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YUKSEK-DUSUK KIRECLI UCUCU KUL ICEREN
BETONLARIN BASINGC DAYANIMININ YSA VE BM
KULLANARAK TAHMINI

[Iker Bekir TOPCU', Mustafa SARIDEMIR?

OZET: Bu ¢alismada, yiiksek ve diisiik kirecli ugucu kiiller iceren betonlarin 7, 28
ve 90 giinliik basing dayanmimini tahmin etmek icin yapay sinir aglart ve bulanik
mantikta modeller olusturulmustur. Bu modelleri olugturmak amaciyla 52 farkl
karisimda 180 numune literatiirden elde edilmistir. Yapay sinir aglart ve bulanik
mantik modellerinde kullanilan veriler; giin, Portland ¢imento, su, kum, kirmatas-1I,
kirmatag-11, yiiksek oranda su azaltici katki yer degisim orani, ugucu kiil yer degisim
orant ve CaO icerecek bir formatta 9 girdi parametreli; ¢ikti parametresi betonun
basing dayanimi olarak diizenlenmistir. Modellerdeki egitim ve test sonuglari, yapay
sinir aglart ve bulanik mantik sistemlerinin, ugucu kiil iceren betonlarin 7, 28 ve 90
glinliik basing dayammini tahmin etmek icin giiclii potansiyele sahip oldugunu
gostermistir.

ANAHTAR KELIMELER: Dayanim, u¢ucu kiil, yapay sinir aglar, bulantk mantik.

PREDICTION OF COMPRESSIVE STRENGTH OF CONCRETE
CONTAINING HIGH-LOW FLY ASH USING ANN AND FL

ABSTRACT: In this study, artificial neural networks and fuzzy logic models for
predicting the 7, 28 and 90-day compressive strength of concretes containing high-
lime and low-lime fly ashes have been developed. For purpose of constructing these
models, 52 different mixes with 180 specimens were gathered from the literature.
The data used in the artificial neural networks and fuzzy logic models are arranged
in a format of nine input parameters that cover the day, Portland cement, water,
sand, crushed stone-I, crushed stone-II, high range water reducing agent
replacement ratio, fly ash replacement ratio and CaO, and an output parameter
which is compressive strength of concrete. In the models of the training and testing
results have shown that artificial neural networks and fuzzy logic systems have
strong potential for predicting 7, 28 and 90-day compressive strength of concretes
containing fly ash.
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L. GIRIS

Ugucu kiil (UK) veya ogiitiilmiis graniile yiiksek firin ciirufu gibi atiklarmn yok
edilmesiyle ilgili ¢evresel diizenlemelerdeki yeni egilimler, bu atiklari betonda
Portland ¢imento yerine kismen yapi malzemesi olarak kullanilmasina ilgiyi
arttirmaya baglamistir [1]. UK betonda ¢imentonun kismi yer degisim oranlarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir ve yilizde yer degisimi toplam ¢imento esaslt
malzemelerin yaklasik % 20’si (diisiik hacimli UK) ile % 50’si (biiyiik hacimli UK)
arasinda degismektedir [2,3]. Ayrica, erken dayanim 6nemli bir faktor degilse, UK
¢imento esasli malzemenin % 60’1 oraninda kullanilabilmektedir. Erken yagslarda
beton dayanimi iizerinde ugucu kiillerin genellikle olumsuz etkilere sahip oldugu
bilinen bir gercektir [4]. Ozellikle, elektrik santrallerinde yanan kémiiriin egzoz
gazlarindan mekanik olarak veya elektro-statik olarak ¢okelmis kiilden elde edilen
UK, kiitle betonlarda erken yaslarda catlama ve hidratasyon 1sisin1 azaltmak i¢in
kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda, Ugucu kiiliin beton yapilarin basing dayanimi ve
dayanikliligin1 uzun doénemde arttirdigi bilinmektedir [1]. Daha diisiikk su ¢imento
oraninda hazirlandiginda UK iceren betonlar daha iyi dayanim ve dayaniklilik
performansina sahip olabilmektedir.

Son 20 yildan beri, yapay sinir aglari (YSA) ve bulanik mantik (BM) sistemlerine
dayanan farkli modelleme yontemleri yayginlasmistir ve cesitli miihendislik
uygulamalari i¢in birgok aragtirmaci tarafindan kullanilmaktadir. Malzeme davranist
icin YSA ve BM sistemlerine dayanan modeller gelistirmenin temel stratejisi, bu
malzemeyi kullanarak deney serilerinin sonuglarindan YSA ve BM sistemlerinin
egitilmesidir. Eger deneysel sonuclar malzeme davranisi hakkinda bilgi igeriyorsa, o
zaman egitilen YSA ve BM sistemleri malzeme modeli olarak malzemenin
davranisini nitelendirmek i¢in yeterli bilgiyi icerecektir. Boyle egitilen YSA ve BM
sistemleri sadece deneysel sonuglar iiretmeyecek, ayni zamanda da onlarin
genellestirme yetenekleriyle diger deneylerdeki sonuglara yaklasabileceklerdir [5].
Bu calismanin amaci, betonun basing dayanimi iizerine ugucu kiiliin etkisini
degerlendirmek i¢in YSA ve BM sistemlerinde modeller olusturmaktir. Bu
modelleri olusturmak amaciyla, YSA ve BM sistemlerindeki egitim ve testlerde
kullanilan 52 farkli karigimdaki 180 adet ugucu kiil igeren betonlarin 7, 28 ve 90
giinliik basing dayanimi deney sonuglari bilimsel literatiirden elde edilmistir [6].

Normal Portland ¢imentosu ve ugucu kiil igeren 52 farkli karisimdan elde edilen bu
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betonlar, iki farkli yiiksek kiregli ve iki farkli diisiik kiregli ugucu kiiller kullanilarak
ti¢ farkli kismi ugucu kiil yer degisim oranlarinda ( % 10, 20 ve 40) iiretilmistir.
Modellerin egitilmesinde giin (G), ¢imento (C), su (S), kum (K), kirmatas-I1 (KT-I),
kirmatag-IT (KT-II), yiikksek oranda su azaltict katki (SAK), ugucu kiil (UK) ve CaO
girdi olarak; basing dayanimi (BD) degerleri ¢ikti olarak kullanilmigtir. Deneysel
sonuglarin 120 tanesi ile modeller egitilmis ve geri kalan 60 tanesinin sadece deney
girdi degerleri kullanilarak testler yapilmig ve gercek degerlere yakin BD degerleri

elde edilmistir.

I1. YAPAY SINIR AGLARI
YSA insan beyni model alinarak gelistirilmistir. Oldukga basit ve kiigiik boyuttaki

YSA, insan beyniyle karsilastirildigi zaman bile, insan beynine benzerliginden
dolay1 bilgi ve bilgi islemede birtakim giiglii 6zelliklere sahiptir. Bu yiizden, YSA
mithendislik uygulamalarinda kullanilan gii¢lii bir aragtir [7]. YSA {izerindeki ilk
caligmalarin 1943 yilinda basladigi kabul edilir. Daha sonra ikinci biyiik ¢ikist
1958°de Frank Rosenblatt [10] cogu yoniiyle insan beynine benzer sekilde isleyen
tekli dogrusal algilayici adi verilen bir makine tasarlamistir. Rosenblatt [8] tekli
dogrusal algilayici, tek tabakali McCulloch and Pitts [9] sinir hiicrelerine baglanmis
“duyusal” birimlerden olusmaktadir. Rumenhardt ve digerleri [10] tekli dogrusal
algilayici aglar i¢in gizli birimlerden olusan bir 6grenme algoritmasi tasarladilar. Bu
O0grenme algoritmasi, geri yayilma olarak adlandirildi ve giiniimiizde en ¢ok
kullanilan 6grenme algoritmasidir. Bu ¢alismalar dogrultusunda YSA kullanimi
bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle 1980 yilindan sonra daha verimli hale
getirilmistir [11,12].

Bir yapay sinir hiicresi girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere bes ana kisimdan olusmaktadir. Girdiler, diger
hiicrelerden ya da dis ortamlardan hiicreye giren bilgilerdir. Agirliklar, girdi kiimesi
veya kendinden oOnceki tabakadaki bagka bir islem elemanmin bu islem elemant
tizerindeki etkisini ifade eden degerlerdir. Toplama fonksiyonu girdiler ve
agirhiklarin  tamammnin  bu islem elemam lizerine etkisini hesaplayan bir
fonksiyondur. Bu fonksiyon bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar [12,13]. Net girdi
bilesenlerindeki agirhiklarm tiimii (net); asagidaki Denklem (1) kullanilarak

hesaplanur.
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(net)j = Zwl.jxl. +b 1)
i=1

Burada; (net);, n sinir hiicresi ile onceki tabakadan alman girdinin jinci sinir
hiicresinin toplam agirligi, w; Onceki tabakadaki iinci sinir hiicresi ve jinci sinir
hiicresi arasindaki agirlik, x; Onceki tabakadaki iinci sinir hiicresinin ¢iktisidir
[11,14]. b igsel katki olarak sabit bir degeri ve X toplama fonksiyonudur. Aktivasyon
fonksiyonu ise toplama fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden
gegirerek hiicre ¢iktisini belirleyen bir fonksiyondur. Genelde ¢ok tabakali algilayict
modellerde aktivasyon fonksiyonu (f{.)) olarak Sigmoid fonksiyonu kullanilir.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak hesaplanan sinir hiicresinin ¢iktisi

Denklem (2)’deki gibi gosterilmektedir [5,11,14].

1
(ouy= (€); =———0 )
l+e /

Burada; o yar1 dogrusal bdlgenin egimini kontrol etmek igin kullanilan bir sabittir.
Sigmoid dogrusal olmayan aktivasyon her tabakayi girdi tabakasindan ayirmaktadir
[12]. Denklem (2) seklinde ifade edilen sigmoid fonksiyonu (0, 1) arasinda ¢ikislar
verir. Sigmoid islemcisi siirekli bir fonksiyonu gosterdiginden dolay: ozellikle
dogrusal olmayan gosterimlerde kullanilir. Bunun nedeni (net); degiskeni

bilinyesinde bulunan parametrelere gore tiirevinin kolayca alinabilmesidir [5,11,14].

1L 1. Sinir aglar1 model yapisi ve parametreler

Bu caligmada, Sekil 1°de gosterildigi gibi girdi tabakasinda 9 ndron ve ¢ikti
tabakasinda bir norona sahip bir YSA modeli gelistirilmistir. YSA modelinde
kullanilan girdi ve ¢ikt1 degiskenlerinin sinir degerleri Cizelge 1°de verilmistir.
Egitim ve test kiimelerinin en kiigiik yilizdelik mutlak hata degerlerinden dolay1, ¢ok
tabakali sinirsel agda, bir gizli tabakada 11 néron belirlenmistir. Komsu tabakalarin
ndronlart birbirine agirliklarla tam olarak baglantilidir. En sonunda, agda tahmin

edilen sonucu ¢iktr tabakasindaki noronlar iiretmektedir. Bu ¢alismada, ileri
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beslenmeli bir gizli tabakali geri yayilma egitim algoritmast kullanilmistir. Geri
yayllma algoritmasi, ¢ok tabakali tekli dogrusal algilayicilar igin egitim
algoritmalarinin en 1iyilerinden biri olarak bilinen, kisa zamanda agirliklart
ayarlayarak belirli egitimin kopyasini ¢ikarmak i¢in € hatasini en kiiclikleyen bir
rampa diislis teknigidir [5]. Gizli tabaka ve ¢ikis tabakasindaki hiicre ¢ikiglarinda
dogrusal olmayan Sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Momentum oranit ve dgrenme
orant degerleri bulunarak iterasyonlarla model egitilmistir. Egitilen model sadece

girdi degerleriyle test edilmis ve deney sonuglarina yakin degerler elde edilmistir.

Cizelgel. Modellerde kullanilan girdi ve ¢ikti miktarlar

Modellerin egitim ve testinde kullanilan veriler
Girdi degiskenleri
En kiiciik En biiytik

Cimento, kg/m’ 232.20 512.00
Su, kg/m’ 115.00 184.00
Kum, kg/m’ 500.00 551.00
Kirmatas-I, kg/m’ 256.00 282.00
Kirmatas-1II, kg/m’ 877.00 964.00
Su azaltic1 katki, kg/m’ 30.00 35.80
Ugucu kiil, kg/m® 0.00 204.80
CaO, % 2.00 20.30
Cikt1 degiskeni

Basing dayanimi, MPa 7.10 87.10
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Sekil 1. YSA modelinde kullanilan sistem.

Bu ¢aligmada kullanilan parametre degerleri agagidaki gibidir:

Girdi tabakasi birim sayis1 = 9
Gizli tabaka sayisi =1
Gizli tabaka birim sayis1 =7

Cikt1 tabakasi birim sayist = 1

Momentum orani =09
Ogrenme orani =0.75
Egitim sonundaki hata =0.000163

Ogrenme dongiisii =10.000



45

I11. BULANIK MANTIK

Bulanik kiime fikrini ilk olarak, sadece iki olasilifa sahip Aristo mantig1 yerine
bulanik mantig1 gelistirerek Onciilik eden Zadeh [15] ortaya ¢ikarmistir. Bulanik
mantik (BM) fikri, rastgele degiskenlerin bulunmasindan daha ¢ok keskin sinirla
tanimli belirsiz kaynak problemleriyle ilgili dogal bir yol saglamaktadir [16,17].
Burada belirtilen, olasilik ve stokastik degerlerin hepsi sayisal verilere dayanan
rastgele belirsizlikler anlamina gelmemektedir. Bulanik kiime teorisi s6zel olarak
bilgilerle ilgili sistematik hesaplar gerceklestirmektedir. Bulanik yaklasim, iiyelik
fonksiyonlartyla uyarilmis s6zel etiketleri kullanarak sayisal hesap yapmaktadir. Bu
ylizden, Zadeh [15] dogal veya yapay dildeki climlelerin degerlerini degiskenler gibi
sozel degiskenlerle tanimlamistir [17]. BM 1965 yilinda Zadeh [15] tarafindan
ortaya atilmasma ragmen, bulanik kavram ve bulanik sistemlerin diinyada dikkat
¢ekmesi 1975 yilinda Mamdani ve Assilian tarafindan yapilan gercek bir kontrol
uygulamasi ile olmustur [18-19].

Aslinda bulanik mantiktaki ana fikir, tamamiyla tek bir kiimeye ait olma yerine,
herhangi bir evrensel kiime nesnelerinin, farkli alt kiimlere ait olmalarina kismen
izin verilmesidir. Bir kiimeye kismen ait olma 0 ve 1 de dahil bu sayilar arsindaki
degerleri kapsayan iiyelik fonksiyonu ile sayisal olarak aciklanabilir. Ornegin,
evrende kiiciik, orta ve biiylik simif boyutlamalart icin Sekil 2 tipik bir iyelik
fonksiyonunu gostermektedir. U. Hence’ye gore bu sozel siniflandirma evrensel
kiimenin bulanik altkiimeleridir. Bu sekildeki, kiime degerleri 2°den daha az ise
kesinlikle “kiigiik”; bunlar 4 ve 6 arasinda ise kesinlikle “orta”; degerler 8’den
biiyiik ise kesinlikle “biiylik” olmaktadir. Ancak, arada bulunan degerler 6rnegin 2.2
kismen “kiiciik” ve “orta” altkiimelerine aittir. Bulanik terminolojisinde 2.2, 0.9 ise
“kiiciik” de ve 0.1 ise “orta” da, fakat 0.0 ise “biiyiik” altkiimelerde iiyelik degerine
sahiptir [17,20].



46

Uyelik derecesi

Sekil 2. Bulanik altkiimeler.

1I1.1. Bulanitk mantik sonug ¢ikarma sistemi

Genel bir bulanik sonu¢ ¢ikarma sistemi temel olarak 4 bilesene sahiptir: bunlar
bulaniklastirma, bulanik kural tabani, bulanik ¢ikarim motoru ve durulagtirmadir
[12,21]. Ayrica girig verileri ve ¢ikis verileri de vardir. Bulaniklagtirma her parca
girdi verisinin iiyelik fonksiyonlarini bir veya daha fazla iiyelik fonksiyonlarina
donistirtir [21]. Bulanik kural tabami girdiler ve c¢iktilar arasindaki bulanik
iligkilerin tiim olasiliklarin1 kapsayan kurallar1 igermektedir. Bu kurallar Eger-ise
formatinda ifade edilmektedir. Temel olarak iki tiir bulanik kural vardir. Bu
calismada Sugeno tipi bulanik kurallar olusturulmustur. Bulanik ¢ikarim motoru
transfer edilen kiimedeki girdilerden dogru sonucu ¢ikarmak i¢in bulanik kurak
taban1 ve 6grenmelerdeki tiim bulanik kurallar1 hesaba katmaktadir. Temel olarak iki
tiir sonu¢ ¢ikarma operatorii vardir: azaltma (min) ve sonug (prod) [12,21]. Bu
calismada, daha iyi performans gosterdiginden dolay1 prod yontemi kullanilmistir.
Durulastirma bulanik sonug¢ ¢ikarma motorunda sonug¢lanan bulanik ¢iktilarin bir
saylya donistiriilmesidir [21]. Birgok durulagtirma yontemi vardir: Ornegin
agirliklarin ortalamasi, agirliklarin toplami vb. Bu ¢aligmada, agirliklarin ortalamast
yontemi kullanilmistir.

Bulanik sonug ¢ikarma sistemleri, BM ve sozel bulanik kurallar yardimiyla dogrusal
olmayan davranislarn taklit etmek icin giiclii bir aragtir [22]. Bulanik “Eger-ise”
kurallarin1 kullanan bulanik sonu¢ ¢ikarma sistemi, insana ait bilgi ve mantikli

distinme islemlerini tam nicel analiz kullanmadan nitel bakis agisi olarak



47

modelleyebilir [19-26]. Bulanik sonug¢ ¢ikarma sistemlerinin gesitli yontemleri
vardir: Ornegin, Mamdani ve Sugeno [18-24]. Bulamk modelleme veya bulanik
tanimlamayi, sistematik olarak ilk Takagi, Sugeno ve Kang [23,24] arastirmis,
kontrol, tahmin ve bulanik sonug ¢gikarma sisteminde ¢ok sayida pratik uygulamalar
ortaya koymuslardir [23-26].

Sugeno tipi sonug ¢ikarma sistemlerinde, bulanik kurallarin sonuglari hizli fonksiyon
iiretilmesiyle ¢ikt1 olarak tanimlanabilmektedir. Matematiksel agidan, eger F kapali
aralik igerisinde siirekli gercek esleme ise, o zaman Sugeno tipi bulanik sonug

¢ikarma sisteminde dogrusal olmayan esleme parametresi Denklem (3)’teki gibi

verilebilir.
2w 1T H (%)
F=+3 ' G)
I Hy (x;)

Burada, m kural sayisin1 gosterir, n veri gostergelerinin sayisim belirtir ve £/, A

bulanik kiimesinin iiyelik fonksiyonudur. Bulanik sonu¢ c¢ikarma sisteminin
performansini etkileyen bir bagka 6nemli konu, girdi araligmin paylastirilmasidir.
Bu baglamda, birgok paylastirma teknikleri vardir: Ornegin 1zgara seklinde
paylastirma ve agac seklinde paylastirma [12,22,25]. ilk diizenlenen Sugeno tipi
bulanik sonu¢ ¢ikarma sistemine gore, bir bulanik model iki kural igermektedir

[23,26].

Kurall: Egerxis A ve yis By, ise z, = p,Xx+q,y+1,

Kural2: Eger xis A, ve yis By, ise Z, = p,X+ ¢,y +7,.

Eger z; ve z, lineer denklemlerin yerine gecen sabitler ise, o zaman ilk diizenlenen
Takagi, Sugeno and Kang modeline doniisiir [22-26]. Uyarlamali bulanik sinir

sisteminin temel Ogrenme kurali, ¢ikti tabakasindan geriye giderek girdi

diigiimlerine, tekrarlamali olarak hata sinyalleri gondererek hesap yapan geri
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yayilmali rampa dislisidir. Bu 6grenme kurali, ileri beslemeli sinir aglarinda

yaygin kullanilan geri yayilma 6grenme kuralina benzemektedir [12,21-23].

II1.2. Bulanik mantik sonug ¢tkarma sistemi modeli

Bulanik modelleme iki asama iceren sistem tanimlama isidir: Bu iki asama, yapinin
tanimlanmasi ve parametrelerin belirlenmesidir. Yap1 tanimlanmasi, konu ile ilgili
girdi verilerinin secilmesi, 6zel tip bulanik sonug¢ ¢ikarma sisteminin se¢ilmesi, dnce
gelen ve sonra gelen kural sayisinin belirlenmesi, tip ve iiyelik fonksiyonlarinin
belirlenmesi gibi konulart igermektedir [26]. Parametre belirlenmesi, olusturulan
modelin belli girdi degerlerine karsi hedeflenen degerlerin elde edilmesidir. Bu
amagla, caligmada 180 tane deney sonucu bulanik mantik sisteminde Sugeno tipi
bulanik sonu¢ ¢ikarma modelindeki islemlerde kullanilmistir. Sugeno tipi bulanik
sonu¢ ¢ikarma modelinde kullanilan girdi ve ¢ikti degiskenlerinin siir degerleri
Cizelge 1°de listelenmistir.

Bulanik kural tabanini temsil eden kisa 6zlii grafiksel gosterim, bulanik hafiza
tablosu olarak adlandirilmaktadir. Kural tabaninda, bulanik veriler “prod”
operatoriiyle baglantilidir ve kurallar “max-min” ayrisim teknigi kullanilarak
birlestirilmistir. Ayrica, hata azalmasindaki istikrarin goézlenmesiyle 1000 devir
stirdiirilmiis ve egitim siireci sonlandirilmistir. Basing dayanimi girdi verileri igin
egitim veri seti iiyelik fonksiyonlar1 tiggensel tiptir ve parametre terimi alt-uzay
egitim veri seti kiimelemesi kullanilarak belirlenmistir. Boylece asagidaki gibi 5

kural elde edilmistir.

KI1. Eger (Gl is Glmfl) ve ... (Ca09 is CaO9mf1) ise (BD1 is BD1mf1)
K2. Eger (G1 is GImf2) ve ... (Ca09 is CaO9mf2) ise (BD1 is BD1mf2)
K3. Eger (G1 is GImf3) ve ... (Ca09 is CaO9mf3) ise (BD1 is BD1mf3)
K4. Eger (G1 is GImf4) ve ... (Ca09 is CaO9mf4) ise (BD1 is BD1mf4)
KS5. Eger (G1 is GImf5) ve ... (Ca09 is CaO9mf5) ise (BD1 is BD1mf5).

Bulanik mantik sistemindeki Sugeno tipi bulanik sonu¢ ¢ikarma yonteminde
uygulamak amaciyla, literatiirden elde edilen BD sonuglar1 egitim ve test parcalarina
boliinmiistiir. Burada, deney sonuglarinin 120 tanesi egitim, 60 tanesi ise test i¢in
kullanilmugtir. Testte sadece deney girdi degerleri kullanilarak BD degerleri Sugeno

tipi bulanik sonuc¢ ¢ikarma yonteminde tahmin edilebilecegi gosterilmistir. Bu
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caligmadaki iyelik fonksiyonlarmin hepsi 9 girdi ve 1 ¢iktidan olusmaktadir.
Egitimde kullanilan iiyelik fonksiyonlarinin girdi degiskenleri Sekil 3’te goriildiigi

gibi olusturulmustur.

- 11457 12 3 o

8 g

50.5 £05

= o

> >

= 0L 20, . . . . .

10 20 30 40 50 60 70 8090
G, day
1 [41-3 ' ' 3 |

Uv. derecesi
()
(9]

o
Uv. derecesi
()
wn

[e]

500 510 520 530 540 550

K, kg/m’

‘= o 1

Q Q

2 2

< =

>' .

:D 0 L L 1 1 1 :5 0 L L I 1 1

260 265 270 275 280 880 900 920 940 960

KT-II, kg/m’

1 -

b 5

3 3

Sos £

> .

= . . . =)

0 10 20 30
SAK, kg/m’

Uy. derecesi

Ca0O, %

Sekil 3. Uyelik fonksiyonlarmin girdi degiskenleri.
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1V. SINIR AGLARI VE BULANIK MANTIK SONUC CIKARMA
SISTEMI BASINC DAYANIMI SONUCLARI

Bu caligmada, YSA ve BM modellerindeki egitim ve test sirasinda ortaya ¢ikan
hatalar karesel ortalamanin kokii (RMS) olarak ifade edilen Denklem (4) kullanilarak
hesaplanmustir [5,16]. Ek olarak, mutlak kesir varyans: (R’) ve ortalama mutlak
yiizdelik hata (MAPE) sirastyla Denklem (5) ve (6) kullanilarak hesaplanmistir
[5,12].

RMS = |23~ o) @
P

Z(ti _01‘)2
>0,

)

(=%

i

MAPE = *100 (6)

Burada ¢ hedef deger, o c¢ikti degeri, p numune sayisidir. Hem deneysel
calismalarindan hem de YSA ve BM sistemlerinde olusturulan modellerdeki egitim
ve testten elde edilen 7, 28 ve 90 giinliik basing dayanimi sonuglar1 Sekil 5 ve 6’da

verilmigtir.
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Sekil 5. YSA ve BM egitim sonuglarinin BD deney sonuglariyla karsilastirmasi.

Egitim ve test verileri i¢in dogrusal en kiiciik kare ¢izgisi, denklemi ve R* degerleri
bu sekiller lizerinde gosterilmistir. Ayrica deneysel ¢alismalardan ve YSA ve BM
modellerinden elde edilen test sonuglart Cizelge 2’de verilmistir. YSA ve BM
modellerindeki egitim ve testlerden elde edilen degerler Sekil 5 ve 6 ile Cizelge 2°de
goriildiigii gibi deney sonuclaria ¢ok yakindir. Bu durum, deney sonuglari ile YSA

ve BM model sonuglarinin uyum i¢inde oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 2. BD deney sonuglari ile YSA ve BM test sonuglarinin karsilagtirmasi

7 giinliik basing dayanimi |[28 giinliik basing dayanimi|90 giinliik basing dayanimi

YSA BM YSA | BM YSA | BM

Deneysel | odeli modeti] 25! | modeli| modeli | P°"Y*! | modeli | modeli

22.70 24.47 |23.70| 38.50 | 42.32|40.20 | 46.10 | 54.47 | 44.96

22.90 2277 |19.63 | 32.30 | 40.00 | 32.51 41.40 |50.19 | 41.48

44.20 41.82 |48.13|| 53.80 | 57.28 | 57.44 || 69.60 | 73.41 | 72.74

53.70 53.51 |54.41| 6590 | 64.76 | 64.64 | 80.70 | 79.68 | 79.18

58.00 53.72 |54.17|| 66.30 | 66.96 | 69.42 | 86.10 | 82.98 | 82.80

60.50 5537 |58.12| 72.70 | 72.48 | 73.67 || 86.30 | 87.07 | 86.26

53.70 4822 |47.55| 59.80 | 62.24 | 62.69 || 77.10 | 78.39 | 78.20

15.30 15.99 |15.69| 33.00 | 32.49|32.62 | 41.20 |37.92 | 40.73

49.80 49.23 |50.63| 59.20 | 60.02 | 58.21 75.90 | 77.22 | 76.71

30.50 31.62 |31.96| 44.70 | 4391 | 46.52 | 66.60 | 65.17 | 68.65

41.50 4446 (43.24| 65.40 | 64.96 | 63.83 85.40 | 82.29 | 82.39

27.20 28.52 [2641| 42.70 | 40.08 | 41.81 61.30 | 59.91 | 62.06

35.80 36.65 |34.99| 60.50 | 58.27|55.85| 74.80 |71.21 |73.27

22.70 24.47 (23.70| 37.30 |37.40 | 36.28 || 43.20 | 44.73 | 43.76

10.50 12.49 1044 21.10 | 21.29]20.59 || 3030 |29.67 |29.92

32.40 30.15 |3243) 52.50 | 54.19 | 53.25 72.10 | 72.78 | 71.24

16.40 19.22 |{17.40) 28.20 | 30.00 | 29.65 44.00 | 41.93 | 40.05

26.00 26.51 |28.12|| 49.40 | 48.45| 47.87 65.70 | 64.56 | 66.41

54.40 56.20 |57.46| 69.90 | 68.71 | 69.16 82.00 | 81.12 | 82.46

24.30 21.01 2338 39.00 | 39.53|39.82 54.60 | 56.41 | 55.83

RMS, R’ ve MAPE olarak YSA ve BM modellerindeki egitim ve testlerden bulunan
BD degerlerinin istatistiksel degerleri Cizelge 3’te verilmistir. YSA modelindeki
egitimde RMS, R’ ve MAPE istatistiksel degerleri sirasiyla 1.7099, % 99.90 ve %
3.3325 olarak bulunurken, testte sirasiyla 2.8109, % 99.72 ve 5.0672 % olarak
bulunmustur. Benzer sekilde, BM modelindeki egitimde RMS, R’ ve MAPE
istatistiksel degerleri sirastyla 1.7221, % 99.89 ve % 3.6044 olarak bulunurken,
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testte sirasiyla 2.0206, % 99.86 ve % 3.3772 olarak bulunmustur. Onerilen YSA ve
BM modellerinin Cizelge 3’teki tiim istatistiksel degerleri, BD degerlerinin deney
sonuglarina ¢ok yakin ve uygun oldugunu gostermektedir. Hesaplanan degerlerde

kiiciik sayilabilinecek sapmalar gdzlenmistir.

90 ‘
g0l ° BM test sonuglari 737 777777777777777777777 -
£ 20 |- ® YSA testsonuglart |+~ O T
= T |
E“ 601 BM test Lo !
1 ly=0.9881x +0.5494] | |
£ 50 T R2:09896 e e oo
2 L ST | |
E’ 40 - 5 SR CTTTT
T 30 - | | YSA test | |
= | | |
2 ; ; " ly=0.9632x +2.0553] |
I SO RP=09803
=~ | | N -] |
10 4---- A T T T
0 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Deney sonuclari, MPa

Sekil 6. YSA ve BM test sonuglarinin BD deney sonuglartyla karsilastirmasi.

Cizelge 3. Onerilen YSA ve BM modellerinin BD istatistiksel degerleri

Istatistiksel YSA BM
Parametreler | psitim kiimesi | Testkiimesi | Egitim kiimesi | Test kiimesi
RMS 1.7099 2.8109 1.7221 2.0206
R’ 0.9990 0.9972 0.9989 0.9986
MAPE 3.3325 5.0672 3.6044 3.3772
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V. SONUC

Yiiksek ve diisiik kiregli ucucu kiil iceren betonlarn 7, 28 ve 90 giinliik basing
dayanimi degerlerini deney yapmadan tahmin edebilmek i¢cin YSA ve BM
yontemlerinde modeller olusturulmustur. Modeller girdi ve c¢ikti verileriyle
egitilmistir. Egitilen modellerde sadece girdi verileri kullanilarak ugucu kiil iceren
betonlarin 7, 28 ve 90 giinliik basing dayanimi degerleri bulunmustur. Yapay sinir
aglar1 ve bulanik mantik modellerindeki egitim ve testlerden elde edilen degerler
deney sonuglarina ¢ok yakindir. Bu durumu deneysel sonuglar ile YSA ve BM
model sonuglarini karsilagtirmak i¢in hesaplanan RAMS, R’ ve MAPE istatistiksel
degerleri gostermektedir. Sonu¢ olarak, deney yapmadan ucgucu kiillii betonlarin
basing dayanimi degerleri, yapay sinir aglart ve bulanik mantik modellerinde ¢ok
kiigiik hata oranlariyla kisa siirede tahmin edilebilmektedir. Bu sonuglar betonun
basing dayanimini tahmin etmede yapay sinir aglari ve bulanik mantigin kullanigh

yontemler oldugunu géstermektedir.

KAYNAKLAR

[1T S.-H. Han, J.-K. Kim, Y.-D. Park, “Prediction of compressive strength of fly
ash concrete by new apparent activation energy function”, Cement and
Concrete Research, Vol.33, pp. 965-971, 2003.

[2] L. Lam, Y.L. Wong, C.S. Poon, “Effect of FA and SF on compressive and
fracture behaviors of concrete”, Cement and Concrete Research, Vol.28,
pp-271-83, 1998.

[3] R. Siddique, “Performance characteristics of high-volume Class F fly ash
concrete”, Cement and Concrete Research, Vol.34, pp. 487-493, 2004.

[4] K.G. Babu, G.S.N. Rao, “Early strength of FA concrete”, Cement and
Concrete Research, Vol.24, pp.277-84, 1994,

[5] M. Pala, E. Ozbay, A. Oztas, M.1. Yiice, “Appraisal of long-term effects of fly
ash and silika fume on compressive strength of concrete by neural networks”,
Construction and Building Materials, Vol.12, No.2, pp. 384-394, 2007.

[6] M. Tokyay, “Strength prediction of fly ash concretes by accelerated testing”,
Cement and Concrete Research, Vol. 29, pp.1737-1741, 1999.



(7]

(8]

(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]
[16]

[17]

[18]

[19]

55

R. ince, “Prediction of fracture parameters of concrete by artificial neural
networks”, Engineering Fracture Mechanics, Vol.71, pp. 2143-2159, 2004.

F. Rosenblatt, “Principles of neuro dynamics: Perceptrons and the theory of
brain mechanisms”, Washington, DC: Spartan Books, 1962.

W.S. McCulloch and W. Pitts, “A logical calculus of the ideas immanent in
neural nets”, Bulletin of Mathematical Biophysics, Vol.5, pp.115-137, 1943.
D.E. Rumelhart, G.E. Hinton, R.J. William, “Learning internal representation
by error propagation”, In: Rumelhart DE, McClelland JL, editors. Proceeding
Parallel Distributed Processing. Foundation, Vol. 1. Cambridge: MIT Press;
1986.

S.W. Liu, J.H. Huang, J.C. Sung, C.C. Lee, “Detection of cracks using neural
networks and computational mechanics”, Computer Methods in Applied
Mechanics Engineering, Vol.191, pp. 2831-2845, 2002.

I.B. Topcu, M. Saridemir, “Prediction of rubberized concrete properties using
artificial neural network and fuzzy logic”, Construction and Building
Materials, 2007 (in press).

H.M. Giinaydin, S.Z. Dogan, “A neural network approach for early cost
estimation of structural systems of building”, International Journal of Project
Management, Vol.22, No.7, pp. 595-602, 2004.

I.B. Topcu, M. Saridemir, “Prediction of properties of waste AAC aggregate
concrete using ANN”, Computational Materials Science, Vol. 41, No.l,
pp-117-125, 2007.

L.A. Zadeh, “Fuzzy sets”, Information and Control, Vol.8, pp.338-353, 1967.
F. Demir, “A new way of prediction elastic modulus of normal and high
strength concrete-fuzzy logic”, Cement and Concrete Res., Vol.35, pp.1531-
1538, 2005.

Z. Sen, “Fuzzy algorithm for estimation of solar irradiation from sunshine
duration”, Solar Energy, Vol.63, No.1, pp. 39-49, 1998.

E.H. Mamdani, S. Assilian, “An experiment in linguistic synthesis with a
fuzzy logic controller”, Int. Journal of Man-Machine Studies, Vol.7, pp.1-13,
1975.

K.M. Passino and S. Yurkovich, “Fuzzy Control”, Addison-Wesley, 1998.



56

(20]

(21]

[22]

(23]

(24]

[25]

[26]

F.M. McNeill, E. Thro, “Fuzzy Logic: A practical approach”, AP Professional,
Boston, MA, 1994.

S. Akkurt, G. Tayfur, S. Can, “Fuzzy logic model for the prediction of cement
compressive strength”, Cement and Concrete Research, Vol.34, No.8, pp.
1429-1433, 2004.

G. Inan, A.B. Goktepe, K. Ramyar, A. Sezer, “Prediction of sulfate expansion
of PC mortar using adaptive neuro-fuzzy methodology”, Building and
Environment, 2005 (in press).

M. Sugeno, G.T. “Kang Structure identification of fuzzy model”, Fuzzy Sets
Syst Man Cybern, Vol.23, No.3, pp. 665-685, 1993.

T. Takagi, M. Sugeno, “Fuzzy identification of systems and its applications to
modeling and control”, IEEE Transactions on Systems Man and Cybernetics,
Vol.15, pp. 116-132, 1985.

J.S.R. Jang, C.T. Sun, ‘“Neuro-fuzzy modeling and control”, In: Proceeding of
the IEEE, Vol.83, pp. 378-405, 1995.

S. Akbulut, AS, Hasiloglu, S. Pamukcu, “Data generation for shear modulus
and damping ratio in reinforced sands using adaptive neuro-fuzzy inference
system”, Soil Dynamics and Earthquake Engineering, Vol.24, pp. 805-814,
2004.



