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Ozet / ABSTRACT

Gecen bir kac¢ yil icerisinde, insaat miithendisligindeki bilgisayarli hesaplamalarda Yapay
Zeka uygulamalart ilk sirayr almistir. Bu uygulamalar genellikle uzman sistemleri
icermektedir. Bu makalede degisik bir Yapay Zeka yaklasimi olan yapay sinir aglarma (YSA)
deginilmis ve bir uygulama sunulmustur. Yapay sinir aglar1 lineer olmayan bir yapiya
sahiptir. Bu durum YSA lar1 her alana uygulanabilir hale getirmistir. Sonuclara ¢ok kisa
zamanda yaklagmadaki etkinligi diger yaklagim metotlarma gore onu bir tercih sebebi
yapmuistir.

Bu calismada, dolu govdeli baglamalarda ayirma duvarmin etkisi dikkate alinarak yanal su
alma yapisina yonelecek olan siirlintii maddesi orani geriye yayilma yapay sinir ag1 yontemi
ile tespit edilmistir. Problemin egitim setinde DSI (1989) tarafindan yapilan deneysel veriler
kullanilmistir. Problemin degiskenleri aga normalizasyon teknigi ile tanitilmustir. Egitilen
YSA, daha 6nce egitme sirasinda kullanilmayan deney verileri ile test edildiginde sonuglarin
olduk¢a uygun oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alisma, yapay sinir agi hesaplamalarinin ingaat
mithendisliginde karar verme ve tasarim icin alternatif bir ¢oziim oldugunu ortaya
koymaktadir.

In the past few years computation on Civil Engineering has been concentrated primarily on
artificial intelligence (Al) applications, which generally consider expert systems. This article
deals with a different Al approach using the benefits of Neural networks and presents its
usefulness on an application. Artificial neural networks have nonlinear performance and by
this a satisfactory approachment to the results in a very short time, even in the learning phase
of procedure can be achieved. This capability makes it preferable according to the other
approaching methods.

In this study, ratio of bed load entering into lateral intake at weirs is determined by a
backpropagation Neural Network method. The training sets in the application of the Neural
Network are performed by means of experimental results provided by DSI (1989). Variables
concerning the problem are introduced to the Neural Network by normalization technique.
After Neural Network is trained, it is observed that the results were satisfactory on the
previously unused data in the training sets. This research work showed clearly that the



Neural Network computation is an reasonable alternative solution for decision making and
design criterias in the field of Civil Engineering.
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1. GIRIS

Insanlar varolusundan beri hep dogayr taklit etme gereksinimi duymustur ve ha 14
duymaktadir. Bu gereksinim insanin yaratilisinda varolan Ogrenme ihtiyacindan
kaynaklanmaktadir. Taklit etme olayinin en yeni iirlinlerinden biri olan yapay sinir aglari,
insan beyninin ¢aligma prensibini kendine model edinmis, yapay sistemlerdir.

Von Neuman mimarisi kullanan klasik anlamdaki bilgisayarlar tecriibeye ve gozleme dayali
problemleri ¢cozmekte yetersiz kalmaktadir. Bu tiir bilgisayarlarin verileri seri olarak isleyip
sonuca ulastirmalar1 bu yetersizlikteki en biiyiik etkendir. Bu durum bilim adamlarini insan
gibi tecriibeye dayanarak, problem ¢ozme yetene§ine sahip bilgisayarlar yapmaya veya
programlama teknikleri gelistirmeye zorlamistir. Yapay sinir aglari, problemi parcalara
ayirarak, bu parcalar1 kendi icerisindeki her bir néron vasitasi ile isleyip bir sonuca varmakta
ve bu sonucu kendisine baglanan diger noronlara giris degeri olarak gondermektedir. Sistem
bu hiyerarsi icerisinde ¢alisarak problemi ¢ézmektedir.

Yapay sinir aglar1 lizerine yapilan arastirmalar hem yazilim hem de donanim {izerine devam
etmektedir. Glinlimiizde yapay sinir aglari: ekonomi, iktisat, endiistri miihendisliginde,
otomasyonda, elektronik miihendisliginde, elektronik devre tasariminda, bilgisayar
miihendisliginde, tip alaninda, c¢esitli zeka problemlerinin ¢oziimiinde, optik algilamada,
nesne tanimlama gibi bir¢ok konuda uygulama alan1 bulmustur.

Insaat miihendisliginde Uzman Sistemler konusunda yeterli sayilabilecek derecede uygulama
mevcut olmasina ragmen, Yapay Zekanin diger bir dali olan yapay sinir aglar1 iizerine heniiz
kapsamli bir ¢calisma yapilmamistir (Arslan ve Ince, 1995). Oysa insaat miihendisliginde diger
miihendislik dallarinin birgcogunda oldugu gibi tasarimda tecriibenin énemli derecede etken
oldugu tiirden problemlerle siklikla karsilasilmaktadir. Bu durumda da gercek c¢oziimden
uzaklasan degerler elde edilmektedir.

Insaat miihendisligi problemlerinin bir diger 6zelligi ¢ok gergekli karar verme durumudur.
Yani problemin ¢oziimii i¢cin birden cok kabul edilebilir metodun bulunmasidir. Bu tiir
durumlarda kesin veri isteyip ona gore kesin sonug¢ isteyen problemlerin ¢ozimii
zorlagsmaktadir. Ancak yapay sinir aglar1 kullanarak bu tiir problemlere daha gercekei bir
sekilde yaklagmak miimkiindiir.

Akarsulardan suyun alinmas: ile ilgili olarak, baglama ile kabartilan suyun, siiriintii maddesi
icermeden kanallara iletilmesi, su almada 6nemli bir sorunu olusturmaktadir. S6z konusu kat1
madde kisa zamanda, iletim kanallarmin dolmasina neden oldugu gibi, hidroelektrik
santrallarda ise tlirbinlerin asinmasini ve su kuvveti tesisinin kisa siirede devreden ¢ikmasini
beraberinde getirmektedir. Ayrica, su alma yapilarinda olan kumlanmalar stirekli su almaya
olanak vermemektedir. Bu calismada, dolu gdvdeli baglamalarda ayirma duvarmnin etkisi
dikkate almarak yanal su alma yapisina yonelecek olan siiriintii maddesi orani yapay sinir



aglar1 kullanilarak belirlenmeye ¢aligitlmistir. YSA modeli, DSI (1989) tarafindan yapilan
deneysel verilerden faydalanilarak egitilmistir.

Literatiirde, cok cesitli sayida yapay sinir ag1 modeli rapor edilmektedir. Bunlarin her birinin
digerine gore farkli problemlerde avantaj veya dezavantajlari mevcuttur. Geri yayilma sinir
aglar1 en ¢ok kullanilan ag tipi olmaktadir. Bu arastirmanin konusu olan probleme en uygun
ag tipi olduguna karar verilmis ve bu nedenle c¢alismada C++ bilgisayar dili kullanilarak
Arslan ve Ince (1995) tarafindan hazirlanan geri yayilmali sinir ag1 programi NETICE
(Neural nETwork In Civil Engineering) kullanilmistir. Program, halihazirda sadece IBM
uyumlu kigsisel bilgisayarda kullanilabilmektedir. NETICE programi kullaniciya veri
girislerinde oldukc¢a kolay bir kullanim saglamaktadir. Giris ndronlarmin sayisi, sakli tabaka
ve ndron sayilari, ve ¢ikis noron sayilar1 kolaylikla girilebilmektedir. Ayrica bias'in durumu
ve Ogrenme orani degistirilebilmektedir. Program yapis1 herhangi bir alanda uygulama
yapilabilmesini saglayacak sekilde tasarimlanmigsa da, NETICE' nin esas gelistirilme amac1
cesitli insaat mithendisligi problemlerini ¢dzmektir.

2. YAPAY SINIiR AGLARI

En genel anlamda sinir aglary, insan beynindeki noronlara benzer olarak meydana getirilen
yapay noronlarin degisik baglanti geometrisi ile birbirlerine baglanmasiyla olusan kompleks
sistemlerdir. Sekil 1.’de bir biyolojik sinir hiicresi goriilmektedir. Biyolojik noron, bir
cekirdek, govde ve iki tiirlii uzantidan olugsmaktadir. Bunlardan kisa ve dallanmis olan Dentrit
giris bilgilerini alir, uzun ve tek olan akson ise ¢ikis bilgilerini diger noronlara tasir. Akson ve
Dentritin birlesim yerine Sinaps adi verilir. Bunlar néronlardan aldigi sinyalleri
degerlendirirler ve esik degeri lizerinde bir giris varsa bir sonraki hiicreye iletirler.

Yapay sinir ag1 teknolojisi hesaplamalarda tamamen farkli bir yaklasim getirmektedir. Yapay
sinir aglari, paralel hesaplama tekniginin biitiin avantajlarin1 kullanabilen ve algoritmik
olmayan bir metottur. Belirli bir problemi, programlama yerine direkt olarak mevcut 6rnekler
iizerinden egitilerek 6grenirler. Ayrica yapay sinir aglari, klasik bilgisayar bellegi gibi belirli
bilgileri belirli yerlerde saklama yerine, 6z seklindeki bilgileri ndronlar arasindaki baglantilar
iizerindeki agirlik degerleri ile ag lizerine dagitarak saklarlar.

Matematiksel olarak modellendirilmis biyolojik bir noron Sekil 2.’de goriilmektedir. Bu tiir
noronlar Mc Culloch-Pits noronu olarak bilinirler. Bunlar agm her bir islem birimini temsil
ederler ve birbirleriyle baglanarak agi olustururlar. Her bir noéron basit bir anahtar gorevi
yapar ve siddetine gore gelen sinyali ya soniimlendirir ya da iletir. Boylece ag icerisindeki her
bir ndronun belli bir yiikii olur.
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Sekil 1. Tipik bir biyolojik néron
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Sekil 2. Bir biyolojik noronun matematiksel modellenmesi

Her ndron gelen sinyalin seviyesine gore agik yada kapali duruma gegerek basit bir tetikleyici
gorev tistlenir. Bu islemleri yaparken noéronlar girig bilgilerini agirlandirarak bunlar1 lineer
toplar ve bir esik, lineer veya non-lineer bir fonksiyonda isleyerek ¢iktisini verir. Bu ¢iktiy1
hiicreye baglantis1 olan diger noronlar giris bilgileri olarak alirlar.

Ag hesaplamalar1 6grenme ve hatirlama olmak tizere iki sathadan olusmaktadir.

A - Ogrenme: Yapay sinir aglar1 insan zekas: gibi orneklerle egitilirler. Aglar ne kadar gok
ornekle egitilirse problem tizerindeki teshisi o kadar dogru olur. Yapay sinir aglarinda iki
tiirlii 6grenme mevcuttur.

a - Denetimli Ogrenme: Aga 6rnege ait hem giris degerleri hem de ¢ikis degerleri sunulur ve
her iterasyonda Ornege ait ¢ikis degerleriyle ag ¢ikis degeri karsilastirilarak agin hatasi
bulunur. Bu hata kabul edilebilir dereceye indirilene kadar, yapay sinir ag1 noronlar arasindaki
agirliklar1 degistirerek (adapte ederek) iterasyona devam eder. Bazi tip aglarda ise agin
enerjisi hesaplanir ve bu enerjiyl minimize eden agirlik grubu, istenen agirlik grubu olarak
kabul edilir.

b - Denetimsiz Ogrenme: Bu tiir 6grenmede aga sadece giris veri grubu sunulur ve agdan bu
veri grubuna uyumlu bir c¢ikis degeri iiretecek sekilde kendisini uygun agirliklarla
diizenlemesi istenir.

B - Hatirlama: Agm 6grenmesi sonucu elde edilen agirlik grubu kullanilarak aga belirli bir
probleme ait giris degerleri verilir ve bu probleme ¢6ziim getirmesi istenir.

Yapay sinir aglar1 yap1 olarak iki ana gruba ayrilir.

a - ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: En genel halde giris tabakasi, sakli tabaka ve ¢ikis
tabakas1 olmak iizere li¢ tabakali bir yapiya sahiptirler. Bu tiir ag yapisinda noronlar arka
arkaya beslenirler. Ogrenme asamasmda girdi modelleri agmn giris terminallerine sunulur.
Birinci tabakadaki ndronlar ¢iktilarini hesaplarlar bir sonraki tabakaya girdi degeri olarak
gonderirler. Sirastyla her bir tabaka ayni islemi yapar. En u¢ tabakanin ¢ikt1 degerleri de
islemi sonuclandirir.

b - Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar: Bu tiir aglarda digerlerinin aksine, tabakalar
arasindaki baglantiya ilave olarak tabakadaki her bir noron da birbirleriyle baglantilidir. En
popiiler geri beslemeli ag tiplerinden biri olan Kohonen (1987) aglari, kendi kendini organize



edebilen, kullannmi zor olmasima karsin ¢ok giiglii ve hizlidirlar. Denetlenmemis 6grenme
kullanirlar. Hopfield (1985) aglar1 ise agin enerjisini minimize eder ve bu durumda agda
meydana gelen degisiklikleri analiz ederek agirliklar1 adapte eder. Bu yiizden daha cok
optimizasyon problemlerinde kullanilirlar.

¢ - Geri Yayllma Yapay Sinir Ag1: Geri yayilma terimi gergekte yapay sinir aglar i¢in 6zel
bir 6grenme kuralidir. Ancak, genellikle geri yayilma algoritmasi kullanilan sinir agmin
mimarisi olarak algilanir. Geri yayilmali 6grenme kurali ag ¢ikisindaki mevcut hata diizeyine
gore her bir tabakadaki agirliklar1 yeniden hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Geri yayilmali
yapay sinir aglarinda ayni tabakadaki noronlar arasinda baglanti mevcut degildir. Ancak,
tabakadaki her bir ndron bir ileri tabakadaki her bir ndrona ayr1 ayr1 baglidir ve bunlarin giris
degerlerini verir. Bu tiir yapay sinir aglar1 denetimli 6grenme kuralini kullanirlar. Buna goére
hem giris hem de ¢ikis verilerinin mutlaka bilinmesi gerekir.

Bir geri yayilmali sinir aginin islem iiniteleri en az ii¢ tabakadan meydana gelir. Bunlar, Sekil
3.’te goriildiigii gibi bir giris tabakasi, sakli tabaka ve bir ¢ikis tabakasidir.

Sekil 3. Geri yayllmah yapay sinir agin genel yapisi

Giris tabakasi, giris veri gruplarinin aga sunuldugu terminallerdir. Bu tabakadaki néron sayisi,
A, giris veri sayis1 kadardir ve her bir giris ndronu bir veri alir. Burada veri islenmeden bir
sonraki tabakaya yani sakli tabakaya geger.

Sakli tabaka, agm temel islevini goren tabakadir. Bazi uygulamalarda agda birden fazla sakli
tabaka bulunabilir. Sakli tabaka sayis1 ve tabakalardaki noron sayisi, B, probleme gore
degisir, tamamen ag tasarimcisinin kontrolundadir ve onun tecriibesine baglidir. Bu tabaka
girdi tabakasindan aldig1 agirliklandirilmis veriyi probleme uygun bir fonksiyonla igleyerek
bir sonraki tabakaya iletir. Bu tabakada gereginden az sayida noron kullanilmasi giris
verilerine gore daha az hassas ¢ikis elde edilmesine sebep olur. Ayni sekilde, gerektiginden
daha cok sayida ndron kullanilmasi durumunda da ayni agda yeni tip veri gruplarmin
islenmesinde zorluklar ortaya ¢ikar.

Cikis tabakasi, agin en ug tabakasidir. Sakli tabakadan aldigi1 veriyi agin kullandigi
fonksiyonla isleyerek ¢iktismi verir. Cikis tabakasindaki néron sayisi, C, aga sunulan her
verinin ¢ikis sayist kadardir. Bu tabakadan elde edilen degerler yapay sinir aginin s6z konusu
problem i¢in ¢ikis degerleridir.



Ileri besleme safhasinda, giris tabakasindaki noronlar, veri degerlerini dogrudan sakli
tabakaya iletirler. Sakli tabakadaki her bir noron kendi giris degerlerini agirlandirarak toplam
deger hesap ederler ve bunlar1 bir tasima fonksiyonu ile isleyerek bir ileri tabakaya veya
dogrudan c¢ikis tabakasina iletirler. Tabakalar arasindaki agirliklar baslangicta rasgele kiiciik
rakamlardan segilir.

Cikis tabakasindaki, her bir néron agirliklandirilmis degeri hesaplandiktan sonra, bu deger
yine tagima fonksiyonu ile islenerek sinir aginin ilk ¢ikis degeri hesaplanmis olur. Bu deger
istenen c¢ikis degeri ile karsilastirilarak mevcut hata hesaplanir ve hata minimize edilmeye
calisilir. Hata degeri belirli bir mertebeye ininceye kadar iterasyon islemine devam edilir ve
boylece agm egitim asamasi tamamlanmis olur. Tabakalar arasi baglantilardaki agirlik
degerleri egitimi tamamlanmis agdan alinarak deneme sathasinda kullanilmak {izere saklanir.

[leri besleme sathasinda i’inci tabakadaki ¢ikis degerleri uygun agirhklar (Wj) ile garpilir ve
bu sakl tabakaya giris degeri olarak sunulur. O;, 1’inci tabakadaki her néronun ¢ikis degeri bir
ileri tabaka olan j tabakasinin bir ndronundaki toplam giris degeri,
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seklindedir. Burada f; tasima fonksiyonu olarak adlandirilir. Genellikle lineer olmayan veri
iletimini saglamak tizere tagima fonksiyonu olarak bir sigmoidal fonksiyon kullanilir.

Burada 1 , tasima fonksiyonunun seklini kontrol eden bir sabittir. Daha sonra yukarida
detaylandirildigi gibi sinir ag1 ¢ikisi hesaplanir ve bu ¢ikis egitim asamasinda kullanilan
gercek c¢ikis degeri ile karsilastirilir. k’inci ¢ikis tabakasindaki herhangi bir norondaki hata,

olarak hesaplanir. Burada ty gegerli ¢ikis degerini, Oy ise ag ¢ikis degerini gostermektedir.
Toplam hata fonksiyonu ise asagidaki gibidir.

Geriye yayillma aglarinin kendine has bir 6grenme kurali vardir. Bu kurala genellestirilmis
delta kurali ad1 verilir. Cok tabakali bir geriye yayilmali aginin delta kurali ile egitilmesi iterif
bir islemdir. Delta kurali olarak adlandirilmis kuralin kullanilmasi ile, agirliklarin fark
degerleri,

DWi=b.dk.Ojccoeromreomeeeeeeeerereeeeeee (6)



seklinde ifade edilir. Burada, b , 6grenme orani parametresi, d x ise k’inci tabakadaki bir
noronun hata degeridir.

Geriye yayilmali yapay sinir aglarinin 6grenme asamasi ile ilgili daha detayli bilgi
Rumelhardt (1987) de bulunabilir. Diger taraftan agin daha hassas sonuclar elde etmesi i¢in,
bias ad1 verilen ve daima girdi degeri 1 olan ve dolayisiyla bir 6nceki tabakayla baglantisi
olmayan noronlar da kullanilabilir.

3. YANAL SU ALMA YAPILI DOLU GOVDELIi BAGLAMALARDA AYIRMA
DUVARININ SURUNTU MADDESINE ETKIiSI

Sulama sistemlerinin ve kanal tipi hidroelektrik santrallarin en 6nemli yapisi, her iki isletme
hali i¢in, gerekli olan suyu akarsudan iletim kanalina ¢eviren baglamalardir. Bu tiir yapilar,
nehir suyunu kabartarak, su alma yapisi yardimiyla iletim kanalma ¢evirir. Su alma yapilari,
karsidan su alma, alttan su alma ve yanal su alma tiiriinde projelendirilmektedir. Dag
akarsularinda uygulanan alttan su alma, biiyiik egimli akarsularda iyi sonucglar veren karsidan
su alma sistemleri, yanal su alma yapilarina gore iilkemizde ¢ok daha az uygulama
bulmaktadir.

Ulkemizde su alma yapilarinin gogunu yanal su alma yapilar1 olusturmaktadir. Bu yapilarda,
siiriintii maddesi sorunu, arazi bitki Ortiisii zayif ve akarsularin egimlerinin biiyiikk olmasi
nedeni ile dnemli bir sekilde kendini gostermektedir. Yanal su alma yapilarinda, az siiriintii
maddesi iceren su almak i¢in, su alma yapist ve kapagin konumu, esik yliksekligi, baglamanin
tipi ve yeri, kilavuz seddeleri, cakil gecidi gibi etkenlerin yaninda; cakil gegidi ile baglamay1
ayiran ayirma duvarmin da bilyiik dnemi bulunmaktadir (DSI, 1989).

Yanal su alma tipli dolu govdeli baglamalar ile ilgili projeler incelendiginde, ayirma duvarmin
konumu ve boyutlar1 ile ilgili olmak iizere birbirinden c¢ok farkli diizenlemeler oldugu
goriilmektedir. DSI (1989) tarafindan yapilan bir calismada ayirma duvarmin konumu ve
boyutlarmin, su alma yapisina girecek striintli maddesine etkisi incelenmis ve bu yapinin
konum ve boyutlarina, bu yonden agiklik getirilmeye ¢alisilmistir.

Bu calismalarinda, yapilan bazi yaklasimlarla, olayda etkenligi az oldugu belirlenen bazi
parametreler elimine edildikten sonra, su alma orani, ayirma duvarinin uzunlugu ve ayrica
duvar konumunu parametre olarak alan deneyler yapilmstir.

Deneyler 1/20 6lgekli, sabit tabanli distorsiyonsuz bir model {izerinde yliriitiilmiistiir. Bu
deneyler icin, siirekli kat1 madde vermeyi saglayan, bir diizenek gelistirilmistir. Deneyler,
cesitli su alma oranlari, ¢esitli uzunluktaki ayirma duvarlarmin, ¢esitli konumlar1 ig¢in
yiiriitiilmiis ve her deney sonunda, su alma yapisinda biriken siiriintii maddesi miktar1
Olctilmiistiir.

Sekil 4.’de goriildiigi gibi q ile su alma yapisi ekseninin akim dogrultusu ile yaptigi agi
gosterilirse membadan gelen Q debisi, su alma yapisindan giren Qs ve baglamadan gegen
debi Qp’ye ayrilacaktir. Ayni sekilde membadan gelen siiriintii maddesi Qs ise Qsa ve Qsp
kisimlarma ayrilir (DSI, 1989).
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Sekil 4. Yanal su alma yapisi

Rocha (1970), Thoma (1923), Bulle (1926), Benini (1955) ve diger arastirmacilarin yaptiklari
arastirmalarimda su alma yapist q agisinin slriinti maddesi oranina biiyiik etkisinin
bulunmadigin1 belirtmislerdir. Bu nedenle arastirmada q = 90° alinarak bir alternatif
incelenmistir. q < 90° oldugu zamanlar, 6zellikle q < 30° durumlarinda yanal su alma yapist
karsidan almali tipe doniismektedir. Yapilan arastirmalarda karsidan almali tiplerde ayirma
duvar1 fonksiyonunun olmadigi sonucu ¢ikmistir (Bursali ve Orhon, 1978).

4. YANAL SU ALMA YAPISINA YONELECEK OLAN SURUNTU MADDESI
ORANIN YSA iLE BULUNMASI

Calismada, bu konuda yapilmakta olan arastirmalarm ilk asamasi olarak geriye yayilma
(backpropagation) 6grenme kurali ile aga yanal su alma yapili dolu govdeli baglamalarda
ayirma duvarinin etkisi dikkate alinarak su alma yapisina yonelecek siiriintii maddesi orani
degisimi 6gretilmistir. Calismanin asamalar1 asagida 6zetlenmistir.

4.1. Ag1 Egiten Modellerin Elde Edilmesi

Problemin YSA ile modellemesinde ilk olarak ¢ikis noéronunda yer alacak veri/veriler
belirlenir. Su alma yapisina yonelecek olan siiriintii maddesi orami istenildigine gore, ¢ikis
tabakasinda deneylerden elde edilen siiriintii maddesi orani (Qsa/Qs), tek bir néronla temsil
edilecektir. Bu c¢ikis néronunun alacagi degeri etkileyebilecek veriler ise giris ndéronuna
yerlestirilecektir. Kisa bir arastirma sonrasinda, girig verileri olarak Q, h', h, ha, Lg, a , da,
Lo/h ve Qa/Q degerleri kullanilmast uygun gorilmiistiir. Q membadan gelen debi, h' savak
yiikii, h membadaki su yiiksekligi, ha su alma yapis1t mansap derinligi, Lg ayirma duvari
uzunlugu, a ayirma duvari ekseninin akim yonii ile yaptigi ag1, da su alma yapis1 kapaginin
acilma yiiksekligi, Lg/h ayirma duvari uzunluk oran1 ve Qa/Q su alma oranidir. Sakli tabaka
say1s1 dogrusal olmayan degiskenlerin derecesi ile ilgilidir; bu yiizden, bu problemde bir adet
sakl1 tabaka yeterli goriilmiis ve noron sayisi on bir alimmistir (Sekil 5).
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4.2. Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

Yapay sinir aglarinin problemlere yaklasimi insan zekasi gibi tamamen edinilen tecriibeye
dayanmaktadir. Ag yeterli sayida veri grubu ile egitildiginde en uygun Ogrenme
saglanabilmektedir. YSA’nm egitilmesi icin gerekli veriler, DSI (1989) tarafindan yapilan
“Yanal Su Alma Yapilt Dolu Govdeli Baglamalarda Ayirma Duvarinin Siriintii Maddesine
Etkisi” adli ¢alismadan alinmistir. Egitme islemi i¢in, bu ¢alismada bulunan 193 adet deney
verisinden 181°1 kullanilmistir. Egitme islemi sirasinda bu veriler aga binlerce defa tanitilacak
(iterasyon) ve boylece YSA’nin, 9 adet giris ve 1 adet ¢ikis ndronu arasindaki bag agirliklarini
ayarlayarak, giris-¢ikis verileri arasinda bir iligki kurmasi saglanacaktir.

Sinir aginda adaptasyon i¢in,

1

T
1+e

F(X)=

seklinde sigmoidal bir fonksiyon kullanilmistir. Sigmoidal fonksiyonunu kullandigimizdan
dolayi, verilerin aga girilmeden 6nce 0-1 arasinda normalize edilmesi gereklidir. Bunun i¢in
her bir degisken, o degiskenin alabilecegi maksimum degere veya maksimuma yakin bir
degere boliinerek 0-1 arasinda bir say1 elde edilebilir. YSA dan elde edilecek ¢ikislarda, veri
girisi srasinda daha Once kullanilmis bolen ile carpilarak normalizasyon islemi tersine
cevrilir.



Ag ciktisindaki hatayr minimize etmek i¢in geri yayilmali aglarin adaptasyonunda kullanilan
genellestirilmis delta kurali uygulanmistir. Calisma boyunca 6grenme orant 0.50 ve
momentum ise 0.90 olarak alinmustir. Egitme hatasinin iterasyon sayisina bagli degisimi Sekil
6.’da verilmistir. Sekil 6.’da goriildiigii gibi egitim sirasinda elde edilen degerlerin ortalama
hata ytizdeleri oldukca kiiclik mertebelerdedir ve iterasyon sayismin daha da artirilmasinin,
hatanin azalmasina 6nemli bir etkisi yoktur.
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Sekil 6. Egitme hatasinin iterasyon sayisina bagh degisimi
4.3. Sinir Agimin Denenmesi

Egitim islemi tamamlandiktan sonra egitilmis YSA’ nin test edilmesi islemine gegilir. Cizelge
1.’de goriildiigii gibi test islemi sirasinda, daha once agim egitilmesinde kullanilmayan 12 adet
deney verisi kullanilmistir. Deneysel olarak ve YSA modelinden elde edilen Qsa/Qs degerleri
karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmalardan goriildiigli gibi, sinir ag1 sonuglari 1yi bir yaklagim
gostermektedir. Egitim asamasinda daha ¢ok sayida iterasyon yapilarak hata orani1 daha da
asagilara cekilebilir. Ancak, bu caligmada geri yayilma sinir ag1 kullanildigindan bu tip
aglarm genel 6zelligi olarak iterasyon islemi ¢ok uzun olmaktadir.

Sonuglarm incelenmesinden goriilmektedir ki; dogal olarak egitme seti i¢in 6grenme oldukga
yiiksek olmaktadir, ancak YSA dan test numuneleri i¢in de ayni performansi gdstermesi
beklenemez. Test sirasinda YSA modellemesinden elde edilen hata yiizdeleri ortalamasi %
7.91 olmaktadir. Egitim asamasinda az sayida veri gruplar1 kullanilmasi, bu sonucun ortaya
cikmasina neden olmustur. Daha fazla veri gruplari ile yapilan sinir ag1 egitiminde bu farkin
azalacag1 soylenebilir. Insaat miihendisligindeki bir ¢ok problem i¢in bu mertebedeki bir
yaklagim yeterli goriilmektedir.

Geri yayilmali yapay sinir aglari, 6grenme asamasinda uzun zaman ve ¢ok sayida veriye
gereksinim duyarlar. Agm egitim asamasi 1yi bir kisisel bilgisayarda saatler almasma karsin,
hatirlama asamasinda, yani ag hesaplama i¢in kullanildiginda, klasik bir programdan ¢ok daha
hizli galigmaktadir.



Cizelge 1. Test islemine ait deneysel sonuclar ile YSA modeline ait sonu¢lar

No [Q [n' h ha [Le [a Jda  [Lo/H [Qa/Q [Qsa/Qs

(m’/s) Jm) |m) [m) [m) [©)|m) Deney YSA
0.04176 0.0791]0.272 [0.130 [0.000 [0 [0.050 [0.00 [0.0740j0.653 [0.687 (5.21)
0.04176 0.0791]0.271 [0.129 [0.280 |5 [0.050 [1.03 [0.0740]0.403 [0.403 (0.00)
0.04176 0.0791]0.272 [0.129 [0.745 20 Jo.050 .75 [0.0740j0.014 Jo.017
(21.43)
0.06037 10.1006]0.283 [0.132 [0.205 Jo 0.027 0.72 [0.0506]0.257 [0.272 (5.84)
0.06037 0.1006]0.283 f0.132 J0.350 |5 J0.027 [1.24 Jo.0506]0.104 Jo.106 (1.92)
0.06037 0.1006]0.282 [0.132 [0.480 [15 0.027 [1.70 [0.0506/0.030 [0.032 (6.67)
0.07901 0.1198]0.293 [0.129 [0.070 [0 [0.025 [0.24 [0.03840.195 [0.205 (5.13)
0.07901 [0.1198]0.293 [0.138 [0.140 |10 [0.025 [0.48 [0.03840.132 [0.147

(11.36)
0.07901 [0.1198[0.293 0.132 [0.280 [15 [0.025 [0.96 [0.0384}0.063 [0.050
(20.63)
0.11627 [0.1536[0.309 [0.130 [0.070 [0 [0.015 [0.23 [0.0256[0.076 [0.066
(13.16)

0.11627 10.1536]0.309 10.130 ]0.140 |5 0.015 ]0.45 ]0.0256]0.056 [0.058 (3.57)
0.11627 10.1536]0.309 10.130 ]0.280 |10 [0.015 ]0.91 ]0.0256]0.021 [0.021 (0.00)
Ortalama Hata (%) 7.91

5. Sonug ve Tartlsma

Sunulan ¢alisma, bu konuda yapilacak bir seri arastirmanin ilk adimini teskil etmektedir. Bu
nedenle basarili bir sekilde uygulama yapilmis olmasi olduk¢a 6nem tagimaktadir.

Bu calisma gostermistir ki, NETICE bir¢ok insaat miihendisligi problemini c¢odzebilecek
kapasitededir. Onemle vurgulanmasi gereken bir diger iistiinliik ise ayn1 sinir ag1 modeli ile
hemen her tiirlii problemin ¢6ziilmesine olanak saglanmasidir. Konvansiyonel programlama
tekniklerinde her tiir problem i¢in ayr1 bir bilgisayar programina gereksinim duyulmasina
karsilik, yapay sinir ag1 modelinde problemin tiirline gore ag, sadece ndron sayist ve
agirliklarin degisimine ihtiyag gostermektedir.

Yapay sinir aglarinin mithendislik problemlerindeki en 6nemli istiinliigii ise hesaplamalari
direkt olarak deney sonuglarini kullanarak 6grenmesi ve yapmasidir. Diger 6nemli iistiinliigii
ise dagmik veya yetersiz veri olan problemlerde, ve tanimlanmis teorisi olmayan tiirden
problemlerde kullanilmasi ve bu tiir problemlerde dogruya yakin ¢6ziim vermesidir.
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