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OZET

Belirgin dalga yiiksekliginin (Hs) tahmini, yiiksek maliyetli Deniz Miihendisligi yapilarinin tasariminda ilk ve en
O6nemli asamayi olusturmaktadir. Bu calismada, literatiirde var olan deterministik ve stokastik yontemlere
alternatif olusturacak bir yaklagim Onerilmistir. Neuro-Fuzzy yontemi, Yapay Sinir Aglari (ANN, Artificial
Neural Networks) ve Bulanik Mantik (FL, Fuzzy Logic) yontemlerinin avantajli yonlerinin kombine olarak
kullanildig1 bir yontemdir. Gelistirilen tahmin modelinde, giinliik ortalama Hs ve belirgin dalga periyodu (Ts)
verileri kullanilarak giinliik H tahmini yapabilen Neuro-Fuzzy modeller 6nerilmistir. Onerilen modeller, farkli
zaman araliklarinda kaydedilmis Hg ve T verilerini kullanmaktadir. Calismada, Filyos deniz yoresinde dl¢iilmiis
olan Hs ve T degerleri, Uyarlamali Ag Temelli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS, Adaptive Network-based
Fuzzy Inference System) ile tahmin edilmistir. Elde edilen tahmin sonuglari gercek dalga verileri ile
karsilagtirillmis ve yiiksek korelasyon degerlerinin elde edildigi; modellerin eksik dalga verilerinin tahmin
edilmesinde verimli olarak kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir.

Anahtar kelimeler: Dalga tahmini, Neuro-Fuzzy yaklasimi, ANFIS, Filyos, K1y yapilari.

NEURO-FUZZY APPROXIMATION FOR PREDICTION OF SIGNIFICANT WAVE
HEIGHTS: THE CASE OF FILYOS REGION

ABSTRACT

First and the most important phase of designing high cost coastal structures is to forecast the significant wave
height (H;). In this study, an alternative approach to the deterministic and stochastic methods found in literature
is proposed. Neuro-fuzzy is a method in which advantages of Artificial Neural Networks (ANN) and Fuzzy
Logic (FL) are combined. In the Neuro-Fuzzy models developed in this study, daily significant wave height can
be estimated using daily average Hs and significant wave period (Ts) data. Hs and T data recorded at different
time intervals were used in the proposed models. In this study, Hs and T, measured in Filyos region of the Black
Sea was estimated by the Adaptive Network-based Fuzzy Inference System (ANFIS). Predicted results from
proposed models were compared with the measured wave data and it is found that high correlation values are
obtained. It is thus concluded that the proposed models can efficiently be used to estimate missing wave data.

Keywords: Wave Prediction, Neuro-Fuzzy approximation, ANFIS, Filyos, Coastal structures.

1. GIRIS INTRODUCTION)

Hs, kiy1 yapilar1 izerinde olusan dinamik kuvvetlerin
etkinligini ortaya koyan temel dalga parametresidir.
Bu nedenle kiy1 yapilarimin tasariminda Hg’in dogru
olarak belirlenmesi bilylik dneme sahiptir. Sadece kiy1
yapilarinin tasariminda degil kiyisal rekreasyon
alanlarmin tasarimi, kirleticilerin yayilmasi gibi pek

¢ok Deniz Miihendisligini ilgilendiren konuda etkin
parametre olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Hy’in sahada
gozlenmesi veya niimerik modeller gelistirilmesi hem
maliyet agisindan kiilfetli hem de zaman agisindan
kisitlayict olmaktadir. Bununla birlikte sahada 6l¢iim
yapabilen donanimlar dalga parametrelerine iliskin
anlik bilgi saglarlarken, ileriye doniik dalga tahmini
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yapamamaktadir. Niimerik modeller genellikle
spektral enerji veya dalga enerji denge denklemlerini
dikkate almakta ve ol¢lim verileri ile kalibrasyon
gerektirmektedir. Ayrica Onerilebilecek modellerin

giivenilirligi, incelenen bdlgenin  batimetrisinin
dogrulugu ile dogrudan iligkilidir. Belirtilen
dezavantajlar  nedeni  ile literatiirde  dalga
parametrelerinin  tahmini iizerine birgok model
Onerilmistir.

Gelistirilen modeller genellikle riizgdr etkenli
dalgalarin yiikseklikleri iizerine yapilmig

caligmalardir. Calismalarda Hg’in tahmini igin dalga
kabarma (fe¢) mesafesi, riizgar hizi, esme siiresi ve
esme yonil gibi parametreler kullanilmaktadir [1-7].
Browne vd. [8] caligmalarinda riizgar etkenli solugan
dalgalarin  yiiksekliklerinin ~ tahmininde =~ ANN
yaklagimint uygulamiglar elde edilen sonuglari
spektral bir dalga modeli olan SWAN (Simulating
Waves Near Shore) ile karsilastirmiglardir.

Hy’in, ANN yontemi kullanilarak tahmin edildigi bazi
modellerde, 3 saatlik dalga verilerinden yararlanarak
daha sonraki 3, 6, 12 ve 24 saat zaman araliklarini
dikkate alan ileriye doniik dalga yiiksekligi tahminleri
yapilmistir [9-11]. Benzer calismalarda, bir bagka
o6nemli dalga parametresi olan belirgin dalga periyodu
da ANN ve ANFIS yontemi ile tahmin edilmistir [7,
12].

Tahmin modellerinin dogrulugunun test edilmesi

genellikle iki sekilde yapilmaktadir. Bunlardan
birincisi elde edilen tahmin verilerinin, sahada
Olciilmiis gercek  veriler ile karsilastiriimasi

seklindedir. Diger yontem ise istatistiksel zaman serisi
analiz tekniklerinin kullanilmasidir. Deo ve Naidu
[13] calismalarinda ANN yontemi ile elde ettikleri
dalga yiiksekligi degerlerini Otoregresyon (AR, Auto
Regression) yontemi ile test etmiglerdir. Zamani vd.
[14] yine ayni sekilde ANN ile yapmis olduklari
tahminleri bir zaman serisi modeli olan ARMA
(Auto-regressive Moving Average) yontemi ile
karsilastirmislardir. Altunkaynak ve Ozger [15] Coos
Korfezinde 6lgiilen dalga verilerini Kalman Filtresi ve
ANN yontemi ile analiz etmisler ve elde etmis
olduklart Hs degerlerini bu iki yontem ile
kiyaslamislardir. Balas vd. [16] ¢aligmalarinda, sinir
aglarmi  eksik  dalga  verilerinin  tahminde
kullanmislardir.

Literatiirde, karsilastirma islemini anlamli kilan g¢esitli
istatistiksel performans parametreleri mevcuttur.
Bunlardan en sik kullanilanlar1 arasinda, ortalama
hata karelerinin toplaminin karekokii (RMSE, Root
Mean Square Error), Ortalama Bagil Hata (MAE,
Mean Absolute Error) ve Korelasyon Katsayisi (R,
Correlation Coefficients) bulunmaktadir.
Caligmalarda istatistiksel performans parametrelerinin
sonuglart en uygun modelin se¢iminde anahtar rol
oynamaktadir [17].
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Caligmada, Karadeniz sahilinde yer alan Filyos deniz
yoresinde Olgiilmiis olan giinlilk ortalama Hg ve T,
verilerinin kullanildig1 bir tahmin modeli 6nerilmistir.
Gelistirilen bes farkli model, istatistiksel performans
parametreleri ile test edilmistir. Tahmin modelleri
yatirim maliyeti ¢ok yiiksek olan kiy1 yapilarmin
tasarim asamasinda belirleyici bir unsur olan Hg’in
seciminde etkin bir rol oynamaktadir.

2. FiLYOS DENiZ YORESI
(APPLICATION TO FiLYOS REGION)

UYGULAMASI

2.1. Filyos Deniz Yoresi (Filyos Region)

Zonguldak ili, Caycuma Ilgesi, Filyos (Hisardnii)
Beldesi, Karadeniz kiyilarinin Bati  boliimiinde,
Zonguldak merkeze bagl Tiirkali Kdyii ile Caycuma
flgesine bagh Saz K&yii yakinindan denize dokiilen
Filyos Cayr vadisine kurulmustur. Calisma

kapsaminda, Karadeniz sahilinde yer alan 32° 01’ 00"
E enlemi, 41° 32’ 50" N boylam1 koordinatlarinda
bulunan Filyos deniz ydresi incelenmistir (Sekil 1).

Sekil 1. Filyos Deniz Y06resi (Filyos Region) [ 18]
2.2. ANFIS yontemi (ANFIS Method)

ANFIS, kolay uygulanabilir egitim algoritmalarini
iceren yapisiyla ANN’yi ve uzman bilgi sistemi ile
FL’yi biinyesinde barindiran ve son yillarda birgok
alanda yaygin olarak kullanilan bir yapay zeka teknigi
haline gelmistir. Bir bagka degisle, ANFIS yapisi,
Sugeno tipi bulanik sistemlerin, sinirsel Ogrenme
kabiliyetine sahip bir ag yapisi olarak tanimlanabilir
[19]. S6z konusu ag yapist katmanlar halinde
yerlestirilmis ve her biri i¢in ayri fonksiyonlarin
tanimlandig1 diigiimlerden olugmaktadir [20].

Ornek olarak, x ve y gibi iki girisi olan ve z ¢ikigina
sahip bir bulanik ¢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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Katman 5
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Sekil 2. Iki girisli ve dort kuralli bulanik Sugeno modelinin ANFIS yapis1 (ANFIS architecture for two-input Sugeno

fuzzy model with four rules)

Kural 1: Eger x A| ve y By ise O halde z;=p;x+q;y+r;
Kural 2: Eger x A, ve y B; ise O halde z,=p,x+qoy+r;

seklinde ifade edilebilir.

Burada p;, q; ve r; (i = 1, 2) birinci mertebeden Sugeno
bulanik modelinin lineer parametreleridir. Sekil 2’de
goriildiigii gibi ANFIS yapist 5 katmana ayrilabilir.
Kisaca bu katmanlar agiklanacak olunursa;

Katman 1: her diiglim icin iiyelik fonksiyonlari
yardimi ile bulanik kiimeye aitlik derecesini belirten
iiyelik dereceleri hesaplanir.

Rii=maix),i=1,2
Rii=pgiay),i=1,2 (1

Burada, x, y ve i diigiimiindeki deterministik (crisp)
girdi degerleri, A; ve B; bulanik dilsel terimler ve pi,;
ve up; ise lUyelik fonksiyonlarni ifade etmektedir.
Literatiirde bircok farkli iiyelik fonksiyonu tipine
rastlanmaktadir.

Genellikle iiggen tip  lyelik  fonksiyonlar
basitliklerinden otiirii tercih edilmektedir. Fakat son
yillarda Gauss egrisi tipindeki liyelik fonksiyonlar: da
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu c¢alismada da
yaygin olarak Gauss tipi iyelik fonksiyonlari
kullanilmigtir. Ornek olarak c¢an egrisi tipi iiyelik
fonksiyonu agagidaki sekilde ifade edilebilir.

e @)
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Burada, {a;, b;, ¢;} Eger — O halde bulanik kural
yapisinin  Onerme kismina baglh olarak iyelik
fonksiyonlarinin egriliklerini degistiren
parametrelerdir.

Katman 2: birbirlerini izleyen kurallarin gerceklesme
derecelerinin “ve” mantiksal iglemi ile ¢arpimlarinin
gergeklestirildigi  katmandir. Esitlik 3’de ¢arpim
islemi matematiksel olarak ifade edilmektedir.

R2,k = W= HAi(X) X HBJ(y), k = 1,,4,
i=1,2:j=1,2 3)

Katman 3: 3.katmandaki i. digim, i kuralin
gerceklesme derecesinin, tiim kurallarin gerceklesme
derecelerine oranmin hesaplandigi katmandir (Esitlik
4).

R, =w, = =1,.....4 4)

W
4

Zk:l Wy

Katman 4: her i. kuralin toplam ¢ikt1 icerisindeki

katkisini hesaplandigi katmandir (Esitlik 5).

R, =W f =w(px+qy+r), i=L..4 (&

Wi , bir
degeridir.

onceki katmanin i. diiglimiiniin ¢ikti

Katman 5: toplam ¢ikis1 hesaplamak {iizere kendisine
gelen tiim sinyallerin toplandig1 diigiim noktasidir. Bu
katmanda bulanik kurallar durulastirilarak tek bir say1
iretilmektedir.
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4 ] )
Ry =2 Wi fy = Z—— (6)

2.3. Veri Seti (Data Set)

H; ve Ts’in belirlenmesi, sahada 6l¢iilen giinliik dalga
yiiksekligi ve bu dalga yiiksekliklerine karsilik gelen
periyot  verilerinin en yiiksek {igte  birinin
ortalamasinin alinmasi ile elde edilmektedir. Hy ve T,
parametreleri, esitlik (7) ve (8) goriildiigi gibi ifade
edilebilir;

N/3

2H,
H, =X 7
* N/3 @

N/3

2T

T, == 8
= N/3 ®)

Tablo 1’de metodun uygulanacagi veri setine ait
istatistiksel parametreler goriilmektedir. Filyos deniz
yoresinde, saha ¢aligsmalari sirasinda dlgiilen en biiyilik
dalga yiiksekligi 4,1 m ve bu dalgaya ait periyot 9,8
sn dir.

Tablo 1. Veri setine ait istatistiksel parametreler
(Statistical parameters of data set)

. - Ortalama Standart
Maksimum  Minimum () sapma
~ ()
Hy(m) 4,115 0,054 0,655 0,583
Ty(sn) 9,758 3,573 5,493 0,915
3. YONTEM (METHOD)

Caligmada, tahmin islemini en yiiksek dogrulukta
yapabilecek modelin belirlenmesi amaci ile Filyos
deniz yoresinde Slgiilen giinliik Hg ve T degerlerinin
girdi degiskeni olarak kullanildigr 5 farkli model
Onerilmistir. Bu amagla girdi degiskeni olarak secilen
Hs ve Ts parametrelerinin farkli kombinasyonlari
denenmistir (Tablo 2). Ornegin, Model-1, son ii¢
giinliik Hs verilerinin kullanilarak 4.giiniin  (bir
sonraki giliniin) Hy degerini tahmin etmektedir. Ayni1
sekilde, Model-2 tahmin isleminde H; verisinin
yaninda T verisini de kullanan bir modeldir.

Tablo 2. Model tipleri (Model Types)

Model Adi Model Yapisi
Model-1 HO = HED HED HED
Model-2 HO = HE?, HD T6D
Model-3 HO = 4D T2 16D
Model-4 HO = H D, {0
Model-5 HO = D, T4
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Modellerde iki ayr1 girdi degiskenine ait toplam 708
veri kullanilmigtir. Bunlardan yaklasik %70’lik kismi
sistemin egitilmesi asamasinda kullanilirken, geriye
kalan kisim ise modelin dogrulugunun test
edilmesinde kullanilmustir.

4. BULGULAR VE YORUMLAR (RESULTS AND
DISCUSSIONS)

Model tipleri, farkli {iyelik fonksiyonlar1 ve
algoritmalar ile denenmis ve en iyi sonuglar1 veren 5
model Onerilmistir. H’in  gilinlik olarak tahmin
edildigi bu calismada, Hs ve T, wverileri girdi
degiskenleri olarak kullanilmistir. Modellerden elde
edilen tahmin degerleri sahada Ol¢iilmiis gergek Hs
degerleri ile karsilastirilmistir. Buna gore, Tablo 3’de
goriildiigii iizere Model-2, Model-3 ve Model-5’in ve
diger modellere kiyasla daha dogru sonuclar verdigi
goriilmiistiir. Ozellikle Hs ve Ty degerlerinin girdi
degiskeni olarak birlikte igleme konuldugu modellerin
sonuclarmim daha yiiksek korelasyon degerlerine
sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 3. Test verilerine ait performans degerleri ve

korelasyon katsayisi (Performance values and correlation
coefficient of test set)

Modeller Test Performans Parametreleri

RMSE MAE R?
Model-1 0,304 0,265 0,532
Model-2 0,224 0,175 0,809
Model-3 0,155 0,110 0,837
Model-4 0,296 0,247 0,532
Model-5 0,165 0,115 0,819

Modellerin hata oranlar1 karsilastirildiginda, sadece
Hs’in girdi degiskeni olarak kullanildigi Model-1 ve
Model-4’de hata oranlarmin diger modellere oranla
iki kat oldugu ayrica, tahminlerde Onerilen gecikme
miktarin arttirilmas1 durumunda hata oranlarinin
daha da biyiidiigii belirlenmistir. Sekil 3°de test
asamasinda tahmin edilen degerler ile gercek
degerlerin sagilma diyagramlari goriilmektedir.

Genellikle dalga parametrelerinin tahmini, ANN,
dogrusal olmayan otoregresif modeller (NARX) ve
¢ok katmanli algilayict modeller (MLP) ile
yapilmaktadir.  Literatiirde yer alan  benzer
calismalarda giinliik Hy tahminleri karsilastirildiginda,
Onerilen Model-2, Model-3 ve Model-5’in daha
yiiksek korelasyon ve daha diisiik hata degerlerine
sahip oldugu goriilmektedir (Tablo 4).

Makarynskyy vd.’nin [11] Onerdigi model bu
calismada Onerilen Model-2, Model-3 ve Model-5’¢
en yakin girdi degiskeni yapisina sahip olmasina
ragmen, kullanilan metotlar farklidir. Literatiirde
cogunlukla ANN yonteminin kullanildigi, fakat ag
yapisinin  belirlenmesinde zorluklarin oldugu ve
birgok deneme-yanilma gerekliliginden dolay1 zaman
konusunda da sikintilar olustugu bilinmektedir.
Caligmada Onerilen ANFIS metodunun ANN’ye
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1yasla daha dogru tahmin sonucglart verdigi
kiyasla daha d tah 1 d
goriilmektedir (Tablo 4).
2,00 5
6 R’ =0,532
< 1,50 = =
r - ..
E 1,00 . . D
o
0,50 35
H *
0,00 : ‘ : ‘
0,00 0,50 1,00 1,50 2,00 2,50
Gergek Hs (m)
a)
2,00 * o
E 5 [R7=0809 N
= - ot
.g 1,00 S i//
* .‘0 .
= 0,50 os‘b,‘(.": A
0,00 1
0,00 0,50 1,00 1,50 2,00 2,50
Gergek Hs (m)

b)

6 R’ = 0,837
£ 1,50 1 .
o oo >
é 1,00 . et
0,50 R M
= ' w’.
0,00 ‘ ; ; :

0,00 0,50 1,00 1,50 2,00 2,50
Gergek Hs (m)

c)

2,00 15
= R2=0,532
E 1,50 .
I *
£ 100 RS

>

E 0,50 AR

0,00 ‘ ‘ : :

0,00 0,50 1,00 1,50 2,00 2,50
Gergek Hs (m)

d)
2,00 S
2 R”= 0,819 _—
= 1,50 .
o & > .
g 1,00 T
* o PS
8 050 73 2 s
0,00 T T T T
0,00 0,50 1,00 1,50 2,00 2,50
Gergek Hs (m)
e)

Sekil 3. Test verilerine ait sagilma diyagramlari, a)
Model-1, b) Model-2, ¢) Model-3, d) Model-4, ¢)
Model-5 (Scatter plot of test set, a) Model-1, b) Model-2, c)
Model-3, d) Model-4, e) Model-5)
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Tablo 4. Benzer ¢aligmalara ait sonuglar (Results of
similar studies)

Yontem  Girdi RMSE R? Kaynak

ANN Hs - 0,710 Deo ve Naidu [13]

ANN Hs - 0,677 Agrawal ve Deo [9]

ANN  H, T, 0750 0530 ?ﬁ%‘ary“s“yy vd.
Mandal ve

NARX H, ) 0,730 Prabaharan [21]

MLP H, 0352 0356 [Zﬁ?am ve Azimian
Calismada Onerilen

ANFIS  H, Ty 0,155 0,837 ANFIS modeli

SONUCLAR (RESULTS)

Yap1 maliyeti yiiksek ve ekonomik yasam Omiirleri
uzun kiy1 yapilarinin projelendirilmesinde en 6nemli
adimlardan birisi Hg’in dogru belirlenmesidir. Kiy1
yapilarini gerek statik, gerekse dinamik agidan
zorlayan bu parametre birgcok durumda ya yetersiz ya
da eksik olarak veri setleri ile belirlenmektedir.
Ozellikle H, ve T, verilerindeki eksiklikler
projelendirme asamasinda hatalara sebep olmaktadir.
Hy’in dogru olarak belirlenebilmesi yiiksek maliyetli
kiyr yapilarinin yatirirm ve onarim maliyetlerini
diigiirmektedir.

Calisma, kiy yapilarinin projelendirilmesi
asamasinda bu denli énemli bir parametrenin dogru
olarak belirlenmesi asamasinda etkili olmakta,
ozellikle eksik veri seti ile Hg’in degerlendirilmesi
gereken durumlarda yiiksek dogrulukta ve yiiksek
korelasyon degerlerine sahip sonuglar vermektedir.

Hs ve T¢’in birlikte kullanildigi modellerin gergege
daha yakin tahmin sonuglari olusturdugu gozlenirken,
sadece H’e bagli modellerin tahmin sonuglarinin
diisiik korelasyona sahip ve gergek degerlerden daha
uzak olduklart belirlenmistir. Bu caligmada, diger
yapay zeka teknikleri ile kiyaslandiginda ANFIS daha
tutarli sonuglar trettigi sonucuna varilmigtir. Ayrica,
Hs tahmin modellerinde tahmin yapilan zaman
araliginin kisalmasinin, tahmin degerlerindeki hatalari
azaltic1 yonde etki edecegi diistiniilmektedir.
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