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TANKER-SAMANDIRA BAGLAMA SISTEMLERININ YAPAY SiNiR
AGLARI TEKNiGIYLE OPTIMiZASYONU

OZET

Cok karmasik problemlerin ¢oziimii glinlimiizde gelisen teknoloji ve bilgisayarlar ile
daha basit hale gelmistir. Birgok yontem ve algoritma kullanilarak hizli ve efektif
¢Ozlimler tretilebilmektedir.

Bu yontemlerden biri de yapay sinir aglar teknigidir. Temelde biyolojik sinir
hiicresini esas alan yapay sinir aglari, yapay sinir hiicreleri arasinda baglantilar
kurarak 6grenilen durumlara uygun sonuglar verebilmektedir.

Yapay sinir aglart hakkinda ilk calisma 1943 yilinda ndrofizik¢i McCulloch ve
matematik¢i Pitts tarafindan yapilmistir. Yillar gegtikce yeni yontemler ve
algoritmalar gelistirilmis ve yapay sinir aglar1 bugiinkii halini almistir.

Yapay sinir aglarmin birgok kullanim alant bulunmaktadir. Bunlarin bazilar
simiflandirma, kiimeleme, tahmin, desen tanima, fonksiyon yaklagimi ve
optimizasyondur.

Yapay sinir aglart dogrusal olmamasi, &grenebilmesi, genelleme yapabilmesi,
uyarlanabilmesi, hata toleransinin az olmasi ve hizi nedeniyle giiclii bir tekniktir.
Ozellikle hata toleransinin az olmasi ve problemlere hizl1 bir sekilde sonug bulmasi
yapay sinir aglarimni diger algoritmalara gore bir adim 6ne ¢ikarmaktadir.

Yapay sinir aglar1 yapisal olarak {i¢c katmandan olugsmaktadir. Bu katmanlar; giris
katmani, ara (gizli) katman ve c¢ikis katmanidir. Veri akisi katmanlar arasinda
devamli sekilde devam etmektedir.

Yapay sinir aglar1 yapisinda temel olarak bes islem elemani bulunmaktadir. Bunlar
girdi verileri, agirliklar, birlestirme fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti
verileridir. Girdi verileri giris katmanina gelerek agirliklar ile birlesir ve birlestirme
fonksiyonu yardim1 ile aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Aktivasyon
fonksiyonundan gegtikten sonra ¢ikt1 verileri olarak alinirlar.

Ug ¢esit dgrenme tiirii bulunan yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan 8grenme tiirii
egitmenli O0grenmedir. Diger O6grenme tiirleri ise egitmensiz Ogrenme ve Yyarl
egitmenli 6grenme olarak bilinmektedir. Ayrica yapay sinir aglarinda bilinen bir ¢ok
O0grenme kurali bulunmaktadir. Bu kurallardan en ¢ok kullanilanlar1 Hebb kurali,
Hopfield kurali, Kohonen kurali, delta kurali, Levenberg-Marquardt algoritmasi ve
geri yayimim algoritmasidir.

Ag yapilarina gore ileri ve geri beslemeli olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Ileri
beslemeli agda veriler bir sonraki katmana aktarilirken, geri beslemeli agda veriler
bir sonraki katmana aktarildigi gibi kendinden ©nce bulunan katmanlara da
aktarilabilir.

Tek katmanli modeller ile baglayan yapay sinir ag1 c¢alismalari daha sonra c¢ok
karmasik problemlere de ¢oziim bulunamadigi i¢in ¢ok katmanli yapilar1 da ortaya
cikarmigtir. Tek katmanli yapilarda perceptron, ADALINE ve MADALINE
modelleri ilk bilinen modellerdir. Cok katmanli yapilarda ise giris ve ¢ikis katmanlari
arasinda birden c¢ok ara (gizli) katman bulunabilmektedir.
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Yapay sinir aglarinin paralel olarak bilgiyi islemesi, 6grenebilmesi, eksik bilgiler ile
calisabilmesi, yeni Orneklere cabuk uyum saglayabilmesi ve matematik modele
ihtiya¢c duymamasi gibi 6zellikleri avantajlar1 olarak sdylenebilir. Dezavantajlar1 ise
sistem iginde ne oldugu bilinmedigi i¢in agmn verdigi sonuglari igleminin zorlugu,
egitilmek i¢in zamana ihtiya¢ duymasi ve yalnizca nlimerik bilgiler ile ¢alismasi
gosterilebilir.

Cok noktal1 tanker-samandira baglama sistemi dizayninda bir¢ok parametre 6nem arz
etmektedir. Bunlardan bazilar1 riizgar, dalga karakteristigi, akinti, baglama
halatlarinin baglanma noktas1 ve baglama agis1 olarak gosterilebilir.

Bu calismada OrcaFlex programi ile 4 noktali tanker-samandira baglama sistemleri
modellendikten sonra degisik c¢evre sartlar1 ve farkli baglama sekilleri ile
simiilasyonlar yapilmistir.

Bu simiilasyonlardan elde edilen sonuglar yapay sinir aglarini egitmede kullanilmis
ve bir algoritma elde edilmistir. Bu algoritma ile farkli baglama sekilleri simiilasyona
gerek kalmadan, kullanilacak parametreler belirli aralikta yapay sinir aglarina veri
olarak girilerek optimum baglama sekli se¢ilebilir.
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OPTIMIZATION OF SPREAD MOORING SYSTEMS WITH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Artificial Neural Network (ANN) is an artificial representation of human brain that
tries to simulate its learning process. The most basic element of human brain is a
specific type of cel, which provides us with the abilities to remember, think and
apply previous experiences to our every action. These cells are known as neurons.
ANN use artificial neurons to create a network like human’s nervous system.

The first study about ANN was produced in 1943 by neurophysicist McCulloch and
matematician Pitts. After that many studies about ANN were carried out. There are
some important studies about ANN respectively, Hebbian Rule (1949), ADALINE
(1960), Perceptron (1969) “Neural Networks and Physical Systems” (1982).

Artificial neural networks are used in many discipline and sciences. There are many
problems that solved by ANN in matematics, medicine, business and finance. The
main areas of ANN’s are classification, clustering, forecast, function approximation
and optimization.

The basic properties of ANN are modelling of nonlinear problems, parallel structure,
employment of missing information, error tolerance, learning and generalization.
These properties show ability of ANN about solving complex problems.

Architecture of ANN is seperated in 3 layers. The first part is input layer. This layer
takes data from external environment. The second layer is hidden layers. There may
be multiple hidden layers. The last layer is output layer. The output layer consists of
neurons that communicate the output of the system to the user or external
environment.

There are 5 process elements in ANN. One of them is inputs. Inputs are coming from
external environment to neurons. Other element is weights which transfer inputs to
process element. Weights show mathematics coefficient of inputs. Joining function
sums the inputs after multiplication of weights. Activation function is applied a
process to sum which comes from joinning function. There are a few activation
functions in use. Sigmoid activation function is the most commonly used function.
Sigmoid function could differantiate and both sigmoid function and its differantiation
are continuous. The other common activation function is tangent hyperbolic
activation function. This function works like sigmoid function but gives results in [-
1,1] interval where sigmoid function gives [0,1]. The last element of ANN is output
which is the value obtained after activation function process.

Learning types of ANN are divided in 3 groups. First group is supervised learning.
This learning requires both inputs and outputs to make an algorithm. Another group
is unsupervised learning. Unsupervised learning takes inputs without outputs and
create an algorithm. Last group is semi-supervised group which like unsupervised
learning but this make a comparison with outputs.
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Also, there are many learning rules usable in ANN. First learning rule was produced
by Canadian psychologist Donald Hebb in 1949 which calls as “Hebb Rule”. This
rule’s basic is that if there are two neurons inform each other and both active, the
network between them should be more strength. Hopfield rule is similar to Hebb
rule. If inputs and outputs are both active or passive the network between them
should strengthened or weakened. Kohonen rule say that the cell which has the
biggest weight has power to impress other neighbour cells. Delta rule is a developed
Hebb rule which is one of the most commonly used learning rule. This rule is similar
to least squares method. Levenberg-marquardt algorithm is an approach to Newton
method. Levenberg-Marquardt algorithm is a method that research minimum. This
algorithm uses Hessian matrix. The other rule is back propagation algorithm. In this
rule, the error propagate to back. The error between real data and calculated data
changes by using weights.

There are two type of ANN according their network structures. First type is feed
forward ANN. Feed forward ANN send data from input layer to hidden layer with no
changes. Data take a process in this part and then send to output layer. Feedback
ANN can send data to all layers without any consraint.

ANNSs divided in 2 groups based on their layer number. ANN could be one layer or
multi layers. One layer ANN gives result only 1 or 0. Perceptron, ADALINE and
MADALINE are known as one layer ANN models. Multi layer ANN model has
many hidden layers.

The advantages of ANN are learning ability, parallel structure, working with missing
data and requiring no mathematic model. Also, ANN has some disadvantages. ANN
needs time to train and has no rule in its networks. Only works with numerical data.

MatLab has a toolbox named “Neural Network Toolbox” where user can make
artificial network’s training, learning, application and simulation. MatLab has two
ways to use “Neural Network Toolbox”. First one is entering to command window
the “nntool” command and second is starting toolbox from “Apps” part of MatLab.

This thesis use ANN to optimize tanker-buoy mooring systems. Tanker-buoy
mooring systems are offshore systems, so that it affected from environmental
conditions. To reduce these effects tanker-buoy systems are supported by mooring
lines. Mooring systems could be single point or multi points. Single point system
moves to adapt environmental conditions but multi points system stay in its first
point. Multi points systems are exposed like wave, current and wind forces because
of no adaptation to environment. The maneuvering area is important in tanker- buoy
mooring systems. Because there may be other systems around it.

OrcaFlex program is used to design tanker-buoy mooring system to simulate and get
results about mooring tensions and tanker displacements. 4 points mooring system is
designed. This system is used to test program with different wind speeds and gets
expected tension results when wind speed increases.

Before entering data to ANN, a normalization is made and data ranges are reduced to
[0,1] interval. These data are used to train ANN structure and an algorithm is
occured.

After creating algorithm, the results of training, test and validaton gets from ANN.
At this algorithm Levenberg-Marquardt learning is used. To make error correction
least squares method used. There are 14 neurons in hidden layers.
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This ANN algorithm can be used for optimization of new designs without simulation
studies. Designing and simulating process in OrcaFlex take more times according to
ANN structure. Artificial neural networks is fast and simple system, to use in
different mooring systems.
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1. GIRIS

Miihendislikte tasarim bir ihtiyaci karsilamak ya da mevcut sistemden daha iyi bir
¢oziim ortaya koymak igin yapilan calisma olarak adlandirilabilir. Tasarim, bu
sartlar1 yerine getiritken belirli kisitlamalar g6z Oniine alinarak yapilabilir. Bu

sartlarda en iyi ¢6ziimii bulmak miihendisligin temel amaclarindandir.

Tanker-samandira baglama sistemleri acgik denizde demirlenmis tankerlerin kargo
yiikleme/bosaltma islemleri i¢in kullanilan sistemlerdir. Bu sistemler uzun servis
omrili, degisik su derinliklerinde kullanilabilme faydasi ve degisik tonajdaki
tankerlere hizmet verebilme ve kisa zamanda yerlestirilebilme 6zellikleri ile yaygin

kullanim alanina sahiptirler (Mentes, 2010).

Cok noktali veya tek noktali olabilen bu sistemlerde baglama sayisi, baglama
noktalar1 ve baglama acilar1 gibi parametreler sistemin ¢aligmasini etkilemektedir.
Bu yiizden bu parametrelerin tayininde en 1yi se¢imi yapmak Oonem arz etmektedir.

Bu sistemin optimize edilmesi maliyet/fayda oranini 1yilestirecektir.

Optimizasyon belirli kisitlamalar altinda bir durumun en iyilenmesi olarak
adlandirilabilir. Bu en iyileme islemi birgok yontem ile yapilabilmektedir.
Geleneksel yontemlere karsilik bilgisayar teknolojisi kullanilarak da optimizasyon
yapilabilmektedir. Optimizasyon, geleneksel yontemler olan fonksiyon yaklasima,
dogrusal programlama vb ile yapildiginda ¢ok amagli, biiylik Olcekli ve yiiksek
karmagikliktaki problemlere ¢oziim iiretememektedir. Bu nedenle optimizasyonun

gelisen teknoloji ile beraber kullanilmasi kacinilmaz olmustur.

Gelisen bilgisayar teknolojisi ile optimizasyon yeni bir boyut kazanarak geleneksel
yontemlerden uzaklasmistir. Genetik algoritmalar gelisen teknoloji ile geleneksel
yontemlere alternatif olarak kullanilan bir optimizasyon tiiridiir. Genetik
algoritmalar ile biiyiik 6lcekli, lineer olmayan ve siireksiz fonksiyon ile tanimli bir
problemin dahi ¢6ziimii gergeklestirilebilmektedir. Fakat genetik algoritmalar ile
¢Oziim yapmak ele aliman problemin karmasikligt nedeniyle uzun zaman

alabilmektedir.



Yapay sinir aglart (YSA), bir algoritma olusturarak hizli bir sekilde ¢6ziim iiretme
yetenegine sahiptir. Basit olarak insan sinir sistemini temel alan bir algoritma olan
yapay sinir aglar1 genetik algoritmalar gibi bliylik 6lgekli, lineer olmayan ve
siireksiz/eksik problemlerde genetik algoritmalara gore daha hizli ¢6zlimii ile daha

cok kullanilmaktadir.

Literatiirde yapay sinir aglar1 teknigini kullanarak bir takim ¢aligmalar yapilmistir.
Pina ve dig. (2013) yaptiklar1 ¢alismada baglama hatlarinin ve rayzerlerin analiz ve
dizaynin1 da iceren yapay sinir aglar1 tabanli yeni bir model sunmuslardir.
Calismanin amact sonlu elemanlar tabanli lineer olmayan dinamik analiz sonuglarina

yakin bir sonug tiretirken zamandan kazanmaktir.

Guarize ve dig. (2008) etkin bir yapay sinir aglari- sonlu elemanlar hibrit yontemi
kullanarak baglama hatlar1 ve rayzerlerin dinamik analizi i¢in lineer olmayan akinti
verilerini isleyerek ¢ikt1 elde etmektedir. ilk olarak sonlu elemanlar yontemi ile
zamana bagli kisa bir simiilasyon yapilmig ve daha sonra yapay sinir aglari
kullanilarak kalan simiilasyon tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bu hibrit yontem ¢ok

uzun siireli ¢alismalarda tahmin amagh kullanilabilir.

Jacob ve dig. (2014) dalgacik aglar1 (Wavelet Networks-WN) adin1 verdikleri ileri
beslemeli yapay sinir agi mimarisi ve dalgacik doniisiimleri kombinasyonundan
olusan bir ¢alisma yapmislardir. Bu ¢alismada amag, acik deniz yapilar1 baglama
halatlar1 ve rayzerler i¢in sonlu elemanlar yontemi ile elde edilen sonuglari iyi

tahmin etmek islem ve zamaninda 6nemli bir azalma saglamaktir.

Mahfouz (2006), Capability Polar Plots Program, (CPPP) ve yapay sinir aglarini
kullanarak sondaj gemisi iizerinde bir calisma yapmistir. Bu g¢alismada CPPP
programt ile dinamik pozisyonlama verileri YSA’ya tanitilmig ve optimum dinamik

konumu elde etmek i¢in gerekli verilere ulagilmaya ¢aligilmistir.



2. YAPAY SiNiR AGLARI

2.1 Genel

Diisiinme yetenegi ve zeka beynin ve merkezi sinir sisteminin gorevidir. Beyni
hasara ugramis bircok kiside 6grenme ve cevreye uyumda bazi sorunlar oldugu

gozlemlenmistir (Topaloglu, 2007).

Sinir sistemi noron adi verilen sinir hiicrelerinden olusmaktadir. Insan viicudunda
yaklasik olarak 10 néron bulunmaktadir (Kohonen, 1988). Beyin néronlarm
birlesiminden olugmaktadir. Noronlar sadece beyinde degil, sinir sistemi ilizerinde
biitiin viicutta bulunmaktadir. Noronlar grup halinde ¢alistiklarindan bir ag olarak
adlandirilabilir. Bu agda bulunan her ndéronun giris kismi (dendrit), ¢ikis kismi

(akson), baglantilar1 (snaps) ve hiicre ¢ekirdegi bulunmaktadir (Sekil 2.1).
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Sekil 2.1 : Noronun yapist.

Baglantilar hiicreler arasindaki iletisimi saglar. Noron, diger ndronlardan gelen
sinyalleri baglantilar iizerinden giris kismina alir. Gelen sinyaller baglantilar
tarafindan zayiflatilir ya da giliclendirilir. Giris kismina gelen sinyaller hiicre
cekirdegine iletilir. Hiicre ¢ekirdegine gelen sinyaller birbirleri ile etkilesimleri
sonucu belirli bir esik degerini asabilirlerse ¢ikis kismina sinyal gonderilir ve sinir

aktif hale gelir. Esik degeri asilamazsa sinyal gonderilemez.



Beynin noronlar sayesinde olan bu c¢alismast gilinlimiizdeki en hizli isleme
sistemlerinin de iizerinde bir performans gostermektedir. Bu durum g6z Oniinde

bulundurularak yapay sinir aglar1 modelleri gelistirilmistir.

2.2 Yapay Sinir Aglari1 Tarihcesi

Yapay sinir aglan ile ilgili ilk ¢aligma 1943 yilinda nérofizik¢i McCulloch ve
matematikgi Pitts tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada yapay sinir tanimi yapilarak

bir hiicre modeli gelistirilmistir (McCulloch ve Pitts, 1943).

1949 yilinda bir sinir aginin 6grenmeyi nasil yapabildigi hakkinda fikir veren bir
calisma yapilmistir. Bu c¢alisma sayesinde gilinlimiizde kullanilan 6grenme

kurallarinin ¢ogunun temeli olan ‘Hebbian Kurali’ ortaya ¢ikmistir (Hebb, 1949).

1954 yilinda ilk defa uyarilara tepki veren ve adapte olabilen bir model
olusturulmustur (Farley ve Clark, 1954).

1958’de Hebbian Kurali’'ndan sonraki en dnemli adim olan algilayic1 (perceptron)
Rosenblatt tarafindan gelistirilmistir. Bu gelisme giintimiizdeki makinelerin 6grenme

algoritmalarinin da temelini olusturmaktadir (Sen, 2004).

1960’da ADALINE (Adaptive Linear Combiner) 6grenme kurali gelistirildi. Bu
ogrenme kurali Widrow-Hoff 6grenme kurali olarak literatiire gegmistir. En 6nemli
0zelligi modelin egitimi boyunca olusan hatayr en aza indirmeyi hedeflemesidir
(Widrow ve Hoff, 1960).

1969 yilinda ‘Perceptron’ adli kitap yaymnlanmis ve tek katmanli algilayicilarin
karmasik problemleri ¢6zemedigini XOR problemi ornegi ile gdstermistir. XOR
(eXclusive OR) probleminde islem sonucu girisindeki isaretler birbirinden farkliysa
¢ikis olarak 1 diger durumlarda ¢ikis olarak O verir. Bu kitap ile baslayan bir siirecte

YSA ile ilgili caligmalar neredeyse durma noktasina gelmistir.

1980’11 yillarda bilgisayarlarin daha etkin kullanilmaya baglanmasindan sonra YSA
ile ilgili kayda deger caligmalar ortaya ¢ikmistir. 1982 yilinda yapilan “Sinir Aglar
ve Fiziksel Ozellikler” ¢alismasi ile YSA’da modern devrin basladig1 sdylenebilir.
Bu ¢alismada dogrusal olmayan aglar gelistirilmistir (Hopfield, 1982). Ayn1 yillarda
Kohonen(1982) ve Anderson ( 1983) tarafindan yapilan caligmalarda egiticisiz

Ogrenen sistemlerinin gelistirilmesiyle YSA hakkindaki ¢calismalar ivme kazanmastir.



1986’da ¢ok tabakali algilayicilar i¢in geri yayilim algoritmas1 gelistirilmistir.
Gelistirilen bu algoritma gii¢lii bir yapiya sahip oldugundan daha 6nce karsilagilan
sorunlarin ¢oziilmesini saglamistir (Rumelhart ve dig., 1986). Geri yayilim
algoritmas1 gilinlimiizde de en ¢ok kullanilan algoritmalardan biridir. Giiniimiizde
YSA’nm kullanim1 bilgisayar sistemlerindeki gelismelere paralel olarak biiylik bir
yogunluk kazanmistir. Her gecen giin yeni 6grenme algoritmalar1 gelistirilmekte ve

ag mimarileri hakkinda yeni ¢calismalar yapilmaktadir.

2.3 Kullanim Alanlar1

Yapay sinir aglart hemen her disiplin ve bilim dalinda kullanilabilmektedir. Fen
bilimleri, matematik, tip, isletme, finans gibi bir¢cok alanda YSA ile ¢oziilmiis birgok

problem bulunmaktadir. Bu boliimde baslica kullanim alanlarina deginilecektir.
2.3.1 Simiflandirma

Siniflandirma, bir nesnenin birden ¢ok sinif arasindan hangisine ait oldugunun
belirlenmesi islemidir. YSA halihazirdaki bir siniflandirmay1 kullanarak gelecek

verilerin hangi sinifa ait oldugunun tesbit edilebilmesini saglar. Kiimeleme

Kiimeleme, siniflandirmadan farkli olarak belirli bir sinira bagli olmaksizin yapilir.
Islemden 6nce veriler hakkinda herhangi bir bilgiye gerek yoktur. Benzer verilerin

ayn1 gruba dahil edilmesi ile kiimeleme yapilir.
2.3.2 Tahmin

Yapay sinir aglarinin en ¢ok kullanildigr alan tahmindir. Tahmin, gegmisteki verilere
dayanarak gelecek veriler hakkinda fikir iiretmektir. Ornek olarak borsadaki
salinimlar, satis miktarlari, hava olaylar1 tahminleri verilebilir. YSA 6zellikle
dogrusal bir yapida degiskenlerin tahmininde kullanilmasinda énemli avantaj saglar.
1990 yilinda yapilan bir ¢alismada YSA modelleri ile giines lekelerinin klasik olarak

11 senede bir goriilmesinin tahminleri yapilabilmistir (Li ve dig., 1990).
2.3.3 Desen tanima

Bozuk ya da eksik desenlerin YSA’ya tanitilip desenlerin karsilastirilmasiyla bozuk
desenin dogrusunun elde edilmesi saglanir. Bu yontem benzer olan yiiz tanima ve
retina tanima gibi islemlerde de kullanilabilir. Bu islemlerle kimlik dogrulamasi

yapilmas1 miimkiin olmaktadir.



2.3.4 Fonksiyon yaklasimi

Matematik ifadesi bilinmeyen bircok hesaplama modeli vardir. Yani girdileri ve
ciktilart belli olmasina ragmen aradaki fonksiyonun bilinmedigi durumlar vardir.
Fonksiyon yaklasimi, aymi giris verilerine karsilik yaklasik ayni ¢ikis verilerini
tiretecek islevin tanimlanmasidir. Fonksiyon ile tahmin yaklasimlari birbirine

benzeyen modellerdir.
2.3.5 Optimizasyon

Optimizasyon, bir¢ok ticari ve bilimsel olaymn belirli kisitlamalar ile hedefin en
biiyiik veya en kiiclik olmasi yani en iyileme islemidir. Miihendislikte optimizasyon
Ozellikle tasarim asamasinda ¢ok fazla kullanilmaktadir. Optimizasyon temel olarak
ikiye ayrilabilir. Ilki matematiksel verilere dayanarak bir fonksiyon olusturulup
yapilan geleneksel optimizasyondur. ikincisi ise yapay zeka kullanilarak yapilan
optimizasyon teknigidir. Bu yontem fonksiyon olarak ifade edilemeyecek kadar
karmasik yapilarin optimizasyonunda kullanilir. Yapay sinir aglari da bu yontemi

kullanir. Bu ¢alismada da YSA kullanilarak optimizasyon yapilacaktir.

2.4 YSA’nin Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan problemleri modelleyebilmesi, hesaplama ve
bilgi isleme giicii, paralel dagilmis yapisi, eksik bilgi ile c¢alisabilmesi, hata
toleransina sahip olmasi, 6grenebilme ve genelleme ozelliklerine sahip olmasi en
onemli ozelliklerindendir. Bu 6zellikleri yapay sinir aglarinin karmagik problemleri
cozebilme yetenegini gostermektedir. Literatiirde bircok bilimsel caligmada
kullanilan YSA asagida ayrintili olarak verilen 6zellikleri sayesinde énemi bir yere

sahiptir.
2.4.1 Dogrusal olmama

Yapay sinir aglarinin en temel elemani olan noronlar dogrusal degildirler. Bu
nedenle noronlarin olusturdugu yapay sinir ag1 mimarileri de dogrusal degildir. Bu
ozelligi YSA’nin giinlimiizde birgok kez karsimiza c¢ikan dogrusal olmayan

problemlerin ¢6ziimiinde 6nemli bir yere sahip oldugunu gosterir.



2.4.2 Ogrenme

Insan sinir sistemindeki ¢alisma seklini kullanan YSA, sorunu ¢6zmek igin eldeki
verileri kullanarak islemdeki sakli iligkileri ortaya ¢ikarir. Bu isleme agin fonksiyonu
ogrenmesi islemi denir. Ogrenme islemi temel olarak YSA olusturulurken hiicrelerin

arasindaki baglantilarda kullanilan agirliklarin belirlenmesi islemidir.

Yapay sinir aglart belirli bir algoritma kullanmadig1 i¢in 6grenme 6zelligi dnem
teskil etmektedir. insanlardaki 6grenmeye benzeyen YSA ogrenme sistemine drnek
olarak, bir ¢ocugun sicak bir cisme dokunmamasi gerektigini gesitli tecriibelerle
O0grenmesi gosterilebilir. Sicak cisme bir kere dokunduktan sonra dokunmamasi
gerektigini O0grenen cocuk, o andan sonra daha az sicak cisimleri dokunmasi

gerektigi bilgisini 6grenmis olacaktir (Civalek ve Catal, 2004).
2.4.3 Genelleme

Yapay sinir aglar1 6grenme islevini gergeklestirirken giris verilerinden farkli olarak
yeni veriler i¢in de anlamli sonuglar iiretebilir. Bu 6zellik genellestirme yetenegi
olarak tanimlanir. Genelleme 6zelligi olmayan bir YSA’nin anlamli olamayacagi
aciktir. Desen tanima, tahmin yapma ve sinyal gibi konularda genelleme yeteneginin

sonucu olarak basar1 elde edilmektedir.
2.4.4 Uyarlanabilirlik

Yapay sinir aglar1 karsilagilan probleme goére yeniden uyarlanabilir ve yeniden
egitilerek agirliklarini degistirebilir. Bu 6zelligi ile yapay sinir aglar sistem tanima,

denetim, uyarlamali 6rnek tanima gibi alanlarda etkin olarak kullanilmaktadir.
2.4.5 Hata toleransi

Yapay sinir aglar1 cok sayida yapay sinir hiicresinin ¢esitli sekillerde birbirine paralel
baglanmas1 ile olusan bir yap1 oldugundan aga girilen veriler biitiin baglantilar
tizerine dagilmis olarak bulunmaktadir. Zaman zaman ag egitimi i¢in kullanilan veri
kiimesinde bazi hatalar olabilir. Bu hatalarin etkileri verilerin biitiin baglantilar
tizerinde dagilmis olmasindan dolay1 azaltilmis olur ve bu nedenle tolere edilebilir.
Bu oOzelliginden dolayr YSA’larin hata toleranst kullanilan geleneksel sistemlere

nazaran daha fazladir.



2.4.6 Hiz ve tasarim kolayhgi

Yapay sinir aglarinin paralel bir sistem olmasindan dolay1 biiyiik dlgekli entegre
devre teknolojisiyle gerceklenebilir. Bu nedenle YSA hizli bilgi isleme yetenegine
sahiptir ve gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilir. YSA mimarisinde kullanilan
temel birim olan hiicre elemaninin yapisi ve modeli, biitiin YSA yapilarinda yaklagik
aynidir. Farkli uygulama alanlarindaki aynt YSA mimarileri de aymi hiicreleri
kullanilabilir. YSA’nin bu 6zelligi sayesinde tasarim ve analiz yaparken kolaylik

saglanmais olur.

2.5 YSA’nin Yapisi

Yapay sinir aglari bir¢ok yapay sinir hiicresinden meydana gelir. Biyolojik sinir
sistemine benzetilmek istenen bu yapi ile islem elemanlarinin ayni1 dogrultu {izerinde
bir araya gelmesi istenmektedir. Bu agin yapisi temel olarak ii¢ katmandan olusur.

Bunlar girdi katmani, ara katman ve c¢ikti katmamdir (Sekil 2.2).
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Sekil 2.2 : YSA’nin temel yapisi.



2.5.1 Girdi katmani

Girdi katmani gelen verilerin alindig1 katmandir. Buraya gelen veriler ara katmana
aktarilir. Baz1 ag yapilarinda veriler aktarilirken herhangi bir islem yapilmaz (Svozil

ve dig., 1997).
2.5.2 Ara katman

Gizli katman olarak da bilinen bu kisim, girdi katmanindan gelen verileri igleyerek

¢ikt1 katmanina génderir. Bir YSA’da birden fazla ara katman bulunabilir.
2.5.3 Cikt1 katmam

Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek, girdi katmanina sunulan veriler igin

tiretmesi gereken ¢iktiyn iiretirler.

2.6 YSA’da islem Elemanlar1

Bir o6nceki bolimde belirtilen katmanlarda yapilan islevleri gergeklestiren
elemanlardir. Bunlar girdiler, agirliklar, birlestirme fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonlar1 ve ¢iktilardir.
2.6.1 Girdiler

Di1s ortamdan hiicreye gelen bilgilerdir. Hiicre ile birleserek girdi katmanim

olustururlar.
2.6.2 Agirhiklar

Girdi katmaninda olusan veriler, baglantilar {izerindeki agirliklar ile islem elemanina
gider. Agirliklar ara katmandaki bir isleme etkiyen girdinin matematiksel katsayi
gosterir. Hesaplama bagladiginda agirliklar rastgele verilir. Yapilan isleme gore hata

minimum olana kadar agirliklar degistirilmeye devam edilebilir.
2.6.3 Birlestirme fonksiyonu

Agirliklar ile birlesen giris verileri birlestirme fonksiyonu ile toplanir. Birlestirme
fonksiyonu ag yapisina gore maksimum ya da minimum alan veya c¢arpim

fonksiyonu olabilir.



2.6.4 Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu transfer fonksiyonu olarak da bilinir. Birlestirme
fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden gegirerek ¢iktiy1 belirler. Birkag
tip aktivasyon fonksiyonu vardir. En uygun aktivasyon fonksiyonu tasarimcinin
denemeleri sonucunda belli olur. Girdi katmaninda olusan veriler baglantilar
tizerindeki agirliklar ile islem elemanina gider. Agirliklar ara katmandaki bir isleme
etkiyen girdinin matematiksel katsaymi gosterir. Aktivasyon fonksiyonlar1 icinde en
cok kullanilan sigmoid ve tanjant hiperbolik fonksiyonlaridir. YSA mimarilerinde

kullanilan gesitli aktivasyon fonksiyonlar1 vardir:

e Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
e Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

e Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu
2.6.4.1 Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, dogrusal YSA’larda ya da ¢ok katmanli YSA’larin
¢ikis katmanlarinda kullanilmaktadirlar (Sekil 2.3). Dogrusal fonksiyon belirli bir
aralikta sinirlanirsa rampa fonksiyonu olur. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu y = ax

seklinde tanimlanabilir. Bu fonksiyonda a sabit bir sayidir.

1

Sekil 2.3 : Dogrusal aktivasyon fonksiyonu
2.6.4.2 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu tiirevi alinabilir ve hem kendisinin hem de tiirevinin
stirekli olmasindan dolay1 en ¢ok kullanilan fonksiyonlardandir (Sekil 2.4). Sigmoid

aktivasyon fonksiyonu sadece pozitif degerler tiretir ve su formiil ile ifade edilir:

1
1+e—*

f(x) = (2.1)
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Sekil 2.4 : Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

2.6.4.3 Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu

Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzer
fakat ¢ikis uzay1 biraz daha genis bir fonksiyondur (Sekil 2.5). Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu [0,1] araliginda sonug verirken tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu
[-1,1] araliginda sonug verir (Ozkan ve Erbek, 2003). Tanjant hiperbolik aktivasyon
fonksiyonunun formiili su sekildedir:

eX—e™*

eX+e™x

fGx) = (2.2)

1

Sekil 2.5 : Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu
2.6.4.4 Diger aktivasyon fonksiyonlari

Basamak fonksiyonu, kutuplamali basamak fonksiyonu ve parcali dogrusal

fonksiyon diger aktivasyon fonksiyonlaridir.
2.6.5 Cikt1

Islemler gerceklestikten sonra (aktivasyon fonksiyonundan sonra) ortaya ¢ikan deger

ciktr degeridir.
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YSA islem elemanlariin basit gosterimi Sekil 2.6’da gosterilmistir. Burada x girdi,

w agirliklar net toplama fonksiyonu, F(x) aktivasyon fonksiyonu ve Y ¢ikt1 degeridir.

Xz Net =YN . X; * W, Fix) =Y =Y

Sekil 2.6 : YSA mimarisi
2.7 YSA Ogrenme Tiirleri ve Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglarinda sik olarak kullanilan 6grenme tiirleri ve belli bash gelistirilmis

o0grenme kurallar1 vardir. Bunlarin bazilar1 bu boliimde incelenecektir.
2.7.1 Ogrenme tiirleri

Yapay sinir aglarinda temel olarak ii¢ tip 6grenme sekli vardir. Bunlar egitimli

ogrenme, egitimsiz 6grenme ve yari egitimli dgrenmedir.
2.7.1.1 Egitimli 6grenme

En sik  kullanilan Ogrenme tilirlerindendir. Denetimli 68renme olarak da
adlandirilabilir. Eldeki ¢iktilarla agdan elde edilen ¢ikti degerleri karsilastirilir. Hata
toleransina gére minimum seviyeye ulasincaya kadar iterasyon devam eder. Istenilen
cikt1 degerlerine yakinsayan degerler elde edilince dgrenme biter. Ogrenme bittikten

sonra agirliklar degismez.

Egitimli 6grenmede, test siirecinde egitim siirecinde kullanilmamig datalar aga girdi
olarak verilir. Cikan sonuglar eldeki verilerle karsilastirilarak agin test siireci de
tamamlanmis olur. Test asamasinda ¢ikan sonuglarin istenilen seviyede olmamasi
durumunda agdaki iterasyon sayisi, ara katmanlar, ara katmanlardaki néron sayilari

ya da agirliklar degistirilir. Yani 6grenme siirecine geri doniilmiis olur.
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2.7.1.2 Egitimsiz 6grenme

Egtimsiz 6grenme denetimsiz ya da egitmensiz 6grenme olarak da bilinmektedir.
Aga egitimli 6grenmeden farkli olarak sonuglar verilmez. Sadece giris degerleri
verilerek agin egitimi saglanir. Sistem girdi degerlerine gore agirliklar kendi belirler.

Siniflandirma problemlerinde yogun olarak kullanilan bir 6grenme tiirtidiir.
2.7.1.3 Yar egitimli 6grenme

Yar1 egitimli 6grenmede sisteme sadece girdi degerleri verilir. Fakat ¢ikan sonuglarin
eldeki cikti degerlerine gore bir karsilastirmasi yapilir ve bir dogruluk derecesi

verilerek agin kendini egitmesi saglanir.
2.7.2 Ogrenme kurallari

Yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan 6grenme kurallar1 Hebb kurali, Hopfield

kural1, Kohonen kurali, delta kurali ve geri yayinim algoritmasidir.
2.7.2.1 Hebb kurah

Uretilen ilk 6grenme kuralidir. 1949 yilinda Kanada’li psikolog Donald Hebb
tarafindan biyolojik temele dayali olarak gelistirilmistir. Hebb kuralinda eger iki
ndron birbirlerinden bilgi aliyorsa ve ikisi de aktifse o iki néron arasindaki bagin
kuvvetlenmesi gerekir. Yani aktif olan néron baglantili oldugu néronu da aktif hale

getirmeye calisacaktir. Hebb kurali egitimsiz bir 6grenme kuralidir.
2.7.2.2 Hopfield kural

Hebb kurali ile benzerlik gostermektedir. Eger beklenen girdi ve ¢iktilarin her ikisi
de aktif ya da pasifse hiicreler arasi1 baglanti, Ogrenme katsayis1 kadar
kuvvetlendirilir ya da zayiflatilir. Ogrenme katsayisinin belirli bir degeri yoktur,

kullanici tarafindan atanir.
2.7.2.3 Kohonen kurali

Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilen bir algoritmadir. Bu algoritmada en biiyiik
agirhga sahip hiicre ¢evresindeki hiicreleri simnirlama yetkisine sahiptir. Sadece en

bliyiik agirliga sahip hiicre ve komsu hiicreleri agirliklar1 diizenler.
2.7.2.4 Delta kurah

Hebb kuralinin gelistirilmis halidir. En ¢ok kullanilan 6grenme kurallarindan biridir.

Widrow-Hoff kurali olarak da adlandirilir. Kuralin temeli, beklenen degerler ile agin
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trettigi degerleri arasindaki farki, agirliklart degistirerek en aza indirgemeyi
amaclamaktadir. En kiiciik kareler yontemine benzerlik gostermektedir. Delta
kuralinin amaci, ¢ikan degerler ile ger¢ek degerler arasindaki farkin karelerinin

ortalamasini en aza indirmektir.
2.7.2.5 Levenberg-Marquart algoritmasi

Levenberg-Marquart (LM) algoritmasi Newton metoduna bir yaklasimdir. LM
algoritmasi minimumu arastirma metodudur. Her bir iterasyon adiminda hata
yiizeyine parabolik yaklasimla yaklasilir ve paraboliin o adim i¢in ¢dziimii olusturur.

LM 6grenme kurali 2.3 denklemindeki Hessian matrisini kullanir.
H=1J7J (2.3)

Burada J, Jacobian matrisini sembolize eder. Jacobian matrisi, denklem 2.4’te

belirtildigi gibi ag hatalarinin agirliklara gore birinci tiirevidir.

de(n)

J(n) = —— (2.4)

sw(n-1)

Burada;
n: iterasyon sayist
o: tiirev sembolii
e: ag hatalar1 vektori
w: baglant1 agirliklar
olarak alinmistir.
Bu durumda gradyent, denklem (2.5) ile bulunur.

g=1J"e (2.5)

ve noronlar arasindaki baglanti agirligi da denklem (2.6) ile elde edilir.

Wis1 = Wk [JTT+uI]Te (2.6)
Burada;
Wk : k. Iterasyondaki agirhik
I > birim matris
u : Marquardt parametresi
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olarak alinmistir.

Marquardt parametresi skaler bir degerdir. Marquardt parametresi sifir oldugunda
LM yontemi Newton algoritmasi admi alir. Levenberg-Marquardt Ogrenme

algoritmasi, diger algoritmalara kiyasla olduk¢a hizli sonug iiretir (Rojas, 1996).
2.7.2.6 Geri yayilim algoritmasi

Geri yaymim algoritmast veya diger adiyla genellestirilmis delta kurali en ¢ok
kullanilan 6grenme kuralidir. Rumelhart ve dig. (1986) tarafindan iiretilen algoritma
yapay sinir aglarina énemli bir ivme kazandirmustir. Geriye yayilim algoritmasinda
hata geriye dogru yayilir. Gergek ¢ikislar ile hesaplanan ¢ikislar arasindaki hatanin
geriye dogru yayilarak agirliklar degistirilir. Ogrenme algoritmalarinin tiimiinde
oldugu gibi amag giris ve ¢ikis verileri arasindaki en iyi uyumu saglayacak sekilde

agirliklar belirlemektir.

Geri yayilim algoritmast delta algoritmasinin momentum terimi eklenmis halidir.
Momentum terimi hatanin en kiiciik oldugu noktayr bulmada ve dogrultunun

ayarlanmasina yardime1 olur (Caudill, 1988).
2.8 Ag Yapilarina gore YSA

Yapay sinir aglarinda bulunan hiicreler ve baglantilar cok degisik sekillerde bir araya
gelebilmektedir. Yapilarina gore YSA’lar noronlar arasindaki baglantilarin yonlerine
ve ag icindeki akis yoniline gore birbirlerinden ayrilmaktadir. Yapay sinir aglar
yapilarina gore ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglari
diye ikiye ayrilir.

2.8.1 lleri beslemeli yapay sinir aglan

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda islemler giris katmanmdan ¢ikis katmanina
dogru iletilir(Sekil 2.7). Giris katman disaridan aldig: bilgileri hicbir degisiklige
ugratmadan ara(gizli) katmandaki hiicrelere verir. Veriler bu katmanlarda islenir ve

¢ikt1 katmanina gonderilir. Ara katmanlardaki her bir ¢ikis degeri bir sonraki katman

icin giris degeri olarak kullanilir.
2.8.2 Geri beslemeli yapay sinir aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda en az bir hiicrenin ¢ikist kendisine ya da bagka
bir nérona giris olarak verilir. Geri beslemeli agda bilgi aligverisi bir katmandaki

hiicreler arasinda olabilecegi gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilir.
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Geri beslemeli ag bu yapist ile dinamik bir davranis 6zelligi gostererek dogrusal

olmayan problemleri ¢6zmede etkin olarak kullanilabilir.

\> X
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Cikti katmani
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>
5

Girdi katmani

Sekil 2.7 : Ileri beslemeli yapay sinir ag1

Geri beslemeli YSA’lar sayisal filtre tasarimlarinda sik¢a kullanilirlar. Geri
beslemeli YSA’lar ileri beslemeli YSA’lara gore daha yavas calisirlar. En ¢ok
bilinen geri beslemeli ag tipleri; Hopfield agi, hiicresel yapay sinir ag1 (HYSA),
Grossberg agi, Adaptive Resonance Theory-1 (ART1) ve ART2 aglaridir (Ugan ve
dig., 2003).

2.9 Katmanlarina Gore YSA

Yapay sinir aglar1 katmanlarina gore tek katmanli ve ¢ok katmanli olmak iizere ikiye

ayrilir.
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2.9.1 Tek katmanh algilayicilar

1943 yilinda ilk gelistirilen yapay sinir aglari, girdilerin agirlikli toplamiin esik
degeri ile karsilagtirilmasi sonucu ¢ikt1 iireten bir yapidaydi. Esik degerine esit ya da
bliyiikse 1, aksi durumda 0 sonucuna ulasiliyordu. 1950’11 yillardan sonra algilayici

ad1 verilen yapay sinir aglar gelistirildi.
2.9.1.1 Basit algilayic1 (Perceptron)

Basit algilayict ya da diger adiyla tekli dogrusal algilayici, gelen verileri agirliklar ile
carparak ¢ikan sonuclar1 bir sabit deger ile toplayip ¢ikisa gonderir. Bu da agin

egitimini tamamlamasi anlamina gelmektedir.
2.9.1.2 Yinelemeli algilayic1 (ADALINE)

Adaptive Linear Element ya da kisa ad1 ile ADALINE olarak bilinen bu algilayicida
delta kuralina benzer bir sekilde karelerin ortalamasinin en aza indirilmesi hedeflenir.

Basit algilayici ile arasindaki en 6nemli fark ise 6grenme kuralidir.
2.9.1.3 Coklu yinelemeli algilayict (MADALINE)

Coklu yinelemeli algilayict ya da kisa adi ile MADALINE olarak bilinen bu
algilayicinin  yinelemeli algilayicidan farki  degisken sayisinin  daha fazla

olabilmesidir.
2.9.2 Cok katmanh algilayicilar

Cok katmanli algilayici, bir¢ok sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle ortaya ¢ikan ¢cok
tabakali ve ¢ok hiicreli bir mimari yapiya sahiptir. Cok katmanli algilayici, tek

katmanli algilayicilarin genellestirilmis halidir (Sekil 2.8).

Cok katmanh algilayicilarda, agdaki her bir néron dogrusal olmama 6zelligi igerir.
Bu dogrusal olmama bi¢imi genellikle sigmoid fonksiyonu ile saglanir. Cok katmanl
algilayicilar gizli noronlardan olusan gizli katmanlara sahiptir. Ag, baglantilar
sayesinde cok yiiksek derecede bilgi isleme yetenegine sahiptirler. Agm bilgi
islemesinde degisiklik olabilmesi i¢in baglanti sayisinda ya da agirliklarda degisiklik

olmasi gerekir.
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Ven Binnei Gizli Tkinei Gizli Sonug
Katmar Katman Katran Katmar

Sekil 2.8 : Cok katmanli YSA

Cok katmanl algilayicilarda bilgiler giris katmaninda kabul edilir. Daha sonra gizli
katmanlardaki islemlerde elde edilen sonuglar ¢ikis katmanma verilir. Istenen hata
toleranst icinde degerler elde edilinceye kadar agirliklar ya da gizli katman sayisi,

gizli katmanlardaki néron sayist degistirilerek isleme devam edilir.

2.10 Yapay Sinir Aglarinin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

2.10.1 YSA’larmn avantajlar

Yapay sinir aglar1 6grenme islemini gerceklestirebilmekte ve Ogrenme islemi
gerceklestirildikten sonra belirsizlikler altinda 6grendikleri olaylar ile ilgili iligkiler

kurarak karar verebilmektedirler (Oztemel, 2003).

Yapay sinir aglarindaki paralel yapi bilginin kolay anlasilmasini ve islenmesini

saglar.

Yapay sinir aglar eksik bilgiler ile de ¢alisabilmektedir. Ag hiicrelerin bir bolimii
bozulsa bile ¢aligmaya devam edebilir. Bozulan hiicrelerin durumuna goére agin
performans1 diisebilir fakat hangi hiicrenin 6nemli olduguna ag kendi karar

verebilmektedir.
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YSA yeni 6rneklere cabuk uyum saglayabilir. Ag yeni verilerle tekrar tekrar egitilip

kullanilabilir. Bu sayede sisteme uygun yeni ¢ozlimler {iretilebilir.

YSA matematiksel modele ihtiyag duymaz. Probleme ¢oziim iiretmeden once belirli

bir varsayimda bulunmaz.
2.10.2 YSA’larin dezavantajlari

Y SA sistemi i¢inde ne oldugu bilinemez. Bu nedenle bazi durumlarda aglarin verdigi

sonuglar1 degerlendirmek zor olabilir.

Egitilmek icin zamana ihtiya¢ duyarlar. Bundan dolayr zaman ve para maliyeti
vardir. Agin ¢alismasinda iterasyon sayisi arttikca ¢oziim siiresi de artar. Bu da

zamandan kayiptir.

YSA igerisindeki ag parametlerinin = belirlenmesinde  belirli  bir  kural
bulunmamaktadir. Parametrelerin belirlenmesi kullanicinin tecriibesine baghdir.

YSA her sistem i¢in ayr1 degerlendirme yapar.

YSA yalnizca niimerik bilgilerle ¢alisir. Bu nedenle problemlerin niimerik olarak

tanimlamak zorunludur.

Agin egitiminini bitirmek i¢in belirli bir zaman yoktur. Bu tamamen kullanicinin
belirledigi hata toleransina baglhidir. Kullanicinin belirledigi tolerans en iyi

o0grenmeyi saglamayabilir.
2.11 YSA Yazihimlar

YSA’lar icin gelistirilmis bir¢ok yazilim bulunmaktadir. Cizelge 2.1°de bu

yazilimlardan bazilar1 belirtilmistir.

Bu yazilimlardan MatLab: Neural Network Toolbox ve NeuroSolutions bu boliimde

incelenecektir.

19



Cizelge 2.1: Baz1 YSA yazilimlari.

Ucretsiz Yazilimlar Ucretli Yazilimlar
NeuraShell STATISTICA: Neural Network
PDP++Software NeuroForeCaster/GENETICA

Fann Tool NeuroSolutions

MUME BrainMaker
NNSYSID Braincel

SNNS NeuroLab

DartNet MatLab: Neural Network Toolbox

2.11.1 MatLab: Neural network toolbox

Neural Network Toolbox (NNT), MatLab platformunda YSA kurulumu, egitimi,
uygulamasi ve simiilasyonunu saglayan bir uygulamadir. Uygulama, kod yazmadan

YSA kullanmak i¢in tasarlanmistir.

NNT kullanmak icin iki farkli yol vardir. Ilkinde MatLab komut penceresine
“nntool” yazilip enter’a basildiginda “Neural Network/Data Manager” arayiizii

ekrana gelir (Sekil 2.9).

B Input Data: B Networks il Output Data:
@ Target Data: x Error Data:
¥) Input Delay States: ) Layer Delay States:
& import.. ¢ New... B open.. & Eport... & Delete @ Close

Sekil 2.9 : Neural network toolbox araytizii

Agcilan pencerede “new” butonuna tiklanarak “Create Network or Data” penceresi
acilir. Bu pencereden hem ag olusturulur hem de giris (inputs) ve ¢ikis (targets)

degerleri matris olarak sisteme girilir. Daha sonra network sekmesinden ag
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olusturulur. Ag olusturulurken ag tipi, giris ve cikis verileri, egitim algoritmasi,
o0grenme fonksiyonu, performans fonksiyonu, katman sayisi, katmanlardaki néron
sayilar1 ve aktivasyon fonksiyonlari segilir. “Create” butonu ile ag olusturulur. Daha
sonra Neural Network/Data Manager penceresinden olusturulan ag acilir. Agilan
pencerede “Train” sekmesi tiklanir. Giris ve ¢ikis verileri tanitildiktan sonra ag
egitilir.

MatLab NNT kullanim1 i¢in ayr1 bir arayiliz daha tasarlamistir (Sekil 2.10). Bu
araylizde kullanim daha kolay olup islemler daha ¢cabuk gerceklestirilebilmektedir.

4\ Meural Network Start (nnstart) = =

Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks,

Getting Started Wizards | Maore Information

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last panel of each
wizard generates a MATLAE script for selving the same or similar problems, Example datasets
are provided if you do not have data of your own.,

Input-output and curve fitting. &9 Fitting app (nftoal)
Pattern recognition and dlassification. &9 Pattern Recognition app (nprtool)
Clustering. & Clustering app (nctool)
Dynamic Time series. &9 Time Series app (ntstool)

Sekil 2.10 : Neural network toolbox arayiizii

Bu arayiiz agildiginda ekrana 4 segenek ¢ikmaktadir. Bu segeneklerden kullanilmak
istenen secenek isaretlenir ve acilan pencerede YSA hakkinda bilgilendirme
bulunmaktadir. “Next” butonu ile bir sonraki asamaya gecilir. Bu asamada giris ve
cikis verileri sisteme tanitilir. Bu araylizde sisteme tanitilan veriler, MatLab dosya
uzantist olan “.m” uzantist olarak kaydedilmis olur. “Next” butonu ile gecilen bir
sonraki agsamada verilerin siniflandirilmasi yapilir. Kullanilan verilerin yiizde kaginin
egitim verisi, ylizde kagmin test verisi ve yiizde kacinin dogrulama verisi olarak
kullanilacag1 belirlenir. “Next” butonu ile bir sonraki asamaya gegilir. Bu asamada

ag mimarisi olusturulur. Gizli néron sayilar1 belirlenir. Bir sonraki agsama ise egitim
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asamasidir (Sekil 2.11). Burada egitim algoritmasi segilir ve “Train” butonu ile
egitim gergeklestirilir.

Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network Results
Choose a training algorithm: & Samples MSE R
Le\.renberg-Marquardt ............ » ] Treine: 12 B
W Validation: 2

This algorithm typically takes more memory but less time. Training
automatically stops when generalization stops improving, as indicated by [ Testing: 2
an increase in the mean square error of the validation samples.

Train using Levenberg-Marquardt. (trainim) i L Eran A
t] Train Plot Regression
Notes
‘] Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better. Zero

Means No error.

Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

0 Train network, then click [Next].

& Meural Network Start 4 Welcome 4@ Back » et @ Cancel

Sekil 2.11 : Neural network toolbox egitim bolimii

Egitim tamamlandiktan sonra yine ayni pencerede egitim, test ve dogrulama
hakkinda ¢ikan istatistiki sonuglar bulunur. Ayrica egitim bittikten sonra agilan yeni
pencerede yapilan iterasyon sayisi, performans, egitim zamani gibi parametreler

hakkinda bilgiler bulunur. Bu pencereden ¢esitli grafiksel sonuclara da ulasilabilir.
2.11.2 NeuroSolutions yazilim

NeuroDimension firmasi tarafindan gelistirilen NeuroSolutions yazilimi tahmin,
siniflandirma vb. amaglar igin kullanilabilecek farkli ag yapilarini iceren giiglii bir
yazilimdir. NeuroSolutions, NeuroSolutions for Excel ve NeuroSolutions for MatLab

olmak tizere farkli kullanim segenekleri sunar (Hamzagebi, 2011).

YSA olusturulurken, hangi tip problem ile ¢alisilacagi goz 6niine alinarak nasil bir
yaklagim yapilacagina karar verilir. ilk adimda hangi tip problemin g¢dziilecegi

sisteme girilir (Sekil 2.12).

22



’ NeurcSolutions - Breadboard1 | o &) =
file Edit Alignment Tools View Window Help
‘D\}“Hiy.;.(n & | %= ]
New Dpen Save [] = (E] R Zew Co MBuider  NSEscel =13 ,BE"DT Testing  Dots Mor CrisHep
j Breadboardl
B NeuralExpert - Step 1 ﬂ
1 What type of problem do you want to solve?
Problem Type Click the "Help" button on the bottom-left corner of this panel for
Selection descriptions and examples of each problem type.
" Classification
Determne a dass or group for each input pattem
@ Function Approximation
Determne a contnuous value for each input pattem
" Prediction
Determne a tme-series vake using nformation from the past
 Clustering
Group or visualze data without knowledge of the desired groupings
If the "Begnner level" chedk box below s dhecked, optional pane’s wil be skipped.
[¥ Beginner evel
Help. Cancel Next > Firis |
Ready [NUM |

Sekil 2.12 : NeuroSolutions programi

Program problem tipine en uygun YSA agmi se¢mektedir. Eger istenirse “Neuro
Builder” boliimiinden YSA yapist degistirilebilir. Excel iizerinden giris ve ¢ikis
degerleri programa tanitildiktan sonra problem karmasiklik seviyesi belirtilir. Eldeki
verilere gore diisiik, orta ve yiiksek seviyelerinden biri segilerek YSA mimarisi

olusturulmus olur.

YSA mimarisi olusturulduktan sonra egitimi yapilir. Eldeki veriler sisteme sirastyla

egitim, dogrulama ve test etme bi¢ciminde tanitilmalidir.
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3. TANKER-SAMANDIRA BAGLAMA SiSTEMLERI

Tanker-samandira baglama sistemleri (mooring systems) agik deniz ortaminda
caligan sistemler oldugu i¢in deniz ve diger ¢cevre hareketlerinden etkilenmektedirler.
Bu etkileri azaltmak ya da en aza indirmek i¢in baglama hatlar ile desteklenirler.
Baglama sistemleri tek noktadan bagli ya da ¢ok noktadan bagli sistemler olmak

iizere iki gruba ayrilir (Sekil 3.1 ve Sekil 3.2).

Sekil 3.1 : Tek noktadan bagl sistem

Sekil 3.2 : Cok noktadan bagli sistem
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Tek noktadan bagli sistem, ¢evre kosullarina uyum saglayana kadar hareket ederken
cok noktadan bagl sistemler baglandig: ilk sekliyle sabit kalir. Tanker-samandira

baglama sistemleri dalga, akint1 ve riizgarin olusturdugu yiiklere maruz kalirlar.

Tanker-samandira baglama sistemlerinde manevra alani1 6nemlidir. Manevra alanini
belirlemek i¢in sistem kullanima sunulmadan 6nce belirli testlerden geger. Manevra
testlerinde donme kabiliyeti, dogrusal rota stabilitesi, rota degistirme kabiliyeti gibi
durumlar test dilir. Etrafinda bulunabilecek diger sistemler nedeniyle smirli bir

alanda calismak gerekebilir.

Tek noktadan bagli sistemler bu agidan daha az tercih edilir. Tek noktali baglamalar
denizde degisen g¢evre sartlarina gore hareket ettigi i¢in diger sistemler ile temasi

konusunda problemler ile karsilagma ihtimali yiiksektir.

Tek noktali baglama sistemler ayni zamanda depo gorevi de goriirler. Baglama
konumu genellikle geminin bas tarafindadir. Cok gesitli tek noktadan bagli sistem
bulunmaktadir. Bunlarin bazilar1 sabit kule, ayakli baglama samandirasi, mafsalli

kule tipi yiikleme platformu, tek nokta ve rezervuardir (Barltrop, 1998).

Tanker samandira baglama sistemleri tasariminda dikkat edilmesi gereken pek c¢ok
faktor bulunmaktadir. Deniz derinligi, deniz sartlari, tasarim, imalat ve kurulumu,

emniyet sartlar1 bu faktérlerden bazilaridir.

Tasarimda ayrica baglama tipi, baglant1 halatlarinin dayanikliligi, deniz dibinin sekli
ve sistemin ne kadar siire bagl kalacagi g6z oniine alinmalidir. Baglama halatlari ¢ok
farkl fiziksel ve mekanik 6zellikleri olan maddelerden olusturulabilmektedir. Cogu
miihendislik probleminde oldugu gibi maliyet-fayda boyutu da 6nemlidir. Segilen
malzemeler, yapiya etkiyecek ¢evre sartlarinin iyi tanimlanmasi ve diger secenekler

direkt olarak maliyeti etkileyecektir (Carbono ve dig., 2005).

3.1 Tanker-Samandira Baglama Sistemi Dizaym

Dalga, akint1 ve riizgar gibi ¢evresel yiiklere maruz kalan tanker-samandira baglama
sistemleri icin baglama halatlarina gelen yikler ile tankerin yer degistirmeleri
hesaplanacaktir. Bu hesaplar i¢in baglama halatlar1 geminin bas ve ki¢ taraflarinda
30, 45, 60 ve 75 derece agilarla baglanmistir. Daha sonra bu halatlar geminin hem
bas hem de ki¢ tarafindan sirasi ile 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 50, 60 ve 70 metre

yer degistirilerek yeniden olusturulmustur. Tanker-samandira baglama sistemi bastan
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2 ve kigtan 2 olmak lizere toplam 4 noktadan baglama yapilarak tasarlanmistir (Sekil

3.3).

Sekil 3.3 : Tasarlanan tanker-samandira baglama sistemi

Cevre sartlarinin tayininde Ozhan ve Abdalla (2002) ‘nin dalga ve riizgar atlasindan
faydalanilmistir. Bu bolgede su derinligi 28 m olarak alinmistir. Dalga, akinti ve
riizgar karakteristiklerine uygun simiilasyonlar yapilmistir. Sekil 3.4’te gemi i¢in
kullanilan  koordinat sisteminin global koordinat sistemine gore konumu

gosterilmistir.

G X

Sekil 3.4 : Global ve yerel koordinat sistemi
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Baglama sistemi global eksen takimina gore 180 derecelik aci1 yapacak sekilde

konumlandirilmistir.
3.1.1 Tanker-Samandira baglama sistemi genel karakteristikleri

Cizelge 3.1°de tanker-samandira sistemine ait bilgiler verilmistir. Tankerlerde ABS

(2009) kurallarina uygun demir, zincir ve baglama halati bulundugu kabul edilmistir.

Cizelge 3.1: Tankerin genel 6zellikleri.

Tanker
Deplasman A (ton) 125832
Tam boy LOA (m) 250
Dikeyler arasi boy LBP (m) 228,2
Genislik B (m) 38,71
Tasarim su ¢ekimi Tdesign (m) 16,17
Boyuna riizgar kesit alani AL (m?) 3601,4
Enine riizgar kesit alani AT (m?) 857,2
Blok katsayisi Cs 0,804

Sistem daha once de belirtildigi gibi dalga, akint1 ve riizgar gibi dis kuvvetlerin tesiri
altinda hareket eder. Tanker ile samandira arasindaki baglama halat1 6n gergili olarak
tasarlanmistir. Tanker-samandira baglama sistemi tekne, samandiralar, sgamandiralara
ait yilikselen zincirler, yatak zincirleri, yatak zincirlerine bagli ¢apalardan

olusmaktadir.

Tanker-samandira sisteminde baglama halatlarina gelen maksimum gerilme ve yer
degistirmeleri hesaplamak i¢in farkli senaryolar ile simiilasyonlar yapilmistir.
Cizelge 3.2 riizgar, akinti ve dalga karakteristikleri ve yonleri hakkinda bilgi

vermektedir.

Cizelge 3.2 : Tanker icin simiilasyon senaryo araliklar1

vén Rlzgar hizi Akinti hizi (m/s) Dalga yuksekligi  Dalga periyodu
(m/s) (m) (s)
Giney 0-30 0-2 0-5 3,5-7,5
Glneybati 0-30 0-2 0-5 3,5-7,5
Kuzey 0-30 0-2 0-5 3,5-7,5
Kuzeydogu 0-30 0-2 0-5 3,5-7,5

Ayrica baglama agilar1 ve yerleri de degistirilerek simiilasyonlar yapilmistir.

Dinamik hesaplamalar i¢in OrcaFlex programi kullanilmistir.
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3.2 OrcaFlex Program

OrcaFlex, Orcina firmas: tarafindan 1986 yilinda iretilen bir benzetim ve hesap
programidir. OrcaFlex rayzer sistemleri, baglama halatlari, montaj ve kule sistemleri,
yenilenebilir enerji ve savunma caligmalar1 konularinda kullanilabilmektedir (Orcina,
1987-2013). OrcaFlex programi deniz ortaminda dalga, akint1 ve diger dis tesirli
hareketlerin etkisindeki ac¢ik deniz yapilarinin hizli ve dogru bir sekilde dinamik
analizini yapmaya olanak saglar. OrcaFlex, benzetim sonunda elde edilen sonuglarin

sunumu igin genis bir grafik arayiiziine sahiptir (Yetkin ve dig., 2013).

OrcaFlex sonlu elemanlar yontemini kullanarak 3 boyutlu tasarimlarin ¢oziimiinii
yapabilmektedir. Program ilave g¢evre sartlarinin eklenmesine izin vererek
miihendislik gereksinimlerine uygun hizli ve etkili bir tasarim ortaya ¢ikarilmasina
olanak tanir. OrcaFlex, savunma ve yenilenebilir enerji sektorlerinde de

kullanilabilmektedir.

OrcaFlex programi Sekil 3.4’te verilen koordinat sistemini kullanmaktadir. Bu
koordinat sisteminde G global orjini, GX, GY ve GZ is global eksen yonlerini
gostermektedir. Ayrica OrcaFlex programi modeldeki her nesnenin yerel
koordinatin1 gosteren sisteme de sahiptir. Donme ekseni yonii pozitif saat ekseni

donme yoniidiir.

OrcaFlex statik ve dinamik analizler yapabilen bir programdir. Statik analizde
sistemin statik haldeki agirlik, ylizme vb. altinda dengesi belirlenir ve dinamik

simiilasyonlar i¢in baslangi¢ degerleri olusturur.

Dinamik analizde ise statik analizden gelen baslangic degerleri ile baslayan ve belirli
bir zaman periyodunda sistemin hareketlerinin incelendigi bir simiilasyon yapilir.
Programda kullanilan zaman birimi saniyedir. Program dinamik hesaplar i¢in iki tip

integral kullanabilir. Bunlar acik ve kapali integraldir.

OrcaFlex simiilasyon sirasinda asagidaki hareket denklemini ¢ozer (Mentes, 2010):

M (p,a) + C (p.v) + K (p) =F (p.v,1) 3.1)
Bu denklemde;
M (p,a) - Sistem atalet kuvveti,
C(p,v) :Sistem soéniim kuvveti,
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K (p) :Sistem katilik kuvveti,

F(p,v,t) : D1s kuvvet,
p.v.a : Sirastyla konum, hiz ve ivme vektorleri,
t : zaman

olarak alinmigtir. Her iki integral yonteminde de sistem geometrisi her zaman adimi

icin yeniden hesaplanir.

Programin kullandigi acik integral yonteminde sabit zaman adimli ileri Euler
yontemi kullanilir.  Simiilasyon baglangicinda biitiin nesnelerin  baslangic
pozisyonlart diigiimler ve baglantilar dahil statik analizden bilinmektedir.
Kuvvetlerin ve momentlerin asagida belirtilen 6zellikleri igerdigi diistiniiliir (Orcina,

1987-2013) :
o Agirhik
e Sephiye
e Hidrodinamik ve aerodinamik siirtiinme

e Hidrodinamik ek kiitle etkileri (Morison denklemi kullanilarak

hesaplanmustir)
e Gerilme ve kesme
e Egilme momenti ve tork
e Deniz dibi siirtlinme ve tepkisi
e Diger nesneler ile olan temas kuvvetleri
e Baglantilar ve vingler tarafindan uygulanan kuvvetler

Hareket denklemi (Newton yasasi) her serbest cisim ve her baglanti diigiimii i¢in su

hali alir:

M (p)a=F (p,v,t) = C (p,v) - K (p) 3.2)

Bu sistem i¢in genel bir hareket denklemi degildir. Fakat her cisim ve baglant1 i¢in
yerel hareket denklemidir. Bu hareket denklemlerinin ¢6zliimii yalnizca 3’e 3 veya
6’a 6 matrislerle miimkiindiir. Bu denklem baslangi¢c zaman adiminda ivme vektori

i¢in ¢oziilmiis ve daha sonra Euler denklemi kullanilarak birlestirilmistir. Konum, hiz
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ve ivme vektorlerini t aninda sirastyla pt, Vi Ve a olarak kabul edersek t+1 aninda bu

degerler su sekilde bulunur:
Vis1 = Vi + dt.a (3.3)
Pt+1 = Pt + AtV (3.4)
burada dt zaman adimidir.

Her zaman adimi sonunda, biitlin diigiimler ve serbest cisimler i¢in konumlar
belirlenir ve islem tekrarlanir. Birgok nesne igeren OrcaFlex programinda
hesaplamalar1 en zahmetli elemanlar baglanti hatlaridir. Baglant1 hatt1 i¢eren birgok
modelde dinamik analiz i¢in gereken zaman yaklasik olarak toplam diiglim sayisinin
toplam zaman adimi ile carpilmasidir. Zaman adimi Onerilen degerde kalir ve
diigiimler baglant1 hatlarina diizglin olarak dagitilirsa analiz i¢in gegen zaman

yaklasik olarak diigiim sayisinin karesi olacaktir.

Kapali integral yonteminde OrcaFlex Chung ve Hulbert (1993) tarafindan tanimlanan
genellestirilmis-a integrasyonunu kullanir. Kuvvetler, momentler, kiitle vb. agik
integral yontemindeki yol ile hesaplanir. Daha sonra hareket denklemi sistemi zaman
adiminin sonunda ¢oziiliir. Cilinkii, p, v ve a zaman adiminin sonunda bilinmeyen
durumlar oldugu i¢in iteratif ¢oziim metodu kullanmak gerekir. Sonug olarak, her
kapali zaman adimi agik zaman adimina gore daha fazla hesaplama gerektirir. Buna
ragmen, kapali yontem agik yoOnteme gore uzun zaman adimlarindan daha

istikrarlidir ve bu da kapal1 yontemin daha hizli oldugunu gosterir.
OrcaFlex hesaplari yaparken bazi kabuller kullanir (Mentes, 2010). Bunlar;

= Halatlara ve samandiralara gelen hidrodinamik yiiklerin hesabi, genisletilmis

Morison denklemi (Morison ve dig., 1950)
» Ek su kiitlesi ve s6nlim hesab1 (Cummins, 1962, Wichers, 1979)
» Dalga siiriiklenme kuvvetleri (Newman, 1974)
= Sabit riizgar ve akint1 kuvvetlerinin hesabi1 (OCIMF, 1994)
3.2.1 OrcaFlex programi simiilasyon testleri

OrcaFlex ile yapilan modellerden Cizelge 3.3’teki 6zelliklere sahip modelin degisik
rlizgar hizlarinda simiilasyonlar1 yapilmigtir. Riizgar hizin1 artmasina bagli olarak

gerilme degerinin artip artmadigr gozlemlenmistir. Riizgar hizina bagh gerilme
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grafigi Sekil 3.5’te bas iskele halati, Sekil 3.6’da bas sancak halatina gelen gerilmeler
degerlerindeki artig gosterilmistir. Riizgar hiz1 arttik¢ca gerilme degerinin de artmasi

beklenen bir durumdur.

Cizelge 3.3 : Deneme simiilasyonu model 6zellikleri

Degiskenler Degerler
en_a 180

h 3,00
w 2-50
c 3,00
t 5,00
a 60,00
| 0,00

Burada;

en_a : Akinti, dalga ve riizgarin yonii (agis1) (derece),

h : Dalga yiiksekligi (m),

w : Riizgar hiz1 (m/s),

c : Akint1 hiz1 (m/s),

t : Dalga periyodu (s),

a : Halatin gemiye baglanma agis1 (derece),

| : Baglama noktasinin kabul edilen ilk noktaya uzakligi (m),

olarak kabul edilmistir.

4000

3000

ERILME DEGERI (KN)
[
(=}
(=}

Gl

0 10 20 30 40 50 60
RUZGAR HIZI {M/S)

Sekil 3.5 : Bas iskele halatinda riizgar hizina bagli gerilme grafigi.
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RILME DEGERI {KN)
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3500

3000
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Sekil 3.6 : Bas sancak halatinda riizgar hizina bagli gerilme grafigi.
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4. TANKER-SAMANDIRA BAGLAMA SISTEMLERININ YAPAY SiNiR AGLARI
TEKNIGIYLE OPTIMiZASYONU

4.1 Tanker-Samandira Baglama Sistemi Modellemesi ve Simiilasyonu

OrcaFlex programi kullanilarak modelleme yapilmistir. Cizelge 3.1°de ozellikleri verilen
tanker modellenmistir. Modellenen tanker bas sancak, bas iskele, ki¢ sancak ve kig¢ iskele
olmak iizere toplam 4 noktadan baglanmistir. Baglantida kullanilan samandiranin (Sekil 4.1)
ylizme sartin1 saglayip saglamadiginin kontrolii yapilmistir. Samandiraya bagli yiikselen

zincir ve yatak zincirleri de hesaplamaya dahil edilmistir.

Sekil 4.1 : Samandira goriiniimii.

OrcaFlex programinda gemi formu olusturulurken programin kendi i¢inde bulunan gemi
formu esas alinmis ve daha sonra boyut degisiklikleri uygulanmistir. Boyut degisiklikleri
uygulanirken Froud 6lgegi kullanilarak RAO katsayilari, ek su kiitlesi, soniim, hidrodinamik
direng, riizgar direnci, dalga siiriklenme kuvveti gibi katsayilar diizenlenmistir. OrcaFlex

programinda kullanilan gemi formunun 6zellikleri Cizelge 4.1°de verilmistir (Mentes, 2010).
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Cizelge 4.1 : OrcaFlex modeli ana boyutlari

OrcaFlex model ana boyutlari

Tam boy (m) 103
Genislik (m) 15,95
Su ¢ekimi (m) 6,66
Enine GM (m) 1,84
Boyuna GM (m) 114
Blok katsayisi 0,804

Programda su derinliginin 28 m, deniz dibinin diiz, kullanilan dalga tipinin JONSWAP, dalga
periyodu 3,5-7,5 saniye, akint1 hesaplama yonteminin power law, dip akintis1 olmadigi, yiizey
akintisinin oldugu, riizgar tipinin sabit esen riizgar oldugu ve riizgar, dalga ve akintinin ayni

yonden geldigi kabulii yapilmistir.

Daha sonra olusturulan 4 noktali baglama sistemleri ile simiilasyon yapilmistir. Baglama
acilari, baglama noktalari, dalga 6zellikleri, akint1 ve riizgar hizlar ile riizgar, akinti ve
dalganin yonii degistirilerek simiilasyonlar tekrarlanmistir. Cizelge 4.2°de yapilan
simiilasyonlarda kullanilan gevre kosullari, Cizelge 4.3’te yapilan simiilasyonlarda elde edilen
sonuglar verilmigtir. Baglama konumu olarak verilen nokta Sekil 4.2°de gosterilen

noktalardan gemi ortasina dogru degisimi gostermektedir.

Sekil 4.2 : ilk baglama noktas1 (1=0).
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Cizelge 4.2 : OrcaFlex simiilasyonlari i¢in ¢evre sartlar1 ve baglama konumlari

Sim. No en_a h w c t a |
1 180 3 1 3 6 75 40
2 175 2 1 3,5 4 60 5
3 180 3 1 3 6 75 30
4 180 3 1,5 3 6 75 30
5 180 3 1 3 6 75 35
6 170 3 3 2 5,5 45 50
7 180 3 1 3 6 60 20
8 180 3 1 3 6 60 25
9 150 2 1 2 4 60 0

10 20 3 31 1,3 5,5 75 40
11 180 3 1 3 6 30 15
12 15 3 1,5 5,5 60 20
13 180 3 1 3 6 60 0

14 20 3 31 1,3 5,5 75 0

15 20 3 31 1,3 5,5 75 35
16 180 3 1 3 6 30 10
17 20 3 20 1,3 5,5 75 5

18 180 3 1 3 6 75 10
19 20 3 31 1,3 5,5 75 30
20 20 3 31 1,3 5,5 75 25
21 180 3 3 6 30 0

22 180 3 3 6 60 25
23 180 3 3 6 75 25
24 30 3 2 5,5 60 35
25 20 3 31 1,3 5,5 75 20
26 20 3 31 1,3 5,5 75 5

27 180 3 1 3 6 60 25
28 20 3,5 1,5 3,5 4,5 30 15
29 20 3 31 1,3 5,5 75 10
30 20 3 31 1,3 5,5 75 15
31 50 3 17 2 5,5 60 40
32 20 3 31 1,3 5,5 75 50
33 20 3 31 1,3 5,5 30 0

34 185 3 1 3 6 75 20
35 20 3 31 1,3 5,5 30 30
36 20 3 31 1,3 5,5 30 35
37 20 3 31 1,3 5,5 60 0

38 180 3 1 3 6 75 5

39 20 3 31 1,3 5,5 60 5
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Cizelge 4.3 : Simiilasyon sonuglari

Sim. No T1 T2 T3 T4 X y
1 222,0 6432,8 381,1 2758,5 5,3 0,0
2 1686,8  1686,7 280,5 676,2 7,5 2,1
3 4678,8 185,0 540,8 32,8 5,8 3,0
4 4680,0 185,3 515,7 32,8 5,8 3,0
5 214,3 5459,1 404,8 2087,7 3,6 3,5
6 5545,9 323,2 742,5 1057,0 4,7 3,7
7 143,5 4396,4 129,3 1694,3 6,2 3,9
8 134,7 5063,1 114,8 2076,3 5,8 4,5
9 4111,8 451,6 867,3 1057,9 1,6 4,8
10 747,3 374,6 216,6 3487,6 5,8 4,8
11 5643,1 288,1 297,9 1813,7 3,6 4,8
12 633,7 297,2 310,0 1048,8 5,8 4,8
13 1001,7  1995,9 147,1 603,2 9,0 4,9
14 1073,3 304,3 587,8 2540,3 3,4 4,9
15 782,8 362,0 166,2 3187,8 4,9 5,0
16 5014,2 283,0 388,1 1560,6 3,7 5,0
17 791,0 308,5 163,8 1299,4 2,7 51
18 1490,4 19443 627,3 764,2 11,3 5,1
19 809,7 359,0 126,4 2942,8 4,6 51
20 812,8 348,9 108,6 2683,9 4,6 51
21 3824,8 232,3 346,8 942,5 3,4 51
22 6431,4 372,4 1073,4 269,7 8,8 5,2
23 291,2 3758,4 510,0 1415,8 4,8 5,2
24 2025,1 228,8 564,4 4251,2 5,8 5,2
25 862,8 348,9 172,2 2495,2 4,5 5,2
26 1016,2 324,9 543,9 2419,3 3,1 5,2
27 130,7 5723,0 68,5 2123,7 5,4 5,2
28 5738,3 756,3 417,5 7995,8 4,7 5,3
29 946,3 326,7 322,8 2425,2 3,2 5,4

30 909,6 340,9 262,9 2371,4 3,9 5,5
31 5126,5 304,2 560,8 5926,4 5,5 5,5
32 784,7 412,1 205,9 4352,8 6,2 5,5
33 1149,8 191,9 333,6 2660,9 3,4 5,6
34 158,6 5013,7 523,7 1791,7 3,5 5,6
35 1684,7 256,3 115,4 3821,8 4,9 5,7
36 1829,5 247,5 113,8 4037,5 4,9 5,7
37 1040,6 343,5 298,9 2518,3 3,5 5,7
38 1651,8 148755 656,6 698,2 11,1 5,7
39 1022,7 393,0 145,0 2632,1 4,4 5,8
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Burada;

T1 : Bas sancak halati (kN)

T2 : Bas iskele halat1 (kN)

T3 : Kig iskele halat1 (kN)

T4 : Kig sancak halat1 (kN)

X : X yoniindeki yer degistirme miktar1 (m)
y : y yoniindeki yer degistirme miktari (m)

olarak kabul edilmistir.

Cizelge 4.2 ve 4.3 te veriler YSA egitiminde kullanilmistir.

4.2 YSA Teknigiyle Optimizasyon

OrcaFlex programi ile elde edilen veriler YSA’da egitim i¢in kullanilmistir. Fakat veri
araliklar1 Dbirbirlerinden ¢ok farkli oldugu icin 0-1 aralifina normalize edilmistir.
Normalizasyon sonucu Cizelge 4.2°deki degerler Cizelge 4.4’e, Cizelge 4.3 teki degerler ise
Cizelge 4.5’teki degerlere donlismiistiir.

MatLab Neural Network Toolbox (NNT) YSA uygulamas: i¢in kullanilmistir. Kullanilan
YSA mimarisi ileri beslemeli mimaridir. Egitmenli 6grenme metodlarindan Levenberg-
Marquardt ag egitiminde kullanilmistir. Hata diizeltmesi ise en kiiciik kareler yontemi ile

yapilmistir.

Gizli katmanda 14 noronlu bir yap1 kullanilmig olup aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant
hiperbolik fonksiyonu secilmistir. Sekil 4.3’te gosterildigi gibi ag egitimi sonunda %90 gibi
bir basar1 yakalanmistir. Daha sonra bu sonuglar denormalize edilmis ve simiilasyondan elde
edilen degerler ile karsilastirma amagh Sekil 4.4°teki grafik olusturulmustur. Grafikte de
goriildiigii gibi sonuglarin birbirine ¢cok yakin degerler aldigi goriilmiistiir. Bu da yapay sinir

aglarinin basarisini géz 6niine koymaktadir.
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Cizelge 4.4 : Cevre sartlar1 ve baglama konumlarinin normalizasyon sonuglari

Sim. No en_a h w c t a |

1 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 1,000 0,571
2 0,868 0,000 0,000 1,000 0,000 0,667 0,071
3 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 1,000 0,429
4 0,895 0,333 0,017 0,800 0,500 1,000 0,429
5 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 1,000 0,500
6 0,842 0,333 0,067 0,400 0,375 0,333 0,714
7 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 0,667 0,286
8 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 0,667 0,357
9 0,737 0,000 0,000 0,400 0,000 0,667 0,000
10 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 1,000 0,571
11 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 0,000 0,214
12 0,026 0,333 0,100 0,200 0,375 0,667 0,286
13 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 0,667 0,000
14 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 1,000 0,000
15 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 1,000 0,500
16 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 0,000 0,143
17 0,053 0,333 0,636 0,114 0,375 1,000 0,071
18 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 1,000 0,143
19 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 1,000 0,429
20 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 1,000 0,357
21 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 0,000 0,000
22 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 0,667 0,357
23 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 1,000 0,357
24 0,105 0,333 0,134 0,400 0,375 0,667 0,500
25 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 1,000 0,286
26 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 1,000 0,071
27 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 0,667 0,357
28 0,053 0,500 0,017 1,000 0,125 0,000 0,214
29 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 1,000 0,143
30 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 1,000 0,214
31 0,211 0,333 0,536 0,400 0,375 0,667 0,571
32 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 1,000 0,714
33 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 0,000 0,000
34 0,921 0,333 0,000 0,800 0,500 1,000 0,286
35 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 0,000 0,429
36 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 0,000 0,500
37 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 0,667 0,000
38 0,895 0,333 0,000 0,800 0,500 1,000 0,071
39 0,053 0,333 1,000 0,114 0,375 0,667 0,071
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Cizelge 4.5 : Simiilasyon sonuglar1 normalize edilmis degerleri

Sim. No Tl T2 T3 T4 X Yy

1 0,011 0,909 0,085 0,244 0,135 0,000
2 0,131 0,224 0,060 0,058 0,214 0,044
3 0,377 0,007 0,125 0,000 0,152 0,064
4 0,377 0,007 0,119 0,000 0,152 0,064
5 0,010 0,769 0,091 0,184 0,073 0,074
6 0,448 0,027 0,175 0,092 0,113 0,080
7 0,005 0,615 0,022 0,149 0,165 0,083
8 0,004 0,712 0,018 0,183 0,152 0,096
9 0,330 0,046 0,207 0,092 0,000 0,102
10 0,054 0,034 0,044 0,309 0,150 0,102
11 0,456 0,022 0,064 0,159 0,071 0,103
12 0,045 0,023 0,067 0,091 0,151 0,103
13 0,075 0,269 0,027 0,051 0,266 0,105
14 0,081 0,024 0,137 0,224 0,065 0,105
15 0,057 0,033 0,031 0,282 0,120 0,107
16 0,405 0,021 0,087 0,137 0,077 0,108
17 0,058 0,025 0,031 0,113 0,040 0,109
18 0,115 0,261 0,147 0,065 0,348 0,109
19 0,059 0,032 0,021 0,261 0,108 0,109
20 0,060 0,031 0,017 0,237 0,110 0,109
21 0,307 0,014 0,076 0,081 0,065 0,110
22 0,521 0,034 0,258 0,021 0,260 0,110
23 0,017 0,523 0,117 0,124 0,115 0,110
24 0,159 0,013 0,131 0,378 0,151 0,111
25 0,064 0,031 0,033 0,220 0,103 0,111
26 0,076 0,027 0,126 0,214 0,054 0,111
27 0,004 0,807 0,007 0,187 0,136 0,111
28 0,464 0,090 0,094 0,713 0,111 0,113
29 0,071 0,028 0,070 0,214 0,056 0,116
30 0,067 0,030 0,056 0,209 0,084 0,117
31 0,414 0,024 0,130 0,528 0,140 0,117
32 0,057 0,040 0,041 0,387 0,168 0,118
33 0,087 0,008 0,073 0,235 0,063 0,119
34 0,006 0,704 0,121 0,157 0,069 0,119
35 0,131 0,017 0,019 0,339 0,118 0,121
36 0,143 0,016 0,018 0,359 0,119 0,121
37 0,078 0,030 0,065 0,223 0,068 0,122
38 0,128 0,195 0,154 0,060 0,344 0,122
39 0,077 0,037 0,026 0,233 0,100 0,123
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Training: R=0.91343 Validation: R=0.84077
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Sekil 4.3 : YSA egitim sonuglari.

YSA egitim sonuglarinda egitim verileri % 91, dogrulama verileri %84 ve test verileri %91
basari ile sonuglanmistir. Verilerin %70’i test verisi oldugu i¢in toplam sonug test verisine

yakin sonug olan %91 olarak alinmustir.

Sekil 4.4’te bas sancak halati, Sekil 4.5’te bas iskele halati, Sekil 4.6’da ki¢ iskele halat1 ve
Sekil 4.7°de ki¢ sancak halati i¢in simiilasyonlardan elde edilen gerilme degerleri ile

YSA’dan elde edilen degerlerin karsilagtirilmast goriilmektedir.
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Sekil 4.4 : Bas sancak halati sonuglarinin karsilastirilmasi.
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Sekil 4.5 : Bas iskele halati sonuglariin karsilastirilmasi.
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Sekil 4.6 : Kic iskele halati sonuglarinin karsilastirilmasi.
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Sekil 4.7 : Ki¢ sancak halat1 sonug¢larinin karsilagtirilmasi.

Tankerin x ve y yonlerindeki yer degistirmeleri de YSA algoritmasinda hesaplanmigtir. x-
yoniindeki yer degistirmeler ile YSA’dan elde edilen yer degistirme sonuglar1 Sekil 4.7°de, y-

yoniindeki sonuclarin karsilastirmasi ise Sekil 4.8’de gosterilmistir.
Grafiklerde de %91 dogruluk oraninda sonuglarin ortiistiigii goriilmektedir.
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Sekil 4.8 : X-yoniindeki yer degistirme sonuglarinin karsilastiriimasi.

Ayrica MatLab yazilim1 kullanilarak 1000 farkli ¢cevre durumu i¢in olusturulan YSA simiile
edilmis ve Cizelge 4.6’da verilen degerler ile toplam gerilmenin minimum oldugu durum

saptanmistir.
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Cizelge 4.6 : Optimum gerilmenin bulundugu sartlar
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Sekil 4.9 : y-yoniindeki yer degistirme sonuglarinin karsilastirilmasi.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda tanker-samandira baglama sistemlerinin baglama halatlarina
gelen yiikler ve tanker yer degistirmeleri simiilasyon yoluyla elde edildikten sonra

yapay sinir aglari ile %91 dogruluk oranina sahip bir algoritma olusturulmustur.

Bu olusturulan algoritma ile 4 noktali baglama sistemlerinde istenen girdi verileri
kullanilarak OrcaFlex vb. programlarda simiilasyon yapmaya gerek olmadan

sonuglar %91 dogruluk seviyesinde elde edilebilecektir.

1000 farkli durum igin simiilasyon yapilmig ve bu 1000 durum i¢inden optimum

degerler belirlenmistir.

Yapay sinir aglari ile algoritma olusturma basit ve hizli bir islem oldugundan benzer
sekilde farkli baglama sayilari, farkli tonajlar ve farkli su derinlikleri ile de bu igslem
yapilabilir. Ayrica TLP, SPAR, yaribatik gibi agik deniz yapilarinda da
uygulanabilir.

Ileriki galigmalarda yapay sinir aglart metodu bulanik mantik ile desteklenerek

bulanik sinir aglar1 tabanli agik deniz yapisi se¢imi yapilabilir.
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