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Ozet

Yap: analizinde boyutlandirmada etken olan degerlerin bulunmasi énemlidir. Eksenel yiiklii kolonlar
tagtyabilecekleri burkulma yiikleri dikkate alinarak tasarimlanirlar. Bu caligmada gesitli mesnet kogullar:
i¢in eksenel yiiklii kolonlarin burkulma yiikiinii veren ¢ok katmanl bir ag yapis: egitilmistir. Geriye yayilma
egitim algoritmasi kullanilan ¢aligmada dairesel, kare, dikdortgen ve I kesitli kolonlar incelenmigtir. Ug farkl
mesnet durumu igin egitilen ag, iki ucu mafsalli dérdiincii sinir kogulu i¢in test edilmigtir. Bu durumda
gubuk geometrisi, egitim setinde olmayan kare kesit ve I kesit olarak secilmigtir. Elde edilen sonuglarin
yeter duyarlilikta oldugu gorilmiistiir. Mantiksal programlama tekniginin bu alandaki uygulama potansiyeli
vurgulanmigtar.

Anahtar Soézciikler: Burkulma, Ag yapis: egitilmesi, Yapay sinir aglari, Elastik kolonlar

The Buckling Analysis of Axially Loaded Columns with Artificial Neural
Networks

Abstract

The determination of effective design values in structural analysis is important. Axially loaded columns
are designed according to the their buckling load capacity. In this study, a multi-layer artificial neural
network is trained to give critical load for axially loaded columns and various support conditions. Back-
propagation training algorithms are used considering the circular, square, rectangular, and I cross-sections.
The artificial neural network, with is trained for circular and rectangular sections for three support con-
ditions, is tested for the fourth support condition, square and I which is simply supported at both ends.
For the fourth support condition column cross-sections are chosen, which were not included in the training
set. The results found using trained neural networks are sufficiently close to the theoretical solution. It is
emphasized that logical programming has application potential in this area.

Key Words: Buckling, Training of network topology, Artificial neural networks, Elastic columns

yontemler kullanilarak coziilmesi. Bu iki evreden

Miihendislik sistemlerinin analizi, genel anlamda
iki evreyi igerir. Mevcut bir fiziksel sistemin matem-
atik modelinin kurulmas: ve elde edilen matematik
denklemin analitik olarak veya cesitli yaklasik sayisal

birincisi deneyim, sezgi ve iyi bir matematik alt yapz,
ikincisi ise modellemede kullanilan sezgi ve bilgiye
ek olarak hizli ve kapsamli bir hesaplayiciy1 gerek-
tirir. Bilgisayar teknigindeki yenilikler sayisal analiz
metotlarinda biiyiik bir gelismeye neden olmustur.
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Sonlu farklar, sonlu elemanlar, sinir elemanlar gibi
sayisal analiz yontemleri giiniimiizde etkin olarak
kullamilmaktadir.

Bilgisayar teknigindeki geligmeler farkli analiz
tekniklerinin ortaya c¢ikmasini saglamigtir. Bun-
lardan biri insan beyninin galigma bicimini model
edinen yapay zeka uygulamalaridir. Bilgisayar,
endiistri, tip, ekonomi ve askeri uygulamalarda
basgariyla kullanilan bu teknik, yap1 miihendisliginde
de kullanilmaya basglanmistir. Teknigin ingaat
miihendisliginde kullanim potansiyeli igin genis
bir literatiir Vanluchene (Vanluchene ve Roufei,
1990), uygulama ilkeleri ise Adeli tarafindan ver-
ilmistir (Adeli ve Hung, 1995). Ulker ve Civalek
tarafindan yapilan caligmada metot plak ve kabuk-
larin  gerilme analizine basariyla uygulanmigtir
(Ulker ve Civalek; 2001). Bu alandaki uygula-
malar daha ¢ok malzeme modellemesi (Ghaboussi
ve arkadaglar1,1991), boyutlandirma (Kang ve
Yoon,1994), optimizasyon (Park ve Adeli,1997),
hasar analizi (Wu ve arkadaslar1,1992), deprem
miihendisligi (Hani ve Ghaboussi,1998; Ghaboussi
ve Lin,1998) gibi konular igermektedir. Daha 6nce
yapilan bu caligmalarda cogunlukla geri-yayilma ve
Hopfield sinir aglar1 kullanilmigtir.

Bu calismada, dogrusal elastik malzemeden
yapilmig eksenel yiklii kolonlarin gesitli simir
kogullar1 ve farkli en kesit alanlarina sahip ol-
mast durumunda burkulma yiikleri, yapay sinir
aglart teknigi kullanilarak hesaplanmigtir. Bu
amacla; dairesel, kare, dikdortgen ve I kesit olmak
iizere 4 farkl geometrideki eksenel yiikli kolonlarin
burkulma yiikiinii verecek sekilde cok katmanli bir
ag geligtirilmigtir. Daire kesit ve dikdortgen kesit
igin 3 farkli ( Her iki u¢ ankastre, ankastre u¢ —bogta
ug, ankastre u¢ — mafsalli ug) mesnet durumu goz
ontline alinarak egitilen sinir ag1 kare kesit ve I ke-
sit i¢in her iki ucun mafsalli olmas1 durumu igin test
edilmigtir. Elde edilen sonuclar yeter yaklagsiklikta
bulunmustur.

Elastik Kolonlarin Stabilitesi

Elastik kolonlarin burkulma yiikleri; sonlu fark-
lar, sonlu elemanlar, matris metodlari, varyasy-
onel yaklagim, enerji metodlar: kullanilarak ya da
dogrudan analitik yontemler ile bulunabilmektedir.
Elastik kolonlarim analitik olarak analizi ilk defa
Euler tarafindan hesaplandigindan Euler burkulma
yiikii diye anmilir (Brush ve Almroth, 1975). Genel
durum igin elde edilen diferansiyel denklemin sinir
kogullar1 igin ¢oziilmesi ile her mesnet sart1 igin kri-
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tik yiik elde edilir. Her iki ucun basit mesnetli ol-
mast durumunda (Sekil 1) sistemin tagiyacag kritik
yiikk(Chajes,1974);

EI-y +P-y=-Q -2+ Ma (1)

......

P etki eden eksenel yiik, @ etki eden yatay yiik,
M 4 kolonun A ucunda olugan moment degerini ifade
eder. x’ e gore iki kez tiirev alinirsa

EIy® + Py =0 (2)
elde edilir. k2 =/ 721 kabul ederek

YU+ k2 =0 (3)

dordiincii dereceden tek tarafli sabit katsayili ho-
mojen diferansiyel denklemi elde edilir. Denklemin
genel ¢ozlimiinden ;

y=Cisinkx 4+ Cacoskxr + Csz + C4 4)

elde edilir. Burada C; , (i =1,2,3,4) sinir kogullarina
bagli integrasyon sabitleridir. Her bir mesnetleme
durumu igin, siir kosullar1 kullamilarak kritik ytk
degerleri elde edilir. Test agamasinda kullanilan her
iki ucun mafsalli oldugu durum i¢in siir kogullari;
z=0vexr =Liginy =0 ve y"= 0 olmak tizere
4 adet smr sartindan; Cy + Cy= 0 ; Cy = 0 ;
ChisinkL+CsL =0 ve —C1k%sinkL = 0 elde edilir.
Son denklemde k2sifir olamayacagindan; sinkL = 0
ve Cy = Cy4= 0 ; C3 = 0 elde edilir. Boylece; kL
=nmw, n =1,2,3.... olur. n =1 igin ;

m2El
kr = —/5
L

olarak elde edilir. Benzer olarak diger sinir sartlar
igin ¢oziim yapilabilir. Genel ¢oziim (Timoshenko ve
Gere, 1961);

m2ET
L}

Prr =

formunda olup denklemdeki L; kritik burkulma
boyudur. Her bir mesnet durumu igin bu deger Sekil
5’de verilmistir.
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Sekil 1. Genel smnir sartlarina sahip elastik kolon ve
etkiyen ytikler

Yapay Sinir Aglar1

Basit mantik onermelerini semboller ile gosteren
Ingiliz matematikci George Boole, 1847 de
yayimladigr “Mathematical Analysis of Logic” adl
eserinde, mantiga cebir yontemlerinin uygulan-
abilirligini gostermistir. Daha sonra gerek siber-
netik ve otomat ve gerekse yapay zeka teknigi
konusunda yogun caligmalar baglamigtir. Bu
caligmalar igerisinde, insan beyninin simiilasyonuna
dayanan yapay sinir aglar1 genis bir uygulama alam
bulmugtur (Hertz ve arkadaglari, 1991).

Yapay sinir aglari, insan beyninin caligma
mekanizmas1 taklit edilerek geligtirilen ve beynin
gergeklegtirdigi temel iglemlere belirli bir yazilimla
ulagmay1 amaglayan bir mantiksal programlama
teknigidir, (Civalek,1998). Insan beyninin; 6grenme,
hatirlama, karar verme ve sonu¢ c¢ikarma gibi
ozellikleri teorisyenlerin her zaman ilgisini gekmistir.
Bu amagla 20. yiizyilin ortalarinda, klasik Von-
Neumann ilkesiyle seri olarak galigan bilgisayarlarin
yerine, bilgiyi daha esnek ve daha hizli igleyen
bilgisayarlar yapmak i¢in aragtirmacilar yogun bir
caligma baglatmigtir. Bu galigmalarin hemen hep-
sindeki temel amag, beynin paralel olarak galigma,
ogrenme, karar verme, esneklik ve yeni duruma adap-
tasyon ozelliklerinin modellenmeye ¢aligilmasidir.

Biyolojik bir noron; temel olarak akson, den-
trid ve sinapslardan olusur. Dentrid olarak ad-
landirilan yap1 kendisine gelen uyarilar: alan noron

girigleridir. Diger hiicrelere bilgiyi transfer eden ele-
manlar aksonlardir. Yani aksonlar néron gikiglaridir.
Akson ile dentrid arasindaki baglant1 ise sinap-
slar vasitasiyla gerceklegtirilir.  Beyin biitiin bu
iglemleri elektrokimyasal siireclerle gergeklegtirir.
Yapay sinir aglarimin igleyisi de buna benzer olarak
gerceklesmektedir. Bir néron N tane z; giriginin
agirlikli w;;toplamini alarak bu toplami dogrusal ol-
mayan bir f(.) fonksiyondan gegirerek bir y; ciktist
iiretmektedir (Sekil 2). Yapay sinir aglari, kul-
lanilan néron modeli, bu néronlarin ag yapisinda bir
arada baglanma sekli yani ag topolojisi, agirliklarin
ayarlanmasi i¢in 6grenme kuralinin belirlenmesi ve
hatirlama ile karakterize edilir.

Wij
W2j

Net; = X w; X;
j i%i = F(Net) -
Yj

X3 |— Wgj

Xi

WNj

XN

Sekil 2. Yapay noron modeli

Sekil 2’de verilen ¢ok katmanli bir ag icin, her-
hangi bir birimin girig degeri kendisine diger kat-
manlardan gelen (bir sakli katman veya bir girig kat-
manindan) degerlerin bir agirlikli toplami olarak

N
’Uj = inwij (5)
i

seklinde ifade edilir. Birimin ¢kis1 ise bu
agirlikli toplamin, dogrusal olmayan bir fonksiyon-
dan gecirilmesiyle

Y = [ () (6)
hesaplanir. Fonksiyonun uygulanmasiyla birimin
cikis

1
Yj = (Eoe) (7)
(5 ziwi;
14+e Vi ’

olarak hesaplanir. S6z konusu sigmoid fonksiyon 0<
6 <1 olmak tlizere

fla) = — (8)

T 14 be
olup geri yayilma aglarinda 6 degiskeni genellikle 1
alinmaktadir.
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Yapay sinir aglarinda Ogrenme ve agin
egitilmesi

Yapay sinir aglari, konvansiyonel programlama
gibi belirli bir algoritma cergevesinde programlan-
mazlar. Sinir aglar1 insanlar gibi o6rnekler ile
egitilirler. ~ Yapay sinir aglarinin ogrenmesi bir
¢ocugun Ogrenmesi gibidir. Sicak bir nesneye dokun-
mamasi gerektigini deneyerek 6grenen cocuklar za-
manla daha az sicak olan bir cisme dokunabilme ce-
saretini gosterirler ve sicak siit dolu bardagi elleriyle
tutarlar. Yani cocuk sicaklik bilgisini 6grenmis ol-
maktadir. Yapay noronlar da benzer olarak; mev-
cut ornek kiimesi iizerinde girdi ile ¢ikt1 arasindaki
bagintiyr agirliklarin degistirilmesiyle oOgrenirler.
Sunulan girdi kiimesi i¢in; transfer fonksiyonu
tarafindan saglanan degerlere cevap olarak baglanti
agirhiklarinin tamaminin veya bir kisminin iste-
nen c¢ikt1 ile ag ciktisi arasindaki farkin belirli bir
degere diigiinceye kadar degistirilmesidir. Rosenblatt
tarafindan geligtirilen Perceptron ve Widrow’ un
ADALINE (Adaptive Linear Neuron) igleme ele-
mani 6grenme algoritmalarina temel tegkil etmistir.
Bu amagla giintimiize kadar gesitli 6grenme algorit-
malar1 geligtirilmistir. Bunlar temel olarak dene-
timli 6grenme, denetimsiz ogrenme ve pekistirmeli
ogrenme olarak li¢ ana gruba ayrilir.

Denetimli 6grenmede sinir agima hem girdi
hem de ¢kt1 degerleri sunulur.  Agin iirettigi
gikt1 ile istenen ¢kt arasindaki fark sifir veya
ona yakin bir degere gelinceye kadar agirhiklar
degistirilir. Pekigtirmeli 6grenme, stokastik
ogrenme, vektor nicemlemenin 6grenmesi, delta ku-
rali, genellestirilmis delta kurali ve geri yayilma
algoritmasi bu grup ogrenmede kullanilan etkin
yontemlerdir. Denetimsiz 0grenmede aga sadece
girdi vektori uygulamir.  Girdi degerlerine uy-
gun bir gikt: iiretilinceye kadar baglanti agirliklar:
degistirilir. Bu yontem; goriintii isleme, igaret igleme
ve kontrol problemlerinde etkin olarak kullanilir.
Kohonen’in kendini diizenleyen haritasi ve Gross-
berg’in Adaptif Rezonans Teorisi (ART) denetim-
siz 0grenmeye ornek olarak verilebilir. Pekigtirmeli
ogrenmede ise girig degerlerine karsilik gelecek uygun
giktilarin elde edilmesi sirasinda agirliklarin en uy-
gun degerlerinin bulunmasinda genetik algoritmalar
veya tabu en iyilime yontemleri kullanilir. Boylece
agirliklar optimize edilmektedir. Bunlarin disinda
hibrit 6grenme algoritmalar: da gelistirilmistir.

Geriye yayilma 6grenme algoritmasi

Geriye yayilma algoritmasi esasen ¢ok katmanl
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aglarin egitiminde kullanilan bir o6grenme algorit-
masidir. Cok katmanl sinir aglar girdi ve ¢ikt1 kat-
manina ek olarak bir veya daha fazla sakli katman-
dan olugur. Sekil 3’te sadece bir sakl katmana sahip
c¢ok katmanli bir ag goriillmektedir. Katmanlardaki
noronlar arasinda ve bir katmandan onceki katmana
geriye dogru baglanti yoktur. Geriye yayilma al-
goritmas1 bu tiir aglarda yaygin olarak kullanilan
bir 6grenme algoritmasi olmasina ragmen daha ¢ok
geriye yayilma sinir aglar1 olarak taninmigtir.

Sakli katmani

Girdi katmani Cikt1 katmani

Sekil 3. Cok katmanli yapay sinir ag1 mimarisi

Caligmada genellestirilmis delta kurali kul-
lanilmigtir. Genellestirilmig delta kurali 6zellikle gok
katmanli aglarin egitiminde kullanilir. Herhangi bir
k. girdi-gikt1 6rnek ¢ifti icin j.nci girdi ile i.nci néron
arasindaki agirlik degisimi

Awfj = a (yF - of) x? (9)
ile ifade edilir. Burada ¥; ag giktisi, o; gercek cikti, o
6grenme orani ve ; ise j.nci ag girdisidir ( Zurada,
1992). Toplam karesel hata ise

=YL (10)
k i

formiilii ile ifade edilir. Yine Rumelhart tarafindan
(Adeli ve Hung, 1995) agin yakinsamamasi duru-
munda # momentum terimini de igerecek sekilde
agirliklarin ayarlanmasi icin formiil agagidaki sekilde
genellestirilmigtir.

Awgj (t+1) = agfof + BAwy; (t) (11)

Burada 3 momentum terimi, 6% egitim setindeki k.
ornek ¢ifti i¢in 7. néronun hata degeridir ve kullanilan
esik fonksiyonunun tiirevini igeren bir terimdir.
Bu nedenle egik fonksiyonu agirliklandirilmig girdi
toplamlari ile hesaplanmig net girdiyi alarak, islem
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elemanlarinin c¢iktisini belirleyen ve tiiretilebilir ol-
masi tercih sebebi olan bir fonksiyondur. Aktivasyon
veya igaret fonksiyonu olarak da adlandirilan egik
fonksiyonlar: pek ¢ok sayida olmasina ragmen geriye
yayilma algoritmasinda daha cok yukarida da belir-
tildigi tizere sigmoid fonksiyon kullanilmaktadir.

Agin Egitilmesi

Calismada eksenel yiik etkisindeki kolonlarin
burkulma yiikleri hesaplanmigtir. Cesitli mes-
net kosullarmin dikkate alindigi caligmada; kare,
dikdortgen, daire ve I kesitler igin kare kesitin alani
olan a? degeri esas almarak diger kesitlerin alanlar
a cinsinden hesaplanmigtir. Boylece biitiin kesit-
lerin alanlari, C sekil katsayis: olmak iizere Ca? for-
munda hesaplanmigtir. Bu katsay1 vasitasiyla yapay
sinir agina kesitler tanitilmigtir. Sekil 4’de ¢caligmada
kullanilan doért farkli kesit gosterilmistir. Sekilden
goriilecegi tizere biitiin geometrik Olgiiler a cinsinden
tamimlandigindan kesit alanlar1 A ve atalet moment-
leri I, kesit boyutlar: i¢in esas kabul edilen a cinsin-
den elde edilmigtir (Tablo 1). Daire kesitin ¢ap1 a,
dikdortgen kesit icin h=2b=a, kare kesit i¢in bir
boyut a ve I kesit i¢in tanimli biitiin boyutlar yine a
cinsinden olacak sekilde 6ngorilmiigtiir. Girdi kat-
maninda kullanilan 5 adet noéron sirasiyla; en kesit
alani / kesit boyutux¢ubuk boy (A /axL), minimum
atalet momenti / kesit atalet momenti (I, / I),
burkulma boyu / 4x gubuk boyu (Lj / 4L), sekil
katsayisi ( C ), glivenlik gerilmesi / elastisite modiilii
(0givv/ E) olarak tamimlanmigtir. Cikt: katmaninda
ise bir adet néron kullanilmig olup, ¢ubugun kritik
burkulma yiikiidiir (Pg,).

Egitim seti elde edilirken farkli en kesit alanina
ve farkli uzunluklara sahip kolonlar secilmis a degeri
sabit olmak {izere en kesit alani, atalet momenti ve

Jf b=a/2 %

a=2r (gap)

minimum atalet momenti a cinsinden elde edilmistir.
Farkli elastisite modiilii ve giivenlik gerilmesini de
iceren girdi- ¢ikt1 kiimesine ait 25 adet 6rnek genel
mesnet gartlarina sahip bir kolon i¢in daha 6nceki
boliimde tiim simmir kogullari igin verilen analitik
formiilasyon kullanilarak elde edilmistir.  Ornek
giftleri lineer olmayan fonksiyon olarak sigmoid
fonksiyon kullanmildigindan 0,1 ile 1 degerleri arasinda
normalize edilmigtir. Egitim setinde kullanilan ke-
sitler daire kesit ve dikdortgen kesit, mesnet gsartlar:
ise; ankastre mesnet — ankastre mesnet, ankastre
mesnet -bosgta ug, ankastre mesnet-mafsalli ugtur.
Test agsamasinda ise egitim setinde olmayan en ke-
sit alanlar1 ve mesnet sartlar kullamlmistir. Ornek
kiimesinde kullanilan malzeme ve geometri 6zellikleri
yapi analizinde kullanilan mevcut betonarme, gelik,
ahgap gibi malzemeleri ve standartlarda kullanilan
muhtemel kesit boyutlarini icermektedir.

Sayisal Uygulamalar

Calismada, Sekil 5’de verilen dort farkli mesnet
durumu igin daire, dikdortgen, kare ve I kesit dikkate
alinmigtir. Agin egitiminde dikdortgen ve daire ke-
sitler kullanilmigtir. Her iki ug¢ ankastre, ankastre
ug- bogda ug, ankastre ug —mafsalli ug olarak 3 farkh
mesnet gart1 i¢in egitilen ag test asamasinda her iki
ucun mafsalli olmasi durumu i¢in denenmistir. Bu
durumda ise ¢ubuk kesit alanlar1 egitim setinde ol-
mayan kare ve I kesit secilmistir.

Cubuk geometrisi tanimlanan C katsayisi, sinir
kogullar1 ise Ly/ 4L ile sinir agma tanitilmigtir.
Daha once de belirtildigi gibi kare kesit i¢in alan
a? baz alinmak iizere diger alanlar Ca®olarak hesa-
planmigtir. Kullanilan kesitler i¢in C degerleri; C
=0,5 (Dikdortgen kesit), C = 1 ( Kare kesit), C =
/4 (Daire kesit ), C =5 / 16 ( I kesit ) seklindedir
(Tablo 1).

TR F

b —f

a
;E/ ‘

! L
A
b=a/2,by=a/8
d=a/2,t=a/4

Sekil 4. Segilen kesitlerin geometrik 6zellikleri
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Sekil 5. (Coziimde goz 6niine alinan mesnet sartlar: ve burkulma boylar:
Tablo 1. Kesit karakteristik 6zellikleri
Kare Kesit | Dikdortgen Kesit | Daire Kesit I Kesit
Alan (A) a? a?/2 ma?/ 4 5a?/ 16
Sekil Katsayisi (C) 1 1/2 /4 5/ 16
Minimum Atalet Momenti (I,,:y,) 0,083a* 0,01 a* 0,049a* 0,00513a%

Cozlim igin geligtirilen ag topolojisinde 1 adet
sakli katman kullamilmigtir. Girdi vektoriinde 5,
sakli katmanda 5 ve gikt1 katmanda ise elde edilmek
istenen kritik yiik icin 1 adet noron kullanilmigtir
(Sekil 6). Sinir aginda kullanilan degigkenler
sirasiyla; A = En kesit alani, Ly= Cubuk burkulma
Boyu, I= Atalet momenti, I,,;,= Minimum atalet
momenti, E = Malzeme elastisite modiilii, ogiv=
Giivenlik gerilmesidir.

Imin/ 1

Ly/4L

O/ E

Sekil 6. Burkulma yiikii igin gelistirilen ag topolojisi
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Test agamasinda sayisal deger olarak malzeme
elastisite modiilii, E =2x10° N/mm?, Cubuk boyu,
L= 400 cm, ve malzeme giivenlik gerilmesi, ogiv=
140 N/mm? alinmigtir. Her iki ucun mafsalli olmasi
durumunda test edilen ag icin kare ve I kesitler kul-
lanilmigtir.  Segilen her a boyutu igin elde edilen
sonuclar Sekil 7 ve Sekil 8’de verilmigtir. Grafikte
x ekseni (Lyin /L4)1/4, y ekseni ise ¢ /E (gerilme
/ elastisite modiilii) olarak boyutsuzdur. Ag yapi,
girdi ve giktiya ait 25 adet ornek kiimesi ile yazarlar
tarafindan C+ programlama dilinde geligtirilmigolan
program kullanilarak egitilmigtir. Egitim setindeki
ornekler icin pratikte karsilagilmasi muhtemel olan
ve standartlar dikkate almmarak; kesit boyutu(a) 5
cm — 100 cm, kolon boyu(L) ise, 80 cm — 500 cm
arasinda segilmigtir. Caligmada momentum terimi ve
ogrenme orani baglangicta sirasiyla 0,6 ve 0,7 olarak
se¢ilmiglerdir. Bu degerler Adeli ve arkadaglarinin
yaptig1 caligmalar (Adeli ve dig., 1995) neticesinde
yakinsamay1 hizlandiran baslangic degerleri olarak
onerilen 0,1 ile 0,9 arasindadir.
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Sekil 7. Kare kesit igin YSA ve analitik sonuglarin
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Sekil 8. 1 Kesit igin YSA ve analitik sonuglarin

Grafiklerde goriilecegi tizere kesit sekil kat-
sayisiiin ( C ) 1 oldugu durum olan kare kesit igin
YSA ile elde edilen sonuglar ve teorik olarak bulu-
nan mevcut sonuclar biri birine ¢ok yakin gikmigtir.
I kesit icin ise agin egitiminde kullanilan kesit gekil
katsayist 5/16 olup YSA ile elde edilen degerler
yeter yaklagiklikta olmasina ragmen biraz farklidir.
Sonuclarin daha iyi degerlendirilmesi agisindan bu-
lunan degerler tablo (Tablo 2) formatinda da ayrica
gosterilmistir.

Agin egitimi sirasinda hata miktarimin yapilan
iterasyon ile degigimi Sekil 9’da goriilmektedir.
Iterasyon sayis1 arttikca dinamik degisken 6grenme
orani 0,85 degerine ulagmig ve istenilen hassasiyet
elde edilmigtir.  Yaklagik 41500 iterasyon sonu-
cunda ag hatasi istenilen % 3,5 hata degerine
diigmiigtiir. Bu durumda momentum terimi ise
0,9 olarak kaydedilmistir. Momentum teriminin
kullamilmadigi durumda ise en uygun deger 0,78
ogrenme orani ile % 7,41 olmustur. Yani momen-
tum teriminin ilavesi yakinsamayi hizlandirmistir.

30

25

20

15

10

% hata

5 — .
1 lterasyon

0 say1s1 (*1000)
0 6 12 18 24 30 36 42

Sekil 9. Ag hatasinin iterasyon ile degigimi

karsilagtirilmas:
Tablo 2. Sayisal hesap sonuglarinin kargilagtirilmas:

Kare Kesit | Kare Kesit (C=1) I Kesit I Kesit (C = 5/16)
o/ E o/E o/ E o/ E

[Lnin/L*Y* | (Teorik) | (YSA) | [Imin/LY* | (Teorik) | (YSA)
0,0134 0,032 0,035 0,0067 0,101 0,112
0,0268 1,156 1,160 0,0134 0,405 0,485
0,0402 2,056 2,120 0,0200 0,911 1,01
0,0537 3,213 3,125 0,0267 1,620 1,755
0,0671 4,626 4,52 0,0335 2,631 2,12
0,0806 6,297 6,35 0,0401 3,645 3,12
0,094 8,224 8,225 0,0468 4,961 5,012
0,107 10,409 10,243 0,0535 6,48 6,68
0,1205 12,851 12,752 0,0602 8,2 8,79
0,134 18,50 18,120 0,0669 10,12 12,21
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Tartigma ve Sonug

Bu ¢aligmada, yapay zeka uygulamalarinin bir alt
kolu olan yapay sinir aglar1 kullanilarak cesitli mes-
net kogulu icin eksenel yiiklii kolonlarin burkulma
analizi sunulmustur. Daha Onceki caligmalar da
dikkate alimarak (Civalek, 1997; Ghaboussi ve

¢ozmek miimkiindiir. Bununla beraber sayilarin
sadece miihendise fikir vermek igin var oldugunu
diistintirsek elde edilen sonuclarin degerlendirilmesi
daha da 6nem kazanmaktadir. Yani bilginin elde
edilmesi kadar kullanilmas: da 6nemlidir.

arkadasglar1, 1998) stylenebilir ki yapay zeka teknigi, Semboller
yapt miihendisliginde kullanilabilecek secenek bir a : secilen kesit boyutu
yontem olma yolundadir. Gerek sonuclarinin du- C : sekil katsayist
yarliligi ve gerekse agin egitimi hari¢ yapilan E . elastisite modiilii
iglemlerin klasik programlamaya gore daha basit € - karesel hata
olugu teknigin avantajidir. Ancak kullanim potan- f(.) :  aktivasyon fonksiyonu
siyeli ve uygulama alaninin genis olmasi nedeniyle I . kesit atalet momenti
klasik programlama ve sayisal analiz teknikleri halen L : burkulma boyu
pek cok arastirmaci tarafindan kullanilmaktadir. 0; . gercek cikti
Bununla birlikte, bu problem icin sayisal analiz P : eksenel yiik
yontemleri ile de ¢ok kisa siirede sonuca ulagmak Py, . kritik burkulma ytki
miimkiindiir. YSA : yapay sinir aglan

Yapay sinir aglarimin uygun egitim setiyle Wi . agirlik degerleri
egitildigi zaman c¢ozebilecekleri problem ¢esidinin Zi . ag girdi degerleri
bir hayli fazla oldugu sOylenebilir. Egitim evresi Ui :i. nci birimin ¢iktis1
disinda yapay zeka teknigi konvansiyonel program- % . ag aktis:
lamaya gore bir hayli hizhdir. Bu calismada bu- @ :  Ogrenme orani
lunan sonuglar, gerekli hesaplayici ihtiyacit ve siire Jé; . momentum terimi
acisindan degerlendirildiginde, bir hayli bagarili bu- 8 : noron hata degeri
lunmustur. o . gerilme

Yapay zeka veya bunun alt kollari olan uygu- ogiv @ glvenlik Gerilmesi
lamalarda programa sonradan veri girigi yapilarak 0 :  sigmoid kazanci
veya kiigiik degisiklikler ile farkli karakterde 6rnekler
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