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OZET

YAPAY SiNiR AGI KULLANARAK YAPISAL OPTiMiZASYON
PROBLEMLERINDEKI COZUM SURECLERININ KISALTILMASI
Tevfik Oguz ORMECIOGLU

Doktora Tezi, Insaat Miihendisligi Anabilim Dal

Damsman: Dog. Dr. ibrahim AYDOGDU
Es Damisman: Prof. Dr. Niyazi Ugur KOCKAL

Haziran 2024; 76 sayfa

Son yirmi yilda bilim diinyamiza ve giinliik hayatimiza yogun bir bi¢imde girmis
olan yapay zeka calismalari aslinda 1950°1li yillara dayanmaktadir. Kesfedildigi
donemdeki donanimsal imkansizliklarin gliniimiizde hizla giderilmesi, bircok alanda
yapay zeka ¢oziimlerinin gelistirilmesini ve yayginlasmasini saglamistir. Bu ilerlemeler,
matematiksel yogunlukta ve ¢ok tekrarli olan algoritmalarin daha hizli bir bigimde
¢oziilebilmesine olanak tanimistir. Ozellikle yap1 optimizasyonu alaninda geleneksel
yontemlerin hesaplama yogunlugu, karmasik yapilarin analizini ve optimizasyonunu
zorlagtirmaktadir. Yap1 optimizasyonu, yapisal sistemlerin tasarim degiskenlerini
belirleyerek belirli amag fonksiyonlarini en iist diizeye ¢ikarmak veya belirli kisitlar
karsilamak icin kullanilir. Bu, yapilarin mekanik performansini, enerji verimliligini ve
maliyet etkinligini artirmada 6nemli bir rol oynar. Gelisen optimizasyon algoritmalari,
daha hafif ve gii¢lii yapilar tasarlama imkani sunarak daha karmagsik problemlere
uygulanabilirlik saglar.

Meta-sezgisel yontemler, yap1 optimizasyonu i¢in yaygin bir sekilde kullanilir ve
yapilarin performansini ve verimliligini iyilestirmede etkilidir. Ancak, sonlu elemanlar
yontemi (FEM) gibi yap1 analizi yontemleriyle birlikte kullanildiginda ¢6ziim stiresi
artabilir. Bu durum, FEM’in yapilarin davranmisini dogru bir sekilde modellemek icin
yogun hesaplama gerektirmesinden kaynaklanir. Bu tez ¢alismasinda yapisal
optimizasyon algoritmalarinin iglem siirelerinin kisaltilmasi1 amaglanmistir. Bunun i¢in
optimizasyon algoritmalarinin ortak ve en ¢ok siire alan adimi olan “Degerlendirme
Asamas1”’nin siire agisindan iyilestirilmesi i¢in bir yapay sinir ag1 (YSA) gelistirilmistir.
Yap1 analizi isleminin ana adimi olan deplasman hesaplar1 esnasinda olusan siirelerin
azaltilmasima odaklanmistir. Geleneksel yontemlerle yapilan deplasman hesaplamalari
zaman alic1 ve karmasik olabilirken, YSA ve optimizasyon algoritmalarinin birlesimi
sayesinde bu siireler 6nemli 6lcilide azaltilabilmistir.

Calismada gelistirilen YSA tabanli yaklasim, geleneksel yontemlerin
sinirlamalarini asarak daha hizli ve verimli ¢oziimler sunmay1 hedeflemistir. YSA-FEM
¢Ozlimiiniin yap1 problem tipinden bagimsiz olmasi, farkli yapr tiirleri i¢in de
uygulanabilir bir ¢6ziim sunmaktadir. Gelistirilen YSA tabanli matrissiz yontem, FEM
analizi icerisinde en ¢ok zaman ve bellek tiikketen Gauss eliminasyon islemlerini atlayarak
deplasman vektoriinli tahmin etmek iizerine kurulu bir mekanizmaya sahiptir. YSA'nin
tahminlerini optimizasyon siirecine entegre etmek icin ii¢ yeni hibrit Biyocografya
Tabanli Optimizasyon (BTO) arama yontemi (YT-1, YT-2 ve YT-K) gelistirilmistir. Bu
yontemler, YSA’nin tahminlerini stratejik noktalarda kullanarak optimizasyon siirecini



yonlendirir ve daha hizli yakinsama saglamayi hedeflemesi igin gelistirilmislerdir.
Calisma kapsaminda gerceklestirilen testler, farkli yap1 tipleri iizerinde YSA tabanlh
yontemin FEM’e kiyasla hesaplama siiresinde 6nemli bir azalma sagladigini gostermistir.
YSA’nin dogruluk seviyesi FEM’¢ ulasamasa da sundugu hiz avantaji, dzellikle ger¢ek
zamanli uygulamalar veya hizli tasarim yinelemeleri gerektiren senaryolarda énemli bir
faktor haline gelmektedir. Bu bulgular, YSA tabanli yontemlerin yapisal optimizasyon
icin uygulanabilir ve verimli bir alternatif sundugunu ve daha ileri aragtirmalar i¢in umut
vadeden bir yol actigin1 gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Optimizasyon, Sonlu Elemanlar Metodu, Yapay Sinir Agi,
Yapisal Analiz.
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In the past twenty years, artificial intelligence (Al) research has significantly
entered our scientific and daily lives, although its origins date back to the 1950s. The
rapid resolution of hardware limitations from its discovery period has enabled the
development and widespread use of Al solutions in many fields. These advancements
have allowed algorithms, which are mathematically intensive and repetitive, to be solved
more quickly. In particular, the computational intensity of traditional methods in
structural optimization complicates the analysis and optimization of complex structures.
Structural optimization involves determining the design variables of structural systems to
maximize certain objective functions or meet specific constraints. This plays a crucial
role in enhancing the mechanical performance, energy efficiency, and cost-effectiveness
of structures. Advancing optimization algorithms provide the capability to design lighter
and stronger structures, making them applicable to more complex problems.

Metaheuristic methods are widely used for structural optimization and are
effective in improving the performance and efficiency of structures. However, when used
in conjunction with structural analysis methods such as the finite element method (FEM),
the solution time can increase. This is due to the intensive computation required by FEM
to accurately model the behavior of structures. This thesis aims to reduce the processing
times of structural optimization algorithms. To achieve this, an artificial neural network
(ANN) has been developed to improve the "Evaluation Phase," which is the common and
most time-consuming step of optimization algorithms. The focus is on reducing the time
generated during the displacement calculations, which is the main step of the structural
analysis process. While displacement calculations performed by traditional methods can
be time-consuming and complex, the combination of ANN and optimization algorithms
significantly reduces these times.

The ANN-based approach developed in this study aims to offer faster and more
efficient solutions by overcoming the limitations of traditional methods. The ANN-FEM
solution is independent of the type of structural problem, providing an applicable solution
for different types of structures. The ANN-based matrix-free method developed focuses
on predicting the displacement vector by bypassing the Gauss elimination processes,
which consume the most time and memory in FEM analysis. To integrate ANN
predictions into the optimization process, three new hybrid Biogeography-Based
Optimization (BBO) search methods (YT-1, YT-2, and YT-K) have been developed.
These methods strategically use ANN predictions to guide the optimization process and



aim for faster convergence. Tests conducted within the scope of the study showed that
the ANN-based method significantly reduced computation time compared to FEM for
different types of structures. Although the accuracy level of ANN does not reach FEM,
its speed advantage becomes a significant factor, especially in scenarios requiring real-
time applications or rapid design iterations. These findings demonstrate that ANN-based
methods provide a viable and efficient alternative for structural optimization and open a
promising path for further research.

KEYWORDS: Atrtificial Neural Network, Finite Element Method, Optimization,
Structural Analysis.
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ONSOZ

Bu tez calismasimin hazirlanmasinda emegi gegen herkese tesekkiirii bir borg
bilirim. Yapay zeka ve yapisal optimizasyon alanlarinda yapilan bu c¢aligma, giliniimiiz
teknolojik  gelismelerinin yap1 mihendisligi lizerindeki etkilerini arastirmay1
amaclamaktadir. Bu siiregte, karsilastigim zorluklar1 asmamda biiyiik rol oynayan, basta
danisman hocam Dog. Dr. Ibrahim Aydogdu ve yardimeci danigman hocam Prof. Dr.
Niyazi Ugur Kockal ve tez izleme komitesi iiyeli§i yapan hocalarim olmak {izere,
calismam boyunca yanimda olan aileme ve arkadaslarima tesekkiir ederim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

BCE : ikili Capraz Entropi (Binary Cross-Entropy)

BTO : Biyocografya Tabanli Optimizasyon (Bio-Geography Optimization)
CCE : Kategorik Capraz Entropi (Categorical Cross-Entropy)

CNN : Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Networks)

CPN : Kars1 Yayilim Ag1 (Counter Propagation Network)

CUDA : Birlesik Cihaz Mimarisi ile Hesaplama (Compute Unified Device

Architecture)

FEA
FEM
HAD
HUI
MAE
MAPE
MCS
MSE
R2
RMSE
SPAI
STD
YSA

YSD

: Sonlu Elemanlar Analizi (Finite Element Analysis)

: Sonlu Elemanlar Metodu (Finite Element Method)

: Hesaplamali Akigskanlar Dinamigi

: Habitat Uygunluk Indeksi

: Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)

: Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata (Mean Absolute Percentage Error)
: Monte Carlo simiilasyonu

: Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error)

: Belirleme Katsayis1 (Coefficient of Determination)

: Ortalama Mutlak Karesel Hata (Root Mean Square Error)

: Ters Seyrek Yaklasik Coziim (Sparse Approximate Inverse)
. Standart Sapma (Standard Deviation)

: Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Network)

: Yapi Serbestlik Derecesi
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1. GIRIS

Yap1 optimizasyonu, yapisal sistemlerin tasarim degiskenlerini belirleyerek belirli
amag¢ fonksiyonlarini en st diizeye ¢ikarmak veya belirli kisitlar1 karsilamak igin
kullanilan bir siirectir. Bu siireg, yapilarin mekanik performansini, enerji verimliligini ve
maliyet etkinligini artirmada 6nemli bir rol oynar. Gelisen optimizasyon algoritmalari,
daha hafif ve giicli yapilar tasarlama imkani sunarak daha karmasik problemlere
uygulanabilirlik saglar. Meta-sezgisel yontemler, yapi optimizasyonunda genis bir
uygulama alani bulur ve yapilarin performansini ve verimliligini iyilestirmede etkilidir.
Sezgisel algoritmalarin sezgiye dayali kurallara dayanmasinin aksine, meta-sezgisel
algoritmalar, {ist dliizey mantik kullanarak sezgisel algoritmalarin performansini artirir.
Her iki yontem de karmasik problemleri ¢ozmek icin sezgisel yaklagimlar kullanir.
Ancak, meta-sezgisel algoritmalar, yerel optimumlara takilma, uyum saglama ve gesitlilik
gibi sorunlar1 agmak i¢in daha gelismis stratejiler uygular.

Ancak, sonlu elemanlar yontemi (FEM) gibi yap1 analizi yoOntemleriyle birlikte
kullanildiginda, meta-sezgisel yontemlerin ¢oziim siiresi artabilir. Bu durum, FEM'in
yapilarin davranisint  dogru bir sekilde modellemek i¢in yogun hesaplama
gerektirmesinden kaynaklanir. Algoritma parametrelerini ayarlamak performansi
artirabilir, ancak yapisal optimizasyon problemlerinde siire agisindan iyilestirme sinirl

kalabilir.

Dogadan ilham alan teknikler, parcacik siirii optimizasyonu ve biyocografya tabanli
optimizasyon (BTO) gibi yaygin meta-sezgisel teknikler, biiyilk arama uzaylarini
kesfederken iteratif ¢oziim kullanir. Bu, 6zellikle karmasik problemlerde uzun ¢6ziim
siirelerine yol agar. Binlerce iterasyon gerektirebilen bu yontemler, gercek zamanl
uygulamalar veya hizli tasarim optimizasyonu gerektiren senaryolarda Onemli bir
dezavantajdir. Bu siire dezavantajini tersine c¢evirebilmek i¢in yapilan iyilestirmeler
genellikle i{i¢c ana baslik altinda toplanir: Donanmimsal lyilestirmeler, Optimizasyon
Teknikleri ile Alakali Iyilestirmeler ve FEM ile Alakali Iyilestirmeler.

Donanimsal iyilestirmeler, optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinii hizlandirmak
icin etkili bir yaklagimdir. Ancak, bu yontemler donanim sayisinin artirilmasina bagh
olduklart i¢in genellikle maliyetli ¢oziimlerdir. Birden ¢ok bilgisayar1 bir ag lizerinden
birlestirerek is paylasimi yapmak, hesaplama giiciinii artirabilir. Ancak, bu yaklasim
donanim maliyetlerini artirir ve veri iletimi darbogazlarina yol agabilir. Bilgisayar sayisi
arttikga, iletisim yilikii de artar ve bu da islem siiresinde kayiplara neden olur.
(Ormecioglu, 2020) GPU islemcileri, paralel hesaplama yetenekleriyle optimizasyon
problemlerini hizlandirmada etkilidir. On kosullandirilmus iteratif metotlar GPU iizerinde
kullanilan etkin sonug¢ veren yontemlerdendir. Ancak, bu ¢éziimler biiyiik ve karmasik
yapilar igin avantajli olup, CUDA destekli 6zel GPU'lara ihtiyag duyar. Ozel GPU’lara
ihtiyag¢ duyan bu ¢dziimler ek maliyetler olusturmaktadir. (Ormecioglu, 2020)

Optimizasyon alaninda, c¢esitli teknikler ve metodolojiler kullanilarak
algoritmalar {izerinde degisiklikler yapilmis ve bu sayede cesitli iyilestirmeler elde
edilmistir. Bu tekniklerden biri olan Levy ugusu, rastgele arama algoritmasinin bir pargasi
olarak kullanilir ve genellikle global optimizasyon problemlerinde etkilidir (Li vd. 2022).
Acgozlii segim ise, yerel en 1yi ¢oziimii hizli bir sekilde bulmay1 amagclar, ancak genellikle
yerel optimuma takilir (Cormen vd. 2001). Kaos teorisi, deterministik ama
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ongoriilemeyen davranislart modellemek icin kullanilir ve optimizasyon algoritmalarinin
performansini artirmak ic¢in kullanilabilir, ¢iinkii kaotik sistemler genellikle genis bir
parametre araligin1 kesfeder (Aslimani ve Ellaia 2018). Hibrid teknikler, birden fazla
optimizasyon teknigini Dbirlestirerek her birinin avantajlarindan yararlanir ve
dezavantajlarini hafifletir. Cok kriterli karar verme teknikleri, birden fazla hedefi dikkate
alarak optimizasyon problemlerini ¢Ozer (Taherdoost ve Madanchian 2023). Bu,
genellikle bir dizi kabul edilebilir ¢6ziim olan Pareto-optimal setini bulmayi igerir (Das
ve Dennis 1998). Bu tekniklerin her biri, belirli bir optimizasyon problemine bagli olarak,
farkli durumlar ve uygulamalar i¢in daha uygun olabilir. Bu nedenle, en iyi sonuglar1 elde
etmek i¢in genellikle bir dizi teknik kullanilir. Bu tekniklerin birlesimi, karmasik
optimizasyon problemlerinin ¢dzliimiinde biiylik bir etkiye sahip olabilir ve bu da daha
etkili ve verimli sistemlerin gelistirilmesine yardimci olabilir.

Optimizasyon siireglerinde verimliligi artirmanin bir diger yolu ise tasarim odakli
optimizasyon teknikleridir. Bu yaklasim, bir meta-sezgisel arama algoritmasina verimli
ve akilli arama stratejileri entegre ederek optimum ¢6zliimii bulmak i¢in gereken yapisal
analiz sayisin1 minimize etmeye odaklanir. Baska bir deyisle, daha az sayida analizle
kabul edilebilir bir tasarim elde etmek hedeflenir. Bu baglamda, dnceki tasarimlarin
analizlerinden elde edilen bilgiler, arama siirecini tasarim alaninin daha umut verici
bolgelerine yonlendirmek i¢in kullanilir. Bdylece, daha az analizle daha iyi ¢oziimler elde
edilir. Tam Gerilmeli Tasarim (FSD), bu stratejinin yapisal optimizasyon problemlerine
uygulandigi oncii yontemlerden biridir (Razani 1965, Gallagher ve Zienkiewicz 1973).
Problem kisitlamalar1 elemanlar i¢in gerilme sinirlamalarindan olustugunda etkili bir
sekilde kullanilir. FSD, elemanlarin kisitlama oranlarina gére bir arama yonii belirler.
Kisitlama oran1 diisiik olan elemanlarin boyutlari, malzeme kullanimini optimize etmek
icin kiictltiiliirken, yliksek kisitlama oranina sahip elemanlar kisitlama ihlalini 6nlemek
i¢in biiytitiiliir. Boylece, tiim elemanlar i¢in yiik-kapasite oran1 (DCR) birlige yaklastirilir.
FSD'nin etkinligine ragmen, yalnizca gerilme veya mukavemet kisitlamalari olan
problemlerle simirhdir ve deplasman kisitlamalarini dikkate alamaz. Bu sinirlamayi
asmak i¢in Tam Kullanilmig Tasarim (FUD) (Saka vd. 2016) ve degistirilmis versiyonu
olan MFUD (Patnaik vd. 1998) gibi yontemler gelistirilmistir. MFUD, ihlal edilen bir
deplasman kisitlamasinin 6nemini belirlemek icin entegre kuvvet yontemi (IFM) kullanir
(Patnaik vd. 1998).

Her ne kadar bu optimizasyon teknikleri birgok avantaj sunsa da her birinin kendine 6zgii
zorluklar1 ve potansiyel dezavantajlari da vardir. Ornegin, Levy ucusu global
optimizasyonda etkili olsa da yerel optimumlart bulmakta zorlanabilir ve parametre
ayarlamasi karmasik olabilir. A¢gézIlii segim ise hiziyla 6ne ¢iksa da yerel optimuma
takilma egilimi gosterir ve global ¢oziimlere ulasmada yetersiz kalabilir. Kaos teorisi
genis bir parametre araligini kesfetme potansiyeli sunsa da kaotik sistemlerin kontrolii ve
yonetimi zorluk yaratabilir ve optimizasyon siirecini karmasiklastirabilir. Hibrid teknikler
birden fazla teknigin giiciinii birlestirmeyi amaglasa da parametre ayarlama ve uyumluluk
sorunlar1 beraberinde getirebilir ve hesaplama maliyetlerini artirabilir. Tasarim odakl
optimizasyon belirli hedeflere odaklansa da bu hedeflerin belirsizligi ve degiskenligi,
uygulanabilirligi sinirlayabilir ve kullanim alanini belirli disiplinlerle kisitlayabilir. Cok
kriterli karar verme teknikleri birden fazla hedefi ele almada etkili olsa da Pareto-optimal
setinin belirlenmesi ve yorumlanmasi zor olabilir ve uzlagsma ¢éziimleri gerektirebilir. Bu
nedenle, belirli bir optimizasyon problemini ele alirken, her teknigin avantajlarini ve
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dezavantajlarim1 dikkatlice degerlendirmek ve en uygun yaklagimi se¢cmek, optimal
sonuglar elde etmek i¢in kritik 6neme sahiptir.

Bu alandaki bir diger 6nemli yaklasim, meta modellerin kullanimidir. Meta
modeller, genellikle "yedek" veya "meta" modeller olarak da adlandirilir, temelde bir ana
modelin daha basit bir temsilidir ve bu modeller, ana modelin ¢iktilarin1 tahmin etmek
i¢in kullanilir. Meta modeller, genellikle ana modelin ¢iktilarina kars1 girdileri eslestiren
bir dizi matematiksel denklem kullanir. Bu, ana modelin karmasikligin1 ve hesaplama
yukiinii 6nemli olgiide azaltir.

Sonlu elemanlar metodu (FEM) tam ve zaman alici uygulamalarinin yerine, yapisal
davranisin tahmin edilmesi ve yanit yiizeyi yaklastirma yontemleri araciligiyla ara model
kullanimi, miihendislikte yaygin bir uygulamadir. Bu yaklasim, karmasik miihendislik
problemlerinin ¢6ziimiinde 6nemli bir zaman ve kaynak tasarrufu saglar. Yanit yiizeyi
yaklagtirma yontemleri, genellikle bir dizi deneyden elde edilen verilere dayali olarak bir
sistemin ¢iktisini tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu yontemler, genellikle polinomlar veya
diger basit fonksiyonlar kullanilarak bir yanit yiizeyi olusturur. Bu yiizey, daha sonra
sistemin ¢iktisin1 tahmin etmek i¢in kullanilir. Yapisal davranisin tahmin edilmesi igin
ara modellerin ve yanit yiizeyi yaklagtirma yontemlerinin kullanilmasi, genellikle daha
hizl1 ve daha az kaynak igeren bir alternatif sunar. Bu yaklasim, bir yapinin belirli ytikler
altinda nasil tepki verecegini hizli ve dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in kullanilir. Ara
modellerin ve yanit yiizeyi yaklastirma yontemlerinin kullanilmasi, miihendislikte
karmagik problemlerin ¢oziimiinde dnemli bir aragtir. Bu yontemler, daha hizli ve daha
az kaynak yogun ¢6ziimler sunarak, miihendislerin zaman ve kaynaklarini1 daha verimli
bir sekilde kullanmalarini saglar. Bu, miithendislik tasarim ve analiz siireclerini hizlandirir
ve miihendislik projelerinin genel verimliligini ve etkinligini artirir. Bu nedenle, bu
yontemlerin anlasilmasi ve uygulanmasi, modern miihendislik pratigi i¢in hayati 6neme
sahiptir.

FEM ¢o6zlim siireglerini kolaylagtirmak i¢in ¢esitli teknikler gelistirilmistir. Gelistirilen
bu tekniklerden olan, iteratif teknikler, biiyiik ve seyrek matrislerin ¢éziimiinde etkili bir
yaklasimdir. Kaczmarz yontemi, eslenik gradyan yontemi ve ters seyrek yaklasik ¢oziimii
(SPAI) gibi yontemler, bu tiir problemler i¢in ¢6zliim siiresini 6nemli dl¢iide azaltabilir.
Ancak, bu tekniklerin etkinligi, problem tipine ve matris 6zelliklerine baglidir.

FEM c¢oziimleri i¢in kullanilabilecek bir bagka yontem tipi ise Matrissiz yontemlerdir. Bu
yontemde, sistem matrisini agik¢a olusturmadan veya depolamadan lineer sistemleri
cozmek i¢in tasarlanmis bir algoritma smift kullanilir. Bu yaklasim, bellek
kisitlamalarinin veya matris islemleriyle iliskili hesaplama maliyetlerinin engelleyici
oldugu biiyiik 6lgekli problemlerle ugrasirken ¢ok énemli hale gelir.

Gelistirilen baska bir yontem olan matrissiz zaman adimlama yontemi, Jacobi matrisini
acikca olusturmak ve depolamak yerine, Jacobi-vektor ¢arpimlarini yaklasik olarak
hesaplar. Bu, genellikle sonlu farklar yaklagimi kullanilarak yapilir. Matrissiz zaman
adimlama yontemleri, daha diisiik bellek kullanimi, modiilerlik ve o6lceklenebilirlik

bakimindan genellikle biliylik HAD simiilasyonlarmin hesaplanmasi i¢in kullanilir
(Sarshar vd. 2017).
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Bu metotlarin dezavantaj1 olarak, 6zellikle blok dengeleme veya tensor dengeleme gibi
varyantlar i¢in, bazi teknik zorluklar icerebilmesi gosterilebilir. Metotlar, Ozellikle
daginik bellek sistemlerinde, iletisim maliyetlerinden etkilenebilir. Bu durum, Jacobi-
vektor carpimlarmin hesaplanmasi sirasinda farkli islemciler arasinda veri aligverisi
gerektiginde ortaya ¢ikar.

Matrissiz yontemlere baska bir 6rnek de bu yazida kullanilan YSA-FEM hibrit
cozlimleridir. YSA'lar, karmasik dogrusal olmayan iliskileri 6grenme ve tahmin etme
yetenekleriyle 6ne ¢ikan 6grenme tekniklerindendir.

Bu ¢aligmada gelistirilen YSA tabanli yaklasim, geleneksel yontemlerin sinirlamalarini
asarak daha hizli ve verimli ¢oziimler sunmay1 hedeflemistir. YSA-FEM ¢oziimiiniin yap1
problem tipinden bagimsiz olmasi, farkli yapi tiirleri icin de uygulanabilir bir ¢6ziim
sunar. Gelistirilen YSA tabanli matrissiz yontem, FEM analizi icerisinde en ¢ok zaman
ve bellek tiiketen Gauss eliminasyon islemlerini atlayarak deplasman vektoriinii tahmin
etmek iizerine kurulu bir mekanizmaya sahiptir. Bu, 6zellikle biiyiik yapilarda hesaplama
stiresini 0onemli Olciide azaltir. YSA'nin tahminlerini optimizasyon siirecine entegre
etmek icin, i¢ yeni hibrit Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BTO) arama ydntemi
(YT-1, YT-2 ve YT-K) gelistirilmistir. Bu yontemler, YSA'nin tahminlerini stratejik
noktalarda kullanarak optimizasyon siirecini yonlendirir ve daha hizli yakinsama
saglamay1 hedeflemesi i¢in gelistirilmislerdir.

Calisma kapsaminda gerceklestirilen testler, farkli yapi tipleri lizerinde YSA
tabanli yontemin FEM'e kiyasla hesaplama siiresinde dnemli bir azalma sagladigini
gostermistir. YSA'nin dogruluk seviyesi FEM'e ulasamasa da, sundugu hiz avantaji,
ozellikle gercek zamanli uygulamalar veya hizli tasarim yinelemeleri gerektiren
senaryolarda 6nemli bir faktor haline gelir. Bu bulgular, YSA tabanli yontemlerin yapisal
optimizasyon i¢in uygulanabilir ve verimli bir alternatif sundugunu ve daha ileri
aragtirmalar i¢in umut vadeden bir yol a¢tigin1 gostermektedir.



KAYNAK TARAMASI T.0. ORMECIOGLU

2. KAYNAK TARAMASI

Yapisal optimizasyon, miithendislik tasariminin temel bir yoniidiir ve performansi
tyilestirilmis, kaynak kullanimini en aza indirilmis ve genel verimliligi artirilmig yapilar
olusturmay1r amaglar. Son yillarda, yapay sinir aglar1 (YSA) ve optimizasyon
algoritmalarimin hizli gelisimi, yapisal optimizasyona yeni yaklasimlar ve teknikler
getirmistir. Bu ¢alisma, yapisal optimizasyon alaninda yapilan son arastirmalar1 kapsamli
bir sekilde inceleyerek, geleneksel yontemlerden YSA ve optimizasyon algoritmalarinin
entegrasyonuna kadar cesitli yonleri ele almaktadir.

Bu kaynak taramasi, iic ana alana odaklanmaktadir: Yapay Sinir Aglart (YSA)
kullanilarak yapisal optimizasyon, Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BTO) ve yapisal
davranigin temsili model kullanim1. Bu alanlar, hesaplama verimliligini artirma, optimum
tasarim ¢ozlimlerini bulma ve belirsizlikleri etkili bir sekilde ele alma potansiyeline sahip
olduklari i¢in segilmistir. Her boliim, bu tekniklerin yapisal optimizasyon problemlerine
nasil uygulandigini gosteren ilgili ¢aligmalarin derinlemesine bir analizini sunmaktadir.
Ayrica, bu alanlardaki giincel egilimler, zorluklar ve gelecekteki arastirma yonleri de
tartisilacaktir.

2.1. YSA Kullanarak Yapisal Optimizasyon ile Tlgili Yapilan Calismalar

Son yillarda, yapisal optimizasyonda YSA'larin uygulanmasini aragtiran ¢ok
sayida ¢alisma yapilmistir. Bu calismalar, YSA'larin yapisal analizleri simiile etme,
optimum tasarimlar tahmin etme, belirsizlikleri ele alma ve giivenilirlik tabanh
optimizasyon problemlerini ¢6zme gibi gesitli gérevlerde etkili oldugunu gostermektedir.
YSA'lar, geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda daha hizli ve daha verimli ¢oziimler
sunarak karmasik problemlerin iistesinden gelmede biiyiik potansiyel sergilemektedir.

YSA'larin yapisal optimizasyon siireclerine entegrasyonu, hesaplama verimliliginde
onemli gelismelere yol agmistir. Optimizasyon sirasinda YSA kullanmak, zaman alici
sonlu eleman analizlerinin (FEA) say1sin1 azaltmanin etkili bir yoludur. Yapisal tepkinin
bir modelini olusturmak tizere egitilmis YSA, optimizasyon siirecinde pahali hesaplama
analizlerinin yerini alarak hesaplama siiresini 6nemli 6l¢iide azaltabilir. Berke ve Hajela
(1992), bu yaklasimi bes ve on ¢cubuklu kafeslerle yapilan ¢aligmalariyla gostermislerdir.
Egitilen YSA'lar, yapisal analizleri etkili bir gsekilde simiile ederek kabul edilebilir
dogrulukta optimum tasarimlara ulagilmasini saglamistir.

YSA'lar ayrica, deneyimli tasarimcilarin bilgilerini yakalayarak dogrudan optimum
tasarim tahminleri yapmak i¢in kullanilabilir. Bu yaklasimda, YSA belirli bir yapisal
kavram yelpazesi i¢inde optimum tasarimlar olusturmak i¢in gerekli uzmanligr edinmek
tizere egitilir. Egitim sonrasinda YSA, geleneksel optimizasyon yinelemelerine gerek
kalmadan optimum tasarimlar1 tahmin ederek tasarim siirecini hizlandirabilir. Berke ve
Hajela (1992) tarafindan yapilan ¢aligmalar, bu yaklagimin kafes tasarimlarinda basarili
bir sekilde uygulanabilecegini gostermistir. Calismada gelistirilen YSA'lar, verilen
tasarim kisitlamalar1 i¢in optimum kafes tasarimlarmni tahmin etmede uzman bir
tasarimcinin uzmanligini yakindan taklit edebilmistir.

Giivenilirlik tabanli yapisal optimizasyon, yapisal sistemin belirsizlik altinda basarisizlik
olasiligin1 dikkate alan kritik bir alandir. YSA'lar, bu alanda da etkili ¢oziimler
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sunmaktadir. (Papadrakakis ve Lagaros 2002), giivenilirlik tabanli yapisal
optimizasyonda Y SA'larin kullanimini arastiran kapsamli bir ¢alisma gergeklestirmistir.
Calismalari, YSA'larin hem deterministik hem de olasiliksal kisitlama kontrollerini
gergeklestirmek veya Monte Carlo simiilasyonunda (MCS) yer alan yapisal analizleri
tahmin etmek iizere egitilebilecegini gostermistir. YSA tabanli yaklasim, geleneksel
yontemlere kiyasla hesaplama siiresini énemli Ol¢lide azaltarak daha biiylik ve daha
karmagik yapilarin optimizasyonunu miimkiin kilmistir.

YSA'larin yapisal optimizasyondaki giicii, belirsiz yiik konumlar1 ve malzeme 6zellikleri
altinda topoloji optimizasyonu i¢in kullanilan yeni bir yontemde agik¢a goriilmektedir
(Freitag vd. 2022). Bu ¢alismada, hesaplama maliyetini azaltmak ve tasarim kesfini
hizlandirmak i¢in sonlu eleman simiilasyonlar1 yerine YSA'lar kullanilmistir. Yapisal
stres ve yer degistirmeleri tahmin etmek tlizere ¢esitli YSA'lar egitilirken, ek bir YSA,
belirli bir hacim orani i¢in optimum malzeme yogunlugu dagilimini tahmin etmek iizere
egitilmistir. Bu yaklasim, gergcek diinya uygulamalar i¢in kritik bir faktér olan
belirsizliklere kars1 dayanikli topolojiler tiretmistir.

(Iranmanesh ve Kaveh 1999) , yapisal optimizasyon i¢in gradyan tabanli sinir aglar
kullanarak yenilik¢i bir strateji sunmustur. Bu stratejide, kisitlamalar ve gradyanlar,
Kohonen kendi kendine organize haritas1 ve Grossberg yildizlar1 algoritmalarini
birlestiren gelistirilmis bir kars1 yayilim ag1 (CPN) kullanilarak tahmin edilir. CPN, hizli
ve kolay bir 6grenme siireci saglar ve dogrulugu artirmak i¢in bir interpolasyon modu ile
gelistirilmistir. Sinir aglar1 ve optimizasyon algoritmalarinin birlestirilmesiyle olusan
"noro-optimize edici" strateji hem diizlemsel hem de uzaysal kafes yapilarin
optimizasyonunda yiiksek dogrulukta sonuclar iireterek hesaplama siiresini 6nemli
Olciide azaltmaktadir.

(Papadrakakis vd. 1998) c¢alismalari, yapisal optimizasyon problemlerinde evrim
stratejileri (ES) ve YSA'larin birlikte kullanilmasmin etkinligini vurgulamaktadir.
Arastirmacilar, ES optimizasyon siirecinde tekrarlanan yapisal analizlerin zaman alici
etkisini azaltmak i¢in YSA'lar kullanmiglardir. Segilen analizlerden elde edilen veriler
kullanilarak bir geri yayilim algoritmasi ile YSA egitilmistir. Egitilen YSA, amag ve kisit
fonksiyonlarinin degerlerini kabul edilebilir bir dogrulukla tahmin etmek i¢in kullanilmas,
bdylece optimizasyon siireci 0onemli Ol¢iide hizlandirilmistir. Bu yaklasim, ES gibi
olasiliksal arama algoritmalarinin uygulanabilirligini artirarak onlar1 verimli genel amagh
optimizasyon araglarina doniistiirmektedir.

Sunulan caligmalar, yapay sinir aglarinin (YSA) yapisal optimizasyona yeni
olanaklar sunduklarini, yapisal tasarim ve optimizasyon gibi kompleks problemler i¢in
oldukca uygun 6zelliklere sahip olduklarini géstermektedir.

2.2. Yapisal Optimizasyonda BTO (Biyocografya Tabanh Optimizasyon)
Kullanim ile ilgili Calismalar

Doganin optimizasyon prensiplerinden esinlenen Biyocografya Tabanli
Optimizasyon (BTO), son yillarda popiilerlik kazanan nispeten yeni bir meta-sezgisel
optimizasyon algoritmasidir. Algoritma, hayvan tiirlerinin gé¢ ve yerlesim modellerini
taklit ederek optimum ¢oziimler bulmay1 amaclar. BTO, karmasik, dogrusal olmayan ve
¢ok modlu optimizasyon problemlerinde geleneksel yontemlere gore avantajlar sunar.
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BTO algoritmasi, yapisal optimizasyon alaninda ¢esitli problemleri ele almak igin
basartyla kullanilmistir. (Aydogdu ve Akin 2015), betonarme istinat duvari tasarimlarinin
maliyetini ve CO2 emisyonunu en aza indirgemek i¢in BTO algoritmasinin kullanilmasini
aragtirmiglardir. Calismalari, BTO'nun betonarme istinat duvarlarinin  maliyet
optimizasyonu i¢in optimum ¢oziimii bulmada etkili ve saglam oldugunu gostermistir.
Calisma ayrica, hem CO2 emisyonunu en aza indirme hem de maliyet en aza indirme
hedeflerini goéz Oniinde bulundurarak istinat duvari tasarimlarinin g¢evresel etkisini
vurgulamistir. Sonuglar, BTO algoritmasinin, istinat duvari tasarimlarinin g¢evresel
etkisini azaltmada umut vadeden bir ara¢ oldugunu gostermistir.

(Aydogdu 2017), BTO algoritmasimi Lévy ugus dagilimiyla gelistirerek (LFBBO)
betonarme konsol istinat duvarlarinin sismik yiik altinda optimum tasarimini aragtirmistir.
Lévy uguslari, optimizasyon probleminin arama alanim1 daha etkili bir sekilde
kesfetmesini saglayarak algoritmanin performansini artirir.  Calisma, LFBBO
algoritmasinin geleneksel BTO algoritmasindan ve literatiirdeki diger optimizasyon
yontemlerinden daha diisiik maliyetli tasarimlar {rettigini gostermistir. Bu, LFBBO
algoritmasimin karmasik yapisal optimizasyon problemlerine yonelik etkinligini ve
saglamligini vurgulamaktadir. Calisma ayrica, yiiksek sismik aktiviteye sahip bolgelerde
istinat duvarlarinin tasariminda sismik tehlike analizi yapmanin &nemli maliyet
avantajlar1 saglayabilecegini gostermistir.

Sunulan bu caligmalar dogrultusunda BTO'nun etkinligini ve saglamligini
kanitlanmaktadir. Bu nedenlerle, BTO algoritmasi tez ¢alismasi i¢in uygun bir meta-
sezgisel yontem olarak se¢ilmistir.

2.3. Yapisal Optimizasyonunda Yapi1 Davramisinin Temsili Model Kullanim ile
Ilgili Cahiymalar

Yapisal optimizasyon problemleri genellikle tekrar tekrar yapisal analizler
yapilmasini gerektirir, bu da hesaplama agisindan yogun olabilir ve optimizasyon siirecini
yavaglatabilir. Bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in yap1 davranisini temsil eden yaklagik
modeller kullanilabilir. Bu modeller, optimizasyon siirecinde karmasik ve zaman alici
yapisal analizlerin yerini alarak hesaplama verimliligini 6nemli dl¢tide artirabilir.

YSA, yap1 davranisini temsil etmek icin kullanmilabilen giiglii bir modelleme aracidir.
Karmasik iliskileri 6grenme ve genelleme yetenekleri sayesinde, yapisal tepkiyi yiiksek
dogrulukla simiile etmek igin kullanilabilirler. (Salajegheh ve Gholizadeh 2005), yapisal
analizi yaklasik olarak hesaplamak i¢in YSA kullanan iyilestirilmis bir genetik algoritma
(GA) ile optimum yap1 tasarimi lizerine bir calisma gerceklestirmistir. YSA'nin
kullanimi, standart GA'ya kiyasla hesaplama yiikiinii 6nemli dl¢lide azaltmis ve biiyiik
Olcekli yapilarin optimizasyonunu daha uygulanabilir hale getirmistir.

(Papadrakakis vd. 1998), yapisal optimizasyonda evrim stratejilerini ve YSA'lar
arastirmiglardir. Calismalarinda, tekrarlanan yapisal analizlerin zaman alic1 etkisini
azaltmak icin evrim stratejilerinin optimizasyon siireci iginde YSA kullanmiglardir.
Secilen analizlerden elde edilen veriler kullanilarak bir geri yayilim algoritmasi ile YSA
egitilmistir. Egitilen YSA, amag ve kisit fonksiyonlarinin degerlerini kabul edilebilir bir
dogrulukla tahmin etmek icin kullanilmis, béylece optimizasyon siireci hizlandirilmistir.
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Bu yaklagim, evrim stratejileri gibi olasiliksal arama algoritmalarinin uygulanabilirligini
artirarak onlar1 verimli genel amagli optimizasyon araglarina doniistiirmektedir.

Sonug olarak, YSA'lar ve diger temsili modeller, yapisal optimizasyonda dnemli
bir rol oynamaktadir. Tasarim siirecini hizlandirabilir, belirsizlikleri ele alabilir ve daha
verimli ve saglam ¢oziimler iiretebilirler. Bu alandaki devam eden arastirmalar, daha da
gelismis yontemlere ve uygulamalara yol acarak yapisal optimizasyonun gelecegini
sekillendirecektir.
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Cerceve ve Kafes Sistemlerinin Analizi (FEM Metodu)

Cerceve sistemler kolon, kirig gibi tek boyutlu yap1 elemanlarindan olusan insaat
miihendisliginde kullanilan tasiyici sistem tiirlerinden biridir. Cergeve sistemlerin birden
cok kiris ve kolondan olusmasi, bu tasiyict sisteminin analizi esnasinda dis etki ve
deplasman arasindaki iliskinin  FEM ile dogrusal denklem sistemi seklinde
tanimlanmasina imkan vermistir. Bu tip ¢6ziim metotlarinin genel ad1 Sonlu Elemanlar
Metodu, Ingilizce terim adi ise Finite Element Method (FEM) ‘dur. FEM analizlerinde
bircok dogrusal denklemin ¢ozliimii gerekmektedir. Bu denklemler kendi icerisinde
adimlardan olusmakta ve bu adimlar da bir¢ok aritmetik islemden olusmaktadir. Bir
problemi sonlu sayidaki birgok kiiciik pargaya boliip ¢ozme metodolojisi sadece yapi
miithendisliginde degil, bir¢ok farkli bilim dalinda da kullanilmaktadir.

Birimden biitiine ulasarak sonuca varmayi amaglayan bu yaklagimda temel diisiince,
cergceveyi olusturan her bir elemana etki eden yiikleri ve bu yiikler dogrultusunda olusan
deplasmanlart belirlemektir. Cerceve sistemler lizerinde bu yaklasim incelendiginde,
sistemin tek bir eleman iizerinde olusan yiikler ve uzamalarin 3 boyutlu (3B) eksende
Sekil 3.1°deki gibi olustugu goriiliir.

Fs us
Fs us

F4 Uy

Sekil 3.1 Bir ¢ubuk {iizerindeki diigiim uclarinda olusan kuvvetler, momentler ve
deplasmanlar (Aydogdu 2017).

Burada {F.} = {F,,F,,F5,F,, Fs, Fg} ¢ubugun ilk diigiim noktasinda olusan yiiklerin
vektori, {uy} = {uq, uy, usz, Uy, Us, Ug} ise bu diiglim noktasinda olusan deplasmanlarin
vektoridiir. Fy, F, ve F; kuvvetleri temsil ederken, F,, Fs ve Fg ise momentleri temsil
etmektedir. Sistemdeki her bir elemanin ug¢ noktalarindaki yiikler ile yine ug
noktalarindaki deplasmanlar arasindaki baglanti asagidaki gibidir.

i} = [kil{u} 3.1)
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Burada [k;] i numarali gergeve elemaninin lokal eksendeki rijitlik matrisini ifade eder.
Rijitlik matrisi 3 Boyutlu (3B) c¢ergeve elemanlar1 igin 12 kolon ve 12 satirdan
olugmaktadir (Sekil 3.2). 3B ¢erceve matrisinin elde edilmesi ile ilgili ayrintilar referans
calismasinda verilmistir (Aydogdu 2017).
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Sekil 3.2 Rijitlik matrisi
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Cergeve elemanlarin lokal rijitlik matrislerinin belirlenmesinden sonra da eleman rijitlik

matrisleri denklem (3.2) yardimiyla global eksene gore doniistiiriiliir.

[K:] = [B:]"[ kil[B]

Burada [K;] i numarali ¢erceve elemaninin global eksendeki rijitlik matrisini, [B;]
donilisiim matrisini temsil eder. [B;]’nin genel gortiniimii Sekil 3.3 te verilmistir.

by by by

by by by

by bz by

0 0 0 by

0 0 0 by
Blg 4 o b

0 0 0 0
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0 0 0 0

0 0 0 0

(3.2)
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by,
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b3,

Sekil 3.3 Cerceve elemaninin her iki ucunu da tiim serbestlik derecelerinde temsil eden

koordinat transformasyon matrisi
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bij,i=123vej =123 ifadelerinin acilmi 3x3 matris ([b]) seklinde denklem
(3.3)’te verilmistir.
cosf-cosa sin 8 —cosf-sina ]

[b] = [sina-siny —cosa-sinff-cosy cosf-cosy cosa-siny+sina-sinf-cosy
sina-cosy +cosa-sinff-siny —cosf-siny cosa-cosy—sina-sinf -siny

(3.3)

Burada a, B ve vy sirasiyla lokal ve global y Y, z Y ve x Y eksenleri arasindaki agilari
temsil etmektedir. a, B ve y agilariin gorsel temsili igerisinde gergeklestirilmistir.

Sekil 3.4 Lokal eksen ile global eksen arasindaki koordinat transformasyonu (Aydogdu
2017)

Bu asamadan sonra eleman rijitlik matrisleri serbestlik derecelerine gore toplanarak
sistem rijitlik matrisi (K,,s) asagidaki sekilde elde edilir.

[Ksys] = D (BT [B:D) (34)

Burada n, cerceve sistemindeki toplam tasiyict eleman sayisini temsil etmektedir. Bu
asamadan sonra sistem yiik vektorii (Pyys) elde edilir. P;,; yap1 sistemine etki eden dis
yiiklerinin yapmin serbestlik derecelerine karsiligidir. Yik dogrudan yapinin diigiim
noktasina ekti ederse dis yiik P, vektoriine eklenir. Eger dogrudan diigtim noktasina etki
etmeyen yiik var ise bu yiikler eleman u¢ noktalarina bir bagka degisle diigiim noktalarina
aktarilir. Bu islem asagidaki ifade ile gosterilebilir.

Eger i € Dugiim ise {Psys} = {Pys} + {P;} i=12,...m

3.5
Eger i ¢ Digiim ise {P;} > {YK;}; {Pys} = {Pys} + (YK} (3:5)

Bu asamadan sonra rijitlik ve yiik ifadeleri sistem uzayima aktarilmistir. Denklem
(3.1)’deki kuvvet deplasman arasindaki bagint1 lokal eksen, global eksen veya sistem

11
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diizeyinden bagimsizdir. Bu nedenle denklemi sistem diizeyine uyarlayarak asagidaki
denklem elde edilir.

(Poys} = [Ksys|{dsys) (36)

Yukaridaki denklemde {dsys} yap1 sisteminde her bir serbestlik derecesine gelen

deplasman ve donme degerlerini veren sistem deplasman vektoriidiir. Denklem (3.6)
ifadesi dogrusal denklem sistemini temsil etmektedir. Bu nedenle Gauss Eliminasyon gibi
sayisal analiz teknikleri ile denklem (3.6) ¢oziilerek {dsys} vektori elde edilir.

Sistem deplasmanlart bulunduktan sonra {dsys} vektorii her bir g¢ergeve elemanina
aktarilir ve her bir elemanin global koordinatlardaki deplasman vektorii elde edilir ({U;}).
Aktarma islemi yine serbestlik dercesine yapilir ancak islem yonii sistemden global
eksene dogrudur (Ormecioglu 2019).

3.2. Yapay Sinir Aglar:

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilen,
makine 6grenmesinin 6nemli bir dalidir (Haykin 1998). Bu algoritma tiirii, birgok veri
setlerinden anlamli bir bilgi ¢ikarmak ve nesnelerin ve olaylarin i¢indeki gizli oriintiileri

bulabilmek i¢in kullanilir. Temel olarak, YSA, matematiksel islemleri gerceklestiren
yapay noronlardan olusan bir ag yapisidir (Murphy 2012).

agirhklar

girdiler
X "
I @ aktivasyon

fonksiyonu
| ; @ top|am[girdi
- ner.
J
> 1 @ | —o

aktivasyon

9

esik deger

Sekil 3.5 Renkli bir resimin ti¢ kanall1 bir tensér olarak imgelenmis hali (Anonymous 1
2024)

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin, yani ndronlarin biyolojik sinir sisteminden ilham
alinarak gelistirilmistir (Sekil 3.5). Her bir yapay ndron, girdi verilerini alir, bu verileri
agirliklarla carpar, bir aktivasyon fonksiyonunu uygular ve sonug olarak bir ¢ikis tiretir.
Ag lizerindeki noronlar, farkli katmanlarda diizenlenir ve her katmanindaki noéronlar,
alttaki katmandan gelen ciktilar1 alir ve {istteki katmana aktarir. Girdi katmanindan ¢ikti
katmanina dogru bu bilgi akis1 gerceklesirken, ara katmanlarda verilerin islenmesi ve

12
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ogrenme siireci gerceklestirilir. Aslinda YSA'larin egitimi, bu noronlardaki agirliklarin
belirlenmesi siirecinden ibarettir.

Tensorler, YSA'da verilerin temel yap1 taglaridir. Tensorler, vektorlerin ve matrislerin
genellestirilmis hali olarak diisiiniilebilir ve verileri temsil etmek i¢in kullanilirlar.
Ornegin, gri tonlamal bir resim bir matris olarak ifade edilebilir ve renkli bir resim, iig
kanall1 bir tensor olarak diistiniilebilir.

Kirmizi

Yesil

Sekil 3.6 Renkli bir resmin ii¢ kanalli bir tensor olarak imgelenmis hali (Anonymous 2
2024)

Yapay sinir aglarinin basarisinin arkasindaki temel unsur, derinlik yani ¢ok katmanl
yapilaridir. "Derin Ogrenme" terimi de buradan gelmektedir. Yapay sinir aglari, ¢ok
sayida ara katman veya gizli katman igerebilir ve bu katmanlar, verilerin karmagik
ortintiilerini 6grenme yetenegine sahiptir (Mcculloch ve Pitts 1943).

Kayip fonksiyonlari, yapay sinir aglarinin 6grenme siirecinin en 6énemli bilesenlerinden
biridir. Dogru kayip fonksiyonunun seg¢ilmesi, agin performansini 6nemli Olciide
etkileyebilir (Bishop 1995). Yapay sinir aglar1 igerisinde, belirli problemleri ¢c6zmek i¢in
tasarlanmis kayip fonksiyonlar1 kullanir. Kayip fonksiyonlari, agin tahminlerini gercek
etiketlerle karsilastirarak agm performansim Slger. Olgiilen bu performans degerlerine
gore agin hatalarin1 minimize etmek ve daha 1yi sonuglar elde etmek i¢in egitim siirecinde
bu kay1p fonksiyonlari siirekli kullanilirlar.

Ogrenme siireci (fitting), YSA'min egitildigi asamadir. Ogrenme siireci, YSA'nin
ciktilarini, beklenen c¢iktilarla karsilastirarak ve hatalart azaltmak i¢in agirliklar
ayarlayarak gergeklestirilir." (Bishop 1995). Ag, egitim verileriyle beslenir ve hatalarin
azaltilmasi i¢in agirliklar diizenlenir. Bu siireg, Geriye dogru yayilim (backpropagation)
ad1 verilen algoritma sayesinde gerceklestirilir. Geriye dogru yayilim algoritmasi, kayip
fonksiyonunu minimize etmek i¢in agirliklar1 ayarlayarak agin O6grenme siirecini
gerceklestirir.

13
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Sonug olarak, yapay sinir aglari, yliksek miktarda veri isleme kapasitesine sahip, 6grenme
ve genellestirme yetenegi olan giiglii algoritmalar olarak bilinirler. Bu nedenle, bir¢ok
farkli alanda, goriintii islemeden dogal dil islemeye, ¢esitli strateji oyunlart oynamaktan
otomasyona kadar bir¢ok karmasik problemi ¢6zmek i¢in basariyla kullanilmaktadir.

3.3. Biyolojik Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay Sinir Aglari, biyolojik sinir aglarinin temel isleyis prensiplerini taklit
ederek bilgi isleme yeteneklerini simiile eden 6nemli bir hesaplama modelini temsil eder.
Bu aglarin temel yap1 taglari, biyolojik noronlarin islevselligini yansitan yapay
ndronlardir. Biyolojik drneklerine dayanarak, yapay noronlar da karmasik bir morfoloji
sergiler ve bilgi isleme islevini gergeklestirirler. Camillo Golgi ve Santiago Ramoén y
Cajal 1906 yilinda yaptiklari ayrintili mikroskopik incelemeler sonucunda noéronlarin
dendritler, hiicre govdesi ve akson gibi temel bilesenlere sahip oldugu anlagilmistir.
Dendritler, ¢evresel kaynaklardan gelen veriyi toplar ve bu verileri hiicre govdesine
ileterek biitiinlestirme islevini yerine getirir. Aksonlar ise uzun ve 6zellikle iletim odakli
uzantilardir; diger néronlara veya hiicrelere bilgi iletimini kolaylastirirlar (Shepherd vd.
2004).

Yapay sinir aglarindaki yapay noronlar da benzer bir diizeni takip eder. Girdi sinyalleri,
yapay noronun dendritleri tarafindan alinir, hiicre gévdesinde islenir ve sonug olarak elde
edilen sinyal, akson boyunca iletilir. Yapay noronlar arasindaki baglantilar, sinaps adi
verilen agirliklar araciligiyla temsil edilir ve bu agirliklarin degerleri, iletisim giiciinii ve
etkisini yansitir. Bu biyolojik ilhamli yapi, yapay sinir aglarinin 6grenme yeteneklerini
gerceklestirmesine olanak tamir. Ogrenme, sinaps agirhiklarimin uygun sekillerde
ayarlanmasi yoluyla yapay noronlarin veriye uyum saglamasini ve yeni bilgiye cevap
verme yeteneklerini kazanmasini igerir.

Hiicre govdesi
sinapsis

Onceki \E K / & okirdek Biyolojik Sinir
hacrenin akson o= Hiicresi
Hiicre govdesi \ \
> / cekirdek / he \

/ > Akson Sonraki hiicrenin
./ / dendriti

sinapsis o wo

\ \ : e “® sinapsis
Onceki hiicrenin aksonu

> woxro
dendritler

/zzuw— govdesi \‘ f ( S w,z ».)
un T S “\5
Sal. .(\,u'.r-hf. -
\

Akson cikisi

— - . N y Aktivasyon
Yapay Sinir Hiicresi ,/ 3 / e

Sekil 3.7 Yapay noron ve biyolojik noron karsilastirmas: (Anonymous 3 2024)
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3.4. Yapay Sinir Aglarinin Temel Yapisi
3.4.1. Ag katmanlan

Calisma sirasinda, tasarimi denenen ilk yapay sinir ag1 modelleri siniflandirma ve
girdilerin 6zelliklerini tanimlama kabiliyetlerinden otiiri CNN tabanli modellerden
secilmistir. Segilen modeller igerisinde Conv2D, MaxPoolling, Dropout, LeakyReLU,
Flatten ve Dense katmanlariin kombinasyonlar1 kullanilarak insa edilmistir. Bu
katmanlarin caligma mantiklarina asagida kisaca deginilmistir.

Tensor Kavrami:

Tensor, ¢ok boyutlu veri yapilarini temsil eden ve matematiksel islemlere tabi tutulabilen
bir kavramdir (Tucker 1966). Tensorler, matrislerin genellestirilmis bir versiyonu olarak
diisiiniilebilir. Matematiksel olarak, bir tensor, sirali bir sekilde diizenlenmis elemanlarin
bir koleksiyonunu temsil eden ¢ok boyutlu bir dizi veya matristir.

Tensorler, igerisinde veri barindiran birgok alanda veri tanimlamasi ve islemesi igin
yaygin olarak kullamlir. Ozellikle, derin 6grenme ve yapay zeka alaninda, tensorlerin
kullanim1 6nemlidir. Ciinkli goriintiiler, metinler, ses verileri gibi karmasik ve ¢ok
boyutlu verileri temsil etmek igin tensorler kullanilir (Goodfellow vd. 2016). Tensorlerin
matematiksel islemleri, lineer matematikte kullanilan islemlere benzer. Bu islemler
arasinda tensor toplama, tensor ¢arpma, tensor transpozisyonu ve tensorleme bulunur. Bu
islemler, tensorlerin boyutlarina ve yapilarina gore tanimlanir ve tensorler arasinda bilgi
alisverisini miimkiin kilar.

Ornegin, bir 3D tensdrii bir goriintiiniin piksellerini temsil edildigi varsayilsin. Her piksel,
tic renk kanalinin (kirmizi, yesil, mavi) degerlerinden olusur. Bu 3D tensor iizerinde
gerceklestirilebilecek islemler arasinda goriintiileri birlestirme, kesme, yeniden
boyutlandirma gibi islemler bulunur. Tensorler, matematiksel olarak ifade edilirken,
genellikle indeksleme ve tensor cebri kullanilir. Indeksleme, tensériin elemanlarma
erismek icin kullanilan bir ydéntemdir. Ornegin, T[i, j, k] seklinde bir tensériin i, j, k
indeksli elemanina erisilebilir. Tensor cebri, tensorler arasinda islemleri gerceklestirmek
i¢in kullanilan matematiksel kurallar ve formiillerden olusur.

Tensorlerin kullanimi, biiyiik veri setlerinde ve karmagik yapilari olan verilerde etkili bir
sekilde bilgi temsilini ve islemesini saglar. Derin 6grenme ve yapay zeka gibi alanlarda
tensorlerin kullanimi, model egitimi ve tahmin yapma siireglerinde 6énemli bir rol oynar.

Conv2D Katmani:

Conv2D, evrisimli (convolution) sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir katmandir
ve goriintii isleme, nesne tanima, dogal dil isleme gibi birgok gorevde etkilidir. Bu
katman, verilen bir girdi gorilintlisiinii veya tensoriinii alir ve onu daha diisiik boyutlu bir
ozellik haritasina doniistiiriir. Conv2D'nin ¢alisma prensibi, evrisim operasyonuna
dayanir. Evrigim, bir filtre matrisinin (agirlik matrisi) girdi tizerinde kaydirilmasi ve nokta
carpimi iglemlerinin uygulanmasiyla gerceklestirilir. Bu islem, her bir filtre matrisinin
girdi lizerinde tarama yapmast ve her konumda nokta c¢arpimi islemini
gerceklestirmesiyle tekrarlanir. Nokta carpimi sonucunda elde edilen degerler, cikti
Ozellik haritasinin piksellerini olusturur (Lecun vd. 1989).
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Sekil 3.8 Conv2D Katmani (Anonim 4 2024)

Conv2D katmani, filtre matrislerinin 6grenilebilir agirliklarini kullanarak girdi {izerinde
farkli ozelliklerin algilanmasini saglar. Her filtre, belirli bir 6zelligi yakalamak icin
optimize edilir. Bu sekilde, birden fazla filtre kullanilarak girdi iizerinde farkli
ozelliklerin ¢ikarilmasi ve temsil edilmesi saglanir.

Matematiksel olarak, Conv2D'nin ¢ikt1 degeri, girdi tensorii ile filtre matrisinin evrigimi
ve bir bias terimi eklenmesiyle hesaplanir (Goodfellow vd. 2016). Hesaplamanin mevcut
asamasinda, evrisim islemi, giris tensorlerinin her bir bileseni tizerinde bir nokta ¢arpimi
gerceklestirme eylemi yoluyla yiiriitiiliir. Bu sekilde elde edilen sonug, ¢ikt1 6zellik
haritasinin piksellerini olusturur. Conv2D katmani, ayni zamanda parametrelerin
(agirliklarin) otomatik olarak alinmasii kolaylastirirken, evrisim islemini yinelemeli
olarak gergeklestirerek Ozellik haritalart olusturur. Bu edinme islemi, gercek veri
orneklerinde kayip fonksiyonunun en aza indirilmesi ile gerceklestirilir. Sonug olarak,
Conv2D katmani, verilerdeki 6zellikleri tespit etmeyi ve temsil etmeyi amaglayan
kisisellestirilmis filtrelerin otomatik olarak alinmasini saglar.

Poolling Katmani:

Pooling (Havuzlama), derin 6grenme modellerinde sik¢a kullanilan bir islem olan
ornekleme (subsampling) teknigidir. Ornekleme, girdi verisinin boyutunu kiigiiltmek ve
ozellik girdi matrisindeki 6nemli 6zellikleri vurgulamak amaciyla kullanilir. Genellikle
CNN sinir aglarinda kullanilan pooling, agin 6grenme kapasitesini artirmak ve hesaplama
yiikiinii azaltmak i¢in etkili bir sekilde uygulanir. Ayrica Pooling, CNN'lerin karar verme
siirecini stabilize etmeye yardimcei olur, ¢iinkii girdi verisinin kiigiik degisikliklerine karsi
daha az hassastir (Simonyan ve Zisserman 2014).

Pooling islemi, girdi verisini kiiclik bolgelere boler ve her bolgedeki ozelliklerin bir
Ozetini alir. Bu 6zetleme islemi, belirli bir bolgeye ait en biiylik degeri (max pooling)
veya ortalama degeri (average pooling) kullanarak gerceklestirilebilir. Max pooling,
ozelliklerin en belirgin olanin1 vurgularken, average pooling ise 6zelliklerin ortalamasini
alarak daha genel bir 6zet sunar. Formel olarak, max pooling islemi bir girdi 6zellik
haritasin1 NxN boyutundaki bir pencere ile tarar ve her pencere i¢in maksimum degeri
alir. Bu islem, asagidaki formiille gosterilebilir:
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y[i,j] = max (x[(i — DN:N;, (j — DN:N;]) (3.7)

Burada, x girdi 6zellik haritasini, y ise ¢ikt1 6zellik haritasini temsil eder. N pencere
boyutunu belirtir.

Pooling islemi, agin boyutunu azaltirken 6zelliklerin kaybini minimize etmek ig¢in
“stride” ve “padding” parametreleri ile kontrol edilebilir. Stride, pencerenin her adimda
kac¢ birim hareket edecegini belirlerken, padding ise kenar bolgelerdeki ozelliklerin
korunmasini saglar. Pooling, agin genellestirme yetenegini artirirken ayni zamanda
hesaplama maliyetini azaltir. Biiylik boyutlu 6zellik haritalarinda detaylar1 korurken
boyutu azaltarak 6zelliklerin 6nemini 6zetler. Bu nedenle, pooling islemi, 6zellik ¢ikarma
(feature extraction) siirecinde 6nemli bir adimdir ve CNN modellerinde yaygin olarak
kullanilir.

Maksimum havuzlama
20 30

7 I | 2| 37
12|20)] 30| O
8 12 2 O
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112(100} 25| 12 13 8

79| 20

Sekil 3.9 “Max Pooling” ve “Average Pooling” islem 6rnegi (Islam 2020)

Dropout Katmani:

Dropout katmani Tiirk¢ede “Atis Katman1” ya da “Birakma Katmani” olarak adlandirilir.
Dropout, derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan bir diizenleme
(regularization) teknigidir. Dropout, derin 6grenme modellerinde asir1 uyumu 6nlemek
i¢in kullanilan en popiiler yontemlerden biridir (Gal ve Ghahramani 2015). Dropout, agin
O0grenme siirecinde rastgele secilen ndronlarin ¢ikislarini gegici olarak kapatir, boylece
her bir egitim 6rnegi igin farkl alt aglar olusturulur (Srivastava vd. 2014).

Dropout katmani, girdi verisindeki her bir 6geyi belirli bir olasilikla sifira esitler. Bu
islem, noronlarin baglantilarint gegici olarak kirarak agin genel karmasikligini azaltir.
Boylece, agin farkli 6zellik kombinasyonlarin1 6grenmesi tesvik edilir ve asirt uyum riski
azaltilir.

Dropout islemi matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir:
y =x X mask (3.8)
Burada, x girdi verisini, y ¢ikt1 verisini ve mask ise girdi verisine karsilik gelen dropout

maskelemesini temsil eder. Maskedeki 1 degerleri, baglantilarin korundugunu ve 0
degerleri, baglantilarin gegici olarak kapatildigini gosterir.
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Dropout, agin asir1 uyumu azaltirken ayni1 zamanda genellestirme yetenegini artirir. Her
bir egitim O6rnegi i¢in farkli alt aglar kullanarak agin farkli 6zellikleri 6grenmesini saglar.
Bu sayede, ag daha saglam ve daha iyi genelleme yapabilen bir yapiya sahip olur.
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Sekil 3.10 Bir dropout katman1 uygulama semasi (Anonymous 5 2024)

Flatten Katmani:

Flatten (Diizlestirme) katmani, derin 6grenme modellerinde siklikla kullanilan bir
katmandir. Bu katman, veri yapisimi diizlestirerek, ¢ok boyutlu verileri tek boyutlu bir
vektor haline getirir. Bu sayede, girdi verilerinin boyutunu diisiirerek ardisik bir yap1 elde
edilmesini saglar (Jin vd. 2014).

Flatten katmani, 6zellikle CNN gibi katmanlardan ¢ikan 3 boyutlu tensdrleri veya
havuzlama (pooling) katmanlarindan ¢ikan 2 boyutlu tensorleri diizlestirmek icin
kullanilir. Bu sekilde, girdi verilerinin diiz bir liste haline getirilmesi saglanir ve bu liste,
ardisik olarak bagli (fully connected) katmanlara verilebilir.

Matematiksel olarak, flatten katmani girdi tensoriinii (n1, n2, ..., nm) boyutunda bir tensor
olarak kabul eder ve ¢ikt1 tensoriinii (n1 * n2 * ... * nm) boyutunda bir tensor olarak {iretir.
Bu islem, girdi tensoriindeki tiim elemanlar siralayarak tek bir vektor haline getirme
islemidir. Flatten katmaninin temel amaci, veri yapisin diizlestirerek ardisik bir yapi elde
etmektir. Bu yapi, ardisik olarak baglh katmanlarda daha kolay islenebilir. Ozellikle
smiflandirma veya regresyon gibi gorevlerde, flatten katmani modelin girdi verilerini
anlamasini kolaylastirir ve daha 1yi sonuglar elde etmeyi saglar.

Flatten katmaninin tipleri veya varyasyonlar1 pek bulunmamaktadir. Genellikle tek bir
standart yapiya sahip olan bu katman, veri yapisini diizlestirmek icin kullanilan basit bir
ara katmandir. Farkli derin 6grenme cergevelerinde farkli isimlere sahip olabilir, ancak
temel islevi aynidir.

Flatten katmani, derin 6grenme modellerinde veri yapisini diizlestirerek girdi verilerinin
daha etkili bir sekilde islenmesini saglayan onemli bir katmandir (Bakiniz: Sekil 3.11).
Bu katman, veri boyutlarinin uygun hale getirilmesi ve ardisik olarak bagli katmanlara
verilerin iletilmesi konusunda 6nemli bir rol oynar.
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Sekil 3.11 Flatten Katmani

Dense Katmani:

Deginilecek son katman ise dense katmandir. Dense katmani (Tam Baglantili Katman),
derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan bir katman tiirtidiir. Bu katman, her
bir girdi birimini her bir ¢ikt1 birimiyle tamamen baglar ve her baglantiya bir agirlik
atanir. Dense katmani, veri 6zelliklerini ¢ikararak karmasik iliskileri 6grenmek icin
kullanilir (Cybenko 1989).

Matematiksel olarak, dense katmani, girdi birimlerini (n) ve ¢ikt1 birimlerini (m) i¢eren
bir agirlik matrisi (W) ve bir bias vektorii (b) kullanarak girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi
ifade eder. Girdi birimleri ile ¢ikt1 birimleri arasindaki baglantiyr ifade etmek i¢in bir
aktivasyon fonksiyonu da kullanilir. Bu katmanda her bir ¢ikt1 birimi, girdi birimlerinin
agirlikli toplamina bir aktivasyon fonksiyonu uygular.

Dense katmaninin temel islevi, veriye ait girdi 6zelliklerini 6grenmek ve bu 6zelliklerin
cikt1 lizerindeki etkisini hesaplamaktir. Bu katman, her bir girdi biriminin her bir ¢ikt1
birimiyle baglantili oldugu i¢in verinin daha yiiksek seviyede temsil edilmesini saglar.
Bu sayede, derin 6grenme modeli, karmasik veri yapilarin ve iligkilerini 6grenebilir.

Dense katmani, farkli varyasyonlara sahip olabilir. Ornegin, aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid, ReLU veya tanh gibi farkli fonksiyonlar kullanilabilir. Ayrica, dropout
veya Batch Normalization gibi diizenleme teknikleri de dense katmanina uygulanabilir.
Bu farkli varyasyonlar, modelin performansini artirmak veya overfitting'i 6nlemek i¢in
kullanilabilir.

Dense katmani, derin 6grenme modellerinde siniflandirma, regresyon, dil isleme ve
goriintli isleme gibi birgok gorevde kullanilir. Bu katman, girdi verilerini yiiksek seviyeli
ozelliklerle temsil ederek modelin 6grenme yetenegini artirir. Ayrica, modelin karmagsik
veri yapilarimi ve iligkilerini 6grenmesine olanak tanir.
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Sekil 3.12 Dense Katmani (Izyumov vd. 2021)
3.4.2. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda her bir néronun c¢iktisini
belirlemek i¢in kullanilan matematiksel fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar, sinir agi
modelinin temel bilesenlerinden biridir ve sinir aginin 6grenme siirecinde biiylik 6neme
sahiptir. Aktivasyon fonksiyonlari, ndronun girdi toplamini alarak bir ¢ikt1 degeri liretir
ve bu ¢iktiy1 bir sonraki katmana veya sinir agindaki diger néronlara iletebilir (Rumelhart

vd. 1986).

Yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon ¢esitli fonksiyonlariin mevcuttur. Bunlar
arasinda sigmoid fonksiyonu, ReLU (Rectified Linear Unit), Leaky RelLU, tanh
(hiperbolik tanjant) ve softmax siklikla kullanilanlarindan bazilaridir. Her bir aktivasyon
fonksiyonunun farkli 6zellikleri ve kullanim alanlar1 vardir. Aktivasyon fonksiyonlari,
sinir agiin 6grenme yetenegini artirmak, girdi degerlerini sinirlamak, dogrusal olmayan
ozellik eklemek ve ciktilar1 olasilik dagilimina doniistirmek gibi ¢esitli amaglar igin
kullanilirlar. Ayrica, Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarmin girdi degerlerini dogrusal
olmayan forma dontistiirerek daha karmasik oriintiileri ve iliskileri yakalayabilmesini
saglarlar.

Derin 6grenme modellerinde yaygin kullanilan geri yayilim algoritmasi, ag1 egitirken
aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevlerinden yararlanir. Agi egitirken agirliklarin
giincellenmesi ve hatalarin diizeltilmesi i¢in tiirev hesaplamalarina ihtiya¢ duyulur.
Aktivasyon fonksiyonlarmin tiirevleri, bu hesaplamalarin gergeklestirilmesine yardimci
olur.
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Sekil 3.13 Aktivasyon fonksiyonlari ve tiirevleri (a-sigmoid fonksiyonu; b-tanh
fonksiyonu; c-ReLu fonksiyonu; d-leaky ReLu fonksiyonu; e-swish fonksiyonu)

Sigmoid fonksiyonu:

Sigmoid fonksiyonlari, 6zellikle siniflandirma problemlerinde kullanilir. Sinirlar O ile 1
arasinda olan ve S seklinde bir egriye sahiptir. Bu fonksiyon, girdi degerini olasilik
degerine doniistiirerek siniflandirma kararlarimi vermek i¢in kullanilir. Sigmoid
fonksiyonunun matematiksel modeli asagidaki gibidir:

f(x) =1/ + exp (—x) 3.9)

ReLU fonksiyonu:

ReLU fonksiyonlari, sifirdan kiiciik girdi degerlerinde sifir ¢ikt: iiretirken, pozitif girdi
degerlerini dogrudan gecisi saglayan lineer bir iliskiyle aktarir. Bu fonksiyon,
hesaplamasi hizli oldugu i¢in tercih edilir ve sinir aglarinin daha hizli 6grenmesini saglar.
Fonksiyonu matematiksel olarak, maksimum() fonksiyonunu kullanarak tanimlayabiliriz.
ReLU fonksiyonunun matematiksel modeli asagidaki gibidir:
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f(x) = max(0, x) (3.10)

Leaky ReL U fonksiyonu.

Leaky ReLU fonksiyonlari, ReLU fonksiyonunun sifirdan kiigiik girdi degerlerinde
kiiciik bir sizint1 saglayan bir varyasyonudur. Bu, gradiyentin sifira yakin olmasini
Onleyerek daha iyi bir 6grenme yetenegi saglar. Bu fonksiyon, girdi x i¢in asagidaki
matematiksel modeli kullanir:

f(x) = max(ax, x) (3.11)
Burada, a s1zint1 katsayisidir ve tipik olarak kiiciik pozitif bir degerdir.

Tanh fonksiyonu:

Tanh fonksiyonu, sinirlar1 -1 ile 1 arasinda olan ve S seklinde simetrik bir egriye sahip
olan bir aktivasyon fonksiyonudur. Girdi degerlerini -1 ile 1 arasinda sikistirarak sonuca
dogrusal olmayan oOzellik ekler ve simetrik bir ¢ikti iretir. Tanh fonksiyonunun
matematiksel modeli asagidaki gibidir:

(exp(x) — exp(—x))
f&) =
(exp(x) + exp(—x))
Burada x, girdi degerini temsil eder.

(3.12)

Softmax fonksiyonu:

Softmax fonksiyonu, genellikle ¢ok smifli siniflandirma problemlerinde kullanilir. Bu
fonksiyon, ¢iktilar1 birbirine orantili hale getirerek olasilik dagilimi elde eder. Bu sayede
sinir a8, girdilere dayali en olas1 siniflandirma kararini verebilir.

exp(x;)

100 = Sty

j:ln (3.13)

Burada, x;, i. ndronun girdi degerini temsil eder ve n, toplam néron sayisini temsil eder.

Swish fonksiyonu:

Swish fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonlari arasinda son zamanlarda popiilerlik kazanan
bir tiirdiir. Swish fonksiyonu, girdi degerlerine dayali olarak ¢ikis degerlerini hesaplamak
icin kullanilir. Bu fonksiyon, sigmoid fonksiyonunun bir tiirevidir ve daha yumusak bir
gradyan gecisine sahiptir. Matematiksel olarak Swish fonksiyonu, asagidaki formiille
ifade edilir:

f(x) = x X sigmoid(f X x) (3.14)

Burada x, girdi degerini temsil eder ve B, bir parametredir. Sigmoid fonksiyonu, girdi
degerini 0 ila 1 arasinda simirlar, ardindan bu degeri girdiyle ¢arparak ¢ikis degerini
hesaplar. f parametresi, fonksiyonun egimini kontrol eder ve Swish fonksiyonunun genel
davranisini etkiler.

Swish fonksiyonunun baz1 avantajlart vardir. Ozellikle derin sinir aglarinda
kullanildiginda, daha iyi bir performans sergileyebilir. Bu fonksiyon, ReLU aktivasyon
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fonksiyonuna benzer bir sekilde, gradyanin daha verimli bir sekilde akmasini saglar ve
agin O0grenme siirecinin hizlanmasma yardimci olur. Swish fonksiyonunun grafiksel
olarak sigmoid fonksiyonuna benzedigi goriiliir, ancak Swish fonksiyonunun daha hizli
bir artis oran1 ve daha genis bir dogrusal bolgesi vardir. Bu, Swish fonksiyonunun, derin
o0grenme modellerinde kullanilan diger aktivasyon fonksiyonlarma goére daha iyi
performans gostermesine yardimei olabilir.

3.4.3. Yapay sinir ag1 egitimi

Yapay Sinir Ag1 (YSA) egitimi, bir YSA'nin veri setlerine dayal1 olarak 6grenme
yetenegini kazanmasi siirecidir. Bu slirecte, aga veri seti sunulur ve ag, veriler arasindaki
oOrtintiileri tanimak ve ¢ikarimlar yapmak i¢in agirliklarini ve parametrelerini giinceller.
YSA egitiminde kullanilan yontemler arasinda ¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir. Bunlar;

e iteratif Yontemler: Bu yontemlerde, agin hedef ¢iktiya ulasmasr icin agirliklar ve
parametreler iteratif olarak giincellenir. Geri yayilim (backpropagation) yontemi
bu kategoriye dahildir. Bu yontemde, agin ¢iktilart ile gergek ciktilar arasindaki
hata hesaplanir ve bu hata kullanilarak agirliklar geriye dogru giincellenir. Bu
stirec, bir hata fonksiyonunun tiirevlerini hesaplayarak agirlik giincellemelerini
gerceklestirir.

e Optimizasyon Yontemleri: Bu yontemler, bir hedef fonksiyonunun minimize
edilmesi veya maksimize edilmesiyle ilgilidir. YSA egitiminde, genellikle hedef
fonksiyon olarak kayip fonksiyonu kullanilir. Gradyan inisi (gradient descent) ve
stokastik gradyan inigi (stochastic gradient descent) gibi optimizasyon
algoritmalari, agirlik giincellemelerini yapmak i¢in hedef fonksiyonunun
gradyanini kullanir. Bu yontemler, iteratif bir sekilde agirliklari ayarlayarak hedef
fonksiyonunu eniyilemeye calisir.

e Evrimsel Algoritmalar: Bu yontemler, dogal seleksiyon ve genetik algoritma
prensiplerine dayanir. YSA egitiminde, agin genleri olarak diisiiniilen agirliklar
ve parametreler, bir nesil i¢inde popiilasyon iizerinde degistirilir ve en iyi
performans gosteren bireyler segilerek bir sonraki nesille aktarilir. Bu siireg,
popiilasyonun zamanla daha iyi performans gosterecek sekilde evrilmesini saglar.

YSA egitimi i¢in kullanilan yontemler, veri setinin dogasi, problemin karmagsiklig1 ve
hedeflenen performans kriterlerine bagl olarak segilir. Bu yontemlerin amaci, agin veri
setindeki Oriintiileri dogru bir sekilde tanimasini ve genelleme yapabilmesini saglamaktir.
Egitim siirecinde, agin agirliklar1 ve parametreleri iteratif olarak ayarlanirken, hedef
fonksiyonun daha iyi olmas1 ve performansin arttiritlmasi amaglanir.

3.4.3.1. Kayip fonksiyonlar1 ve optimizatorler

Kayip fonksiyonlar1 (loss functions), makine Ogrenmesi ve derin 6grenme
modellerinin egitiminde kullanilan 6nemli bir bilesendir. Bu fonksiyonlar, modelin
gercek degerlerden ne kadar uzak oldugunu 6lgerek egitim siirecinde modelin optimize
edilmesini saglar. Kayip fonksiyonlari, modelin tahminlerinin gercek degerlerle ne kadar
uyumlu oldugunu hesaplamak i¢in kullanilir ve bu uyumun derecesi, kayip
fonksiyonunun degeriyle temsil edilir. Genel olarak, amac en diisiik kayb1 elde etmek ve
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modeli gercek degerlere miimkiin olan en iyi sekilde uydurmak i¢in kayip fonksiyonunu
minimize etmektir.

Kayip fonksiyonlari, farkli problemler igin farkli sekillerde tanimlanabilir. En yaygin
problem tipleri Regresyon ve Smiflandirma problemleridir. Yapay sinir aglarinin
egitiminde siklikla kullanilan kayip fonksiyonlari arasinda ortalama karesel hata (MSE),
ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizdesel hata (MAPE), kok ortalama
karesel hata (RMSE), LogCosh, Huber ve kategorik capraz entropi (CCE) ‘den
bahsedebiliriz. MSE, MAE, MAPE, RMSE, Log-Cosh regresyon problemler i¢in, CCE
siiflandirma problemleri i¢in uygun sonuglar tiretirler.

Ortalama Karesel Hata (MSE): Tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki farklarin
karelerinin ortalamasidir. Bu fonksiyon, regresyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilir ve genellikle siirekli degerlerin tahmin edildigi durumlarda tercih edilir. MSE,
asagidaki formiille gosterilir:

msE = () x > - y0? (315)

Burada, y gercek degerleri, y, tahmin edilen degerleri ve n veri noktalarinin sayisini
temsil eder.

Ortalama Mutlak Hata (MAE): Tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki mutlak
farklarin ortalamasidir. Bu fonksiyon da regresyon problemlerinde kullanilir ve 6zellikle
aykir1 degerlere kars1 daha dayaniklidir. MAE, agagidaki formiille gosterilir:

MAE = (%) x Z(y —y) (3.16)

Burada, y gercek degerleri, y, tahmin edilen degerleri ve n veri noktalarinin sayisini
temsil eder.

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE): MAPE, 6zellikle tahminlerin yiizdesel hatalarinin
onemli oldugu durumlarda kullanilan bir kayip fonksiyonudur. Genellikle regresyon
problemlerinde kullanilir ve tahmin hatalarmi ylizdesel olarak ifade eder. MAPE,
asagidaki formiille gosterilir:

mapE = () x 316~ y)/y1) x 100 (3.17)

Burada, y gercek etiketleri, y, tahmin edilen olasiliklar1 temsil eder.

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE): RMSE, tahminlerin gercek degerlerle ne kadar
uyumlu oldugunu o6l¢en bir kayip fonksiyonudur. MSE'ye benzer sekilde regresyon
problemlerinde kullanilir. RMSE, tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasinin karekokii
olarak hesaplanir. RMSE, asagidaki formiille gosterilir:

RMSE = \/ (%) XY (- 02 (3.18)
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Burada, y gergek etiketleri, y, tahmin edilen olasiliklar1 temsil eder.

Logaritmik Hiperbolik Kosiniis Hata (LogCosh): LogCosh kayip fonksiyonu, MAE ve
MSE hatalar1 arasinda bir tiir birlestirme olarak diisiiniilebilir. MAE, aykir1 degerlere
kars1 daha dayaniklidir, ancak egitim siirecinde gradyanlarin hesaplanmasi sirasinda bazi
sorunlara neden olabilir. MSE ise aykir1 degerlere daha hassas bir sekilde tepki verir,
ancak gradyan patlamasi veya silinmesi sorunlarina neden olabilir. LogCosh, bu iki
yaklasimi dengelemek i¢in tasarlanmistir. LogCosh'un formiilasyonu asagidaki gibidir.

LogCosh = logcosh(y — y;) (3.19)
Burada, y gercek etiketleri, y, tahmin edilen olasiliklar1 temsil eder.

Huber kayip Hata (Huber): Huber kaybi, LogCosh fonksiyonun da oldugu gibi MAE ve
MSE nin arasinda bir denge saglamak amaciyla tasarlanmis bir kayip fonksiyonudur.
Huber kayb1 bu iki yaklagimi birlestirir ve hem diisiik hem de yliksek hata degerlerine
kars1 istikrarh bir sekilde davranir.

1
P14 —y)% (Y —y) <A

Huber(y —y;) = (3.20)

1
A(y_}’t)—EAZ, y—ye) >A

Burada, y gergek etiketleri, y, tahmin edilen olasiliklar1 ve A (delta) bir esik degeri
temsil eder. Esik degeri A, bir tiir hata toleransini ifade eder. Eger tahmin ile gergek
deger arasindaki mutlak fark Adegerinden kiigiikse, kayip, hata karesinin yaris1 olarak
hesaplanir (MSE'ye benzer). Eger bu mutlak fark delta degerinden biiyiikse, kayip, hata
miktarinin dogrusal bir sekilde arttig1 bir terim igerir (MAE'ye benzer).

3.4.3.2. Egitim metrikleri

Yapay sinir aginin Kayip degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan bir¢ok teknik
ayn1 zamanda egitim durumunu degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler ile ayn1 isim
ve fonksiyonlara sahiplerdir. Bu metriklerden bazilar1 kayip fonksiyonlarinda detaylica
anlatilan MSE, RMSE, MAE ve MAPE’dir. Bu listeye eklenebilecek dnemli bir diger
metrik ise R2 (Belirleme Katsayis1 - Coefficient of Determination) metrigidir.

Belirleme Katsayisi (R2): R2, genel adiyla R2 skoru, bir regresyon modelinin
gbzlemlenen veriye ne kadar iyi uydugunu dlgen istatistiksel bir dl¢iidiir. Deger aralig1 0
ile 1 arasinda degisebilmekte ve 1'e ne kadar yakinsa modelin veriyi 0 kadar iyi
acikladigimi gostermektedir. R2 skor degeri, asagidaki formiille hesaplanir:

R2=1- (Z(y - yt)z /Z(y - ymean)z) (3.21)

Burada, y ger¢ek degerleri, y; tahmin edilen degerleri ve y,,0qan gercek degerlerin
ortalamasini temsil eder.
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3.5. Egitim Setinin Olusturulmasi

Gelistirilen yapay sinir ag1 modellerinin dogru bir bigimde egitimleri icin
birbirinde farkli yapisal 6zelliklere sahip yap1 ornekleri kullanilmasi planlanmistir. Bu
ornekleri olustururken yapay sinir agi modellerinin daha kolay bir bi¢imde yapilar
ogrenebilmesi i¢in yapilar iki boyutlu ve yapi tipleri ise sinirli sayida tutulmustur. Egitim
setinin olusturulmasi i¢in yedi farkli yapi1 6rnegi hazirlanmis ve bu 6rneklerin ortak ve
degisken ozellikleri tespit edilmistir. Daha sonra bu 6zellikler belirli limitler icerisine
sokularak her bir 6rnek tipi i¢in degiskenler olusturulmustur. Cizelge 3.1°de bu 6rnekler,
orneklere ait belirleyici 6zellikler ve degisken araliklar1 goriilmektedir.

Cizelge 3.1 Egitim Seti Yap1 Tipleri ve Temel Ozellikleri

Eslinlilln Diigiim Yap1 Elemam
Gorsel Tip Ad1 A Vs Sayis1 Arahgl Kesit Capi
rahg: (adet) Arahg (mm)
(adet) g
Klasik Koprii 20-105 5-44 1-300
Klasik Koprii 2 21-61 10-26 1-300
Piramit 9-570 6-210 1-300
Ankastre Kiris 16-56 8-24 1-300
‘\\\ Ankastre Kiris 2 8-56 5-21 1-300
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Dar Kule 18-120 8-42 1-300

Genis Kule 29-263 12-84 1-300

A A

Ornekler, tiim yapilarin ayn1 kesit tipinde celik profillerden olustugu varsayilarak kafes
yapi tipi kullanilarak olusturulmustur. Sadece “Dar kule” ve “Genis kule” 6rnekleri
icerisinde ¢ergeve yapt tipi, kafes yapi tipine ek olarak kullanilmustir. (Sekil 3.14)

Cergeve—r

Kafes —__

e

-a- -b-

Sekil 3.14 Biinyesinde cerceve yapr tipi kullanilan Ornekler a) Dar kule; b) Genis kule

Basarili bir egitim setini olusturmak i¢in igerisinde olusabilecek toplam farkli yap1
tiplerinin bilinmesi gerekmektedir. Cizelge 3.1°de segilen yap1 ornek tipleri ile elde
edilebilecek farkli yapilarin ihtimal sayisin1 hesaplayabilmek i¢in yapilar ile ilgili bu
degiskenler, tlretilmek istenen yap: tiirevi sayisi ile ¢arpilarak toplam ihtimal sayisina
ulagilir. Degiskenler ve istenen ornek tilirevi sayisi ile her bir 6rnege ait farkl: tipte yap1
tiretebilme ihtimali hesaplamalari asagidaki sekilde gerceklestirilebilmektedir;

S= (H V) X t (3.22)
k=1

S : Toplam farkli yap1 ihtimali
V. + Her yapn tipi i¢in gerekli degiskenlerin limitleri i¢erisindeki ihtimalleri
t : Tiretilecek yap1 miktari

Yapilan iglemlere ornek olarak “Klasik Kopri” oOrnegi icin denklem (3.22)

degerlendirildiginde, 6rnegin olusturulmasi igin gereken degisken tipleri sirastyla ‘Yatay
Aciklik 1°, “Yatay Aciklik 2°, “Yapr Yiksekligi’, ‘Yatay Aciklik Sayisi” ve ‘Capraz
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Durumu’ dan olusmaktadir. Tiirev sayist bu ornek i¢in 10 olarak alinmistir. Diger
degiskenler tam sayis1 degiskenleri olup, degisken limitleri asagidaki gibidir.

Cizelge 3.2 “Klasik Koprii” 6rnegini olusturmak i¢in gerekli degiskenlerin limitleri

Degisken Adi Limit Ihtimal Say1
Yatay Aciklik 1 [2, 10] 8
Yatay Aciklik 2 [2, 10] 8

_Yap1 Yiiksekligi [1, 20] 19
Yatay A¢iklik Sayisi [1, 10] 9
Capraz Durumu [0, 2] 3

Cizelge 3.2°den alinacak bu degerler denklem (3.22)’ye gore degerlendirildiginde
“Klasik Koprii” 6rnegi i¢in olusturulabilecek toplam farkli yap: ihtimali sayis1 S=
[1(8x8x19x9x3)x10=328.320 seklinde hesaplanir. Denklem (3.22)’den yararlanilarak her
bir yapt ornek tipi i¢in elde edilebilecek farkli yapi tipi ihtimalleri Cizelge 3.3°de
verilmigtir.

Cizelge 3.3 Ana Yap: Tipleri ve Farklilik ihtimalleri

Yapi o 1. 1.Toplam .
Tip Ad1 | Degisken .Dezglsken . | Tiirev | Thtimal 2 Tirey ; 2..Top|am
Ihtimalleri Sayis1 | Thtimal (adet)
Sayisi Sayisi (adet)
Klastk 5 8x8x19x9x3 | 10 | 328320 | 3000 984.960.000
Kopri
Klasik
- 4 18x18x9x9 | 10 262.440 | 3000 787.320.000
Koprii 2
Piramit 3 18x18x196 | 10 635.040 | 3000 1.905.120.000
Arlg?iss”e 5 18x18x9x9x3| 10 | 787.320 | 3000 2.361.960.000
Ankastre 3 18x9x3 10 4.860 3000 14.580.000
Kirig 2
Dar Kule 3 18x196x196 | 10 | 6.914.880 | 3000 | 20.744.640.000
?(elﬁf 4 18x196x196x4 10 | 27.659.520 | 3000 | 82.978.560.000
Tim Ornekler Genelinde Olasi Thtimaller] 36.592.380 109.777.140.000
Toplami:

Yukarida bahsedilen yonergeler dogrultusun yedi farkli yap1 modelinden binlerce 6rnek
tiiretilerek egitim setinin olusturulmasi i¢in gerekli birincil 6n hazirlik asamasi
tamamlanmaistir.

On hazirhgin ikinci asamasinda, ilk asamada iiretilen her bir yap: tiirevine ait yapi
elemanlarmin kesit kalinligi (1,0 — 300,0) limit araliginda dogrusal bir rakam ile rastgele
belirlenmektedir. Bu islem ikinci tiirev say1s1 kadar daha tekrar edilerek ayni yapidan yeni
tiirevler iretilmektedir. Her bir yap1 icin secilen ikinci tlirev sayist 3000 olarak
siirlandirilmistir. Boylece egitim seti igerisinde bulunan toplam 6rnek sayis1 asagidaki
sekilde hesaplanabilmektedir.
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P1 : Ornek tipi say1s1
tuv; : 1. Tiirev sayist
tuv, : 2. Tirev sayist

Egitim seti 0rnek sayist = P1 x tiv;x tiv,

Islemler formiil iizerinde gergeklestirildiginde;

Egitim seti 6rnek sayist = 7 x 10 x 3000 = 210.000

Seklinde hesaplanabilecektir.

3.5.1. Yapi orneklerinin egitim setine doniistiiriilmesi

(3.23)

(3.24)

Egitim setini hazirlama iglemi iiretilen yap1 O6rneklerinin bir dizi islemden gecirilerek
egitim seti veri tabanina kaydedilmesiyle son bulmaktadir. Bu islem hattinin grafiksel
tarifi Sekil 3.15’te verilmistir. Bu hatt1 olusturan islemler asagida agiklanmuistir.

YAPI
TUREV 1

RUITLIK
MATRISH (K)

SIKISTIRMA
ALGORITMAS|

TUREV 4

YAP| NI YAPI N Yiik
JENERATORD | | TOREV 2 ANALZI 7| | vextori (¢
|
|
|
| YAPI .| | DEPLASMAN
M rikevs || vektGRU (D)
|
|
|
|
N

Sekil 3.15 Veri Seti Olusturulmasi Islem Hatt1

GIRDI EBATLARININ
DUZENLENMES]

GIRDI DEGERLERININ
NORMALIZASYONU

VERI SETINE KAYIT

ALGORITMA 1: VERi SETi OLUSTURULMASI ISLEMi SOZDE KODU

Girdi: Yapi_d— Yap: Dosyasi Adi, YapiCl— Yap: Ozellikleri Detaylart,

YTS—Yap: Tiirevi Sayisi

Cikti: KM— Rijitlik Matrisi, Dv—Deplasman Vektorii, Coeff—Genisletme
Katsayr Matrisi, scale—Genisletme katsayisi, KN—Sikistirilmig Rijitlik Matrisi

S~ wWw DN

o Ol

data=[]
Dongii (i—YTS) //Yapt tiirev sayisi kadar yeni yap tiiret

dosyaOku()— YapiCl //Yap: tip dosyasini oku
YapiCl .Sections— Rand(YapiCl. NumberOfGroups) //Yapt kesiti rastgele

se¢

YapiCl .Analiz() /Yapuyr analiz et
sYapir—Sikistiricy(YapiCl) //Yapuyr sikistir
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7 datafi]=sYapi

8 son

9 data verisini JSON bicimine doniistiir

10 dosyaKayit()«<—data //Dataset dosyasini diske kaydet

3.5.1.1. Girdilerin kiiciiltiilmesi ve normalizasyonu

Tasarlanan yapay sinir aglariin veri girisleri sabit bir ebatta olmas1 planlanmistir.
80x80°lik bir matris formunda olan bu girisler, yiik vektorii ve rijitlik matrisinin
sikigtirtlmig halidir. Sikistirma islemi ¢alismada kullanilan yapay sinir aglari i¢in 6zel
olarak gelistirilmis bir dizi algoritmadan olusmaktadir. Sekil 3.16°da goriildiigii lizere
sikistirma iglemi icerisinde Oncelikle yiik vektoriiniin sifir oldugu satirlar ve bunlara karsi
gelen rijitlik matrisi lizerindeki satirlar atilir. Satir silinme islemi sonrasinda rijitlik
matrisi ve yik vektoriindeki tiim veriler yiik vektoriiniin o satirdaki degerine boliinir.
Bolme islemi sonrasinda yiik vektoriiniin tamami 1 olacagi i¢in yiik vektdrii ayri bir girdi
olarak yapay sinir agina gonderilmesine gerek kalmaz. Bolme islemi sonrasinda rijitlik
matrisindeki tiim veriler rijitlik matrisindeki en biiyiikk degerine boliiniir ve en biiyiik
deger genisletme algoritmasinda kullanilmak tizere kaydedilir. Bdylece matris
normalizasyonu gergeklestirilmis olur. Matris normalizasyonu islemi sonunda matristeki
tiim degerler -1 ile +1 araligina indirgenir.

Rijitlik Matrisi Rijitlik Matrisi

A11A12A13 A14 A15A16 A17 P11
B11B12B13 B14 B15 B16 B17 0
C11C€12C13C14C15C16 C17 P12 S AGImas,

D11D12D13 D14 D15 D16 D17 0 P islemi q A11A12A13 P11
E11E12E13 E14 E1SE16 E17 0 ] $ C11C12C13 P12 i3
F11F12F13F14F15F16 F17 P13 0 F11F12F13 P13 9

G11G12G13 G14 G15G16 G17 0 -a‘) *a‘)

H11 H12 H13 H14 H15 H16 H17 0 > >

= =
g g
Yiik Vektoriine Boliinmesi Stkistinlmig Rijitlik Matrisi

Normallestirme
A11A12 A13 1 Sl
€11C12¢€13 1 $
F11F12 F13 1

(A11 A12 A13)/P11 P11/P11
(C11C12 C13)/P12 P12/P12
(F11 F12 F13)/P13 P13/P13

Sekil 3.16 Girdinin Sikistirilmasi Islemi

Matris normalizasyonu islemi sonrasinda iki farkli matris boyutundan biri elde edilir.
Bunlardan birincisi tiretilen matrisin yapay sinir ag1 modeli i¢in gerekli olan, ikincisi ise
yeni olusan matrisin, 80 x 80 boyutuyla ayni ebatta ya da biiyiik olmasidir.

Matris normalizasyonu islemi sonrasinda mevcut matrisin 80 x 80 boyutundan kiigiik bir
ebatta olmasi durumunda, matrisin 80 x 80 boyutlarina biiyiitiilmesi i¢in 80 x 80 matris
ebatlari igerisine sigacak kadar kopyasinin Sekil 3.17’de goriildiigii sekilde diyagonal bir
bicimde ug uca eklenmesi ile 80 x 80 boyutunda yeni bir matris olusturulur.
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All1Al12
B1l1lB12
A1l A12
B11 B12
Al11 A12
B11 B12

Sekil 3.17 Sikistirildiktan Sonra Biiyiitiilme Islemine Tabi Tutulmus Rijitlik Matrisi
Ornegi

Matris normalizasyonu islemi sonrasinda mevcut matrisin 80 x 80 olmast durumunda,
hicbir islem yapilmadan yapay sinir aginin egitime gonderilir.

Matris normalizasyonu iglemi sonrasinda mevcut matrisin 80 x 80 boyutundan biiyiik bir
ebatta olmast durumunda, resim kiiciilte algoritmalar1 yardimiyla istenen 80 x 80
boyutlarmma kiigiltiiliir. Bu kiigiiltme islemi Python (Python.Org 2024) dilinde ¢alisan,
resimler lizerine ¢aligmak i¢in kullanilan “scipy.ndimage (Scipy.Org 2024)” kiitiiphanesi
igerisindeki “interpolation.zoom” metodunun kullanilmasi sonucunda
gerceklestirilmistir.

Son asamada, yukarida bahsi gecen ihtimaller sonrasi olusan 80 x 80 ‘lik matris, 80 x
I’lik ve her bir eleman1 “1” olan temsili bir yiik vektorii ile ¢arpilir. Boylece iiretilen
sonu¢ normalizasyon yapilarak yapay sinir aginin egitimi i¢in gerekli 80 x 1 ‘lik
deplasman vektorii de elde edilmis olur.

Tiim bu iglemlerin sirasiyla iglem hatt1 igerisinde gergeklestirilmesi ile yapay sinir ag1 ig¢in
gerekli egitim setinin olusturulmas1 asamasi tamamlanmis olmaktadir. Sikistirma
islemine ait algoritma asagida gosterilmistir.

ALGORITMA 2: GiRDiNiN SIKISTIRILMASI ISLEMi SOZDE KODU

Girdi: KM—Rijitlik Matrisi, PN —Yiik Vektorii

Cikti: KP—YSA Girdi Matrisi, Coeff—Genisletme Katsayt Matrisi,

scale—Genisletme katsayisi

KN—KM ile PV birlestir

filter_1<PV icerisindeki sifirlarin indeksleri

dongii (i—uzunluk(filter_1)) //filter 1 eleman sayisi kadar tekrar et
zindex«filter 1[i]
déngii (j—uzunluk(KP[0])) /KP 'nin sutun sayisi kadar tekrar et

‘ KP[i,j]<KP[i,j]-KP[i,zindex]*(KP[zindex,j]/KP[zindex,zindex])

son
KP icerisinden filter _1 indeks numarali satir ve siitunlari sil

son

KP matrisine normalizasyon islemi gerceklestir

KN<«—KP matrisini PV vektoriine bél ve ayir

PP O0ONOO O WNE

= O
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12 Eger (boyut(KN) < 80x80) // eger KN boyutlar: 80 birimden kiiciik ise(Sekil

3.17)
13 déngii (i—uzunluk(KNJ[0])/80) // 80’in kati kadar tekrar et
14 | KN—KN matrisini sona ekle
15 son
16 son
17 Eger (boyut(KN) > 80x80)
18 ] Libscipy.ndimage kullnarak KN matrisini kiiciilt
19 son

3.5.1.2. Genisletme algoritmasi

Genisletme islem hatt1 i¢in girdi olarak sadece yapay sinir agindan elde edilen
80x1°‘lik vektor yeterli olmamaktadir. Cikt1 vektoriiniin yani sira rijitlik matrisi ve yilik
vektorii de gerekmektedir. Genisletme islem hattina ait grafiksel tarifi Sekil 3.18‘de
gosterilmektedir.

/] N
Rijitlik /" Sifir / i
Matrisi Atilmasi —|_> Birlestirme ve
B C] ’ Islemi Yk Vektorline
Yik g . | Nfaktor = | Nfaktor=1/KP
Vektori bélinmesi (KP) KP x DN > islemi ]
N Filter_1
N
DN Filter_2 Faktor_x
\ \ AN
[ A
& Nfaktor R N N A
Netlestirme
Doénglst
1 Atilan Pargalarin Yeniden
DeNormalizasyon .
(slorel » Yeniden > Olusturulmus
N s Hesaplanmasi islemi Deplasman Vektorii
Percentile islemi

\ / AN N\ J

Sekil 3.18 YSA Ciktisinin Genisletilmesi Islemi

Ayni sikistirma isleminde oldugu gibi rijitlik matrisinden yiik vektorii tizerindeki sifirlara
karsilik gelen satirlar kaldirilir. Kaldirilan satirlarin konumlar: “Filtre 17, kaldirilmayan
satilarin konumlar1 “Filtre 2 degiskenlerine kaydedilir. Daha sonra sikistirma isleminde
oldugu gibi kiiciiltiilen rijitlik matrisinin her eleman1 yiik vektoriiniin ilgili satirindaki
eleman ile boliiniir. Her bir satir i¢in ortaya ¢ikan vektdriin en biiyiik elamani “faktor x”
isimli bir degiskene aktarilir. Sikistirilan rijitlik matrisi faktér x vektoriiniin en biiyiik
elemant ile genisletilme islemine tabi tutulur. Olusan bu yeni matris islemin geri
kanalinda, KP olarak adlandirilacaktir.

Bir sonraki asamada KP matrisinin her eleman1 1 ‘e boliinerek “Nfaktor” vektori elde
edilir. Daha sonra bu vektor median_filter(vektor igerisindeki her bir degerin, diger
degerlere gore) + Percentile islemlerine sokularak igerisindeki iist ve alt bant diginda
kalan aykir1 degerlerin elenmesi islemi gerceklestirilir. islemin bu asamasinda amag 80x1
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‘lik ¢ikt1 vektoriiniin DeNormalizasyonun ilk adimi gerceklestirilerek rakamsal boyut
Ozelliklerine geri getirilmeye ¢alisilmistir.

Bir sonraki asamada elde edilen vektoriin adetsel olarak gergek vektore genigletilmesi
islemi yapilacaktir. Bu islem i¢in yiik vektorii igerisinde sifir degerlerine karsilik gelen
ve kaldirilan elemanlarin sira numaralarinin kaydinin tutuldugu Filtre 1 degiskeninden
yararlanilarak KP matrisinin ilgili satirlarindaki elemanlar ile isleme sokulup genisletme
islemi tamamlanur.

ALGORITMA 3: SIKISTIRILMIS VERININ GENISLETILMESI SOZDE KODU
Girdi: YapiCl— Yap: Ozellikleri Detaylari, DN — YSA Ag Matrisi
Cikti: DR— Yapulandirilmis deplasman vektorii

En — 80

K ntwrk «— K_ntwrk reshape (En, En)

KN «— K_ntwrk / max(K_ntwrk) [/ K_ntwrk'yi normalize et

nfactor_ — Nfonk(KN.dot(YapiCl .DV)) // Genisletme faktir sayisint hesapla
D2N — D_ntwrk * nfactor // D2N matrisini hesapla

D2N <« D2N /YapiCl .scale_nt // Olcek faktoriinii uygula

DR «— genisletme(YapiCl, D2N)

son

coO~NO Ol S~ WN -

3.6. Gelistirilen Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Bu c¢aligmada, yapisal optimizasyon problemlerindeki ¢6ziim siireclerini
kisaltmak amaciyla Keras kiitiiphanesi (Keras 2024) kullanilarak bes farkli yapay sinir
ag1 (YSA) modeli gelistirilmistir. Keras, Python tabanli bir derin 6grenme kiitiiphanesidir
ve kullanici dostu arayiizii, modiiler yapisi ve genisletilebilirligi sayesinde YSA modelleri
olusturmay1 ve egitmeyi kolaylastirir. Keras, TensorFlow, Theano veya CNTK gibi
popiiler derin 6grenme altyapilari lizerinde caligabilir ve bu da farkli donanim ve yazilim
ortamlarinda esneklik saglar.

Gelistirilen YSA modelleri, yapisal analiz isleminin ana adimi olan deplasman
hesaplamalar1 esnasinda olusan siirelerin azaltilmasina odaklanmistir. Geleneksel FEM
analizi igerisinde en ¢ok zaman ve bellek tiiketen Gauss eliminasyon islemlerini atlayarak
deplasman vektoriinii tahmin etmek iizerine kurulu bir mekanizmaya sahiptirler. Bu
modeller Conv2D, MaxPooling, Dropout, LeakyReLU, Flatten ve Dense gibi gesitli
katman tiirlerini icermektedir. Modellerin tamaminda giris katmani ortak olarak
kullanilmistir. Modellerin diger kisimlari ¢cok katmanli geri yayilimh ag (multilayer
perceptron) olarak tasarlanmislardir.

Modelin girdi katmani, 80x80 piksel boyutunda bir tensordiir. Bu katman yapinin
geometrik ve malzeme Ozelliklerini temsil eden rijitlik matrisinin  sikistirma
algoritmasindan sonra kalan boyutlardaki halini igermektedir. Modelleri olugturan diger
katmanlar modelden modele degisiklik gostermektedir. Keras, bu katmanlarin kolayca
tanimlanmasin1 ve birbirine baglanmasim1 saglayarak model olusturma siirecini
basitlestirir. Ayrica, Keras, optimizasyon algoritmalar1 (6rnegin, Adam, SGD), kayip
fonksiyonlart (6rnegin, MAE, MSE, Huber) ve metrikler (6rnegin, R2, accuracy) gibi
derin 6grenme modellerinin egitimi ve degerlendirilmesi i¢in gerekli araglar: saglar.
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Her YSA modelinde, Keras'in sundugu ModelCheckpoint ve EarlyStopping gibi geri
cagirmalar (callbacks) kullanilarak model egitimi sirasinda en 1iyi agirliklarin
kaydedilmesi ve asir1 6grenmenin Onlenmesi saglanmistir. Keras'in esnek yapisi, farkl
hiperparametre kombinasyonlarini (6rnegin, katman sayisi, filtre boyutu, drop orani,
Ogrenme orani) denemeyi ve model performansini optimize etmeyi kolaylagtirir.

Gelistirilen her bir YSA modelinin mimarisi, hiper parametreleri, egitim sonuglari
ve performans degerlendirmeleri ayrintili bir sekilde sunulmustur. Ayrica, modellerin
veriye uyumu ve genelleme yetenegi, egitim ve dogrulama verileri lizerinde elde edilen
R2 skoru ve MAE gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. (Bakiniz Cizelge 3.4)

Cizelge 3.4 YSA Modellerine ait parametre degerleri

Katman Batch Dro Ogrenme
Model Sayisi Sayisi OraIE)l F%lktiirii Kayip Fonk.
Model 1 3 32 0,1 0,001 MAE
Model 2 4 64 0,2 0,0001 Huber
Model 3 3 32 0,2 0,001 LogCosh
Model 4 6 32 0,5 0,0001 RMSE
Model 5 3-3 20 0,25 0,0005 MAE

3.6.1. Yapay sinir ag1 modeli 1

Bu Yapay Sinir A8 (YSA) modeli, toplamda 13 katmandan olusmaktadir,
bunlarin 3'i evrisimli katmanlardan olusurken, digerleri yogun katmanlar ve pooling
katmanlaridir. Modelin katman dizilimi Sekil 3.19'da gorsel olarak sunulmustur. Bu
katmanlarin temel 6zelliklerinden biri, benzer yapida olmalaridir, kernel genislikleri 2x2
olarak belirlenmis olsa da filtre sayilar1 farkli birakilmistir.

Model, hiperparametre arastirmalari sonucunda optimize edilip, sonuglar Sekil 3.20'de
sunulmustur. Bu arastirmalar neticesinde, en diisik MAE kaybin1 saglayan
hiperparametre kombinasyonu, kayip fonksiyonu olarak MAE kayip fonksiyonu, 32
batch sayisi, 0,1 drop orani ve 0,0001 6grenme faktoriinii icermektedir. Ayrica, evrisimli
katmanlara ait filtre sayilar1 sirasiyla 64, 128 ve 192 olarak belirlenmistir. Bu hiper
parametreler, ile model 0,986976 R2 skoru ve 0,005152845 MAE hata oranina ulagsmustir.

Modelin sonundaki tek yogun katmanin genisligi, istenen cikis vektor biiyiikliigli kadar
yani 80 birim olarak belirlenmistir. Ayrica, modeldeki evrisimli katmanlarin kiigiikten
bliytige dogru siralanmasi, 6zellik ¢ikarma siirecinin daha etkili ve verimli olmasinin
saglamas1 amaciyla tasarlanmigtir. Bu tasarim karari, genellikle daha diisiik seviyeli
ozelliklerin daha 6nce 6grenilip, daha yiiksek seviyeli 6zelliklere dogru gidildikce genis
baglam anlama yetenegini artirmaya yonelik olarak tasarlanmistir.

Pooling katmanlarmin Conv2D katmanlari arasina eklenmesi ile modelin hesaplama
yiikiinii ve asir1 6grenme riskini azaltilmasi hedeflenmistir. Ayrica, 6zellik haritalarinin
boyutunu azaltarak modelin genelleme yetenegini artirmast amaglanmigstir. Tim bu
tasarim Ozellikleri ile modelin etkili bir sekilde ¢alismasi ve istenilen sonuglari tiretmesi
hedeflenmistir.
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Sekil 3.19 Model 1 YSA sematik gosterimi
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Sekil 3.20 YSA Model 1 en iyi altt hiper parametre sonuglari

Sekil 3.21°de YSA model 1’ in en basarili hiperparametre kombinasyonu altindaki R2
skoru ve Dogrulama R2 Skoru (validation_R2) degerleri goriilmektedir. Sekil iizerindeki
bu iki dogru arasindaki fark ileri iterasyonlarda paralellesmeye basladig1 goriilmektedir.
R2 ve Dogrulama R2 degerleri arasindaki bu farkliik YSA model 1’in girdiye

uyumlulugunun zayifladigini gostermekte ve 80 ‘inci iterasyondan sonra bu farkin
sabitlendigi goriilmektedir.
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Sekil 3.21 YSA Model 1’e ait R2 ve Dogrulama R2 sonuglar1

YSA model 1°e ait Sekil 3.22 MAE ve Dogrulama MAE (validation_ MAE) degerleri
incelendiginde Sekil 3.21°de oldugu gibi dogrulama verilerinde iyilesmenin belirli bir
iterasyondan sonra durdugu ve daha ¢ok ilerlemedigi gozlemlenmektedir.

Degerlerdeki bu hareket YSA model 1’in girdi verisine agiri uyum saglayarak egitim seti
disinda gelen verilere giivenilir tepki veremez hale geldigini gostermektedir.

0,25
———=dogrulama MAE
0.2 —MAE
ﬁ 0,15
\
= 0,1
0,05
0
0 100 200 300 400 500
iterasyon(epoch)

Sekil 3.22 YSA Model 1’e ait MAE ve Dogrulama MAE sonugclar1

3.6.2. Yapay sinir ag1 modeli 2

Bu Yapay Sinir A8 (YSA) modeli, toplamda 14 katmandan olusmaktadir,
bunlarin 4'i evrisimli katmandir ve modelin yapisal diizenlemesi Sekil 3.23'te gorsel
olarak sunulmustur. Modeldeki evrisimli katmanlar benzerdir, ancak kernel genislikleri
sabit olarak 2x2 belirlenmis ve farklh filtre sayilar1 kullanilmistir. Ayrica, Dropout
katmani ile, agirt 6grenmenin onlemesi hedeflenmistir.
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Modelle ilgili yapilan hiper parametre arastirmalari sonuglart Sekil 3.24’te sunulmustur.
En disik MAE kaybimi elde eden hiperparametre kombinasyonu igerisinde, kayip
fonksiyonu olarak Huber kayip fonksiyonunu kullanirken, batch boyutunu 32 olarak, drop
oranini 0,5 olarak ve 6grenme faktoriinii 0,0001 olarak belirlenmistir. Ayrica, evrisimli
katmanlara ait filtre sayilar1 da bu ¢alisma sonucunda sirasiyla 1216, 1152, 1024 ve 512

olarak belirlenmistir. Bu hiperparametrelerle model, yiiksek bir R2 skoru (0,99983) ve
diisiik bir MAE hata oran1 (9,005*10°®) elde etmistir.

Modelin son katmani, istenen ¢ikis vektor biiytikliigii olan 80 birim olarak belirlenmistir.
Ayrica, modeldeki evrisimli katmanlari1 biiyiikten kiigiige siralanmasiyla, daha yiiksek
seviyeli ozellikleri 6grenmeye odaklanma ve global baglami daha etkili bir sekilde

anlama amaci giidiilmiistiir. Boylece modelin daha iyi genelleme yetenegine sahip olmasi
amagclanmustir.

Son olarak, Pooling katmanlarinin Conv2D katmanlari arasina eklenmesiyle, hesaplama
yiikiiniin azaltilmasi ve asir1 6grenmenin oniine gegilmesi amaglanmistir. Ayni zamanda
Ozellik haritalarinin boyutunu azaltarak modelin genelleme yeteneginin artiriimasi
hedeflenmistir. Boylece, modelin daha iyi bir performans elde etmesine ve daha genel
veriler lizerinde daha iyi sonuglar vermesine yardimci olmast amaglanmustir.

Katman 4

L

Katman 1
Katman 2
Katman 3

INPUT CONVZD MAXPOOIL FLATTEN DROPOUT DENSE OUTPUT

Sekil 3.23 Model 2 YSA sematik gosterimi
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Sekil 3.24 YSA Model 2 en iyi bes hiper parametre sonuglari

Y SA model 2’ye ait R2 skoru ve dogrulama R2 skoru (validation R2) degerleri ile MAE
ve dogrulama MAE degerleri Sekil 3.25 ve Sekil 3.26°da gosterilmektedir. Bu degerleri
inceledigimizde agik¢a goriilmektedir ki YSA model 2 egitimi esnasinda belirli bir
iterasyondan sonra girdi verilerine asir1 uyum saglamis ve dogrulama i¢in kullanilan
verileri iglemede basarisiz olmustur. Ayrica sekillerden de goriilmektedir ki YSA model
2 veri uyum konusunda YSA model 1’den kismen daha iyi sonuglar vermistir.

0.8 ——dogrulama R2
06 —R2
5]
& 0,4
[
& 02
0
< 3 ) ) ) ) ) o o o o )
et S e S s S s S v S
0,2 — — x I A on ¥ < A
-0,4

Iterasyon(epoch)

Sekil 3.25 YSA Model 2’e ait R2 ve Dogrulama R2 sonuglar1
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Sekil 3.26 YSA Model 2’e ait MAE ve Dogrulama MAE sonuglar1
3.6.3. Yapay sinir ag1 modeli 3

Elde ettigimiz Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli, toplamda 15 katmandan
olugmaktadir. Bu katmanlar igerisinde 3 evrisimli katman yer almaktadir ve modelin
mimarisi Sekil 3.27'de gorsel olarak sunulmustur. Ozellikle, bu modele 6zgii olan
ozelliklerden biri, tiim evrisimli katmanlarin benzer bir yapida olmasidir. Bu katmanlar
icin 2x2 kernel boyutlari tercih edilmis, ancak farkl: filtre sayilar1 kullanilmistir. Ayrica,
dropout katmani, modelin her evrisimli katman1 sonrasinda uygulanmistir. Bu katmanin
kullanilma nedeni, 6zellik haritalarindaki asir1 bagimlilig1 azaltmak ve asir1 6grenmeyi
engellemektir.

Hiperparametre arastirmalari sonuglart Sekil 3.28’de gosterilmistir. En iyi performansi
gosteren hiper parametre kombinasyonu, log cosh kayip fonksiyonu, 32 batch boyutu,
0,2 drop oran1 ve 0,001 6grenme faktorii ile belirlenmistir. Ayrica, evrisimli katmanlara
ait filtre sayilari da 32, 64 ve 96 olarak siralanmistir. Bu hiper parametrelerin
kullanilmasiyla model, 0,94869709 R2 skoru ve 0,000447747 MAE hata oranina
ulagmistir. Bu sonuglar, modelin veriye iyi uyarlandigini ve yiiksek tahmin dogrulugu
sagladigin1 gostermektedir.

Modelin son katmani, istenen ¢ikis vektoriiniin boyutu olan 80 birim olarak belirlenmistir.
Ayrica, modeldeki evrisimli katmanlar "Kiiclikten biiytige" yaklasimiyla siralanmigtir. Bu
yaklagim, daha 6nceki katmanlarda yiiksek diizeyde 6zellik ¢ikartimi yapilmasina olanak
saglayarak modelin daha iyi performans gostermesini destekler.

Son olarak, bu modelin evrisimli katmanlarinin ¢ikisi, AutoEncoder yapisindan
esinlenerek olusturulmustur. AutoEncoder aglari, veriyi sikistirma ve ardindan yeniden
olusturma prensibine dayalidir. Modelimizde evrisimli katmanlarla elde edilen yiiksek
ozellikli veriler, 3 farkli Yogun katmana iletilir ve bu asamada sikistirilarak 80 birim
boyutunda cikt1 elde edilir. Bu tasarim, veri temsilini iyilestirirken gereksiz bilgi kaybini
Onler.
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Sekil 3.27 Model 3 YSA sematik gosterimi
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Sekil 3.28 YSA Model 3 en iyi bes hiper parametre sonuglari

YSA model 3 igin olusturulan MAE/dogrulama MAE ve R2 skoru/dogrulama R2 skoru
sekillerinde acgikca goriilmektedir ki modelin egitim ve dogrulama verileri ile yapilan
denemelerdeki veriye uyumsuzluk yiiksek gerceklesmistir. Bu da modelin egitim
verilerine asir1 uyum gerceklestirdigi, bu sebepten dolayr dogrulama verileri ile
calismalarda basarili sonuglar verememesine sebep olmustur.
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Sekil 3.29 YSA Model 3’e ait R2 ve Dogrulama R2 sonuglari
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Sekil 3.30 YSA Model 3’e ait MAE ve Dogrulama MAE sonuglar1
3.6.4. Yapay sinir ag1 modeli 4

Bu Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli, toplamda dokuz katmandan olusmakta olup,
alt1 yogun katman icermektedir. Modelin yapisal diizeni, Sekil 3.31'de gorsel olarak
sunulmustur. Hiper parametrelerin arastirilmasiyla elde edilen sonuglar, Sekil 3.32°de
sunulmustur. Bu sonuglara gore, en diisik RMSE kayip miktarim1 saglayan
hiperparametre kombinasyonu su sekildedir: Kayip Fonksiyonu olarak RMSE
fonksiyonu, Batch sayist 32, Drop oram 0,5 ve Ogrenme faktdrii 0,0001 olarak
belirlenmistir. Ayrica, Yogun Katmanlar 1, 2, 3, 4, 5 ve 6 icin belirlenen filtre sayilari
sirastyla 10000, 5000, 2500, 1200, 600 ve 300'dir. Bu hiper parametrelerle model,
0,747211099 R2 skoru ve 0,0316738 MAE hata orani elde etmistir. Bu sonuglar, modelin
yiiksek performansini gostermektedir.
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Modelin sonundaki tek yogun katman, istenen ¢ikis vektor biiylikliigl olan 80
birim olarak belirlenmistir. Model, AutoEncoder denilen YSA modelinden esinlenerek
olusturulmustur. AutoEncoder aglari, girdinin sikistirtlmast ve ardindan yeniden
olusturulmas1 islemini gerceklestiren iki temel par¢adan olusur: Kodlayict (Encoder) ve
Coziicli (Decoder). Gelistirilen bu modelde, girdi katmanindan gelen yiiksek 6zellikli
veriler, Kodlayici bi¢iminde diizenlenmis alt1 ayr1 yogun katmana iletilir, her katman bir
digerinden daha kii¢iik oldugu icin katmanlar arasinda veri hareket ederken giderek
kiigiilmek zorunda kalmaktadir. Boylece girdi verisini en etkili bir sekilde temsil eden
son katman biiyiikliiglinde yeni bir temsili veri elde edilmis olur.
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Sekil 3.31 Model 4 YSA sematik gosterimi
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Sekil 3.32 YSA Model 4 en iyi bes hiper parametre sonuglari
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YSA model 4’¢ ait Sekil 3.33’te ve Sekil 3.34°deki R2 ve MAE grafiklerinde bu
degerlerin dogrulama karsiliklar1 ile aralarindaki farkliliklarin iterasyon ilerledikce
giderek acildig1 daha sonra da sabit bir fark degerinde kaldig1 acik¢a goriilmektedir.

Degerlerdeki bu hareket YSA model 4’lin egitim veri seti ile asirt uyum saglayip,
dogrulama verilerini tanimlayamadigini acik bir sekilde gostermektedir. Grafikler
incelendiginde, ger¢ek ve degerlendirme verileri arasindaki bu farkliliklarin diger YSA
modellerine gore daha fazla oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.33 YSA Model 4’e ait R2 ve Dogrulama R2 sonuglar1
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Sekil 3.34 YSA Model 4’e ait MAE ve Dogrulama MAE sonuglar1
3.6.5. Yapay sinir ag1 modeli 5
Bu Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli, X ve Y isimleri verilmis iki ayr1 hat iizerinden

olugmaktadir. Sekil 3.35°de gosterilen model dizilimine gore, X hatt1 yogun katmanlardan
olusan bir encoder agini icermekte, Y hatt1 ise Biiylikten Kiiciige (Deep to Shallow)
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Yaklasim kullanarak siralanmis evrisimli katmanlardan olusmaktadir. Bu yapi, modelin
i¢ yapisini iki farkli yaklasimi birlestirerek tanimlamaktadir. Bir dizi temel 6grenme
algoritmasimi bir araya getirerek kurulmus bu tip modellere Ensemble modeller de
denilmektedir (Ganaie vd. 2022).

X hatti, AutoEncoder modellerinin kodlayici kismindan esinlenerek olusturulmustur.
AutoEncoder aglari, girdinin eleman sayisini azaltan bir kodlayic1 (encoder) kismi ve
eleman sayisini artiran bir ¢oziicii (decoder) kismu igerir. Gelistirilen modelde, girdi
katmanindan gelen veriler 6 ayr1 yogun katmana yonlendirilerek 80 birim boyutunda
sikistirtlmig bir ¢ikti elde edilir. Bu, verinin yiiksek 6zellikli temsilini yakalamak igin
kullanilan bir yontemdir.

Y hatti lizerindeki evrisimli katmanlar birbirine benzer olarak boyutlandirilmis, ancak
farkl filtre sayilarina sahiptir. Bu katmanlar, Biiylikten Kiiciige Yaklagimi kullanarak
siralanmistir. Bu yaklagim, modelin daha derin katmanlardan baslayarak &zelliklerini
cikarmasina ve daha sonra daha genis katmanlarda bu 6zellikleri islemesine olanak
tanimasini ve boylece performans artis1 hedeflenmistir.

Hiper parametrelerin arastirilmasiyla elde edilen sonuglar, Sekil 3.36'da sunulmustur.
Modelin performansiyla ilgili olarak, en diisik MAE kaybini veren hiperparametre
kombinasyonu belirlenmistir. Bu kombinasyonda MAE kaybi kullanilmig, batch sayis1 8,
drop orant 0,1, ve 6grenme faktorii 0,0005 olarak ayarlanmigtir. X hattr i¢in yogun
katmanlarin genislik sayilar sirastyla 512, 256 ve 128 olarak belirlenmistir. Y hatti i¢in
evrisimli katmanlarin filtre sayilar1 sirasiyla 128, 64 ve 16 olarak belirlenmistir. Bu hiper
parametrelerle model, 0,619779944 R2 skoru ve 0,102063134 MAE hata oranina

)
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Sekil 3.35 YSA Model 5 Grafiksel Gosterimi
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Sekil 3.36 YSA Model 5 en iyi bes hiper parametre sonuglari

YSA model 5’¢ ait R2 skor ve MAE hata oranlarinin dogrulama degerlerine gore
karsilastirmalarini igeren Sekil 3.37 ve Sekil 3.38 grafiklerini inceledigimizde bu modelin
egitim veri seti ile dogrulama veri setine uyumunun diger YSA modellerine gore ¢ok daha
dengeli gerceklestigini ayrica R2 skoru degerine bakarak egitim ve dogrulama verilerine
daha basarili bir sekilde tepki verdigi goriilebilmektedir. Ayrica, dogrulama degerlerinin
metrikler ile yakin paralel bir bicimde seyretmesi YSA modelinin diger modellere gore
asir1 uyum gerceklesmeden egitim islemini tamamladigt soylenebilir.

1
0,5 WSS S e
A~ VA VAV et AN A

£ 0
gy 0 50 100 150 200 250
) -
~ ——dogrulama R2
2 -0,5 —R2

-1

-1,5 :
' [terasyon(epoch)

Sekil 3.37 YSA Model 5’¢ ait R2 ve Dogrulama R2 sonuglar1
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Sekil 3.38 YSA Model 5’e ait MAE ve Dogrulama MAE sonuglari
3.7. Modellerin Karsilastirilmasi

Gelistirilen tiim modellerin belirlenmis metrikler altindaki sonuglar Sekil 3.39°da
verilmistir. Modellerin analizi i¢in kullanilan sekiz farkli kayip fonksiyonu igerisinden
sadece ligli; huber, logcosh ve MAE fonksiyonlari en iyi sonuglar arasina girebilmislerdir.
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Sekil 3.39 Tiim YSA modellerinin kendileri arasinda karsilastirilmalari

Model 1, derin evrigimli ag kullanimiyla kompleks 6zellikleri ¢ikartabilen bir
yaptya sahiptir. Ancak, yliksek egitim R2 degeri ve diislik dogrulama R2 degeri, modelin
asirt uyuma egilimli oldugunu goéstermektedir. Ayrica, modelin karmagiklig1 egitim
sliresini uzatabilir.
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Cizelge 3.5 YSA Model 5 en iyi bes hiper parametre ¢izelgesi

Model 5 — Hiper parametre cizelgesi
Kayip Fonk. MAE Katman Sayisi (Y2) 24
Batch No. 20 Katman Sayisi (Y3) 6
Katman Sayisi (X1) 192 Ogrenme Faktorii 0,0005
Katman Sayis1 (X2) 96 R2 0,662920177
Katman Sayis1 (X3) 48 MAE 0,108563229
Katman Sayis1 (Y1) 48

Model 2, Huber kayb1 kullanarak aykirt degerlere karsi direngli olabilir. Yiiksek
egitim R2 degeri ve diisiik dogrulama R2 degeri, asir1 uyuma isaret ediyor. Ayrica, yiiksek
drop orani genel performansi etkileyebilir.

Model 3'in kiigiik filtre boyutlari, lokal 6zellikleri ¢ikartabilme avantajina
sahiptir. Ancak, yiiksek egitim R2 degeri ve diisiik dogrulama R2 degeri, asirt uyuma
isaret edebilir. Ayrica, avg pooling dnemli 6zellikleri kaybetme riskini tasir.

Basit bir yapiya sahip olan Model 4, egitim siiresini diger modellere gore ciddi
oranda kisaltmistir. Ancak, diisik R2 degeri modelin veriyi iyi agiklayamadiginm
gostermekte ve basit yapisi karmasik 6zellikleri ¢ikartmakta zorlandigi anlagilmaktadir.

Model 5, hem tam bagli hem de evrisimli katmanlar1 birlestirerek ¢ok yonlii
ozelliklerin ¢ikartilmasi tizerine odaklanilmis bir modeldir, ancak model karmagikligi
diger modellere gore kismen egitimin siiresinin uzamasina ve R2 ve MAE metriklerindeki
dogrulama degerleri ile arlarinin acilmasina sebep olmustur.

Dogrulama R2/R2 farkinin mutlak degeri incelendiginde, en biiyiik farka sahip
model Model 3'tiir (0,76). Model 2'nin 0,7518 ve Model 4'iin 0,677 mutlak fark degerleri
ile geldigi goriilmektedir. Model 1'in 0,435 ve Model 5'in 0,316 mutlak fark degerleri ile
daha diistik farklara sahip oldugu gozlemlenmektedir.

Detayl1 analiz, Model 2'nin diisiik MAE degeri ve yiiksek R2 degeri ile iyi performans
sergilemesine ragmen, asir1 uyuma egilimli oldugunu ortaya koymaktadir. Model 3 ve
Model 1, benzer sekilde asir1 uyuma egilim gosterirken, Model 4 basit yapisiyla karmagik
verileri iyi agiklayamadigi metriklerden anlagilmaktadir. Model 5 ise g¢oklu ozellik
cikartma avantajina ragmen, karmasikligi nedeniyle asir1 uyum riski tasimaktadir.
Incelenen bes model arasinda verilere uyum ve en yiiksek tahmin dogrulugu bakimidan
siralandiginda segilebilecek en iyi modelin model 5 oldugu anlagilmaktadir.

3.8. Yapay Sinir Aglarimn iteratif C6ziim Teknikleri ile Birlestirilmesi

Belirli bir Alan ile ilgili spesifik denklem ¢oziiciiler gelistirmenin temel amaci,
denklem ¢6zme siirecini problemin dogrudan ¢o6ziiciiye entegre edilmis bilgi ile
hizlandirmaktir. Bu nedenle, 6zel amagh denklem ¢oziiciileri, belirli yap tipleri igin
optimize edilmis bir sekilde tasarlanabilir (6rnegin, kafes yapilar). Fakat bu ¢oziiciiler
farkli yap tipleri ile karsilastiklarinda basari oranlar1 ciddi miktarda diisebilmektedir.
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Bu tez ile agiklanan teknikteki temel fikir, sinir aglarinin, gérece az hesaplama
gereksinimi ile hizli bir sekilde karma yapilarin yaklasik deplasmanlarin1 tahmin etme
yetenegini kullanmaktir. Ancak, bu sinir aglari net sonuglar liretemedigi igin, "kesin"
deplasmanlara nihai olarak ulasilabilecek genis kapsamli bir algoritmik gergeveye entegre
edilmeleri gerekmektedir. Bu amagla soruna yaklasirsak, iteratif denklem ¢ozme
yontemleri, boyle bir ¢ercevenin olusturulmasi i¢in dogal bir secenek olarak ortaya
cikmaktadir. Bu ¢aligmada, daha 6nce bahsi gegen 5 farkli YSA igerisinden seg¢ilen model
5, onceden kosullandirilmig iteratif algoritma ile birlestirilerek (BTO), biitiinlesik bir
YSA-BTO algoritmasi olusturulmustur. Bu biitiinlesmis yaklasimda, sinir aglart her
iterasyonda yaklasik deplasmanlar1 hesaplarken, bu sirada genel iteratif BTO stireci, kesin
¢cozlime dogru yaklagsmay1 kolaylastirir.

3.8.1. Biyocografya tabanlh optimizasyon (BTO) algoritmasi

Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BTO), dogadan ilham alinmig bir
optimizasyon algoritmasidir, biyolojik organizmalarin cografi dagilimiyla ilgili ilkeleri
temel alir (Simon 2008). Bu yontem, bir optimizasyon problemine farkli habitatlar1 temsil
eden potansiyel ¢oziim secenekleri olarak bakar. Algoritma, bu habitatlar arasindaki
uygunluk degerlerine dayali olarak tiirlerin (¢6zlim bilesenleri) gogiinii simiile eder.
Amaci, gercek ekosistemlerdeki gibi, bu ¢oziimlerin uygunluklarini zaman i¢inde uyum
saglamalarini ve evrimlesmelerini tesvik ederek artirmaktir.

Bu yontemde, bireyler, Habitat Uygunluk Indeksi (HUI) tarafindan belirlenen sekilde ya
goc eder ya da mevcut bolgelerinde kalma egilimindedirler. Ayn1 zamanda Duyarlilik
Indeks Degiskeni (SIV) tarafindan yonlendirilen dis dagilma etkileri sayesinde diger
bolgelere go¢ etme egilimi de gosterirler. Bu hareketlerle, yalnizca tek bir ¢6ziim
noktasina odaklanmak yerine, BTO yaklagimi belirli dig etkiler tarafindan yonlendirilen
farkli ¢6zim bolgelerine odaklanmaya yonelir.

BTO'da bu dis etkiler, farkli ¢oziim bolgelerinin uygunlugunu etkileyen ¢esitli ¢cevresel
faktorleri temsil eder. Bir noktaya odaklanmak yerine bireyler (¢oziimler) ¢ok sayida
bolgeyi kesfeder, tiirlerin ¢esitli habitatlar1 kesfetmesine benzer bir sekilde. Baz1 bolgeler
optimizasyon i¢in daha elverisli kosullar sunabilirken, digerleri zorluklar sunabilir. Bu
genis kesif, optimizasyon arayisini ¢esitlendirir ve daha optimal bir ¢oziim bulma
olasiligini artirir. D1g ipuglarina yanit vererek bireyler, cevresel degisikliklere yanit olarak
yeni bolgeleri kesfetmeye tesvik edilir, bu da yerel optimumlarda sikismay1 onler.

Ozetle, BTO'nun 6zii, dis etkiler tarafindan ydnlendirilen farkli ¢dziim bolgelerini adaptif
bir sekilde kesfetme yetenegindedir. Bu yaklasim, tek bir noktaya takili kalmadan ve
optimizasyon siirecinin ¢esitli ¢6ziim alanlarin1 dolagsmasina izin vererek, daha optimal
coziimlerin kesfedilmesini tesvik eder.

Standart BTO siirecinin matematiksel modellemesi, go¢ ve mutasyon olmak iizere iki
temel agamay1 igerir. GO¢ asamasi sirasinda, bir habitat i¢indeki bireyler belirli bir niifus
icinde bagka bir habitata taginir. Gogleri sirasinda niifus igindeki her birey, dis etkilerin
bir sonucu olarak degisir (tasarim degiskeni). Bu siirecin bir sonucu olarak go¢ eden
niifus, degisen ¢oziim olarak adlandirilir ve gocili alan habitat referans ¢6ziim olarak
adlandirilir. Referans ¢oziimii, rulet yontemi kullanilarak niifus i¢indeki coziimler
arasindan secilir. Her habitatin (¢6ziimiin) referans ¢6ziim olma olasiligi, gogii alan
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habitatin gb¢ii almast olasilig1 oranina baghdir ve agsagidaki formiille hesaplanir:

Hj .
P(x]) = ﬁ, ] = 1, ,PS (325)
i=

Burada, N habitat i¢cinde bulunan bireylerin sayisini, "u;" habitat i¢in go¢ katsayisini ve
PS niifus biiytikliigiini ifade etmektedir.

Mutasyon asamasinda, go¢ eden niifus i¢indeki bireyler dis etkiler nedeniyle mutasyona
ugrar ve ardindan diger habitatlara eklenirler. BTO algoritmasinda, mutasyon siireci,
iretilen rasgele sayinin daha once tanimlanmis bir mutasyon oraninin altina diismesi
durumunda meydana gelir. Mutasyon gerceklesirse, gd¢ asamasinda mutasyona ugrayan
tasarim degiskeni rastgele belirlenir.

x; =x; +rand(0,1)(xy; — x); i =1, ..., PS (3.26)
Burada, "x;" mutasyona ugrayan ¢oziimiin tasarim degiskenini, "x,;" ve "x;" sirasiyla
degiskenin iist ve alt tasarim smirlarin1 ve PS niifus biiylikligiinii ifade etmektedir.
"rand(0,1)" islevi, 0 ile 1 arasinda rasgele bir deger atayan bir islevdir.

BTO OPTIMIZASYONU-STANDART )

Yiksek Ceza

Gog Asamasi

DONGUYE Habitat'i
‘ Sirala Mutasyon Asama
T Bireyi Analiz Et

\ Hayir

Sekil 3.40 Standart BTO optimizasyon algoritmasi1 akis diyagrami
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Calismanin baglaminda ¢elik ¢erceve ve kafes sistemlerin FEM analizi, Sekil 3.40'da
algoritmik akis adimlarinin gorsellestirildigi sekilde BTO optimizasyonuyla entegre
edilmistir. Ardindan, islem siirecinin dongiisel dogasi, Algoritma 1 kullanilarak ardisik
asamalar dizisine doniistiiriilmiistiir. Bu asamalar, G6¢, Mutasyon gibi 6nemli BTO
prosediirlerini, ayn1 zamanda Yapisal Analiz ve Degerlendirme asamalarini igerir.

Yapi Analiz modiilii YSA ve klasik ¢6ziim islemlerinin karsilagtirilabilmesi i¢in ayn1 yap1
tizerine her iki tip de ¢6ziimiin gergeklestirildigi bir algoritma gelistirilmistir. Modiil
icerisinde Onceki ¢alismalarda egitimi tamamlanan en iyi YSA modeli olan YSA model
5’in ag yapisini kullanarak deplasman hesaplayan bir fonksiyonun bulunmasinin yani
sira, klasik yontem ile FEM ¢6ziimii yaparak yapinin deplasmanina ulagan bir fonksiyon
daha bulunmaktadir. BTO dongiisii esnasinda belirlenen her bir habitat kiime elemanin
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cozlimleri bu modiil igerisinde gerceklestikten sonra optimizasyon iglemi sonunda
analizleri yapilmak {izere ¢6zliim siireleri ve diger detaylar ile birlikte kaydedilmektedir.

ALGORITMA 4: GiRDIiNiN SIKISTIRILMASI ISLEMi SOZDE KODU
Girdi: KM—Rijitlik Matrisi, PN—Yiik Vektorii
Cikti: KP—YSA Girdi Matrisi, Coeff—Genisletme Katsayr Matrisi,
scale—Genisletme katsayisi
KN«—KM ile PV birlestir
filter_1<—PV icerisindeki sifirlarin indeksleri
dongii (i—uzunluk(filter 1)) //filter 1 eleman sayisi kadar tekrar et
zindex«filter 1[i]
dongii (j—uzunluk(KP[0])) //KP 'nin sutun sayisi kadar tekrar et
| KP[i,jJKP[i,j]-KP[i,zindex]*(KP [zindex,j]/KP[zindex,zindex])
son

KP icerisinden filter_1 indeks numarali satir ve siitunlar sil

son

10 KP matrisine normalizasyon islemi gerceklestir

11 KN«KP matrisini PV vektoriine bol ve ayir

12 Eger (boyut(KN) < 80x80) // eger KN boyutlar: 80 birimden kiiciik ise(Sekil

3.17)
13 dongii (i—»uzunluk(KN/[0])/80) // 80’in kati kadar tekrar et

14 ‘ KN<—KN matrisini sona ekle

15 son

16 son

17 Eger (boyut(KN) > 80x80)

18 | Libscipy.ndimage kullnarak KN matrisini kiiciilt
19 son

coO~NOoO Ol h~ WN B

©

3.8.2. Gelistirilen BTO optimizasyon algoritma sonuclarinin karsilastirilmasi

Bu boliimde Gelistirilen BTO algoritmasiyla sadece FEM yontemi kullanarak elde
edilen sonuglarinin optimalliginin karsilastirilabilmesi igin Sekil 3.42'te gosterilen 18
cubuklu konsol kafes 6rnegi kullanilmistir.

18 ¢ubuklu konsol kafes problemi, daha 6nce (Imai ve Schmit Jr 1981) tarafindan ve (Lee
ve Geem 2004) tarafindan analiz edilen bir boyutlandirma optimizasyon problemidir.
Malzeme yogunlugu 0.1 Ib/in3 'tiir. Cubuklardaki gerilimi 20000psi'yi gegmemelidir
(germe ve basingta ayni limit). Euler burkulma dayanimina iliskin kisitlamalar da goz
onlinde bulundurulmustur. Her bir yap1 eleman: i¢in izin verilen limit su sekilde
hesaplanir:

i=1,..,ES (3.27)

Burada K burkulma sabitidir (K = 4). E elastisite modiiliidiir (E = 10000ksi) ve [?
elemanin uzunlugudur. F = 20kips asag1r yonli yik (1), (2), (4), (6) ve (8)
diigiimlerindedir. Eleman kesit gruplar asagidaki gibidir:
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Birinci Grup; “9,12,4,16” , ikinci Grup; “6,10,14,18”, li¢iincii grup; “7,11,15”, dordiincii

grup; “9,13,17”

Cizelge 3.6 18 cubuklu konsol kafesin optimum tasarim karsilastirma sonuglari

Grup No Imai and Schmit Lee and Geem Gelistirilen BTO
Calisma Sonuglar1 | Calisma Sonuglari Algoritmast
1 9,998 9,98 319,97
2 21,65 21,63 190,38
3 12,5 12,49 18,89
4 7,072 7,057 20,71
Agirlik (Ib) 6430 6421,88 6464,89

Minimum kesit alan1 0,1 in?® “dir. Bu ¢alisma ile gelistirilen BTO algoritmasi sonuglari
ile akademik c¢alismalarla elde edilen sonuglarin Kkarsilagtirilmasit Sekil 3.41'de
sunulmustur.

40000

35000 ~

30000

Minimum Agirlik

25000
20000
15000

10000 |
N g g N g L g g g N g 4

5000
0 1000 2000

Yapt Agirligi (x10000 1b)
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Iterasyon

Sekil 3.41 18 ¢ubuklu konsol kafes 6rnegi BTO arama ge¢misi

.
|>411) 18
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le oL ole i ole
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Sekil 3.42 18 cubuklu diizlem kafes yap1 6rnegi
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3.8.3. Gelistirilen BTO arama yontemleri

Calisma ile gelistirilen YSA analiz metodu tarafindan bulunan analiz sonuglarinin
dongii icerisinde dogruluk oranlarinin tespit edilmesi ve optimizasyon islemi sonucu
bulunan yapilarin dogrulanmasi1 amaciyla BTO igerisine entegre edilebilen ii¢ farkli
arama yontemi gelistirilmistir. Bu yontemler, Sekil 3.40°da tarif edildigi ilizere her
iterasyonun bitiminde Birey Analizi asamasi yerine dongiiye dahil olacak sekilde
konumlandirilmislardir.

3.8.3.1. BTO-Yontem.V1 arama yontemi

BTO-Yontem-1 (YT-1), Sekil 3.43’de goriildiigii gibi bir dizi sirali asamadan
olusan bir optimizasyon arama ydntemidir. Ilk adimda, her iterasyonda BTO tarafindan
olusturulan ve YSA ile yapisal analizleri yapilan popiilasyondaki bireyler, elit kiimenin
en diisiik fitness degeriyle karsilastirilir ve daha diisiik degere sahip olanlar bagka bir
kiimeye taginir. Ardindan, bu yeni kiimedeki bireyler fitness degerlerine gore siralanir ve
elit kiimeye girebilecek fitness degerine sahip olanlar, FEM kullanilarak yeniden yapisal
analize tabi tutulur ve elit kiimeye eklenir. Her BTO dongiisiiniin sonunda bu siireg
tekrarlanarak optimizasyon siireci tamamlanir.

BTO OPTIMIZASYONU::¥T-1 A

Popiilasyon
Kiimesini elit
kiimeye gore filtrele

* Kimeyi FEM ile Elit Kiime ile Yeni Populasyonu
Analiz Et Kiimeyi Birlestir, Sirala
Filtreli Bireylerden

Yeni Bir Kiime
Olugtur

Popiilasyonu
Sirala

SON

'

Sekil 3.43 BTO-Yontem-vl Arama Yontemi akis diyagrami
3.8.3.2. BTO-Yontem.v2 arama yontemi

BTO-Yontem-2 (YT-2) ‘ye ait isleyis semasi Sekil 3.44°de gosterilmektedir. YT-
2 bir onceki arama yontemi olan YT-1 ‘de oldugu gibi YSA yardimiyla analizleri
gerceklestirilmis popiilasyon kiimesinin siralanmasi tamamlandiktan sonra devreye
girecek sekilde konumlandirilmistir. Temelde YT-2 arama algoritmasiyla amaglanan,
popiilasyon igerisindeki bireylerin YSA ¢6ziimlerine ait dogruluk oranlarini tespit edip,
bu oranlar kullanilarak popiilasyon igerisindeki her bir biriye ait Ust ve Alt dogruluk
limitlerini belirleyerek bu deger disinda kalan bireyleri tespit etmektir.

Sonraki asamada, YSA yapi1 ¢oziimlerinin dogruluklari limitler disinda kalan bu bireyler

FEM ile tekrar ¢oziip popiilasyon igerisine eklenmektedir. Boylece YSA ‘ya ait yanlis
tahminlerinin popiilasyon kiimesini asir1 kirleterek popiilasyonun optimal minimum
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noktay1 kacirmasina engel olunmasi amaglanmistir. Her BTO dongiisiiniin sonunda bu
siire¢ tekrarlanarak optimizasyon siireci tamamlanir.

BTO OPTIMIZASYONU::YT-2 )

Bireyi FEM ile Populasyonu
Analiz Et Sirala

0
Evet

BASLA

POPULASYON
DONGUSU

Ulog x Alog <
Dongli sonu ?

\

Sekil 3.44 BTO-Yontem-v2 Arama Y Ontemi akis diyagrami

3.8.3.3. BTO-Yontem-Kombinasyon arama yontemi

YT-K arama algoritmas1 YT-1ve YT-2 ‘de oldugu gibi YSA yardimiyla analizleri
gerceklestirilmis popiilasyon kiimesinin siralanmasi tamamlandiktan sonra devreye
girecek sekilde konumlandirilmigtir.  YT-K arama algoritmast temelde YT-2
algoritmasindan hemen sonra YT-1 algoritmasi sokularak BTO igerisinde bir iterasyonun
tamamlanmasindan olusmaktadir. Bu siralamadaki amag¢, YT-2 arama yoOnteminin
popiilasyondaki sonuglarinin dogruluk oranlarini arttirici etkisini dnden kullanip, daha
sonra YT-1 arama yoOnteminin daha belirgin bir popiilasyon igerisinde ¢alismasi
amacglanmistir.  YT-K  Arama  yonteminin -~ BTO  algoritmasi  igerisinde
konumlandirilmalar1 Sekil 3.45°de gosterilmektedir.

BTO OPTIMIZASYONU::YT-K )

Yiiksek Ceza

Gog Asamasl

DONGUYE Habitat'i
' Sirala Mutasyon Asama

A

Dusuk Ceza

BASLA

En lyi Bireyi
Seg

Karsilastir
Hibrit Modul V2
Hibrit Modul V1
Maks. iterasyon?

Ceza Degerlerini
Habitat’i Guncelle

Bireyi Analiz Et

k Hayir

Sekil 3.45 BTO-Yontem-Karma Arama Yontemi akis diyagrami
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4. BULGULAR VE TARTISMA
4.1. Kullamlan Ornekler

Calisma kapsaminda gelistirilen Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modelleri, yedi farkli
ornek tipine ait binlerce yap1 kullanilarak egitilmistir. Bu yedi 6rnek tipinden her birine
ait birer ornek secilerek, BTO kapsaminda gelistirilen ve Bolim 3.8.2 ‘de ayrintilar
sunulan arama yontemlerinin performansi degerlendirilmistir. Kullanilan bu 6rnekler ile
ilgili bilgiler Cizelge 4.1 Tablosunda detayli olarak verilmistir.

Cizelge 4.1 BTO yontemleri ile kullanilan 6rneklerin yapisal 6zellikleri

Yapidaki Mesnet Yapi
Tip AdvKisaltmasi Diigiim | Yiikseklik/Uzunluk | Sayis1 | Serbestlik
Sayisi Derecesi

Ankastre Kiris (AK) 162 55/4374 2 320
Ankastre Kiris 2 (AK2) 161 320/6400 2 318
Dar Kule (DK) 82 1760/357 2 406
Genis Kule (GK) 85 2048/1588 5 415
Klasik Koprii (KK) 168 856/9890 7 322
Klasik Koprii 2 (KK2) 172 26/5307 9 326
Piramit (P) 105 754/78 14 182

Cizelge 4.1°de sunulan yap1 6zelliklerini iceren 6rnekler lizerinde, BTO'nun dort farkli
hibrit versiyonu kullanilarak yapilarin optimum tasarimi incelenmistir. Elde edilen
sonuglar, hibrit arama yontemlerinin yakinsama performansi, optimum sonuglara erigim
yetenegi, istatistiksel glivenilirlik ve optimum ¢oziime ulasma hizi agisindan asagidaki alt
basliklar altinda karsilastiriimistir.
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4.2. BTO Arama Yontemlerinin Yakinsama Acisindan Karsilastirilmasi

Asagidaki yedi farkli 6rnege ait grafikler BTO optimizasyon yontemi igerisinde
FEM, YT-1, YT-2 ve YT-K yontemleri kullanilarak gergeklestirilen arama ge¢mislerine
ait sonuglar1 gosterilmektedir.

Minimum Agirhk Ortalama Agirlik
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Sekil 4.1 AnkastreKiris-1 6rnegi i¢in arama gegmisi

Sekil 4.1’de AnkastreKiris-1 yapisina iligkin olarak FEM ve gelistirilen Heuristic
arama yontemlerin kullanildig1 arastirmada minimum ve ortalama agirlik degerlerinin
arama gecmisi incelenmektedir. Analiz, FEM y0nteminin iterasyon sayisi arttikca
yakinsamanin yavagladigini; fakat 3500'incii iterasyondan sonra sabit kalmakta oldugunu
gostermektedir. Bu durum, FEM'in diger yontemlere nazaran daha hizli yakinsama
sagladigini ve daha ¢abuk sonuglar elde edildigini ortaya koymaktadir. Diger yandan,
YT-1 yonteminin minimum degerler agisindan zaman i¢inde 6nemli bir degisiklik
gostermemekte olmasma karsin, diger yontemlere gore daha etkili bir yakinsama
sergiledigi belirlenmektedir.

Arastirma bulgulari, YT-K yOnteminin arama performansinin, diger gelistirilen
yontemlere kiyasla ideal bir yakinsama grafigi sergilemekte oldugunu; ancak en iyi
cozlimler acisindan yeni bir gelisme saglamadigini, baslangi¢ ¢éziimleriyle optimizasyon
dongiisiinii tamamladigin1 gostermektedir. Minimum agirlik degerleri lizerinden yapilan
degerlendirme, YT-1 ve YT-K yontemlerinin FEM ¢6zlimlerine yakinsamakta oldugunu;
ancak AnkastreKiris-1 yapisinda bu yontemlerin FEM ile kiyaslandiginda belirgin bir
basar1 sergilemediklerini ortaya koymaktadir. Ayrica, ortalama degerler agisindan
FEM'in 1yi bir yakinsama gelisimi sergiledigi; diger yontemlerin ise ¢6ziim gelistirme
kapasitelerinin smrlt kaldigi anlagilmaktadir. Bu tespitler, incelenen yontemlerin
performansinin  kapsamli bir sekilde degerlendirilmesine imkan tanimakta ve
AnkastreKirig-1 ~ yapisinin  optimizasyonunda FEM  yonteminin  etkinligini
vurgulamaktadir.
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Minimum Agirhik Degerleri
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Sekil 4.2 AnkastreKiris-2 6rnegi i¢in arama ge¢misi

AnkastreKirig-2 yapisinin optimizasyonu lizerine yapilan analizde, minimum agirlik
degerleri baz alindiginda, YT-1 ve YT-K yontemlerinin FEM ile elde edilen ¢oziimlere
yakinsamakta oldugu goriilmektedir. Ozellikle minimum degerlerin grafik analizlerinde,
YT-K ve YT-1 yontemlerinin yakinsama performansi a¢isindan benzer sonuglar verdigi;
ancak YT-K'nin YT-1'e gore kismen daha iyi performans sergiledigi belirlenmektedir.
FEM yonteminin baslangigtaki ¢6ziimiiniin iyi olmasina bagl olarak, iterasyonlarin
sonunda daha avantajl bir degere ulastig1 gozlemlenmektedir.

Ortalama degerlerin incelenmesiyle, FEM'in diger yontemlere kiyasla daha {istlin bir
yakinsama grafigi sergiledigi anlasilmaktadir. YT-K ve YT-1 yontemleri, yeterli bir
yakinsama performanst gostermekle Dbirlikte, YT-2 yOnteminin yakinsama
performansinda bazi problemler yasandigi tespit edilmektedir.

Minimum Agirhk Ortalama Agirhk
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Sekil 4.3 Dar kule 6rnegi igin arama ge¢misi
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Sekil 4.3‘te YT-K yonteminin diger yaklasimlara kiyasla daha {istiin sonuglar sergiledigi
belirlenmektedir. HV1'in baslangi¢ ¢6ziimiiniin Y T-K ve YT-2'ye gore daha iyi olmasina
ragmen, optimizasyon siirecinde beklenen performans gelisimini saglayamadigi ve
yakinsama performansi agisindan tatmin edici olmadig1 gézlemlenmektedir. FEM'in ise,
baslangi¢ ¢Oziimii olarak YT-K ve YT-1'den daha yiiksek bir noktadan baslamasina
ragmen, en iyi ¢Ozlimiinii siirekli olarak gelistirdigi ve bu performansini 6zellikle 3000'li
iterasyonlardan sonra biiyiik 6l¢lide tamamladig1 anlagilmaktadir.

Ortalama degerlerin karsilagtirilmasinda, YT-1, YT-2 ve YT-K'nin yakinsama
performanslarinin birbirine oldukc¢a yakin oldugu tespit edilmektedir. Ancak, YT-2
yonteminin optimizasyon siireci boyunca ¢oziimiinde herhangi bir ilerleme kaydetmedigi
belirlenmektedir. Bu durum, kullanilan yontemlerin performansinin detayli bir sekilde
analiz edilmesi ve oOzellikle YT-2'nin optimizasyon kapasitesinin iyilestirilmesi
gerektigini gostermektedir. Bu tiir analizler, optimizasyon stratejilerinin etkinligini
artirmak ve daha verimli ¢oziimler iiretmek i¢in 6nemli bir katki saglamaktadir.
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Sekil 4.4 Genis kule 6rnegi i¢in arama ge¢misi

Genis kule 6rneginin minimum degerler grafigine yonelik analiz, YT-K yOnteminin
yakinsama performansi agisindan en iyi degerleri sundugunu gostermektedir. YT-1 ve
FEM tarafindan elde edilen sonuglar da bu performansa oldukc¢a yakin bir diizeyde
gerceklesmektedir. Bu durum, YT-K'nin bu 6zel 6rnekte etkili bir optimizasyon stratejisi
sundugunu ve YT-1 ile FEM’in de rekabetgi sonuglar elde ettigini gdstermektedir.

Ortalama degerlerin karsilastirilmasi, elde edilen sonuglarin genel olarak birbirine yakin
oldugunu ortaya koymaktadir. Ancak, YT-2 yontemi, bu Ornekte de yakinsama
performansi bakimindan diger yontemlere kiyasla olumsuz bir sekilde ayrigsmaktadir. Bu,
YT-2'nin bu 6zel durumda diger yontemlerle karsilagtirildiginda daha az etkili oldugunu
ve optimizasyon stratejilerinde iyilestirmelere ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Bu
tespitler, farkli optimizasyon yoOntemlerinin performansini anlamak ve potansiyel
iyilestirme alanlarini belirlemek agisindan 6nem tasimaktadir.
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Minimum Agirhk Ortalama Agirhk
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Sekil 4.5 KlasikKoprii-1 6rnegi i¢in arama gegmisi

KlasikKdprii-1 6rneginin minimum degerler grafigi incelendiginde, YT-1 yonteminin
ikinci en iyi ¢oziimii elde etmis olmasina ragmen, daha diisiik bir baslangi¢c noktasindan
yola ¢ikmasi nedeniyle YT-K ve FEM'e kiyasla belirgin bir performans iistiinliigii
sergileyemedigi belirlenmektedir. Bu durum, optimizasyon siirecinde baslangig
degerlerinin sonuclar lizerindeki etkisinin dnemini vurgulamaktadir.

Ortalama degerler grafigine bakildiginda, YT-K ve YT-1 yontemleri arasinda belirgin bir
tistlinliik olmadig, ancak ¢ok kii¢iik bir farkla Y T-1'in daha iyi bir performans sergiledigi
gozlemlenmektedir. Buna karsin, FEM yontemi de bu degerlere oldukca yakin bir
performans gostermektedir, bu da farkli yOntemlerin ortalama degerler agisindan
birbirlerine yakin sonuglar verebildigini gostermektedir. YT-2 yonteminin hem minimum
hem de ortalama degerler grafiginde benzer bir egilim sergilemesine ragmen,
optimizasyon slirecinde sonuclar1 anlamli bir sekilde gelistiremedigi anlasilmaktadir. Bu,
YT-2 yonteminin bu 6zel durumda diger yontemlerle kiyaslandiginda daha az etkili
oldugunu ve potansiyel iyilestirme alanlarina ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Bu
analizler, yontemlerin performansini derinlemesine anlamak ve optimizasyon
stratejilerini daha da gelistirmek icin degerli bilgiler sunmaktadir.
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Sekil 4.6 KlasikKo6prii-2 6rnegi i¢in arama gegmisi
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KlasikKoprii-2 6rneginde yapilan incelemede, minimum degerler lizerinden FEM
yonteminin, daha yiiksek bir baslangi¢ noktasindan baslamasina ragmen, en basarili
sonucu elde ettigi belirlenmektedir. FEM ve YT-1 arasinda belirgin bir stiinliik
olmamakla birlikte, FEM'in ¢ok kiiclik bir farkla daha iyi bir performans sergiledigi
goriilmektedir. YT-K yontemi de bu iki yontemin elde ettigi degerlere oldukg¢a yakin bir
performans gostermektedir. Bu durum, ozellikle FEM ve YT-1 yontemlerinin
KlasikKoprii-2 6rneginde benzer diizeyde etkili oldugunu gostermektedir.

Ortalama degerler acisindan yapilan analizde, FEM yonteminin yakinsama
performansinin en iyi oldugu tespit edilmistir. Ancak, YT-K ve YT-1 yontemleri, FEM'e
cok az bir farkla geride kalmakta ve benzer bir basar1 sergilemektedirler. Diger yandan,
YT-2 yontemi hem minimum hem de ortalama degerler grafiginde benzer bir egilim
sergilese de optimizasyon siirecinde sonuglart anlamli bir sekilde gelistiremedigi
anlagilmaktadir. Bu bulgular, KlasikKoprii-2 o6rneginde kullanilan optimizasyon
yontemlerinin performanslarini degerlendirme ve iyilestirme potansiyellerini ortaya
koymakta, ozellikle YT-2 yonteminin gelistirilmesine  yoOnelik  ihtiyaglar
vurgulamaktadir.
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Sekil 4.7 Piramit 6rnegi igin arama gegmisi

Minimum degerlerin incelenmesi, YT-K, YT-1 ve FEM yontemlerinin ideal bir
yakinsama performansi sergileyemediklerini gostermektedir. Baglangic ¢ozlimleri ile en
1yi ¢ozlimler arasinda belirgin bir fark olusmadigi belirlenmektedir. Buna ragmen, FEM
yontemi digerlerine kiyasla en iyi degere ulagmistir. Bu, FEM y6nteminin, optimizasyon
siirecinde diger yontemlere gore daha etkili oldugunu gostermektedir, ancak genel olarak
yontemler arasindaki farklarin kii¢iik oldugu anlasilmaktadir.

Ortalama degerlerin analizi, YT-K, YT-1 ve FEM'in ideal bir performans grafigi
cizdiklerini ortaya koymaktadir. En iyi sonuglarin birbirlerine olduk¢a yakin oldugu
goriilse de FEM yontemi az bir farkla en iyi ortalama degeri bulmustur. Bu, FEM
yonteminin ortalama degerler acisindan da diger yontemlere gore hafif bir istiinliige
sahip oldugunu gostermektedir. Bu bulgular, s6z konusu yontemlerin performanslarinin
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yakin oldugunu ve optimizasyon stratejilerinin daha da gelistirilmesi i¢in potansiyel
alanlar sunabilecegini gostermektedir.

4.2.1. BTO arama yontemlerinin istatistiksel performans acisindan
karsilastirilmasi

Bu boliimde her bir arama yontemi igin teknik veriler ve Kutu Cizgi (Box Plot)
grafikleri ¢ikartilmis ve degerlendirilmeleri yapilmastir.

Cizelge 4.2 AnkastreKiris-1 6rnegi ile ilgili arama yontemleri sonuglart (Birim: Kg)

FEM YT-1 YT-K YT-2
MIN 175952,24 193708,19 184852,64 225393,16
Q1 175952,24 193708,19 184852,64 225393,16
MEDYAN 178339,23 193708,19 184852,64 225393,16
ORTALAMA | 182307,14 193708,19 184852,64 225393,16
Q3 178339,23 193708,19 184852,64 225393,16
STD 11875,95 0,00 0,00 0,00
MAKS 235245,64 193708,19 184852,64 225393,16
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Sekil 4.8 AnkastreKiris-1 6rnegi i¢in arama ge¢misi

FEM arama yontemi, AK-1 yap1 problemi baglaminda diger yontemlere kiyasla daha
genis bir deger aralig1 sergilemektedir. Ozellikle minimum ve maksimum degerler
arasindaki fark, FEM arama yOnteminin problem uzayinda daha genis bir arastirma
yapabildigini gostermektedir. Bununla birlikte, ortalama degerinin diger yontemlerin
minimum degerlerine yakin olmasi, bu yontemin uygun kosullar altinda etkili ¢éztimler
iretebilecegini belirtmektedir.
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YT-1 arama yonteminin sonuglari, standart sapmanin sifir olmasiyla dikkat ¢ekicidir. Bu
durum, YT-1 arama yonteminin belirli bir optimizasyon problemi igin tutarli sonuglar
rettigini gostermektedir. Ancak, elde edilen degerlerin diger yontemlerin {rettigi
degerlere gore daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir, bu da YT-1'in bu problem seti igin
optimal olmayan ¢oziimlere yonelebilecegini gostermektedir.

YT-K arama yonteminin sonuglar1 da benzer sekilde, standart sapmanin sifir olmasiyla
karakterize edilmektedir. Bu durum, YT-K arama yonteminin de belirli kosullar altinda
tutarli sonuglar tiretebilecegini belirtmektedir. Ancak, YT-K'nin minimum, medyan ve
ortalama degerleri, YT-1'e gore daha diisiik olmakla birlikte, hala FEM arama yonteminin
ortalama degerinden yiiksek gerceklesmistir.

YT-2 arama yOntemi, incelenen tiim arama yontemleri icinde en yiiksek minimum,
medyan ve ortalama degerlere sahiptir. Bu durum, YT-2 arama yonteminin, diger
yontemlere kiyasla bu 6zel optimizasyon problemi i¢in daha az etkili oldugunu
gostermektedir. Standart sapmanin sifir olmasi, YT-2'nin tutarli sonuglar tirettigini; ancak
bu sonuglarin optimizasyon problemi baglaminda ideal olmadigini belirtmektedir.

Cizelge 4.3 AnkastreKiris-2 ornegi ile ilgili arama yontemleri sonuglart (Birim:kg)

FEM YT-1 YT-K YT-2
MIN 102879,33 119163,06 118744.,64 202837,02
Q1 103289,31 119163,06 118744,64 202837,02
MEDYAN 103289,31 119163,06 118744.,64 202837,02
ORTALAMA | 106963,54 121496,30 120859,17 202837,02
Q3 112438,02 119163,06 118744,64 202837,02
STD 5893,37 9404,78 5151,06 0,00
MAKS 124726,80 161844,09 137953,66 202837,02
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Sekil 4.9 AnkastreKiris-2 0rnegi i¢in arama gegmisi

AK-2 i¢in sunulan tabloda belirtilen dort farkli arama yontemi iizerinden bir
degerlendirme yapildiginda, FEM arama yonteminin minimum, birinci ¢eyrek (Q1),
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medyan, ortalama ve {igiincii ¢eyrek (Q3) degerlerinin diger yontemlere kiyasla daha
diisik oldugu gozlemlenmistir. Bu durum, FEM arama yoOnteminin belirli bir
optimizasyon problemi i¢in daha iyi bir baslangi¢ noktasi sunabilecegini ve potansiyel
olarak daha az iterasyon ile optimum ¢6ziime ulasabilecegini belirtmektedir.

YT-1 ve YT-K arama yontemlerine bakildiginda, her iki yontemin de benzer minimum,
QI1, medyan ve ortalama degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Bu benzerlik, her iki
yonteminin de s6z konusu optimizasyon probleminde benzer bir performans gosterdigini
ve aralarinda 6nemli bir fark olmadigini géstermektedir. Ancak YT-K arama yonteminin
maksimum degeri, YT-1'e gore daha yiiksek olmustur, bu da YT-K'nin baz1 durumlarda
daha yiiksek sapmalara maruz kalabilecegini gostermektedir.

Diger taraftan, YT-2 arama yontemi, minimum, Q1, medyan, ortalama ve Q3 degerleri
bakimindan diger yontemlerden 6nemli Olglide farklilik gostermektedir. YT-2'nin bu
degerlerinin digerlerine kiyasla 6nemli 6l¢lide daha yiiksek olmasi, bu yontemin belirli
kosullar altinda diger yontemlere gore daha az etkili olabilecegini gostermektedir.
Ozellikle, standart sapma degerinin sifir olmas1, YT-2 arama ydnteminin sonuglarmnin
tutarli oldugunu ancak optimizasyon probleminin minimizasyonu acisindan ideal
olmayan bir ¢6ziim sundugunu belirtmektedir.

Cizelge 4.4 Dar Kule 6rnegi ile ilgili arama yontemleri sonuglar1 (Birim: kg)

FEM YT-1 YT-K YT-2
MIN 47560,89 52833,94 48037,57 131334,66
Q1 47560,89 52833,94 48037,57 131334,66
MEDYAN 50008,78 52833,94 48037,57 131334,66
ORTALAMA | 56106,88 53332,11 50342,11 131334,66
Q3 55567,65 52833,94 50623,18 131334,66
STD 12593,94 1287,73 4281,25 0,00
MAKS 95167,07 56904,54 64707,54 131334,66
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Sekil 4.10 Dar kule 6rnegi i¢in arama gegmisi
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FEM optimizasyon arama yonteminin sonuglari incelendiginde, minimum ve maksimum
degerler arasindaki genis aralik dikkat ¢ekmektedir. Bu genis aralik, FEM y6nteminin
problem uzayinda genis bir kesif gerceklestirdigini gdstermektedir. Ayrica, ortalama
deger diger yontemlere kiyasla daha diisiik olup, bu da FEM yo6nteminin genel olarak
daha iyi ¢oziimler iiretebildigini belirtmektedir. Ancak, standart sapmanin yiiksek olmasi,
elde edilen sonuglarin 6nemli bir degiskenlik gosterdigini gostermektedir. Bu da FEM
yonteminin problem uzayini kapsamli bir sekilde arastirdigini, fakat bu siiregte tutarlilik
acisindan bazi sinirliliklarla karsilastigini belirtmektedir.

YT-1 optimizasyon arama yontemiyle elde edilen sonuglar ise farkli bir profile sahiptir.
Bu yontemin minimum ve maksimum degerler acisindan daha dar bir aralikta sonuglar
tirettigi gortilmektedir. Ortalama degerin, FEM yontemine kiyasla biraz daha yiiksek
olmasi, YT-1 yonteminin bu problem baglaminda biraz daha yiiksek amac¢ fonksiyonu
degerleri tirettigini gdstermektedir. Ayrica, standart sapmanin oldukea diisiik olmasi, YT-
1 yonteminin sonuglarinin oldukga tutarli oldugunu gdstermektedir. Bu da optimizasyon
problemi i¢in giivenilir ¢dziimler sunabilecegini isaret etmektedir.

Ote yandan, YT-K optimizasyon arama yonteminin sonuglari incelendiginde, bu
yontemin de FEM ve YT-1'e benzer bir deger araliginda sonuglar tirettigi goriilmektedir.
Ortalama deger, FEM ve YT-1 yontemlerinin ortalamalarina yakin olup, YT-K
yonteminin ortalama bir performans sergiledigini belirtmektedir. Ancak, standart
sapmanin YT-1'den daha yiiksek olmasi, YT-K yonteminin sonuglarinin daha fazla
degiskenlik gosterdigini gostermektedir. Bu da YT-K yonteminin problem uzayini genis
bir yelpazede kesfettigini ancak sonuglarin tutarlilifi agisindan bazi sinirhiliklarla
karsilastigini belirtmektedir.

Son olarak, YT-2 optimizasyon arama yonteminin sonuglari, diger ii¢ yonteme kiyasla
onemli Olg¢lide farklilik gostermektedir. YT-2 yontemi, tiim istatistiksel Olciitlerde sabit
bir deger sergilemekte olup, bu da YT-2 yonteminin bu optimizasyon problemi i¢in tek
bir ¢oziim lrettigini gdstermektedir. Bu sabit deger, diger yontemlerin minimum ve
maksimum degerlerine kiyasla 6nemli dl¢lide daha yiiksek olup, YT-2 yonteminin bu
problemi minimize etme konusunda diger yontemlere gore daha az etkili oldugunu
belirtmektedir. Bu sebepten dolayr YT-2 yontemine ait gosterimSekil 4.11 igerisinde
gosterilememistir. Standart sapmanin sifir olmasi, YT-2 yonteminin son derece tutarli
ancak optimizasyon agisindan alt optimal sonuglar {irettigini géstermektedir.

Cizelge 4.5 Genis Kule 6rnegi ile ilgili arama yontemleri sonuglari (Birim: kg)

FEM YT-1 YT-K YT-2
MIN 14244,58 12755,68 11713,63 43749,00
Q1 1424458 12755,68 11713,63 43749,00
MEDYAN 15993,50 13161,79 11713,63 43749,00
ORTALAMA | 19248,23 15017,44 14849,76 43749,00
Q3 16628,46 13299,43 14421,84 43749,00

STD 9717,58 5134,72 7306,78 0,00
MAKS 49993,12 31430,63 43710,19 43749,00
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Sekil 4.11 Genis kule 6rnegi i¢in arama ge¢misi

FEM optimizasyon arama yonteminin analizine odaklandigimizda, bu yontemin elde
ettigi minimum ve maksimum degerlerin genis bir aralikta oldugu goézlemlenmistir.
Ortalama degerin diger yontemlere gore daha yliksek olmasi, FEM yonteminin bu
problem i¢in elde ettigi ¢Oziimlerin genel olarak daha yiliksek amag¢ fonksiyonu
degerlerine sahip oldugunu gdstermektedir. Standart sapmanin yiiksek olmasi ise FEM
yonteminin sonug¢larmin 6nemli olgiide degiskenlik gosterdigini belirtmektedir. Bu
durum, yontemin problem uzayimi genis bir yelpazede arastirdigini, ancak tutarlilik
acisindan siirliliklar yagadigini gostermektedir.

Diger yandan, YT-1 optimizasyon arama yonteminin degerlendirilmesi, bu yontemin
daha dar bir deger araliginda sonuglar iirettigini ortaya koymaktadir. Ozellikle, YT-1
yonteminin ortalama degeri FEM'e kiyasla daha diisiik olup, bu da yontemin daha etkili
cozlimler bulma egiliminde oldugunu gostermektedir. Standart sapmanin daha diisiik
olmasi, YT-1 yonteminin sonug¢larinin daha tutarli oldugunu ve optimizasyon problemi
icin daha giivenilir ¢oziimler sundugunu isaret etmektedir.

YT-K optimizasyon arama yontemi incelendiginde, minimum ve maksimum degerler
arasindaki genis aralik, yontemin problem uzaymi genis bir yelpazede kesfettigini
gostermektedir. Ortalama deger, FEM yontemine kiyasla daha diisiik olmakla birlikte,
YT-1 yontemine gore daha yiiksek bulunmustur. Bu, YT-K yonteminin incelenen
problem baglaminda ortalama bir performans sergiledigini gostermektedir. Standart
sapmanin YT-1'e kiyasla daha yiiksek olmasi, YT-K yonteminin sonuglarinin daha fazla
degiskenlik gosterdigini belirtmektedir.

Son olarak, YT-2 optimizasyon arama yonteminin sonuglari, tiim istatistiksel olgiitlerde
sabit degerler sergilemektedir. Bu durum, YT-2 yonteminin bu optimizasyon problemi
i¢in tek bir ¢ozliim iirettigini ve bu ¢dziimiin diger yontemlere kiyasla daha yiiksek bir
ama¢ fonksiyonu degerine sahip oldugunu gostermektedir. Standart sapmanin sifir
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olmasi, YT-2 yonteminin son derece tutarli ancak optimizasyon agisindan alt optimal
sonuglar tirettigini belirtmektedir.

Cizelge 4.6 KlasikKoprii-1 6rnegi ile ilgili arama yontemleri sonuglari (Birim: kg)

FEM YT-1 YT-K YT-2
MIN 8352,87 4888,33 3757,45 288118,48
Q1 8352,87 7417,36 5577,17 288118,48
MEDYAN 11873,45 7417,36 7329,91 288118,48
ORTALAMA | 19147,43 8262,82 16074,60 288118,48
Q3 22924,65 7417,36 15645,88 288118,48
STD 19095,37 2231,08 17554,38 0,00
MAKS 82825,22 12071,78 76834,16 288118,48
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Sekil 4.12 KlasikKoprii-1 6rnegi igin arama ge¢cmisi

FEM yontemi, genis bir deger aralig1 ve yliksek standart sapma ile karakterize edilmistir,
bu da oOnemli Ol¢iide heterojen sonuclarin elde edildigine isaret etmektedir. Bu
heterojenlik, FEM yoOnteminin bu optimizasyon problemi baglaminda c¢ok ¢esitli
cOoziimler iiretebilme kapasitesine isaret eder. Ancak, bu ayni zamanda sonuglarin
tutarliliginin ve dngoriilebilirliginin sinuirlt oldugunu da gosterir.

YT-1 arama yontemi, 6zellikle minimum ve maksimum degerler bakimindan daha dar bir
aralikta sonuglar tiretmistir. Bu yontemin ortalama degeri, FEM arama yontemine kiyasla
onemli 6l¢ilide daha diisiiktiir; bu da YT-1'in genel olarak daha etkili ¢éziimler buldugunu
gosterir. Standart sapmanin nispeten diisilk olmasi, YT-1 arama yonteminin bu
optimizasyon problemi i¢in tutarli sonuglar iirettigini géstermektedir.
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YT-K arama yontemi, minimum ve maksimum degerler acisindan biiylik bir aralik
gostermektedir, bu da bu yontemin problem uzayinda genis bir kesif gergeklestirdigini
ancak bazi durumlarda yiiksek degerli ¢ozlimlere de yol agabilecegini gosterir. Ortalama
degeri, YT-1 arama yOnteminin ortalamasindan daha yiiksek olmasina ragmen, FEM
arama yonteminin ortalamasindan daha diisiiktiir. Bu, YT-K arama yonteminin, incelenen
problem i¢in orta derecede basarim sergiledigini gosterir.

YT-2 arama yOntemi, tiim istatistiksel Olciitlerde sabit bir deger sergilemektedir. Bu
durum, YT-2 arama yonteminin optimizasyon siirecinde tek bir ¢6ziime ulastigini ve bu
¢ozlimiin problemi minimize etme konusunda diger yontemlere kiyasla daha az etkili
oldugunu gosterir. Standart sapmanin sifir olmasi, YT-2'nin son derece tutarli ancak bu
baglamda optimal alt1 sonuglar tirettigini gostermektedir.

Cizelge 4.7 KlasikKo6prii-2 6rnegi ile ilgili arama yontemleri sonuglari (Birim: kg)

FEM YT-1 YT-K YT-2
MIN 4533,56 4574,20 4932,48 22024,68
Q1 4711,82 4574,20 5045,06 22024,68
MEDYAN 4711,82 4574,20 5253,71 22024,68
ORTALAMA 6065,83 5192,46 5944,39 22024,68
Q3 5710,02 5048,03 5625,02 22024,68
STD 3324,43 1360,71 2014,04 0,00
MAKS 17892,55 1020,.29 13718,16 22024,68
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Sekil 4.13 KlasikKoprii-2 drnegi igin arama ge¢cmisi

FEM optimizasyon arama yonteminin sonuglari, minimum ve maksimum degerler
arasinda genis bir aralik gostermektedir. Bu durum, FEM y6nteminin problem uzayinda
genis bir kesif gerceklestirdigini ancak bu siirecin bazi durumlarda yiiksek degerlerle
sonuglandigin1 gostermektedir. Ortalama degerin diger yontemlere kiyasla daha yiiksek
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olmasi, FEM yonteminin genel bagariminin bu problem baglaminda optimal olmadigini
isaret etmektedir. Standart sapmanin diger yontemlere gore daha yiliksek olmasi ise
sonuclarin daha fazla varyans gosterdigini ve dolayisiyla tutarliligin daha diisiik oldugunu
gostermektedir.

YT-1 optimizasyon arama ydnteminin analizi, bu yontemin minimum ve maksimum
degerler agisindan daha dar bir aralikta sonuglar iirettigini gostermektedir. Ortalama
deger, FEM yontemine kiyasla daha diisiik olup, YT-1 yonteminin genel olarak daha
etkili ¢oziimler buldugunu gostermektedir. Standart sapmanin nispeten diisiik olmasi,
YT-1 yonteminin bu optimizasyon problemi ig¢in tutarli sonuglar iirettigine isaret
etmektedir.

YT-K optimizasyon arama yoOntemi ile ilgili olarak, minimum ve maksimum degerler
arasindaki araligin, FEM ve YT-1 yontemleriyle kiyaslandiginda genis oldugu
goriilmektedir. Bu, YT-K yonteminin problem uzayinda genis bir aralikta arama yaptigini
ancak bu siirecin baz1 durumlarda yiiksek degerlerle sonuglanabilecegini gostermektedir.
Ortalama degerin FEM'e yakin fakat YT-1'den yiiksek olmasi, YT-K yodnteminin bu
problem i¢in orta derecede basarim sergiledigini géstermektedir.

YT-2 optimizasyon arama yoOnteminin sonuglari, tiim istatistiksel Ol¢iitlerde sabit bir
deger sergilemektedir. Bu durum, YT-2 yOnteminin optimizasyon siirecinde tek bir
¢cozlime ulastigini ve bu ¢oziimiin diger yontemlerle kiyaslandiginda problemi minimize
etme konusunda etkisiz oldugunu gostermektedir. Standart sapmanin sifir olmasi, YT-
2'nin son derece tutarli oldugunu ancak optimum ¢dziime erigim yetenegi agisindan diger
yontemlerden geride kaldigini gostermektedir.

4.2.2. BTO arama yontemlerinin ¢6ziim hiz1 acisindan karsilastirilmasi

Onceki boliimlerde, yedi farkli yapr tipi iizerinde test edilen gelismis Yapay Sinir
Aglar1 arama yontemlerinin yapisal performans sonuglart incelenmistir. Bu boliimde ise
yontemlere ait siiresel karsilastirmalar yapilarak sonuglar degerlendirilmistir.

Bu deneylerde kullanilan deney bilgisayarina ait 6zellikler Cizelge 4.8°de sunulmaktadir.

Cizelge 4.8 Deney bilgisayar1 donanim 6zellikleri

Ozellik Deger
[sim Intel Core i7-12700H
5 Cekirdek sayisi 14
o Threads sayisi 20
© Islem hiz1 4,7 GHz
On hafiza(cache) miktar L1:80KB/L2:1,25MB/L3:24MB
s Isim Crucial C16FR
< Miktar 32GB
DRAM hizi 1600MHz
Isim NVIDIA GeForce RTX 3060L
E Islem Hiz: 1,4 GHz
) RAM Miktari 6 GB
RAM Hiz1 1,75 GHz
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Deneylerde kullanilan yazilim ortami olarak Python 3.10.0(Python.Org 2024) ve YSA
algoritmalarin1 egitmek ve calistirmak igin Tensorflow 2.10.0(Tensorflow.Org 2024)

Y SA kiitiiphanesi kullanilmistir.
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Sekil 4.14 YT-1,YT-2, YT-K ve FEM arama yontemlerinin her bir yap1 tipi
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Sekil 4.14, her bir arama yontemi ile 10 kere tekrarlanmis optimizasyon islem siire
sonuglari gostermektedir. Sekildeki optimizasyonlar, siiresel farkliliklarin daha iyi
anlasilabilmesi i¢in YSD (Yanit Siiresi Dagilimi) degerlerine gore siralanmistir. Her bir
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yapi tipi tizerindeki maksimum, minimum degerler ve sag eksenden de STD (Standart
Sapma) degerleri okunabilmektedir.

FEM arama yontemi grafigi incelendiginde, tiim yapilarda YSD degerine gore ters
orantili olarak siiresel sonuglarin gergeklestigi goriilmektedir. Tiim yapilar i¢in STD
degerleri esit diizeylerde gerceklesmis gibi goriinse de P yap1 tipinde STD degeri ciddi
farklilik gostermistir. Sekil 4.14 incelendiginde, FEM arama yoOnteminin siiresel
farkliliklarinin, YSA ile gelistirilen diger arama yontemlerine gore ¢ok yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle degerlendirme yapilmadan once, YSA arama yontemlerine ait
standart sapma grafikleri Sekil 4.15 igerisinde ayristirilarak gosterilmistir.
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Sekil 4.15 YT-1,YT-2 ve YT-K arama yontemlerinin her bir yap tipi i¢in standart sapma
sonuglari

Sekil 4.15 incelendiginde YT-K ve YT-1 arama yontemlerinin YT-2 ‘ye gére GK ve DK
yapi tiplerinde farklilik gosterdigi belirgin bir bigimde goriilebilmektedir. AK2 yapisi
i¢cinde bu durum tam tersi yonde gergeklesmis ve YT-2 arama yontemi ile diger iki arama
yontemine ait STD degerleri arasinda ciddi bir bi¢cimde YT-2 aleyhine agilma
gerceklestigi goriilmektedir.
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Arama yontemlerinin siiresel karsilagtirmalar birbirleri arasinda oldugu gibi ayni
zamanda her bir yontemin kendi igerisindeki siire tiiketimleri agisindan ayri ayri
degerlendirilmistir.

YT-1 Arama Y Ontemi YT-2 Arama Y Ontemi
FEM/YSA Oranlari FEM/YSA Oranlari
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Sekil 4.16 YT-1, YT-2 ve YT-K arama yontemlerinin her bir yapi tipi igerisindeki
FEM/YSA kullanim siire oranlari

Gelistirilen YT-1, YT-2 ve YT-K arama yontemlerine ait igsel isleyisler, boliim 3.8.2°de
detayl1 olarak anlatilmaktadir. Bu igsel isleyisler esnasinda, arama yontemi kullanilan
optimizasyon dongiilerinin bazi evrelerinde klasik FEM yap1 analizi kullanirken, bazi
evrelerinde de YSA yardimiyla yap: analizleri gergeklestirilmektedir. Bu sebeple, arama
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yontemlerinin tiikettikleri siirelerin bir kismi FEM islemlerine, bir kismi ise YSA
islemlerine harcanmaktadir. Sekil 3.1°‘de bu arama yontemlerine ait FEM/YSA siire
kullanim oranlar1 verilmistir.

Sekil 4.16 incelendiginde, ¢oziilen yapiya ait YSD oraninin yliksek ya da diisiik olmasina
bagli olarak, her bir yontemin FEM/YSA oranlarinda farklilagmalar oldugu
goriilmektedir. Sekilden anlagilacagi tizere, bu farklilasmanin en yliksek oranda
gerceklestigi arama yontemi YT-K arama yontemidir. Yontemde Ozellikle P yapisi
igerisinde, diger yontemlere oranla daha cok YSA kullanimi gériilmekle beraber, AK2 ve
DK yapilarinda da benzer bir farklilik goze ¢arpmaktadir. Sekil 4.16 diisiik YSD sayisina
sahip yapilarin, arama siireleri igerisinde YSA paylarinin YSD sayisiyla ters orantili bir
bicimde arttigin1 gostermektedir. Bu durum, belirgin bir bicimde P yapisinda
goriilmektedir.
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5. SONUCLAR

Bu ¢alisma, Sonlu Elemanlar Metoduna alternatif olarak Yapay Sinir Aglarinin
kullaniminin yapisal optimizasyon problemleri lizerindeki potansiyelini incelemektedir.
Yapilan analizler, YSA tabanli yontemlerin dogrulugunun FEM seviyesine ulagsamasa da
hesaplama siiresinde sagladigi 6nemli azalmanin bu alanda heyecan verici firsatlar
sundugunu gostermektedir.

Calisma, yedi farkli yap1 6rnegi tizerinde {i¢ hibrit BTO optimizasyon yonteminin
(YT-1, YT-2 ve YT-K) standart FEM yontemiyle karsilastirilmasini igermektedir. Her bir
yontem, yakinsama acisindan farkli ozellikler sergilemistir. YT-1, minimum agirlik
degerlerinde zaman icinde 6nemli bir degisiklik gostermese de diger sezgisel yontemlere
kiyasla daha iistiin bir yakinsama sergilemistir. Bu da tutarli ve giivenilir optimizasyon
potansiyelini ortaya koymaktadir. YT-K, YT-1 ve YT-2'nin gii¢lii yonlerini birlestirerek
neredeyse ideal bir yakinsama grafigi sunmustur. Ancak, birka¢ ornekte yakinsamada
zorluk yasamistir, bu da optimizasyon yeteneklerinde potansiyel sinirlamalar oldugunu
gostermektedir. YT-2 yontemi ise baslangi¢ ¢oziimlerine biiyiik dl¢lide bagimli kalmis ve
optimizasyon siireci boyunca dnemli bir gelisme gostermemistir.

Farkli yapilar {izerindeki yontemlerin analizi ilging sonuglar ortaya koymustur. Her iki
konsol kiris 6rneginde de, YT-1 ve YT-K'nin FEM ¢o6ziimlerine dogru yakinsadigi ve
YT-K'nin YT-1’e gore biraz daha iyi performans sergiledigi gézlemlenmistir. Dar kule
ve genis kule 6rneklerinde, YT-K'nin karmasik yapilar i¢in optimum sonuglar elde etme
yetenegi iistlin bir yontem oldugunu ortaya koymustur. Klasik koprii 6rneklerinde ise,
FEM ve YT-1 benzer performanslar sergileyerek koprii benzeri yapilar igin etkinligini
vurgulamistir. Piramit yapisinda ise FEM de dahil olmak tizere tiim yontemlerin ideal bir
yakinsama gostermekte zorlandig1 gézlemlenmistir. Bu durum, benzersiz yap1 formlarimi
optimize etmek i¢in daha fazla arastirma ve gelistirmenin gerekliligini vurgulamaktadir.

Yontemlerin istatistiksel performansinin analizi, tutarliliklart ve degiskenlikleri
hakkinda 6nemli bilgiler saglamistir. FEM yOntemi, genis bir deger araligini kapsayarak
problem uzayinda kapsamli bir arastirma yapmistir. Ancak, yiiksek standart sapma
sonuglarda bazi tutarsizliklar oldugunu gdstermektedir. YT-1, bircok durumda dikkate
deger bir tutarlilik sergilemistir. Ancak, ¢oziimleri genellikle diger yontemlere kiyasla
daha yiiksek agirlik degerleriyle sonuglanmigtir. YT-K da YT-1'e benzer sekilde tutarli
sonuclara yonelmis, ancak FEM'e kiyasla biraz daha yiiksek agirlik degerleri elde
etmistir. YT-2 ise her ornek i¢in siirekli olarak ayni ¢6zliimil iiretmis ve deterministik
dogasin1 vurgulamistir. Ancak, ¢ozliimleri genellikle optimumdan uzaktir, bu da
tyilestirme gerekliligini vurgulamaktadir. Bu bulgular, uygun bir BTO yontemi segerken
ortalama performanst ve sonuclarin degiskenligini dikkate almanin Onemini
vurgulamaktadir.

Farkli yoOntemler arasinda hesaplama siiresinin karsilastirilmasi, YSA tabanlh
yaklasimlarin avantajin1 daha da giiclendirmistir. FEM, hesaplama siiresi ile yapinin
serbestlik dereceleri (YSD) arasinda dogrudan bir korelasyon gostermistir; daha yiiksek
YSD, daha uzun optimizasyon siirelerine yol agmistir. YT-1, YT-2 ve YT-K yontemleri
ise hesaplama hiz1 a¢isindan siirekli olarak FEM'den daha iyi performans gostermistir, bu
da YSA ile gelistirilmis arama yontemlerinin 6nemli zaman tasarrufu potansiyelini
gostermektedir. Analiz sonuglari, zaman verimliliginin 6nemli bir faktér oldugu
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durumlarda YSA tabanli arama ydntemlerinin yapisal optimizasyon i¢in FEM'e
uygulanabilir bir alternatif sundugunu net bir sekilde ortaya koymaktadir.

Bu ¢alisma, yapay zeka destekli yapisal optimizasyon alaninda daha fazla kesif ve
gelisme icin kapilar agmaktadir. Transfer 6grenmesinin mevcut YSA modelleriyle
entegrasyonunu arastirmak veya yeni birlesik modeller gelistirmek, optimizasyon
siirecinin dogrulugunu ve verimliligini artirabilir. Aragtirmanin karmasik ve 3 boyutlu
geometrilere veya malzeme 6zelliklerine sahip yapilar gibi daha genis bir yap1 yelpazesini
kapsamasi, YSA tabanli yontemlerin yetenekleri ve sinirlamalar1 hakkinda daha kapsamli
bir anlayis saglayabilir.

Gelistirilen BTO arama ydntemleri sayesinde, ger¢ek zamanli BTO siirecleri tasarim
asamasina entegre edilebilir. Bu sayede, estetik ve fonksiyonel gereksinimler ile verimli
malzeme kullanimi arasindaki denge gozetilerek, daha biitiinciil bir yapisal tasarim
yaklasimina ulagilmasi da miimkiin olabilecektir. Boylece, tasarim siirecinde kesfedilen
sinerji hem islevsel hem de estetik acidan basarili yapilarin ortaya c¢ikmasini
kolaylastiracaktir.

Bu arastirma, yapisal optimizasyonda gelecekteki ilerlemeler icin bir adim
tagiyarak, yapisal tasarim ve analizine daha verimli ve siirdiiriilebilir bir yaklagimin
yolunu agmaktadir. Gelecekteki ¢alismalar, daha karmasik yapisal problemler i¢in YSA
modellerinin  gelistirilmesini ve optimizasyon algoritmalariyla entegrasyonunu
aragtirabilir. Ayrica, transfer 6grenmesi ve yeni birlesik modeller gibi yaklasimlar, YSA
tabanli optimizasyonun dogrulugunu ve verimliligini daha da artirabilir.
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