
sapma ve degisim katsaymndan olusan istatistiki parametreler ile korelasyon katsayilari
dikkate alindiginda, yapay sinir agina ait sonuglarin gergek veri grubunu istatiksel olarak
daha fazla temsil ettigi gdzlenmistir (Cizelge 10).

Cizelge 9. Rassal olarak secilen deney verilerine ait degisim araliklar

Degisken Maksimum Minimum
Permeabilite katsayis1 (P) 0,60 0,10
Egim (Cot 0) 6,00 2,00
Stabilite sayist (Ny) 4,30 1,20
Iribarren sayis1 (g,) 6,10 0,80
Hasar seviyesi (S) 29,1 1,20
Dalga sayis1 (N) 3000 1000
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25 T T T T T T
Bl 2 T
Z
";‘_‘ b Van der Meer Denklemi
[

b
=
2
1.5F
1 1 1 1 1 1 1
1 4 3 4 ] fi 7

Itibarren sayst (gm)

Sekil 12. Iribarren sayisi (&,) ile stabilite sayist (Ny) arasindaki iliskinin yapay sinir agi ve
Van der Meer denklemleri icin karsilastiriimasi (cot 6=2,0; P=0,1; S=2,0; N=2000)

Cizelge 10. Yapay sinir agi ve Van der Meer denklemleri kullanilarak belirlenen stabilite
sayilari ile deney verilerine ait stabilite sayilart icin istatistiki parametrelerin degisimi

Model Ortalama Standart sapma Degisim katsayis1 R

Gergek veri 2,305 0,748 0,324 -
VDM 2,323 0,603 0,259 0,947
YSA 2,316 0,756 0,326 0,968

Mersin yat limani ana dalgakiranina ait koruma tabakasi icin stabilite sayis1 Van der Meer
denklemlemlerine ilave olarak egitilen yapay sinir ag1 kullanilarak belirlenmistir. Tasarim
sirasinda gozoniine alinacak belirgin dalga yiiksekligi ve periyodu degerleri farkli yineleme
stireleri i¢in, Fisher Tippet Tip I (Gumbel) olasilik dagilimi kullanilarak belirlenmis olup
dalga periyodlarinin hesaplanmasinda bolge igin kabul edilebilen Hy/Ly=0.042 esitliginden
yararlanilmistir. Egim degeri (cot 0), dalga sayis1 (N) sirastyla 2,5 ve 2000 olarak alinmistir
[6]. Hesaplanan belirgin dalga yiikseklikleri ve periyodlari, yineleme siirelerine bagli olarak
Cizelge 11°de verilmistir. Nominal tas ¢aplar1 (D,so ) ve agirliklart (W) iki farkli hasar
seviyesinde ve 25, 50 ve 100 yillik yineleme siireleri i¢in Van der Meer denklemi ve en
yiikksek performansa (korelasyon katsayilarina) sahip yapay sinir agir kullanilarak
hesaplanmis ve sonuglar Cizelge 12°de dzetlenmistir.
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Cizelge 11. Mersin yat limani tasarimi i¢in hesaplanmg farkli yineleme siirelerine ait
belirgin dalga yiiksekligi ve periyodlari

Yineleme Siiresi 25 50 100
(T
Belirgin Dalga ytiksekligi (Hy) 4,543 4,982 5,418
(m)
Dalga Periyodu (T) 8,327 8,720 9,094
(sn)

Her iki yaklasimla elde elde sonuglar karsilagtirildiginda, Van der Meer denklemleri ile
yapay sinir aglar1 iki farkli hasar seviyesinde (S=2 ve S=10) birbirine yakin sonug¢lar. Hasar
seviyesinin S=2,0 olmasi halinde Van der Meer denklemleri ile yapay sinir aglar
kullanilarak belirlenen tas caplar1 arasindaki maksimum fark yineleme siiresininin 100 yil
oldugu durumda sirastyla % 5,4 ve % 10 olup (Sekil 13); hasar seviyesinin S=10 olmas1
halinde bu oranlar % 2,17 ve % 15,9 olarak hesaplanmistir (Cizelge 12).

Cizelge 12. Mersin yat limani ana dalgakiran koruma tabakast i¢in Van der Meer denklemi
ve yapay zeka teknikleri ile elde edilen tas ¢caplari ve agirliklar

S=2 S=10
Model DnSO w Dn50 w

(m) (ton) (m) (ton)

Yapay Sinir Ag1 (YSA) 1,307 6,027 0,982 2,562
(T=25 y1l)

Van der Meer Denklemi (VDM) 1,381 7,111 1,004 2,737
(T=25 yil)

Yapay Sinir Ag1 (YSA) 1,433 7,951 1,077 3,380
(T=50 yil)

Van der Meer Denklemi (VDM) 1,514 9,380 1,101 3,611
(T=50 yil)

Yapay Sinir Ag1 (YSA) 1,558 10,228 1,172 4,348
(T=100 y1l)

Van der Meer Denklemi (VDM) 1,647 12,067 1,198 4,645
(T=100 y1l)

Mersin Yat Limani igin segilen ekonomik dmiir L=50 yil olup [6] bu siire i¢in hesaplanan
tag caplar1 ve agirliklari Cizelge 12°de verilmistir. Hasar seviyesinin S=2 degerinde Van der
Meer denklemi yapay sinir agina kiyasla yaklasik % 5,0 oraninda daha yiiksek tas ¢aplari
verirken; hasar seviyesinin S=10 olmasi1 bu fark yaklasik % 2,0 olmustur (Sekil 13). Diisiik
(8=2) ve yiiksek (S=10) hasar seviyeleri i¢in hesaplanan tas agirliklar1 arasindaki fark,
yapay sinir ag1 kullanildiginda yaklasik % 25, Van der Meer denklemi kullanildiginda
yaklasik % 27 olmustur. Tas agirhiklart agisindan, her iki yaklagim arasinda S=10 hasar
seviyesi i¢in yaklagik % 7’lik bir fark bulunmaktadir. Hasar seviyesinin se¢imi, tag dolgu
dalgakiranlarin maliyetini degisik bigimlerde etkiledigi i¢in dnemlidir: Hasar seviyesinin
diisik seviyelerde secilmesi yapmin ilk maliyetini artirirken; yiiksek hasar seviyeleri
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yapinin bakim ve onarim maliyetlerinde artisa neden olmaktadir. Yinelenme siiresinin
secimi ise, kiy1 yapisi ve korudugu tesis (niikleer santral, endiistri limani, yat limani, deniz
desarj1, balik¢1 barinagi vb.) igin kabul edilen risk diizeyinin bir fonksiyonudur. Bu nedenle,
On tasarim agamasinda maliyet ve risk optimizasyonu ile tas ¢caplarinin belirlenmesi yapinin
ekonomik ve emniyetli olarak tasarlanmasim saglayacaktir. Yiiksek derecede belirsizlik
iceren tag dolgu dalgakiranlarin tasariminda, deterministik yaklagim yerine dogrusal
olmayan yapay sinir aglariim kullanilmas: karsilasilan belirsizliklerin islenebilmesi veya
kaynaklarinin belirlenerek istatistiki olarak azaltilmasi [27] yoluyla kiy1 yapilarmnin daha
ekonomik ve giivenli olarak tasarlanabilmesine katkida bulunmakta ve karmasik modellere
gereksinim duyulmadan modelleyebilme olanagi saglamaktadir.

1.8 T T T T T
O YSA- 8=2 |, i i i
LTl A WDM-S=p [I777 777 i Tttt
® YSA- S=10 | i i A
16F-| & VDM-8=10 [r-------- IS TR bomemme o
: = e ¢
gl e AU o o
= I I o I | I
@14,_\ ---------
& i i i i i
g R bt bbb hiiiihy
Z 13- A AR L S T
: : : : hd
Hi=—— S o S e
) SR PO O SN SO S
0.9 : : : : :
] 20 40 &0 20 100 120

Yineleme stresi (yil)

Sekil 13. Mersin Yat Limani igin Van der Meer Denklemleri ve yapay sinir ag ile
belirlenen nominal tas ¢caplarinin yineleme siirelerine bagh degisimi

4. SONUC VE ONERILER

Insan gibi davranabilen ve diisiinebilen sistemlerin gelistirilmesine yonelik calismalarin
timiinii temsil eden yapay zeka, gelisimini siirdiiren yeni bir disiplin olup kullanim
amacina ve yerine gore degisik uygulama alanlar1 ya da tekniklerden meydana gelmektedir.
Yapay zeka teknikleri, karmasik baska bir deyisle yiiksek derecede belirsizlikler igeren
sistemlerin modellenmesi amaciyla bircok miihendislik dalinda yaygm olarak
kullanilmasina kargin kiyr miihendisligi alaninda heniiz yeterli kullanim alan1 bulamamustir.
Bu calismada, yapay zeka tekniklerinden olan yapay sinir aglari, tas dolgu dalgakiranlarin
On tasarima yonelik olarak uygulanmustir. Tasarlanan ve egitilen ileri beslemeli denetimli
sinir aglar, dalgakiran stabilite sayisin1 ayrintili matematiksel modellere ihtiyag
duyulmaksizin, karmagsik sistemler olmalarina ragmen, basariyla modelleyebilmis ve
Mersin yat limani ana dalgakirani 6n tasarimi i¢in uygulanmustir.
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fleri beslemeli denetimli sinir aglarinin egitilmesinde mevcut veri tabaninin dogrudan
kullanilmasi halinde, yapay sinir aglarinin tahmin yetenegi Van der Meer denklemlerine
oranla diisik bulunmustur. Ancak, egitme asamasinda kullanilan veri tabanmna rassal
degisken ilave (noise) edilmesi korelasyon katsayilari dikkate alindiginda, aglarin tahmin
yetenegini dnemli oranlarda artirmigtir. Rassal degisken ilave edilmesi ile, literatiirde yer
alan ¢alismadan (Mase et. al., 1995) farkli olarak Van der Meer denklemleriyle ayni oranda
yiiksek korelasyon katsayilarina sahip tahminler elde edilmistir.

fleri beslemeli denetimli sinir agmin egitme ve test asamasinda kullanilan girdi
vektorlerinin olusturdugu veri tabami i¢in Esas Bilesen Analizi yiiriitilmiistir. Veri
tabaninin birinci ve ikinci mertebeden esas bilesenler {izerindeki dagilimi genis bir aralikta
degismektedir. Agirlik faktorleri dikkate alindiginda birinci mertebeden esas bilesen
iizerinde dalga sayisinin ¢ok diisiik bir etkisi vardir. Ik dort esas bilesen toplam degisimin
(varyansm) % 100’e yakin kismuni agiklamaktadir. Yapay sinir aglarmm egitme
asamasinda, girdi vektorlerinin ilk bes ve ilk dort esas bilesenden olugmasi yapay sinir
aglarimin tahmin yetenegini belirgin 6l¢iide artirmaktadir. Dalga sayis1 gozoniine alinmadan
permeabilite katsayisi, egim, Iribarren sayisi ve hasar seviyesi degerleri ile egitilen yapay
sinir agina ait test sonuglar1 (tahmin edilen stabilite sayilar1) gbzoniine alinan gergek
stabilite sayilari ile yiliksek korelasyon gostermektedir.

Olusturulan yapay sinir agmm davranisi, diger tasarim parameterleri sabit iken belirgin
dalga yiiksekliginin ve egimin degismesi halinde hasar seviyesine ve stabilite sayisina
bagli olarak Van der Meer denklemleri ile karsilastirilmistir: Genel olarak, yapay sinir ag1
ile tahmin edilen stabilite sayilar1 diisiik hasar seviyelerinde kiigiik farklar gostermistir.
Yapay sinir aglar1 ve Van der Meer denklemleri ile elde edilen stabilite sayilar1 arasindaki
iliski korelasyon katsayilari dikkate alindiginda birbirine yakin egilimlere sahiptir. Mersin
Yat Limani ana dalgakirani i¢in yapilan 6n tasarim 6rnegi dikkate alindiginda, yapay sinir
ag1, tas caplart agisindan Van der Meer denklemlerine yakin sonuglar vermistir. Hasar
seviyesinin se¢imi, tags dolgu dalgakiranlarin maliyetini degisik bigimlerde etkiledigi icin
onemlidir: Hasar seviyesinin diisiik seviyelerde secilmesi yapinin ilk maliyetini artirirken;
yiiksek hasar seviyeleri yapinin bakim ve onarim maliyetlerinde artiga neden olmaktadir.
Bu calismada, tas dolgu kiy1 yapilarinin 6n tasarimi i¢in Van der Meer deney verilerini
iceren bir “tasarim yapay sinir ag1” gelistirilerek, bu agin miihendislik uygulamalarindaki
kullanilabilirligi gerceklenmistir. Yapay sinir aglarmin kiyr miithendisligi alaninda yaygin
olarak kullanim1 ve bu c¢ercevede elde edilecek deneyimler, bu tekniklerin kiy1
miihendisligi problemlerinin ¢6ziimiinde saglayacagi yararlarin daha acik bir sekilde
degerlendirilebilmesini saglayacaktir. Yiiksek derecede belirsizlik iceren tas dolgu
dalgakiranlari, deterministik yontemler yerine dogrusal olmayan yapay sinir aglartyla
tasarlanmasi, karsilasilan belirsizliklerin azaltilmas: yoluyla bu yapilarin karmasik
modellere gereksinim duyulmadan modellenebilmesine olanak saglamistir. Yapay sinir agi,
deterministik tasarimla (Van der Meer denklemleri) ayni diizeyde tahmin yetenegi
gostermis olup bu ¢ergevede yapilacak ¢alismalarda, aglarinin egitilme ve test asamalarinda
degisik model deneylerinden elde edilecek verilerin  kullanilmasi  sonuglarin
gelistirilmesinde yararli olacaktir.

SEMBOLLER
A : Dalgakiran kesitindeki hasar alani
b’ : Ara katmandaki hiicrelere ait sinir deger vektorii
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: Cikt1 katmanindaki hiicrelere ait sinir deger vektori
: koruma tabakasi taginin gapi1

: Yergekimi ivmesi

: Yapay sinir aginin ara katman ¢ikt1 vektortii

: Dalgakiran topugundaki belirgin dalga yiiksekligi
: Iterasyon says1

: Girdi ve ¢ikt1 vektdrlerinin sayisi

: Firtinadaki dalga sayis1

: Stabilite say1si

: Dalgakiranin permeabilite katsayisi

: Hasar seviyesi

:Ssinir deger

:Ortalama dalga donemi (periyodu)

: Van der Meer denklemi

: Vektorel olarak agirlik faktori

: Agirlik faktori

: Ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki baglantilar i¢in agirlik faktorleri

: Ara katman ile girdi katmani arasindaki baglantilar i¢in agirlik faktorleri
: Yapay sinir aginin girdi vektori

: Hiicreye gelen uyarim

: Yapay sinir ag1

: Yapay sinir aginin ¢ikt1 vektori

: Cikt1 katmanindaki hiicre sayist

: Momentum katsayis1

: Koruma tabakasi taginin goreceli yogunlugu

: Boyutsuz Iribarren parametresinin kritik degeri

: Boyutsuz Iribarren parametresi

: Ogrenme orani

: Koruma tabakasinin egim agis1

: Cikt1 katmanina ait hiicreler i¢in aktivasyon fonksiyonu
: Ara katmana ait hiicreler i¢in aktivasyon fonksiyonu

: Karesel hata fonksiyonunun gradyeni

: Performans indeksinin gradyeni
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