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OZET

CELIK LIFLI BETONUN BASINC VE CEKME DAYANIMININ
YAPAY SINiR AGLARIYLA TAHMIN EDILMESI

Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Yapi Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi
Danigsman: Dr. Ogr. Uyesi Sule BAKIRCI ER
Ortak Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Eda AVANOGLU SICACIK
Haziran 2023, 67 sayfa

Betonun dayanim 6zelliklerini iyilestirmek amaciyla gesitli lif tipleri ¢esitli oranlarda
betonlara katilabilmektedir. Lifli betonun dayanim 6zelliklerini belirlemek amaciyla
yaygin bir formiilasyon veya modelleme ile karsilagiimamistir. Bu durum deney
yapma zorunlulugu dogurmaktadir. Deney yapmadan sonuglarin tahmin
edilebilmesinde kullanilan yontemlerden birisi de yapay sinir aglaridir.

Yapay sinir aglari1 ¢cok sayida degisken ile dogrusal olmadan, girdi degerlerinden ¢ikti
tahmin etmek lizerine ¢alisan bir yapay zeka teknolojisidir. Bu ¢alismada ¢elik lifli
betonlarin basing ve ¢ekme dayanimlarini beton karisim orani ve karisima katilacak
celik lif tipi ve 6zelliklerinin sayisal verilerini kullanarak olusacak betonun basing ve
¢ekme dayanimini tahmin eden MATLAB tabanli bir yapay sinir ag1 modellenmistir.
Yapay sinir ag1 15 elemanli girdi katmani, gizli katmaninda 10 néron ve 1 ¢ikt1 degeri
olacak seklinde yapilandirilip ileri yonlii geri yayilim algoritmasi kullanacak sekilde
tasarlanmistir. Yapay sinir agi literatiirde bulunan 24 arastirmadan 302 veri setiyle
egitilerek 6grenme saglanmustir. Olusturulan yapay sinir agi ile basing dayanimi
tahmininde 0,95 ¢ekme dayanimi tahmininde 0,98 regresyon degerine ulasilmustir.
Yapay sinir agi1, test amacli yeni veri setleri girildiginde ¢ekme dayanimi sonuglarini
yiiksek gilivenilirlikle tahmin edebilmistir.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, Yapay Sinir Ag1 (YSA), Beton, Celik Lifli
Beton, Basing dayanimi, Cekme Dayanimi



ABSTRACT

COMPRESSIVE AND TENSILE STRENGTH PREDICTION OF STEEL FIBER
CONCRETE WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Civil Engineering, Master Thesis
Supervisor: Assist Prof. Sule BAKIRCI ER
Co-Supervisor: Assist Prof. Edla AVANOGLU SICACIK
June 2023, 67 pages

Various fiber types can be added to concrete in different proportions in order to
improve the strength properties of concrete A common formulation or modeling has
not been encountered to determine the strength properties of fibrous concrete.This
situation necessitates experimentation. One of the methods used to predict the results
without experimenting is artificial neural networks.

Avrtificial neural networks are an artificial intelligence technology that works on
estimating the output from the input values without being linear with a large number
of variables. In this study, a Matlab-based artificial neural network is modeled to
predict the compressive and tensile strength of the concrete to be formed by using the
compressive and tensile strengths of steel fiber concretes, the concrete mix ratio, and
the steel fiber type and properties to be added to the mixture.

The artificial neural network is structured with 15 elements in the input layer, 10
neurons in the hidden layer, and 1 output value and designed to use forward-back
propagation algorithm. Learning was provided by training the artificial neural network
with 302 data sets from 24 studies in the literature. By the artificial neural network
created, a regression value of 0.95 in estimation of compressive strength and 0.98 in
estimation of tensile strength was reached. The neural network was able to predict the
tensile strength results with high reliability when new datasets were entered for testing
purposes.

Keywords: Machine learning, Artificial Neural Network (ANN), Concrete, Steel
Fiber Concrete, Compressive Strength, Tensile Strength
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1. GIRIS

Beton, yapt malzemeleri sektoriinde en sik kullanilan malzemelerden biridir ve
dayanikli bir yap1 malzemesi olarak bilinir. Ancak, betonun bazi zayif yonleri de
vardir. Ornegin, ¢atlamaya ve kirilmaya egilimlidir. Bu nedenle, betonun davranis
ozelliklerini iyilestirmek icin pek cok arastirma yapilmaktadir. Bu arastirmalarin
bir¢ogu, betona lif katarak betona siinek davranis kazandirmaya yoneliktir. Lifler,
betonun dayanikliligini ve esnekligini arttirmaya yardimci olur. Celik lifler,
poliproplan lifler, bazalt, cam ve siirdiiriilebilir yaklasimlarla arastirmalara dahil olan
geri doniistiiriilmiis malzemeler ve dogal malzemelerden yapilmais lif tiirleri gibi birgok
farkli 1if gesidi ile deneyler yapilmaktadir. Ozellikle, son yillarda siirdiiriilebilir
malzemelerin kullanimi giderek artmaktadir ve bu kapsamda betonun dayanim
Ozellikleri i¢in de siirdiiriilebilir malzemeler kullanimi arastirilmaktadir. Bu
malzemeler arasinda atik malzemelerden elde edilen geri doniistiiriilmiis lifler ve dogal
malzemelerden iiretilen lifler yer almaktadir. Bu malzemelerin kullanimi, ¢evre dostu
bir yaklasim olarak da degerlendirilmektedir. Liflerin betona eklenmesi, betonun
catlamasin1 ve kirilmasini 6nlemeye yardimeci olur. Lifler, betonun esnekligini ve
dayanikliligimi arttirirken ayni zamanda betonun ¢ekme ve basing dayanimini da
arttirir. Bu sayede, lifli beton yapilarin deprem gibi dogal afetlere dayaniklilig
arttirtlmig olur. Betonun davranig ozelliklerini iyilestirmek igin lif katarak betona
siinek davranis kazandirmaya yonelik arastirmalar hala devam etmektedir. Bu
aragtirmalar, yap1 sektoriinde daha dayanikli ve ¢evre dostu yapilarin ingasina yardime1

olmaktadir.

Lifli beton, yap1 malzemeleri sektoriinde 6nemli bir yere sahip olmakla birlikte, 1if
kullanim oran1 ve kombinasyonunun en verimli sekilde belirlenmesi zorluklar
icermektedir. Bu nedenle, lifli betonun davranis 6zelliklerini iyilestirmek i¢in, yapilan
caligmalarin ¢ogu deneysel verilere dayanmaktadir. Ancak, deneysel caligsmalarin
yapilmasi zaman alici, maliyetli ve bazen de dogru sonuglar1 veremeyebilir. Bu
nedenle, yapay zeka teknolojileri, 6zellikle de yapay sinir aglar1 (YSA), lifli betonun

davranig 6zelliklerini tahmin etmek i¢in 6nemli bir arag¢ haline gelmistir.



YSA, literatiirde yapilmis deney verileri ve sonuglarin1 kullanarak yapilacak yeni
deneyin basing ve cekme dayanimi sonuglarini tahmin eden bir program yapilmasina
olanak saglar. Yapilan caligmalar, YSA teknolojisinin lifli betonun davranis
Ozelliklerini tahmin etmek i¢in oldukga etkili bir yontem oldugunu gostermektedir.
YSA, bir 6grenme siirecinden gegerek, verilerdeki korelasyonlar1 ve desenleri 6grenir
ve daha sonra yeni verilerle karsilastirarak sonuglar tahmin eder. Bu sayede, lifli beton
icin bir formiilasyon olmamasina ragmen, YSA kullanilarak, belirli bir lif oran1 ve
kombinasyonu ile olusturulan karisimin basing ve ¢ekme dayanimi sonuglari tahmin
edilebilir hale gelir. YSA teknolojisi, yap: malzemeleri sektoriinde hem arastirmacilar
hem de endiistriyel uygulamalar i¢in bircok fayda saglamaktadir. Lifli betonun
davranis Ozelliklerini daha iyi anlamak ve optimize etmek i¢in, YSA kullanarak
yapilacak tahminler, deneysel ¢calismalara gore daha hizli ve ekonomik olabilir. Sonug
olarak, yapay zeka teknolojileri, 6zellikle de yapay sinir aglari, lifli betonun davranis
ozelliklerinin tahmin edilmesinde 6nemli bir rol oynar. Bu teknolojiler, daha hizli,
daha ekonomik ve daha dogru sonuglar elde etmek i¢in kullanilabilecek gii¢lii araglar

sunmaktadir.

Celik lifler, betonun dayanim 6zelliklerini iyilestirmek i¢in yaygin olarak kullanilan
liflerdir. Celik lifler, betonun ¢ekme dayanimini artirir ve ¢atlaklarin olusumunu 6nler.
Ancak, celik liflerin optimum orani ve kombinasyonu hala belirsizdir. Bu nedenle,
celik liflerin beton karigimina ilave edilmesiyle elde edilen betonlarin mekanik

ozelliklerini tahmin etmek zordur.

Bu ¢alismada, farkl: tipte ¢elik liflerle olusturulmus farkli karisim oranlarina sahip lifli
betonlarin verileri kullanilarak celik lifli betonun basing ve ¢ekme dayanimlarini
tahmin etmek i¢in bir yapay sinir ag1 olusturulmustur. Yapay sinir agi, betonun
dayanimini etkileyen faktorleri belirlemek igin kullanilan cesitli girdileri alir. Bu
faktorler arasinda gelik lif tiirii, ¢elik lif orani, beton karisim orani gibi parametreler
yer almaktadir. Bu girdiler, yapay sinir aginin egitimi sirasinda kullanilir ve modelin
cikis degerleri olan basing ve ¢ekme dayanimi tahminleri i¢in kullanilmistir. Sonug
olarak bu calismada, yapay sinir agi kullanarak celik lifli betonun basing ve ¢ekme
dayanimlarin1 tahmin etmek i¢in bir model gelistirdi. Bu model, farkli tipte ¢elik
liflerle olusturulmus farkli karigim oranlarina sahip lifli betonlarin mekanik

Ozelliklerinin tahmininde kullanilmustir.



1.1. Onceki Cahsmalar

Ni ve Wang (2000), bu calismada, ¢ok katmanli ileri beslemeli ag, ¢imento, su, kaba
agrega, ince kum, ¢cokme degerleri, katki maddeleri ve sicaklik verilerini kullanarak
egitilmistir. Geri yayilim algoritmasi kullanilarak yapilan egitim sonucunda tahminin

toplam hatas1 0,005 olarak hesaplanmustir.

Prasad ve dig.,(2009), yiiksek hacimli ugucu kiil ve kendiliginden yerlesen beton ile
yuksek performansli betonun basing dayanimini tahmin etmek i¢in ¢imento, su, ugucu
kiil agrega ve mikrosilika miktar1 girdi verilerini kullanarak geri yayilim algoritmasi
kullanan bir yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Regresyon degeri 0,91 olarak

bulunmustur.

Alshihri ve dig.,(2009), hafif beton karisimlarinin basing dayanimini tahmin etmek
i¢cin ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi kullanan bir yapay sinir ag1 modeli
gelistirmislerdir. Modelin girdi verileri arasinda ¢cimento, ince agrega, kaba agrega ve
su miktar1 gibi temel malzemeler yer almaktadir. Yapilan ¢alismada, yapay sinir agi
modelinin regresyon degeri 0,98 olarak bulunmus ve bu sayede yiiksek dogrulukla

hafif betonun basing dayanimi tahmin edilmistir.

Naderpour ve dig.,(2010), elyaf takviyeli polimer ile sinirl betonun basing dayanimini
tahmin etmek igin geri yayilim algoritmasi kullanan bir yapay sinir ag1 modeli
olusturmuslardir. Yapay sinir ag1 modelinin girdi verileri arasinda beton numunesinin
capi, yiiksekligi, polimer lifinin kalinligi ve ¢cekme dayanimi gibi faktorler yer
almaktadir. Yapilan caligmada, yapay sinir ag1 modelinin regresyon degeri 0,96 olarak

bulunmustur.

T.Yildiz, S.Yildiz, Kelestemur, Boliikbas, Demirel, (2011) Bu c¢alismada; farkh
oranlarda cam lif ilave edilerek elde edilen betonlara farkli oranlarda atik mermer tozu
ilave edilerek elde edilen numunelerin ultrases ge¢is hizlari, porozite degerleri, basing
dayanimlar1 belirlenmis, yapay sinir agina (YSA) girdi seti olarak ¢imento dozaj,
agrega miktari, lif orani, mermer tozu orani, porozite, ultrases gecis hiz1 ve basing
dayanimi degerleri secilerek yarmada ¢ekme dayanimlari tahmin edilmistir. Calisma
sonucunda, gelistirilen YSA modeli ile deneysel olarak elde edilen veriler
karsilastirilmig regresyon degeri 0,96 bulunmus ve sonuglarin uyum igerisinde oldugu

sonucuna ulagmustir



Yaprak ve dig. (2013), betonun basing dayanimini tahmin etmek i¢in yapay sinir agi
(YSA) gelistirilmis. Calismada, YSA’ nin ¢imento miktari, yas ve kiir kosullarinin
girdi parametreleri olarak kullanilarak mevcut basing dayanimi tahmin yontemlerine

iyi bir alternatif oldugunu belirtilmis.

Acikgeng, Ulas, Alyamag¢ (2015) tarafindan yapilan calismada lif orani, Dmax,
betonun kivam sinifi ve olmasi istenen basing degeri girdi olarak verilip ¢ikt1 olarak
beton karisim oranlarini (¢imento, su, kaba ve ince agrega) vermesi istenen bir yapay
sinir ag1 olusturulmustur. Calisma sadece ¢engel u¢lu (Hook-end) fiber ile
yapilmistir.132 veri ile olusturulan YSA’ nin regresyon degeri 0,94 olarak bulunmus
ve isten dayanima sahip ¢engel uglu fiber katkili betonun karigim oranlarini tahmin

eden yapay sinir ag1 olusturulmustur.

Galeb, Saleh (2017) tarafindan yapilan calismada fiber katki olarak celik ¢ivi
kullanilarak farkli karigim oranlarinda basing dayanimi sonuglarini tahmin eden YSA
gelistirilmistir. Farkli ¢ivi boyutlartyla farkli karisimlar elde edilmis deneysel
sonuclariyla YSA egitilerek karisim oranlar girilecek celik fiber (bu ¢alismada ¢elik
civi fiber katki olarak alinmis) katkili betonun basing dayanimini tahmin edecek

YSA’nin regresyon degeri 0,98 ¢ikmis YSA’ nin iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Karthiyaini, S., Senthamaraikannan, K., Priyadarshini, J., Gupta, K., &
Shanmugasundaram, M. (2019) yapilan ¢alismada c¢elik, poliproplen, hibrit, cam,
bazalt fiberli betonun basing, ¢cekme ve egilme dayanimini tahmin eden istatistik
tahmin modeli ve YSA modelleyerek karsilagtirmigtir. Lif tiplerini yapay sinir agina
tanitmak i¢in lif tiplerinin elastisite modiilleri ve ¢ekme dayanimlar: girdi olarak aga
verilerek lif tipleri tanimlanmistir. Basing ve egilme dayanimi modellemesinde iki
yontem de yiiksek dogruluk degeri verirken cekme dayaniminda istatistiksel yontemin
regresyonu 0,87 olarak bulunurken YSA’nin regresyonu 0,94 ¢ikarak basarili bir

sonuca ulasabilmistir.

Y oriibulut (2019), tarafindan yapilan ¢aligmada tahribatsiz yontemlerle betonun basing
dayanimini bulmak i¢in yapay sinir aglarindan yararlanarlanmistir.117 karot numunesi
icin tahribatsiz yontemlerle elde edilen veriler kullanilarak yapay sinir ag1 ve
regresyon modelleri olusturmus ve bu iki modelden elde edilen sonuglar

karsilastirilmig. Tahribatsiz deney verileri kullanilarak yapay sinir ag1 ve regresyon



yontemleriyle tahmin edilen beton basing dayanimlari ile tahribatli yontem olan karot
numunelerinin basing dayanimlarinin birbirlerine olduk¢a yakin oldugu goriilmiis 0,92

regresyon degerine ulasilmis

Pazouki, Pourghorban (2022) tarafindan yapilan ¢alismada celik fiber katkili betonun
basing dayanimini tahmin eden yapay zeka yontemlerini karsilastirmistir. 230 veri
setiyle calisilmis, Fiber orani, kaba ince agrega ve su ¢imento orani girdi olarak verilip
basing dayanimi tahmini yapilmis. Bulanik mantik, yapay sinir ag1 ve radyal tabanl
hibrit noral ag tahmini karsilastirmasinda YSA ve hibrit yontem regresyon degeri 0,97
cikarken bulanik mantik regresyonu 0,96 ¢ikmistir. Her iic modelinde iyi sonuglar

verdigi gosterilmistir.

Zheng, Wu, Sufian, Kahla, Atig, Deifalla, Accouche, Azap (2022) tarafindan yapilan
calismada ¢engel uglu (Hook-end) gelik lifli betonun egilme dayanimini tahmin etmek
icin yapay zeka makine 6grenme tekniklerinden Gradient Boosting (GB), Random
Forest (RF), ve Extreme Gradient Boosting (XGB) kullanilmistir. GB i¢in 0,96, RF
icin 0,94, XGB i¢in 0,86 regresyon degerlerine ulasilmis. Arastirmada yapay zekanin
farkli metadolojileriyle ingaat miihendisliginde 6zellikle fiber takviyeli beton i¢in az
hata oranli, yiiksek dogruluklu modellemeler yapilabilece§i gosterilmistir. Gradient
Boosting, Random Forest, ve Extreme Gradient Boosting gibi teknikler ensemble
yontemleri olarak bilinirken, yapay sinir aglar1 (YSA) farkli bir makine 6grenmesi

yontemidir.

YSA, biyolojik sinir aglarini modelleyen matematiksel bir yaklasimdir ve bir¢ok gizli
katman igeren yapay noronlardan olusur. YSA, ¢ok sayida veri 6rnegine dayanan bir
egitim verisi kullanarak, 6grenme modeli olusturur ve genellikle siniflandirma ve
regresyon problemleri i¢in kullanilir.Gradient Boosting, Random Forest ve Extreme
Gradient Boosting, birbirinden bagimsiz zayif 6grenicileri bir araya getirerek bir giicli
Ogrenici olustururken, YSA'lar, birbirine bagli cok sayida néronu ve katmam
kullanarak karmasik islevleri modelleyebilir. YSA'lar, miihendislik yontemlerine
ihtiya¢ duymadan veri 6zelliklerini 6grenebilir ve bu nedenle veriler arasinda karmagsik

iliskileri tanimlayabilir.



2. BETON

Beton, ¢imento, su, agrega ve katki maddelerinin belirli oranlarda karistirilmasiyla
elde edilen bir yap1 malzemesidir. Beton, dayanikliligi, kolay sekil alabilmesi, diigiik

maliyeti ve ¢evreye duyarliligl nedeniyle yaygin bir malzeme olarak kullanilmaktadir.

Beton, giiniimiizde yaygin olarak kullanilan bir yapt malzemesidir (Mehta &
Monteiro,2014). 19. yiizyilda, Ingiltere'de Joseph Aspdin, cesitli malzemeleri pisirerek
portland ¢imentosunu gelistirmistir. Bu ¢imento, modern betonun iiretiminde yaygin
olarak kullanilmaktadir. 20. ylizyilda, ¢elik donatilarin kullanimu ile birlikte betonun

dayaniklilig1 ve giicii artmig ve betonun kullanimi hiz kazanmistir (Erdogan,2010).

2.1. Betonun Bilesenleri

Beton, ¢imento, su, agrega (kum, ¢akil, tas) ve bazen katki maddeleri gibi bilesenlerin
birlestirilmesiyle olusturulan bir yapi1 malzemesidir. Betonun bilesenleri ve oranlari
projeye ve uygulama alanina gore degisebilir. Betonun performansini artirmak i¢in
katk1 maddeleri kullanilabilir. Katki maddeleri, suya dayaniklilig1 artirmak, donma ve
¢oziilme direncini artirmak, catlaklari 6dnlemek ve betonun siinekligini artirmak gibi
ozellikleri gelistirmek igin kullanilabilir. Betonun bilesenleri ve oranlari, uygulama

alanina ve projenin gereksinimlerine bagl olarak degisebilir.

2.2. Betonun Basin¢ Dayanim

Betonun basing dayanimi, betonun sikistirma kuvvetine karsi direncinin Slgiisiidiir.
Betonun basing dayanimi, ¢imento, su, agrega oranlari, agrega cinsi, kiir yontemi ve
stiresi gibi faktorlere baghdir. Genellikle, betonun basing dayanimi, 28 giinliik kiir
stiresi sonunda Ol¢iiliir. Bu siire, betonun sertlesme siirecinin tamamlanmasi ve yeterli

mukavemet kazanmasi i¢in gereklidir.

Betonun basing dayanimi, yapilarin tasarimi ve betonun kullanilacagi amaglara bagh
olarak belirlenir. Betonun basing dayanimi, yapt malzemelerinin en Onemli

ozelliklerinden biridir ve yapinin saglamligi ve giivenligi i¢in dnemlidir



2.3. Betonun Cekme Dayanimi

Betonun ¢ekme dayanimi, genellikle betonun basing dayanimi kadar yiiksek degildir.
Betonun ¢ekme dayanimi, betonun igindeki catlaklarin olugmasi ve yayilmasi
nedeniyle azalir. Bu nedenle, beton yap1 elemanlarinda ¢atlak olusumunu engellemek
icin ¢elik donat1 kullanilir. Betonun ¢ekme dayanimi, betonun karsi koyabilecegi
maksimum ¢ekis kuvvetini ifade eder. Bu kuvvet, betonun i¢indeki ¢ekme gerilmeleri
nedeniyle olusur. Betonun ¢ekme dayanimi, betonun genel dayaniminin énemli bir
bilesenidir ve betonun genel olarak ¢ekmeye karsi ne kadar direngli oldugunu gosterir.
Betonun ¢ekme dayanimu, bir¢ok faktore bagli olarak degisebilir ve betonun yapildigi

malzemeler, uygulama ve sertlesme siireci gibi faktdrler bu dayanimu etkileyebilir.

2.4. Betonun Egilme Dayanim

Betonun egilme dayanimi, betonun biikiilmeye kars1 direncini ifade eder. Beton,
biikiilme yiikleri altinda gerilmelere maruz kalir ve egilir. Bu gerilmeler, betonun
i¢indeki ¢cekme ve basing gerilmelerinin bilesimiyle olusur. Betonun egilme dayanima,
yapisal elemanlarin tasima kapasitesini belirleyen 6nemli bir faktordiir. Egilme
dayanimi, betonun ¢ekme dayanimi, betonun yapisal elemanlarinin egilme hareketine
kars1 ne kadar diren¢li oldugunu gosterir. Egilme dayanimi, betonun bilesimindeki
malzemelerin orani, yapisal elemanlarin boyutlart gibi faktorlere bagli olarak

degisebilir.

2.5. Betonun Kullanim Omrii

Betonun kullanim Omrii, betonun yapisindaki degisimler nedeniyle zamanla azalan
dayaniklilik siiresidir. Beton yapilar, zamanla fiziksel ve kimyasal etkilere maruz kalarak
cesitli bozulma ve asinma siiregleri yasayabilirler. Betonun kullanim omriinii etkileyen
faktorler arasinda ¢evresel kosullar, yapisal tasarim, betonun kalitesi, uygulama siireci ve
bakim diizenliligi gibi unsurlar yer alir. Beton yapilarin kullanim 6dmrii genellikle 50 ila 100
yil arasinda degisebilir. Ancak, yapisal tasarim ve bakim islemleri diizenli olarak
yapilmadiginda, betonun dmrii kisaltilabilir. Beton yapilarin korunmasina yonelik onleyici

bakim ve onarim islemleri, yapilarin 6mriinii uzatabilir.

Betonun kullanim 6mriine etki eden ¢evresel kosullar arasinda nem, sicaklik, tuzlu su,

asit yagmurlar1 ve riizgar gibi faktorler sayilabilir. Bu nedenle, beton yapilar 6zellikle



nem, sicaklik ve diger cevresel kosullarin etkisine karsi korunmalidir. Yapilarin
Omriinli uzatmak i¢in uygun tasarim, kaliteli malzeme kullanimi, diizenli bakim ve

onarim islemleri yapilmalidir.



3. LIFLI BETON

Lif takviyeli beton, geleneksel betona gore daha yiiksek mukavemet ve dayaniklilik
ozellikleri gosterir. Lif materyalleri, betonun yapisim1 gii¢lendirir ve catlaklarin
olusmasini engeller. Bu nedenle, lif takviyeli beton, yliksek dayanim ve uzun Omiir
gerektiren uygulamalarda tercih edilir. Ancak, dogru formiilasyonunun yapilmasi,

dogru lif materyallerinin se¢ilmesi ve dogru oranlarda karistirilmast 6nemlidir.

Lif takviyeli betonun formiilasyonu, lif materyallerinin tipine, betonun kullanim
amacina ve tasarlanan dayanim seviyesine bagli olarak degisir. Beton karigimina
eklenen liflerin tiirli, uzunlugu ve orani, betonun ozelliklerini belirleyen faktorler

arasindadir.

Lif materyalleri arasinda, polipropilen, polietilen, cam, karbon, ¢elik ve dogal lifler
gibi bir¢ok farkli malzeme bulunur. Polipropilen ve polietilen lifler, diisiik mukavemet
gerektiren uygulamalarda yaygin olarak kullanilir. Cam, karbon ve ¢elik lifler, yiiksek

mukavemet ve dayanim gerektiren uygulamalarda tercih edilir.

Lif takviyeli betonun formiilasyonunda, lif materyallerinin orani, betonun hacmine
bagli olarak belirlenir. Beton karisimina daha fazla lif eklemek, betonun mukavemetini
artirabilir ancak ayni zamanda islenebilirligini ve sekillendirilebilirligini azaltabilir.
Lif takviyeli betonun formiilasyonunda, betonun diger bilesenleri de dikkate
alimmalidir. Betonun su/¢imento Orani, agrega boyutu ve tipi, katki maddeleri ve

karigim siiresi, betonun dayanim ve 6zelliklerini belirleyen diger faktorler arasindadir.

Lif takviyeli beton, geleneksel betonun aksine, liflerin dagilimimin homojen olmasi
gerektiginden, karistirma siiresi ve yontemi de Onemlidir. Karigtirma siiresi ve

yontemi, liflerin beton karisimina esit olarak dagilmasini saglamalidir.

Sonug olarak, lif takviyeli betonun dogru formiilasyonu, lif materyallerinin se¢imi ve
oraninin yani sira, diger bilesenlerin dogru se¢imi ve karigim siiresi gibi faktorlerin

dikkate alinmasi gerektigi agiktir.



3.1. Lifli Beton Tanimi

Lifli beton, betonun i¢ine ¢elik, polipropilen, cam, karbon veya bazalt gibi liflerin ilave
edilmesiyle elde edilen bir beton tiiriidiir. Lifli beton, ¢atlama direnci, darbe dayanima,

yorulma direnci ve ¢ekme dayanimini artirir.

Lifli beton, ingaat endiistrisinde yaygimn olarak kullanilmaktadir. Ozellikle yiiksek
dayanim ve darbe direnci gerektiren yapilarin yapiminda tercih edilebilir. Lifli beton,
kopriiler, havaalani pistleri, endiistriyel zeminler, deniz yapisi, riizgar tiirbinleri gibi
birgok yapida kullanilabilir. Lifli betonun kullanimi, betonun dayanikliliini ve

performansini artirarak yapilarin dmriinii uzatir.

3.2. Lif Materyalleri ve Tiirleri

Lif takviyeli betonlarda kullanilan lif materyalleri ve tiirleri olduk¢a c¢esitlidir. Bu
lifler, cesitli malzemelerden iiretilir ve farkli avantajlar saglarlar. En yaygin kullanilan

lif materyalleri sunlardir:

Polipropilen Lifler: Bu lifler genellikle plastik kaplarin yapiminda kullanilan polimer
malzemelerden yapilir. Diisiik yogunluklu ve diisiik maliyetli olduklar icin sikca
tercih edilirler. Polipropilen lifler, betonun ¢ekme dayanimini artirir ve ¢atlama

olasiligini azaltir.

Cam Lifler: Bu lifler, 6zellikle yiiksek sicakliklarda dayanikli olduklari i¢in tercih
edilirler. Ayrica kimyasal dayanikliliklar1 da yiiksektir. Cam lifler, betonun ¢ekme

dayanimini ve kirilma direncini artirir.

Karbon Lifler: Bu lifler, yliksek mukavemetli ve hafif olduklar1 i¢in tercih edilirler.
Ayrica kimyasal dayanikliliklar1 da yiiksektir. Karbon lifler, betonun ¢ekme

dayanimini ve kirilma direncini artirir.

Celik Lifler: Bu lifler, yiiksek mukavemetli ve yiiksek dayanimli olduklari i¢in tercih
edilirler.

Lifli beton, geleneksel betonun dayanim ve esneklik 6zelliklerini artirmak i¢in 6zel

liflerin eklenmesiyle iiretilen bir tiir betondur. Bu lifler, betonun daha yiiksek bir
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mukavemet, catlama direnci, dayaniklilik ve enerji emilimi Ozelliklerine sahip

olmasini saglar. Bununla birlikte, lifli betonun bazi1 avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir.
Lifli Betonun Avantajlart:

Yiiksek Dayaniklilik: Lifler betonun dayanimini ve catlama direncini artirarak,
betonun daha uzun 6miirlii olmasini saglar. Bu, insaat projelerinde daha uzun 6miirlii

ve dayanikli yapilarin olusturulmasina olanak tanir.

Enerji Emilimi: Lifler betonun enerji emilim kapasitesini artirarak, darbe dayanimini
artirir ve enerjiyi emerek hasari azaltir. Bu, 6zellikle dogal afetlere maruz kalan

yapilarin korunmasi i¢in 6nemlidir.

Esneklik: Lifli beton, geleneksel betona gére daha esnektir. Bu, yapinin deprem veya

diger dogal afetlerde daha iyi bir performans sergilemesine olanak tanir.

Daha Kolay Uygulanabilirlik: Lifli beton, geleneksel betondan daha kolay
uygulanabilir ve daha az bakim gerektirir. Bu da insaat projelerinde zaman ve maliyet

tasarrufu saglar.
Lifli Betonun Dezavantajlari:

Maliyet: Lifli beton, geleneksel betona gore daha pahalidir. Bu, ingaat projelerinin

maliyetlerinin artmasina neden olabilir.

Zor Uretim: Lifli beton, iiretim sirasinda dzel ekipmanlar ve teknikler gerektirir. Bu,

tiretim siirecini daha zor ve pahali hale getirir.

Diger Malzemeler ile Uyumsuzluk: Lifli beton, diger malzemelerle uyumsuz olabilir
ve baglanma problemleri yaratabilir. Bu nedenle, lifli beton kullanimi 6ncesinde, diger

malzemelerin uyumlulugu iyice incelenmelidir.

Goriiniim: Lifli betonun ylizeyi, geleneksel betona gore daha kaba ve piiriizliidiir. Bu,

yapilarin goriiniimiinii olumsuz etkileyebilir.

Sonug olarak, lifli betonun avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Ancak, bu beton tiirii,
insaat projelerinde daha uzun 6miirlii ve dayanikli yapilarin olusturulmasina olanak

tanidi81 i¢in giderek daha fazla tercih edilmektedir.

11



3.3. Lifli Betonun Modellenmesi

Lif takviyeli betonun 6zellikleri, geleneksel betonun aksine daha karmasik bir yapiya
sahiptir. Bu nedenle, lif takviyeli betonun 6zelliklerini modellenmek i¢in bir dizi farkl
yontem kullanilir. Bu makalede, lif takviyeli betonun modellenmesi i¢in kullanilan
yontemler, dikkat edilmesi gereken hususlar ve g¢elik lifli betonun yapay zeka

tarafindan modellenmesi incelenecektir.

3.3.1. Lifli Betonun Modellenmesi i¢in Kullamlan Yéntemler

Lif takviyeli betonun 6zelliklerinin modellenmesi i¢in kullanilan yontemler arasinda
analitik ve deneysel yontemler bulunur. Analitik yontemler, betonun matematiksel
modelini olustururken, deneysel yontemler, betonun gercek 6zelliklerinin dlgiilmesini
icerir. Analitik yontemler arasinda sonlu elemanlar yontemi, sonsuz elemanlar
yontemi ve radyal temel fonksiyon yontemi gibi yontemler yer alir. Bu yontemler,
betonun o6zelliklerini matematiksel olarak modellerken, deneysel yontemler, betonun

gercek ozelliklerini belirleyerek modellerin dogrulugunu test eder.

Sonlu elemanlar analizi, lif takviyeli betonun mukavemeti, deformasyonu ve hasar
davraniglarinin hesaplanmasinda kullanilan yaygin bir yontemdir. Bu yontem, betonun
gerilme-cekme davraniglarini hesaba katar ve malzemenin karmasik yapisini

modellere doniistiirtir.

Yapay zeka yontemleri, lif takviyeli betonun modellemesi i¢in oldukga etkilidir. Bu
yontemler, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar ve bulanik mantik gibi teknikleri
icerir. Bu yontemler, verilerden anlaml iligkiler ¢ikarmak i¢in kullanilir ve modelin

dogrulugunu artirmaya yardimet olur.

3.3.2. Lifli Betonun Modellenmesinde Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar

Lif takviyeli betonun modellenmesi i¢in dikkat edilmesi gereken en 6nemli husus,
liflerin dagilim1 ve yonelimidir. Liflerin dogru yonde ve yeterli miktarda dagilima,
betonun 6zelliklerini dogru bir sekilde modeller. Bunun yani sira, liflerin boyutu ve
yogunlugu da betonun 6zelliklerini etkiler. Modellenen betonun gercek ozellikleri ile

karsilastirilarak dogruluk seviyesi test edilmelidir.
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4. YAPAY ZEKA

“Yapay zeka, bir bilgisayarin ya da bilgisayar destekli bir makinenin, genellikle insana
0zgii nitelikler, ¢oziim yolu bulma, anlama, mana ¢ikartma, genelleme ve gecmisteki
deneyimlerinden Ogrenme gibi yiiksek mantik siireclere iligkin gorevleri yerine
getirme yetenegi olarak bilim diinyasinda taninmistir.” (Nabiyev,2012) Yapay
zeka(YZ), tarih boyunca farkli isimlerle anilmistir. Ik olarak 1956 yilinda John
McCarthy tarafindan "yapay zeka" terimi kullanilmistir. Bu terim, YZ' nin

bilgisayarlar araciligiyla insan zekasinin taklit edilmesi oldugunu ifade eder.

Yapay zeka (YZ), bilgisayar sistemleri tarafindan insan benzeri zeka ve 6grenme
yeteneklerine sahip olmak igin tasarlanmig bir bilim dalidir. Yapay zeka, makine
O0grenimi, dogal dil isleme, derin 6grenme, uzman sistemler ve benzeri teknolojileri
kullanarak, bilgisayar sistemlerinin veri analizi, karar verme, algilama ve problem
cozme becerilerini gelistirmeyi hedefler. Yapay zeka, insanlarin problemleri ¢ézme
siirecini taklit etmek suretiyle, bir¢ok alanda ¢oziim tliretmek i¢in kullanilmaktadir.
Giiniimiizde, belirli bir algoritma veya formiilasyon kullanilarak ¢oziilemeyen
karmagik problemlerin ¢dziimii icin yapay zeka sistemleri gelistirilmektedir. Bu
sistemler, yiliksek verimlilik ve dogruluk saglayarak insanlarin zamanini ve
kaynaklarin1 tasarruf etmelerine yardimci olmaktadir. Teknolojinin gelismesiyle
birlikte, onceden sadece elektronik veri transferi yapabilen ve karmasik hesaplamalar
gerceklestiren bilgisayarlar, zamanla biiyiik miktarlardaki verileri filtreleyebilme ve
mevcut bilgileri kullanarak olaylar hakkinda yorum yapabilme yetenekleri kazandilar.
Bugiinlerde ise bilgisayarlar, sadece olaylar hakkinda karar verme yetenegine sahip

olmakla kalmayip, olaylar arasindaki iligkileri de 6grenebilmektedir.

YZ'nin geligmesi i¢in temel olarak ii¢ faktdr dnemlidir: veri, algoritma ve hesaplama
giicli. Giliniimiizde veri toplama, depolama ve isleme teknolojileri biiylik ol¢iide
gelismistir. Bu nedenle, bliyiilk veri setlerini analiz edebilecek algoritmalar
gelistirilmistir. YZ, bircok alanda uygulanmaktadir. Bunlar arasinda otomasyon,
saglik, finans, endiistriyel kontrol, oyunlar, robotik, dogal dil isleme ve goriintii isleme

gibi alanlar yer alir.
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4.1. Makine Ogrenmesi ve Ogrenme Tiirleri

Ogrenme kavrami, insanlarin veya hayvanlarin deneyimlerine dayanarak
davraniglarini iyilestirmek i¢in yeni bilgilerin kesfedilmesi ve 6grenilmesi siirecidir.
Bu siireg, 6zellikle deneyimlerin tekrarlanmasi yoluyla, daha iyi sonuglar elde etmek

icin davraniglarin degistirilmesine yol agar.

Makine Ogrenmesi ise bilgisayarlarin, insanlarin veya hayvanlarin deneyimlerine
benzer sekilde verileri kullanarak kendilerini egitebilmesi siirecidir. Bu sayede
bilgisayarlar, gelecekte benzer olaylar hakkinda kararlar verebilir ve problemlere

¢Oziimler lretebilirler.

Makine Ogrenmesi, yapay zekd alaninin 6nemli bir pargasidir ve bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Ornegin, finans, tip, giivenlik, otomotiv ve daha pek ¢ok alanda,
makine 6grenmesi ¢oziimleri kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi, verilerin analiz
edilmesi, siniflandirilmasi, tahmin edilmesi, desenlerin taninmasi1 ve daha pek ¢ok

islemi gergeklestirebilir.

Makine 6grenmesi, insanlarin yapamayacagi kadar biiytlik veri setlerini analiz edebilir
ve hizli bir sekilde sonuglar iiretebilir. Bu sayede, insanlarin zaman ve emek
harcayarak yapabilecegi islemler, makine 6grenmesi sayesinde ¢ok daha hizli ve dogru

bir sekilde gerceklestirilebilir.

Degisik o0grenme sekilleri vardir; aliskanlik yolu ile gorerek, talimatlardan,
orneklerden, agiklamalardan, deney yolu ile ve kesif yolu ile 6grenme bazi 6grenme
sistemlerindendir. Gelistirilen bir makine dgrenme sistemi bu 6grenme tiirlerinden

birini kullanabildigi gibi birkac¢ini birlikte de kullanabilir.

4.2. Yapay Zeka Teknolojileri

Yapay zekanin teknolojileri baslica dort ana baslik altinda incelenebilir. Bunlar;

Uzman Sistemler

Bu sistemler, verilen girdiler lizerinde uzman bilgi ve kurallar1 kullanarak karar verme
ve ¢ozlim Onerme gibi gorevler yapabilirler. Uzman sistemler genellikle belirli bir
alanda uzman olan insanlar gibi hareket ederek, bu alandaki kararlar1 ve ¢ézlimleri
hizli ve dogru bir sekilde sunabilir. Kullanicilari uzman olmasi gerekmekte olan

uzmana yardimci olacak sekilde tasarlanan yapay zeka teknolojisidir.
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Bulanmik Mantik

Belirsiz veya kesin olmayan verilerin islenmesine olanak taniyan bir yapay zeka
teknolojisidir. Bulanik mantik, klasik mantik yapisinin aksine, verilerin sinirli bir
sekilde tanimlanmasina olanak tanir ve bu verilere gore karar vermeyi miimkiin kilar.
Bulanik mantik sistemleri, veriler arasindaki iliskileri ve bu verilerin olas1 sonuglarini

degerlendirerek, daha dogru ve esnek bir sekilde karar verme yapabilirler.

Genetik Algoritma

Yapay zeka teknolojilerinden genetik algoritma problem ¢ézme yontemini dogal
seleksiyon ve genetik varyasyon prensiplerine dayandirarak simiile eder. Genetik
algoritma, bir problemi ¢dzmek i¢in uygun ¢o6ziim adaylarinin belirli bir sablon
cercevesinde olusturulmasini ve bu ¢6ziim adaylarinin birbirleriyle karsilastirilarak en
iyi olaninin secilmesini icerir. Genetik algoritma, belirgin bir hedef fonksiyon veya

optimize edilmesi gereken bir degisken bulunan problemlerin ¢oziimiinde oldukg¢a
etkilidir.

Yapay Sinir Aglan1 (YSA)

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden esinlenerek tasarlanmis, 6grenme
yoluyla yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri otomatik olarak
gergeklestirmeyi amaglayan bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir aglari, verileri analiz
ederek kendi kendine 6grenir ve bu 6grenme siirecinde hatalardan ders ¢ikararak daha
dogru sonuglar iiretir. Bu nedenle, yapay sinir aglari, birgok alanda kullanilan énemli

bir yapay zeka teknolojisidir.
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5. YAPAY SINIR AGLARI (YSA)

“YSA, biyolojik sinir aglar taklit eden sentetik aglardir.” (Egrioglu, Aladag, Yolcu,
Uslu, Basaran, 2009). Yapay sinir aglari sonuglanmis 6rnekleri kullanarak olaylari
Ogrenebilen, smiflandirabilen, iligskilendirebilen, genelleyebilen  bilgisayar

sistemleridir.

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir hiicrelerine benzer sekilde ¢alisan ve verileri
isleyen birbirine bagli bir dizi néron ve baglant1 icerir(Sekil5.1). Yapay sinir aglari,
verileri alip analiz ederek, 6grenme ve karar verme gibi gorevler yapabilirler. Yapay
sinir aglari, ¢ok sayida farkli uygulamada kullanilabilir ve siniflandirma, regresyon

gibi problemlerin ¢6ziimiinde oldukg¢a etkilidirler.

A (B)
Dentrit A X1
’ T
X2 > —bY
S
Hiicre Govdesi Xn "
Terminal Akson
. 2, 8 M Y Mg
) Sl = ‘ & “BKHOCON® 5,
\ Za\UY /o A\
{V N ® o 0 e
“ /'\\ » + «
Sinaps Sinapslar

Sekil 5.1. Noron yapilar1 ve YSA modeli (Maltarollo,2013)

5.1. YSA Ogrenme Stratejileri

Yapay sinir aglar1 6rneklerden dgrenen bir sistemdir. Ogrenme sistemin amacina gére

degismektedir genel olarak li¢ 6grenme stratejisi vardir.

Ogretmenli Ogrenme

Ogretmenli  6grenme  stratejisi  kullanan ~ sistemlerde bu sistemin olay1

Ogrenebilmesinde bir 6gretmen bulunur. Bu 6grenme sisteminde 6gretmen olay ile
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ilgili girdi ve ¢ikt1 verilerini sisteme verir. Sistem verilen girdilerden yine verilen ¢ikti

veri setlerine ulagsmaya ¢alisarak olay1 6grenmeye caligir.

Destekleyici Ogrenme

Destekleyici 6grenme stratejisi kullanan sistemlerde yine bir 6gretmen bulunur ancak
sadece girdi verilerini sisteme verir, ¢iktilara sistemin ulagmasini bekler ve sistemin
ciktilarina dogru/yanlis sinyallerini verir. Sistem Ogretmenin sinyallerini dikkate

alarak 0grenmeye devam eder.

Ogretmensiz Ogrenme

Ogretmensiz dgrenme stratejisinde sisteme yardimci olacak bir égretmen bulunmaz.
Sisteme girdi verileri verilir, verilen parametreler arasi iliskiyi sistemin kendi
kendisine kesfetmesi beklenir. Ogretmensiz Ogrenme stratejisi smiflandirma,

kiimelendirme problemleri i¢in kullanilan bir stratejidir.

Sistemler bu 6grenme stratejilerinden sadece bir tanesini kullanmak zorunda degildir.
Ogrenme stratejilerinin  birlikte kullanilarak 68renme gerceklestiren aglarda

bulunmaktadir.

5.2. YSA Yapisi ve Temel Elemanlari

Gi:%'“ W, Adirhiklar

As C - Cikig
ﬁ_rj o
Altivasyon
Toplama  Fonksiyonu
Fonksiyanu

A
g
Esik

Sekil 5.2. Yapay sinir aginin yapisi (Zafari,2013)

Yapay sinir aglar1 6grenebilir, genelleyebilir, eksik veriyle ¢aligabilir ve ¢ok sayida
degiskenle calisabilir. Yapay sinir aglari, bir¢ok giris verisine dayal1 bir sistemdir ve

ogrenme islemini gerceklestirir(Sekil5.2). Bu 6grenme islemi, yapay sinir agmin
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agirlik ve gecikme degerlerini giincellestirir. Yapay sinir aglari, girisler arasindaki
iligkileri kesfetmek ve bu iliskileri kullanarak, ¢ikti tahmin etmek amaciyla kullanilir.
Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme ve isleme mekanizmalarina benzer sekilde
calisir ve bu nedenle, "yapay sinir aglar1" olarak adlandirilir. Yapay sinir aglari,
Ozellikle zorlu problemlerin ¢dziimiinde etkili olabilir ve bu nedenle, ¢ok ¢esitli

alanlarda kullanilabilir. Yapay sinir aginin ¢aligmast sirastyla su sekildedir;

e Girdi Verileri: Yapay sinir agi, verileri almak i¢in girdi katmanindaki néronlar

tarafindan temsil edilir.

o Agirhk Degerleri: Her noron, girdi verileri ile iligkili olan agirlik degerlerine
sahiptir. Bu agirliklar, verilerin dnceliklerinin belirlenmesini ve verinin néronun

cikisini etkilemesini saglar.

e Cikis Hesaplama: Girdi verileri ve agirlik degerleri kullanilarak, noronlar ¢ikis

degerlerini hesaplar.

o Aktivasyon Fonksiyonu: Cikis degerleri, aktivasyon fonksiyonu tarafindan islenir

ve sinirlt bir aralikta bir ¢ikis degeri olusturur.

e Ust Katmanlar: Yapay sinir ag1, birden fazla katmandan olusabilir ve her bir
katman, bir Onceki katmandan gelen cikis degerlerini isleyerek c¢ikis degerleri

olusturabilir.

e Cikis Degerleri: Son katmandaki ndronlar tarafindan olusturulan ¢ikis degerleri,

yapay sinir aginin kararini ifade eder.

e Egitim: Yapay sinir agi, veriler ve beklenen ¢ikis degerleri kullanilarak egitilir.
Egitim sirasinda, agirlik degerleri ve aktivasyon fonksiyonlari giincellenir ve yapay
sinir ag1, verilere daha iyi uyum saglamay1 dgrenir.

5.2.1. Toplama Fonksiyonu

Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in degisik fonksiyonlar
kullanilmaktadir. En yaygin olan1 agirlikli toplami bulmaktir. Burada her gelen girdi

degeri kendi agirligi ile ¢carpilarak toplanir. Boylece aga gelen net girdi bulunmus olur.
Toplama fonksiyonu su sekilde gosterilebilir:

NET =)' Gj A (5.1)
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Burada;

Gi: girdileri

Ai: hiicreye gelen toplam girdi sayist
5.2.2. Aktivasyon Fonksiyonu

Cikis degerleri, aktivasyon fonksiyonu tarafindan islenir ve sinirli bir aralikta bir ¢ikis
degeri olusturur. Birden fazla aktivasyon fonksiyonu vardir. Problem i¢in en uygun

aktivasyon fonksiyonu denemeler sonucunda bulunur.

5.2.2.1. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal bir problemi ¢6zmek icin ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda genellikle
kullanilan bir fonksiyondur. Hiicrenin net girdisini dogrudan hiicrenin ¢ikist olarak

hesaplayabilir.

F(NET) = F(NET) (5.2)

finat)
k.

nex

Sekil 5.3. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

5.2.2.2. Siniis Aktivasyon Fonksiyonu

Ogrenilecek olaym siniis fonksiyonuna uygun dagilm gosterdigi olaylarda

kullanilabilir.

F(NET) = Sin(NET) (5.3)
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5.2.2.3. Esik Deger Aktivasyon Fonksiyonu

Gelen bilgilerin 0 veya 1’den kii¢iik veya biiyiik olmasina gore degerler almaktadir. 0

ve 1 arasinda degerler alabilir bunlarin disinda deger alamaz.

0 NET <0
F(NET) = NET 0<NET <1 (5.4)
1 NET = 1
f(net)
1
0 ;net

Sekil 5.4. Esik deger aktivasyon fonksiyonu

5.2.2.4. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir agi olusturulurken en sik kullanilan
aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu, dogrusal ve dogrusal olmayan

davraniglarin dengesini saglayan, siirekli artan bir fonksiyon olarak tanimlanir.

F(NET) = — L

e—NET

(5.5)

Burada NET proses elemanina gelen girdi degeridir.
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nat

Sekil 5.5. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

5.2.3. Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglarinda baglica ileri beslemeli ve ileri yonlii geri beslemeli olacak sekilde

iki tip mimari yapidan bahsedilebilir.

5.2.3.1. leri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Baglant
Hlcre

720—
; NS
\ - M
/SR . Y
e
Girig Katmani Ara Katmanlar Cikig Katmani

Sekil 5.6. ileri beslemeli sinir aglar1 (Oztemel,2006)

Ileri Besleme, yapay sinir aglarinin en yaygin kullamilan calisma prensiplerinden
biridir. Ileri besleme, verilerin yapay sinir agindaki girdi katmanindan baslayarak, her
katmana dogru akisim1 ve sonug¢ olarak c¢ikis katmanindaki néronlar tarafindan

olusturulan ¢ikis degerlerini ifade eder.

Ileri besleme siireci, girdi verilerinin her bir ndron tarafindan islenmesini, agirlik
degerleri kullanilarak cikis degerlerinin hesaplanmasini ve aktivasyon fonksiyonu

tarafindan smirlandirilmasimi icerir(Sekil 5.6). Ileri besleme siireci, birden fazla
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katmandan olusan yapay sinir aglarinda da uygulanir ve veriler her katmandan gegerek

son katmandaki ¢ikis degerlerine ulasir.

Ileri besleme, yapay sinir aglarinin verileri isleyerek karar verme yapmasini ve
egitilmesini saglar. Ayni1 zamanda, yapay sinir aglarinin performansini 6l¢gmek icin de
kullanilabilir ve egitim sirasinda hatalarin tespit edilmesine ve giderilmesine yardimei

olur.

5.2.3.2. Geri beslemeli Yapay Sinir Aglar

Bulunan hatayr yayma yonii

-

Girig Cikig

Cikis hesaplama yonii (ileri)

Girig katman Gizli katman Cikis katman

Sekil 5.7. Geri beslemeli YSA(Kabalc1,2015)

Geri Besleme, yapay sinir aglarinin bir diger ¢alisma prensibidir. Geri besleme siireci,
ileri besleme siirecinde elde edilen ¢ikis degerlerinin, beklenen ¢ikis degerleriyle

karsilagtirilarak agirlik degerlerinin giincellenmesini igerir(Sekil 5.7).

Geri besleme, yapay sinir aginin egitim siirecinde olduk¢a dnemlidir ¢linkii bu siireg
sayesinde ag, kendisini optimize eder ve beklenen c¢ikis degerlerine ulasmasi igin
gerekli agirlik degerlerini belirler. Geri besleme, yapay sinir aginin ¢ikis degerlerinin
beklenen degerlerden ne kadar farkli oldugunu belirler ve bu farkin agirlik

degerlerinde nasil diizeltilecegine karar verir.

Geri besleme, yapay sinir aglarinin egitim silirecinde kullanilan optimizasyon
algoritmalarinin ¢alismasina dayanir. Bu optimizasyon algoritmalari, agirlik
degerlerinin giincellenmesi sirasinda geri besleme siirecine dayanir ve agin beklenen

¢ikis degerlerine ulagmasini saglar.
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Ornegin, egitim verisi olarak verilen girdiler igin, gercek ciktilar yapay sinir ag
tarafindan tiretilen ¢iktilar ile karsilastirilir ve aralarindaki fark (hata) hesaplanir. Bu
hata, agin agirliklari1 ve baglantilarini degistirmek icin kullanilir. Bu yolla ag,
girdilerle birlikte Ogrenilen gercek ciktilar1 daha iyi tahmin etmeye c¢alisir. Bu
mekanizma genellikle iteratif olarak tekrarlanir, bu nedenle yapay sinir ag1 lizerinde
calisirken siirekli olarak geri besleme kullanilir. Bu sayede ag, 6grenme siirecinde
kendini iyilestirmeye devam eder. Bu ¢aligmada geri beslemeli yapay sinir ag1 modeli

kullanilmistir.

5.3. Yapay Sinir Agimin Egitilmesi

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), 6nceden verilen 6rnek girdiler kullanarak sonuglari tahmin
eden bir ¢6ziim yontemidir. YSA'nin basarili olabilmesi i¢in agirlik degerlerinin
optimize edilmesi gerekmektedir ve bu isleme "agin egitilmesi" denir. Egitim
stirecinde, agirlik degerlerinin uygun bir sekilde degistirilerek en iyi ¢éziim igin
optimal agirlik degerleri belirlenmeye c¢alisilir. Uygun agirhik degerlerine
ulasildiginda, YSA genelleme yapabilme yetenegine sahip olur, yani hi¢ gérmedigi

ornekler i¢in de ¢oziim iiretebilme becerisine sahip olur.

Y SA'nin adaptif 6grenme olarak adlandirilan bir 6zelligi vardir. Adaptif 6grenme, agin
hi¢ gérmedigi bir 6rnek i¢in daha dnceden gormiis oldugu 6rneklerden yararlanarak
genelleme yapabilme yetenegini kazanmasidir. Bu sayede, ag daha Once

karsilasmadig verileri dogru bir sekilde isleyebilir ve ¢oziim iiretebilir.

Agin egitimi tamamlandiktan sonra, agin 6grenme siirecinin ne kadar basaril
oldugunu kontrol etmek i¢in test asamasi gergeklestirilir. Bu asamada, aga hig
gormedigi ornekler gosterilir ve agin bu o6rnekler iizerinde trettigi ¢iktilar, beklenen
ciktilarla karsilastirilir. Agin performansi, bu karsilastirma sonucunda olgiiliir. Test
asamasi, agin genelleyebilme becerisini ve dogruluk seviyesini degerlendirmek icin
onemlidir. Egitim ve test siiregleri, agin dogru sonuglar iiretebilmesi ve istenilen

gorevleri basarabilmesi i¢in onemli adimlar1 icermektedir.

5.3.1. YSA Girdi Verileri

Yapay sinir aglari, birgok farkli veri tipini islemek ve analiz etmek i¢in kullanilir. Giris
verisi agin 6grenme siirecinde kullanildig1 verilerdir. Yapay sinir aglari, genellikle

sayisal verilerle ¢aligir. Bu veriler, tam sayilar veya ondalik sayilar seklinde olabilir.
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Yapay sinir aglari, kategorik verileri de isleyebilir. Kategorik veriler, siniflandirilmis
veya etiketlenmis verilerdir ve genellikle metin veya semboller olarak temsil edilir. Bu
tiir veriler genellikle sayisal degerlere doniistiiriilerek aga verilir. Yapay sinir aglari,
goriintii verilerini islemek i¢in de kullanilabilir. Goriintii verileri, piksellerin renk
degerleri veya desenlerin matris temsilleri olarak temsil edilebilir. Giris olarak verilen
goriintiiler, sinir aginin grenme siirecinde analiz edilir ve 6zellikler ¢ikarilir. Goriintii
isleme veya goriintii siniflandirma gibi uygulamalarda bu 6zellikler kullanilabilir.
Yapay sinir aglari, metin verilerini de igleyebilir. Metin verileri, kelime veya karakter

dizileri olarak temsil edilir.

Yapay sinir aglari, giris verilerindeki ozellikleri algilayarak, bu 6zellikler arasindaki
iligkileri modeller ve sonuglar1 tahmin ederek 6grenme siirecini gerceklestirir. Girig
verilerinin dogru temsili ve uygun sekilde dl¢eklendirilmesi, agin basarili bir sekilde

ogrenmesini etkiler.

5.3.2. YSA Cikt1 Verileri

Yapay sinir aglarmin ¢ikt1 verileri, agin giris verilerini isleyerek elde ettigi sonuglardir.
Ciktilar, genellikle istenen hedefe veya probleme bagli olarak farkli sekillerde temsil
edilebilir.

Yapay sinir aglarinin ¢iktilar1 genellikle sayisal degerlerdir. Smiflandirma
problemlerinde yapay sinir aglarmin ¢iktilart genellikle kategorik verilerdir. Bu
ciktilar, farkli siniflara ait olasilik degerlerini veya en olasi sinifi temsil eden bir etiket
veya sembolii icerebilir. Baz1 problemlerde, yapay sinir aglarmin c¢iktilart ikili
degerlerdir. Ornegin, bir hedefe ulasma veya ulasmama durumunu temsil eden bir ikili
ciktiya sahip olabilirler. Siniflandirma problemlerinde yapay sinir aglari, smiflar
arasindaki olasiliklar1 temsil eden bir olasilik dagilimi ¢iktis1 verebilir. Bu dagilim, her
bir sinifin olasiligini ifade eder ve en yiiksek olasiliga sahip olan siif genellikle ¢ikti

olarak secilir.

Yapay sinir aglarinin ¢ikti verileri, genellikle agin egitim siirecindeki basar1 ve
performansin degerlendirilmesinde kullanilir. Agin ¢iktilar1 gergek degerlerle
karsilastirilir ve c¢iktidaki hata veya kayip degeri hesaplanir. Bu hata degeri, agin

agirliklarinin optimize edilmesi ve 6grenme siirecinin iyilestirilmesi i¢in kullanilir.
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5.3.3. YSA Test Verileri

Yapay sinir aglarmin test verileri, agm egitim siireci tamamlandiktan sonra
performansini degerlendirmek icin kullanilan veri setidir. Bu veri seti, genellikle agin
daha dnce goérmedigi, bagimsiz ve dogrulanmis verilerden olusur. Yapay sinir ag1 test
verileri, agin genelleme yetenegini degerlendirmek ve gercek diinya verileri

tizerindeki performansini 6lgmek i¢in kullanilir.

Test verileri, genellikle egitim verilerinden ayr1 bir veri seti olarak ayrilir ve agin
egitim sirasinda gordiigii verilerden farkli olmasi amaglanir. Bu, agin egitim stirecinde

o0grendigi desenleri dogrulamak i¢in 6nemlidir.

5.3.4. YSA’nmin Test Edilmesi

Test siireci, agin egitilen modelinin ger¢ek diinya verileri iizerindeki performansini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Agin irettigi tahminler, gercek cikti degerleriyle
karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucunda, agin ne kadar dogru veya yanlis tahminler
yaptig1 belirlenir. Test siireci, yapay sinir aginin gerg¢ek diinya verileri lizerindeki

basarisini degerlendirmek i¢in kritik bir adimdir.

Yapay sinir ag1 test verileri, agin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan
metriklerle birlikte kullanilir. Regresyon problemlerinde ortalama kare hata (MSE),
ortalama mutlak hata (MAE), hatalarin karesi toplami (SSE) gibi metrikler
kullanilabilir.

MSE (Mean Squared Error), yani Ortalama Kare Hatasi, regresyon modelinin
performansin1 degerlendirmek igin kullanilan bir metriktir. MSE, tahmin edilen

degerler ile gergek degerler arasindaki ortalama kare farkini 6lger.
n veri noktasi i¢in MSE'nin formiilii su sekilde ifade edilebilir:
MSE = (1/n) * X(yi - §)* (5.6)
Burada:
yi, 1. veri noktasindaki gercek degeri
¥, tim gercek degerlerin ortalamast

Y, toplami ifade eder.
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MSE'nin degeri, sifira ne kadar yakinsa, regresyon modelinin tahminleri gercek
degerlere o kadar yakin demektir. Daha diisiik bir MSE degeri, daha iyi bir model

performansini gosterir.

MAE (Mean Absolute Error), yani Ortalama Mutlak Hata, regresyon modelinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir metriktir. MAE, tahmin edilen

degerler ile ger¢cek degerler arasindaki ortalama mutlak fark: 6lger.
.n veri noktas1 igcin MAE'nin formiilii su sekilde ifade edilebilir:
MAE = (1/n) * X|y; - §i (5.7)
Burada:
Yi, 1. veri noktasindaki gercek deger
Vi, 1. veri noktasindaki tahmin edilen deger
Y, toplamu ifade eder.

MAEin degeri, sifira ne kadar yakinsa, regresyon modelinin tahminleri gergek
degerlere o kadar yakin demektir. Daha diisiik bir MAE degeri, daha iyi bir model

performansini gosterir.

SSE (Sum of Squared Errors), yani Kareler Toplami Hatasi, regresyon modelinin
performansini degerlendirmek igin kullanilan bir metriktir. SSE, tahmin edilen

degerler ile gergek degerler arasindaki kare farklarinin toplamini 6lger.
SSE'yi hesaplamak i¢in genellikle asagidaki adimlari izlersiniz:
n veri noktasi i¢in SSE'nin formiilii su sekilde ifade edilebilir:
SSE = X(yi - §i) (5.8)
Burada:
yi, 1. veri noktasindaki gercek deger
Vi, 1. veri noktasindaki tahmin edilen deger
%, toplamt ifade eder.

SSE'nin degeri ne kadar diisiikse, regresyon modelinin tahminleri ger¢cek degerlere o
kadar yakin demektir. Daha diisiik bir SSE degeri, daha iyi bir model performansini

gosterir.
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Test verileri, yapay sinir aginin genelleyebilme yetenegini 6lgmek icin dnemlidir.
Agin egitim verileri iizerinde iyi bir performans gostermesi, ancak test verileri
tizerinde diisiik bir performans sergilemesi, agin 6greniminde bir hata oldugunu
gosterir bu bakimdan agin test edilmesi ve test verilerinin ¢iktilarin1 dogru vermesi

agin 0grenip 0grenmedigini anlamamiza yardimci olur.

Test sonuglarina dayanarak agin performansi degerlendirilir. Eger performans
beklenen diizeyde degilse, agin yapisinda veya parametrelerinde degisiklikler
yapilabilir veya daha fazla egitim verisi toplanabilir. Bu sekilde agin performansi

iyilestirilebilir
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6. MATERYAL VE YONTEM

YSA, insan beyninin sinir hiicrelerinin matematiksel bir modeli olarak ¢alisir ve bir¢cok
farkli uygulama alaninda kullanilir. Celik lifli betonun basing ve ¢cekme dayanimi
sonuglarini tahmin etmek i¢in Matlab tabanli yapay zeka teknolojilerinden yapay sinir
aglar1 kullanildi. Olusturulan yapay sinir aginda girdi katmaninda 15 eleman, gizli
katmanda 10 ndron ve bir ¢ikt1 olacak sekilde yapilandirilmistir. Matlab bilinyesinde
bulunan “nntool” toolbox kullanilmistir. YSA olusturulup ileri yonli geri yayilim
algoritmas1 kullanacak sekilde tasarlanmistir. Basing ve ¢ekme dayanimi igin farkh

yapilar kurulmustur.

6.1. Celik Lif Tipleri ve Yapay Sinir Aginda Gosterimi

Calismada ¢elik lif tiplerinden yaygin kullanilan bes tip gelik lifi (Cizelge 6.1)
kapsamakta olup bu lifler; ¢engel uclu, 6giitiilmis, diiz, oluklu, zigzag ve geri
dontstiirilmiis ¢elik lif. Ayrica 6grenme ve test verilerinde lif kullanilmamis beton
karisim verileri basing ve ¢ekme dayanimi sonuglariyla birlikte verilmistir. Ogiitiilmiis
celik lifin kesiti kare olup digerlerinin kesitleri daire bi¢cimindedir bundan dolay1
ogitiilmiis 1if icin uzunluk, genislik, kalinlik parametreleri girilmisken diger lif
tiplerinde uzunluk, ¢ap ve uzunluk ¢ap orani girdi parametresi olarak tanimlanmustir.
Liflerin sekil farkliliklarindan kaynaklanacak sonuglart olup bunun olusturulacak
yapay sinir aginin parametresi olacak sekilde temsil edilmesi igin lif tiplerine kod

numaralar1 verilmistir.
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Cizelge 6.1. Lif kodlar1 ve tipleri

Lif kodu Lif tipi Edrse
L] YOk
1 Genzel uglu [ Hook-end) Zekils-a[ L, Xu, Shi, wd. 201E]
2 OFiitiilmiks: {nailling) Sekils-b| Zhao, L, Xie, 2022]
3 Dl z [5traight) Sekils-c (L, Xu, Shi, vd. 201E]
4 Cluku [Comugated) Sekils-d[U, Xu, Zhi, vd. 201E]
5 Zigzag ZekilE-e[kauszhik, Kumar, 2021
& Goeri déndstiniimis ZekilE-f[ Jomash, Khazazl, Ahmed, 201E]

Sekil 8-a Sekil 8-b Sekil 8-c

Sekil 8-d Sekil 8-e Sekil 8-f

Sekil 6.1. Celik lif tipleri
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7. CELIK LIFLI BETONUN YSA ILE BASINC
DAYANIMI TAHMINI

7.1. Basin¢ Dayanim YSA Girdi Verileri

Celik fiberli betonun basin¢ dayanimini tahmin etmede kullanacagimiz yapay sinir
agina 24 farkli calismadan elde edilen 302 veriyle 6grenme saglanmistir. Yapay sinir
agina girdi olarak; ¢elik lifin tipini aga tanitmak icin belirlenen kod numarasi, fiber
orani, ¢imento, su ¢imento orani, kullanilan lifin uzunluk ¢ap orani, karisima katilacak
¢imento miktari, ince agrega orani, kaba agrega orani, silis dumani, ugucu kiil, siiper
akigkanlastirici orani, ¢elik fiberlerin uzunluk kalinlik ¢cap gibi verileri olmak iizere 15
adet girdi verisi ¢alismalarda verilenlerle derlenip girilmistir. Cikt1 olarak basing

dayanimi sonuglar1 verilmistir. (Cizelge 7.1)
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Cizelge 7.1. YSA Basing dayanimi girdi verileri

Fiber| Fiber | Gimento Kabaagr.| Silis gk | ANt Fiber Basing
Referans kod | oram | Kg/m3 S/ Gmentol Kg/m3 areg | duman Kg/m3 Fanci otk | 57 dayanimi
Kgfm3 | Kgimi % |genighk| kalnlik |wzunik . a d MPa
mm mm mm mm mm
[1] o0 424 038 6,36 625 182 [7] 3 017 32 43,4
212 424 038 6,36 625 182 0,1 El 017 32 4552
212 424 038 6,36 625 182 0,1 El 017 32 45568
2 12 424 038 6,36 625 182 o1 3 0,17 32 4438
2 12 424 038 6,36 625 182 0.1 3 0,17 32 4789
212 a24 038 6,36 625 182 0.1 3 017 32 48,25
2 1,2 424 038 6,36 6,25 182 0,1 a 0,17 az 49.15
2 12 424 0,38 6,36 625 182 0.1 E] 017 32 4763
o0 424 038 6,36 625 182 0.1 3 0,17 32 46,10
2 12 424 038 6,36 625 182 0,2 3 0,17 32 4541
2 1.2 424 038 6,36 6,25 182 0.2 3 0,17 EF) A547
2 12 424 0,38 6,36 625 182 0.2 E] 017 32 45,28
212 424 0,38 6,36 625 182 0,2 3 017 32 4813
2 1.2 424 0,38 6,36 525 182 0,2 E] 0,17 iz 4577
2 1.2 424 0,38 6,36 525 182 0,2 E] 0,17 iz 45,1
o 0 A24 038 6,36 625 182 0.2 3 017 32 44,02
212 424 038 6,36 625 182 0,2 E] 017 12 45,5
212 424 038 6,36 625 182 03 El 017 32 4632
212 424 038 6,36 625 182 0.3 3 017 32 4762
2 12 424 038 6,36 625 182 0.3 3 0,17 32 4537
212 a24 038 6,36 625 182 0.3 3 017 32 4738
2 1.2 424 038 5,35 6,25 182 03 3 0,17 32 4874
2 12 424 0,38 6,36 625 182 03 3 017 32 4459
o0 424 038 6,36 625 182 0.3 3 0,17 32 4017
2 12 424 038 6,36 625 182 0.3 3 0,17 32 4382
2 1.2 424 038 6,36 6,25 182 0.5 3 0,17 EF) A4.76
2 1.2 424 038 6,36 6,25 182 0.5 3 0,17 EF) 44,3
212 24 bas 6,36 £25 152 0,5 3 017 32 4500
2 1.2 424 0,38 6,36 525 182 05 E] 0,17 iz 45,7
2 1.2 424 0,38 6,36 6,25 182 0.5 3 0,17 12 AB65
[2] o0 330 0,54 3,26 241 7] 7] 0 0 33,6
1 1 330 054 3,22 237 3.4 35 09 39 36,8
[4] [} 475 038 .26 137 [} [} [4] [4] arT
1 1 475 0,38 1,24 1,34 3,4 5 09 39 53,1
3 4] o 417 042 26 173 4,2 o 4] 4] 4753
ER air a2 5 1,73 4,2 12 02 &0 489
3 05 n7 042 26 1,73 4,2 12 02 60 4835
El 1 a7 042 25 1,73 4,2 12 02 80 50,8
3 1 417 042 26 173 4,2 12 02 6D 5144
3 15 a7 042 6 173 4,2 12 02 &0 53,1
315 a7 042 26 1,73 4,2 12 02 60 5321
El 2 a7 042 25 1,73 4,2 12 02 80 52,3
E] 2 417 042 26 1,73 4,2 12 02 60 52,25
105 a7 042 25 1,73 4,2 w05 60 5076
1 15 a7 042 25 1,73 4,2 w05 60 5132
115 a1 042 6 1,73 4,2 0 05 B0 5385
1 i n7 042 26 1,73 4,2 o 05 60 5305
104 n7 042 26 1,73 4,2 45 08 60 5012
4 05 a7 042 25 1,73 4,2 45 08 60 5009
4 1 417 042 26 173 4,2 45 08 &0 5136
4 i 417 a2 5 1,73 4,2 45 08 &0 51,75
4 15 an7 042 26 1,73 4,2 45 08 60 5286
4 15 a7 042 25 1,73 4,2 45 08 60 5291
4 2 417 042 26 173 4,2 45 08 &0 5263
4 2 a7 042 6 173 4,2 45 08 60 5232
1 15 417 042 26 1,73 4,2 El 08 40 52,73
4 15 a7 042 26 1,73 4,2 M 08 40 5254
4 15 417 042 26 1,73 4,2 80 0& &0 5281
4 15 417 042 26 1,73 4,2 6) 08 80 5175
[4] [+] [} 417 042 26 1,73 4,2 Q 4] 4] 4753
315 a7 042 25 1,73 4,2 12 02 B0 5496
3 15 a7 042 5 173 4,2 12 02 80 5547
315 a7 042 26 1,73 4,2 12 02 80 5532
115 a7 042 26 1,73 4,2 w05 80 5324
115 n7 042 26 1,73 4,2 o 05 60 5335
4 15 n7 042 26 1,73 4,2 45 08 60 5282
4 15 a7 042 25 1,73 4,2 45 08 60 523
4 15 a7 042 16 1,73 4,2 45 08 B0 5235
5] 1 025 400 0,6 2,66 165 40 [+] 680 03 67 26,1
1 0375 400 0.6 2,66 165 40 1] 680 03 67 26,2
1 05 400 0.6 2,66 165 a0 [i] 60 03 &7 27
1 025 4w 05 2,66 165 a0 1] B 09 67 34,6
1 0375 400 05 2,66 165 a0 1] B 09 67 14
1 05 400 0.5 2,66 165 40 V] 60 03 67 373
1 025 400 0.4 2,66 165 40 4.4 (1] 03 &7 45,7
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Cizelge 7.1. YSA Basing dayanimi girdi verileri(devami)

1 0375 400 0.4 2,66 165 40 4.4 60 09 &7 48,7
1 05 400 0,4 2,66 165 A0 4,4 &0 05 &7 48,2
[€] 1 o A0 045 2 25 ] ] ] ] 4.8
115 400 045 2 2,5 085 m» o7 M 47,3
1 25 400 045 2 25 08 £ 07 43 45,2
1 ] A00 045 2 2.5 1.4 07 a3 53,3
[7] 1 [+] 550 0,25 1,91 1.24 0,25 [+] 0 0 85.5
1 05 550 0,25 1,91 1.24 0,25 0 06 65 87.8
1 1 550 0,25 1,91 124 0,25 a0 06 &5 90.3
115 550 0,25 1,91 1,24 0,25 a0 0F 65 92.7
105 550 0,25 1,91 1,24 0,25 S0 06 80 &7
1 1 550 0,25 1,51 124 025 50 06 &0 90.7
1 15 550 0,25 1,91 1.24 0,25 S0 06 8D 93
1 05 550 0,25 1,91 1,24 025 60 08 &0 86.6
1 1 550 0,25 1,91 1,24 0,25 60 08 80 91.6
1 15 550 025 1,91 124 025 &0 08 80 93.8
1 1] 450 035 2,34 159 0,15 1] 0 0 61.7
1 05 450 0,35 2,34 159 015 40 06 &5 534
1 1 A50 035 2,34 159 0,15 a0 0F 65 723
1 15 450 035 2,34 159 0,15 a0 06 65 75.9
1 05 A50 035 2,34 159 0,15 50 06 80 TiE
1 1 450 035 2,34 159 0,15 S0 06 8D 76.4
1 15 450 0,35 2,34 159 015 50 06 80 T3
1 05 450 035 2,34 159 0,15 60 08 &0 =]
1 1 A50 035 2,34 159 0,15 60 08 80 70.6
115 450 035 2,34 159 015 80 08 80 786
1 o 350 045 3,08 228 012 o 4] 4] 52.4
1 05 350 0A5 3,08 228 0,12 0 06 65 60.7
1 1 350 045 3,08 228 012 a0 06 &5 &1
115 350 045 3,08 228 0,12 a0 0F 65 62.3
1 05 350 045 3,08 2,18 0,12 30 06 80 55.8
1 1 as0 045 3,08 2,18 0,12 50 06 80 623
1 15 350 045 3,08 228 012 50 06 &0 4.2
105 350 045 3,08 228 0,12 60 08 80 58.9
1 1 350 045 3,08 228 012 &0 08 &0 8.7
1 15 350 045 3,08 2,28 0,12 B0 08 80 66,2
8] 0 [7] 413 045 27 1,7 816 [7] 0 0 1654
0 1] 413 045 2.7 1,7 81,6 Q 0 0 16,6
0 1] 413 045 .7 1,7 BL6 Q 0 0 1655
4] o 413 045 .7 1,7 1239 o 4] 4] 1623
0 1] 413 0A5 27 1.7 1239 1] 0 0 16,26
[4] [} 413 045 27 17 1235 [} [4] [4] 16,28
5 1 413 045 2.7 1,7 816 50 1 50 23,25
5 1 413 045 2.7 1,7 81,6 50 1 50 23,79
5 1 413 045 .7 1,7 826 50 1 50 23,71
5 1 413 0A5 27 1.7 82,6 50 1 50 2383
5 1 413 0A5 2.7 1,7 826 50 1 50 2354
5 1 413 045 2.7 1,7 81,6 50 1 50 23,76
5 15 413 045 2.7 1,7 816 50 1 50 24,72
5 15 413 0A5 27 1.7 82,6 50 1 50 24,7
5 15 413 045 .7 1,7 826 50 1 50 24,32
5 15 413 045 27 1,7 826 50 1 50 2453
5 15 413 045 2.7 1,7 81,6 50 1 50 24,15
5 15 413 045 2.7 1,7 82,6 50 1 50 2468
5 2 413 045 .7 1,7 826 50 1 50 2604
5 2 413 0A5 27 1.7 82,6 50 1 50 26,2
5 Fi 413 045 27 17 8.6 50 1 50 2603
5 2 413 045 2.7 1,7 816 50 1 50 26,24
5 2 413 045 2.7 1,7 82,6 50 1 50 601
5 2 413 045 .7 1,7 826 50 1 50 20,3
5 1 413 0A5 27 1.7 1239 50 1 50 2045
5 1 413 045 27 17 1235 50 1 50 20,4
5 1 413 045 27 17 1235 50 1 50 2058
5 1 413 045 2.7 1,7 1239 50 1 50 2063
5 1 413 0A5 27 1.7 1239 50 1 50 20,5
5 15 413 045 .7 1,7 1239 50 1 50 2136
5 15 413 045 27 1,7 1239 50 1 50 21,7
5 15 413 045 27 17 1235 50 1 50 2133
5 15 413 045 2.7 1,7 1239 50 1 50 21,6
5 15 413 0A5 27 1.7 1239 50 1 50 21,34
5 15 413 0A5 27 1.7 1239 50 1 50 226
5 Fi 413 045 27 17 1235 50 1 50 2.7
5 2 413 045 27 1,7 1239 50 1 50 228
5 2 413 045 2.7 1,7 1239 50 1 50 1266
5 2 413 045 .7 1,7 1239 50 1 50 22,3
5 2 413 045 2.7 1,7 1239 50 1 50 22,76
[9] [i] 0 438 0,36 2,67 1,12 .5 [i] 49,1
1 05 438 0,36 2,65 118 2,5 45 50,8
1 i 438 036 2,63 117 2,5 45 53,7
115 438 036 2,62 1,16 2,5 a5 52,7
105 438 0,36 2,65 118 2.5 65 53,5
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Cizelge 7.1. YSA Basing dayanimi girdi verileri(devami)

1 1 438 0,36 2,63 1,17 2,5 65 58,3
115 433 036 2,62 1,16 5 65 56,4
1 05 438 0,36 2,65 118 5 ] 56
101 a3 0,36 2,63 117 25 80 58,3
1 15 438 0,36 2,82 116 2,5 B0 52,1

[10] o0 0 447 0392 2 199 50 0,6 0 o0 0 44,89
1 0125 447 0392 2 199 50 08 W 06 54 48325
10215 a7 0392 2 199 S0 0,9 W 06 54 4809
1 0375 447 0,392 2 199 S0 1 W 06 54 4834
6 0125 447 0332 2 139 50 0,8 0 130 4635
6 0125 447 0332 2 139 50 0,8 0 130 25,6
6 025 a7 0392 2 1599 50 0,9 EN] 130 4832
6 035 M7 0,392 2 159 50 09 n 130 4865
6 0375 447 0392 2 199 S0 1 n 130 48,9
6 0375 447 0332 2 139 50 1 30 130 4315

[11] 1018 A 045 1,57 1,78 5.4 B0 075 B0 4458
1 032 a0 045 2,57 178 5.8 60 075 8 4545
1 045 400 045 2,57 178 6.2 60 075 80 4113
1 058 400 045 2,57 178 66 €0 075 B0 4665
1 019 280 0,65 3,92 272 14 60 075 8 279
1 032 80 065 392 2,72 43 60 075 80 3008
1 045 280 0,65 3,92 712 5.0 60 075 80 2972
1 058 280 065 3,52 272 5.6 60 075 & 3103
1 026 350 0,55 2,96 208 53 60 075 B0 3926
1 038 350 0,55 2,96 206 X €0 075 B0 3786
1 051 350 055 1,9 106 5.6 0 075 B0 3986
1 032 350 0,55 2,96 206 53 60 050 6667 3750
1 045 350 055 2,9 206 5.3 60 050 6667 3798
1 058 350 0,55 2,96 206 56 60 0.90 66,67 3838
1 038 350 0,55 2,96 208 53 0 055 54,55 3727
1 051 350 055 2,9 206 5.3 0 055 54,55 3683
1 054 350 055 2,56 206 5.6 30 0.55 54,55 3729

[12] 1 050 385 0,46 L8 237 EX:) 60 075 80,00 3870
1 L0 385 046 2,26 236 46 B0 075 80,00 3953
1 050 354 046 2,47 256 a3 60 0.5 80,00 4560
1 100 354 046 2,45 255 5.0 60 0.5 80,00 4702
1 050 450 0,36 1,93 201 59 €0 075 80,00 4997
100 450 0,36 1,92 200 65 60 075 8000 5163
1 Q.50 414 0,39 2,09 2,17 [ &0 0.75 80,00 5796
1100 414 0,39 2,07 2,16 6.3 60 0.75 80,00 6092

[13] 1040 453 040 1,74 1,38 1.0 60 075 80,00 2106
1 080 453 040 3,74 1,38 1.0 60 0.5 80,00 2321
1 080 453 040 2,74 1,38 1.0 60 0.75 80,00 2533

[14] 1 o050 338 068 2,25 3,10 [ B0 075 BO00 2560
1 075 338 0,68 2,25 310 oy 60 0.5 80,00 2640
1 L00 338 068 2,25 310 o7 60 075 80,00 2765
1125 338 068 2,25 1,10 07 60 0.75 80,00 2801

[15] 1 050 350 0,50 4,00 72 4.5 60 050 6667 3839
1100 350 050 4,00 272 a5 60 090 6667 4533
1150 350 0,50 4,00 2,72 45 60 090 6667 3715
1 050 350 0,50 4,00 2,72 a5 60 075 80,00 2911
1 100 350 050 4,00 2,72 a5 60 0.5 80,00 2349
1 150 350 050 4,00 272 a5 60 0.5 80,00 2223
1 050 350 050 4,00 272 4.5 50 0.10 S0,00 1818
1 L00 350 050 4,00 272 4.5 50 0.10 S0,00 3352
1150 350 0,50 4,00 272 a5 S0 010 50,00 39320
1 050 350 0,50 4,00 272 45 60 050 6667 3213
1 100 350 0,50 4,00 712 45 60 0.50 6667 3862
1 150 350 050 4,00 272 a5 60 090 66,67 4390
1 050 350 050 4,00 272 a5 60 075 80,00 3757
1 L0 350 0,50 1,89 2,72 a5 60 075 8000 4052
115 350 050 3,89 2,72 a5 60 0.5 80,00 4087
1 050 350 0,50 3,39 272 a5 S0 010 50,00 3246
1100 350 050 3,89 272 4.5 50 0.0 S000 4133
115 350 050 3,89 272 4.5 50 0.0 S0,00 4251
1 050 350 0,50 1,83 2,72 a5 60 090 66,67 3587
1 L00 350 0,50 3,83 272 45 60 090 56,67 3954
1 15 350 0,50 3,83 712 45 60 0.50 66,67 373
1 050 350 050 3,83 272 a5 60 075 80,00 3902
1100 350 050 3,83 272 a5 60 075 80,00 3638
1 L5 350 0,50 3,83 2,72 a5 B0 075 8000 3951
1 050 350 050 3,83 2,72 a5 50 0.10 50,00 3687
1 100 350 0,50 EX:E] 272 a5 50 0.10 50,00 42,38
115 350 0,50 3,83 272 4.5 50 0.0 S000 4387
1 050 350 050 3,77 12 4.5 60 0.90 67,00 3727
1L00 350 0,50 3,77 2,72 a5 B0 090 67,00 4059
1 150 350 0,50 3,77 272 45 60 090 57,00 4108
1 050 350 050 3,77 2712 as 60 075 80,00 4028
1100 350 050 3,77 272 a5 €0 075 80,00 4105
115 350 050 3,77 272 a5 60 075 80,00 3997
1 050 350 050 3,77 2,72 a5 50 0.0 50,00 3858
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Cizelge 7.1. YSA Basing dayanimi girdi verileri(devami)

1 100 350 050 1,77 2,72 as 50 010 50,00 4331
1 150 350 050 3,77 1,72 4.5 50 0.10 50,00 40,06
[16] 1 033 325 0,55 2,97 2,74 0.9 60 075 BO,OD 47,9
1 067 325 055 2,97 274 0.9 60 075 EDOD 48
1 100 325 055 2,57 274 0.3 60 075 E0,00 43,2
1033 35 055 2,57 274 0.3 60 071 8451 434
1 067 325 055 2,87 274 0.8 60 071 8451 475
1100 325 055 297 2,74 0.9 60 071 B451 50,9
1 033 3% 045 2,31 213 14 60 075 BD00 596
1 067 336 045 2,31 213 14 60 075 80,00 80,5
1 100 33 045 2,31 213 14 60 075 E0,00 53,3
1 033 386 045 2,31 213 14 60 071 8500 569
1 067 396 045 2,31 213 14 60 071 ES00 594
1 100 3% 045 2,31 213 14 60 071 85,00 61,1
1 033 487 0,35 1,75 151 18 60 075 80,00 715
1 067 487 0,35 1,75 151 18 60 075 E000  TLE
1 100 487 035 1,78 151 18 60 075 80,00 723
1 0331 a8y 0,35 1,75 151 18 60 071 ES00 749
1 067 487 0,35 1,75 161 18 60 071 85,00 71,3
1 100 487 0,35 1,75 151 18 60 071 8500 73
[17] 1 026 35l 050 2,83 261 17 50 1 50,00 34,34
1 045 351 050 2,83 251 17 50 1 50,00 3443
[18] 1 100 31 066 1,76 214 11 25 040 62,50 3745
1 100 366 056 3,16 1,70 4.4 35 040 6250 5144
Ti9] 1 100 283 0,80 1,78 249 18 30 062 4835 233
1 150 29 0,50 3,27 253 13 0 062 4833 30
T20] 1 050 440 050 1,76 083 12 il 075 41,33 azad
1100 440 050 2,74 083 17 11 075 41,31 3644
1 150 440 050 2,71 081 4.0 1 075 41,33 4236
[21] 1 013 Iin 059 1,28 2,34 3.2 3 050 60,00 29
1 038 324 059 3,27 233 12 0 050 6D a0
1 057 32 059 3,26 233 12 0 050 6D 35
1 076 324 059 3,35 132 12 0 050 6D 48
108 3 059 3,28 234 EW] 60 075 &) 42
1 038 324 059 1,27 233 132 60 075 &0 40
1 057 324 059 1,26 232 12 60 075 8D 15
1 076 324 059 3,25 231 12 60 0.75 80 34
[22] 1 050 410 0,45 2,11 223 20 50 1 50 52
1 100 410 045 2,11 223 4.0 50 1 5D 50
[23] 1 051 373 0,45 2,61 214 10 60 1 &0 4123
1051 37 045 2,61 214 18 54 1S4 408s
1 051 a4 043 1,86 235 5.0 60 1 60 5508
i 051 341 049 2,86 235 5.7 54 i 054 871
1 051 429 0,35 227 186 80 & 1 &0 aL7e
1 051 429 0,35 2,27 186 8.0 54 1 54 4157
1 051 393 0,38 1,04 204 2.0 6 1 60 s4m
1 051 383 038 1,04 204 100 54 1 54 5729
1 051 333 038 1,04 204 110 6 1 &0 6762
1 051 393 0,38 1,04 204 10.0 54 1 54 616
[24] 1 051 375 045 1,62 2,15 0.5 6 1 60 401
1 048 431 0,29 2,07 205 114 &0 1 &0 506
1 052 439 0,34 227 186 a4 & 1 &0 A%4
1 048 331 049 2,86 234 0.5 60 1 6D 48
1 048 381 032 2,24 225 6.3 60 1 60 565
1 051 334 038 2,43 204 a7 6 1 60 &7
1 050 386 0,45 2,61 214 0.8 54 i 54 38,2
1048 a2 030 2,06 206 112 54 1 54 465
1 Q.50 419 035 2,27 186 4.7 54 1 54 42,3
1 051 338 047 2,86 235 0.6 54 1 54 50
1 048 382 032 2,25 225 6.3 54 1 54 56
i 048 378 038 2,48 204 a1 54 i 54 4EE
1 o7 33l 049 2,86 234 06 & 1 &0 482
1 07 M4 0,32 2,04 204 (3] 60 1 60 63,7
1 072 38 039 2,36 185 a6 60 1 &0 511
1 o7 35 043 1,86 134 0.7 54 1 54 453
i 078 405 0,32 2,18 219 67 54 1 54 886
1 072 a7 0,39 2,42 199 a5 54 1 54 503

7.2. Basin¢ Dayanimi YSA Modeli

Olusturulan yapay sinir aginda girdi katmaninda 15 eleman, gizli katmanda 10 néron
ve bir ¢ikt1 olacak sekilde (Sekil 7.1) yapilandirilmistir. Matlab biinyesinde bulunan
“nntool” toolbox kullanilmistir. YSA olusturulup ileri yonlii geri yayilim algoritmasi

kullanacak sekilde tasarlanmistir
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Sekil 7.1. Basing dayanimi YSA’nin katman yapisi

14 iterasyonla tamamlanan YSA egitimi i¢in, 'trainlm' adli egitim fonksiyonu

' '

kullanilmis ve hata performansit 'sse' (sum of squared errors) olarak
degerlendirilmistir(Sekil 7.2). Bu egitim siireci, hassas bir hata fonksiyonu kullanarak

yapay sinir aginin istenen gorevi dgrenmesini saglamay1 amaglanmaistir.

"Hata performans grafigi, Sekil 7.3’te sunulmustur. Egitim siireci boyunca hata,
azalarak en sonunda sifira yakinsamistir. Bu grafige bakarak, yapay sinir ag1 modelinin
baslangicta yiiksek bir hata degeriyle basladigini ve her iterasyonda hata miktarinin
azaldigin1 gozlemleyebiliriz. Egitim ilerledikce, ag daha fazla veriye uyum saglamis
ve hata miktarmni siirekli olarak azaltarak en sonunda hedeflenen sifir hataya

yaklagmuistir.

Hata performans grafigi, YSA'nin 6grenme siirecindeki ilerlemeyi takip etmek icin
Oonemli bir gosterge olarak kullanilir. Grafikteki diisen hatay1 gormek, YSA modelinin
verileri dogru bir sekilde isledigini ve hedeflenen gorevi yerine getirebilecegini
gosterir. Sifira yaklasan hata degeri, YSA modelinin egitim setindeki verileri tam

olarak 6grendigini ve genel bir uyum sagladigini gosterir.

Bu sonuglar, YSA modelinin basarili bir sekilde egitildigini ve istenilen gorevi yerine
getirebilecek kapasiteye sahip oldugunu gostermektedir. Egitim siirecindeki 14
iterasyon, modelin gelismesi ve hata miktarinin diismesi i¢in yeterli olmustur. Bu
sonuclar, YSA'nin basarili egitim siireci ve 1iyi bir performans sergiledigini

gostermektedir.
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Sekil 7.3. Basing dayanimi YSA’nin hata performans grafigi
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Sekil 7.4. YSA’ ’nin regresyon grafigi

Regresyon grafigi, Sekil 7.4'te sunulmustur. Regresyon analizi, veri kiimesindeki bir
degiskenin diger degiskenlere bagl olarak nasil degistigini tahmin etmeyi amaglayan
bir yontemdir. Bu grafikte, modelin tahminleri ve gercek degerler arasindaki iliski
gorsellestirilmektedir. Regresyon analizinde, dogruluk degeri 1'e ne kadar yakinsa,

modelin o kadar iyi bir regresyon modeli oldugu séylenebilir.

Ancak, regresyon analizinde dogruluk degerinin tam olarak 1 olmasi, "6zel durum"
riskini tagir. Ozel durumlar, modelin veri kiimesine 6zgii 6zelliklere siki sikiya bagh
oldugu durumlar1 ifade eder. Bu durumda, modelin yeni verilere uygulandiginda,
beklenen dogrulugu saglama yetenegi zayiflayabilir. Dolayistyla, regresyon modelinin
dogruluk degerinin tam olarak 1'e esit olmamasi onemlidir. Bu, modelin daha

genellemesi kolay olan bir yapiya sahip oldugunu gosterir.
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Grafikteki hata miktar1 ve regresyonun 0,95 degerine yaklasmasi, yapay sinir agiin
basarili bir 6grenme siireci gecirdigini gostermektedir. Yiiksek dogruluk degeri ve
diisiik hata miktar1, modelin veri setindeki degiskenler arasindaki iliskiyi iyi bir sekilde

ogrendigini ve tahminlerin gergek degerlere yakin oldugunu gdosterir.

Regresyon grafigi ve elde edilen 0,95 dogruluk degeri, yapay sinir agmin etkili bir
sekilde 6grenme sagladigini ve genellemeye uygun bir regresyon modeli oldugunu
gostermektedir. Bu sonuglar, modelin gelecekteki tahminlerde de giivenilir bir sekilde

kullanilabilecegini gostermektedir.

7.3. Basin¢ Dayanimi YSA’nin Test Edilmesi

“Yapay sinir aglariin egitim performansini dlgmek igin egitim bittikten sonra agin
egitim sirasinda gormedigi ornekler aga gosterilerek bunlar hakkinda agin kararina
bakilir. Eger ag gérmedigi orneklere dogru cevaplar iiretiyorsa o zaman performansi

iyidir ve olay1 grenmistir denir.” (Oztemel,2006)

Yapay Sinir Agi'nin egitimi tamamlandiktan sonra, daha once verilmemis 37 adet
deney girdi bilgisi(Cizelge 7.2) "input" olarak kullanildi ve agdan sonuglarin
simiilasyonu istendi. Test verileri secilirken, benzer ozelliklere sahip verilerin
alinmamasina ve ¢aligmalardan alinan veri sayilariyla orantili bir sekilde secilmesine

0zen gosterildi.

Bu test verileri, egitim veri setinden farkli 6zelliklere sahip oldugu i¢in agin genelleme
yetenegini degerlendirmek icin kullanildi. Verilerin benzer olmamasi, agin gercek
diinyadaki cesitli senaryolara uygulanabilirligini test etmek icin onemlidir. Ayrica,
caligmalardan alinan verilerin sayilariyla orantili olarak secilmesi, daha kapsamli
sonuclar elde etmek ve agin performansint daha genis bir perspektiften

degerlendirmek i¢in yapildi.

Yapay Sinir Agi, bu yeni test verilerine dayanarak sonuglar1 simiile etti. Bu
simiilasyonlar, agin 6grendigi oriintiileri kullanarak tahminlerde bulunmasini sagladi.
Bu sekilde, agin 6grendiklerini yeni verilere nasil uyguladigi ve performansinin ne

kadar iy1 oldugu degerlendirildi.

Sonug olarak, egitimi tamamlanan Yapay Sinir Ag1, daha 6nce verilmemis 37 adet
deney girdi bilgisini basarili bir sekilde simiile etti. Bu, agin genelleme yeteneginin iyi

oldugunu ve yeni verilerde de giivenilir sonuglar iiretebildigini gostermektedir. Bu
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simiilasyonlar, agin gercek diinya senaryolarinda da basarili olabilecegini ve egitim

stirecinin olumlu bir sonu¢ verdigini gostermektedir.

Cizelge 7.2. YSA Basing dayanimu test grubu girdi verileri

~ 3 ) ince Silis | Akiskanla Fiber
Refarans Fiber | Fiber | Cimento | Su/Ciment | Kaba agr. agraga | dumani Ugucu kal J genislik | kabnhk | wzunluk | uzunluk!| capd Ifd
kod | orani| Kg/m3 o Kg/m3 Kg/m3
kg/m3 | Kg/m3 % mm mm mm mm mm
[ 2 1,2 424 0,38 5,36 6,25 182 0,1 3 0,17 32
21,2 424 0,38 5,36 6,25 182 0,1 3 0,17 32
21,2 424 0,38 5,36 6,25 182 0,2 3 0,17 32
2 1,2 424 0,38 6,36 6,25 182 0,2 3 0,17 32
2 1,2 424 0,38 6,36 6,25 182 0,3 3 0,17 32
2 1.2 424 0,38 6,36 6,25 182 05 3 0,17 32
[21 3 0,5 417 0,42 2,6 1,73 4,2 12 0,2 60
3 1 417 0,42 2,6 1,73 4,2 12 0,2 60
3 15 417 0,42 2,6 1,73 4,2 12 0,2 60
3 2 417 0,42 2,6 1,73 4,2 12 0,2 60
4 0,5 417 0,42 2,6 1,73 4,2 45 0,75 60
4 1 417 0,42 2,6 1,73 4,2 45 0,75 60
4 15 417 0,42 2,6 1,73 4,2 45 0,75 60
4 2 417 0,42 2,6 1,73 4,2 45 0,75 60
4 13> 417 0,42 2,6 1,73 4,2 60 0,75 30
[4] 3 15 417 0,42 2,6 1,73 42 12 0,2 60
4 13> 417 0,42 2,6 1,73 4,2 45 0,75 60
(8] 1 0,25 400 0,5 2,66 1,63 40 '] 60 0,9 67
(8] 1 1 550 0,25 1,91 1,24 0,25 50 0,62 80
[5] 5 1 413 0,45 2,7 1,7 82,6 50 1 50
5 15 413 0,45 2,7 1,7 82,6 50 1 50
5 15 413 0,45 2,7 1,7 82,6 50 1 50
5 2 413 0,45 2,7 1,7 82,6 50 1 50
5 1 413 0,45 2,7 1,7 123,3 50 1 50
5 15 413 0,45 2,7 1,7 123,3 50 1 50
5 2 413 0,45 2,7 1,7 123,39 50 1 50
[10] 1 15 438 0,36 2,62 1,16 2,5 65
[11] 1 0,125 447 0,392 2 1,92 50 0,8 30 0,55 54
[ 0,125 447 0,392 2 1,99 50 0,8 30 1 30
[ 0,25 447 0,392 2 1,99 50 0,9 30 1 30
[ 0,375 447 0,392 2 1,99 50 1 30 1 30
[12] 1 0.19 280 0,65 3,92 2,72 3.4 60 0.73 80
[13] 1 0.50 354 0,46 2,47 2,56 4.3 60 0.73 30,00
[18] 1 1.00 350 0,50 3,83 2,72 4.5 60 0.73 30,00
[17] 1 0.33 396 0,45 2,31 2,13 14 60 0.73 80,00
[13] 1 1.00 366 0,56 3,16 1,70 4.4 25 0.40 62,50
[24] 1 0.50 366 0,45 2,61 2,14 0.8 54 1 54

Farkli ¢elik liflerle hazirlanan, daha once yapay sinir agina sunulmamis lifli beton
girdilerinin yapay sinir agi tarafindan tahmini ve gergek basing dayanimi degerleri,

Cizelge 7.3'te sunulmustur.

Bu deney, yapay sinir aginin ¢esitli lifli beton bilesimlerindeki basing dayanimini
tahmin etme yetenegini degerlendirmek amaciyla gergeklestirilmistir. Test verileri,
daha 6nce aga sunulmamis olan farkli celik liflerle hazirlanan beton karigimlarindan
elde edilmistir. Bu sayede, agin genelleme yetenegi ve yeni verilere uygulanabilirligi

degerlendirilmeye ¢alisilmistir.

39



Cizelge 7.3. Gergek basing dayanimi ve YSA tahmini basing dayanimi

YSA
Fiber | Fiber | Gimento | Su/Giment | Kaba agr Ince silis Ugucu kil Aligkanla . T Basing | tahmini
Referans agrega | dumani stnic | genislik | kahnlk | uzunluk | uzunluk1| capd Ifd | davanimi| basing
kod | arami| Kefm3 o Ke/m3 Ke/m3
Kg/m3 Kg/m3 % MPa | dayanimi

mm mm mm mm mm MPa

[EY] 2 12 424 0,38 6,36 5,25 182 0,1 3 0,17 32 4789 4549
2 12 424 038 6,36 625 182 01 3 0,17 32 4315 4669

2 12 424 038 636 525 182 02 3 0,17 32 4547 4320

2 12 424 038 636 625 182 02 3 0,17 32 4813 4572

2 12 424 038 6,36 5,25 182 03 3 0,17 32 4622 4391

2 12 424 038 636 5,25 182 05 3 0,17 32 4503 4278

12] 3 05 417 0,42 26 173 42 12 02 50 4935 4638
3 1 a17 0,42 26 1,73 42 12 02 80 s1,44 4887

315 417 0,42 26 173 42 12 02 60 5321 5055

3 2 417 0,42 26 173 42 12 02 80 5225 4964

4 05 a17 0,42 26 1,73 42 as 075 80 sp09 4739

4 1 417 0,42 26 173 42 a3 075 80 51,75 49,16

4 15 417 0,42 26 173 42 43 075 80 5281 5026

4 2 417 0,42 26 173 42 a5 075 50 5292 5027

2 15 417 0,42 2,6 1,73 a2 60 075 80 5275 5011

] 315 417 0,42 26 173 42 12 02 60 5547 52,70
4 15 417 0,42 26 173 42 as 075 80 5291 5026

6] 1 025 400 05 2,66 1,65 a0 0 60 08 &7 3460 32,87
18] 1 1 550 0,25 191 1,24 0,25 50 062 20 2070 8617
19] 5 1 413 0,45 27 17 82,6 50 1 50 2379 2260
5 15 413 0,45 27 17 82,6 50 1 50 2470 2347

s 15 413 0,45 2,7 17 82,5 50 1 50 2468 2345

5 2 413 0,45 2,7 17 82,6 50 1 50 2601 2471

5 1 413 0,45 2.7 17 123,9 50 1 50 20,58 19,55

5 15 413 0,45 2,7 17 1239 50 1 50 2138 2029

5 2 413 0,45 2,7 17 123,9 50 1 50 2270 2157

[10] 1 15 438 036 2,62 1,16 25 85 56,40 5358
11] 1 0125 447 0,392 2 1,98 50 08 30 0,55 54 4625 4394
6 0125 447 0,392 2 199 50 08 30 1 30 4632 4400

6 025 447 0,392 2 199 50 08 30 1 30 4650 4418

& 0375 a4y 0,392 2 1,99 50 1 30 1 30 4670 4437

[12] 1 o019 280 0,65 3,92 2,72 34 60 07s 80 2979 2830
[13] 1 050 354 0,46 2,47 256 43 60 075 80,00 4560 43,32
[16] 1 100 350 050 3,83 272 45 60 075 80,00 3638 3456
117 1 033 3% 0,45 231 213 14 60 075 80,00 59,60 56,62
[19] 1 L00 366 0,56 3,16 1,70 44 25 0.40 62,50 5144 4887
[24] 1 050 366 0,45 2,61 2,14 02 54 1 54 3820 3629

Sekil 13'te sunulan grafik, Yapay Sinir Ag1 tarafindan tahmin edilen basing dayanimi
degerlerini gercek basing dayanimi degerleriyle karsilastirmaktadir. Bu sekilde, agin
tahminlerinin ger¢ek degerlerle ne kadar uyumlu oldugu goézlemlenmektedir. Eger
tahminler gercek degerlere yakinsa, yapay sinir agmin betonun basing dayanimini

basaril1 bir sekilde tahmin ettigi sdylenebilir.

Sekil 7.5'teki sonugclar, yapay sinir aginin farkl g¢elik liflerle hazirlanan betonlarin

basing dayanimini iyi bir sekilde tahmin edebildigini gdstermektedir.

Yapay sinir aginin genelleme yetenegi, bu farkli lifli beton bilesimlerinde de basarili
sonuglar iiretebildigini gostermektedir. Bu da agin beton tasariminda ve dayanim

degerlerinin tahmininde kullanilabilirligini arttirmaktadir.
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Sekil 7.5. Deney soncu-YSA tahmini basing dayanimi grafigi

Literatiirde bulunan 236 ¢elik lifli beton deney verisiyle egitilmis yapay sinir agi,
regresyon degeri olarak 0,95 olarak bulunmustur. Ag, test i¢in farkli tiplerde 37 adet

celik 1ifli beton girdi verisini kullanarak yiiksek dogrulukla sonuclara ulagmustir.

Bu sonuglar(Sekil 7.6), yapay sinir aginin ¢elik lifli betonun basing dayanimini yiiksek
dogrulukla tahmin edebildigini gostermektedir. Yapay sinir agi, egitim verileriyle
O0grendigi Oriintlileri kullanarak yeni verilere uygulanabilir ve giivenilir sonuglar
dretebilir. Celik lifli betonun basing dayaniminin tahmini, yap1 tasarimi ve
miihendislik projelerinde 6nemli bir parametre oldugundan, yapay sinir aglar1 bu

alanda kullanilmak iizere etkili bir ara¢ olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Sonug olarak, yapay sinir aglartyla egitilmis celik lifli beton basing dayanimi tahmini,
literatlirdeki verilerle yiiksek dogrulukla gercgeklestirilebilmistir. Bu, yapay sinir
aglarimin insaat sektoriinde, oOzellikle betonun mekanik 6zelliklerinin tahmin

edilmesinde, 6nemli bir ara¢ oldugunu gostermektedir.
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Sekil 7.6. Deney soncu-YSA tahmini basing dayanimi siitun grafigi
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8. CELIK LiFLIi BETONUN YSA ILE CEKME
DAYANIMI TAHMINI

Yapay sinir aglari, gesitli giris verilerine dayali olarak calisan ve 6grenme yetenegi
olan sistemlerdir. Bu aglar, ¢esitli faktorlerin cekme dayanimina etkisini belirlemek ve

bu etkileri kullanarak ¢gekme dayanimini tahmin etmek amaciyla kullanilabilir.

Yapay sinir aglari, cekme dayanimini etkileyebilecek faktorlerin analiz edilmesi i¢in
genis bir veri setiyle egitilir. Bu faktorler arasinda beton bilesimi, ¢elik lif 6zellikleri,
Su-¢cimento orani, yaslandirma siiresi ve betonun yaslandirma kosullar1 gibi
degiskenler yer alabilir. Egitim siirecinde, yapay sinir ag1, veri setindeki Oriintiileri
ogrenerek bu faktorler arasindaki iligkileri kesfeder. Egitilen yapay sinir ag1, cekme
dayanimini tahmin etmek i¢in yeni giris verilerine uygulanir. Bu yeni veriler, beton
bilesimi, lif 6zellikleri ve diger 6nemli parametrelerin degerlerini igerir. Yapay sinir
ag1, 0grendigi oriintiileri kullanarak bu parametrelerin cekme dayanimina olan etkisini
degerlendirir ve tahminlerde bulunur. Dogru bir sekilde egitilmis ve dogrulanmis bir
yapay sinir agi, ¢ekme dayanimini etkileyen faktorleri dikkate alarak giivenilir
tahminler yapabilir. Celik lifli betonun ¢ekme dayaniminin yapay sinir aglariyla
tahmin edilmesi, insaat sektoriinde beton mukavemet analizlerinde 6nemli bir aragtir.
Yapay sinir aglari, cesitli faktorlerin ¢ekme dayanimina etkisini O0grenerek ve
tahminlerde bulunarak yapilarin giivenligi ve dayanikliligi konusunda degerli bilgiler

saglar.

8.1. Cekme Dayamimi YSA Girdi Verileri

Celik fiberli betonun ¢ekme dayanimini tahmin etmek i¢in kullanacagimiz yapay sinir
ag1, 24 farkl ¢alismadan elde edilen toplamda 302 veriyle egitilmistir. Bu veri seti,
cesitli parametrelerin ¢ekme dayanimina etkisini analiz etmek amaciyla derlenmistir.
Yapay sinir agna girdi olarak, celik lifin tipini temsil etmek i¢in belirlenen kod
numarasi, fiber orani, ¢imento miktari, su-cimento orani, lifin uzunluk-cap orani,

cimento miktari, ince agrega orani, kaba agrega orani, silis dumani, ucgucu kiil, siiper
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akiskanlastiric1 oran1 gibi 15 farkli parametre kullanilmistir. Yapay sinir aginin ¢iktisi

olarak ise cekme dayanimi sonuglar1 verilmistir

Cizelge 8.1, yapay sinir agina girdi olarak kullanilan parametreler ve bunlara karsilik
gelen ¢ekme dayanimi sonucglarini icermektedir. Bu Cizelge, c¢alismalarin
derlenmesiyle olusturulan genis veri setinin bir 6zetini sunmaktadir. Yapay sinir ag,
bu veri seti iizerinde 0grenme saglayarak cekme dayanimini tahmin etme yetenegini

kazanmustir.

Cizelge 8.1. YSA Cekme dayanimi girdi verileri

. . Ince Silks .. | Akrskania Fiber Cekme
Referans | Fiber kod ;:::: c.;::ﬂ’:go SufCimento Ki:;ﬁ’:‘ir agrega | dumam U(i;j:\lglﬂ Fhirc geniglik ‘ kalinhk ‘ wzunluk ‘ uzunhuk II gapd ‘ yd dayanmimi

Kg/md Kg/m3a % mm mim mm mm mm MPa

[11 [i] o 424 0,38 6,36 6,25 182 o 3 017 32 2,15
2 12 424 038 6,36 6,25 182 01 E 017 32 3,15
2 12 424 038 6,36 6,25 182 0.1 £} 017 12 3,44
2 1,2 424 038 636 6,25 182 a1 3 0,17 32 3,67
2 12 424 038 6,36 6,25 182 ol 3 017 32 3,54
2 12 424 038 6,36 6,25 182 01 3 017 32 3,58
2 1,2 424 038 6,36 6,25 182 0.1 3 0,17 32 3,76
2 1,2 424 038 6,35 6,25 182 a1 3 a7 32 3,41
[i] o 424 038 6,36 6,25 182 0.1 3 017 32 2,25
2 1,2 a4 038 6,35 6,25 182 0.2 3 0,17 2 3,15
2 12 424 038 6,36 6,25 182 0.2 E} 017 32 3,44
2 1,2 424 038 6,36 6,25 182 0.2 3 017 32 3,67
2 1,2 424 038 6,36 6,25 182 0.2 3 0,17 12 3,94
2 12 424 038 6,36 6,25 182 02 3 017 32 3,65
2 12 424 038 6,36 6,25 182 0.2 3 0,17 32 37
4] 1] 424 0,38 6,35 6,15 182 0.2 3 017 2 2,36
2 1,2 424 038 6,36 6,25 182 0.2 3 01F 32 2,75
2 1,2 424 0,38 6,36 6,25 182 03 3 0,17 2 3,65
2 12 424 038 6,36 6,25 182 03 E} 017 32 3,96
2 12 424 038 6,36 6,25 182 03 3 017 32 3,91
2 1,2 424 0,38 6,36 6,25 182 03 3 0,17 12 4,28
2 12 424 038 6,36 6,25 182 03 3 017 32 4,1%
2 12 424 038 6,36 6,25 182 03 3 0,17 32 4,17
[i] a 424 038 6,36 6,25 182 03 E 017 32 2,13
2 1,2 424 038 6,35 6,25 182 03 3 017 32 4,12
2 1,2 424 0,38 6,36 6,25 182 0.5 3 0,17 32 3,96
2 12 424 038 6,36 6,25 182 05 3 017 32 3,85
2 12 424 038 6,356 6,25 182 05 £} 017 12 4,15
2 1,2 424 0,38 6,36 6,25 182 05 3 0,17 32 3,97
2 12 424 0,38 6,36 6,25 182 0.5 3 0,17 32 1,64
[21 0 0 330 0,54 3,26 1,41 0 0 0 0 2,75
1 1 330 0,54 3,22 2,37 34 35 09 £ 4,25
[i] [i] 475 038 2286 1,37 [i] [i] [i] [i] 324
1 1 475 0,38 2,24 1,34 3.4 35 09 39 5,12
131 ] 0 "7 0,42 26 1,73 4.2 0 ] 0 3,79
] 05 17 042 26 1,73 4.2 12 0.2 &0 3,65
3 0,5 417 042 26 1,73 4.2 12 0.2 &0 3,95
3 1 a7 042 6 1,73 4.2 12 02 0 4,08
3 1 a7 042 26 173 4.2 12 0.2 &0 4,12
3 15 M7 042 26 173 4.2 12 0.2 &0 3,61
3 1,5 417 042 25 1,73 4.2 12 0.2 80 3,9
3 2 47 042 26 173 4.2 12 02 &0 4,47
3 2 417 042 25 1,73 4.2 1 0.2 &0 4,67
1 05 M7 042 26 173 4,2 0 05 &0 3,15
1 15 417 042 26 1,73 4.2 0 05 80 3,44
1 15 47 042 25 173 4.2 30 05 & 3,67
1 2 a7 042 26 173 4,2 a0 05 &0 1,54
i 04 a7 042 26 173 4.2 a5 075 &0 4,15
4 05 ar 042 26 1,73 a2 45 0,75 &0 4,28
4 1 a7 042 26 173 4.2 a5 075 &0 4,33
4 1 47 042 26 1,73 4.2 45 0,75 & 4,44
a 15 417 042 26 1,73 4,2 a5 0,75 &0 4,56
4 15 a7 042 26 1,73 4.2 45 0,75 &0 4,02
4 2 417 042 25 1,73 4.2 45 0,75 &0 4,68
4 2 417 042 26 173 4.2 a5 0,75 &0 4,33
a 15 a7 042 26 173 4.2 a0 075 a0 4,48
4 15 ar 042 26 1,73 a2 a0 0,75 40 5,02
4 1,5 417 042 26 1,73 4.2 &0 0,75 B0 497
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Cizelge 8.1. YSA Cekme dayanimui girdi verileri(devami)

1 15 17 042 26 173 42 &0 0,75 0 486
[4] [u} o 7 042 6 173 4.2 [} i} o 2,75
3 1,5 a7 042 5 1,73 a2 12 0.2 50 3,65
3 15 47 042 25 173 42 12 0.2 &0 39
3 15 417 042 26 1,73 4.2 12 0.2 60 391
1 15 417 042 26 1,73 4.2 an 05 &0 4,28
1 L5 7 042 6 173 4.2 30 05 &0 4,19
4 L5 417 042 25 1,73 42 a5 0,75 &0 4,17
4 1.5 a7 042 25 1,73 42 45 0,75 60 4,25
4 L5 417 042 26 173 4.2 45 0,75 60 4,32
[s1 1 0,25 400 06 2,66 1,65 40 1] &0 09 &7 2,05
1 0375 400 06 2,66 LE5 40 o &0 05 &7 193
1 05 400 06 2,66 L65 40 [+] &0 09 &7 2,25
i 0,25 400 05 2,66 1,65 A0 1] &0 09 &7 2,37
1 0375 400 05 1,66 1,65 40 0 &0 03 67 1,45
1 05 400 05 2,66 1,65 40 Q &0 09 &r 2,7
1 0,25 400 o4 2,66 LE5 40 44 &0 05 &7 3,35
1 0375 400 04 2,66 1,65 40 44 60 09 &7 3a
1 05 4000 0,4 2,66 1,65 40 44 (] 09 (14 3,58
@] 1 ] 00 045 F] 25 0 1] ] 0 2,02
1 1,5 400 045 2 25 0,65 0 0,69 43 1,91
1 2.5 400 045 2 25 08 30 0,63 43 21
1 L] 400 045 2 25 14 0 069 a3 237
7l 1 0 550 025 1,91 1,24 0,25 1] [+] 0 4,11
1 05 550 025 191 1.24 0,25 a0 062 65 4,45
1 1 550 025 1,91 1.24 0.25 a0 0,62 65 4,85
1 1,5 580 0,25 1,91 1,24 0,25 40 0,62 65 5,32
1 05 550 025 191 124 0,25 50 0,62 a0 4,60
1 1 550 025 191 124 0,25 50 0,62 &0 4,35
1 15 550 025 191 1.24 0,25 50 062 a0 531
1 05 550 025 1,91 1,24 0,25 &0 0,75 80 4,55
1 1 550 025 1,91 1,24 0,25 &0 075 &0 4,89
1 L5 550 025 191 124 0,25 &0 0,75 a0 5,41
1 0 450 035 2,34 1,59 0,15 [+] [+] 0 3,65
1 05 450 035 2,34 1,59 0,15 40 0,62 65 3,84
1 1 450 035 2,34 1,59 0,15 40 0,62 65 4,01
1 L5 450 0,35 2,14 1,59 0,15 40 0,62 &5 4,21
1 05 450 035 234 1,59 0,15 50 062 a0 4.06
1 1 450 035 1,34 1,59 0,15 50 0,62 B0 4,20
1 1,5 450 0,35 2,34 1,59 .15 50 0,62 &0 4,31
1 05 450 0,35 2,34 159 0,15 &0 0,75 a0 3,54
1 1 450 035 2,34 1,59 0,15 &0 0,75 a0 4,55
1 15 450 035 234 1,59 0,15 &0 075 a0 4,69
1 1] 350 045 3,08 2,28 0.12 0 4] 1] 3,16
1 05 350 045 3,08 2,28 0,12 a0 0,62 65 3,36
1 1 350 045 3,08 2,28 0,12 a0 0,62 65 4,04
1 15 350 045 3,08 2,28 0,12 a0 0,62 65 4,47
1 05 350 045 3,08 2,28 0,12 50 0,62 B0 363
1 1 350 045 3,08 2,18 0,12 50 0,62 a0 4,26
1 L5 350 045 3,08 2,18 0,12 50 0,62 &0 4,71
1 05 350 045 3,08 2,28 0,12 &0 075 a0 362
1 1 350 045 3,08 1,18 0,12 &0 0,75 B0 4,18
1 1,5 350 045 3,08 2,28 0,12 60 0,75 0 4,73
18] 0 0 [TE] 045 27 1.7 816 1] 0 0 2,15
1] 0 413 045 7 7 82,6 [+] [+] 0 2,97
a a 413 045 23 17 826 1] a a 03
i} [i] 413 045 7 17 1139 ] [i] 1] 18
o 1] 413 045 2,7 1,7 1239 1] Q Q 2,65
(i} 1] 413 045 7 17 12139 0 i} 1] 2,32
5 1 413 045 7 7 82,6 50 1 50 2,95
5 i 413 045 23 17 826 50 i 50 287
5 1 413 045 27 1,7 BLE 50 1 50 3,15
5 1 413 045 7 17 82,6 50 1 50 3,24
5 1 413 045 7 17 8.6 50 1 50 1,67
5 1 413 045 7 17 826 50 1 S0 346
5 15 413 045 2.7 1,7 82,6 50 1 S0 3,15
5 15 413 045 27 1.7 BLE 50 1 50 3,44
5 L5 413 045 7 7 82,6 50 1 50 3,67
5 15 413 045 3 17 826 50 i 50 394
5 15 413 045 27 1,7 8.6 50 1 50 3,68
5 15 413 045 2,7 L7 2,6 50 1 50 3,65
5 2 413 045 7 17 8.6 50 1 50 2,75
5 2 413 045 27 17 826 50 1 S0 3,65
5 2 413 045 7 17 8.6 50 i 50 3%
5 2 413 045 27 1,7 BLE 50 1 50 30
5 2 413 045 7 17 82,6 50 1 50 4,28
5 2 413 045 7 17 8.6 50 1 50 4,19
5 1 413 045 7 17 1139 50 1 S0 417
5 1 413 045 27 1,7 1235 50 1 50 3,67
5 1 413 045 7 17 12139 50 1 50 3,54
5 1 413 045 7 7 1239 50 1 50 3,65
5 1 413 045 7 17 1139 50 1 50 348
H LS 13 045 7 17 1239 50 1 50 3,29
5 1,5 413 045 27 17 1239 50 1 50 3,64
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Cizelge 8.1. YSA Cekme dayanimi girdi verileri(devami)
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5 15 413 045 27 17 1233 50 1 50 3,51
s 15 413 045 7 17 1239 50 1 50 3,97
s 15 413 045 27 17 1238 ] 1 ] 2,87
5 15 413 045 2.7 1,7 1239 50 1 50 3,65
5 2 413 045 .7 17 1239 50 1 50 3,96
s 2 413 045 7 17 1239 50 1 50 3,91
s 2 a13 045 7 17 1239 S0 1 50 4,28
5 2 a3 045 27 1,7 1239 50 1 50 4,19
5 2 413 045 7 17 1239 50 1 50 4,17
[E] 1] 1] 438 0,36 2,67 1,12 FI) 7] 24,06
1 05 438 036 2,55 1,18 5 45 4,50
i i 438 036 263 1,17 25 45 4,63
1 1.5 438 036 2,62 1,16 25 45 5,69
1 0.5 438 036 2,65 1,18 25 &5 4,51
1 1 438 036 2,53 117 5 65 4,77
i 15 438 036 262 1,16 25 65 616
1 05 438 036 2,65 1,18 25 80 4,58
1 1 438 0,36 2,63 1,17 25 &0 518
1 15 438 036 2,62 1,16 15 20 5,90
[10] ] ] a47 0,392 2 1,9 50 06 [} Q Q 3,91
1 0125 7 0,392 2 199 50 0F 0 0,55 54 4,29
1 025 a7 0,392 2 1,99 50 L] El] 0,55 54 5,35
1 037s a7 0,392 2 199 50 1 30 0,55 54 3,57
[ 0135 447 0,392 2 1.9 50 08 30 1 30 3,25
[ 0125 7 0,392 2 199 50 0F 0 1 0 3,13
[ 025 a7 0,332 2 1,99 50 k] 30 1 30 3,36
6 0,25 a7 0,392 2 1,99 50 ik} 0 1 30 3,40
6 0375 447 0,390 2 1,99 50 1 E) 1 El] 3,28
[ 0375 M7 0,332 2 1,99 50 1 0 1 El 3,32
[11] 1 0.19 400 045 2,57 1,78 54 60 0.75 ] 2,08
1 032 400 045 2,57 1,78 58 4] 075 80 1,51
1 045 400 045 2,57 1,78 62 60 0.75 80 n
i 0.58 400 045 2,57 1,78 66 &0 0.75 &0 2,37
1 0.19 280 065 392 .72 34 4] 0.75 &0 4114,00
1 0.32 280 065 3,92 72 42 60 075 80 4,45
1 0.45 280 065 @ 2,72 50 60 0.75 &0 4,85
i 0.58 280 085 39 712 56 &0 0.75 &0 532
1 0.26 350 055 2,96 2,06 53 80 0.75 & 4,60
1 038 350 0,55 2,96 2,06 56 60 075 80 4,95
1 0.51 350 055 2,96 2,06 56 4] 075 20 531
1 032 350 055 2,96 2,08 53 &0 0.90 6657 4,55
1 0.45 350 0,55 2,9 2,06 53 &0 0.90 65T 4,89
1 0.58 350 0,55 2,96 2,06 56 60 0.0 6667 5,41
1 038 350 055 2,96 2,06 53 0 0.55 5455 3,65
1 051 350 055 2,9 2,06 53 El] 0.55 5455 3,84
1 0.64 350 0,55 2,96 2,06 55 30 0.55 5455 4,01
[12] 1 0.50 385 (X3 2,28 2,37 38 &0 0.75 80,00 4,21
1 1.00 s 046 2,26 2,3 45 &0 0.75 80,00 4,06
1 0,50 354 046 247 2,56 43 60 075 80,00 4,20
1 1.00 354 046 245 2,58 50 4] 075 80,00 4,31
1 0.50 450 036 193 2,01 59 60 0.75 80,00 3,94
1 1.00 450 036 19 2,00 65 &0 0.75 80,00 4,55
1 0.50 414 033 2,08 217 61 60 075 80,00 4,63
i 1.00 Aid 039 2,07 116 63 80 0.75 E0,00 326
[13] 1 0.40 453 040 2,74 138 10 60 0.75 80,00 3,36
1 0.50 453 040 2,74 1,38 10 &0 0.75 80,00 4,06
1 (0,80 453 040 2,74 1,38 10 60 0.75 0,00 4,48
[14] 1 0.50 338 058 2,25 3,10 a7 &0 0.75 80,00 3,54
1 0.75 338 068 2,25 3,10 o7 &0 0.75 000 4,23
1 100 338 068 2,25 3,10 or &0 0.75 80,00 4,75
1 1.25 318 068 2,25 3,10 07 &0 0.75 80,00 3,62
== — = — — ——
[15] 1 0,50 350 0,50 4,00 2,72 45 (] 0,30 6667 4,16
1 1.00 350 0,50 4,00 LM 45 4] 0,90 6657 4,31
1 1.50 350 0,50 4,00 7 a5 &0 0,30 6667 2,03
1 0.50 350 0,50 4,00 2,72 45 &0 0.75 000 2,28
1 10 350 0,50 4,00 4,72 45 &0 0.75 80,00 4,65
1 1.50 350 0,50 4,00 LM 45 4] 075 80,00 3,32
1 0.50 350 0,50 4,00 7 a5 50 0.10 50,00 2,95
1 1.00 350 0,50 4,00 2,72 45 50 0.10 50,00 2,87
1 1.50 350 0,50 4,00 2,72 45 50 0.10 50,00 3,15
1 0.50 350 0,50 4,00 7 45 4] 0,30 6657 3,24
1 1.00 350 0,50 4,00 2,72 a5 60 0.90 6667 3,67
i 1.50 380 050 4,00 71 a5 &0 0.90 8657 3,94
1 0.50 350 0,50 4,00 .72 45 60 0.75 80,00 3,88
1 1.00 350 0,50 3,89 72 45 60 075 80,00 3,76
1 1.50 350 0,50 389 2,72 a5 60 0.75 80,00 3a1
1 0.50 350 0,50 3,89 712 a5 ] 0.10 50,00 2,25
1 1.00 350 0,50 38 3,72 45 50 0.10 50,00 3,15
1 1.50 350 0,50 3,89 3,72 45 50 0.10 50,00 2,03
1 0.50 350 0,50 3,8 Ln 45 4] 0,30 6667 1,91
1 1.00 350 0,50 3,8 712 a5 &0 0.90 6657 2,21
1 1.50 380 0,50 3,83 3,7 45 &0 0.90 6667 2,37
1 Q.50 350 0,50 3,83 3,72 45 60 075 80,00 4,12
1 1.00 350 0,50 3,8 Ln 45 60 075 80,00 4,45



Cizelge 8.1. YSA Cekme dayanimui girdi verileri(devami)

1 1.50 350 0.50 3,83 172 45 0 0.75 80,00 4,85
1 0.50 350 0,50 383 2,72 45 50 0.10 50,00 532
1 1.00 350 0,50 383 2,72 45 50 0.10 50,00 4,60
1 1.50 150 0,50 1,83 2,72 a5 50 0.10 000 4,95
1 0.50 350 0.50 3,77 1M 45 &0 0.90 67,00 531
1 1.00 350 0,50 77 2,72 a5 &0 0.90 67,00 4,55
1 1.50 350 050 EX 2,72 45 &0 0.90 67,00 4,89
1 0,50 A50 0,50 77 2,72 45 &0 0.75 80,00 541
1 1.00 350 0.50 3,77 172 45 0 0.75 80,00 3,65
1 1.50 350 0,50 £ 2,72 45 60 0.75 80,00 3,85
i 0.50 350 0.50 3,77 7 45 50 0.10 50,00 4,08
1 1.00 as0 0,50 i 2,72 45 50 0.10 50,00 421
1 1.50 350 0.50 3,77 .72 45 50 0.10 50,00 4,05
[18] 1 0,33 EFD 055 2,97 FY 09 &0 0.75 80,00 4,23
1 0.67 325 055 2,97 174 03 60 0.75 80,00 4,32
1 1.00 38 0,55 247 2,74 09 &0 0.75 0,00 1,95
1 0.33 3 0,55 247 2,74 08 80 0.71 a151 4,56
1 067 325 0,55 2,87 2,74 08 &0 071 8451 4,69
1 1.00 325 0,55 2,97 2,74 03 0 0.71 451 3,25
1 0.33 3% 045 2,31 2,13 14 &0 0.75 80,00 3,34
1 0.67 396 045 231 213 14 &0 0.75 20,00 4,08
1 1.00 L 045 231 2,13 14 &0 0.75 80,00 4,57
1 0.33 3% 045 2,31 113 14 60 0.71 85,00 3,65
1 0.67 3% 045 231 13 14 60 0.71 85,00 4,23
1 1.00 396 045 231 2,13 14 80 0.71 25,00 4,78
1 0,33 48T 035 1,75 1,61 18 0 0.75 80,00 3,65
1 0.67 487 0,35 1,75 1,61 18 &0 075 0,00 4,25
1 1.00 487 035 1,75 1,61 18 &0 0.75 80,00 4,68
1 0.33 487 035 1,75 1,61 18 &0 071 85,00 2,03
1 067 487 035 1,75 1,61 18 &0 0.71 85,00 2,38
1 1.00 45T 0,35 1,75 1,61 18 50 0.71 85,00 2,65
[17] 1 0.26 351 0,50 2,81 2,61 7 50 1 50,00 23
1 0.45 351 0.50 2,83 1,61 17 50 1 50,00 2,95
[18] 1 1.00 3 066 3,76 2,14 31 5 (.40 62,50 2,87
1 1.00 366 0,56 3,16 1,70 44 25 0.40 62,50 3,15
[19] 1 100 283 0,60 3,78 2,43 28 ED] 0.62 4839 3,24
1 1.50 296 0,60 3,27 2,83 33 30 0.62 4839 367
[20] 1 0,50 440 0,50 2,76 0,83 32 i 0.75 4133 3,34
1 1.00 440 0,50 2,74 0,83 37 i 0.75 4133 3,88
1 1.50 A0 0,50 2,7 0,81 40 i1 0.75 4133 1,76
[21] 1 0.19 3 059 328 2,34 32 30 0.50 60,00 341
1 0.38 3 059 327 2,33 32 30 0.50 60 2,25
1 0.57 an 059 3,26 2,33 32 30 0.50 60 315
1 0.75 324 059 3,35 1,32 32 0 0.50 60 3,25
1 0.19 3z 059 328 2,34 32 &0 0.75 80 275
1 0.38 3z 0,59 327 2,33 32 &0 0.75 80 2,03
1 0.57 EF 058 3,26 2,32 12 &0 0.75 a0 1,81
1 0.76 324 0,59 3,25 131 32 50 0.75 20 2,21
[22] 1 0,50 410 045 2,11 2,23 20 50 1 50 2,37
1 1.00 410 045 211 2.2 a0 50 1 50 A114,00
[23] 1 0.51 arn 045 2,61 1,14 30 60 1 [ 4,45
1 0.51 i 045 2,61 214 18 54 1 54 4,85
1 0.51 341 049 2,86 2,35 50 80 1 60 5,32
1 0,51 341 049 2,86 2,35 57 54 1 54 4,60
1 0.51 429 035 237 1,86 80 60 1 &0 4,95
1 0.51 429 035 2,27 1,86 80 54 1 54 531
1 0.51 393 038 1,04 2, 90 &0 1 &0 4,55
1 0.51 393 038 1,04 2,04 10.0 54 1 54 4,89
1 0.51 393 038 1,04 2,00 110 &0 1 &0 5,41
1 0.51 393 0,38 104 2,00 10.0 54 1 5 365
[24] 1 0.51 375 045 2,62 2,15 05 50 1 60 1,84
1 0,43 431 029 2,07 2,05 11.4 60 1 60 4,01
1 0.52 43% 034 221 1,86 A4 &0 1 &0 4,21
1 0.43 m 043 2,86 2,34 05 &0 1 &0 4,06
1 0,48 381 032 2,24 2,25 63 &0 1 &0 4,23
1 0.51 394 038 2,43 PN ) 47 &0 1 &0 4,32
1 0.50 366 045 261 2,14 08 54 1 54 3,95
1 0.49 a4 030 2,06 2,08 11.2 54 1 54 4,65
1 0.50 a19 035 2,27 1,86 4.7 54 1 54 4,32
1 0,51 338 047 2,86 2,35 05 54 1 54 3,36
1 0.48 3| 032 2,25 2,25 63 54 1 54 3,35
i 0.49 3 038 2,48 2,04 Al 54 i 54 4,00
1 0,74 an 0,49 2,86 2,34 06 &0 1 B0 4,15
1 0.74 414 032 2,04 PN ) 50 &0 1 &0 1,64
1 0.72 g 039 23 1,95 a5 &0 1 &0 1,28
1 0.73 3 049 2,86 2,34 i) 54 1 54 a472
1 0.75 405 032 2,19 2,18 67 54 1 54 3,61
1 0.72 ETE] 039 2,42 1,99 45 54 1 54 4,23
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8.2. Cekme Dayanimi YSA Modeli

Yapay sinir ag1, girdi katmaninda 15 eleman, gizli katmanda 10 ndron ve bir ¢iktidan
olusacak sekilde yapilandirilmistir(Sekil 8.1). Agin tasarimi ve egitimi igin
MATLAB'!m "nntool" toolbox'u kullanilmistir. Bu toolbox, yapay sinir aglarmin

olusturulmasi, egitimi ve performans analizi i¢in bir dizi ara¢ saglar.

Yapay sinir aginin yapisi, girdi katmaninda 15 adet parametreyle baslar. Bu
parametreler, ¢elik fiberli betonun ¢ekme dayanimini etkileyen faktorleri temsil eder.
Gizli katman, 10 adet néron igerir ve bu ndéronlar, girdiler arasindaki karmasik iliskileri
o0grenmek ve Ozniteliklerin cekme dayanimina olan etkisini belirlemek i¢in kullanilir.
Son olarak, ¢ikt1 katmani tek bir ndrondan olusur ve ¢ekme dayanimini tahmin etmek

icin kullanilir.

Yapay sinir agi, ileri yonlii geri yayilim algoritmasi kullanarak egitilmistir. Bu
algoritma, ag1 baslangicta rastgele agirliklarla baslatir ve ardindan egitim veri seti
tizerinde ilerlerken agi gilinceller. Hata fonksiyonu ve optimizasyon stratejileri

kullanilarak, agin cekme dayanimini dogru bir sekilde tahmin etmesi saglanir.

"nntool" toolbox'u, yapay sinir aginin egitim siirecini kolaylastirir ve sonuglar1 analiz
etmek icin cesitli gorsellestirme araglart sunar. Bu sekilde, agin performansi
degerlendirilir, hata oran1 azaltilir ve ¢ekme dayanimi tahminleri daha dogru hale
getirilir.Sonug olarak, olusturulan yapay sinir agi, c¢elik fiberli betonun c¢ekme
dayanimini tahmin etmek i¢in tasarlanmis ve MATLAB'in "nntool" toolbox'uyla
egitilmistir.

Neural Network

Hidden Layer OutputLayer

7

gl gl

—

1

Sekil 8.1. Cekme dayanimi1 YSA’nin katman yapisi
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Neural Network

Hidden Layer OQutput Layer
Input [ Output

15 1
10 1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Sum Squared Error (sse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 || 14 iterations | 1000
Time: | 0:00:00 |

Performance: o20 [ET052 00 | 000
Gradiient 177 [E0986 ] | 1.00e-07

Mu: 0.00100 | 0.100 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 6 | 6
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: ' 1 epochs

\? Opening Regression Plot

=] Stop Training @ Cancel

Sekil 8.2. YSA’nin egitim bilgileri

Yapay sinir aginin egitimi 14 iterasyon sonucunda tamamlanmistir. Egitim siirecinde
"trainlm" ad1 verilen egitim fonksiyonu kullanilmistir(Sekil 8.2). Bu fonksiyon, yapay
sinir aginin hata performansint minimize etmek igin kullanilir. Hata performansi
degerlendirmesi i¢in ise hassas bir hata fonksiyonu olan "sse™ (sum of squared errors)

kullanilmastir.
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Egitim fonksiyonu, agirlik degerlerini optimize etmek i¢in geri yayilim algoritmasini
kullanir. Bu algoritma, agin ¢ikislarimin hedef c¢ikis degerleriyle olan farkini
hesaplayarak agin hata miktarint belirler. Ardindan, hata miktarinin geriye dogru

yayilmasi ve agirlik degerlerinin giincellenmesi yoluyla agin performansi iyilestirilir.

"Hata performansi" veya "sse" ise, agin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar
uzak oldugunu 6l¢en bir metriktir. Bu deger ne kadar diisiikse, agin performansi o
kadar iyidir. Egitim siirecinde hata performansi azalarak sonunda sifira yakinsamistir,
bu da yapay sinir aginin istenen gorevi yani ¢elik lifli betonun ¢ekme dayaniminin

tahmin edilmesini bagariyla 6grendigini gosterir.

Bu sekilde, "trainlm" egitim fonksiyonu ve "sse" hata performansi1 metrigi kullanilarak
yapilan egitim, yapay sinir aginin hassas bir sekilde Ogrenmesini saglamayi
hedeflenmistir. Boylece, celik lifli betonun ¢ekme dayanimini tahmin etmek igin

giivenilir sonuglar elde etmek miimkiin olmustur.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help L

Best Validation Performance is 0.38194 at epoch 8
102 { g

Train
Validation
Test

Sum Squared Error (sse)

'10_1 C L | | | | L I

14 Epochs
Sekil 8.3. YSA’nin hata performans grafigi
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Hata performans grafigi, Sekil 8.3'te sunulan verilerle birlikte incelenmistir. Bu grafik,
yapay sinir ag1 modelinin egitim siirecindeki performansini gostermektedir.
Baslangigta yiiksek bir hata degeriyle baslayan model, her iterasyonda hatay1 azaltarak

en sonunda sifira yakinsamistir.

Grafige baktigimizda, egitim ilerledik¢e yapay sinir ag1 modelinin verilere daha iyi
uyum sagladigini ve hata miktarin siirekli olarak azalttigini gézlemlemekteyiz. Bu,
modelin 6grenme siirecinin etkili oldugunu ve verileri dogru bir sekilde isledigini
gostermektedir. Hata miktariin sifira yaklagmasi, modelin egitim setindeki verileri

tam olarak 6grendigini ve genel bir uyum sagladigini géstermektedir.

Hata performans grafigi, yapay sinir ag1 modelinin ilerlemesini takip etmek icin
onemli bir gosterge olarak kullanilmaktadir. Diisen hata degeri, modelin gelistigini ve
hedeflenen gorevi basariyla yerine getirebilecegini gosterir. Bu sonuglar, yapay sinir
ag1 modelinin basaril1 bir sekilde egitildigini ve istenilen gorevi yerine getirebilecek

kapasiteye sahip oldugunu gostermektedir.

Egitim siirecindeki 14 iterasyon, modelin gelismesi ve hata miktarinin diismesi i¢in
yeterli olmustur. Bu siirecte model, verileri daha iyi anlamis ve uyum saglamistir. Bu
sonuclar, yapay sinir aginin basarili bir egitim siireci gecirdigini ve 1yi1 bir performans
sergiledigini gostermektedir. Hata performans grafigi, modelin dogru yonde

ilerledigini ve hedeflenen sonuca yaklastigin1 gostermektedir
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Sekil 8.4. YSA’nin regresyon grafigi

Regresyon analizi, Sekil 8.4'te sunulan regresyon grafigi ile gorsellestirilmistir. Bu
analiz, ¢elik lifli betonun ¢ekme dayanimimin diger degiskenlere bagl olarak nasil
degistigini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Grafikte, yapay sinir aginin tahminleri ile

gercek degerler arasindaki iligki agik¢a goriilmektedir.

Regresyon analizinde, dogruluk degeri ne kadar yliksekse, modelin regresyon
tahminlerinin ger¢ek degerlere o kadar yakin oldugunu séyleyebiliriz. Sekil 8.4'teki
grafige baktigimizda, yapay sinir aginin yiiksek bir dogruluk degeri olan 0,98'ye

yaklastigint gézlemliyoruz.
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Bu, modelin veri setindeki degiskenler arasindaki iliskiyi basarili bir sekilde

0grendigini ve tahminlerin ger¢ek degerlere oldukca yakin oldugunu gdstermektedir.

Regresyon grafigi tizerindeki hata miktarinin diisiik olmasi da 6nemlidir. Grafikteki
hatanin azalmasi ve regresyonun 0,98 dogruluk degerine yaklasmasi, yapay sinir
aginin basarili bir 6grenme stireci gecirdigini géstermektedir. Bu da modelin ¢elik lifli
betonun ¢ekme dayanimini tahmin etme konusunda etkili oldugunu ve gelecekteki

tahminlerde de giivenilir bir sekilde kullanilabilecegini isaret etmektedir.

Sonug olarak, yapay sinir aginin regresyon analizi sonucunda elde edilen yiiksek
dogruluk degeri ve diisiik hata miktari, modelin giivenilir bir regresyon modeli

oldugunu gosterir.

8.3. Cekme Dayanimi YSA’nin Test Edilmesi

Yapay sinir agmnin test edilmesi, egitim slirecinin tamamlandiktan sonra yapilir. Test
asamasinda, aga daha 6nce gormedigi veriler verilir ve agin bu verileri ne kadar dogru

bir sekilde tahmin ettigi degerlendirilir.

Yapay sinir aginin test edilmesi icin, egitim veri setinden ayrilan bir test veri seti
olusturulur. Bu veri seti, agin daha 6nce gormedigi verilerden olugmalidir. Test veri
setindeki girdi verileri aga uygulanir ve ¢iktilar elde edilir. Agin ¢ikislari, gergek
degerlerle karsilastirilir ve tahminlerin dogrulugu degerlendirilir. Bu degerlendirme
genellikle hata metrikleri kullanilarak yapilir. Ornegin, hata karelerinin toplami (SSE)
veya ortalama kare hata (MSE) gibi hata metrikleri kullanilabilir. Bu ¢alismada hata
karelerinin toplami1 (SSE) kullanilmistir. Test veri setinde elde edilen sonuglar analiz
edilir. Yapay sinir aginin dogruluk, hassasiyet, 6zgiilliik gibi performans olgiitleri

degerlendirilir.

Yapay sinir aginin test edilmesi, modelin egitim silirecindeki performansinin gergek
diinya verileri iizerinde ne kadar iyi oldugunu gérmek i¢in dnemlidir. Test sonuglari,
modelin genel performansini degerlendirirken giivenilir bir temel saglar ve modelin

uygulama alaninda ne kadar etkili olabilecegine dair bir fikir verir.

Egitim siireci tamamlandiktan sonra, yapay sinir aginin performansini degerlendirmek
amactyla daha 6nce kullanilmamis 42 adet deney girdi verisi "input" olarak aga verildi
ve sonuglarin simiilasyonu istendi. Test verileri, egitim veri setinden farkli 6zelliklere

sahip segildi.
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Test verilerinin benzer oOzelliklere sahip olmamasi, agin genelleme yetenegini
degerlendirmek i¢in 6nemlidir. Bu sekilde, agin egitim verilerinden farkli senaryolara
ne kadar basarili bir sekilde uygulanabilecegi test edilir. Verilerin c¢esitliligi, agin
gercek diinya problemlerine uyarlanabilirligini ve uygulama alanin1 genisletme

potansiyelini ortaya koyar.

Ayrica, c¢aligmalardan alian verilerin sayilariyla orantili olarak test verilerinin
secilmesi, daha kapsamli sonuglar elde etmek icin Onemlidir. Bu ydntem, agin
performansin1 daha genis bir perspektiften degerlendirmemize yardimci olur. Veri
sayilartyla orantili olarak se¢ilen test verileri, daha kapsamli bir veri taban1 olusturarak
agin tahmin yeteneklerini ve dogrulugunu daha saglam bir sekilde degerlendirmemizi

saglar.

Test verilerinin dikkatli bir sekilde segilmesi ve g¢esitliligi gozetilmesi, yapay Sinir
aginin gercek diinya verilerinde nasil performans gosterecegini anlamak igin
onemlidir. Bu yontem, agin genelleme yetenegini, uygulanabilirligini ve tahmin

dogrulugunu daha iyi anlamamiza yardimeci olur.

Test grubu girdi verileri Cizelge 8.2°de verilmistir. Yapay sinir agma girdi olarak,
celik lifin tipini temsil etmek i¢in belirlenen kod numarasi (Cizelge 6.1), fiber orani,
¢imento miktari, su-¢imento orani, lifin uzunluk-cap orani, ¢imento miktari, ince
agrega orani, kaba agrega orani, silis dumani, ugucu kiil, siiper akiskanlastirict orani

gibi 15 farkli parametre kullanilmistir.
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Cizelge 8.2. YSA Cekme dayanimu test grubu girdi verileri

] ] ince Silis _ | Akigkania Fiber Cekme
) Fiber Gimento |Su/Cimen | Kaba agr. Ugucu kil
Referans | Fiber kod agrega duman: sunci geniglik kalinik uzuniuk | uzwnluk | capd Ifd dayamm
oram Kg/m3 to Kg/m3 Kg/m3

Kg/m3 Kg/m3 % mm mm mm mm mm | MPa

[1] 2 1,2 424 0,28 6,36 6,25 182 0,1 3 0,17 22 3,15
2 1,2 424 0,38 6,36 6,25 182 0.2 3 0,17 32 3,15

2 1,2 424 0,38 6,36 5,25 182 03 3 0,17 32 3,65

2 1,2 424 0,38 6,36 6,25 182 05 3 0,17 32 396

[21 1 1 330 0,54 3,22 2,37 3,4 35 0,9 39 425
131 3 0,5 417 0,32 2,6 1,73 432 12 0,2 60 3,65
3 1 417 042 2,6 173 4,2 12 0,2 60 4,08

3 1,5 417 0,42 2,6 1,73 42 12 0,2 &0 3,61

3 2 417 0,42 2,6 1,73 42 12 0,2 60 4,47

4 04 a17 0,42 2,6 1,73 a2 a5 075 &0 415

4 05 417 0,42 2.6 1,73 42 ag 0,75 &0 428

4 1 417 0,42 2,6 1,73 42 45 0,75 60 439

4 2 417 0,32 2,6 1,73 432 45 075 60 439

4 15 a17 0,42 26 1,73 a2 a0 075 a0 448

[4] 3 1,5 417 0,42 2,6 1,73 a2 12 0,2 &0 3,65
1 1,5 417 0,42 2,6 1,73 42 30 0,5 60 4,28

4 15 a17 0,42 2,6 1,73 a2 a5 075 &0 45

[s] 1 0.5 400 05 2,66 165 40 [} 60 0.9 67 2,76
71 1 1,5 550 0,25 1,91 1,24 0,25 50 0,62 a0 5,31
1 0,5 550 0,25 1,51 1,24 0,25 60 075 a0 4,55

1 1 550 0,25 1,91 1,24 0,25 &0 075 20 4,39

8] 5 1 413 0,45 2,7 17 826 50 1 50 3,67
5 1 413 0,45 2,7 17 82,6 50 1 50 3,46

5 15 413 0,45 2,7 17 826 50 1 50 315

5 15 413 045 2,7 17 826 50 1 50 344

5 2 413 0,35 2,7 17 82,6 50 1 50 3,91

5 2 413 0,45 2,7 1,7 82,6 50 1 50 428

5 2 413 0,45 2,7 17 826 50 1 50 413

Is] 1 1,5 a3g 0,26 2,62 1,16 25 a5 5,69
[10] 1 0375 447 0,392 2 1,99 50 1 30 0,55 54 3,57
5 0,125 aa7 0,392 2 1,99 50 0,8 a0 1 30 35

[ 0,25 447 0,392 2 199 =0 09 30 1 30 336

3 0,25 447 0,392 2 1,99 50 0,9 30 1 30 3,40

6 0375 447 0,392 2 1,93 B 1 30 1 30 3,28

[12] 1 0.50 ass 0,46 2,23 2,37 39 &0 075 30,00 a1
1 1.00 ass 0,46 2,26 2,36 46 60 07s 30,00 4,06

[14] 1 0.75 33g 0,68 2,25 3,10 0.7 60 075 30,00 423
[15] 1 0.50 EL] 0,50 4,00 272 a5 &0 0.90 66,67 324
1 1.00 350 0,50 4,00 272 45 60 0.50 66,67 3,67

1 1.50 350 0,50 4,00 2,72 45 €0 0.90 66,67 3,94

[16] 1 1.00 336 0,45 2,31 213 1.4 60 075 30,00 457
[24] 1 075 a05 0,32 2,19 2,19 6.7 54 1 54 361

Farkli celik liflerle hazirlanan lifli betonun ¢ekme dayaniminin yapay sinir agi
tarafindan tahmin edilmesi, 6nemli bir arastirma alanidir. Bu baglamda, daha 6nce aga
sunulmamis ¢esitli beton karisimlar: kullanilarak gergeklestirilen deneyler, yapay sinir
agmin basing dayanimini tahmin etme yetenegini degerlendirmek amaciyla
gergeklestirilmistir. Bu degerlendirme, Cizelge 8.3'te sunulan sonuglarla birlikte

sunulmustur.

Deneylerde kullanilan test verileri, daha 6nce aga sunulmamis olan farkli ¢elik liflerle
hazirlanan beton karigimlarindan elde edilmistir. Bu yaklagim, agin genelleme
yetenegini ve yeni verilere uygulanabilirligini degerlendirmeyi hedeflemektedir.
Verilerin ¢esitliligi, agin gercek diinya senaryolarina ne kadar iyi uyum
saglayabilecegini gostermektedir.

Cizelge 8.3'te sunulan sonuglar, yapay sinir agmin c¢esitli ¢elik lifli beton
bilesimlerinde ¢ekme dayanimini tahmin etme yetenegini gdstermektedir. Bu

sonugclar, agin giivenilir bir sekilde ¢gekme dayanimi degerlerini tahmin edebildigini ve

gergek degerlerle uyumlu sonuglar {iretebildigini gostermektedir.
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Cizelge 8.3. Gergek ¢ekme dayanimi ve YSA tahmini ¢gekme dayanimi

¥5A
Referans | Fiber kog| 10T | Cimento | SujCimen) Kaba agr. a:r:a d\fr::n Usucu kil Ak:::‘ : B d:t::‘; t:::::l
orani Kg/m3 to Kgfm3 kg/m3 Kgfm3 Kgfm3 . geniglik | kahnhk | uzuniuk | uzuniuk | ¢apd Ifd MPa o
mm mm mm mm mm MPa
1] 2 1,2 429 0,38 6,36 6,25 182 0,1 3 0,17 3z 3,15 3,09
2 1,2 429 0,38 6,36 6,25 182 0,2 3 0,17 3z 3,25 3,19
2 12 428 038 636 6,25 182 03 3 0,17 2 3,65 358
2 12 428 038 636 6,25 182 05 3 0,17 2 3,96 404
I2] 1 1 330 0,54 322 2,37 34 ES 03 L] 415 407
E]] 3 05 217 0,42 26 1,73 43 12 02 &0 3,65 347
3 1 417 0,42 6 172 4,2 12 02 &0 371 3,64
3 15 417 0,42 26 172 4,2 12 02 &0 4,25 4,17
3 2 417 0,42 26 1,73 42 12 032 60 447 438
4 04 417 0,42 26 1,73 42 2 075 60 4,15 423
4 05 417 0,42 26 1,73 432 a5 075 60 4,28 419
4 1 417 0,42 26 1,73 42 a5 075 60 439 430
4 2 417 0,42 26 1,73 432 45 075 &0 458 435
4 15 417 0,42 26 1,73 42 30 075 40 448 433
[ 3 15 417 0,42 26 1,73 432 12 02 &0 3,65 3,58
1 15 217 0,42 26 1,73 432 0 05 &0 4,28 419
3 15 217 0,42 26 1,73 43 13 075 &0 4,25 434
[s] 1 05 400 05 266 1,65 a0 0 &0 03 &7 2,76 2,70
71 1 15 550 0,25 191 1,24 0,25 50 062 20 5,31 5,04
1 05 550 0,25 151 129 0,25 60 075 80 4,55 4,46
1 1 550 0,25 151 129 0,25 60 075 80 4,89 479
] 5 1 413 0,45 27 17 82,6 so 1 50 3,67 3,60
[3 1 413 0,45 27 17 82,6 S0 1 50 3,46 3,53
5 15 413 0,45 27 17 82,6 so 1 50 3,15 3,09
5 15 413 0,45 27 17 82,6 50 1 50 3,44 337
5 2 413 0,45 27 17 82,6 50 1 50 3,91 3,83
5 2 413 0,45 27 17 82,6 50 1 50 428 419
5 2 413 0,45 27 17 82,6 50 1 50 413 3,38
9] 1 15 438 0,36 262 1,16 25 a5 5,69 553
[10] 1 0375 247 0,332 2 1,99 50 1 0 055 54 3,57 3,50
[ 0,125 447 0,352 2 139 50 0,2 30 1 30 3,35 3,19
[ 0,25 447 0,352 2 139 50 0,5 30 1 30 336 329
[ 0,25 447 0,352 2 139 50 0,5 30 1 30 3,40 347
[ 0,375 447 0,352 2 139 50 1 30 1 30 3,58 351
[12] 1 050 385 0,46 228 237 35 60 075 80,00 4086 3598
1 100 385 0,46 226 136 46 &0 07s 20,00 431 4,00
[14 1 075 338 0,68 2,25 3,10 0.7 60 075 E0,00 4,62 4,53
[15] 1 050 350 0,50 4,00 272 45 60 090 66,67 3,24 3,18
1 100 350 0,50 4,00 272 45 60 090 66,67 3,67 3,74
1 150 350 050 4,00 272 45 60 050 66,67 354 3,86
[16] 1 100 336 0,45 2,31 2,13 14 60 075 B0,00 4,57 4,48
24 1 075 405 0,32 219 2,19 67 54 1 54 3,61 354

Sekil 8.5, Yapay Sinir Ag1 tarafindan tahmin edilen ¢ekme dayanimi degerlerini
gercek cekme dayanimi degerleriyle karsilagtirarak gorsel bir analiz sunmaktadir. Bu
grafik, agin tahminlerinin gergek degerlerle ne kadar uyumlu oldugunu
degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Eger tahminler gergek degerlere yakin ise,
Yapay Sinir Agi'nin betonun ¢ekme dayanimini basarili bir sekilde tahmin ettigi

sOylenebilir.

Sekil 8.5'teki sonuglar, Yapay Sinir Agi'nin farkli ¢elik liflerle hazirlanan betonlarin
basing dayanmimini basarili bir sekilde tahmin edebildigini gostermektedir. Agin
tahminleri ve gercek degerler arasindaki yakinsama, agin genelleme yetenegini ve yeni

beton bilesimlerinde de iyi performans sergileme kabiliyetini ortaya koymaktadir.

Yapay Sinir Agi'nin genelleme yetenegi, farkli ¢elik liflerle hazirlanan beton
bilesimlerinde de basarili sonuglar iirettigini gostermektedir. Bu durum, agin beton

tasariminda ve dayanim degerlerinin tahmininde kullanilabilirligini arttirmaktadir.
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Sonug olarak, bu ¢alismadaki sonuglar(Sekil 8.6), Yapay Sinir Agi'nin farkl ¢elik lifli
beton bilesimlerinde ¢ekme dayanimini basarili bir sekilde tahmin etme yetenegini

gostermektedir.

Cekme Dayanimi MPa

— Gergek Cekme dayanimi s (S A tahimini cekme dayanimi

Sekil 8.5. Deney soncu-YSA tahmini ¢ekme dayanimi grafigi
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Sekil 8.6. Deney soncu-YSA tahmini ¢ekme dayanimi grafigi siitun grafigi
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9. BULGULAR

Bu calismada, ¢elik lifli betonun basing ve ¢ekme dayanimlarini tahmin etmek i¢in iki
farkli yapay sinir ag1 olusturulmustur. Bu aglar, farkli 6zelliklere sahip veri setlerini
islemek ve dayanim degerlerini tahmin etmek i¢in egitilmistir. Bu ¢alisma, farkl tipte
celik liflerle hazirlanacak lifli betonun dayanim o6zelliklerini tahmin etmek icin

kullanilabilirligini gostermektedir.

Yapay sinir agina lif tipinin beton dayanimina etkisini gdsterebilmek i¢in, her bir lif
tipine ait kesit ozellikleri ve bir kod numaras1 verilmistir. Bu kod numaralari, yapay
sinir agmin lifin sekline bagli bir kosulu algilamasini saglamak amaciyla
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, yapay sinir aginin bu girdi parametrelerini dogru
bir sekilde algiladigin1 ve tahmin sonuglarinda basarili oldugunu gostermektedir. Lif
tipinin beton dayanimina etkisi oldugunu ve yapay sinir agmin bu etkiyi

ogrenebildigini soyleyebiliriz.

9.1. YSA ile Basin¢ Dayanimi Tahmini

Yapay sinir agiyla yapilan ¢elik lifli betonun basing dayanimini tahmin etme
caligmasinda, literatiirde bulunan 24 ¢alismadan elde edilen toplamda 302 veri
kullanilmistir. Yapay sinir agmin Ogrenme silireci tamamlanmis ve elde edilen

sonuglar, regresyon degerinin 0,95 seviyesine ulagtigin1 gostermektedir.

Ogrenme siireci tamamlanan yapay sinir ag1, daha dnce 6grenme siirecine dahil
olmayan 37 test veri setini kullanarak tahminlerde bulunmustur. Bu test verileri, agin
genelleme yetenegini degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Yapay sinir ag1, sonucu
verilmeyen test verilerinin basing dayanimlarimi yiiksek dogrulukla tahmin
edebilmistir. Bu bulgular, yapay sinir agmin ¢elik lifli betonun basing dayanimini
tahmin etme konusunda etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Yapay sinir aginin
O0grenme siireci, literatiirden elde edilen verilerle basarili bir sekilde gerceklestirilmis
ve Ogrenme sonuglart yiiksek regresyon degeriyle desteklenmistir. Ayrica, test

verilerinin tahmin edilmesinde de yiiksek dogruluk elde edilmistir.
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9.2. YSA ile Cekme Dayanim Tahmini

Celik lifli betonun ¢ekme dayanimini tahmin etmek amaciyla literatiirde bulunan 24
calismadan elde edilen 302 veri kullanilarak yapay sinir ag1 egitilmistir. Ogrenme
siireci sonucunda, yapay sinir ag1 ¢ekme dayanimi tahminlerinde yliksek bir basari

elde etmis ve regresyon degeri 0,98 diizeyine ulagmustir.

Egitimi tamamlanan bu yapay sinir agi, daha 6nce 6grenmeye katilmamis olan 42 veri
setini test amaciyla kullanmis ve sonuglari verilmeyen test verilerinin ¢ekme

dayanimlarini yiiksek bir dogrulukla tahmin etmistir.

Bu bulgular, ¢elik lifli betonun ¢ekme dayanimini tahmin etmek i¢in kullanilan yapay
sinir aginin giivenilir ve etkili bir yontem oldugunu gostermektedir. Yapay sinir agi,
egitim stirecinde 6grendigi bilgileri genelleme yetenegiyle test verilerine uygulayarak,

gercek degerleri dogru bir sekilde tahmin etme kabiliyetini gostermistir.
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10. SONUC

Farkl1 tiplerde gelik liflerle olusturulan lifli betonun basing ve ¢ekme dayanimlarini
tahmin etmek amaciyla yapilan yapay sinir ag1 ¢alismalarinda, basing dayanimai igin
%095 ve ¢ekme dayanimi i¢in %98 regresyon elde edilmistir. Bu sonuglar, yapay sinir
aglarimin farkl lif tipleriyle olusturulan betonlardaki dayanim 6zelliklerini basarilt bir

sekilde tahmin edebildigini gostermektedir.

Test grubundaki sonuglarin ger¢ek sonuglara olduk¢a yakin ¢ikmasi, yapay sinir
aglarinin genelleme yetenegini ve tahmin kabiliyetini dogrulamaktadir. Bu durum,
egitim silirecinde kullanilan farkli lif tiplerinin yapay sinir agina aktarilmasiyla, farkli
tiplerde c¢elik fiberlerle yapilmis betonlarin ¢ekme ve basing dayanimlarinin basariyla
tahmin edilebildigini gostermektedir. Yapay sinir aglari, ¢elik lifli beton gibi karmasik
yapt malzemelerinin 06zelliklerinin tahmininde giivenilir ve hassas sonuglar

saglayabilir.

Bu caligma, celik fiberli betonun ¢ekme dayaniminin tahmin edilmesinde yapay sinir
aglarmin etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Yapay sinir ag1, genis bir veri setine
dayanarak cekme dayanimini etkileyen parametreler arasindaki karmasik iligkileri
ogrenerek giivenilir tahminler yapabilmektedir. Yapay Sinir Ag1'nin potansiyeli, beton
yapilarin mukavemet 6zelliklerini daha hassas bir sekilde tahmin etmek ve optimize

etmek i¢in onemli bir ara¢ olarak degerlendirilebilir.

Yap1 malzemelerinin mukavemet 6zelliklerini belirlemede yapay sinir aglarinin etkin
bir ara¢ oldugunu ve c¢esitli lifli beton bilesimlerinde kullanimlarinin giivenilir

sonuclar sagladigini ortaya koymaktadir.

Bu calisma, farkli lif tiplerinin kullanildig1 ¢elik lifli betonlarin ¢ekme ve basing
dayanimlarmin tahmininde yapay sinir aglarimin kullantminin = potansiyelini
vurgulamaktadir. Yapay sinir aglari, yapt malzemelerinin gelistirilmesi, tasarim

stireglerinin 1yilestirilmesi gibi alanlarda 6nemli bir rol oynayabilir.

Sonug olarak, farkl: tiplerde ¢elik fiberlerle olusturulan lifli betonlarin ¢cekme ve basing

dayanimlarimi tahmin etmek i¢in yapilan yapay sinir ag1 ¢alismalari, basarili sonuglar
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elde etmistir. Bu calisma, yapt miihendisligi alaninda yapay sinir aglarinin
kullaniminin yayginlagsmasin1 ve daha hassas tahminlerin elde edilmesini tesvik

etmektedir.
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