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YAPAY SINIR AGLARI ILE KISA KONSOLLARIN DONATI TAYINI

OZET
Genellikle sanayi vyapilarinda ve koprilerde kullanilan kisa
konsollar ©o6nemli vyapi elemanlarindan biridir. Bu nedenle kisa

konsollarin donati alanlarinin belirlenmesi de biylk Oneme sahiptir.
Bu calismada, kisa konsollar konusunda bilgi verilerek bir uygulama
calismasi vyapilmistir. Uygulamada ileri Dbeslemeli vyapay sinir aga
kullanilmis ve konsol kirislerin donati alani tespit edilmistir.
Uygulamada kullanilan veriler normalize edilerek aga sunulmustur.
Ajdan elde edilen sonuc¢lar, sayisal sonuc¢larla karsilastirildiginda
yeterli hassasiyette sonuclar elde edildigdi gorilir.
Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir A1, Geri Yayilim Ag§1,
Kisa Konsol, Matlap, Yapisal Analiz

THE DETERMINATION OF THE REINFORCEMENT STEEL OF THE SHORT CANTILEVERS
WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

ABSTRACT

The short cantilevers used commonly in industry building and in
bridges are one of the important structure components. Therefore the
determinations of the steel reinforcement areas of the short
cantilevers have great importance. In this study, one application has
been presented by giving information about the short cantilevers. In
application, a feed-forward artificial neural network has been used
and the cantilever reinforcement steel area has been determined. The
data that were used in application have been presented to the network
by normalizing. The results obtained from the network are seen that
the results obtained are sensitive enough when 1in comparing with
numerical results.

Keywords: Artificial Neural Network, Backpropagation Neural

Network, Short Cantilever, Matlap, Structural Analysis
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1. GIiRiS (INTRODUCTION)

Yapay sinir aglari kavrami beynin c¢alisma ilkelerinin sayisal
bilgisayarlar lizerinde taklit edilmesi fikri ile ortaya atilmis ve ilk
calismalar beyni olusturan biyolojik hiicrelerin, ya da literatiirdeki
ismiyle ndronlarin matematiksel olarak modellenmesi izerinde
yogunlasmistir [1]. Yapay sinir adlari (YSA), beyin hiicrelerindeki
gorev dagiliminin ve birbirleri arasindaki iliskilerin benzerlerinin
bilgisayar ortaminda olusturulmasidir. Matematiksel olarak modellenen
cok sayida noron birbirlerinden aldiklari bilgileri deJerlendirerek
bir c¢iktiya donistiirmektedirler. Bircok ndronun eszamanli olarak
calismasi, egitilebilmesi, denetlenmesi ve ¢oézlme ulasma hizinin kisa
olmasi gibi Ozellikleri nedeni ile bilimsel arastirmalarda giderek
artan bir sekilde kullanilmaktadir [2].

Genel olarak bir YSA, tek katmanli ya da cok katmanli olarak
diizenlenebilen ve paralel olarak c¢alisan ¢ok sayida dogrusal olmayan
yapay hiicreden (islem elemani) meydana gelen bir sistem vya da
matematiksel model olarak tanimlanir. Hicreler arasindaki adirliklar,
arzu edilen tasarim amag¢larini saglayacak sekilde c¢esitli OJrenme
kurallari ile ayarlanir. Bu yapisi ile YSA, OJrenme siirecinde bilgiyi
toplayan ve agirliklari yardimiyla bu bilgiyi saklayan paralel Dbir
islemcidir. Gunimltzde, cok cesitli YSA yapilari ve O0grenme
algoritmalari gelistirilmistir. Herhangi bir uygulama ig¢in uygun YSA
yaplisinl ve OJrenme algoritmasini secmek ya da gelistirmek gerekir.
YSA, olaylarin Orneklerine bakmakta, onlardan ilgili olay hakkinda
genellemeler yapmakta, bilgiler toplamakta ve daha sonra hi¢ gdrmedigi
o6rnekler ile karsilasinca 6drendigi bilgileri kullanarak o ornekler
hakkinda karar verebilmektedir. Yapisi, Dbilgi isleme ydntemindeki
farklilik ve uygulama alanlari nedeniyle c¢esitli bilim dallarinin da
kapsam alanina girmektedir. Bilgisayar, endistri, tip, ekonomi ve
askeri uygulamalarda basariyla kullanilan bu teknik, yapi
mithendisliginde de kullanilmaya baslanmistir [3].

YSA teknigi, betonarme elemanlardaki zamana bagli etkilerin
analizine basariyla uygulanmis elde edilen sonug¢lar ¢esitli yazarlar
tarafindan verilen teorik wve deneysel sonuclara c¢ok yakin cikmistir
[47. YSA, derin betonarme kirislerin kesme dayanimlarinin
belirlenmesinde Dbasariyla uygulanmis ve elde edilen sonug¢lardan
etkili, alternatif bir metot oldugu goriilmiistiir [5]. Betonun farkli
yiklemeler altindaki gerilme-sekil degistirme bagintilarinin
belirlenmesine basariyla uygulanmis ve calismada malzeme davranisi ile
ilgili herhangi Dbir kabul vyapilmamistir [6]. Yapilan Dbaska Dbir
calismada dairesel Dbeton kolonlarin gerilme ve dayanim analizlerinde
bu teknik kullanilarak saglikli sonug¢lara ulasilmistir [7]. Ayrica bir
tugla duvardaki yalitim malzemesinin kalinlidi yapay sinir adglari ile
basarili bir sekilde tespit edilmistir [8].

2. CALISMANIN ONEMi (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Bu calismada, YSA kullanilarak konsol kirislerin donati
alanlarini bulan bir program Matlab da bulunan hazir fonksiyonlar
kullanilarak gelistirilmistir. Gelistirilen program genel amac¢cli olup
uygulanabilirligdi bir sayisal Ornekle gOsterilmistir.

3. YAPAY SINiR AGLARI (ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS)

Sinir aglari insan beynindeki noronlara benzer olarak ¢alisan
karmasik sistemlerdir. Yani, bu aglar insan Dbeyninin biyolojik
fonksiyonlarinin matematiksel olarak modellenmis seklidir. YSA,
kendisine sunulan veriler arasinda baglantilar kurarak problemi
o0grenmekte, agirlik katsayilarini saklamakta ve bunlari kullanima
hazirlamaktadir [9].

405



e-Journal of New World Sciences Academy i,"

=
Engineering Sciences, 1A0039, 4, (3), 404-413. @}
Kelesoglu, O

Sinir sisteminin modellenmesi i¢in yapilan ¢alismalar sonucu
olusturulan YSA, biyolojik sinir sisteminin Ustinliklerine de
sahiptir. YSA’nin bu Ustinlikleri paralellik, &Jrenebilme ve karisik
islevler gerektirmemesi, Dbasit islemleri icermesidir. YSA’nin bir
baska {stinliigi de ayri ayri elemanlarda meydana gelen hasarin,
basarimda ciddi Dbir dustse yol ag¢mamasidir. Halbuki Dbilgisayarin
herhangi bir islem elemanini yerinden almak onu etkisiz bir makinaya
doniistirmektedir [10].

3.1. Agin Egitilmesi (Training of the Network)

Insan beyni dogumdan sonraki gelisme siirecinde cevresinden duyu
organlariyla algiladigi davranislari yorumlar ve bu bilgileri diger
davranislarinda kullanir. YSA’'nin Ogrenme siirecinde de, tipki dis
ortamdan gbzle veya vicudun diger organlariyla uyarilarin alinmasi
gibi dis ortamdan girisler alinir. Bu girislerin beyin merkezine
iletilerek burada dederlendirilip tepki verilmesi gibi vyapay sinir
aginda da aktivasyon fonksiyonundan geg¢irilerek Dbir tepki c¢ikisa
dretilir. Bu c¢ikis yine tecriibeyle verilen c¢ikisla karsilastirilarak
hata bulunur. Cesitli 0Ogrenme algoritmalariyla hata azaltilip gercek
¢ikisa yaklasilmaya calisilir.

YSA insan zekdsi gibi Orneklerle egitilirler. Aglar ne kadar cok
O0rnekle egitilirse problem iizerindeki teshisi o kadar dodru olur.
Orenme, genel olarak denetimli ve denetimsiz 0O6grenme olarak iki
grupta siniflandirilabilir [11].

Denetimli OJrenmede, giris ve c¢ikis veri setleri sinir adina
verilir ve e§itim islemi gerceklestirilir. Ornede ait cikis deferi ile
ag ¢ikis degeri karsilastirilarak adin hatasi bulunur. AJirlaik
matrisi, toplam ad hatasinin kabul edilebilir hatadan daha Dbiliyik
oldugu siirece glincellestirilir. Denetimsiz O6Jrenme de ise, ada sadece
giris wveri grubu verilerek agdan bu veri grubuna uyumlu bir c¢ikis
degeri Uretecek sekilde kendisini wuygun agirliklarla dizenlemesi
istenir [12 ve 13].

3.2. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari
(Feedforward Artificial Neural Networks)

Ileri beslemeli vyapay sinir aglarinin en tipik sekli noéron
modeli olusturulan katmanlarin ardisik bicimde bir araya getirilmesi
sonucu kurulabilir. Ileri Dbeslemeli YSA’da, hiicreler katmanlar
seklinde diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin c¢ikislari bir sonraki
katmana agirliklar izerinden giris olarak verilir. Giris katmani, dis
ortamlardan aldigi Dbilgileri hicbir dedisiklige wudratmadan gizli
katmandaki  hiicrelere iletir. Bilgi, gizli wve ¢ikis katmaninda
islenerek ad c¢ikisi belirlenir. Bu yapisi ile ileri beslemeli aglar
dogrusal olmayan statik bir islevi gerceklestirir. Ileri beslemeli 3
katmanli YSA’nin, gizli katmaninda yeterli sayida hiicre olmak
kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta
yaklastirabilecedi gbsterilmistir.

Ileri beslemeli YSA’'nin egitiminde en cok kullanilan algoritma
geriye vyayilim OJrenme algoritmasidir. Bundan dolayili bazen ileri
beslemeli sinir aglari geriye vyayilimli ag olarak da bilinir. Sekil
1’de giris, gizli ve ¢ikis katmani olmak {izere 3 katmanli ileri
beslemeli YSA yapisi verilmistir.

0 katmanli ileri beslemeli bir a§ ig¢in geri yayilim algoritmasi;

g=12,3,..... Q katman numarasi,

Xf: g’ inci katmandaki i biriminin girdisi,

yﬁ : g’inci katmandaki i biriminin c¢iktisi,
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Wﬂ : (g—1)’inci katmandaki i birimini, g’ncu katmandaki j

birimine badlayan agirlik olmak lzere;

1. Adim: w’'ye reel deferli kiiciik rastlantisal sayilari baslangic
dederi olarak atanir.

2. Adim: Rasgele bir (giris-hedef) c¢alisma modeli sec¢ilir ve g
katmanindaki her bir jF birimi ig¢in ileri ydnde ‘c¢ikti’ degderleri
hesaplanir. Boylece c¢ikis,

-1
yi' = (Zyiq W{,*J (1)
i
olur.
3. Adim: Cikis birimleri ic¢in hata terimleri hesaplanir.
5iQ:(yiQ—yip)f (xiQ) (2)
4, Adim: g = Q, 0O0-1,...... , 2 katmanlarindaki tim i birimleri

ig¢in geriye yayilimla deltalari yani gizli katman birimleri ig¢in hata
terimleri hesaplanir.

I

5. Adim: Bitin bu agirliklar ij’leri kullanilarak glincellenir.

Wi}’e”i = wﬁSki + Awﬂ (4)
awf = 7 5y (5)

6. Adim: 2. adima doéniip, toplam hata kabul edilebilir bir dizeye
gelene kadar her bir p modeli ic¢in islemler tekrarlanir.

1 ] v 1 1
« Giris »e Gizli »le Cikis >
\ Katmani | Katmani | Katmani |

Sekil 1. Ileri beslemeli yapay sinir agi
(Figure 1. Feedforward artificial neural network)

Geriye vyayilma algoritmasi birbirine bagli sabit dUniteli ve c¢ok
katmanli aglar ic¢in adirliklarin giincellenmesinde kullanilan bir
algoritmadir. Bu algoritmanin temel prensibi, hedef degerleri ile ag
c¢ikisindaki degerler arasindaki hatayi minimize etmeye c¢alismaktir.
Geri vyayinim algoritmasi denetimli o©odrenmede kullanilan en genel
algoritmadir. Sirekli ve tirevi alinabilen aktivasyon fonksiyonu ile
bircok alanda basarili bir sekilde uygulanmistir.

Geri yayilmali bir yapay sinir adinda ayni katmandaki ndronlar
arasinda bir baglantiya izin verilmemektedir. Buna karsilik her bir
noron bir sonraki katmandaki noronlarin her birine bir girdi degeri
gondermektedir. Geri yayilmali sinir aglarinda tim datalarin girdi ve
cikti degerleri verilmelidir [10].
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4. KISA KONSOLLAR (SHORT CANTILEVERS)
Kisa konsollarda ylkleme noktasindan mesnet yliziine olan

uzakligin (a,), mesnetteki faydali vylkseklie orani 1.0’den biylk
olmayan konsollar, kisa konsol olarak adlandirilmaktadir. Kisa
konsollar genellikle sanayi yapilarinda ve kopriilerde

kullanilmaktadir. Tasima giici hesaplari ve donati detaylari ise normal
konsollardan farklidir. Kisa konsola uygulanan yiikiin biiyiik bir bolimi
konsolda kurgusal (fiktif) olarak olustugu kabul edilen beton basing
cubugu ile mesnede aktarilmaktadir [14].

Ozel onlemler alinmayan durumlarda, konsola oturan kirislerde
sicaklik de§isimi ve biizilme gibi olaylar nedeni ile olusan kisalma ve
uzamalar, konsol {zerinde vyatay kuvvetler olustururlar. Her zaman
cekme olarak hesaba katilacak olan bu yatay kuvvet asagidaki sarti
saglamalidir.

Hd ZO.ZVd (6)

burada Hd yatay kuvvet, Vd kesme kuvvetidir. Beton basing
gerilmelerini siniflandirmak icin kesme kuvveti

Vg4 £0.22 feqb,d (7)
iist siniri o6n gorilmiistiir. Yatay c¢ekme donatisindan baska ylkseklik
boyunca dagitilacak ve kesme sUrtinme donatiszi

\
Ays =—2 (8)
fyd,u
ile hesaplanacak. ﬁyﬁ kesme surtinme donatisi, M kesme suUrtinme

katsayisidir. EJilme donati alani
_Vdav+Hd(h—d)

s 0.8f,qd )
ile kisa konsolda yatay kuvvet ic¢in gerekli donati alani
Hyg
Ay =—— (10)
fW

olarak hesaplanir. Burada Aseéilme donati alani ve An yatay kuvvet

ig¢in gerekli donati alanidir. Toplam c¢ekme donatisi da edilme ve
eksenel kuvvet donatilarinin toplamina esittir.

2 f
Ag = Aq + Ay = max| = Ay +Ay; 0.05-9b,d (11)
3 fW
Kapali ve agik yatay etriyelerin kesit alani
Ay =0.5(Ag —Ap) (12)

olarak hesaplanacaktir [15 ve 16].
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b=

2d/3

Sekil 2. Kisa konsolda boyutlandirma
(Figure 2. Design of short cantilever)

4. UYGULAMA (APPLICATION)

Bu uygulamada, kisa konsoldaki egilme donatisi alani ile yatay
kuvvet icin gerekli olan donati alani YSA kullanarak tespit edilmeye
calisilmistir. Sekil 3’de goérilen kisa konsolun genisgsligi 300mm,

konsol yiiksekligi h=500mm, faydali yiiksekligi d=450mm,kirise gelen
yatay yiik H =40kN, vyiikleme noktasindan mesnet vyiiziine olan uzaklik
ay =200mm,kirise gelen hareketli ylik Py =100kN , sabit yiikk ise Py =150kN

b=

olarak verilmistir.

Sekil 3. Uygulamada kullanilan kisa konsol
(Figure 3. Short cantilever used in application)
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Problem icin ileri beslemeli yapay sinir adi kullanilmistir. Bu
agda 1 giris katmani, 1 ara katman ve 1 ¢ikis katmani kullanilmistir.
Girdi katmaninda yedi islem elamani bulunmaktadir:

a) Konsol kiris genisligi (mm)

b) Konsol kiris yiksekligi (mm)
c) Konsol kirisin faydali ytksekligi (mm)
d) Konsol kirise gelen yatay yik (kN)
e) Yukleme noktasindan mesnet yuzune olan uzaklik (mm)
f) Konsol kirise gelen hareketli yiik (kN)
g) Konsol kirise gelen sabit yik (kN)

X] —p

X, —»

X3 —P

Xy —»

Xs —>

Xﬁ —>

X7 —>

Sekil 4. Kisa konsol kiris icin kullanilan yapay sinir ag mimarisi
(Figure 4. The architecture of the network used for short cantilever
beam)

Sekil 4'de gorildigi gibi ara katmanda 10 adet vyapay néron
kullanilmistir. AJin c¢ikislari ise egilme donatisi alani ve kisa
konsolda vyatay kuvvet ig¢in gerekli olan donati alani olup her iki
¢cikis ayni anda tahmin edilmistir. AJin girdi elemanlarina c¢esitli
degerler verilerek olusturulan egitim setinde 36 adet o6rnek
bulunmaktadir. Giris ve c¢ikis degerleri normalize edilerek aga
sunulmustur.

Tablo 1. AJ yapisi ve OJrenme oraninin deneme yoluyla bulunmasi
(Table 1. Structure of the network and determination of training rate

by testing)
N Ogrenme Iterasyon | 1. Cikisin | 2. Cikisin
Ag yapisi granl saylsl hgtasf hgtasi
7-10-2 0.80 1418 % 0.09 % 0.01
7-10-2 0.60 164 % 0.56 % 1.33
7-10-2 0.90 64 $ 1.17 % 3.30
7-5-2 0.80 5000 % 0.24 % 0.03
7-5-2 0.60 5000 % 0.36 % 0.05
7-5-2 0.90 5000 % 1.01 $ 0.71
7-15-2 0.80 14 % 0.85 % 3.14
7-15-2 0.60 88 $ 0.72 % 1.85
7-15-2 0.90 102 % 0.67 % 0.88
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Tablo 1’de de goriildiigli gibi yapilan denemeler sonucunda editim
igin 10 nérondan olusan bir ara katman uygun gorilmiis ve &6Jrenme orani
0.8 alindiginda ag daha uygun sonug¢lar vermistir. Tablodaki diger
stitunlarda; agin iterasyon sayisi, agdan elde edilen cikti
degerlerinin gergek sonuc¢la arasindaki hata yizdeleri verilmistir.
Gercek sonuglara en yakin degerleri veren ag yapisi ve Odrenme orani
dikkate alinmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ift yonlt sigmoid
fonksiyonu, agin egitilmesi i¢in 0©OJrenme tipi olarak danismanli
O0grenme uygulanmistir. Momentum katsayisi 0.75 olarak alinmistir.

Tablo 2. Hazirlanan egitim setinde kullanilan degerler
(Table 2. Used values of the training set)

Egitimde
Giris ve ¢ikis parametreleri kullanilan
degerler
X3 Konsol kiris genisligi 250-480 mm
X, Konsol kiris ylksekligi 350-560 mm
X3 Konsol kirisin faydali yluksekligi 300-510 mm
Xy Konsol kirise gelen yatay yilik 25-55 kN
Xs Yukleme noktasindan mesnet yizune olan uzaklik 175-230 mm
X6 Konsol kirise gelen hareketli yik 75-130 kN
X5 Konsol kirise gelen sabit yik 120-180 kN
Y, Konsol kirisin egilme donatisi alani 456.22-904.05 mm?
Y, Kisa konsolda yatay kuvvet icin gerekli olan 166.57-249.86 mm?
donati alani

AJin egitimi tamamlandiktan sonra adin performansini test etmek
amaciyla egitim setindeki O0rneklerden tamamen farkli degerler
kullanilarak ag test edilmis ve elde edilen sonuc¢clar Tablo 3’de
karsilastirilmistair.

Tablo 3. Hazirlanan test seti
(Table 3. The test set prepared)

Giris Cikis
Y, Y,
Test No X3 X, X3 Xy Xs X X5 Sayisal vsa Sayisal vSA
Sonug¢ Sonug¢

1 400 520 470 45 180 95 145 505.31 503.97 200 200
2 450 450 400 30 215 | 125 175 876.49 876.32 249.32 249.40
3 420 530 480 55 190 110 175 619.29 620.95 237.80 237.62
4 475 550 500 30 205 | 100 130 512.46 511.78 190.68 190.52
5 350 420 370 40 210 115 160 849.13 851.28 228.49 228.52

Yapay sinir adini egittikten ve test ettikten sonra; problem
icin verilen dederler aga sunulursa elde edilen egilme donatisi alani
607.87 mm?, vyatay kuvvet icin gerekli donati alani ise 208.26 mm?
olarak bulunur. Bu problemin sayisal ¢ozimid [14] sonucunda elde edilen
e§ilme donatisi alani 607.30 mm?, yatay kuvvet icin gerekli donati
alani ise 208.22 mm’’dir.
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Sekil 5. Yapay sinir adinin iterasyona badli hata dedisim grafigi

(Figure 5. The fault variation graph of the neural network due to

iteration)

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Yapay sinir aglari sonuclara kisa zamanda ve hizli bir sekilde
ulasabilme ©zelligi ile en c¢ok tercih edilen yapay zekd ydntemlerinin
basinda gelmektedir. Yapay sinir aglarinin problemlere yaklasimi insan
zekds1i gibi edinilen tecriibeye baglidir. Yapay sinir aglari, insanlar
gibi O&rneklerle egitildikleri i¢in editim sirasinda vyeterli sayida
veri grubunun kullanilmasi ile cok iyi sonuclar elde edilmektedir.

Bu c¢alismada, genellikle sanayi vyapilarinda ve kopriilerde
kullanilmakta olan kisa konsollarin egilme donatisi ve yatay kuvvete
karsilik gelen donati alanlari yapay sinir aglari kullanilarak tespit
edilmistir. Yapay sinir aglari ile ¢cOzum yaparken aktivasyon
fonksiyonu olarak c¢ift yonli sigmoid fonksiyonu ile veri gruplari
normalize edilerek editim asamasina gecilmistir. EJitim sirasinda en
uygun sonucu elde edene kadar adin mimarisi, momentum katsayisi 0.75
olarak alinmis ve egitim sirasinda Ogrenme orani 0.8 secilerek daha
uygun sonu¢ elde edildigi goOridlmistir. EJitim tamamlandiktan sonra
daha oOnceden egitim sirasinda kullanilmayan veri gruplari 1ile test
islemine gec¢ilmistir. Hazirlanan test setinde goriildigli gibi vyapay
sinir aglari sayisal analize gbre 1iyi sonug¢lar vermistir. Ayrica
sayisal analiz ile ¢ok uzun siirede c¢ozlilebilecek problemler daha hizla
ve kisa slirede ¢odzlilebilecedi gdérilmistir.

Gerek Dbu calismadan elde edilen sonug¢lar gerekse daha Once
yapilmis olan c¢alismalardan elde edilen sonug¢lar 1siginda vyapay
zekdnin alt kollarindan biri olan yapay sinir aglarinin mithendislik
problemlerinde basarili sonug¢lar verdigi gézlenmistir.
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