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FARKLI PUZOLANLARLA URETILMIS CIMENTOLARIN
DAYANIM GELISIMININ YAPAY SINIR AGLARIYLA TAHMINI

[Iker Bekir TOPCU', Cenk KARAKURT?, Mustafa SARIDEMIR?

OZET: Bu calisma, cimento iiretiminde kullanilan mineral katkilarda en uygun kullanim
orammin belirlenmesi i¢in yapimistir. Laboratuvarda farkly kaynaklardan saglanan dogal
zeolit, tras, volkanik tiif, ucucu kiil ve yiiksek firin ciirufu katkilari, ¢imento tiretiminde klinker
yerine %10, 20, 30, 35, 40 ve 45 oranlarinda kullaniimistir. Cimentolar iizerinde yapilan 2, 7,
28 ve 180 giinliik basing dayanimi deneyleriyle dayanim geligimi belirlenmistir. Daha sonra
deneysel ¢alismadan elde edilen veriler kullanilarak yapay sinir agi (YSA) yonteminde model
gelistirilmigtir.
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PREDICTING THE STRENGTH DEVELOPMENT OF DIFFERENT
POZZOLAN CEMENTS BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT: This study is based on the determination of optimum usage of mineral additives as
supplementary cementing material for blended cement production. For this purpose, blended
cements were produced under laboratory conditions with natural zeolite, trass, volcanic tuff, fly
ash and ground granulated blast furnace slag at 10, 20, 30, 40 and 45% clinker replacement
ratios. Strength development of the cements was determined with compressive strength tests
performed at 2, 7, 28 and 180 days. Experimental results were also obtained by building models

according to artificial neural network (ANN) system.
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L GIRIS

Beton, insaat endistrisinde yaygin olarak kullanilan bir yapi malzemesidir. Betonun
dayanikliligi, iiretiminin kolayligi ve {iretim giderlerinin diisiikk olmasi ingaat uygulamalarinda
tercih edilmesinin baslica nedenleridir. Beton iiretiminde kullanilan bilesenler arasinda en pahali
olan bilesen ¢imentodur. Cimentoda kullanilan klinkerin iiretiminde yiiksek enerji gereksinimi
¢imentonun iiretim giderlerini artiran en onemli etkendir. Betonun gegirimliligini azaltmalari,
ekonomik ve ucuz olmalari, ¢imentonun hidratasyon isisini1 azaltmalar1 ve betonun ileri yas
dayanim ve dayanikliligini artirdiklar1 i¢in puzolanik malzemeler ¢imento iiretiminde katki
malzemesi olarak uzun yillardan beri yaygin olarak kullanilmaktadir [1]. Puzolanik
malzemelerde bulunan amorf silis, ¢imentonun hidratasyonu sonucu olusan serbest kirecle
reaksiyona girerek baglayici 6zelik kazanir. Puzolanik katki malzemeleri ayn1 zamanda betonun
ileri yas kaliciligini da 6nemli oranda artirirlar [2]. Dogal kaynaklarin ve ¢evrenin korunmast
saglanmakta ve iiriin maliyeti azalmaktadir. Ayrica bu sekilde bazi endiistriyel atiklardan da
yararlanilmaktadir. Puzolanlarin birkagimi birlikte kullanarak etkileri en uygun hale getirmek
olasidir. Tek bir puzolanik 6zelige sahip katki ya da birden fazla katki bileseninin kullanildig1
katkili ¢cimento {iretimine dnem verilmelidir [3].

Zeolitlesmis tiifler ve amorf silissi tiifler ¢gimento endiistrisinde en yaygin kullanilan dogal
puzolanlardir. Zeolitlerin puzolanik aktivitesi malzemenin fiziksel kimyasal ve mineralojik
Ozeliklerine baglidir [4]. Diger taraftan, ugucu kil ve yiiksek firin ciirufu gibi endiistriyel atik
malzemeler ¢imento {iretiminde yapay puzolan olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Ucucu kiil ve yiiksek firin ciirufunun puzolanik aktiviteleri, camsi yapilart ve kimyasal
kompozisyonlartyla iligkilidir [5]. Yapilan ¢alismada laboratuvarda fiiretilen katkili ¢imento
karisimlarinda klinker yerine {i¢ farkli dogal puzolan (Eskisehir trasi, Nevsehir tifi ve
klinoptilolit) ve iki farkli yapay puzolan (ugucu kiil ve yiiksek firin ciirufu) %10, 20, 30, 40 ve
45 oranlarinda kullanilmistir. Katkili ¢imentolarla tiretilen har¢ numunelerinin 2, 7, 28 ve 180
glinliik basing dayanimlari belirlenerek c¢imentolarin dayanim gelisimi deneysel olarak
belirlenmistir. Daha sonra deneysel veriler kullanilarak olusturulan yapay sinir agi (YSA)

modeliyle farkli mineral katkili ¢gimentolarin basing dayanimlarinin gelisimi tahmin edilmistir.



Farkli Puzonlarla Uretilmis Cimentolarin Dayanim Geligiminin Yapay Sinir Aglariyla Tahmini 115

Deneysel cgaligmalardan elde edilen 61 tip katkili ve katkisiz ¢cimentoya ait 244 farkli harg

numunesinin basing dayanimlarindan bir kismi Cizelge 1’de verilmistir.

Cizelge 1. Deneysel ¢calismalardan elde edilen kismi veriler

Basin¢ Dayanimi, MPa
Cimento Kodu
2 Giin 2 Giin
CEM 142,5 22,00 CEM 1425 22,00 CEM 142,5

ETC 10 11,60 ETC 10 11,60 ETC 10
ETC 20 9,68 ETC 20 9,68 ETC 20
ETC 30 10,31 ETC 30 10,31 ETC 30
ETC 40 8,80 ETC 40 8,80 ETC 40
ETC 45 6,00 ETC 45 6,00 ETC 45
ZKC 10 12,31 ZKC 10 12,31 ZKC 10
ZKC 20 11,23 ZKC 20 11,23 ZKC 20
ZKC 30 10,97 ZKC 30 10,97 ZKC 30
ZKC 40 7,25 ZKC 40 7,25 ZKC 40
ZKC 45 6,95 ZKC 45 6,95 ZKC 45
NTC 10 11,93 NTC 10 11,93 NTC 10
NTC 20 11,18 NTC 20 11,18 NTC 20
NTC 30 8,13 NTC 30 8,13 NTC 30
NTC 40 5,67 NTC 40 5,67 NTC 40
NTC 45 4,32 NTC 45 4,32 NTC 45
UKC 10 11,56 UKC 10 11,56 UKC 10
UKC 20 10,6 UKC 20 10,6 UKC 20
UKC 30 8,67 UKC 30 8,67 UKC 30
UKC 40 8,12 UKC 40 8,12 UKC 40
UKC 45 7,87 UKC 45 7,87 UKC 45
YFCC 10 13,81 YFCC 10 13,81 YFCC 10
YFCC 20 12,84 YFCC 20 12,84 YFCC 20
YFCC 30 11,37 YFCC 30 11,37 YFCC 30
YFCC 40 9,00 YFCC 40 9,00 YFCC 40
YFCC 45 8,31 YFCC 45 8,31 YFCC 45

ETC  : Eskisehir trasi katkili ¢gimento

ZKC : Zeolit katkili ¢imento

NTC : Nevsehir tiifii katkili ¢imento

UKC : Ugucu kiil katkili ¢cimento

YFCC : Yiiksek firin ciirufu katkili ¢cimento



116 Ilker Bekir TOPCU, Cenk KARAKURT, Mustafa SARIDEMIR

II. YONTEM

Yapay sinir aglar1 (YSA), merkezi sinir sisteminin biyolojik yapisiin fonksiyonel ¢ikarimidir
[6]. YSA sasirtic1 bir sekilde insan beyninin karakteristik 6zeliklerini gdstermektedir. Ornegin,
deneyimden 6grenme ve Onceki orneklerden genellestirerek yeni problemler ¢ézmek gibi [7].
YSA iizerindeki ilk ¢alismalarin 1943 yilinda basladigi kabul edilir. YSA kullanimi bilgisayar
teknolojisinin gelismesiyle 1980 yilindan sonra daha verimli hale getirilmistir [8]. Son yillarda
ortaya c¢ikan teknolojik gelismelerle YSA insaat miihendisligi alaninda bir¢ok uygulamada
basariyla kullanim alan1 bulmustur. Ozellikle, insaat miihendisliginde YSA yapisal zararlarin
belirlenmesinde, yapisal sistemlerin tanimlanmasinda, malzeme davranisinin modellenmesinde,
yapisal uygunlugun belirlenmesinde, yapisal kontrolde, yeralti suyunun izlenmesinde, deneysel
sonuglarin degerlendirilmesinde ve beton ile har¢ karisim oranlarinin tahmin edilmesinde
basariyla kullanilmaktadir [9]. Bir yapay sinir hiicresi girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere bes ana kisimdan olugsmaktadir. Girdiler, diger
hiicrelerden ya da dig ortamlardan hiicreye giren bilgilerdir. Agirliklar, girdi seti veya kendinden
onceki tabakadaki bagka bir islem elemaninin bu islem elemani {izerindeki etkisini ifade eden
degerlerdir. Toplama fonksiyonu girdiler ve agirliklarin tamaminin bu islem elemanina etkisini
hesaplayan bir fonksiyondur. Bu fonksiyon bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar [10]. Girdi
bilesenlerindeki agirliklar (net); (1) ifadesi kullanilarak hesaplanir [11].

(net) , = Zw[jx[ +b (1)
i=1

Burada; (net);, n sinir hiicresi ile onceki tabakadan alinan girdinin j. sinir hiicresinin toplam
agirhigi, w; onceki tabakadaki i. sinir hiicresi ve j. sinir hiicresi arasindaki agirlik, x; onceki
tabakadaki 7. sinir hiicresinin ¢iktisidir [11]. b igsel katki olarak sabit bir degeri ifade
etmektedir. Aktivasyon fonksiyonu ise toplama fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir
islemden gecirerek hiicre ¢iktisini belirleyen bir fonksiyondur. Genel olarak ¢ok katmanli

algilayici modellerde aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu kullanilir. Sigmoid
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aktivasyon fonksiyonu kullanilarak hesaplanan sinir hiicresinin ¢iktis1 Denklem (2) yardimiyla

ile hesaplanir.

1
(out); :f(net)./ = —a(net) ; (2)
I+e 7/

Burada; a yar1 dogrusal bolgenin egimini kontrol etmek i¢in kullanilan bir sabittir. Sigmoid
dogrusal olmayan aktivasyon her tabakayi girdi tabakasindan ayirmaktadir ve (0,1) arasinda
degisen ciktilar verir [11]. Bu ¢alismada, ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 ile geri yayilma
algoritmasi seg¢ilmistir. Ileri beslemeli sinir aglar1 bircok pratik uygulamada en popiiler ve en
yaygin olarak kullanilan modellerdir. Cok katmanli tekli dogrusal algilayict gibi ¢ok farkli
isimlerle bilinir [5]. Geri yayilma algoritmasi, ¢ok katmanl tekli dogrusal algilayicilar igin
egitim algoritmalarinin en iyilerinden biri olarak bilinen, kisa zamanda agirliklar1 ayarlayarak
belirli egitimin kopyasimi ¢ikarmak igin hatayr en diisiik seviyeye indiren bir rampa diisiis
teknigidir [12]. Sinir ag1 modelinin egitim ve testinde girdi olarak; numune yas1 (NY), klinker
(K), zeolit (Z), tras (T) volkanik tiif (VT), ugucu kiil (UK) ve yiiksek firin ciirufu (YFC) ¢ikt1
olarak; har¢ numunelerinin basing dayanimlari (f;) kullanilmistir. Deneysel ¢aligma verilerinden
163 tanesi modelin egitilmesi icin, 81 tanesi de egitilen modelin testi i¢in kullanilmistir. Sekil
1’de gosterildigi gibi girdi tabakasinda 7 hiicreye, gizli tabakasinda 8 hiicreye ve ¢ikti

tabakasinda 1 hiicreye sahip bir sinir ag1 modeli gelistirilmistir.

Cikt1
Tabakasi

Girdi
Tabakasi

Tabaka

Sekil 1. Yapay sinir agi modelinde kullanilan sistem.
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Egitim ve test kiimelerinin en kiigiik ylizdelik mutlak hata degerlerinden dolayi, ¢cok katmanli
sinirsel agm kurulumunda tek gizli tabaka kullanilmistir. Komsu tabakalarin hiicreleri
agirliklarla tam olarak birbirine baglantilandirilmigtir. Momentum orani ve Ogrenme orant
degerleri bulunarak 6grenme dongiileri ile model egitilmistir. Egitilen model sadece girdi
degerleriyle test edilmis ve deney sonuglarina yakin degerler bulunmustur. Cok katmanl ileri
beslemeli YSA modelinde kullanilan parametre degerleri Cizelge 2°de verilmistir. Deneysel
caligmalardan elde edilen sonuclar ile YSA modelinin egitimi ve testi sirasinda olugabilecek
hatalar1 ortaya ¢ikarmak igin karesel ortalamanin kokii (RMS) Denklem (3) kullanilarak
hesaplanmigtir [13]. Burada ¢ hedef deger, o ¢ikt1 degeri, ve p modelde kullanilan numune

sayisini ifade etmektedir.

Cizelge 2. Yapay sinir agi modelinde kullanilan parametreler

Parametreler YSA
Girdi tabakasi hiicre sayisi 7
Gizli tabaka sayisi 1
Gizli tabakadaki hiicre sayis1 8
Cikt1 tabakasi hiicre sayisi 1
Momentum orani 0,9
Ogrenme orani 0,7
Egitim sonras1 hata 0,0005
Ogrenme dongiisii 15,000
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RMS = |- S, —o,f (3)
pi

Ayrica bunlara ek olarak, sirastyla mutlak kesir varyansi (R”) ve ortalama mutlak yiizdelik hata

(MAPE) Denklem (4) ve (5) kullanilarak sirasiyla hesaplanmistir [14].

Z(ti _Oi)2

R*=1-| t— 4
S0 @
1 tl. —01.|
MAPE = —| X100 (5)
P

I11. SONUCLAR

Deneysel girdi ve ¢ikti verileri ile modeller egitildikten sonra testler sadece deneysel girdi
verileri kullanilarak yapilmigtir. Egitim sonras1 2, 7, 28 ve 180 giinliik basing dayanimlariyla
YSA modelinin test sonuglarinin karsilagtirilmas:  Sekil 2’de verilmistir. Sonuglar
incelendiginde YSA modelinden elde edilen tahmini basing dayanimlarinin deneysel sonuglara
oldukca yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir. Deneysel sonuglar ile kurulan YSA modelinden
elde edilen egitim ve test sonuglari da Sekil 2’de karsilastirilmistir. Ayrica, karsilastirmadan

elde edilen en kiiciik kareler ¢izgisi, denklemi ve R’ degerleri de Sekil 2 iizerinde verilmistir.
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1 OYSA egitim sonuglari

1 A YSA test sonuglar1
|

=
A
=
—
= l l l
24
= l l l ‘ ‘
g L | ‘ B YSA egitim
2 30 1 | | | s  |y=1,0032x +0,5461
= 25 1 l l 5 l ‘ l l R*=0,9839
201 e 2 —
g5l = YSA test
g 10 - : L : : : : : : : y =0,9845x + 0,8002
=5 e R” = 0,9630
H | | | | | | | | | T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65
Deney Sonuclari, MPa
Sekil 2. YSA ile deneysel basing dayanimi sonuglarimin karsilastirilmasi.
Sonuglar incelendiginde model sonuglarinin deneysel verilere olduk¢a yakin oldugu

goriilmiistiir. Korelasyon degerlerinin yiiksek c¢ikmasi kurulan modelin gergekligini ifade
etmektedir. Bu iliski Cizelge 3’te verilen istatistiksel parametrelerden de (RMS, R’ ve MAPE)
acikca anlagilmaktadir. Buna gore iyi sekilde egitilmis bir YSA modeli kullanilarak, deneysel
caligmalar sonucunda ortaya cikabilecek hata ya da sapmalardan kaynaklanan olumsuzluklar

giderilebilecek hale gelmektedir.

Cizelge 3. Onerilen YSA modellerinin basing dayammu istatistiksel degerleri

Istatistiksel YSA
parametreler Egitim serisi Test serisi
RMS 2,1867 3,1372
R’ 0,9962 0,9922
MAPE 5,7751 7,3929
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1V. ONERILER

Farkli puzolanlar kullanilarak iiretilen katkili ¢cimentolarin basing dayanimlarinin YSA modeli
kullanilarak tahmin edilebilecegi, elde edilen istatistiksel parametrelerden agik¢a (RMS, R’ ve
MAPE) goriilmektedir. Katki orani ve tipine bagh olarak ¢imento dayanim simifinin istenen
¢imento tipi i¢in 6nceden belirlenmesi YSA modellemesiyle olasidir. Bdylece ¢imento iiretimi
asamasinda standart kiir kosullarinda saklanan ¢imento harglarinin basing dayanimlari
belirlenerek katki orani tasarimi kolaylikla yapilabilecektir. Ancak burada YSA model yapisinin
kurulumunda kullanilacak veri sayisinin yeterli ve deneysel sonuglarin gilivenilir olmast
gerekmektedir. Modelde kullanilan gizili tabaka ve hiicre sayisinin uygun olarak belirlenmesi
elde edilecek sonuglarin dogrulugu i¢in 6nemlidir. Bu sekilde kurulan bir YSA modeli ile farkli

¢imentolarin basing dayanim siniflar1 ¢ok kiigiik hata oranlarinda tahmin edilebilecektir.
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