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Ozet

Diinyada ve Tiirkiye’de yapay sinir aglarinin (YSA) geoteknik miihendisliginin pek ¢ok alaninda
kullanimi son yillarda yayginlasmustir. Literatiir arastirmasinda; geoteknik probleminin ¢oziimiinde
kullanilan YSA nin ézellikle; zeminlerin siniflandirilmasi, arazi karakterizasyonu, sivilagma, gegi-
rimlilik ve hidrolik iletkenlik, sikistirma, dayanma yapilari, temellerin oturmasi, kazik hizmet yiikii-
niin tahmini ve zemin davranisinin modellenmesi Qibi karmagik ve iliskinin iyi anlasilamadig pek
¢ok dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde basarili ve hizli ¢oziimler sagladigi goriilmektedir.
Yapilan son ¢alismalar, YSA min bulanik mantik ve genetik algoritma ile biitiinlestigini géstermek-
tedir. Bu makalenin konusunu, geoteknik miihendisliginin cesitli dallarindaki problemlerin ¢ozii-
miinde YSA uygulamalarinin genel bir degerlendirmesi olusturmaktadir. Bu kapsamda YSA model-
lenmesi ve bu konuda yapilmis yurtdisindan ve iilkemizden bazi ¢alismalara ornekler verilmistir.
Makalenin ikinci béliimiinde yazarlarca gelistirilen Adapazart zeminlerinde 2-7m arasi zemin profi-
linin CPT verileriyle analizinde yapay sinir agimin kullanimina yer verilmistir. Koordinatlar: bili-
nen toplam 117 adet Koni Penetrasyon (CPT), verilerinden olusturulan veri tabani ile her 2cm. de
bir alinan toplam 3236 okumayla gelistirilmis yapay sinir agi modeli ile rastgele sec¢ilen lokasyon-
lar i¢in yapilan tahminlerde %92 gibi oldukc¢a yiiksek bir bagari elde edilerek arazi karakterizasyo-
nu hakkinda yorum yapilabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Geoteknik miihendisligi, yapay sinir aglari, yapay zeka, zemin profili, koni pe-
netrasyon deneyi, arazi karakterizasyonu.
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Artificial neural network applications
In geotechnical engineering and
prediction of soil profile

Extended abstract

The use of artificial neural networks (ANN) in ge-
otechnical engineering has gained wide application
in Turkey as well as the world during the past ten
years.

A comprehensive literature survey has shown that
applications are concentrated in basic areas such as
classification, site characterization, liquefaction,
hydraulic conductivity, compaction, consolidation as
well as practice comprising the problems of retain-
ing structures, settlement of foundations, pile capac-
ity and modeling of soil behavior where the relation-
ship among the several parameters involved is not
always thoroughly understood. Several case histo-
ries are presented as examples.

Latest research shows that artificial neural networks
are heading towards unison with fuzzy logic and
genetic algorithms and it is certainly superior to the
statistical methods .

The second part of the paper gives an account of
research conducted into estimation of the soil pro-
files in the city of Adapazari, Turkey. There has been
widespread damage and destruction in the city dur-
ing the M,,=7.4 earthquake in 1999. The damage has
largely been blamed on inferior alluvial deposits
and parts of the city have been moved to the North
where the soil was found to be “sound”. The sedi-
ments in the city are the products of the meandering
river Sakarya which also flooded the region almost
biannually. The two processes have resulted in the
formation of complex soil profiles and near chaotic
profiles are frequent. The silty layers are possibly
the source of ground failures, occasionally leading
to ligquefaction in the absence of sands.

A comprehensive soil investigation has been carried
out since 1990 by boreholes and cone penetration
soundings. The authors have used the rich database
available established from previous and current la-
boratory and field investigations. Out of this volu-
minous data those pertaining to depths of 2 to 7m
have been used for the ANN work, as those depths
have been diagnosed as the possible liquefaction

zone. Data from 117 CPT sites whose coordinates
were known were employed for this study. The 3236
readings of tip resistance and sleeve friction were
used to establish the ANN model.

The well established Robertson classification chart
defines nine types of soil. It requires the normalised
values of tip resistance(Q; and and sleeve fric-
tion(F,) a identify the soil layer. The Q¢* and F,* are
further defined to form the spatial distribution by the
use of equations.
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The training matrix even for a limited depth of 5m
using the data from 90 CPTU tests came out to be of
size 3236x3236, which was difficult to handle. Con-
sequently, thirteen 1800 by 1800 matrices were es-
tablished (1.60-1.98m, 2.00-2.38m, 2.40-2.78m,
2.80-3.18m, 3.20-3.58m, 3.60-3.98m, 4.00-4.38m,
4.40-4.78m, 4.80-5.18m, 5.20-5.58m, 6.00-6.38m,
6.40-6.78m, 6.80-6.98m).

Data from 27 CPTU were used to form the thirteen
540 by 1800 simulation matrices and 1800 by 1800
training matrices.

Analyses were carried out on the Matlab 2010a
Toolbox7 NNtraintool interface. 60% of the data
were employed for Training, 15% for Validation and
15% for Testing.

Inspecting the results, it was found that the success
rate in estimating the soil profile anywhere in the 26
km? city area was as high as 92%. This is a surpris-
ingly high success rate considering the highly com-
plex and laterally variable soil profiles throughout
the city.

Keywords: Geotechnical engineering, artificial neu-
ral network, artificial intelligence, soil profile, cone
penetration test, site characterization.



Geoteknik miihendisliginde yapay sinir aglari uygulamalart

Giris

Hebb (1949) bugiiniin sinir agi teorisini tesis
eden kisi olarak bilinmektedir. iki sinir hiicresi-
nin birbirleriyle nasil bir korelasyon sergiledik-
lerini incelemis ve sinir agi teorisini bu temel
lizerine oturtmustur. Giinlimiizde kullanilan ve
basari oran1 %99’1ar ile ifade edilen pek ¢ok ya-
pay sinir ag1 modeli tanimlanmustir.

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyni ve sinir
sisteminin benzestirme fonksiyonu olarak gelis-
tirilen bir yapay zeka bigimidir. YSA, veriler
arasindaki var olan iligkileri 6grenerek yeni oOr-
neklerdeki iliskilerin tahmin edilmesinde olduk-
ca basarili sonuclar vermektedir. Boylece gele-
neksel ampirik ve istatistiksel yontemlere gore,
veriler arasindaki iliskilerin 6nceden bilinmesi
gerekliligi ile zitlik olusturmaktadir. YSA, yapi-
lan kabullerden beliren problemleri gidererek
girdi ve ¢iktilarla modelleme yaparak aralarinda
iliski kurabilmektedir.

1990’larda baslayan geoteknikte YSA kullanimi
elde ettigi yiiksek orandaki basarisi ile giinii-
miizde olduk¢a yaygin kullanilmaktadir. Gelisti-
rilen programlar ve bu programlarda kullanilan
toolbox’lar yardimiyla istenen tahminlere hizli
ulasilmaktadir.

Celik, beton gibi homojen yapida olan diger in-
saat miithendisligi malzemelerine benzemez ola-
rak, karmasik (belirsiz) yapidaki zeminlerin
uzaysal dagilimimi tahmin etmede YSA kulla-
nim teknigi degiskenlerin arazide beliren duru-
muna benzer sonuglar vermektedir.

Geoteknik parametreler; ¢evre faktorleri, dina-
mik ozellikler, bogluk suyu basinci gibi pek ¢ok
degiskenle kontrol edilmektedir. Bunlarin bir-
birleriyle bagiml etkilesimi geleneksel istatistik
yontemlerinin kullanilmasin1 zorlastirmaktadir.
YSA ile gelistirilen yontemler dizisinin kulla-
nimiyla geoteknik parametrelerin tahmin edil-
mesi eldeki veri gruplar1 temel alinarak yapil-
maktadir. Ancak, ayni1 bolgeden alinan numune-
lerin birbirleriyle ayn1 geoteknik 6zellikleri gos-
termedigi de bilinmektedir. Bu ¢alismadaki
amag; YSA’nin eldeki verileri kullanarak 6g-
renme yontemi ile istenen parametrelerin tahmin

edilmesini gesitli 6rneklerle agiklanmasini sag-
lamaktir. Burada 6nemli olan, genis veri tabani-
nin saglanmasidir.

Yapay sinir aglarina genel bakis

Yapay Sinir Aglar1 yonteminin temel mimarisi,
Rumelhart ve McClelland (1986), Lippmann
(1987), tarafindan detayl bir sekilde ele alin-
mustir. 1990 yillarinda, (Hecht 1990, Maren vd.,
1990, Zurada 1992, Fausett 1994, Ripley 1996)
ile devam ederek dogrusal olmayan problemle-
rin ¢oziimiinde ¢oklu degiskenler arasinda mii-
kemmel performans: yakalamasindan dolay1
YSA’ya olan ilgi her gegen giin artmaktadir.

Yapay sinir aglari tekrarlanan girdiler sayesinde
kendi yapisini ve agirligini degistirir. Ayni can-
lilarin sinir sisteminde oldugu gibi uyum sagla-
yabilen bir yapiya sahiptir. Yani i¢sel ve digsal
uyarmalara gore yapist degisebilmekte, bu sa-
yede 6grenebilmektedir. Karar verme asamasin-
da baglant1 agirliklar1 devreye girerek ¢oziimii
kendi kendine buldugundan, sistemin belli bir
durumda ne yapacagi bilinemez. Sisteme bir
bilinmezlik 6zelligi katan 6ge de budur.

Yapay sinir aglar1 genellikle problemin tiiriine
gore belirli oranlarda hata ile sonuca ulasabil-
mektedir. Ancak bu hata diizeyi giivenlik katsa-
yilarinin oldukg¢a biiyiik se¢ildigi geoteknik
problemlerinde 6nemsiz mertebede kalmaktadir.
Kullanilan malzemenin zemin gibi heterojen,
daneli ve dogrusal davranig géstermeyen bir
malzeme oldugu gercegi ve projenin uygulan-
mast sirasinda yapilan hatalar g6z oniine alindi-
ginda problemin ¢oziimiinde yapilan %5-10 dii-
zeyindeki hatalarin birgok problemde oOnemli
olmadig ortaya ¢ikar.

Literatiirde, ¢ok cesitli sayida yapay sinir agi
modeli rapor edilmektedir. Bunlarin her birinin
digerlerine gore farkli problemlerde yarar1 veya
sakincalar1 bilinmektedir. Sekil 1’°de tipik yapay
sinir ag1 mimari yapisi gosterilmistir.

Yazilim yardimiyla daha kolay kurulabilen ya-
pay sinir aglarina bir 6rnek olan MATLAB’ta
kullanabilecek pek ¢ok transfer fonksiyonu bu-
lunmaktadir. Bir néronun ¢ikisi hesaplanirken
cok cesitli transfer fonksiyonlar1 kullanilabilir.
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En ¢ok kullanilan 3 transfer fonksiyonu:

1) Keskin-limitli (Hard-Limit) transfer fonksi-
yonu; genelde siniflandirma uygulamalarinda,
2) Dogrusal (Linear) transfer fonksiyonu; dog-
rusal problemlerinde, 3) Log-Sigmoid fonksiyo-
nu; dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde
kullanilmaktadir.

Ara
Katman

Girdi
Katmam

Cikt
Katmam

Sekil 1. Tipik yapay sinir agi mimari yapisi

Giris isleme elemanlar1 ¢ikis birimlerine gizli
elemanlarla baglhidir. Gizli birimler (gizli kat-
manlar) giris ve ¢ikis bilgileri arasindaki dogru-
sal olmayan iliskileri temsil etmektedir. Burada
ndronun giris verileri (x), agirliklandirilarak (w)
elde edilen toplam giris bir etkinlestirme fonk-
siyonundan (f) gegirilerek ndéronun ¢ikist (So-
nug) Uretilmektedir. Genel olarak bir néron bir-
den fazla girig degerine sahiptir. Bir sinir aginin
“gilicti”, 6rnekleme verilerinden ne kadar iyi ge-
nellestirme yapabildigine baghdir. Ogrenme al-
goritmasi; istenen (hedef) ¢ikis vektori ile ger-
ceklesen cikis vektorii arasindaki fark cinsinden
bir 6l¢ii degeri olan hata fonksiyonunu kullana-
rak; deneme (egitim) seti iizerindeki ortalama
hatay1 azaltacak sekilde, ag i¢indeki agirliklar:
dengelemektedir. Bu dogru olarak gergeklesti-
rildiginde sinir ag1, yeni giris verileri i¢in iste-
nen sonuglari dogru olarak tahmin edecektir
(Hertz vd., 1991). Genel olarak YSA kullanimu,
tasarim ve uygulama sirasinda karsilagilan so-
runlar nedeniyle karmasik ve zaman alici bir
stiregtir. Farkli nitelikteki problemler (veriler)
icin kurulacak ag topolojisi (katman ve ndron
sayis1, baglant1 iligkileri) de ayn1 olmayacaktir.
Tasarim acgisindan gizli katmanlarin sayisi ve
biiylikliigiiniin (noron sayisi) belirlenmesi, agin

“O0grenme” ve genellestirme kapasitesini etkile-
digi i¢in son derece 6nemlidir. Ogrenme algo-
ritmas1 bir YSA uygulamasmin temel bileseni
olup cok sayida 6grenme stratejisi (kontrolli,
kontrolsiiz ve zorlamali) gelistirilmistir. En ¢ok
kullanilan ve bilineni geriyayilimli (backpropa-
gation) olup, baz1 sakincalari bilinmektedir. Bir
diger 6nemli konu, 6grenme algoritmasinin per-
formansimi etkileyen uygun parametre se¢imi
konusundadir.

Uygun parametrelerin belirlenmesi konusunda
genelde bir “deneme-yanilma” stratejisinin uy-
gulandig1 soylenebilir. Egitim (training) esna-
sinda bu parametreler dinamik olarak degistiri-
lebilir ve Ogrenmenin saglanip saglanmadigi
sorgulanabilir.

YSA'larin yapilarina gore Siniflandirilmasi
Yapay sinir aglari, yapilarina gore, ileri besle-
meli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback)
aglar olmak tizere iki sekilde siniflandirilirlar.
Ileri beslemeli aglarda islemci elemanlar genel-
likle katmanlara ayrilmislardir. Isaretler, giris
katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii
baglantilarla iletilir. Bunlar bir katmandan diger
bir katmana baglanti kurarlarken, ayn1 katman
icerisinde baglantilar1 bulunmaz. Ileri beslemeli
aglara Ornek olarak ¢ok katmanli perceptron
(Multi Layer Perceptron-MLP) ve LVQ (Lear-
ning Vector Quantization) aglari verilebilir. Geri
beslemeli aglar ise; sinir agi1, ¢ikis ve ara katlar-
daki ¢ikislarin, giris birimlerine veya onceki ara
katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boy-
lece, girisler hem ileri yonde hem de geri yonde
aktarilmis olur. Bu c¢esit sinir aglarinin dinamik
hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis hem o anda-
ki hem de onceki girisleri yansitir. Bundan do-
lay1, 6zellikle 6nceden tahmin uygulamalari i¢in
uygundurlar. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield
(1982) ve Self Organizing Map (Kohenen 2001)
verilebilir.

Geoteknik miihendisliginde YSA

uygulamalari

Geoteknik miihendisliginde YSA kullaniminin
giin gectik¢e her alanda yayginlagmasii ve bu
konuda yapilan c¢aligmalar1 Toll (1996) ile
Shahin ve digerleri (2001) yazdiklar1 makalede
derlemislerdir. Bu boéliimde, arazi karakterizas-
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yonu, temellerin oturmasi, kazik hizmet yiikii,
stvilasma ve dayanma yapilar1 gibi geoteknigin
onemli konularina bazi 6rnekler verilmeye cali-
stlmustir.

Arazi karakterizasyonu

Arazi karakterizasyonu, geoteknik arazi arastir-
masi verilerinden yapilan analiz ve yorumlama-
larla ilgili bir alandur.

Goh 1995’te zemin korelasyonlarinin model-
lenmesi adli ¢alismasinin birinci asamasinda,
normal yliklenmis ve asirt konsolide kumlar
iizerinde gergeklestirdigi YSA modellemesinde
bagil birim hacim agirlik (Dy) ve ortalama efek-
tif gerilmeyi (c") girdi olarak almustir. Cikt1 ola-
rak CPT (cone penetration test) koni ug¢ direnci
(gc) ni tahmin etmistir. Bu ¢aligmada egitim i¢in
93, test i¢in 74 veri kullanmistir. Dogrusal ol-
mayan bu iliskide korelasyon katsayisi egitim
icin 0.97, test i¢in 0.91 gibi yiiksek diizeylerde
elde edilmistir. ikinci asamada ise sikistirilmis
killerin hidrolik iletkenligini tahmin etmek ama-
ciyla kurdugu modelde, girdi parametreleri ola-
rak likit limit (wy), plastisite indisi (lp), ¢akil,
kum ve incelerin yiizdesi, kompaksiyon baslan-
gic doygunluk derecesi ve sikistirilmis durum-
daki agirligi girdi olarak almistir.

1995°te Ellis ve digerleri; kumlu zeminlerde ge-
rilme-sekil degistirme grafiklerini YSA ile mo-
delleyerek, bunlarin deney egrilerine ¢ok ben-
zerlik gosterdigini agiklamislardir. Ayni yil Cal,
likit limit, plastisite indisi ve kil igerigini kulla-
narak zemin sinflandirmasini sayisal olarak be-
lirlemistir. Basheer ve dig. (1996) atik depolama
alanlarinda yeralti su seviyesine bagli olarak
zemin gecirimlilik degisimlerinin harita tizerin-
de tahmin ve smirlarinin belirlenmesinde YSA
kullanmislardir. Ayn1 y1l Rizzo ve digerleri yeni
alan karekterazisyonu metodu SCANN (Site
Characterisation  using  Artificial ~ Neural
Networks) ile ayrik uzaysal dagilim (discrete
spatially-distributed fields) haritalamasi yapmis-
lardir.

Penumadu ve Zhao (1994)’te YSA kullanarak
drenajli ii¢ eksenli sikisma kosullarinda kumlu
zeminlerde gerilme-deformasyon ve hacim de-

gisikligi davraniglarini modellemislerdir. Rome-
ro ve Pamukcu (1996); kayma modiilii, Gribb ve
Gribb (1994) doygun olmayan zeminlerde hid-
rolik iletkenligin bulunmasi, Najjar ve Basheer
(1996) kil dolgularda gegirimliligin tahmini ve
zemin sikistirmasi ile ilgili YSA modelleri ge-
listirmislerdir. Zhu ve digerleri (1997, 1998a, b)
zemin davraniglart ile ilgili olarak yerinde
olusmus zeminlerin modellenmesini yapmislar-
dir. Ghaboussi ve Sidarta (1998); ii¢ eksenli de-
neyler yaparak kumlu zeminlerin drenajli ve
drenajsiz davranisini modellemislerdir. Basheer
(2000), zeminlerin histeresis modellemesi ile
(Extended Konder stress - strain curve with one
hysteresis loop) 960 veri kullanarak R?*=0.99
gibi ¢ok yiiksek degere ulagmistir. 2004°te Siv-
rikaya ve digerleri su muhtevasi (wp), likit limit
(wy), plastisite indisi (lp), efektif gerilme (o),
SPT Naaz, Neo ile olusturduklar: 2 benzer YSA
modelinde drenajsiz kayma dayanimini (cC,)
R?=0.78 ve R?=0.81 diizeyinde bulmuslardur.

Gilli ve digerleri 2007°de YSA ile en biiyiik
yer ivmesinin tahmin edilmesi baslikli eserle-
rinde; ag modelinde girdi parametrelerini bii-
yiikliik, uzaklik ve zemin kosulu, ¢ikti paramet-
resini ise en biiyiikk yer ivmesi olarak almuslar-
dir. Agin egitim asamasinda, tahmin edilen en
biiyilik yer ivmeleri ile 6l¢iilen ivmeler arasinda-
ki korelasyon katsayis1 %92, test asamasinda ise
%64 olarak bulunmustur. Sinha ve Wang
(2008), iri ve ince daneli zeminlerde sikistirma
ve gegirimlilik 6zelliklerini bulma amaciyla fi-
ziksel Ozellikleri girdi parametreleri olarak al-
muslardir (R?=0.92). Altun ve digerleri (2008),
tiniform kumlarda sikistirma deneyi ile maksi-
mum kuru birim hacim agirligin tahmininde
R?=0.98 bulmuslardir.

Temellerin oturmasi

Temellerde oturmalarin tahmini geoteknigin di-
ger karmasik konularina benzer olarak belirsiz-
liklerden etkilenir. Bu amagla YSA ile oturma
tahmini bazi aragtirmacilar tarafindan denenmis-
tir.

Sivakugan ve digerleri (1998) iri daneli zemin-
lerde yiizeysel temellerin oturmasini YSA’da
tahmin etmistir. Girdi olarak 5 parametre kul-
lanmistir. Bunlar; uygulanan net basing, ortala-
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ma SPTN, temel genisligi, temel bi¢imi ve te-
mel derinligidir. 2002 yilinda Shahin ve digerle-
ri ise, kohezyonlu zeminler lizerinde yiizeysel
temellerin oturmasini tahmin etmislerdir. Bura-
da girdiler; temel boyu, temel genisligi, taban
basinci ve zeminin sikisabilirligidir. Bulunan
korelasyon katsayilar1 geleneksel metodlarla
karsilastirildiginda; Meyerhof (1965), Schultze
ve Sherif (1973), Schmertmann ve digerleri
(1978) temellerin oturmasint 60mm’nin {izerin-
de asir1 tahminle (overpredict) bulmusken YSA
ile yapilan tahminde 10-20mm gibi gergege ya-
kin oldukga diisiik bir deger elde edilmistir. Goh
2002’de olasiliksal YSA (PNN, Probability
Neural Network) ile sismik ve zemin parametre-
leri arasindaki iligkileri irdeleyerek sivilagsma
potansiyelini belirlemistir. Diger bir ¢alisma ile
2003’te Baziar ve Nilipour Statistica programi
ile Dso (orta dane boyutu), a (maksimum dep-
rem ivmesi), o’ (efektif gerilme), FC (ince dane
miktar1), Mw (biiylikliik), Z (zemin tabakasinin
derinligi), gc (CPT koni ug direnci) parametrele-
ri arasinda giiglii iligkilerin varligimi saptamis-
lardir. Daha sonra bu parametreler ile YSA’da 3
farkli model gelistirerek sivilagsma potansiyelini
degerlendirmislerdir. 2006’da Kurup ve Griffin,
cok katmanli, ileri beslemeli (GRNN General
Regression Neural Network) algoritmasi ile
CPT verilerinden koni direnci (qc), siirtimme
orant (Rf), toplam oOrtii yiikii esdeger gerilme-
si(oyvo), efektif gerilme (c'vo), denge bosluk suyu
basinct (Up) parametrelerini girdiler olarak al-
muglar ve kum (%), silt (%) ve kil (%) miktarla-
rin1 tahmin etmislerdir.

Kazik hizmet yiikii

Yiik kapasitesinin tahmininde Goh (1996,) YSA
ile Killi zeminlerde kaziklar tizerinde ¢alismustir.
Gelistirdigi modelde girdi parametreler olarak;
kazik boyu ve capi, efektif gerilme ile drenajsiz
kayma direncini almis, ¢ikti olarak siirtiinme
direncini bulmustur. Korelasyon katsayilari egi-
tim i¢in 0.99 ve test i¢in 0.96 olarak giivenilir
diizeyde c¢ikmistir. Oysa geleneksel regresyon
yontemi ile daha once yapilmis bu konudaki c¢a-
lismada Semple ve Ridgen’in (1986), egitim
icin bulduklar1 korelasyon katsayis1 0.97 ve test
icin 0.88 olarak daha diisiik diizeyde kalmisti.
Lee ve Lee (1996), kaziklarin son tasima kapa-

sitesinin tahmininde kazik yiikleme deneyi so-
nuglarin1 YSA’da girdi olarak; penetrasyon de-
rinlik oran1 (kazik penetrasyon derinligi / kazik
cap1), normal gerilme, SPTN (kazik safti bo-
yunca, kazik ucunda ve enerji miktar1), saft ¢ev-
resinde kayma direnci degerlerini alarak son ta-
stima giiciinii ¢ikt1 olarak tahmin etmislerdir.
Daha sonralar1 1997°de Teh ve digerleri beto-
narme kaziklarin statik kapasitesinin tahmininde
CAPWAP programi kullanarak YSA’da model-
leme yapmiglardir. Burada, MSE (mean square
error) 0.0003 gibi oldukga diisiik bir degerde
bulunmustur.

Sivilasma

Geoteknikte YSA’nin sik¢a kullanmildigi diger
bir alan olan zeminlerin sivilagsmasi ile ilgili pek
cok c¢alisma bulunmaktadir. Tung ve digerleri
(1993), SPT verilerinden sivilagsma potansiyeli
tizerinde yaptiklar1 ¢alismada girdi parametrele-
ri olarak; deprem biiyiikliigi, yeralt1 su seviyesi,
stvilagsan zeminin derinligi ve zemin penetras-
yon direncini kullanmis ve denetimli egitim so-
nucu 1 ile stvilagmayi, 0 ile giivenli durumu ta-
nimlamiglardir. Wang ve Rahman 1999°da sis-
mik etkiler sonucu olusan zemin 6telenmelerini
tahmin igin geri beslemeli YSA modelleri olus-
turmuslardir. Juang ve digerleri (1999)’da kum-
lu zeminlerde CPT verileri ile yaptiklar calig-
mada; girdi olarak koni ug direnci (qc), kilif ¢ev-
re sirtinmesi (f), toplam gerilme (o0), efektif
gerilme (c'v) Vi; ¢ikt1 olarak ¢evrimsel direng
oran1 CRR’1 alarak egitim igin 674, test i¢in 289
adet genis veri tabani ile olusturduklart ANN
modelinde R? yi 0.99 bulmuslardir. CRR’yi
tahminde YSA’y1 kullanan diger arastirmacilar
olan Kim ve Kim (2006) gelistirdikleri 5 ayri
modelde kumlu numunelerde CTX (Cyclic
Triaxial) ve DSS (Direct Simple Shear) deney-
lerinden olusturduklar1 346 veri seti ile zeminin
fiziksel ozellikleri ve ¢evrim sayisini girdi ala-
rak almiglardir. Liu ve digerleri (2006), 413 ta-
kim CPT verileriyle girdi parametrelerini degis-
tirerek olusturduklar1 modellerde sivilasma indi-
sini tahmin etmislerdir. 2007’de Hanna ve di-
gerleri 1999 Tirkiye ve Taiwan depremlerinden
elde ettikleri veritabanini kullanarak GRNN
(General Regression Neural Network), yonte-
miyle sivilasma potansiyelini belirlemislerdir.
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Dayanma yapilan

YSA’nin dayanma yapilarinda kullanimi; di-
zayn, olusacak hareketler (movements) ve ye-
nilme analizlerinin tahmini amag¢hdir. Bu konu-
daki caligmalar; toprak dayanma duvarlarinin
dizayninda Hutchinson ve digerleri (1987)
YSA’nin uygulanabilirligini 9 ¢esit dayanma
duvari tipinde gostermislerdir. 1995°te Arockia-
samy ve digerleri duvar tipi se¢imi ve dizayni
ile ilgili olarak agirliktan palplansa degisen 10
tip dayanma yapisi iizerinde ¢alismislardir.

2011°de Heidari, girdiler olarak kayma direnci
acis1 ¢, birim hacim agirlik vy, betonun elastisite
modiilii E, zeminin egimi 3, duvarm yiiksekligi
ve ortalama kalinligini alarak, aktif (W,) ve pa-
sif (Wp) durum icin geriyayilimli YSA model-
lemesinde korelasyon katsayilarini 0.998 0.997
ile tahmin etmistir.

ZM13 (2010) Tiirk ulusal kongresi

Tiirk Geoteknik toplulugunun bir araya geldigi,
Zemin Mekanigi ve Temel Miihendisligi Tiirk
Milli Komitesince diizenlenen (ZMTM) son
kongre ZM13’te, YSA ile ilgili toplam 3 adet
bildiri sunulmasi sasirticidir. Bu kongrede sunu-
lan bildiriler; Arel, Onalp ve Sert, normal yiik-
lenmis zeminlerde sikisma indisinin yapay sinir
aglart kullanimiyla fiziksel 6zelliklerden tahmi-
ni, Erzin ve Ecemis, yapay sinir aglarinin koni
penetrasyon direncini tahmin etmede kullanimu,
Bol, Onalp ve Ozocak’in yapay sinir aglariyla
zemin Ozellikleri ve deprem hasari iligkisinin
belirlenmesi adli bildirileridir.

Adapazari zemin profilinin CPT

verileri ile YSA’da analizi

Adapazar1 zeminleri olusum kosullar1 ag¢isindan
siradist Ozellikler gosterirler. Bunun nedeni Sa-
karya nehrinin sik¢a yatak degistirerek simdiki
kent merkezinden de ge¢mis olmasi, bunun so-
nucu kentin ortasinda ¢okel kalinligimin 1000
m’ ye eristigi yerlerin varligi, hizli ¢okelmenin,
simdilerde kentin dogu kenarindan aksa da,
1965 yilina kadar Sakarya Nehri’ nin merkeze
uzanan yulik taskinlariyla siirmiis olmasidir.
Sonugta, Adapazar1 merkezi ve ovasinda c¢ok
genc ve yatay/diiseyde degisken ozellikte silt,
kil ve kum profilleri ve depolarinin olustugu
saptanmistir. Bu amagcla; olduk¢a karmagsik ya-
pida olan ve derinlige gore ¢ok sik degisen ze-

min profili i¢cin SPT verileri yerine her 2cm de
bir okuma alan CPT verileri ile zemin profilinin
uzaysal dagiliminin (X-y-z koordinatlari) ¢ikar-
tilmas1 gerekli olmustur.

Yazarlar tarafindan gelistirilen Adapazari zemin
profili, toplam 117 adet arazi CPT verilerinden
1.6-6.98m arasinda 3236 adet okuma ile model-
lenmistir. Sekil 2°de kent i¢inde yapilan CPT ve
SPT noktalar1 gosterilmistir.

Arazi CPT verilerinden elde edilen; normalize
edilmis koni direnci (Q;) ve siirtiinme faktorii
(F,) ile Robertson kartina (Sekil 3) goére 9 tip
zemin sinifi ayirt edilmektedir. YSA’da uzaysal
dagilimin tahmin edilmesi i¢in 6ncelikle Q* ve
F¢* degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu
amagla olusturan esitliklikler asagida verilmis-
tir:
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Egitim icin olusturulan 90 adet CPT datasi1 ile
tek matris biyiikliginiin 3236x3236 olmast,
derinlige gore 13 ayr1 matrise bdliinme zorunlu-
lugunu getirmistir. Toplam derinlik 1.6 - 7 m
arast 0.38 m araliklarla 13 matris elde edilmistir.
YSA’da egitim i¢in Microsoft Excel ¢arsaf ¢i-
zelgesinde (worksheet) her biri 1800x1800 ola-
rak hazirlanan toplam 13 matris olusturulmustur
(1.60-1.98m, 2.00-2.38m, 2.40-2.78m, 2.80-
3.18m, 3.20-3.58m, 3.60-3.98m, 4.00-4.38m,
4.40-4.78m, 4.80-5.18m, 5.20-5.58m, 6.00-
6.38m, 6.40-6.78m, 6.80-6.98m). Son matrisin
kisa olmasi nedeniyle 900x900 den olusmakta-
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dir. Qt* ve Fr* ayr1 ayr1 olmak tizere toplam 26
matristen olusmaktadir. Simiilasyon i¢in toplam
27 CPT datast kullanilmigtir. 13 tane egitim
matrisi 1800x1800 boyutunda, 13 tane simiilas-
yon matrisi ise 540x1800 boyutundadir. 6.80 —
6.98 matrisinin aralifi diger matrislerden kisa
oldugundan egitim matrisi 900x900, simiilasyon
matrisi ise 270x900 diir.

Analizler Matlab 2010a Toolbox7 NNtraintool
araytiiziinde gergeklestirilmistir. Verilerin %60°’1
Egitim (Training), %15°’1 Validation (Onayla-
ma), %15°1 Test i¢in ayrilmistir.

Arazi CPT verilerinden elde edilen Q; ve F, de-
gerleri ile YSA’dan tahmin edilen Q/*-F* ara-
sindaki korelasyonlara 6rnek, Sekil 4 ve 5°te
1.60-1.98m igin verilmistir. Bulunan korelasyon
katsayilarinin R=0.98-0.99’a kadar yiiksek de-
gerlerde ¢ikmasi YSA’da yapilan modellemenin
basarisini gostermektedir. Simulasyon igin segi-
len CPT lokasyonlar1 Tablo 1°de verilmistir.

2 Sondaj
& CPTU

OLGEK (km)

0.5 1.0 15

Sekil 2. Calisma alaminda yapilan CPTU ve
sondaj yerleri

10

Increasi
OCR, agg_

Increasing
sensitivity

1 = l10
F, (%)

Sekil 3. CPT ile yapilan zemin siniflandirma
karti (Robertson 1990)

Tablo 1. Simulasyon i¢in segilen CPT lokasyonlari

CPT_ID X-KOORD Y-KOORD
CYD131 34780 33270
CYH142 35822 34454
CMP209 33787 33085
CMP209 33756 33190
C0OZ188 34353 35246
CSMO079 35119 33695
CCMO086 34459 34263
CYG041 36287 33112
CYG278 35697 33396
CTE283 35580 36090
CYD129 34883 33597
CYG130 35703 33481
CSM167 34284 33980
CKU286 34680 34470
CTI1287 35354 33966
CSM256 35184 33743
CKP226 36745 31847
CTH255 35928 32724
CYG250 36296 33627
CYM268 36852 30726
CSA281 34722 35736
CSM289 34370 33926
CTI1004 35437 33707
CTI006 35428 33713
CTI1008 35556 33908
CTI009 35422 33895
CTI1010 35422 33886




Output-=0.99*Target+0.99

Output—=1*Target+0.37

Output~=1*Target+0.016

0.99*Target+0.029

Output~:

Training: R=0.99948
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Sekil 5. F-F* igin ornek YSA performansi
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Sekil 6°da arazi CPT degerlerinden yapilan si-
niflandirma  derinlige  gére  noktalanmis,
YSA’dan tahmin edilen Q¢*-F* degerleri ise
yine Robertson kartina gore siniflandirilarak
derinlige gore Sekil 7°de noktalanmistir. 2-7m
aras1 yapilmis analizlerin tamaminda korelasyon
katsayis1t R=0.92 olarak bulunmustur.

Robertson Class 1990

3 4 5 6

¢ CPT

Depth (m)

Sekil 6. Derinlige gore arazide 6l¢iilmiis gergek
(actual) Robertson zemin siniflamast

¢ ANN
8

Robertson Class 1990

4 5 6 7

Depth (m)

Sekil 7. Derinlige gore YSA da yapilmug
benzestirme ile Robertson zemin siniflamast

Sonuclar

YSA pek ¢ok avantaji ile geleneksel matematik
yontemlerden daha yiiksek korelasyon katsayi-
lar1 vermektedir. Belirlenen girdiler ve hedefle-
nen ¢iktilar ile bir kez modellendikten sonra ila-
ve verilerin kullanilmasiyla giincellenmeye el-
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verislidir. Ozellikle deneysel calismalarda opti-
mum degere ulasilabilmektedir. Unutulmamasi
gereken en biiyiik olumsuz yani, genis veri ta-
banina ihtiya¢ duymasidir.

Geoteknik miihendisliginde, karmasik ve net
olmayan iligkilerin anlasilmasinda yapay sinir
aglarinin etkin kullanilmasi yayginlasmistir. Bu
amagcla, makalenin birinci asamasinda, bu alan-
da yapilan c¢alismalara verilen orneklerde
YSA’nin basaris1 gdsterilmistir. Ikinci asamada
yazarlarca gelistirilen CPT wverileriyle zemin
profilinin tahmini R=0.92 gibi oldukg¢a yiiksek
korelasyon katsayisi ile 2-7m aras1 Adapazari
zeminlerine uygulanmasi sunulmustur.
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