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Dikdortgen Plaklarin Dogrusal Olmayan Analizinde
Yapay Sinir Ag1 Yaklasimi

Omer CIVALEK"
Mehmet ULKER™™

Oz

Dikdortgen plaklarin yapay zeka teknigi ile lineer ve lineer olmayan analizi sunulmus,
gelistirilen program yardimiyla sayisal drnekler ¢oziilmiistiir. Coziimde geri-yayilma sinir
ag1 kullanilmis, plak kalinhigt; bulanik {iggen iiyelik fonksiyonu ile normalize edilmistir.
Sayisal uygulamalarda plak orta nokta momentleri ve deplasmanlar elde edilmistir. Yapay
zeka tekniginin yapr milhendisliginde kullanilabilecek alternatif bir metot oldugu
vurgulanmustir.

ABSTRACT

Artificial Neural Networks Approach To The Non-Linear Analysis Of Rectangular
Plates

The linear and non-linear analysis of rectangular plates has been presented via artificial
intelligence techniques and numerical examples are solved by means of the developed
program. The back-propagation neural network has been used in the solution. The thickness
of plates has been normalized by the use of the fuzzy triangular membership function. The
center point moments and deflection have been obtained for the numerical applications. It
has been emphasized that the artificial intelligence technique is an alternative method that
can be used in structural engineering.

1. GIRIiS

Bilimin ve teknolojinin biri birini ittigi ve ¢ektigi glinlimiiz bilgi ¢agindaki dinamizm, yeni
hesap ve analiz tekniklerinin dogmasina neden olmustur. Gerek ihtiyaglarin farklilagmasi ve
gerekse yeni malzeme ve yapim tekniklerinin ortaya ¢ikmasi, ortaya c¢ikan komplike
yapilarin hesabinda cesitli zorluklara neden olmustur. Béylece; miihendislik ¢aligmalari bir
yandan kit kaynaklarin optimum kullanilmast zorunlulugunu dogururken, 6te yandan
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ortaya cikan sistemlerin hesap islemleri gereken zaman ve hesaplayici ihtiyaci bakimimdan
artmistir. Bu yapilara 6rnek olarak; niikleer enerji santralleri, kemer barajlar, sanayi
yapilarinda kullanilan gelik konstriksiiyonlar, dinamik etkiler altindaki ¢ok katli ¢ergeveler
vb. yapilar verilebilir.

Bilgisayar teknigindeki gelismelere paralel olarak ortaya g¢ikan sayisal hesap yontemleri,
analitik ¢0ziimiin miimkiin olmadigt durumlarda biiylik avantaj saglamaktadir. Yeter
yaklagiklikta ¢oziimler veren; sonlu farklar, sonlu elemanlar, sinir elemanlar gibi sayisal
yontemler gliniimiizde etkin olarak kullanilmaktadir. Bu metotlar; siirekli bir sistemi, ¢esitli
noktalarda biri birine bagh diigiimlerden teskil edilmis kabul ederek, polinom yada seri
yaklagimla tiirev denklemlerin lineer denklem takimi veya ¢6ziimii kolayca elde edilebilen
bir forma indirgenmesi esasina dayanir. Bu metotlarin hepsinde konvansiyonel
programlama teknikleri kullanilmaktadir.

20. yiizyihn ikinci yarisinda temelleri atilan ve giiniimiizde biiyiik bir kitlenin iizerinde
calistig1 yapay zeka teknigi, pek ¢ok problemin analizinde basari ile kullanilmig ve klasik
programlamaya alternatif olmustur. Baslangi¢ta ¢ok farkli amaglar (Tip alaninda hastalik
teshisi; uydu fotograflarinin okunmasi ve belirlenmesi, strateji belirleme gibi askeri amagl
uygulamalarda, kontrol problemlerinde, endiistriyel uygulamalarda) igin gelistirilen bu
teknik giliniimiizde hemen her disiplinde kullanilir olmustur. Yapay zeka olarak bilinen ve
yapay sinir aglari; fuzzy kiime teorisi, genetik algoritmalar, uzman sistemler gibi ¢esitli
dallar1 olan mantiksal programlama teknigi gecen birkag¢ yil icinde hemen her disiplinde
yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Gegen zaman icinde yapay sinir aglart ve diger
mantiksal programlama tekniklerinin ispatlanmig teorilerinin ortaya cikartilmasi nedeniyle
konu pek ¢ok teorisyenin ilgisini ¢gekmistir.

Bilgisayar teknigindeki bu gelismeler teorik ve pratik calismalar yapan yapi
miihendislerinin de ilgisini ¢cekmis ve yapay zeka genel adiyla bilinen yontemler; bir ¢ok
dizayn parametresi arasindan etkin ¢oziime ulasma, tasiyici sistem se¢me, standartlarin
kontrolii, deprem riski altindaki yapilarin hasar gorebilirliligi, zemin 06zelliklerinin
belirlenmesi ve siniflandirilmasi, sevlerde stabilite analizi, santiye yOnetimi ve
organisazyonu, malzeme kalite kontrolii, sehir i¢i trafik sinyalizasyonu ve optimum sinyal
stireleri belirlenmesi, iist yapi malzeme karigim hesabi, hava trafik kontrolii, ulasim
sistemlerinin planlanmasi, trafik akisinin kontrolii ve kaza analizi, yol alt yapis1 sirasinda
tahmini maliyet gibi uzman sistem; yapilarin optimum boyutlandirilmasinda genetik
algoritmalar, betonun karmasik davranigmin modellenmesi, yapilarin statik ve dinamik
analizi, risk analizi, plak ve kabuklarin ¢éziimii, depreme dayanikli yap1 tasarimi, hasar
tespiti, kopriilerin dinamik analizi gibi uygulamalarda yapay sinir aglari uygulamalari,
zemin sivilagmast ve zemin parametrelerinin analizi, optimizasyon ve kontrol
uygulamalarinda bulanik mantik uygulamalari bu alanda yapilmig ¢aligmalardan bazilaridir
[23,32,39,40].

2. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglari, insan beyninin temel birimi olan ndronlara benzer olarak teskil edilen
yapay ndronlarin farkli topoloji ve ag modelleriyle birbirine baglanmasiyla olusan karmagik
sistemlerdir. Bir yapay sinir ag1, bir biriyle etkilesim ic¢indeki pek ¢ok yapay ndronun
paralel bagl bir hiyerarsik organizasyonudur [3]. Yapay sinir aginda hesaplama algoritmik
programlamaya bir segenek olusturan, temel olarak yeni ve farkli bir bilgi isleme teknigidir.
Programda adim adim yiiriitiilen bir yontemin verilmesi yerine sinirsel ag iliskilendirmeyi
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yapan i¢ kurallarint kendi iiretir ve bu kurallari, sonuglart 6rneklerle karsilastirarak diizenler
[19].

En genel anlamda yapay sinir aglari ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar seklinde iki ana
grup ta diisiiniilebilir. Ileri beslemeli aglarda noronlar; girdi, sakli ve ¢ikt1 olarak
adlandirilan katmanlar vasitasiyla organize edilir. Her bir katmandaki ndronlar; bir sonraki
katman ndronlar1 ile baglanti agirliklar1 vasitastyla iliskilidir. Ancak katmanlarin kendi
aralarinda her hangi bir baglant1 yoktur. Bilgi, girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru
ilerler. Buna aktivasyon yonii de denilir. Bu tiir yapay sinir agina 6rnek olarak tek ve ¢cok
katmanli perceptron verilebilir. Bu tiir aglar denetimli 6grenme teknikleriyle egitilir.

Geri beslemeli aglarin en belirgin 6zelligi; katmanlar arasindaki ndronlar biri biriyle
baglantili olup ayrica bir dinamik hafizaya sahiplerdir. Bu aglara 6rnek olarak kendi
kendini diizenleyen 0z oOrgiitleme haritast 6zelligine sahip Kohonen [28] ag1 ve ag i¢
enerjisinin minimizasyonuna dayanan Hopfield [26] ag1 verilebilir. Bu tiir aglarn egitilmesi
takviyesiz Ogrenmeye bir Ornek olusturur. Hopfield aglart daha c¢ok bir igerikli
adreslenebilir bellek olarak veya optimizasyon tipi problemlerde basarilidir.

Yapay sinir aglarindaki igleme elemanlar1 biyolojik olarak insan beynindeki ndronlara
karsilik gelmektedir, Sekil 1. Dendrit olarak adlandirilan yapi, diger hiicrelerden bilgiyi
alan noron girisleri olarak gorev yapar. Diger hiicrelere bilgiyi transfer eden eleman
aksonlardir. Dolayisiyla aksonlar néron ¢ikislar1 olarak gorev yaparlar. Akson ile dendrit
arasindaki baglant1 ise sinapslar tarafindan gerceklestirilir.

Dendrit Akson
Cekirdek
Néron
Hiicre Yap1
X f(x)

.

X; Z o f —i( Yi
x,./ ﬂ 0.0 - X

Wji

A\ 4
-
o

0j

Sekil 1. Biyolojik ve Yapay Noron Modeli
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Yapay sinir aglarmnin isleyisi de buna benzer olarak gelismektedir. 1940 yilinda McCulloch
ve Pitts ndronun, mantik sistemlerinde basit es deger yapisiyla modellenebilecegini ortaya
atmuglardir [30]. Bu amagla yaptiklar1 ¢alismalar sonunda Sekil 1°de altta goriildiigii gibi
bir yapay sinir agr modeli gelistirmiglerdir. Bu modele gore, bir sinir N tane
agirliklandirilmis  girisi  toplamakta ve sonucu lineer olmayan bir fonksiyondan
gecirmektedir. Herhangi bir katmandaki j. birime gelen toplam giris, dnceki katmandaki
birimlerin y; ¢ikislarmin (ilk katman i¢in girislerin) baglantilar iizerindeki w; agirliklar ile
hesaplanmis bir agirlikli toplamidir.

net ;=X w;y (1)

birimin ¢ikisi, bu degerin bir esik degerden cikartilip lineer olmayan bir fonksiyondan
gecirilmesiyle

1
= 2
f(X) 1+ eXP(Z Wij yj) @)

4

olarak hesaplanir.
2. 1. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme ve Agin Egitilmesi

Yapay sinir aglar1 konvansiyonel programlama gibi belirli bir algoritma cergevesinde
programlanmazlar [31]. Sinir aglar1 insanlar gibi ornekler ile egitilirler. Yapay sinir
aglarmin O6grenmesi bir ¢ocugun O&grenmesi gibidir. Sicak bir nesneye dokunmamasi
gerektigini deneyerek 6grenen gocuklar zamanla daha az sicak olan bir cisme dokunabilme
cesaretini gosterirler ve sicak siit dolu bardag: elleriyle tutarlar. Yani g¢ocuk sicaklik
bilgisini 6grenmis olmaktadir. Yapay sinir aglar1 da benzer olarak; mevcut 6rnek kiimesi
iizerinde girdi ile cikti arasindaki bagintinin agirliklarin degistirilmesiyle egitilirler.
Sunulan girdi kiimesi i¢in; transfer fonksiyonu tarafindan saglanan degerlere cevap olarak
baglant1 agirliklarinin tamaminin veya bir kisminin istenen ¢ikti ile ag ¢iktis1 arasindaki
farkin belirli bir degere diisiinceye kadar degistirilmesidir. Giiniimiize kadar cesitli
Ogrenme algoritmalart gelistirilmistir. Bunlar temel olarak denetimli 6grenme, denetimsiz
o6grenme ve takviyeli 6grenme olarak ii¢ ana gruba ayrilir.

Denetimli 6grenmede sinir agina hem girdi hem de c¢ikti degerleri sunulur. Agm trettigi
cikti ile istenen ¢ikti arasindaki fark sifir veya ona yakin bir degere gelinceye kadar
agirliklar degistirilir. Bu tiir 6grenme modelini kullanan aglar; Perceptron ve iliskili
hafizalar, takviyeli 6grenme, stokastik &grenme, vektor nicelik 6grenmesi, delta ve
genellestirilmis delta kurali, geri yayilma algoritmasi, bu grup 6grenmede kullanilan etkin
metotlardir.

Denetimsiz 6grenmede aga sadece girdi vektorii uygulanir. Girdi degerlerine uygun bir ¢ikt
iiretilinceye kadar baglant1 agirliklart degistirilir. Bu metot goriintii igleme, isaret isleme ve
kontrol problemlerinde etkin olarak kullanilir. Kohonen’in kendini diizenleyen uzaylar, ve
adaptif rezonans teorisi (ART) denetimsiz 6grenmeye O6rnek olarak verilebilir. Takviyeli
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ogrenmede ise giris degerlerine karsilik gelecek uygun ¢iktilarin elde edilmesi sirasinda
agirliklarm en uygun degerlerinin bulunmasinda genetik algoritmalar veya tabu en iyilime
yontemleri kullanilir. Boylece agirliklar optimize edilmektedir. Bunlarin disinda hibrit
ogrenme algoritmalar1 da gelistirilmistir. Yapay sinir aglarindaki agirliklar sabit degildir.
Ogrenme kurali giris isaretlerine ve transfer fonksiyonu tarafindan saglanan degerlere
cevap olarak, yerel bellekteki agirliklarin hepsini veya bazilarini degistiren bir denklem
olarak bilinir. Ogrenme kurali giris isaretlerinin dogasina bagl olarak isleme elemaninin
cevabinin zamanla degismesine imkan saglar. Bu sekilde ag, kendisini istenen cevaplara
uyarlayabilir ve kendi iginde bilgiyi diizenleyebilir, yani 6grenir.

Egitim yeterli sayida giris-cikis ornek kiimesi i¢in yapilmalidir. Egitim sonucunda ag hem
egitme Ornek kiimesine ait veriyi ~ tamimali hem de interpolasyon ve ekstrapolasyon
yapabilmelidir. Yani egitim kiimesinde olmayan &rnek ic¢in uygun giktilar vermelidir.
Aslinda egitilmis bir yapay sinir agindan beklenen de budur.

Yapay sinir agmin egitimi iki asamali bir islemdir. Tlk adimda, aga bir giris vektorii
uygulanarak, ag i¢indeki her birim i¢in toplam giris ve ¢ikis hesaplanir ve her birimin ¢ikisi
daha sonraki agirlik diizenlenmesi igin saklanir. Cikis vektorii olusturulduktan sonra,
egitme islemi c¢ikis hatasim hesaplar ve bu hatanin geriye dogru yaymimini saglar.
Birimlerin agirliklar1 bu hata isaretine gore ayarlanir. Bu iki adimli islem ag istenilen
cevaplar iiretinceye kadar, egitme vektor giftgileri ile tekrarlanir. Cikis katmanimi egitmek
kismen daha basittir. Egitimin nispeten zor oldugu asama, ara katmaninin egitilmesidir.
Bunu agmak i¢in, hata isaretinin cikistan daha i¢ katmanlara yaymimii saglamakla
bulunur. Yani, bir i¢ veya ara katman birimi kendisinden sonraki katmanin hata
isaretlerinin agirlikli toplami olan bir hat isareti alir. Bu hata igareti her birimin agirliklarimni
egitmek icin kullanildiktan sonra, egitme islemi olusturulan yeni hata isaretinin daha &nceki
katmanlara dogru yaymimini saglar.

Yapay sinir aglarin 6grenme mekanizmasi, girdi vektorii ve transfer fonksiyonu tarafindan
saglanan degerlere karsilik olarak baglanti agirliklarinin hepsinin veya bir kisminin
degistirilmesidir. Yapay sinir aglar1 ne kadar ¢ok drnekle egitilirlerse hem 6grenebilecekleri
olay ve tantyabilecekleri obje sayisi artar, hem de hata orani azalarak daha hassas sonuglar
elde edilir. En genel anlamda noral aglar ; kullanilan néron modeli, bu ndronlarin ag
yapisinda bir arada bulunma sekli yani a§ mimarisi, agirliklarin ayarlanmasi i¢in 6grenme
kuralinin belirlenmesi ve kullanilan aktivasyon fonksiyonu gibi dort farkli 6zellik ile
karakterize edilir. Agdaki her bir katman igleme elamaninin bir toplamindan olusur. Her bir
isleme elemant kendi girdi baglantilarindaki degerlerin agirlikli toplamint bir esik
fonksiyonundan gecirerek bir ¢ikti degeri tiretir. Bilginin ag icerisinde saklanmasi baglanti
agirliklarmin ayarlanarak uygun degerleri almasiyla saglanir. Bu agirlik degerleri egitim
islemi baslangicinda rasgele kiigiik sayilara atanir. Istenen ¢ikt1 ile ag ¢iktis1 arasindaki fark
yeterince kiiciik oluncaya kadar yapilan egitme islemi sirasinda dgrenme kuralina bagl
olarak agirliklar diizenlenerek sonug degerleri elde edilir.

Teknigin insaat miithendisliginde kullanim potansiyeli igin genis bir literatiir Vanluchene,
[36] ve Hajela [24], uygulama prensipleri ise Adeli tarafindan verilmistir [1,2]. Bu
uygulamalar daha ¢ok malzeme modellenmesi [21], boyutlandirma [27], optimizasyon [18],
hasar analizi [34,37], deprem miihendisligi [5,22] gibi konular1 icermektedir. Daha 6nce
yapilan bu ¢aligmalarda daha ¢ok geri-yayilma ve Hopfield sinir aglart kullanilmustir.
Yapilardaki hasarlarin belirlenmesi konusunda yapilan calismada yapay sinir aglar
uygulamasi hayli iimit verici olmustur. Yapay sinir aglari boyutlandirma problemlerine
basariyla uygulanmis, elde edilen sonuglarin klasik optimizasyon teknikleri kullanilarak
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elde edilen sonuglardan daha elverisli oldugu gosterilmistir [25]. Betonun farkli yiiklemeler
altindaki gerilme-sekil degistirme bagintilarinin belirlenmesine basariyla uygulanmig ve
caligmada malzeme davranisi ile ilgili herhangi bir kabul yapilmamustir [21]. Yazarlar
tarafindan yapilan c¢alismalarda, depreme dayanikli yapi tasarimi, yapilarin dinamik
analizinde metot basariyla uygulanmis ve sonuglar ¢ok saglikli  bulunmustur
[10,11,12,14,15].Yine yazarlar; plak ve kabuklarin gerilme analizinde bulanik destekli
geriye yayilma sinir aglar1 ile yeterli hassasiyete sahip sonuglar elde etmislerdir. [7,8,9,16].

2.2. Geriye Yayllma Ogrenme Algoritmasi

Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme metotlar1 en genel anlamda; denetimli 6grenme,
denetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenme olarak ii¢ ana gruptur. Sinir aglarinda 6grenme
girdi ve ciktt kiimesi i¢in test edilen agn, istenilen ¢iktiyr verecek agirlik kiimesinin
belirlenmesidir. Bu agirlik vektorii istenen ¢ikti ile ag ¢iktisi arasindaki fark minimum
oluncaya kadar ayarlanarak bulunur. Bu amagla her bir 6grenme grubu i¢in farkli 6grenme
algoritmalar1 gelistirilmistir. Geriye yayilma algoritmasi esasen ¢ok katmanli aglarin
egitiminde kullanilan bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Cok katmanli sinir aglar1 girdi
ve ¢ikti katmanina ilaveten bir veya daha fazla sakli katmandan olusur. Sekil 3’de bir adet
sakli katmandan olusan ¢ok katmanli bir ag goriilmektedir. Katmanlardaki néronlar
arasinda ve bir katmandan onceki katmana geriye dogru baglanti yoktur. Geriye yayilma
algoritmast bu tiir aglarda yaygin olarak kullanilan bir 6grenme algoritmasi olmasina
ragmen daha ¢ok geriye yayilma sinir aglari olarak taninmustir.

(bias);j (bias)jk

X1
Z1
X2 -
Xi Zk
Zp
Xn
Girdi katmani (Fy) Sakli katman (Fy ) Cikti katmani (F )

Sekil 2. Tek Sakli Katmana Sahip Bir Geri-Yayilma Ag Mimarisi
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Calismada genellestirilmis delta kurali kullanilmistir. Genellestirilmis delta kurali 6zellikle
¢ok katmanli aglarin egitiminde kullanilir. Herhangi bir k. Girdi-¢ikt1 6rnek ¢ifti i¢in j.nci
girdi ile i.nci ndron arasindaki agirlik degisimi;

_ k _ Nk, .k
Awh=alrs - o) @
ile ifade edilir. Burada T'; istenen hedef ¢ikti, O, gergek ¢ikti, 0 6grenme orani ve x j

ise j.nci ag girdisidir. Herhangi bir k£. nc1 tabakadaki 6rnek cifti i¢in toplam hata ve
ortalama hata fonksiyonu [1,41]

1

E=—3(T,~0,)° (5)
2 k
1 2

E=— T.—0; 5b

olarak tanimlanir. Burada, 7; istene hedef c¢ikti, O, ise hesaplanan ¢ikti, P ise egitim
setinde bulunan girdi-¢cikt1 ¢iftlerinin toplam sayisidir. Yine Rumelhart tarafindan, agin

yakinsamamast durumunda 3 momentum terimini de igerecek sekilde agirhiklarin
ayarlanmasi formiil agagidaki sekilde genellestirilmistir [33].

Awl-j(l+1)=0(5{,‘ 0/;+ﬁAwy(t) (6)

Burada  momentum terimi, J f( egitim setindeki k. Ornek cifti igin i. Néronun hata

degeridir ve kullanilan esik fonksiyonunun tiirevini igeren bir terimdir. Bu nedenle esik
fonksiyonu agirliklandirilmis girdi toplamlar1 ile hesaplanmig net girdiyi alarak, iglem
elemanlarinin ¢iktisint belirleyen ve  tlirevlenebilir olmasi tercih sebebi olan bir
fonksiyondur. Aktivasyon veya isaret fonksiyonu olarak da adlandirilan esik fonksiyonlar
pek cok sayida olmasina ragmen geriye yayilma algoritmasinda daha g¢ok sigmoid
fonksiyon kullanilmaktadir.

3. BULANIK KUME KURAMI

Cagimizda bilginin yonetimi, islenmesi ve gelistirilmesi Onemli bir olaydir. Bilginin
insanlar tarafindan degerlendirilmesi en genel haliyle iki agsamada incelenebilir. Diinyadaki
karakterleri bilmek ve sonra bilginin kendisinin karakterini bilmek [32].

Bilginin evrimi i¢indeki diger bir asama ise onun degerlendirilmesi ve sistematik olarak
smiflandirilmasidir. Bu islem siiresince hassasiyet yine her disiplin i¢in farkli farkli
anlamlardadir. Yani bilginin anlami izafidir. Ornek olarak 25° C sicaklik bilgisinin bir
meteoroloji uzmaninda uyandirdigi etki ile bir mithendis de ve bir hekimde uyandirdig: etki
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farkli farklidir. Bu bilgi, yani 25° C sicaklik ifadesi kimyasal bir iglem i¢in ¢ok hassas bir
kontrol gerektirse de 6rnegin insaat mithendisligi egitiminde bu deger o kadar hassas bir
6lglim gerektirmemektedir. Dolayisiyla sicaklik bilgisinin degerlendirilmesi ve islenmesi
onun kullanim alani ile direkt ilgili olmaktadir. Yani tabiattaki olaylar kesin ¢izgileri
olmayan kompleks sistemlerdir. Bir bagka ifadeyle gergek diinya esnektir.

Matematikten bilinecegi iizere kiime veya climle, ayirt edilebilen belirli nesnelerin
biitiiniiyle idrak edilmis veya kavranmis toplulugu olarak tarif edilir. Yani gdz oniine alinan
bir eleman bir kural ile verilmis kiimenin ya elemanidir (1) veya eleman1 degildir (0) denir.
Elemanlarin bu sekilde mevcut bir kiimeye dahil edilip edilmemesi konusunda kesin bir
siirm bulundugu klasik kiime teorisi uygulamada esnek olmamaktadir. 1960 11 yillarda
teorisi olusturulan yeni bir kiime kurami tabiattaki uygulamalar i¢in daha esnek olmustur.
flk defa L. A. Zadeh tarafindan ortaya atilan [40] ve gelistirilen bu yeni teknik Fuzzy
(Bulanik) kiime teorisi olarak bilinmektedir. Zadeh’ e gore gergek diinyada bir
kiimenin(uzayin) elemanlari arasindaki iliskiler kesin olarak tanimlanamamaktadir. Bundan
dolay1, s6zii edilen kiimede ortaya atilan problemler kolaylikla ¢oziilememektedir. Klasik
kiime teorisinden kaynaklanan bu problem, klasik mantigin kabulii olan var - yok ¢iftinin
ara degerlerini tanimlamakla yok edilebilir. Bulanik bir kiime ¢aligma yapilan alana ait her
bir bireye veya elamana matematiksel olarak kiimedeki iiyelik derecesini temsil eden bir
deger atayarak tanimlanir. Bu deger o liyenin bulanik kiime tarafindan ifade edilen kavrama
uygunluk derecesini ifade eder. Bundan dolay1 bireylerin kiimeye ait olmas1 farkli farklidir.
Bu iiyelik dereceleri 0 ile 1 arasindaki gercel sayilarla temsil edilirler. Uyelik fonksiyonlari
bir ¢ok farkli sekillerde olabilir. Ozel bir seklin uygun olup olmayacagm tespit etmek
caligilan uygulama alani tarafindan elde edilen verilerle belirlenir. Bununla birlikte, pek¢ok
uygulama bu tiir sekil degisikliklerine kars1 ¢ok fazla duyarlilik géstermezler. Hesaplama
acisindan getirdigi kolayliklar g6z oniine alinarak istenilen sekilde iiyelik fonksiyonunun
secilmesi, bulanik kiime teorisinin esnekligini yansitmasinda 6ne ¢ikan bir durumdur. Pek
cok uygulamada, liggen ve yamuk iiyelik fonksiyonlar1 yeterli olmaktadir (Sekil 3). Bu
calismada da plak kalinlig1 i¢in iiggen iiyelik fonksiyonlar kullaniimustir.

Sekil 3. Uggen ve yamuk iiyelik fonksiyonlarinin sematik gosterimi
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3.1. Uggen Uyelik Fonksiyonlar

Bulanik kiime kavraminda belirli bir g¢er¢eve ile sinirlandirilmis bir kiime igindeki
elemanlarin c¢esitli liyelik dereceleri ile kiimeye ait olabilecegini biliyoruz. Bu iiyelik
derecelerinin belirlenmesinde pek ¢ok formiilasyon ve teknik kullanilmaktadir. Bunlar
lineer ve lineer olmayan fonksiyonlar olabilecegi gibi iiggen ve ¢an egrisi olarak
adlandirilabilecek bilinen sekillerde de olabilmektedir. Bu c¢alismada kalinliklarin
normalize edilmesinde iicgen iiyelik fonksiyonu kullamlmistir. Uggen iiyelik fonksiyonu
matematik ifadeyle[1];

0, x(q, icin

x—al
a.~a

» a,<Xq, iin

/uj(x): I, x=gq, iin

s a,\x<q, icin

A B

p(x)

v
»

a) X a a3

Sekil 4. Uggen iiyelik fonksiyonu

olarak tanimlanir. Grafik olarak tiggen iiyelik fonksiyonu Sekil 4’de verilmistir.
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4. SAYISAL UYGULAMA

......

sifir olan izotrop plaklarin kesit tesirleri ve sekil degistirmeleri asagida belirtilen sekilde
hesaplanir [42].

Jy

_\
Vb by bbely

Ax

—
v e Lyl oy
AN

N|
a >|

A

Sekil 5. Burulma Rijitsiz Plak Ve Yiikleme Durumu

Her iki dogrultuda birim boyda iki seridin kesistigi noktada 6, ve &, diisey deplasmanlan
esittir. Boylece,

yazilir. Mevcut dis yiik q , g ve gy olarak iki dogrultuda bilesene ayrilirsa;
q=axtqy

olur. Temel denklemler ise kiris teorisinden bilindigi iizere,

3180



Omer CIVALEK, Mehmet ULKER

dw_ 1 FMx_d4x

== 7
ox'  EI 0x° EI @
dw__ 1My dy o
oyt EI 8y* EI
q=qx+qy oldugu goz oniine alinarak,
dw, dw_q o

oxt oyt El

denklemi elde edilir. Bu bagint1 da genel plak denkleminde burulma rijitliginin sifir oldugu
durum i¢indir. Boylece burulma rijitliginin sifir olmast ,

—;f ;”yz =0 (10)
X

ile verilir.

Ag1 egitmek icin hazirlanan egitim setinde girdi vektorii elemanlart normalize edilerek ag’
a sunulmustur. Plak kalinlig1 tiggen iiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak normalize edilmistir.
Cikt1 olarak orta noktadaki momentler ve deplasman elde edilmek istenmistir. Egitim seti
icin gerekli data Cetmeli [42] tarafindan verilen tablolar kullanilarak hazirlanmistir. Bu set;
momentler i¢in Tablo 1 ve deplasman icin Tablo 2’ de dzetlenmistir. Benzer olarak diger
mesnet sartlari i¢in benzeri egitim seti hazirlanmis ve ¢alismanin en zor ve uzun kismini bu
bolim olusturmustur. Momentler i¢in girdi katmaninda 5, sakli katmanda 7 ve ¢ikti
katmaninda 2 adet olmak iizere toplam 14 adet yapay noron kullanilmigtir (Sekil 6). Sekil
6’da verilen girdi katman elamanlarindaki » indisi girdi-¢ikt1 kiimesinin normalize edilmis
degerlerinin kullanildigini belirmek igindir.

Deplasman i¢in 5 adet girdi katmaninda 5 adet sakli katmanda ve 1 adet ¢ikt1 katmaninda
olmak iizere toplam 11 adet noron kullanilmigtir. Girdi vektorii elemanlart O ile 1 arasinda
normalize edileceginden, girdi vektoriiniin her elemani egitim setinde bulunan en biiyiik
degere boliinerek 0 ile 1 araligina indirgenmistir. Bu islem yapay sinir aglar i¢in teorik bir
zorunluluktur. Dolayisiyla girdi vektorii elemanlarindan yiik (g), 10 ile, elastisite modiilii
E, 107ile ve diger elemanlar uygun degerler ile oranlanarak normalize edilmistir.

Sakli katman noron sayisi yapilan denemeler neticesinde belirlenmistir. Ancak bu
denemelerde ¢ok alternatifli bir rasgele se¢im kullanilmamistir. Ciinkii tecriibelere dayali
sakli katman noron sayisi bilinmektedir. Yapilan denemeler sadece bu 6ngoriillen néron
sayisi ile agin yakinsamasinin kontroliidiir. Yakinsamadigi durumlarda en fazla +1 , -1
civarinda sakli katman néron sayist bulunabilmektedir. Bu 6rnek i¢in 6grenme orani 0.8
olarak almmig ve bu galisma neticesinde ¢ogu Ornekte grenme orani 0.8 olarak uygun
bulunmustur. Momentum terimi 0.5 olarak se¢ilmis ve egitim sirasinda bu terimin 0.76
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civarinda olmasi halinde agin yakinsadigi goriilmiistiir. Calismada; egitim sathasinda
maksimum hata %3.7, test esnasinda % 4.8 elde edilmistir. Her bir 6rnek igin gerekli data
Cizelge 1 ve Cizelge 2 de 6zetlenmistir.

|

€n

qn

g 1

(mx)n

OO0 O OO0 00

(my),

!

Sekil 6. Plak Momentleri Icin Gelistirilen Ag Topolojisi

Agin egitimi i¢cin gerekli datalar hazirlanirken momentler igin

-a-b -a-b
M =142y =1
M m,

ve deplasman igin S = qa’ bagmtilar1 kullamlmistir. Formiillerdeki my , my ve k
max kEh3

parametreleri plak boyutlar1 b/a oranina bagli olarak tablolar halinde mevcut oldugundan
egitim i¢in istenildigi kadar data hazirlamak miimkiindiir. Formiillerde; £ = Elastisite
modiilii, ¢ = Etki eden tiniiform yayil yiik, # = Plak kalinlig1, @ = Plagin x dogrultusundaki
kenar uzunlugu, b = Plagin y dogrultusundaki kenar uzunlugu. Deplasman i¢in hazirlanan
egitim seti (Cizelge 2 ) 13 adet 6rnek icermektedir. Bunlar; plak {izerine etkiyen yayil yiik
(9), plak boyutlarmin orani g, Elastisite modiilii £, bulanik normalize edilmis plak kalinlig1
hy, ve plak boyutlari ile ilgili boyutsuz k sayisi. Cikti vektorii ise sadece plak merkezi
deplasmanidir.

orta noktasindaki x ve y dogrultusundaki egilme momentleri ile orta noktanin diisey
deplasmani hesaplayalim. Bu amagla hazirlanan egitim seti ve ¢6ziim asamalar1 yukarida
yiikiine maruz plak. Orta nokta moment ve deplasman degerleri Cizelge 3’de sunulmustur.
Goriildiigi gibi Noro- Fuzzy ¢oziimleri ile klasik ¢dziim sonuglart uygunluk arz etmektedir.
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Cizelge 1. Momentler Icin Hazirlanan Egitim Seti

GiRDI VEKTORU CIKTI VEKTORU
Ornek | (g)/10 m,/100 m,/100 q/10 E/10’ M, /10° M, /10°
(N/mm®) (N/mm?®) | (N*mm/mm)  (N*mm/mm)
1 0.100  0.131 0.131 0. 003 0.02 0.0229 0.0229
2 0.105  0.126  0.140  0.003 0.02 0.0245 0.0225
3 0.110  0.120  0.149 0.003 0.021 0.0275 0.0221
4 0.115 0.118 0.162 0.004 0.021 0.0385 0.0287
5 0.120 0.115 0.173 0.004 0.02 0.0417 0.0277
6 0.125  0.114  0.192 0.004 0.02 0.0438 0.0260
7 0.130  0.113  0.205 0.005 0.02 0.0575 0.0317
8 0.135  0.114 0230 0.05 0.021 0.5920 0.2930
9 0.140  0.115 0248 0.05 0.021 0.6085 0.2820
10 0.145  0.1162  0.265 0.05 0.021 0.6231 0.2735
11 0.150  0.117  0.300 0.02 0.1 0.2564 0.100
12 0.155 0.1185 0.332 0.02 0.1 0.2616 0.0933
13 0.160 0.120 0.368 0.003 0.1 0.0400 0.0130
14 0.165  0.122  0.400 0.004 0.002 0.0546 0.0165
15 0.170  0.124  0.454 0.005 0.1 0.0685 0.0187
16 0.175  0.128  0.498 0.01 0.1 0.1367 0.0351
17 0.180  0.130  0.562 0.01 0.01 0.1384 0.0320
18 0.185  0.134  0.615 0.06 0.01 0.828 0.1800
19 0.190  0.137  0.703 0.06 0.01 0.8320 0.1620
Cizelge 2. Deplasman I¢in Hazirlanan Egitim Seti
GIRDi VEKTORU CIKTI
VEKTORU
Ornek  (g)/10 h; /10 k /20 q/10 E/10’ Sumax
(mm) (N/mm?)  (N/mm?) (mm)
1 0.100 0.300 0.51 0.003 0.020 0.0229
2 0.105 0.300 0.47 0.003 0.020 0.0225
3 0.110 0.300 0.43 0.003 0.021 0.0221
4 0.115 0.300 0.39 0.004 0.021 0.0287
5 0.120 1.000 0.375 0.004 0.020 0.0277
6 0.125 1.000 0.36 0.004 0.020 0.0260
7 0.130 1.000 0.345 0.005 0.020 0.0317
8 0.135 1.000 0.335 0.050 0.021 0.2930
9 0.140 0.500 0.325 0.050 0.021 0.2820
10 0.145 0.500 0.318 0.050 0.021 0.2735
11 0.150 0.500 0.310 0.020 0.1 0.1000
12 0.155 0.500 0.305 0.020 0.1 0.0933
13 0.160 0.600 0.300 0.003 0.1 0.0130
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Cizelge 3. Dért Kenarindan Serbestce Oturan Uniiform Yayih Yiik Etkisindeki
Burulmasiz Plagin Orta Noktalarindaki Moment ve Deplasman degerleri

Tablolar ile ¢6ziim (Cetmeli, 1987) Sinir Agi-Bulanik Mantik
Sonuglari
b/a M, /10’ M,/107 S M, /107 M, /10’ S
(N*mm /mm) (N*mm /mm) (mm) (N*mm /mm) (N*mm /mm)  (mm)
1.0 0.916 0.916 0.235 0.915 0.918 0.220
1.5 1.538 0.6 0.38 1.500 0.578 0.400
2.0 0.422 0.066 0.026 0.444 0.074 0.030

4.2 Dikdortgen plak- Lineer olmayan analiz

Uniform yayil yiik etkisindeki ankastre mesnetli kare plagin non-lineer analizini géz &niine
alalim. Plak i¢in egitim seti Chia tarafindan verilen [4] yiik-deplasman iliskisini gosteren
grafik kullanilarak elde edilmistir. Grafik yatayda yiik, geometri ve malzeme ile ilgili
parametreleri igeren ga’ / Eh* oranm, diiseyde ise &,/ h boyutsuz oranlarini kapsamaktadir
(Sekil 7). Belirtilen referanstaki grafik egitim icin yeterli data icermektedir. Egitim seti
Cizelge 4’de oOzetlenmistir. Sayisal uygulama olarak Yang tarafindan verilen problem
¢Oziilmiistiir [38]. Referansta, kenarlarindan tutturulmus kare bir plag’in tiniiform yayili
yiik etkisinde orta noktasindaki deplasman hesaplanmustir. Sayisal degerler: E = 2,1x10*
N/mm?, h =127 mm, v=03,q=1.0N/mm?*, a=2540 mm olarak verilmistir. C6ziim
neticesinde 6grenme oran1 oo = 0.88 ve momentum degeri = 0.75 olarak elde edilmistir.
Elde edilen sonuglar Cizelge 5 ve Sekil 8’de dzetlenmistir. Sekil 8’de boyutsuz yiik degeri,
0 = qa’ / Eh* olarak alinnustir.

&/h

2.0

1.75 - — . —. Lineer

1.50 v —— Non-lineer

1.25 :
/

1.0 /'
0.75 /

0.50 7

0.25

qa*/Eh*
0 20 40 60 80 100

Sekil 7. Plak Merkezi Deplasmaninin Diger Degiskenlere
Bagh Grafik Ifadesi
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Cizelge 4. Non-lineer Analiz Icin Egitim Seti

Girdi Cikti
Vektorii Vektorii
Ornek (qa*/Eh*) /100 (8 / h)/100

no

1 0.010 0.00018
2 0.025 0.00092
3 0.050 0.00125
4 0.075 0.00310
5 0.100 0.00410
6 0.125 0.00510
7 0.150 0.00634
8 0.175 0.00718
9 0.200 0.00820
10 0.225 0.00854
11 0.250 0.00872
12 0.275 0.00981
13 0.300 0.01152
14 0.325 0.01180
15 0.350 0.01204
16 0.375 0.01295
17 0.400 0.01370
18 0.425 0.01404
19 0.450 0.01425
20 0.475 0.01564
21 0.500 0.01616
22 0.525 0.00168
23 0.550 0.01705
24 0.575 0.01734
25 0.600 0.01756
26 0.625 0.01772
27 0.650 0.01805
28 0.675 0.01841
29 0.700 0.01875
30 0.725 0.01902
31 0.750 0.01960
32 0.775 0.02000

Cizelge 5. Plak Deplasmaninin Lineer ve Lineer olamayan Analiz Sonuglart

Plak Merkezi Nokta Deplasmani (cm)

Chia-1980 Yang,1985 ANSYS Timoshenko, Sinir Ag1-

1959 Bulamik
Non - 0. 1412 0.1678 0.1376 0.1421 0.1520
Lineer
Lineer 0.1482 - 0.1521 0.1331 0.1253
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2.8

—&— ANSYS

2.4 .
—— Lineer

2 1| —>— Sinir agi-bulanik mantik

16 —o6— Yang,1985

w/h

1.2 1

0.8 1

0.4

Q

Sekil 8. Plak Icin Lineer ve Non-Lineer Analiz Sonuclar:

Iterasyon sayisina bagli olarak ag hatasiin degisimi egitim asamasi icin farkli 6grenme
oranlart i¢in Sekil 9’ de goriilmektedir. Sekilden anlagilacagi lizere 6grenme orani, ag
hatasinin minimize edilmesinde yani reel bir dgrenmenin elde edilmesinde etken bir
parametredir. Bu nedenle 6grenme oranmnimn biiyiikk degisimleri bazi1 enerji bdlgelerinde
sicramaya neden olabileceginden [20] kiiciik degerler secilerek egitime baglanmali ve
artimlar kiiciik adimlar ile yapilmalidir.

Bir baska standart plak uygulamas: ig¢in plak boyutlarinin orant 1.0 ve 2/3 olmasi
durumunda merkezi deplasman iiniform yayili yiikk ve iki farkli mesnet kosulu i¢in elde
edilmistir. Sonuglar boyutsuz yiik (Q) ve boyutsuz deplasman (w/k) degeri icin Cizelge
6’da verilmistir. Dort kenari ankastre tutulmus plak icin A-A-A-A kisaltmasi ve dort
kenarinda basit mesnetli plak i¢in B-B-B-B kisaltmasi kullanilmistir. Bu 06rnekte
maksimum hata A-A-A-A mesnet i¢in boyutsuz yiik degeri O = 90 ve k=2 / 3 i¢in; B-B-B-
B mesnet icin O = 30 ve k£ =1.0 degeri i¢in olusmustur.

Gelistirilen yapay sinir ag1 modeli herhangi bir matematiksel baginti1 olmaksizin girdi ile
ciktr kiimesi arasindaki iliskiyi, yani plak problemine ait 6rneklerden deplasman ve egilme
analizini 6grenmis bulunmaktadir. Elde edilen sonuglara gore, yazarlar, gelistirilmis yapay
noral agda yapilacak ¢ok kiigiik degisiklikler ile plak, kabuk veya ¢ok katli ¢erceve gibi
farkli tip yapilarin lineer ve lineer olmayan titresim analizinin yapilabilecegine
inanmaktadir.
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Cizelge 6. Farkly yiik ve plak kenar boyutlar: orani i¢in merkezi deplasman

S-S-S-S C-C-C-C
Analitik | YSA-Bulanik Kiime | Analitik YSA-Bulanik
Ref.4 Sonuglari Ref.4 Kiime Sonuglari
k =ga’Dh w/h w/h w/h w/h
30 0.840 0.825(%) 0.489 0.481
60 1.178 1.166 0.812 0.789
1.0 90 1.246 1.329 1.074 1.063
150 1.596 1.584 1.226 1.118
30 1.064 1.087 0.783 0.790
2/3 60 1.427 1.439 1.164 1.096
90 1.556 1.671 1.360 1.286 (*)
150 1.885 1.770 1.649 1.681

Hata Oran1 (%)

108

96

—— {grenme
84 oran1=0.2
7 \\*\~ o —#— pgrenme
A 5 oran1=0.4
60 S \A — —h— — §grenme
48

= orani=0.88
~
B §

24
N,
12 —
> : 3
iterasyon
0 *10

0 10 20 30 40 50 60 70

Sekil 9. Lineer olmayan analiz i¢in iterasyon sayist ile hata miktarinin degisimi

5. SONUC VE TARTISMA

Calismada, yapay sinir aglar1 kullanilarak plak tasiyici sistemlerin lineer ve lineer olmayan
analizi sunulmustur. Yapay sinir aglar1 egitim agsamasi bittikten sonra klasik programlama
tekniklerinden hiz ve gerektirdikleri kapasite acisindan bazi avantajlara sahiptir. Ancak
sayisal analiz teknikleri hala uygulama potansiyelinin genis ve arastiricilar tarafindan tercih
edilir olmas1 nedeniyle popiilaritesini korumaktadir. Ulkemizde bir kag yillik bir gecmisi
olan bu konuda her gecen giin yeni bir caligma yapilmakta ve metodun kullanilabilirligi ve
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{istiinliigii zaman zaman kendisini gostermektedir. Insaat miihendisligi problemlerinin
gergekli karar verme durumuna sahip olmast yani istenen sonuca farkli bir kag¢ teknikle
ulasilabilmesi ve kullanilan malzemenin ¢ogu kez homojen ve izotrop olmamasi nedeniyle
yapay zeka teknigi i¢in biiyiik bir potansiyel teskil etmektedir. Buna ilaveten deney
sonuglari ile agimn egitilmesi deneysel ¢aligmalar ile birlikte kullanilmasi halinde sonuglarin
bir hayli saglikli olacagmi disiindiirmektedir. Teknigin klasik programlamadan {istiin
olacagini sdylemek ise her zaman miimkiin degildir. Ancak klasik programlama ile ¢ok
uzun stirede ¢oziilebilecek problemler daha hizli ve egitim tamamlandiktan sonra daha seri
bir sekilde ¢oziilebilir.

Yapilan c¢alisma; On boyutlandirma problemlerinde, gerilme kisitlayicis1 altinda
optimizasyon tipi problemlerde yada 6n tasarim gerektiren miihendislik ve mimari
tasarimlarda kullanilabilecektir. Ag topolojisinde yapilacak kiiclik degisikler ile farkli
geometri ve malzeme Ozelliklerine sahip yapr sistemlerinin titresim hesabi
yapilabileceginden ¢alisma daha kapsamli uygulamalar i¢in gelistirilebilir. Esasinda yapay
sinir aglarinin en 6nemli ve ayirt edici 6zelliklerinden biriside; yeni durumlara adaptasyon
ve hiyerarjik yapilarinin esnek olmast ve sonradan veri girisini kabul etmeleridir.
Kullanilan metot ve yapilan kabul ne olursa olsun sayilar mithendise dizayn asamasinda
sadece bir fikir vermek i¢in vardir ve yapmin gergekteki davramiginin tam olarak
anlagilmasi ise daha da 6nemlidir.
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