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Oz

Yapay zekd konusunda kaydedilen ilerlemeler gunliimiizde her alanda ¢ok dnemli déniisimlere neden
olmaktadir. insaat mihendisligi alaninda da yapay zekd, makine Ggrenmesi ve yapay sinir aglan
uygulamalar: ve kullanimi her gecen giin artmakta ve gesitlenmektedir. Bu gelismelere paralel olarak, bu
calismada, yapay sinir aglari kullanilarak koprii tasariminda kullanilan hareketli yiklerin kdpru kirislerine
dagilimi icin kapali formuller elde edilmistir. Bu formullerde, farkl yapisal kdpri parametrelerinin yanm
sira, AASHTO LRFD’de verilen denklemlerde dahil edilmemis olan Kkiris sayisi parametresi de
eklenmistir. Bu amacla, bir¢ok verevsiz basit mesnetli képri modeli hazirlanarak olasi tim kamyon
yukleri altinda sonlu elemanlar analizleri yapilmis ve hareketli yik dagilim katsayilar: elde edilmistir.
Yapay sinir aglari ile elde edilen hareketli yik dagilim faktorleri, sonlu elemanlar analiz sonuglari ile ve
AASHTO LRFD’de verilmis olan hareketli yuk dagilim katsayilari ile karsilagtirnllmigtir. Bu

karsilagtirmalar gostermektedir ki, sinir aglar: ile elde edilen formiller dagilim faktorlerini oldukga iyi
tahmin edebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, Yapay sinir aglari, Képruler, Hareketli yuk, Dagilim faktorleri

Obtaining Live Load Distribution Factors Equations for Simply Supported
Bridges Using Neural Networks

Abstract

Advancements in artificial intelligence have caused important transformations in many areas. Research on
applications of artificial intelligence, machine-learning and neural networks in civil engineering has been
growing recently. Parallel to this progress, in this study, closed-form formulas for distribution of live load
among the bridge girders are obtained using artificial neural networks. In these formulas, the number of
girders is also incorporated as a new parameter, which is not included in AASHTO LRFD live load
distribution equations. For this purpose, numerous straight, simply supported bridge models are analyzed
using the finite element method and subsequently live load distribution factors are calculated. Live load
distribution factors obtained through neural networks are compared with those from finite element
analyses and AASHTO LRFD formulas. These comparisons reveal that closed-form formulas can predict
live load distribution factors accurately.
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Basit Mesnetli Kopriilerde Hareketli Yuk Dag:l:m Faktorleri Denklemlerinin Yapay Sinir Aglar: ile Elde Edilmesi

1. GIRIS

Yapay zek& oruntileri tamimlamak, regresyon,
kiimeleme ve simflandirma gibi islemleri yapmak
icin tasarlanmig bir tir hesaplama algoritmasidir.

Bu algoritma “néron” olarak adlandirilan
biyolojik sistemlerden esinlenilerek
gelistirilmistir ~ ve  biyolojik  sistemlerden

ayrigtirmak icin *“Yapay Sinir Aglar’” (YSA)
olarak  adlandirilmagtir. Bu  algoritmalar
kullanilarak konusma tanimlama, gorsel cisim
tanimlama ve cisim algilama gibi ileri teknoloji
alanlarinda ¢ok dnemli gelismeler kaydedilmistir
[1]. Bunlarin yan: sira, yapay zek& uygulamalar
bir takim muhendislik problemlerinin ¢ézimiinde
insan algilamasint simile edebilme imkéani ile
klasik ~ muhendislik  ydntemlerine  meydan
okumaktadir. Hatta uygulamalar o kadar ileri
gitmistir ki, Tshitoyan ve arkadaslari [2] malzeme
bilimi  konusundaki literatirde yapilan tiim
caligmalar1 sadece dili kullanarak tarayabilen bir
yapay zekd uygulamas: gelistirmiglerdir. Bu
uygulama araciligi ile milyonlarca bilimsel
makale Ozeti taranarak kelimeler incelenmis ve
malzemelerin ~ farkli  dzellikleri ile ilgili
aragtirmacilarin henliz bulamadigi gizli kalmig
iliskiler yakalanmis ve yeni buluslar yapilmisgtir.

Yapay zekd yontemleri tim mihendislik
alanlarinda oldugu gibi insaat mihendisligi
alaninda da 6nemli uygulama alanlar1 bulmaya
devam  etmektedir.  Ornegin,  geoteknik
muhendisligi alani, toprak kaya gibi davranisi ¢ok
kesin olmayan ve Kklasik fiziksel modelleme
yéntemlerini zorlayan malzeme davranms1 ile
ilgilidir. Yapay zekd yontemleri de bu tir
karmagik iliski aglarint ¢6zmeye ¢ok uygun
oldugu icin, sivilasmadan kaziklara, barajlardan
tinellere  kadar geoteknigin  her alaninda
uygulama alani  bulmustur  [3,4]. Yam
muhendisligi alan1 da yapay zekanin en genis
kapsamda yer buldugu alanlardan birisidir [5],
Ozellikle de yapi1 saghg: izlemesi [6], yap1
davranist [7,8], betonun karakterizasyonu [9,10]
ve deprem mihendisligi [11] konularina
arastirmacilar yogunlagsmslardir.
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insaat mihendisligindeki cok giclii tasarim
pratiklerinin uygulandigi kdpri mihendisliginde
de vyapay zekd uygulamalari yer edinmistir.
Ozellikle Kkopri  saghg: izleme [12], koprii
muayenesi [13], kopru bilesenlerinin davramsi [14]
ve tasarimi [15,16] alanlarinda bu uygulamalar
gorulebilir.

Bu calismada da koprulerdeki kamyon yuklerinin
kirisler Gzerindeki etkileri, hareketli yik analizleri
ve vyapay sinir aglarn kullanilarak formile
edilecektir. Karayolu koprulerinin karmasik 3-
Boyutlu (3B) sonlu elemanlar modelleri ile analizi
mimkiin olmakla birlikte, tasarim ofislerinde bu
modelleri her kodpri icin yeniden olusturmak ve
tim yikleme kombinasyonlarini hazirlamak zaman
alict olacaktir. Bu nedenle tasarim mihendisleri,
3B modeller yerine AASHTO LRFD [17]
yonetmeliginde ve diger yabanci (Ulkelerin
yonetmeliklerinde verilen Hareketli Yuk Dagilim
Katsayilarini (HYDK) ve 2-Boyutlu (2B) yapisal
modelleri kullanmaktadirlar. HYDK kullanilarak,
hareketli yukler altinda kopri kirislerindeki
maksimum moment veya kesme, tek kamyon yuki
alinda 2B modelden elde edilen maksimum
moment veya kesmenin HYDK ile carpilmas: ile
bulunabilir.

AASHTO LRFD yo6netmeliginde tanimlanan bu
faktorlere ait denklemler, koprinin yapisal
Ozelliklerine bagli olarak formile edilmislerdir.
Bahsi gecen denklemler Zokai ve arkadaslari [18]
tarafindan NCHRP  12-26 projesi altinda
gelistirilirken,  bu  karakteristik  6zelliklerin
icerisinde kopri genisligini etkileyen Kiris sayis
(Nb) ise dahil edilmemistir. Ancak Yalcin ve
Dicleli [19] yaptiklar: ¢galismalarda kirig sayisinin
HYDK’yi yaklagik %5 oraninda etkilediklerini
bulmuslardir. Bu nedenle bu ¢alismada yapay sinir
aglart kullanilarak, AASHTO LRFD’de verilen
HYDK denklemlerinin kdpriideki kiris sayis1 (Nb)
parametresi de dahil edilerek kapali formda
ifadeleri elde edilmistir. Literatirde koprilerdeki
hareketli yuk etkilerinin yapay zek& kullamlarak
tahmini ile ilgili caligmalara rastlanmamistir. Bu
nedenle, bu calisma 6zgin ve giincel niteliklere
sahiptir.
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2. BASIT MESNETLI KOPRULER

Calisma kapsaminda farkl: yapisal parametrelere
sahip birgok basit mesnetli kdprii modeli SAP2000
[20] sonlu elemanlar yazilimi  kullanilarak
olusturulmustur. Hareketli yik dagilim faktérlerini
elde edebilmek icin bu koprilerin hem 3 boyutlu
(3B) (Sekil 1a) hem de 2 boyutlu (2B) (Sekil 1b)
modelleri olusturulmus ve farkli kamyon yiikleme
yerlesimleri ve kombinasyonlar: altinda analizler
gerceklestirilmistir.

Ele alinan kopruler tek aciklikli, verevsiz, simetrik
ve Kkiris 0zerine yerlestirilen tabliye seklindeki
koprilerdir. Kopra kirislerinin  AASHTO tipi
(Kiris Tipi 11-V) ongermeli beton kirisler oldugu
varsayilmistir. 3B modelde tabliye kabuk
elemanlar olarak ve Kirisler Kiris eleman olarak
modellenmistir. Kamyon tekerlek yiklerinin
otomatik yerlestirilmesini kolaylastirmak amaciyla
tabliye 0,6 m kenar uzunluguna sahip Kkare
elemanlara bolinmistir. Tabliyenin mesnetlere
oturdugu uclara cerceve eleman  olarak
modellenmis diyaframlar eklenmistir. Her 3B
modele karsilik gelen 2B model ise basit mesnetli
ve tek Kirigli bir yapi1 olarak modellenmistir
(Sekil 1b). 2B modelde, Kirisin zerine tabliyeyi

temsil etmesi bakimindan, Kkiris araligi kadar
geniglige sahip bir tabliye seridi g6z Oniine
alinmistir.  Tam  yapisal modellerde kiris  ve
tabliyenin kompozit  olarak  davrandiklar
varsayilmastir.

Koprii 3B Modeli @)

Diyafram

Tabliye: kabuk
elemanlar olarak
Kiris elemanlar

Kopra 2B Modeli (b)

i

Klrls elemanlar
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Sekil 1. (a) Basit mesnetli kopriniin 3B sonlu
elemanlar modeli (b) 2B sonlu elemanlar
modeli (¢) AASHTO LRFD, HL-93
tasarim kamyon yuki (d) Kopri Gzerinde
yan yana yerlestirilmis kamyonlar igin
minimum mesafeler

2.1. Hareketli Yuk Modeli

Olusturulan 3B ve 2B yapisal modellerin sonlu
elemanlar analizleri AASHTO LRFD [17] tasarim

hareketli yukii olan HL-93 yiki altinda
gerceklestirilmigtir. HL-93 yiku tandem ve
kamyon yuklerinin kombinasyonundan

olusmaktadir, ancak HYDK denklemlerinin
gelistirilmesinde sadece kamyon vyikleri ele
alindig icin, bu calismada tandem yikler g6z ard:
edilmistir.

Kopru bilesenleri Uzerinde olusan maksimum
etkiler ~ (moment veya kesme), tasarim
kamyonunun kopri tzerinde hem enine hem de
dikine yonde konumuna; yiklu olan serit adedine
ve coklu kamyon yuklemesi carpanina baghdir.
HL-93 yuklemesinde ele alinan kamyon dingil
yukleri  ve ¢oklu kamyon  yerlestirilmesi
durumunda g6z éniine alinacak acgikliklar Sekil 1c
ve 1d’de sirasiyla gosterilmistir. Uzunlamasina
yonde maksimum etkileri olusturan kamyon
yerlesimi, basit mesnetli bir Kirisin tesir cizgisi
analizleri sonucu elde edilen lokasyonuna yakin
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cikmaktadir. Ancak kopruniin  enine yonunde
maksimum etkileri bulmak icin bir veya birden
fazla kamyonun kopri eni dogrultusunda tim olasi
konumlarini incelemek gerekmektedir. Bu islem el
ile yapildig:1 takdirde g¢ok yorucu ve zaman alici
olacaktir. Bu nedenle, tim yukleme
kombinasyonlar;, SAP2000 OAPI (uygulama
programlama araytizi) kullanilarak yapilmastir.

AASHTO LRFD’de HYDK denklemleri i¢ ve dis
kirisler icin ve bir kamyon veya birden fazla
kamyon yiukleme durumlari icin ayrn ayn
verilmistir  (Cizelge 1). Sonlu elemanlar
analizlerinden HYDK’y1 bulmak i¢in, 3B modeller
Uzerinde bir kamyon veya birden fazla kamyon
(2, 3, 4 kamyon vs.) yuki altinda, 2B modellerde
de ise tek kamyon yiklemesi altinda maksimum
moment veya kesme etkileri bulunur. Dagilim
katsayilart da Esitlik 1’de moment etkisi icin
gosterildigi gibi, 3B detayh analizden elde edilen
maksimum etkilerin 2B analizden elde edilenlere
bolinmesi sonucunda bulunur:

HYDK =M., / M,, 1)
Cizelgel. AAHSTO LRFD hareketli yuk
dagilim denklemleri
ic Kiris Dis Kiris
s |04 s 030 0.1
Moment 0.06 +[ ,J I 7) £ Kaldirag Kurali
(Bir Serit) 4300 ) \L Lt]
Moment . N 06 027 - 0. &= € &
(Iki veya 007q+[ S j [E] (As] d
daha fazla ' 2900 L Le e=077+—=
serit) ¢ 2800
S
Kesme 036+—— Kaldirag Kurali
(Bir Serit) 7600
Kesme 02 —
(iki veya 02+77(L) g=¢eg;
daha fazla 3600 10700 )
serit) e=06+——
3000
2.2. Kopru Parametreleri
Kopri kiriglerinin HYDK’yi etkileyen

parametreleri su sekilde siralanabilir: kiris sayisi
(Nb), kopru uzunlugu (L), tabliye kalinhigt (ts),
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kirigler arasindaki agiklik (S) ve kirig tipi (GT).
Koprulerde konsol uzunlugu (de) sabit ve 0,3 m
olarak alinmistir. Ongermeli Kirislerin dayanimi 50
MPa ve tabliye betonunun dayanim: da 30 MPa
olarak alinmigstir. Ele alinan koprii parametreleri
Cizelge 2’de verilmistir. Cizelgede go6sterilen
parametreler kullanilarak olusturulan 3B ve 2B
koprilerin tim gerekli yikleme durumlar: altinda
analizleri yapilmis ve elde edilen i¢ ve dis Kirislere
ait momentler ve kesme kuvvetleri icin HYDK
elde edilmistir.

3. YAPAY SiNiR AGLARI

Bir yapay sinir ag: insan néronlarinin davranisina
benzetilmis bir makine &grenmesi (machine
learning) algoritmasi olarak da tarif edilebilir.

Cizelge 2. Analizlerde kullanilan koprulere ait
parametreler

No L GT t S
(m) (m) (m)

10, 20

4,5, 6, Tl v 0,20 2.4

7.8 30, 40

4,5,6, I, 111, , R

s 30 v | 020 2.4

4,5,6, 0.15,0.20, | ,

7.8 30 v 025,030 |>*

4’ 5’ 6! B 1929 2145

7.8 30 v 0.20 3.6, 4.8

Bilginin ilerive dogru beslemesi

b(l ) bgl‘l

Hatalarm gerive dogru yayilmasi

Sekil 2. Yapay sinir agi modeli
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Hem sinir aglarn hem de makine 0Ogrenmesi
yontemleri  yapay zekd ekosisteminin  alt
alanlaridir. Derin 6grenme (deep learning) birkag
gizli katmandan olusan sinir aglarina verilen
isimdir. Bu nedenle tek gizli katmana sahip olan
sinir aglarina “Sig Sinir Aglar” da denilmektedir
[21].

Sig sinir aglari genellikle girdi katmani, gizli
katman ve ¢ikti katmani olmak Uzere 3 katmandan
olusur (Sekil 2). Her bir katmanin igerisinde insan
beynindeki néronlardan esinlenilmis digiim olarak
adlandirabilecegimiz  noktalarda  hesaplamalar
yapilmaktadir. Girdi katmani sinir aginin baslangig
katmanidir ve burada dig dinyadaki bilgileri
iceren girdi digumleri bulunur. Bu katmandaki
dugimler pasif digumlerdir ve girdi bilgilerini
Uzerinde herhangi bir islem yapmadan gizli
katmana gonderir. Gizli katmanin dis dinya ile bir
baglantist yoktur ve sinir agina 6zel bir katmandir.
Gizli katmandaki her bir dugiimde tim girdilerin
belirli  agirhk  katsayilariyla ~ garpimlarinin
toplamina yanhhk degerleri eklenir ve bir
aktivasyon fonksiyonu aracilhig: ile tek bir sayiya
donusturdlerek ¢ikti katmanina gonderilir. Cikti
katman: gizli katmandaki tim digimlerden
degerleri alir ve bunlarin yeniden agirlik
katsayilart ile carpimlarimin toplamina yanlhhk
degerleri  eklenir yeniden bir aktivasyon
fonksiyonu ile ciktilart Gretir. Cikti katmaninda
yapay sinir ag1 modelinin ka¢ ¢iktis1 varsa o kadar
digim bulunur. Gizli katman aslinda girdiler ve
ciktilar arasindaki baglantiyr kuran katman gibi
goriinse de girdi ve ¢ikti arasindaki iliskileri agik
olarak gorebilmek mimkin olmadigi icin bazen
kara kutu olarak da nitelendirilir. Gizli katmandaki
digim sayis1 deneme yanilma yoluyla, olusan
hatalari minimize edecek sekilde belirlenebilir.

Sinir aglari mimarisindeki girdilerden c¢iktilara
dogru yonelen ilerleme “ileri dogru besleme”,
diger bir ifade ile ag icinde dogru bilginin ileri
beslenmesi, olarak adlandirihr (Sekil 2). Sinir
aginin 6grenmesinin gerceklestigi mekanizma ise
“geriye dogru yayilma” olarak isimlendirilir. Bu
yayilmada sinir aginin yaptigi tahminle gercek
deger arasindaki farkin bir fonksiyonu olan hata
geriye dogru aktarilir. Bu aktarilan bilgi
kullanmilarak gizli katmanda ve cikti katmaninda
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bulunan dugiimlerde kullanilan agirliklar  ve
yanlilik yeniden degerlendirilerek sinir aginin daha
iyi bir tahmin yapmasina olanak saglanir. Bu
sekilde yapay sinir agimn, ileri ve geri dogru tekrar
tekrar islemesiyle hatanin minimize edilmesi
saglanarak, girdi ve ¢iktilar arasindaki baglantilari
ogrenilmesi gerceklesir. Tim girdilerin
islenmesiyle gerceklesen her bir ileri-geri islem
adimi donem (epoch) olarak adlandirihr. Her bir
adimda agirhklar degisecegi icin hata da
degisecektir. Olusan hatalar “kayip fonksiyonu”
olarak bilinir ve bu hatay: hesaplamak igin farkl:
yontemler vardir (hatalarin karesinin ortalamasi
(MSE), ortalama mutlak hata (MAE), vs.). Hatanin
azaltilmasini  saglayacak sekilde parametrelerin
degisimi ise optimizasyon yontemleri (gradyan
inisi, Levenberg-Marquardt yontemi, Bayesian
dizenlemesi, Newton yontemi vs.) kullanilarak
gerceklestirilir. Bu yéntemler hata fonksiyonunun
minimumunu bulmaya calisan ydntemlerdir. Bu
calismada “Bayesian diizenlemesi” geriye yayilma
6grenme fonksiyonu kullanilmastr.

Ogrenme siireci, diigiim noktas: girdi verilerini bir
takim agirhk katsayilari ile bu girdinin etkisini
artiracak veya azaltacak sekilde derecelendirerek
iligkilendirir.  Boylelikle bu girdinin  6nemi
belirlenmis olur. Daha sonra tim girdiler ilgili
agirlik katsayilari ile carpilarak toplanir ve bir
aktivasyon  fonksiyonuna  gonderilerek  bu
digimdeki sinyalin ne olgide c¢ikti verecegi
belirlenir. Sekil 3a’dan da gorilecegi Uzere bir
insan sinir hiicresindeki (n6éron) dendrit denilen
filamentler hiicreye gelen sinyalleri almakta, hiicre
gbvdesi (soma) alinan sinyalleri isleyerek akson
denilen filamentler aracihg ile olusturdugu
sinyalleri bagka sinir hucrelerinin dendritlerine
veya bir olay gergeklestirecek olan kas veya salgi
hicreleri gibi diger hiicrelere aktarmaktadir. Sekil
3b’den de gorllecegi Uzere, biyolojik sinir
hicreleri ile yapt yapay sinir aglari bircok
bakimdan birbirlerine benzemektedir. Dendritler
girdileri, aksom uclar1 ¢iktilari ve hiicre gévdesi de
girdilerin agirhklarla carpilarak toplamini  ve
aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. Ancak
iki yap1 arasindaki Onemli farklar da vardir.
Ornegin, yapay sinir aglari aldigi girdilere
herhangi bir agirlikta tepki verebilirken, biyolojik
sinir hiicreleri aldig sinyallere ya tepki verir ya da
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hi¢ tepki vermez. Bunun yaninda, biyolojik sinir
hiicresinin tepki stiresi 102 s iken, bir silikon
devrenin tepki siiresi ise 10° s gibi cok daha kisa
bir surede gerceklesir. Yapay sinir hiicresinin bu
hizina karsilik biyolojik sistemler ¢ok daha fazla
sinir hiicresine ve baglantilarina sahiptir. insan
beyni yaklasik 86 milyar néron icermektedir. Her
bir néronun diger néronlara ortalama 7000 sinaptik
baglantis1 vardir. 3 yasindaki bir cocugun 1*10™
sinaptik baglantisi oldugu tahmin edilmektedir
[22].

dendritler
/h[]cre govdesi
akson
S cekirdek uclar:
@
o w b
girdi ! f ciktiy
girdi, —2 f—)égk’[lz
girdis > Giktis
(b)

Sekil 3. (a) Biyolojik sinir hiicresi (b) yapay sinir
hucresi modeli

Sig yapay sinir aglari modellerinde genelde tek
gizli katman olur. Gizli katman sayisinin
artirllmas: sinir aginin tahmin gicind artirabilir.
Ancak bu durumda da asirt uyum (overfit)
olusabilir. Asir1 uyum sinir aginin girdiler ve
ciktilar arasindaki genel yapiy1 anlamaktan ziyade

cok detayli olarak iligkileri &grenmesinden
kaynaklanir. Bu durumun genellikle egitim
verilerinin -~ sayistnin -~ sinir - agr  modelinin

karmagsikhg: yaninda az olmasindan kaynaklandig:
tahmin edilebilir.

3.1. HYDK Denklemlerini  Bulmak
Kullanmlan Sinir Aglari Mimarisi

icin

Bu caligmada, elimizdeki problemin girdi, ¢ikti
verileri ve karakteristik yapisi dikkate alindiginda
tek gizli katman kullanilmasinin yeterli olacagi
digunulmektedir. Boylelikle, kullanilacak sinir agt
modeli girdi ve c¢ikti katmanlar: ile birlikte Ug
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katmandan olusacaktir (Sekil 4). Sekilden de
gorilecegi Uzere, yapay sinir agi modeli girdilerin
ileriye dogru beslenmesini ve hatalarin geriye
dogru yayilmasi ile 6grenmektedir. Hedef (gercek)
deger ile sinir aginin giktisi (tahmini) arasindaki
fark hatay: ifade etmektedir. Optimizasyon ve sinir
aglart modellerinde bircok kayip fonksiyonu
kullanilsa da, yaygin olarak hatalarin karesinin
ortalamas: (MSE) kullaniimaktadir. Bu nedenle bu
calismada da asagidaki gibi bir hatalarin karesinin

ortalamasi fonksiyonu (MSE) minimize
edilmektedir (Esitlik 2):
13 L2
MSE:HZ(Yi_Yi) (2)
i=1

Bu esitlikteki y; tahmin edilen degerleri ve V.de

hedef  degerleri ifade  etmektedir.  Cikti
katmanindaki ciktilart (y;) hesaplamak igin dnce
gizli katmandaki her bir diigimde olusan degerler
(ai) hesaplanir (Esitlik 3).

a =f (ZWk“j) X, +b(1)j 3)

j=1

Buradaki wi;' girdi katmanindaki agirliklari; X;
girdileri; b yanlilik degerlerini (bias) ve () gizli
katmandaki aktivasyon fonksiyonunu (Sekil 4b)
ifade eder. Elde edilen a;, degerleri kullanilarak
Esitlik 4 aracihg ile de ¢iktilar (y,) hesaplanir. Bu
calismada tek bir noron kullanildig: i¢in k indisi
sadece bir olacaktir. Ayrica, tek bir ndron
kullanildigs icin her bir ¢ikti icin (igM1, icM2 vs.)
sinir ag1 ayr1 ayr1 calistirnlmstir (Esitlik 4).

y, =t |:z W -a, +b(2)} (4)

k=1

Bu esitlikteki a;, gizli katmandaki her bir diigimde

olusan  degerleri; w}z) girdi  katmanindaki
agirhklar;; b® yanhilik degerlerini ve f,( ) gizli
katmandaki aktivasyon fonksiyonunu temsil eder.
Sinir agi egitilirken, her bir islem adiminda
(epoch) tim agirliklar ve yanlhihk degerleri kayip

fonksiyonunu minimize etmek icin guncellenir.
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Gizli katman

Cikti katmani

(b)

Sekil 4. (a) Kullamlan yapay sinir agi mimarisi (b)
Tansig fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlart g6z O6nune alinan
problemin niteligine (regresyon, siniflandirma vs.)
gore secilebilir. Derin 6grenme ydntemlerinde
ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonu birden
fazla gizli katmandan olusan sinir aginin daha iyi
Ogrenmesini  saglasa da sig sinir aglarinda
genellikle tercih edilen fonksiyonlar dogrusal,
sigmoid veya hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir
[1]. Bu calismada da hassasiyet analizleri yapilarak
sigmoid veya hiperbolik tanjant fonksiyonlari
arasinda onemli bir fark olusmadigi gortimistar.
Bu nedenle gizli katmanda hiperbolik tanjant
(tansig) fonksiyonu ve c¢ikti katmaninda da

C.U. Miih. Mim. Fak. Dergisi, 35(3), Eyliil 2020
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dogrusal
(Sekil 2).

(purelin) ~ fonksiyonu  kullanilmagtir

Bu calismada egitim algoritmas: olarak “Bayesian
Regularization” algoritmas: diger yontemlere gore
daha iyi sonug¢ verdigi icin tercih edilmistir. Bu
algortimanin daha gicli olmasi ve dogrulama
adimina gerek duymamas: &zelliklerinden dolay:
da diger arastirmacilarin tercihi olmaktadir [23].

Cizelge 3’te bu calisma igin olusturulan sinir ag:
mimarisine ait parametrelerin degerleri verilmistir.
Yapay sinir aginda ele alinan girdiler Cizelge 2’de
verilen Ustyap: dzellikleridir: tabliye kalinhg: (ts),
kdpru uzunlugu (L), Kirisler arasindaki agiklik (S),
kirig tipi (GT) ve kiris sayis1 (Nb). Cizelge 2’den
de gorulebilecegi gibi, her bir hareketli yik
dagilim Kkatsayis1 tlrii icin 65 adet birbirinden
farkl girdi verisi bulunmaktadir. Bu 65 veri setinin
56 tanesi sinir aginin egitimi i¢in ve 9 tanesi de
sinir aginin test edilmesi i¢in kullanilimistir.

Sinir agimin tahmin edecegi ciktilar ise bir veya
birden daha fazla kamyon vyikleri altinda ic
kiriglerde  olusan  hareketli ~ yuk  dagilhim
katsayilandir (icgM1, i¢ M2, i¢V1, i¢Vv2, DisM1,
DisM2, DisV1, DisV2). Bu katsayilar: ifade eden
kisaltmalardaki “I¢” ifadesi i¢ Kirisi, D1s ifadesi dis
kirisi, M ve V harfleri moment ve kesme
kuvvetini, 1 ve 2 rakamlari ise yuklemede
kullanilan kamyonlarin 1 veya 1’den fazla olmasi
durumunu ifade etmektedir. Her bir girdi verisi seti
5 parametreye sahiptir ve her girdi setine karsilik 8
adet hareketli ylik dagilim katsayisi igeren bir ¢iktt
verisi seti bulunmaktadir.

Cizelge 3. YSA’nin mimari parametreleri

Parametreler Degerler

Girdiler ts, L, S, GT, Nb
IcM1,igM2, igVa, igv2

Ciktilar DisM1,DisM2, DisV1,
DisV2

Kayip fonksiyonu MSE

Gizli Katman Tansig

aktivasyon fonksiyonu

Ciktr Katmant pureli

: . urelin
aktivasyon fonksiyonu
Optimizasyon yontemi | Bayesian regularization
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4. ANALIZ SONUCLARI

Galisma kapsaminda olusturulan yapay sinir ag1 65
adet farkl ozelliklere sahip basit mesnetli kopri
icin HYDKyi tahmin etmek i¢in kullanilmigtir. Bu
koprilerden 56 tanesi sinir agini egitmek igin
kullanilmig ve 9 tanesi de test icin kullanilmustir.
Cizelge 4’te bu koprulere ait parametreler ve
analiz  sonuglarindan  elde edilen HYDK
verilmistir.  Yapay sinir agimn egitim ve test
asamasindaki performans: kayip fonksiyonu olan
hatalarin karesinin ortalamas: (MSE) cinsinden
Cizelge 5’te verilmistir. Cizelgeden de goérilecegi
gibi hatayr minimize etmek igin farkl: bilesenler
icin donem sayilar1 18-30 arasinda degismektedir.
En buylk hata degerleri ise 3,35e-5-3,69e-4
arasinda olusmaktadir ve bu da gostermektedir Ki
sinir agt  modeli olduk¢a iyi tahminler
yapabilmektedir. Bunun yani sira, sinir aginin test
ve egitim performanslari arasinda belirgin bir
farklilik g6zlenmemektedir.

Yapay sinir agimn HYDK igin yaptigi tahminler
ve sonlu elemanlar sonuclar1 tim bilesenler igin,
Sekil 5 ve Sekil 6’da egitim ve test degerleri igin
sirasiyla gosterilmistir. Sekillerdeki HYDK-Hedef
ekseni sonlu eleman sonuglarini; HYDK-Tahmin
ekseni ise sinir agimin tahminini temsil etmektedir.
Sekillerden de gorilecegi gibi, sinir agr modeli
hem egitim asamasinda hem de test asamasinda
hedef olan sonlu elemanlar sonuglarint kabul

edilebilir dizeyde iyi tahmin edebilmistir.
Ozellikle  Sekil ~ 4’deki  test  verilerinin
karsilagtirmas:  Onemlidir, cunkl buradaki girdi
verileri ile sinir agi modeli hi¢ karsilasmamigtir.
Bu yeni girdi verilerinin sonuglarinin tahmini de
oldukca iyi gerceklestirilmistir.

Bunlara ilave olarak, sekillerin icerisinde sonlu
elemanlar sonuglarinin sinir agi tahmin sonuglarina
oran ile ilgili niceliksel 6l¢ut olarak bu oranlarin
ortalamas: (Mean) ve sonuclar arasindaki iliskiyi
temsilen korelasyon Katsayist (R) gosterilmistir.
Oranlarin ortalamasin inceledigimizde degerlerin
egitim verileri i¢cin 0,9998 1,0002 araliginda, test
verileri icinse 0.9896-1.0095 araliginda oldugu
gorulmektedir. Korelasyon Katsayisi degerleri
acisindan, egitim verileri igin en koti iligki 0,9808
ile DisM2 bileseninde, en iyi iliski ise 0,9984 ile
icv2 bileseninde gorillmektedir. Test verileri
arasindaki en koti korelasyon 0,9870 ile IntM2’de,
en iyi korelasyon ise 0,9996 ile IntV2 bileseninde
olusmaktadir. Test verileri icin  korelasyon
degerlerinde egitim verilerine gbre 6nemli bir fark
gorinmemektedir. Ancak, oranlarin ortalamasi
degerlerinin test verilerinde, egitim verilerine gore,
1,0000 degerinden daha  fazla  saptigi
gdzlenmektedir. Bunun nedeni ise sinir ag1 modeli
test verileri ile ilk defa karsilasmistir. Tum girdi
degerleri icin egitim ve test verilerinin tamam
Cizelge 6’da AASHTO LRFD sonuglar ile
karsilastirmali olarak gosterilmistir.

Cizelge 4. Kopri parametreleri ve hareketli yiik dagilim katsayilar:

Sonlu elemanlar analizi ile bulunan HYDK
ts | L S | GT | Nb | IcM1 | IgM2 | IcVl | IcV2 | DigM1 | DisM2 | DisV1 | DisV2
0,15| 30 24 | 4 4 | 0,482 | 0,660 | 0,594 | 0,700 | 0,554 | 0,571 | 0,533 | 0,467
0,15| 30 24 | 4 5 | 0,476 | 0,651 | 0,593 | 0,698 | 0,551 | 0,570 | 0,533 | 0,467
0,15| 30 24 | 4 6 0,475 | 0,648 | 0,593 | 0,697 | 0,551 | 0,570 | 0,533 | 0,467
0,15| 30 24 | 4 7 0,474 | 0,647 | 0,593 | 0,697 | 0,551 | 0,570 | 0,533 | 0,467
0,15| 30 24 | 4 8 0,474 | 0,647 | 0,593 | 0,697 | 0,551 | 0,570 | 0,533 | 0,467
0,2 | 30 24 | 4 4 | 0454 | 0,636 | 0,573 | 0,686 | 0,550 | 0,586 | 0,531 0,471
0,2 |30 24 | 4 5 | 0,446 | 0,625 | 0,572 | 0,683 | 0,544 | 0,586 | 0,529 | 0,471
0,2 | 30 24 | 4 6 0,443 | 0,620 | 0,571 | 0,682 | 0,542 | 0,584 | 0,529 | 0,471
0,2 |30 24 | 4 7 0,442 | 0,618 | 0,571 | 0,681 | 0,541 | 0,583 | 0,529 | 0,471
0,2 |30 24 | 4 8 0,442 | 0,618 | 0,571 | 0,681 | 0,541 | 0,583 | 0,529 | 0,471
0,25| 30 24 | 4 4 | 0434 | 0,618 | 0,551 | 0,671 | 0,544 | 0,595 | 0,527 | 0,474
0,25| 30 24 | 4 5 | 0,427 | 0,605 | 0,549 | 0,666 | 0,533 | 0,596 | 0,525 | 0,475
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0,25| 30 24 | 4 6 | 0,423 | 0,599 | 0,548 | 0,665 | 0,529 | 0,592 | 0,524 | 0,474
0,25| 30 24 | 4 7 | 0,421 | 0,596 | 0,548 | 0,664 | 0,528 | 0,590 | 0,523 | 0,474
0,25| 30 24 | 4 8 | 0,420 | 0,595 | 0,548 | 0,664 | 0,528 | 0,589 | 0,523 | 0,474
0,3 |30 24 | 4 4 | 0423 | 0,605 | 0,529 | 0,654 | 0,534 | 0,597 | 0,523 | 0,477
0,3 |30 24 | 4 5 | 0,416 | 0,589 | 0,527 | 0,649 | 0,522 | 0,599 | 0,520 | 0,478
0,3 |30 24 | 4 6 | 0,410 | 0,584 | 0,525 | 0,646 | 0,515 | 0,594 | 0,518 | 0,477
0,3 |30 24 | 4 7 | 0,407 | 0,581 | 0,524 | 0,645 | 0,512 | 0,591 | 0,517 | 0,476
0,3 |30 24 | 4 8 | 0,406 | 0,579 | 0,524 | 0,645 | 0,511 | 0,590 | 0,517 | 0,476
0,2 | 10 24 | 4 4 | 0,756 | 0,825 | 0,640 | 0,713 | 0,591 | 0,489 | 0,514 | 0,422
0,2 | 10 24 | 4 5 | 0,756 | 0,826 | 0,640 | 0,714 | 0,591 | 0,489 | 0,514 | 0,422
0,2 | 10 24 | 4 6 | 0,756 | 0,826 | 0,640 | 0,714 | 0,591 | 0,489 | 0,514 | 0,422
0,2 | 10 24 | 4 7 | 0,756 | 0,826 | 0,640 | 0,714 | 0,591 | 0,489 | 0,514 | 0,422
0,2 | 10 24 | 4 8 | 0,756 | 0,826 | 0,640 | 0,714 | 0,591 | 0,489 | 0,514 | 0,422
0,2 |20 24 | 4 4 | 0542 | 0,712 | 0,589 | 0,699 | 0,585 | 0,554 | 0,532 | 0,458
0,2 |20 24 | 4 5 | 0,538 | 0,706 | 0,588 | 0,697 | 0,584 | 0,554 | 0,532 | 0,458
0,2 | 20 24 | 4 6 | 0,537 | 0,704 | 0,588 | 0,697 | 0,584 | 0,554 | 0,532 | 0,458
0,2 |20 24 | 4 7 | 0537 | 0,704 | 0,588 | 0,697 | 0,584 | 0,554 | 0,532 | 0,458
0,2 | 20 24 | 4 8 | 0,537 | 0,704 | 0,588 | 0,697 | 0,584 | 0,554 | 0,532 | 0,458
0,2 | 40 24 | 4 4 | 0421 | 0,605 | 0,565 | 0,681 | 0,515 | 0,585 | 0,528 | 0,474
0,2 | 40 24 | 4 5 | 0,413 | 0,586 | 0,563 | 0,676 | 0,505 | 0,585 | 0,526 | 0,475
0,2 | 40 24 | 4 6 | 0,408 | 0,581 | 0,562 | 0,674 | 0,499 | 0,580 | 0,525 | 0,474
0,2 | 40 24 | 4 7 | 0,406 | 0,578 | 0,562 | 0,674 | 0,497 | 0,577 | 0,524 | 0,474
0,2 | 40 24 | 4 8 | 0,405 | 0,576 | 0,562 | 0,673 | 0,496 | 0,576 | 0,524 | 0,473
0,2 | 30 24 | 2 4 | 0414 | 0,597 | 0,532 | 0,654 | 0,520 | 0,594 | 0,525 | 0,481
0,2 |30 24 | 2 5 | 0,406 | 0,577 | 0,530 | 0,647 | 0,509 | 0,594 | 0,522 | 0,482
0,2 | 30 24 | 2 6 | 0,400 | 0,576 | 0,527 | 0,645 | 0,502 | 0,589 | 0,520 | 0,481
0,2 |30 24 | 2 7 | 0,397 | 0573 | 0,526 | 0,645 | 0,499 | 0,586 | 0,519 | 0,481
0,2 | 30 24 | 2 8 | 0,39 | 0,571 | 0,526 | 0,644 | 0,498 | 0,584 | 0,519 | 0,480
0,2 | 30 24 | 3 4 | 0433 | 0,618 | 0,557 | 0,673 | 0,540 | 0,593 | 0,529 | 0,475
0,2 | 30 24 | 3 5 | 0,426 | 0,604 | 0,555 | 0,669 | 0,531 | 0,593 | 0,527 | 0,476
0,2 | 30 24 | 3 6 | 0,421 | 0,598 | 0,553 | 0,668 | 0,527 | 0,589 | 0,525 | 0,475
0,2 | 30 24 | 3 7 | 0,419 | 0,594 | 0,552 | 0,667 | 0,525 | 0,588 | 0,525 | 0,475
0,2 | 30 24 | 3 8 | 0,419 | 0,593 | 0,552 | 0,666 | 0,525 | 0,587 | 0,525 | 0,474
0,2 | 30 24 | 5 4 | 0474 | 0,654 | 0,586 | 0,696 | 0,568 | 0,584 | 0,535 | 0,468
0,2 | 30 24 | 5 5 | 0,467 | 0,645 | 0,584 | 0,694 | 0,563 | 0,584 | 0,534 | 0,468
0,2 | 30 24 | 5 6 | 0,465 | 0,641 | 0,580 | 0,693 | 0,562 | 0,582 | 0,533 | 0,468
0,2 | 30 24 | 5 7 | 0,464 | 0,640 | 0,580 | 0,692 | 0,562 | 0,582 | 0,533 | 0,468
0,2 | 30 24 | 5 8 | 0,464 | 0,640 | 0,580 | 0,692 | 0,562 | 0,582 | 0,533 | 0,468
0,2 | 30 12 | 4 4 | 0,322 | 0,000 | 0,414 | 0,000 | 0,376 | 0,000 | 0,394 | 0,000
0,2 | 30 12 | 4 5 | 0,300 | 0,000 | 0,407 | 0,000 | 0,368 | 0,000 | 0,393 | 0,000
0,2 | 30 12| 4 6 | 0,294 | 0,353 | 0,404 | 0,414 | 0,363 | 0,364 | 0,392 | 0,336
0,2 | 30 12 | 4 7 | 0,290 | 0,340 | 0,403 | 0,411 | 0,360 | 0,369 | 0,392 | 0,338
0,2 | 30 12 | 4 8 | 0,289 | 0,336 | 0,403 | 0,411 | 0,358 | 0,370 | 0,391 | 0,338
0,2 | 30 36 | 4 4 | 0573 | 0,905 | 0,719 | 0,926 | 0,680 | 0,759 | 0,648 | 0,600
0,2 | 30 36| 4 5 | 0,567 | 0,894 | 0,718 | 0,924 | 0,678 | 0,757 | 0,647 | 0,599
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0,2 | 30 36| 4 6 | 0566 | 0,891 | 0,718 | 0,923 | 0,678 | 0,757 | 0,647 | 0,599
0,230 36 | 4 7 | 0566 | 0891 |0,718 | 0,923 | 0,678 | 0,757 | 0,647 | 0,599
0,2 | 30 36| 4 8 | 0,566 | 0,891 | 0,718 | 0,923 | 0,678 | 0,757 | 0,647 | 0,599
0,2 |30 48 | 4 4 | 0691 | 1,157 | 0,826 | 1,119 | 0,780 | 0,908 | 0,734 | 0,738
0,230 48 | 4 5 10687 | 1,150 | 0,825 | 1,117 | 0,780 | 0,907 | 0,734 | 0,738
0,2 |30 48 | 4 6 | 0,687 | 1,150 | 0,825 | 1,117 | 0,780 | 0,907 | 0,734 | 0,738
0,2 |30 48 | 4 7 | 0687 | 1,149 | 0,825 | 1,117 | 0,780 | 0,907 | 0,734 | 0,738
0,230 48 | 4 8 10687 | 1,149 | 0,825 | 1,117 | 0,780 | 0,907 | 0,734 | 0,738
Cizelge 5. Egitim ve test performanslar: 4.1 Kapah Formda HYDK Formdlleri
Egitim Test Donem
Bilesen | Performans: | Performansi | Sayis1 | Bu bélimde hem i¢c hem de dis kirislerdeki egilme
(MSE) (MSE) (epoch) | momenti ve kesme kuvveti denklemleri kapal:
icM1 8,51E-05 1,02E-04 30 formda elde edilecektir. Denklemlerin basit formda
- kalmalart icin gizli katmanda tek bir digim
IgM2 1,95E-04 3,69E-04 22 alinmistir.  Ancak, tek bir digiim alinmasina
(VA 3,35E-05 2,82E-05 30 ragmen, Cizelge 5’te de gorulecegi gibi hatalar
icv2 9.84E-04 7.25E-05 18 o[c_jgkga ~ distik kalmaktadlt. Sinir  aginin
egitilmesinin ardindan olusan agirhiklar ve yanlilik
DisM1 | 9,84E-05 4,06E-05 22 katsayilar:  aktivasyon  fonksiyonu igerisine
DisM2 |  2,59E-04 1,67E-04 19 yazilarak kapal: formda egilme momenti ve kesme
kuvveti icin  HYDK’y1 veren denklemler
DisV1 | 1,23E-04 7,01E-05 24 Esitlik 5°te gosterildigi sekilde elde edilmislerdir.
DisV2 7,05E-05 6,97E-05 22
00 igM1 1 igM2 oo icv1 P icv2
© 05 Mean = 0.9998 © Mean = 1.0001 ¢ | Mean = 1.0000 Mean = 1.0000
8 | R=0.9924 08 R =0.9955 0.8t R=0.9984 1+ R=0.9976
I
é 0.4 0.6 0.7 0.8
* 0.6
0.3 0.4 ’ 0.6
& &
0.3 0.4 0.5 0.6 0.4 0.6 0.8 1 06 0.7 08 0.9 06 0.8 1 1.2
095 DisM1 DisM2 4} 08 DisV1 . DisV2
® 0.5 Mean = 1.0000 06 Mean = 1.000%O Mean = 1.0000 . Mean = 1.0000
® 045 | R=0.9835 R =0.9808 07 I R=0.9919 06 | R=0.9960
i ' 05 '
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T 035 5 0.4
05 &
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Sekil 5. Egitim icin kullanilan tahmin edilen ve sonlu eleman analizi ile elde edilen HYDK’nin
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Sekil 6. Test icin kullamilan tahmin edilen ve sonlu eleman analizi ile elde edilen HYDK’nin

karsilastiriimasi

2

fcM1 -
¢ 1+ e(—2(0,8722 ts+0,0066 L-0,1854 S -0,0097 GT + 0,415 Nb - 0,4872)

1} (-0,5631) + 0, 2073

2
14 e(—2(0,3239 t5+0,0004 L-0,3653 S-0,0127 GT + 0,0612 Nb - 0,5058) -

icM2

= |: 1j| (-0,5348) + 0, 6295

2
|:1+ e(—2(0,4457 ts—0,0004 L-0,4325 S-0,0167 GT - 0,0035 Nb + 1,0228)
[ 2

1+ e(72(70,0144 ts- 0,0023 L- 0,3166 S + 0,0008 GT - 0,0021 Nb + 0,7739)

icvi= —1} (-0,3836) +0,6757 )

Igv2 =

- 1} (-0,8518) + 0, 7252

2
e(72(4),1567 ts+ 0,0063 L+ 0,2531 S - 0,0795GT - 0,0693 Nb + 0,1883) a

1} (-0, 2776) + 0, 3371

2
14 e(—Z(—O,2869 ts— 0,0075 L- 0,3835 S + 0,0914 GT + 0,1109 Nb + 0,2259) -

1} (-0, 2642) + 0, 4591

2
14 e(—2(+0,2140 ts+ 0,0044 L+ 0.1828 S - 0,0146 GT + 0,0049 Nb - 0.4

DisV1= [ ) —1} (0, 6880) + 0, 4444

2
14 e(—2(+0,3911 ts+ 0,0050 L+ 0,2035 S - 0,0246 GT + 0,0051 Nb - 1,1458)

DisV1= |: B 1:| (0,6832) + 0, 7655
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AASHTO LRFD’de basit mesnetli kopriler igin
hareketli yik denklemleri elde edilirken veya
Dicleli ve Erhan’in [24] integral kopriler igin
hazirladiklar1  hareketli  ylik denklemlerinde,
parametrelerin  formil icerisinde olusturduklar:
form icin bazi1 egilim ve hassasiyet analizleri
yapilmasi gerekmektedir. Ancak bu calismada elde

edilen denklemler icin boyle bir hazirhga gerek
kalmamistir. Ayrica, bu c¢ahismada elde edilen
denklemlerin yapisinda bulunan agirlik garpanlar
incelenerek hangi parametrenin hangi bilesen igin
ne kadar etkili oldugu dogrudan
go6zlenebilmektedir.

Cizelge 6. ic kirisler icin yapay sinir agindan elde edilen moment ve kesme kuvveti harketli yiik dagilim
katsayilarinin hedef verilerle (sonlu elemanlar analiz sonuglari))ve AASHTO denklemleri

sonuclar ile karsilagtirilmasi

YSA 0,3417 | 0,4018 | 0,5663 | 0,4208 | 0,3078 | 0,3494 | 0,4573 | 0,4813 | 0,4778
icM1 |SEA 0,3481 | 0,3920 | 0,5502 | 0,4302 | 0,3207 | 0,3583 | 0,4708 | 0,4812 | 0,4782
AASHTO | 0,4230 | 0,4858 | 0,7217 | 0,6921 | 0,4239 | 0,4414 | 0,5020 | 0,6010 | 0,6921
YSA 0,7922 | 0,5232 | 0,5656 | 0,5892 | 0,5003 | 0,5044 | 0,4841 | 0,5465 | 0,6094
icM2  [SEA 0,7408 | 0,5176 | 0,5507 | 0,6081 | 0,5050 | 0,5071 | 0,4826 | 0,5422 | 0,6117
AASHTO | 0,8925 | 0,6303 | 0,7425 | 0,6928 | 0,6660 | 0,8968 | 0,6031 | 0,6031 | 0,5863
YSA 0,6884 | 0,6855 | 0,6743 | 0,6765 | 0,9771 | 0,6684 | 0,8642 | 0,6870 | 0,6811
icvli |SEA 0,6798 | 0,6865 | 0,6740 | 0,6775 | 0,9757 | 0,6679 | 0,8633 | 0,6784 | 0,6711
AASHTO | 0,6758 | 0,6758 | 0,6758 | 0,6758 | 0,9916 | 0,6758 | 0,8337 | 0,6758 | 0,6758
YSA 0,7789 | 0,7825 | 0,7622 | 1,3038 | 0,7855 | 1,3019 | 0,7825 | 0,7863 | 0,7838
igv2 |SEA 0,7826 | 0,7883 | 0,7848 | 1,3075 | 0,7893 | 1,3023 | 0,7841 | 0,7910 | 0,7902
AASHTO | 0,8164 | 0,8164 | 0,8164 | 1,3321 | 0,8164 | 1,3321 | 0,8164 | 0,8164 | 0,8164
YSA 0,4481 | 0,3616 | 0,4156 | 0,4115 | 0,3996 | 0,3557 | 0,2767 | 0,4850 | 0,4555
DisM1 |SEA 0,4476 | 0,3485 | 0,4095 | 0,4025 | 0,3923 | 0,3592 | 0,2760 | 0,4832 | 0,4530
AASHTO | 0,6000 | 0,6000 | 0,6000 | 0,6000 | 0,6000 | 0,6000 | 0,4500 | 0,7500 | 0,7500
YSA 0,4124 | 0,3664 | 0,3342 | 0,3529 | 0,4526 | 0,5215 | 0,4982 | 0,4649 | 0,4346
DisM2 |SEA 0,3972 | 0,3795 | 0,3444 | 0,3605 | 0,4441 | 05141 | 0,4811 | 0,4545 | 0,4547
AASHTO | 0,6283 | 0,5842 | 0,3635 | 0,7866 | 0,5290 | 0,5142 | 0,5512 | 0,5413 | 0,7866
YSA 0,5103 | 0,5561 | 0,5817 | 0,8209 | 0,5818 | 0,5554 | 0,5767 | 0,5754 | 0,7095
DisV1 |[SEA 0,4883 | 0,5622 | 0,5852 | 0,8216 | 0,5834 | 0,5616 | 0,5800 | 0,5780 | 0,7159
AASHTO | 0,6000 | 0,6000 | 0,6000 | 0,9000 | 0,6000 | 0,6000 | 0,6000 | 0,6000 | 0,7500
YSA 0,4004 | 0,7641 | 0,4521 | 0,4600 | 0,4577 | 0,3400 | 0,4763 | 0,4363 | 0,4204
DisV2 |SEA 0,3777 | 0,7656 | 0,4554 | 0,4612 | 0,4568 | 0,3430 | 0,4792 | 0,4425 | 0,4267
AASHTO | 05714 | 0,9325 | 0,5714 | 0,5714 | 0,5714 | 0,3645 | 05714 | 0,5714 | 0,5714

Sinir aginin  6grenmesi sonucu bulunan kapal:
formda elde edilen denklemler, AASHTO
LRFD’de verilen denklemlerle test icin kullanilan
girdiler (9 adet) kullanilarak karsilastiridlmis ve
Cizelge 6’da verilmistir. Cizelgede ayrica, hedef
¢ikt1 olarak kullanilan sonlu elemanlar sonuglar: da
gosterilmistir. Sonuclar karsilastirildiginda  sinir
aginin oldukga iyi tahminler yaptigi goriilmektedir.

5. SONUCLAR

Bu calismada yapay sinir aglari kullanilarak
hareketli ylklerin yarattigi moment ve kesme
kuvveti etkilerinin basit mesnetli kopra kirisleri
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Uzerindeki dagilimin temsil eden denklemler elde
edilmistir. Bu amagla ilk olarak farkli yapisal
parametrelere sahip 65 farkli kopri icin HYDK
sonlu eleman analizleri ile elde edilmistir.
Akabinde, kurulan bir yapay sinir agina yapisal
parametreler girdi olarak, HYDK da hedef veriler
olarak girilmis ve sinir ag1 egitilerek agirlik ve
yanlilik Kkatsayilari elde edilmistir. Sinir aginin
sonuglar: incelendiginde hem egitim hem de test
verileri icin tahmin edilen HYDK’nin sonlu
elemanlar analiz sonuglarina oldukca yakin oldugu
gorulmektedir. Elde edilen sonuglar, tahmin edilen
HYDK’nin hedef HYDK’na oranlarinin ortalamasi
ve tahmin ile hedef degerler arasindaki korelasyon

C.U. Miih. Mim. Fak. Dergisi, 35(3), Eyliil 2020



katsayilart da i¢ ve dig Kiriglerdeki kesme ve
moment HYDK icin incelenmistir. Bulunan
ortalama degerlerinin ve korelasyon katsayilarinin
birim degere ¢ok yakin olmasi sinir aginin kopri
parametreleri  arasindaki iliskiyi  ¢ok iyi
Ogrendigini godstermektedir. Ayrica sinir agimn
egitimi esnasindaki performansini gdsteren kayip
fonksiyonunun da c¢ok kii¢lik degerlere sahip
olmasi sinir agmn  yapacagi tahminlerin
dogrulugunun gostergesidir. Bunlara ilave olarak,
sinir aginin tahminleri ile AASHTO sonuclar
karsilastinldiginda yakin sonuglar bulunmustur.
Elde edilen agirhik katsayilar: ve yanlilik degerleri
aktivasyon fonksiyonu olarak kullanmilan tansig
fonksiyonuna konularak kapali formda hareketli
yuk dagilimi denklemleri elde edilmistir. Bu
denklemler,  kopri  tasarim  miuhendislerine
hareketli yik dagilim katsayilarini bulmak igin
kullanabilecekleri, képri Kiris sayisini da (Nb)
iceren, en guncel formalleri sunmaktadir. Ayrica,
bu caligma gostermistir ki, yapay sinir aglan
koprilerdeki hareketli yUk etkilerini tahmin etmek
icin kullanilabilecek uygun bir yontemdir ve farkl
tirdeki kopruler icin de kullanilabilir.
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