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AKILLI HESAPLAMA TEKNIKLERI ILE iINSAAT MUHENDISLIiGi
YAPILARINDA YAPISAL TANILAMA VE PARAMETRE BELIRLENMESI

OZET

Insaat miihendisligi yapilarinin mevcut durumunun dogru tespiti ekonomik nedenler
ve giivenlik agilarindan dolay1 ¢ok fazla énem arz etmektedir. Ozellikle siddetli
deprem sonrast hangi amagla kullanilirsa kullanilsin her tiirli yapinin hasar
durumunun objektif olarak belirlenmesi yapiya yapilacak miidahale asamasinda daha
dogru kararlar alinmasint miimkiin kilmaktadir. Bundan dolayr mevcut yapilar igin
miimkiin oldugunca en dogru ve yapiy1 en iyi temsil eden modellerin olusturulmasi
gerekmektedir. Giiniimiizde veri toplama chazlari ile mevcut yapidan veriler
toplanarak matematik modellerin kalibrasyonu ile bu modelleri olusturmak miimkiin
olmaktadir.

Bu ¢alismada yap1 sagligi verileri kullanilarak yapisal tanilama, sonlu eleman modeli
parametrelerinin belirlenmesi ve hasar tespiti problemleri incelenmistir. Ozellikle son
yillarda veri toplama cihazlarinda ve bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler
yapilarin hem global hemde yerel davranisiyla ilgili yliksek kalitedeki verilerin
toplanmasina izin vermektedir. Mevcut yapidan toplanan bu veriler ile yapilarin
simulasyonunda kullanilan sonlu eleman modeli kalibre edilebilmektedir. Model
kalibrasyonu sonlu eleman modeli giincellemesi yontemiyle yapilmaktadir. Sonlu
eleman modeli giincellemesinde yap1 davranmisim1 etkileyen, belirsiz model
parametreleri, 6lgtimlerden elde edilen verilerle giincellenmektedir. Giincellemede
kullanilan model parametreleri sinir kosullari, eleman birlesimleri, elemanlarin
egilme, uzama ve kayma rijitlikleri gibi yap1 davramisini etkileyen her tiirlii
parametre olabilmektedir.

Sonlu eleman modeli giincellemesinde amag¢ deneysel veriler ile sonlu eleman
modelinden elde edilen tahminler arasindaki farkin minimize edilmesidir. Bu
mekanikte ters problem olarak bilinmektedir. Ters problemlerde sistemin ¢iktilar
bilinmekte ve girdi parametreleri aranmaktadir. Bu tiir problemler bir optimizasyon
problemine doniistiiriilerek ¢oziilebilir. Sonlu eleman modeli giincellemesinde de
mevcut yapidan sensorler yardimiyla 6l¢iilen statik ve dinamik veriler bilinmekte ve
bu verileri en iyi temsil eden model parametreleri tanilanmaktadir. Statik veriler
genelde yer ve sekil degistirmeler iken dinamik veriler gesitli dinamik etkilerden
meydana gelen ivme, hiz veya dinamik yerdegistirmeler olabilir. ivme 6l¢iimlerinden
cesitli zaman ve frekans tabanli modal analiz yontemleri ile yapinin karakteristigini
daha iyi temsil eden dogal frekans ve mod sekilleri bulunarak giincellemede
kullanilmaktadir.

Sonlu eleman modeli giincellemesi ile model parametrelerinin bulunmasi igin
deneysel ve modelden tahmin edilen verilerin farkini iceren bir amag¢ fonksiyonu
olusturulur. Bu amac¢ fonksiyonu yerel veya global optimizasyon yontemleri
yardimiyla minimize edilerek model parametreleri elde edilebilir. Genelde yerel
optimizasyon yontemleri hesaplama zamani agisindan avantajli olduklarindan bu tiir
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problemlerde tercih edilmektedir. Fakat model parametreleri ve ¢iktilar arasindaki
iliskiye bagli olarak amac¢ fonksiyonu yerel minimumlar icerebilir veya parametre
uzayinda siirekli tiirevlere sahip olmayabilir. Bu gibi durumlarda yerel optimizasyon
yontemleri yerel minimumlara takilmakta ve dogru sonuglar vermemektedir. Bundan
dolay1r global optimizasyon yontemlerine bagvurulmalidir. Global optmizasyon
yontemleri her nekadar hesaplama zamani agisindan avantajli olmasalar da ¢6ziim
uzayinda yerel minimumlara takilmamaktadirlar. Ayrica bu yontemler tiirevsel
bilgiye ihtiya¢ duymaz ve siirekli-siireksiz, tek modlu-¢ok modlu bir¢ok problem tipi
i¢in kullanilabilirler.

Bu c¢aligmada global optimizasyon problemlerinden genetik algoritmalarin
performansi sonlu eleman modeli giincellemesi i¢in incelenmis ve parcacik siiriisii
optimizasyonu, harmoni arastirmasi  gibi  sezgisel global optimizasyon
yontemlerinden olusan melez optimizasyon algoritmalari Onerilmistir. Global
optimizasyon yontemleri genelde popililasyona dayali yontemler olup c¢oziim
uzayinda birden fazla noktadan optimizasyona baslarlar ve populasyonu kendilerine
Ozgii bir sekilde evrimlestirerek global veya global minimuma yakin noktalara
yakinsarlar. Bu yontemler deterministik ve tamamen rastlantisal yontemler arasinda
bir yerlerde islem goriir. Performanslar1 da tamamen optimizasyonu kontrol eden
parametre ve operatorlere baghidir. Bu tez kapsaminda sezgisel optimizasyon
algoritmalarindan  genetik  algoritmalarin  performansini  belirleyen sec¢me,
caprazlama, mutasyon operatorleri arastirilmis ve bu operatorlere ait caprazlama ve
mutasyon orani gibi parametrelerin en uygun degerleri belirlenmistir. Ayrica onerilen
melez algoritmalarin performansi c¢esitli kriterler i¢cin geleneksel yontemler ile
karsilastirilmistir.

Literatiirde genetik algoritmalarin li¢ temel operatdrii olan se¢me, caprazlama ve
mutasyon icin farkli operatorler Onerilmistir. Bu operatorlerin dogru secimi ile
populasyon ¢esitliligi ve secilim baskis1 arasinda denge kurarak etkili bir
optimizasyon algoritmasi olusturulabilir. Bu tez kapsaminda yapilan c¢alismarin
sonucunda gercek sayr kodlamali genetik algoritmalarin klasik ikili kodlamali
genetik algoritmalara gore daha iy1 sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bununla birlikte
karsilagtirmali simulasyonlar ¢ergevesinde , en 1yi segme operadriiniin rulet tekerlegi
se¢cme yontemi, en 1yi ¢aprazlama operatoriiniin ebeveyn optimizasyon parametreleri
civarinda normal olasilik dagilimina gore yeni parametreler olusturulmasina olanak
veren ebeveyn merkezli ¢aprazlama operatorii ve en iyi mutasyon operatoriiniin ise
parametrelerdeki degisim miktarmin dinamik olarak jenerasyona bagli oldugu
dogrusal olmayan mutasyon oldugu goriilmiistiir. Ayrica genetik algoritmalarin
performansini etkileyen cesitli parametrelerin de sonlu eleman modeli giincellemesi
problemi i¢in en uygun degerleri bulunmustur. Son olarak genetik algoritmalar ile
global optimuma ulasmak i¢in popiilasyondaki geg¢mis bilgiyi kullanan pargacik
stirisli algoritmasi1 kullanilarak melez bir optimizasyon algoritmasi Onerilmistir. Ek
olarak harmoni arastirmasi ve genetik algoritmalar benzer bir melez algoritma daha
Onerilmistir.

Sonlu eleman modeli giincellemesiyle yap1 tanilama ve parametre belirlemesi
probleminde en dnemli hususlardan biri de belirsizliklerin nicelendirilmesidir. Girdi-
ciktt sistemlerinde belirsizlikler genelde iki kisimda incelenmektedir. Bunlar
rastlantisalliktan kaynaklanan dogal ve bilgi eksikliginden kaynaklan epistemik
belirsizliklerdir. Sonlu eleman modeli giincellemesinde ise belirsizlikler modelleme
ve Ol¢iim hatalarindan kaynaklanmaktadir. Bu tip belirsizlikler daha iyi dl¢iim ve
modelleme ile azaltilabilir oldugundan epistemik belirsizlik  sinifinda
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degerlendirilmektedir. Belirsizliklerin modellenmesinde genel olarak olasilik ve
olasilik tabanli olmayan yontemler kullanilmaktadir. Olasilik yontemlerinde
problemin parametreleri olasilik yogunluk fonksiyonlari ile tanimlanip Monte Carlo
Simulasyonu, pertiirbasyon yontemleri gibi belirsizlik yayilimi ydntemleri ile
ciktilarin olasilik yogunluk fonsiyonlar1 bulunmaktadir. Olasilik tabanli olmayan
aralik aritmetikte parametreler aralik sayilari ile tanimlanirken, bulanik yontemlerde
parametreler belirli bir kiimeye aidiyeti temsil eden lyelik fonksiyonlar1 veya
bulanik sayilar ile tanimlanmaktadir. Sonlu eleman modeli giincellemesi ters
problem smifinda oldugundan burada yapiya ait dinamik ve statik verilerdeki
belirsizlik modellenerek model parametrelerindeki belirsizlik nicelendirilmektedir.

Yapisal tanilamada belirsizliklerin - modellenmesi  i¢in  kullanilan  olasilik
yontemlerinin uygulamalar literatiirde mevcut olsa dahi bulanik yontemler ile ilgili
calismalar oldukc¢a azdir. Bu calismada sonlu ecleman modelindeki belirsizlikler
bulanik sayilar ile modellenmis ve bulanik sonlu eleman giincellemesi igin bir
formulasyon Onerilmistir. Problem deterministik sonlu eleman modeli
giincellenmesideki gibi bir optimizasyon olarak ele alinmis ve ¢esitli kisitlar iceren
bir amag¢ fonksiyonu olusrurulmustur. Bu formulasyonda, 6lciilen verilerin bulanik
modelden elde edilen bulanik ¢iktilar kiimesine belirli bir iiyelik derecesi ile ait
olmas1 gerektigi gbz Oniine alinmistir. Bu sekilde giincellenen bulanik modeller
mevcut yapidan Olgiilen verileri belirli bir olabilirlik derecesi ile temsil etmektedir.
Bulanik modeller eldeki bilgi az dahi olsa mevcut yap1 hakkinda karar verme
asamasinda deterministik modellerden farkli olarak miihendislik tecriibelerinin ve
uzman goriislerin dahil edilmesine olanak vererek daha kullanigh olmaktadir.

Bulanik  sonlu eleman modeli gilincellemesinde amag¢  fonksiyonunun
formiilasyonundan dolay1 ¢oziim uzayr yerel minimumlar igermekte ve tiirevleri
stirekli olmamaktadir. Bundan dolay1 ama¢ fonksiyonunun minimizasyonu yukarida
aciklanan sezgisel optimizasyon yontemleri ile yapilmistir. Bunun disinda modelde
belirsizlik yayilimi i¢in kullanilan yontemler, ister olasilik tabanli olsun ister bulanik
ve aralik yontemler olsun hesaplama zamani agisindan veya ¢esitli kabullerden
dolay1 problemin ¢oziimiinii giiclestirmektedir. Olasilik tabanli yontemlerden Monte
Carlo Simulasyonu ¢ok fazla model hesaplamasi gerektirmekte ve model
parametrelerinin ¢ok oldugu problemler igin uygun olmamaktadir. Bulanik
yontemlerde ise ¢cogu pratik uygulamada oldugu gibi model parametreleri ile ¢iktilar
arasindaki iliski monotonik ise kose yontemleri ve bu c¢alismada oldugu gibi
doniislim yontemleri uygulanabilmektedir. Ayrica bu ¢aligmada model yayilimi
probleminde hesaplama zamanini azaltmak i¢in karmasik sonlu eleman modeli
yerine Gauss Process modeli basarili bir sekilde kullanilmistir. Bununla birlikte
belirsizligin kiigiik oldugu durumlarda bulanik ¢iktilarin hesabi i¢in Taylor serileri
Onerilmistir.

Basarili bir giincelleme i¢in mevcut yapidan yeterli ve en uygun noktalardan veri
toplanmas1 gerekmektedir. Bu caligmada en uygun sensdr konfiglirasyonunun ve
sayisinin ~ bulunmasi i¢in bir yontem Onerilmistir. Bu ydntemde model
parametrelerinin ¢iktt parametrelerine (yerdegistirme, mod sekli v.b.) olan
hassasliklar1 hesaplanmis ve klasik kiimeleme algoritmalar1 yardimiyla en uygun
sensOr sayist ve yerleri tespit edilmistir. Yukarida agiklanan yontemler ¢ok ¢esitli
ornekler i¢cin dogrulanmistir. Global optimizasyon algoritmalar1 betonarme bir kirisin
giincellemesi problemi i¢in karsilastirilmistir. Bu tez kapsaminda kullanilan bulanik
giincelleme yontemi ise olasilik yontemlerinden Monte Carlo Simulasyonu ile bir
cerceve problemi igin karsilastirilmistir. Ayrica en uygun sensor konfigilirasyonu igin
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Onerilen yontem referans bir ¢elik yap1 problemi i¢in dogrulanmistir. Bunun disinda
bulanik sonlu eleman modeli giincellemesi laboratuvar ortamindaki referans bir
yapiya uygulanmistir. Ciktilardaki belirsizlik farkli veri setleri ile giincelleme igin
incelenmistir. Son olarak gergek betonarme bir koprii sahadan toplanan veriler ile
bulanik olarak giincellenmistir. Bu 6rnekte bulanik modellerdeki belirsizlik farkli
model parametre ve veri setleri i¢in incelenmis ve sonuglar tartigiimistir.
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STRUCTURAL IDENTIFICATION AND PARAMETER ESTIMATION IN
CIVIL ENGINEERING STRUCTURES USING COMPUTATIONALLY
INTELLIGENCE TECHNIQUES

SUMMARY

Assesment of the current condition of civil engineering structures is very important
due to the economical and the safety issues. Especially after severe earthquakes, for
whichever purpose of it is used, detection of the damage condition of every kind of
structure enables us to make more reliable decisions while the structure is in the
interference stage. For this reason, the mathematical models of the existing structures
should be created as accurate as possible. The models which best represent the
structural behavior can be created through the calibration of the mathematical models
using the data gathered from the existing construction.

In the context of this research, the structural identification, the model parameter
estimation and the damage assessment problems are investigated. Especially, the
recent developments in data acquisition devices and computer technologies enable to
gather high-quality data about global and local behavior of the structures. Together
with the data gathered from the existing structures, the finite element models, which
are used in the structural simulation, can be calibrated. Model calibration can be
carried out by means of finite element model updating method. In finite element
model updating, uncertain model parameters, which affect the structural behavior,
can be updated through use of data obtained from the measurements. The updating
model parameters might be boundary conditions, element connections and element
bending, axial and shear rigidities etc.

The aim of finite element model updating is to minimize the difference between
model predictions and the experimental data in order to obtain the model parameters.
This problem is known as the inverse problem in mechanics. In inverse problems,
system outputs are known and the input parameters are to be sought. These kinds of
problems can be solved by transforming them into optimization problems. In finite
element model updating, static and dynamic data which are measured fron the
existing structures by the help of the sensors are known and the model parameters
which are ideally represent these data are identified. While static data are in general
displacement and strain measurements, dynamic data are the accelerations measured
at different locations of the structure. From acceleration measurements, natural
frequencies and mode shapes which respresent the characteristics of the structures
can be extracted by means of time and frequency basis modal analysis methods to be
used in the model updating.

In order to find model parameters via finite elements model updating, an objective
function is developed which contains the difference between the predicted and the
experimental responses. The model parameters can be obtained by minimizing this
objective function. Local optimization methods are generally prefered to minimize
the objective function since they are computationally adventageous. However,
objective function may involve local minimums depending on the relationship

xxiii



between the modal parameters and the structural response or they may not have
continuous derivatives in solution space. In these kinds of situations, local
optimization methods may get stuck to the local minima which end up with obtaining
the incorrect model parameters. Hence, global optimization methods have to be
preferred when the function contains more than one minimum and function space is
discontinous. Despite the fact that global optimization methods are computationally
disadvantageous, they are very capable of finding global minimum. In addition, these
methods do not need the differential information. They can also be used for the
optimization of wide variety of functions such as continuous-discontinuous, single
mode- multimode etc.

In this research, the performance of Genetic Algorithms in finite element model
updating problem is investigated and some hybrid optimization algorithms are
proposed which are consists of the combinations of Genetic Algorithms, Particle
Swarm Optimization and Harmony Search. All these methods are the heuristic global
optimization methods. Global optimization methods are generally population based
methods in which a population of parameter vectors is created and processed. Those
algorithms start optimization from multiple points in the solution space and they
reach the optimal or near-optimal point by evolving their populations. They process
within the interval between deterministic and totally random processes. Their
performances depend on intrinsic operators and parameters, which control the
optimization. Within the context of this thesis, the primary GA operators; selection,
crossover, mutation and parameters like crossover and mutation ratio, which directly
affect the performance of the method are investigated and the optimal values and
operators are determined for finite element model updating problem.

In literature, wide variety of algorithms have been proposed for the selection, the
crossover and the mutation operators of Genetic Algorithms. An effective
optimization algorithm can be created by appropriate selection of those operators and
establishing the balance between population variety and selection pressure. The
results obtained from this study show that the real-coded Genetic Algorithms gives
better results in comparison with the conventional binary-coded Genetic Algorithms.
Neverteheless, from the comparative simulations it has been understood that the best
selection operator is roulette wheel selection, the best crossover operator is parent-
centric normal distribution crossover operator which allows constituting new
solutions around the parent solutions according to standard probability distribution
and the best mutation operator is nonlinear mutation in which the control parameters
dynamically depends on the generation. Besides, optimum values of various
parameters which affect the performance of genetic algorithms are obtained for the
finite element model updating problem. Finally, Particle Swarm Optimization which
uses the past information in the optimization process is combined with Genetic
Algorithms in order to create an efficient hybrid algorithm. A similar hybrid
algorithm which consists of Genetic Algorithms and Harmony Search is also
proposed.

One of the major issues in structural identification via finite element model updating
and parameter assesment is the quantification of uncertainties. Uncertainty in input-
output systems can be categorized in two parts. Those are the natural uncertainty,
which is derived from randomness and the epistemic uncertianty, which arise from
the lack of knowledge. In finite elements model updating, the main uncertainty
sources are the modeling and the measuring errors. Since those kinds of errors can be
reduced by improved models and more accurate measurements, they can be
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considered as the epistemic uncertainties. In general, uncertainty modeling can be
achived by probabilistic and non-probabilistic methods. In probabilistic methods,
parameters of the problem are defined by the probability density functions.
Correspondingly, the probability density functions of the outputs are obtained by
means of uncertainty propagation methods like Monte Carlo Simulation and the
perturbation methods. While in interval arithmetic and fuzzy methods, which are
non-probabilistic method, parameters are defined by interval and fuzzy numbers,
respectively. Since the finite element model updating is an inverse problem, the
uncertainties in the static and the dynamic response parameters are modeled and back
propagated through the finite element model in order to quantify the uncertainties in
model parameters.

In structural identification, although many applications of probability methods in
uncertainty modeling and propagation are available, there are very few studies
relevant to fuzzy methods. In this study, fuzzy numbers are used to model the
uncertainties in finite element model and a formulation is proposed for fuzzy finite
element model updating. The fuzzy finite element model updating is considered as an
optimization problem similar to deterministic one and an objective function is
created which contains some constraints in parameter ans response domain. In this
formulation, it is considered that the measured responses have to belong the fuzzy
response set predicted from the model with a degree of membership. In this way,
updated fuzzy models represent the data measured from the existing structure with
some degree of confidence. Even if there is not sufficient information, fuzzy models,
as distinct from the deterministic models, still provide more insight by incorporating
the expert knowledge and experiences.

In fuzzy finite element model updating, solution space may involve local minima and
discontinuous derivatives due to the formulation of the objective function. Thus,
minimization of objective function is carried out by abovementioned global heuristic
optimization methods. Neverteheless, the solution of inverse uncertainty propagation
problem is quite difficult in terms of computational time regardless of the method
used. Monte Carlo Simulation, which is the most accurate method in probability
based methods is required too much model computation, therefore it is not
appropriate for the problems that has too much model parameters. In case of fuzzy
methods, if relationship between model parameters and structural response are
monotonic as in most of the practical applications, vertex methods and
transformation methods can be applied as done in this study. Besides, in order to
reduce the computational time in uncertainty propagation problem Gauss Process
model is successfully used in place of the complex finite element model.
Additionally, Taylor series expansion is proposed for the computation of fuzzy
structural responses, in the cases in which the uncertainty is small and/or the
structural behavior is slightly nonlinear.

For a successful model updating, sufficient amount of data should be collected from
the most appropriate points of the existing structure. Hence, a sensor configuration
method is proposed to find the most appropriate sensor location and number. In this
method, the sensitivity of the model parameters to the response parameters
(displacement, strain, mode shapes etc.) is calculated and the most appropriate sensor
locations and number is determined with the help of the conventional clustering
algorithms. The afromentioned methods are verified on various structures. Global
optimization algorithms are compared for the model updating problem in a simulated
reinforced concrete beam. The fuzzy updating method which is used within the scope
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of this thesis is compared with the Monte Carlo Simulation for a frame problem. The
method that is offered for the optimum sensor configuration is verified for a
benchmark grid steel structure. It is seen that the data obtained from the proposed
optimal sensor configuration makes the uncertainty minimum. Neverteheless, fuzzy
finite element model updating method isapplied to this laboratory benchmark
structure in order to investigate uncertainty changes in structural response for
different measurement sets. Finally, uncertainties in response and model parameters
of a full-scale concrete bridge are quantified using fuzzy finite element model
updating. Various model parameters and measurement set are created and used to
investigate the uncertainty changes in the updated model. The results show that the
appropriate measurement sets and model parameterization are necessary to lower the
uncertainties and a successful structural identification.
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1. GIRIS

1.1 Yapisal Tamilama ve Yap1 Saghg izlemesi

Yapisal tanilama (Structural identification), deneysel veriler 1s1g8inda girdi ve ¢iktilar
arasindaki iliskiyi karakterize etmek i¢in gozlemler yardimiyla matematik modeller
gelistirme alanmidir.  Yapr sagl izlemesi ise mekanik, hava-uzay ve insaat
mithendisligi yapilar1 gibi bir¢ok miihendislik yapisinda, yapinin kullanim durumunu
ve giivenligini etkileyebilecek her tiirlii hasar, kusur veya imalat hatasini belirlemek
icin operasyon ve ylikleme etkileri altinda gerekli kritik verilerin toplanmasi olarak
tanimlanabilir. Yap1 sagliyr izlemesi, yapisal tanilama kapsaminda ele alinabilir.

Yapisal tanilama icin genel iglemleri iceren akis diyagrami Sekil 1.1°de verilmistir.

YAPI SAGLIGI iZLEME
YONTEMLERI

*Veri Toplama
*YUkleme deneyleri
*Cevresel etkiler
*Dinamik veriler

«Statik veriler

NiHAI KARAR DATA ANALizi

*Nicel ve objektif veriler *Filtreleme ‘

*Yapisal midahale +Sistem Tanimlama Yéntemleri | |
*Modal verilerin elde edilmesi W —

GUNCELLENMIS MODEL
*Yapi analizi
*Performans Analizi

*Guvenilirlik Analizi .
wONLU ELEMAN MODELI
GUNCELLEMESI
*Model parametrelerinin segimi
*Sayisal ve deneysel verilerin
arasindaki farkin minimizasyonu
*Belirsizlik nicelendirmesi

Sekil 1.1 : Yapisal tanilama i¢in akis diyagramu.

Tam bir yapisal tanilama, yap1 davramisimi anlamak, smir kosullari, malzeme
sabitleri, eleman birlesimleri veya kiitle 6zelliklerindeki degisimleri tespit ederek

yapiin tamir, giiclendirme veya yeniden ingasi konularinda saglikli karar vermek



icin 6nemlidir. Olgiim ekipmanlarinda ve hesaplama teknolojilerindeki gelisme, son
yillarda yapisal tanilama ve yap1 saglig1 izleme ¢aligmalarinda yogun bir ilgiye neden
olmus ve literatiirde bircok calisma yaymlanmistir. Yapr sagligr izleme
teknolojilerinin ger¢ek yapilara uygulanmasi, statik, dinamik yiiklemeler ve ¢evre
titresimleri altinda yapisal tanilama i¢in kullanilacak verilerin analizi, modal
parametrelerin tanilanmasiyla ilgili ¢alismalar, Bakir ve dig. 2012a, 2012b, Bakir
2011a, 2011b, Catbas ve dig. 2004, 2008, Gul and Catbas, 2008, Maeck and De
Roeck, 2003’de bulunabilir. Yapilardan toplanan dinamik verilerin (ivme, hiz v.b)
analizi, yapilarin mevcut durumlarinin bir gostergesi olan dogal frekans ve mod
sekillerinin bulunmasi, zaman veya frekans alan ydntemleri yapilmaktadir. Bu
yontemler hakkinda detayli ¢aligmalar Xianfei, (2008) ve Moaveni, (2007)’de

mevcuttur.

Veri toplanmast ve analizi ¢aligsmalar1 yapisal tanimlama i¢in ilk adimlar teskil
etmektedir. Bundan sonraki asama bu verilerin yorumlanip cesitli yontemler ile
yapinin mevcut durumunun belirlenmesi gerekmektedir. Bu da yapi davranisina
hassas model veya hasar parametrelerinin belirlenip, 6lgiilen veriler yardimiyla
tanilanmasi ile miimkiin olmaktadir. Yap1 saglig1 izleme verileri kullanilarak yapisal
tanilama, hasar tespiti ve parametre belirlenmesi ile ilgili ¢calismalar Catbas ve dig.
(2007), (2008), (2013), Gul ve Catbas (201la), (2011b), Aktan ve dig. (2008),
Brownjohn ve dig. (2001), Teughel and De Roeck (2004), Frisswell (2007), Gokce
ve dig. (2012), Humar ve dig. (2006)’da bulunabilir.

Yapisal tanilama, hasar tespiti ve parametre belirlenmesinde en yaygin kullanilan
yontem sonlu eleman modeli giincellemesidir (SEMG). Sonlu eleman modeli

giincellemesinde amag, model tahminleri ve 6l¢iilen veriler arasindaki farki igeren
n= M(H)—E gibi bir fonksiyonu minimum yapan model parametrelerinin
bulunmasidir. Burada 6, M(6), 551ra51yla model parametreleri, model tahminleri ve

gozlenen verilerdir. Mottershead ve dig. (2011), Bakir ve dig. (2007), Bell ve dig.
(2007), Esfendiari ve dig. (2010), Friswell ve Mottershead (1995), Teughels (2003),
Yu and Chung (2012), Zapico-valle ve dig. (2010), Gentile (2006), Okasha ve dig.

(2012) sonlu eleman modeli giincellemesiyle ilgili caligmalar sunmusglardir.

Aslinda sonlu elaman modeli giincellemesinde Denklem (1.1)’deki gibi

modellemeden kaynaklanan ve Denklem (1.2) gibi 6l¢iimlerden kaynaklanan hatalar



mevcuttur. Burada sve & sirastyla gergek ¢iktilar ve gozlenen ¢iktilardir. Denklem
(1.1) ve (1.2)’ki belirsizlikler toplanirsa Denklem (1.3)’deki hata vektorii elde edilir.
Bu denklemlerden anlasilacagi iizere modelden ve dlgiimlerden kaynaklanan hatalar
birbirinden ayrilamamakta, fakat ileriki bolimlerde goriilecegi {iizere ¢esitli

belirsizlik yontemleri ile nicelendirilmektedirler.

My =M(6)-0 (1.1)
N =0-0 (12)
n=1,+1, =M(0)-5 (1.3)

Olgiilen veriler kullanilarak belirsizligin tanilanmas1 ve nicelendirilmesine stokastik
sonlu eleman modeli giincellemesi denmektedir. Model ve  parametrelerdeki
belirsizliklerin  nicenlendirilmesi, stokastik modeller elde edilmesi, yapilan
caligmalarin yorumlanmasi ve giivenirliginin tespiti agisindan ¢ok dnemli olmaktadir.
Stokastik sonlu eleman modeli gilincellemesi i¢in genel olarak olasilik tabanli ve
olasilik tabanli olmayan yontemler kullanilmaktadir. Literatiirde stokastik SEMG ile
ilgili ¢ok sayida calisma olmasa da Onerilen bir¢ok yontem daha c¢ok olasilik
teorisine dayanan yontemlerdir. Bu yontemlerden en c¢ok kullanilan maksimum
olasilik tahmini (MLT), perturbasyon yontemleri ve Bayesian gilincelleme
yontemlerinin  SEMG’ne uygulamalari Hua ve dig. (2008), Khodaparast ve dig.
(2008), Moveni ve Conte (2009), Govers ve Link (2010), Fonseca ve dig. (2005),
Goller ve Schueller (2011), Beck ve Kataffygiotis (1998), Beck ve Yuen (2004),
Mares ve dig. (2006), Khodaparast (2010) ‘da bulunabilir. Bu tezin kapsaminda
incelenen olasilik tabanli olmayan yontemlerden bulanik yontemler, akilli hesaplama

teknikleri sinifinda olup gerekli referanslar bir sonraki boliimde verilmistir.

Yapisal tanilama ve yap1 sagligi izleme calismalarindaki bir diger 6nemli konu da
basarili bir yap1 tanilamasi i¢in gerekli olan verinin toplanmasidir. Bunun i¢in en
uygun sensOr yerlesimi ve sayisinin bilinmesi gerekmektedir. Bu konuda yapilan
calismalar Bakir (2011), Chow ve dig. (2011), Nicoud ve dig. (2005), Yi ve dig.
(2011) ve Papadimitriou ve dig. (2000)’de bulunabilir. Bu g¢alismada da

yerdegistirme sensorlerinin optimum yerlesimi i¢in bir yontem sunulmustur.



1.2 Akilli Hesaplama Teknikleri ve Yap1 Miihendisligi Uygulamalari

Literatiirde Genetik Algoritmalar (GA), Parcacik Siiriisii Algoritmas: (PSO),
Harmoni Arastirmasi (HA) gibi global optimizasyon yontemleri ile Bayesian aglari
ve bulamik mantik gibi belirsizlik analizinde kullanilan yontemler akilli veya
yumusak hesaplama teknikleri olarak bilinmektedirler. Bu yontemlerin deterministik
yontemlerden farki, kesinlik, yakinsama ve belirsizlik agisindan toleransh
olmalaridir. Bu yontemlerin isleyisi stokastikdir ve rastlantisallik igerir. Bir ¢ok zor

problemin ¢6ziimiine yaklasik ¢éztimler bulmak i¢in kullanilmaktadirlar.

Global optimizasyon yoOntemleri Gauss-Newton, Sirali  programlama gibi
deterministik yerel optimizasyon problemlerinden fakli olarak birgok optimizasyon
problemine basariyla uygulanabilmektedir. Yerel optimizasyon algoritmalarinin ¢cogu
zaman basarisiz oldugu c¢ok modlu (birden fazla minimum) ve siireksiz
fonksiyonlarin optimizasyonu global optimizasyon yontemleri ile yapilabilmektedir..
Ayrica bu algoritmalarin performansi algoritmalara 06zgii c¢esitli parametreler,
operatorler veya melez uygulamalarla gelistirilebilmektedir. Bu konuda bir¢ok
calisgma Deep and Thakur (2007), Eshelman and Schaffer (1993), Goldberg (1989),
Holland (1975), Herrera ve dig. (2003), Lee ve El-Sharkawi (2008), Michalewicz
(1996), Wright (1991), Abd-El-Wahed ve dig. (2011), Boyer ve dig. (2008),
Kennedy and Eberhart (1995)’da bulunabilir.

F(6)

Sekil 1.2 : Amag fonksiyonu i¢in ¢6ziim uzayi.

Sonlu eleman modeli giincellemesinde ¢6ziim uzayinda model parametreleri ve yapi
ciktilar1 arasindaki iligkiye bagli olarak Sekil 1.2°de goriildiigii gibi amag
fonksiyonunun tiirevleri siireksiz olabilir veya amag fonksiyonunun formiilasyonuna
bagli olarak birden fazla minimum olabilir. Bu gibi durumlarda amag¢ fonksiyonunun

optimizasyonunda global optimizasyon algoritmalart kullanilmalidir. Global



optimizasyon algoritmalarinin SEMG’ndeki ¢esitli uygulamalar1 Bakir and Erdogan
(2013a), Erdogan and Bakir (2013), Jung and Kim (2013), Perera ve dig. (2010),
Perera ve Torres (2005), Gomes ve Silva (2008), Chen ve Nagarajaiah (2013),
Fontan ve dig. (2011), Buezas ve dig. (2011), Sandesh ve Shankar (2010), Amiri ve
dig. (2011), Chou and Ghaboussi, (2001)’de mevcuttur.

Yukarida bahsedildigi iizere sonlu eleman analizlerinde ve giincellemesinde
parametrik belirsizliklerin belirlenmesi modellerin kesinligi agisindan 6nem arz
etmektedir. Bu calismada sistemin girdileri ve ¢iktilarindaki belirsizlik bulanik
sayilar ile modellenmis ve bulanik giincelleme yontemleri ile nicelendirilmistir.
Bulanik SEMG yontemi ters problem olup bir dizi bulanik sonlu eleman analizi
gerektirmektedir Bulanik SE analizi yontemlerinin uygulanmalar1 literatiirde
mevcuttur. Bu tip problemlerde model parametreleri bulanik sayilar olarak
modellenmekte bulanik sonlu eleman modeli analizi ile bulanik yerdegistirme, sekil
degistirme ve modal parametreler bulunmaktadir. Degrauwe ve dig. (2010),
Degrauwe (2007) Zhenyu ve Qui (2002), Balu ve Rao (2012), Nicolai ve dig. (2011),
Massa ve dig. (2008), Sim ve dig. (2007), Qui ve Wang (2005), Huang ve Li (2005),
Chen ve Rao (1997) ¢esitli bulanik sonlu eleman analizi yontemleri sunmuslardir.
Bulanik sonlu eleman modeli giincellemesinde ise ¢iktilar bulanik sayilar ile
modellenmekte ve bulanik model parametreleri aranmaktadir. Bu tiir problemlerin
¢oziimil karmagik ve model parametre sayisinin ¢ok oldugu durumlarda oldukg¢a zor
olmakla beraber pratikteki uygulamalar dikkate alindiginda ve cesitli kabullerle
problem daha basit bir hale getirilebilir. Literatiirde az sayida da olsa bulanik
yontemlerin  SEMG’sinde uygulamalari vardir (Erdogan and Bakir, 2013;
Khodaparast ve dig. , 2011; Chandrashekhar ve Ganguli, 2009; Haag ve dig., 2010;
Degrauwe ve dig., 2009).

1.3 Tezin amaci

Onceki boliimlerde belirtildigi gibi yapr saghigi izleme verileri kullanilarak yapisal
tanilama ile ingaat mithendisligi yapilarinin mevcut durumunu objektif olarak belirli
kisitlar altinda belirlemek miimkiindiir. Bu yontemler karar verme asamasi igin
oldukga nicel bilgiler saglamaktadir. Bu tez kapsaminda yapi1 sagliy1 izleme verileri
ile yap1 tanilamast ve hasar tespiti problemi incelenmistir. Literatiirde akilh

hesaplama teknikleri olarak bilinen Genetik Algoritmalar (GA), Parcacik Siiriisii



Optimizasyonu (PSO), Harmoni Arastirmasi (HA) gibi optimizasyon yontemleri ile
belirsizlik yayiliminda ve nicelendirmesinde kullanilan bulanik analiz yontemlerinin

sonlu eleman modeli giincellemesi problemine uygulamasi ele alinmistir.

Oncelikle global optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde literatiirde sik¢a kullanilan
Genetik Algoritmalar yonteminin performansi incelenmis. Bu ydntemin bagarisina
dogrudan etki eden operatdr ve parametreler arastirilmig, bunlarin performansi
karsilastirilmali olarak incelenmistir. Sonlu eleman modeli giincellemesi i¢in en
uygun parametre ve operatorler sunulmustur. Bununla birlikte GA, PSO ve HA
yontemlerinin uygun kombinasyonundan olusan melez optimizasyon algoritmalari

onerilmis ve SEMG’i uygulamalarinda kullanilmstir.

Bu tezin en 6nemli katkilarindan biri ise SEMG problemine olasilik tabanli olmayan
belirsizlik yayilimi yontemlerinden bulanik analiz ve bulanik sayilarin dahil
edilmesidir. Model ve Ol¢iimlerden kaynaklanan belirsizlikler bu yontemler ile
nicelenmistir. Bu yontemde modelin girdi ve ¢iktilar1 bulanik sayilar ile
modellenmistir. SE modelinde belirsizlik yayiliminda kullanilan bir ¢ok ydntem
incelenmis ve uygulamadaki avantajlarindan bahsedilmistir. Bunula birlikte SEMG
giincellemesinde belirsizliklerin de dikkate alindigi bir formiilasyon onerilmis ve
aciklanmistir. Ek olarak, basarili bir yap1 tanilamasi i¢in gerekli olan verinin elde

edilmesi i¢in en uygun sensor yerlesimi i¢in bir yontem Onerilmistir.

Yukarida agiklanan yontemlerin dogrulamasi i¢in genis bir sayisal c¢alisma
sunulmustur. Yontemler 6nce simulasyonlar ile dogrulanmis, daha sonra referans bir
laboratuar yapisina uygulanmis ve son olarak da ger¢ek bir koprii problemine
uygulanarak dogrulanmistir. Ayrica belirsizliklerin kullanilan veri miktarina ve

secilen model parametre sayisina bagl olarak degisimleri incelenmistir.

1.4 Tezin Organizasyonu

Tez bes ayr1 boliime ayrilarak sunulmustur.

1. Boliim’de tezin temelini olusturan yapi sagligi izleme yontemleri ile toplanan
veriler kullanilarak gerceklestirilen yap1 tanimlamasi ile ilgili literatiir ¢alismalari
sunulmustur. Bununla birlikte yap1 tanimlamasinda ters problemin c¢oziimiinde
kullanilan optimizasyon algoritmalar1 ve belirsizlik yayiliminda kullanilan yontemler

hakkinda kisa bilgiler verilerek yapilmis calismalara referans verilmistir.



2. Bolim’de sonlu eleman modeli giincellemesinde kullanilan optimizasyon
yontemleri agiklanmis, avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilmistir. Ayrica Genetik
Algoritmalarin performansini belirleyen operatorler ve parametreler incelenmis ve
karsilastirilmali bir ¢alisma sunulmustur. Bunula beraber bazi1 melez algoritmalar ve

operatorler dnerilmistir.

3. Bolim’de miihendislik sistemlerinde girdi ve ¢iktilardaki belirsizligi
nicelendirmekte kullanilan olasilik ve olasilik tabanli olmayan yontemlerden
bahsedilmistir. Bu ¢alismada kullanilan bulanik sayilar ve bulanik aritmetik
aciklanarak bulanik sonlu eleman modeli analizine uygulamalarindanki problemler
aciklanmistir. Ayrica bulanik yerdegistirme ve modal parametrelerin hesaplanmasi

konusu ele alinmistir.

4. Bolim’de deterministik ve bulanik sonlu eleman modeli gilincellemeleri
aciklanmis  ve formiilasyonlar1 verilmistir. SE modelinin  giincellemesinde
kullanilacak en uygun veri setinin elde edilmesi i¢in bir sensor konfigurasyon

yontemi Onerilmistir.

5. Boliim’de Onerilen bulanik sonlu eleman modeli giincellemesi ydnteminin
uygulamalar1 sunulmustur. Dort farkli uygulama yapilmistir. Bunlardan ilki amag
fonksiyonunun minimizasyonunda kullanilan Genetik Algoritma operatdrlerinin ve
parametrelerinin sonlu eleman modeli i¢in karsilagtirilmasi ve en uyun degerlerin
aragtirilmasina yonelik bir galismadir. Ikinci uygulamada Monte Carlo Simulayonu
ile Bulanik sonlu eleman modeli betonarme cerceve bir yap1 i¢in karsilastirilmistir.
Burada simule edilmis veriler kullamlmustir. Ugiingii calisma yap1 saghigi izleme
teknolojilerinin denenmesi igin gelistirilen referans bir yapida bulanik sonlu eleman
modeli giincellemesi ile girdi ve ¢iktilarindaki belirsizlik miktar1 farkli data setleri
icin incelenmistir. Son uygulamada ise ger¢ek betonarme bir kopriide toplanan statik
ve dinamik veriler kullanilarak bulanik sonlu eleman modeli giincellemesi ile farklh

parametre ve veri setleri i¢in belirsizlikteki degisim incelenmistir.






2. OPTIMIZASYON YONTEMLERI

Bu boliimde sonlu eleman modeli giincellemesinde amag¢ fonksiyonunun
optimizasyonunda kullanilan  optimizasyon yoOntemlerinden bahsedilecektir.
Optimizasyon yontemleri iki kisimda incelenebilir. Bunlar yerel ve global
optimizasyon yontemleridir. Yerel optimizasyonlar yontemleri genel olarak hizli
yakinsalarsa da birden fazla minimumu olan fonksiyonlarda yerel minimumlara
yakinsama ihtimalleri vardir. Ayrica minimize edilen fonksiyonlarda siireksizlikler
olmasi bu algoritmalarin performansini etkilemektedir. Ayrica yerel optimizasyon
algoritmalar1 ek bir hesaplama yiikii getiren tiirevsel bilgiye ihtiya¢ duymaktadir.
Sonlu eleman modeli giincellemesi probleminde eger deneysel veriler ¢ok giiriiltiilii
veya model parametrelerinin sayisindan az ise ¢iktilarin model parametrelerine gore
tirevlerini iceren hassaslik matrisinin stabil olmamakta ve girdilerdeki kiigiik
degisimler ¢iktilarda biiyiik degisimlere yol agmaktadir. Bu g¢alismada kullanilan
global optimizasyon yontemleri ise populasyon tabanli olduklarindan tiirevsel bilgiye
ithtiya¢ duymamakta ve yerel minimumlara yakalanma olasiliklar1 ¢cok diisiiktiir. Bu
yontemlerin en 6nemli dezavantaji ¢cok fazla hesaplama zamani gerektirmeleridir.
Bunun disinda bu yontemler stokastik yontemler oldugundan bu algoritmalarin

performansini belirleyen parametrelerin se¢imi 6nem kazanmaktadir.

2.1 Yerel Optimizasyon

Yerel optimizasyon konusunda literatiirde yeterince calisma mevcuttur. More ve
Wright (1997), Rao (1996) ve Gill ve dig. (1993)’de konu detayli bir sekilde
aciklanmistir. Bu boliimde yerel optimizasyonlarmin ¢alisma prensipleri ve
formiilasyonlar1 sunulmayacak yalnizca temel prensiplerinden bahsedilecektir.
Detayli bilgi i¢in referanslara basvurulabirilir. Genel bir optimizasyon problemi

Denklem (2.1)’deki gibi tanimlanmaktadir.

min f (x) kesitlar

xeR"

{h(x) =0 jee e

h(x) <0, jel



Burada x tasarim vektorii , f(X) amag¢ fonksiyonu ve h(x) kisitlari igeren vektor
fonksiyonudur. Problemde esitlik (&) ve/veya esitsizlik (I) kisitlar1 olarabilir. Eger
amag¢ ve kisit fonksiyonlar1 icinden herhangi bir fonksiyon dogrusal degilse bu
probleme dogrusal olmayan (yaddogrusal) programlama problemi denir. Bu en genel

problem tipidir ve uygulamada en ¢ok bu problem tipleri ile karsilasilir.

Optimizasyon problemleri kisitli ve kisitsiz olmak iizere genel olarak iki kisimda
toplanir. Bu problemin ¢éziim ve parametre uzayinda herhangi bir kisit uygulanip
uygulanmamasi1 ile alakalidir. Kisithh optimizasyon problemlerinde tasarim
degiskenleri keyfi olarak secilemez. Bu degiskenler agik sartlar1 saglamak
zorundadirlar. Bu sartlar degiskenler iizerindeki fiziksel kisitlar olabilecegi gibi, sinir
sartlar1 veya degiskenler arasindaki dogrusal veya dogrusal olmayan esitlik ve
esitsizliklerde olabilir. Bazi pratik uygulamalarda kisitsiz  optimizasyon
algoritmalarida kullanilabilir. Kisith optimizasyon algortimalari aslinda kisitsiz
optimizasyon algoritmalarinin genisletimis hali oldugundan kisitsiz optimizasyon

onemli bir rol oynamaktadir.

Bu calismanin ana konusu olan deterministik ve bulanik sonlu eleman modeli
giincellemesi  problemi kisith  optimizasyon problemi smifindadir. Yerel
optimizasyon algoritmalarinin deterministic sonlu eleman modeli giincellemesi
problemine uygulamalar1 literatiirde genis yer tutmaktadir. Teughels, 2003
deterministic SEMG’de yerel optimizasyon algoritmalarinin kullanimi hakkinda
detayli bir calisma sunmus, Bakir et al. (2007, 2008) farkli yerel optimizasyon
algoritmalarinin performansini1 degerlendirmistir. Bakir ve Erdogan (2013)’de yerel
optimizasyon algoritmalar1 ile global optimizasyon algoritmalarinin karsilastirilmasi

bulunabilir.

2.2 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar (GA) ilk defa Holland (1975) tarafindan dogal evrimden
esinlenerek ortaya atilan ve takip eden yillarda bir¢ok arastirmacinin ilgisini ¢eken
rastlantisal optimizasyon yontemlerinden biridir. Dogadakine benzer olarak, giicli
olanin hayatta kalma prensibine dayanmaktadir. GA’larin en énemli 6zelliklerinden
birisi de diger optimizasyon yontemlerinden farkli olarak amag¢ fonksiyonun
tiirevlerinin degil, kendisini kullanilmasidir. Bu nedenden dolay1 GA’lar siirekli,

siireksiz, tek modlu veya ¢ok modlu gibi bir¢ok fonksiyonun optimizasyonu igin
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ideal bir yontem olmaktadir. GA’larin diger bir 06zelligi de ¢Oziim uzayim
arastirirken tek bir degisken vektorii yerine bir potansiyel ¢oziimler kiimesi yani bir
popiilasyon kullanmasidir. Bu 6zellik, GA’larn ¢6ziim uzayinda baslangic
noktasindan bagimsiz hale getirmekte ve kendine 6zgii diger operatorleri yardimiyla

yerel minimumlara takilmasini 6nlemektedir.

Sezgisel algoritmalar, ¢6ziim uzayini arastirirken iki 6nemli noktayr géz Oniinde
bulundururlar. Bunlardan biri ¢dziim uzaymda yeni bolgeler kesfetmek, digeri ise
eldeki mevcut bilgiyi kullanmaktir. Literatiire tepe tirmanma (Hill climbing) seklinde
girmis yontemler ¢oziimiin iyilestirilmesi i¢in sadece en iyi ¢ozlimleri goz Onilinde
bulundururlar. Rastgele algoritmalar ise mevcut bilgiyi kullanmayr ihmal
etmektedirler. Baska bir degisle ¢oziim uzayinin her noktasini1 kesfetme stratejisini
izlerler. Mevcut popiilasyondaki tasarim degiskenlerini, bir sonraki adimda ¢oziime
yakin degerler elde etmek i¢in kullanmazlar. GA’lar ise bir taraftan iyi ¢éziimleri goz
onlinde bulundururken diger taraftan da ¢oziim uzayini arastirir ve bu iki strateji
arasinda dengeyi kurarak, ¢oziime hizli ve etkili sekilde ulasmayr amaglar. Bu da
GA’lan genel amach ve ¢dziim uzayindan bagimsiz bir yontem haline getirmektedir.

GA’lan yerel optimizasyon yontemlerinden ayiran 6zellikleri su sekilde siralanabilir:
1) GA, degiskenleri kodlanmis halde kullanabilir.

2) GA, ¢ozlim uzayinda bir¢ok noktadan baslayarak ¢oziim arar.

3) Tiirevsel bilgiyi kullanmaz sadece amag fonksiyonunun degerini kullanir.

4) Rastlantisal bir yontemdir.

GA’larin yapis1 herhangi bir evrimsel algoritma ile genel olarak aynidir. Bir t aninda
GA’lar potansiyel ¢ozlimlerden bir popiilasyon olusturur. Bu potansiyel ¢oziimler,
kromozomlar veya birey olarak adlandirilan optimizasyon degiskenlerini igeren
vektorlerdir. Her vektoriin veya kromozomun dinglik derecesinin Ol¢iisii olan
fonksiyon degerleri hesaplanir. Bir sonraki adimda ise dinglik dereceleri en yiiksek
bireyler secilerek t+1 ami i¢in yeni poplilasyon olusturulur. Yeni popiilasyonun
bireyleri GA’larin diger iki temel operatorii olan ¢aprazlama ve mutasyon islemlerine
maruz kalarak degisirler. Caprazlama, iki veya daha fazla ebeveyn kromozomun
ozelliklerini, kars1 gelen kromozom (degisken vektoriil) parcalarini degistirerek yeni
bireyler elde etmek i¢in kullanir. Mutasyon ise se¢ilmis bir kromozomun bir veya

daha fazla geninde (degisken) rastgele degisiklikler meydana getirir. Mutasyon
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operatoriiniin asil gorevi, popiilasyona daha fazla cesitlilik katmak olarak tarif
edilebilir. Ozellikle bu operatdr yerel minimumlara takilmayr onlemede oldukga

faydalidir.

Bir GA’nin belirli bir problem i¢in sahip olmasi1 gereken bes 6zelligi vardir:
1) Potansiyel ¢oziimler i¢in bir genetik kodlama

2) Potansiyel ¢oziimlerin baglangi¢ popiilasyonunu yaratmak i¢in bir yol

3) Kromozomlarin dinglik derecelerini belirleyecek bir amag fonksiyonu

4) Yeni bireyler olugsmasina imkan veren operatdrler

5) GA performansini etkileyen bircok parametre icin degerler (popiilasyon

biiyiikliigii, mutasyon olasilig1, ¢aprazlama olasiligi, durdurma kriteri)

GA’lar tizerine son 30 yildir cok yogun ¢alismalar yapilmistir. GA’lar1 bir matematik
temele oturtmak ve performansim1 degerlendirmek c¢alismalarin odak noktasi
olusturmustur. De Jong (1975) tarafindan yapilan ilk parametrik caligmalarda
GA’lar, fonksiyon optimizasyonunda kullanilmis ve ilk detayli parametrik ¢alisma
yapilmistir. De Jong, caligmalarinda siirekli-siireksiz, konveks-konveks olmayan, tek
modlu, ¢cok modlu, az boyutlu-cok boyutlu olmak {iizere ¢ok cesitli fonksiyonlar
igeren bir test kiimesi olusturmus, GA’larin yakinsakligini ve islem esnasindaki
performansini 6lgmek icin kriterler gelistirerek birgok simiilasyon yapmustir.
Goldberg (1989), GA’larin detayl tarifini yapmis, GA’lar1 matematiksel bir temele
oturtmak i¢in Holland (1975)’in ileri siirdiigli yap: tast hipotezine deginmistir.
Yontemi, fonksiyon optimizasyonundan, boru hatti sistemlerinin  ve yapisal
sistemlerin optimizasyonuna kadar bir takim fizik problemlerinin uygulamalarinda
kullanmigtir. Grefenstette (1986), GA degiskenlerinin optimum degerleri igin yine bir
test ortami hazirlayarak simiilasyonlar yapmig, Davis (1991), GA prensiplerini

Ozetleyen bir ¢alisma yapmustir.

GA’lar hakkinda en Onemli arastirmalar, algoritmanin performansini etkileyen
popiilasyon biiyiikliigli, caprazlama orani, mutasyon orani gibi parametreler iizerine
yapilmistir. De Jong (1975)’un ¢i1g1r agan ¢alismalarinda popiilasyon biiyiikligi 50-
100 birey, tek noktali caprazlamada ¢aprazlama orani 0.6 ve en iyi mutasyon orani
0.001 olarak tespit edilmistir. Grefensette (1989) ise 30-40 gibi kiigiik popiilasyonlar

i¢in ¢aprazlama oraninin 0.88, popiilasyon 50 iken 0.5 ve 80 iken 0.3 sec¢ilmesini
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Onermistir. Mutasyon orani i¢in ise 0.01 degerini uygun bulmustur. Srinivas ve
Patnaik (1994), popiilasyondaki gesitliligi ve yakinsama kapasitesini arttirmak i¢in
mutasyon ve c¢aprazlama oranlarinin dinamik bir sekilde jenerasyonlar boyunca
degismesini onermislerdir. Burada bu olasiliklar, ortalama ve maksimum dinglik
derecelerine bagli olarak degismektedir. Fakat bu oneriler kullanilan test fonksiyonu
kiimesine bagimlidir. Bu goriisli, farkli problem tipleri i¢in dogru kabul etmek
miimkiin olmamaktadir. Ozellikle, bir sonraki bélimde aciklanan cok cesitli
operatorlerin 6nerilmesi, bu parametrelerin farkli fizik problemleri ve operatdrler i¢in

yeniden seg¢ilmesi gerektigini gostermistir.

GA’larin performansini arttirmak i¢in zaman i¢inde farkli yontemlerde Onerilmistir.
Ono ve dig. (1999) tek caprazlama operatorii yerine diizgiin ¢aprazlama ve tek modlu
normal dagilimli caprazlama operatorlerini beraber kullanmistir. Bu iki yontemin

dezavantajlarini bu sekilde telafi etmeye ¢aligmiglardir.

Secilim baskisinin yiiksek oldugu popiilasyonlarda genelde erken yakinsama
problemiyle karsilasilmaktadir. Bu problemin ¢o6ziimii, ¢esitli tekniklerle
poplilasyondaki ¢esitliligin arttirilmasi ile miimkiin olmaktadir. Michalewics (1996)
secilim baskisi- popiilasyon ¢esitliligi arasindaki dengenin saglanmasinda
popiilasyon biiyiikliigiiniin 6nemi tlizerinde durmustur. Popiilasyon biiyiikliigiiniin
jenerasyonlar boyunca sabit kalmayip degistigi yeni bir yOntem Onermistir.
Grefenstette (1991) , GA parametrelerini dinamik bir sekilde kontrol eden diger bir
GA kullanmustir.

GA’larim ¢ok fazla hesaplama zamani gerektirmesi ve diisiik yerel tarama
kabiliyetleri neticesinde bazi aragtirmacilar, ¢esitli yerel optimizasyon teknikleri ile
GA’lar1 beraber kullanmislardir. Chan ve dig. (2009), temel kaziklarinin malzeme ve
boyut yoniinden optimizasyonu i¢in tam gerilimli tasarim yontemi ile GA’larn
beraber kullanmistir. Chaparro ve dig. (2008), bazi malzeme parametrelerini
tanimlamak icin GA’lar ile gradyan tabanli optimizasyon algoritmalarindan
Levenberg—Marquardt yontemini birlestirmislerdir. GA’lar ile global optimuma
yakin ¢oziimler elde etmis ve bu ¢oziimleri yerel optimizasyon algoritmasinin
baslangic noktasi olarak kullanarak ¢6ziime ulagsmayr hedeflemislerdir. Cheng
(2007)’de yapisal bir sistemin giivenilirlik indeksini belirmek i¢in Yapay Sinir
Aglar1 ile GA’lar birlestirerek karma (hibrit) bir algoritma Snermistir. Wanner ve

dig. (2007), elektromanyetik optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kuadratik
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yaklagimlar kullanan yerel optimizasyon algoritmalarini, GA’larla birlikte
kullanmiglardir. Ayrica sonuglar basit GA’lar ile zaman ve kesinlik kriterleri

acgisindan karsilagtirilmstir.

Genlerin birbirleriyle olan bagimliliklar1 (Epistasis) biiyiik 6lgekli optimizasyon
problemlerinin zorluk derecesini belirleyen bir kriter olmustur. Ayrilabilir
fonksiyonlarin optimizasyonunda ¢ogu zaman degisken sayisinin artigi, problemin
zorluk derecesini biiyiikk Olgiide arttirmasa da, degiskenleri arasinda yiiksek
bagimlilik bulunan fonksiyonlarin optimizasyonu giiclestirmektedir. GA’larda bu
konuyu ilk ele alanlardan Goldberg ve dig. (1989) dagimik GA’lar1 6nermistir. Bu
yontemde, alisilmis GA’lardan farkli olarak daginik kodlama kullanilmistir. Ayrica
GA islemleri tli¢ farkli safthaya boliinmiistiir. Daha sonraki yillarda Kargupta (1995)
gen aciklamali daginik GA’lar1 Onermistir. Bu yontem hizli dagimik GA’lara
benzemekle beraber bu yontemde degisken kromozom uzunluklar1 yoktur. Belirtilen
teknik, baglant1 gruplarini tespit ederek daha iyi gen gruplariyla degistirmek suretiyle
¢oziime ulagsmayr hedefler. Harik (1999) temel GA’lardaki popiilasyon ve
caprazlama operatorleri icin olasilikli bir yaklagim 6nerir. Popiilasyon i¢in uygun bir
olasilik dagiliminin, degiskenler arasindaki bagimliligin tespitine esdeger oldugunu
One siirmiistiir. Bu yontemi, genler arasi yiiksek bagimlilik igceren problemler igin
¢Oziim olarak onermistir. Bu tiir GA’larin ¢esitli test fonksiyonlarinda iyi sonuglar
vermesine karsilik, gergek fizik problemleri ve biiyiikk olgekli optimizasyon

problemlerine uygulanmalari ¢ok yaygin degildir.

GA’lar ile 1yi sonuglar elde etmenin baslica yolu popiilasyondaki bireylere ait
genlerin uygun bir sekilde karigtirllmasindan ge¢mektedir. Uygun gen
kombinasyonlari, etkili ¢oziimler elde etmenin en énemli yoludur. Onerilen tiim
yontemler, farkli kriterlerin yanisira en c¢ok bu kriter dikkate alinarak ortaya
atilmistir. Bu c¢alismada, 6zellikle populasyondaki mevcut genlerin tagidig: bilgiden
yararlanarak yeni bireyler elde edilmesini saglayan ¢aprazlama operatorleri tizerinde

durulmustur.

2.2.1 ikili kodlamalh GA

John Holland (1975) tarafindan ortaya atilan ilk GA’lar 0 ve 1’lerden olusan ikili
sayilar seklinde kodlanmistir. GA’larin teorik temelleri de yine ikili kodlamali

genetik algoritmalara dayanmaktadir. Bu amag i¢in Holland tarafindan sema teoremi
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ve yapi tasi hipotezleri ortaya atilmis ve daha sonra Golberg (1989) tarafindan
yapilan birgok ¢alismada bu hipotez kullanilmistir. Bir sema, kromozomlarin belirli
gen pozisyonlarindaki benzerlikleri ile beraber alt kiimelerini tarif eden benzerlik
kaliplaridir. Bir sema s=(* 0001 = = 11 = 1 ) seklinde olabilir. Burada * isareti
yerine 0 veya 1 gelebilir. Her sema, r, * ile gdsterilen pozisyonlarin sayisi olmak
iizere 2" kadar kromozomla eslesir. iki adet énemli sema 6zelligi vardir. Bunlar
semanin derecesi ve tanimli boyudur. Semanin derecesi semadaki * isareti
icermeyen pozisyon sayisidir ve o(s) ile gosterilir. Yukarida verilen sema igin
o(s)=7"dir. Taniml1 boy ise ilk ve son genlerin arasindaki mesafedir. Yukaridaki
sema i¢in §(s) =11—2 =9 ‘dur. Yap1 taslar1 ise popiilasyondaki bilgiyi bir
sonraki jenerasyona aktaran derecesi ve tanimli boyu kii¢iik olan sema kaliplaridir.
Denklem (2.2)’de GA islemlerinden sonra gelecek jenerasyonda dinglik derecesi

yiiksek bireylerin sayisi yaklasik olarak hesaplanmistir.

eval(s,t) 5(s)
S (1= p 25— 0(s)p] 22)

E(s,t+1) =&(s,t)

Denklem (2.2)’de £(s,t), t aninda, popiilasyondaki S semasiyla eslesen bireylerin
sayisini; 8(s), tamimli boyu; o(s), sema derecesini; P., ¢aprazlama oranini; p,,,
mutasyon oranini; eval(s,t), semaya uyan bireylerin ortalamadinglik degerini; F (t),
poplilasyonun ortalama degerini gostermektedir. Boylelikle sema teoremi su sekilde
tarif edilir: Tanimli boyu kisa, diisiik dereceli ve ortalamanin {istiindeki sema
kaliplar, hizli bir sekilde gelecek jenerasyonlarda sayilarimi arttirirlar. Yapr tasi
hipotezi ise GA’larin popiilasyonda sayilart hizla artan ve yapi tasi olarak
adlandirilan, bu kisa ve diisiik dereceli semalar1 birbirlerine ekleyerek ¢oziimii elde

etmesidir.

Ikili kodlamali GA’larda (IKGA), belli bash ¢aprazlama ve mutasyon operatdrleri bu
kodlama sekline uygun olarak gelistirilmis, uygulamasi oldukga basit operatorlerdir.
Cok fazla kesinlik isteyen ve ¢ok sayida degiskenin oldugu problemlerde oldukca
kot performans gostermektedirler. Kodlama ise iki farkli sekilde yapilmaktadir.
Bunlar, Standart ikili Kodlama (SK) ile Gri Kodlama (GRK) yéntemleridir. Detayl
bilgi Haupt and Haupt (2004)’de bulanabilir. Standart ikili kodlamada, Hamming
mesafesi denilen bir problemle karsilasilmaktadir. Iki gercel tamsay: arasinda gecis
yapmak icin ikili kodlamada birden fazla bitin degistirilmesi gerekmektedir. Bu da
¢ogu zaman optimuma ulasmayr giiclestirmektedir. GRKGA’da, kodlama
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algoritmasindaki kiigiik degisiklikler ile bu sorun ¢dziilmiistiir. IKGA’larda bir diger
sorun ise kodlamanin, ama¢ fonksiyonunun dogrusal olmayan davranigini
arttirmasidir. Bu durum, fonksiyonun yerel minimumlarimin sayisini arttirmaktadir.
Ilk GA calismalar1 sirasinda IKGA’larm kullanilmas: onerilmistir. Ciinkii ikili
kodlamanin daha fazla semanin iglem gormesine ve kapali paralellikten daha fazla
yararlanilmasina neden oldugu diistiniiliiyordu. Kapali paralellik, GA yoOnteminde
islem goren semalarin, aslinda teorik olarak belirtilenden daha fazla olmasi olarak
tarif edilebilir. Eshelman ve dig. (1993) yaptig1 ¢alismalarla bunun dogru olmadigini
gostermiglerdir. Ikili kodlama yontemi kullamldiginda eger diizgiin caprazlama
yontemi kullanilmiyorsa genlerin pozisyonlari veya dizilimleri fazlasiyla 6nemli hale
gelmektedir. Ciinkii yapr tast hipotezine gore yapr taslari secilen caprazlama
operatoriinden etkilenmekte ve tahrip olmaktadir. (Spears and De Jong, (1990) Bu
durumu engellemek igin birbirleriyle bagimlilig: yiiksek genlerin kodlamada dikkate
alinmas1 gerekmektedir. Fakat ¢ogu zaman degiskenler icin baglangigta boyle bir

bilgi bulunmamaktadir.

2.2.2 Gergek kodlamah GA

Son on yilda Genetik Algoritmalarda, optimizasyon degiskenlerinin dogal halleriyle
kullanilmalar1 giderek popiiler olmustur. Onceki béliimlerde agiklanan birgok
nedenden dolay1r gercek kodlamali GA’lar (GKGA) ¢ok gesitli optimizasyon
problemine uygulanmistir. Gergek fizik problemlerinin siirekli bir uzayda
tanimlanmasi, bu problemlere ait degiskenlerin de siirekli olmasin1 gerektimektedir.
Standart kodlama yontemlerinde bu degiskenler siirekli bir uzayda
tanimlanamamaktadir. Ayrica degiskenlerin kodlanmamasi hem hesaplama zamani
hem de hassaslik acisindan avantaj kazandirmaktadir. GKGA'’lara 6zgii diger bir
ozellik ise ¢ok ¢esitli ¢aprazlama ve mutasyon operatdrlerinin ele alinan probleme

0zel olarak gelistirilebilmesidir.

2.2.3 Se¢me yontemleri

Se¢me yontemleri, caprazlama ve mutasyon kadar GA yakinsamasinda etkili olan bir
yontemdir. GA‘nin yakinsamasi biiyiik 6l¢iide se¢ilim baskisinin siddetine baglidir.
Secilim bakisi, 1yl olan bireyin desteklenmesinin bir Sl¢iisii olarak tanimlanabilir.
Biiylik secilim baskisi, yakinsama oranini arttirirken, diisiik seg¢ilim baskisi ise

yakinsamay1 geciktirmektedir. Eger segilim baskisi ¢cok yiiksek ise, GA’larin kotii bir

16



sonuca erken yakinsamasi s6z konusu olabilir. Bu ylizden se¢me yOntemleri,
poplilasyon cesitliligini korurken uygun bir secilim baskist saglamalidir. Bunu
basarmak i¢in se¢gme yogunlugunu arttirirken popiilasyondaki bireylerin dinglik

degerlerinin standart sapmalarini korumalidir.

Birgok se¢cme yontemi mevcut olmakla beraber teknikler genel olarak iki grupta
degerlendirilebilirler. Bunlar orantili ve sirali segme yontemleridir. Orantili segme
yontemlerinde, bireyler mevcut populasyondan dinglik degerleriyle orantili olarak
secilirken, sirali segme yontemleri, kromozomlari, belirli sayidaki bireyler arasindan

segerler.

2.2.3.1 Turnuva Yontemi

Bu yontemde popiilasyondan belirli sayida birey rastgele secilir. Segilenlerden en iyi
olan birey eslestirme islemi icin saklanir. Bu islem yeterli sayida birey se¢ilene kadar
devam eder. Turnuva genelde iki birey arasinda yapilir. Ornegin; bir minimizasyon
problemi ele aliniyorsa, popiilasyondan rastgele iki birey segilir. Bu iki bireyden,
dinglik derecesi kii¢iik olan birey ¢aprazlama ve mutasyon islemleri i¢in saklanir.
Turnuva boyutu se¢ilim baskisini kontrol etmek i¢in de kullanilir. Biiyiik turnuva
boyutlarinda, ortalamanin altindaki kromozomlarin se¢ilme sansi kii¢iik oldugundan

secilim baskisi biiytiktir.

2.2.3.2 Orantili se¢me yontemi

GA i¢in ilk 6nerilen yontemdir. Bir bireyin seg¢ilme olasiligi onun dinglik derecesiyle
orantilidir. Yontemin uygulanabilmesi i¢cin amag¢ fonksiyonu degerlerinin sifirdan
bliylik olmas1 gerekmektedir. Ayrica bu yontem, dinglik derecesi digerlerine gore
cok yiiksek bireylerin, erken jenerasyonlarda popiilasyona baskin olmasii
saglayarak erken yakinsamaya sebep olmaktadir. Bunun i¢in ¢esitli 6l¢eklendirme
yontemleri Onerilmistir. Bu yontemler i¢in detayli bilgi Lee K.Y. and El-Sharkawi
(2008)’de bulunabilir.

Dogrusal dlgeklendirme: En ¢ok kullanilan yontemlerdendir. Olgeklendirilmis amag
fonksiyonu degeri f’ olmak tlizere f' = af + b seklinde tanimlanir. Burada a ve b
katsayilarinin ~ se¢iminde Olgeklendirilmis dinglik degerleriyle ham dinglik

degerlerinin ortalamalarinin ayni olmasina dikkat edilir. Popiilasyonda iyi olan

17



bireylerin sayisinin ¢ok, kotii olanlarin sayisinin az olmasi durumu disinda iyi

sonuglar veren bir yontemdir.

Sigma Kesme ol¢eklendirmesi: Bu yontemde dogrusal 6lgeklendirmenin
dezavantaji giderilmeye c¢alisilmis ve Glgeklendirmeden Once popiilasyon varyans
bilgisini kullanarak dinglik degerlerinde bir degisiklik yapilmasi 6ngoriilmiistiir. f'
degeri Denklem (2.3)’de verilmistir.

' =max[0, f — (f — do)] (2.3)

Denklem (2.3)’de, f ortalama dinglik derecesi degerlerini; d, 1-3 arasinda degisen bir
sabiti ve o dinglik degerlerinin standart sapmasini gostermektedir. Negatif degerler

keyfi olarak 0’a esitlenir.

Kuvvet olceklendirmesi: Diger bir yontemde dinglik degerlerinin  kuvvet
Olgeklendirmesidir ve f' = fP seklinde ifade edilir. Burada, p degeri genelde

probleme bagimli bir katsayidir ve GA islemleri boyunca degismesi gerekli olabilir.

2.2.3.3 Kesme secme yontemi

Bu yontemde sadece en iyi bireylerin alt kiimesi muhtemel se¢im i¢in goz Oniine
alinir. Bu bireyler se¢im igin esit sanslara sahiptir. Yeteri kadar birey elde edilene

kadar se¢im tekrarlanir.

Bunlarin disinda literatiirde ¢ok sik kullanilmamakla beraber dogrusal mertebe
secme, eksponansiyel mertebe se¢gme, Boltzman segme yontemleri gibi yontemler de

Onerilmistir (Melanie,1998).

2.2.4 Caprazlama Yontemleri

Caprazlama, mevcut kromozomlar arasinda bilgi aligverisini saglayan yontemdir.
Se¢me isleminden sonra gesitli bireylerin sahip oldugu bilgiyi kullanarak daha iyi
bireyler (¢oziimler) elde etmeyi amaglar. GA’larin birincil arastirma operatoriidiir.
Ciinkii ¢6ziim uzayr ile ilgili popiilasyondaki mevcut bilgiyr kullanir. GA
performansini arttirmak i¢in tizerinde durulmasi gereken en Onemli operatordiir.
IKGA’larda genelde iki bireyin caprazlanmasindan yeni bireyler elde edilirken
GKGA'’larda birden fazla bireyin c¢aprazlanmasi da s6z konusudur. Ayrica
caprazlama sonucu iki veya daha fazla yeni birey olusmasina saglayan caprazlama

operatorleri de onerilmistir (Wright,1991). Caprazlama orani, ¢aprazlamaya girecek
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birey sayisinin, populasyon biiyiikliigiine orani olarak tanimlanir. Caprazlama islemi
genelde 0.6-1.0 arasinda degisen oranlarda meydana gelir. Se¢ilim baskisi ve
popiilasyon ¢esitliligi arasindaki dengenin kurulmasinda se¢gme isleminden sonra

caprazlama operatorii ve ilgili parametreler 6nemli rol oynar.

2.2.4.1 IKGA icin ¢aprazlama operatérleri

GKGA’da oldugu gibi ¢ok cesitli ¢aprazlama operatorleri gelistirmek, kodlama
yonteminden dolayr miimkiin olmamaktadir. IKGA’lara ait temel caprazlama

operatorleri asagida siralanmustir.

Tek noktahh caprazlama (TNC): Caprazlama islemi i¢in segilen ebeveyn
kromozomlarindaki genler, rastgele secilen c¢aprazlama noktasindan itibaren
asagidaki gibi caprazlanirlar.
11100101/10010101 R 11100101|10100111
01001100/10100111 ~ 01001100|10010101
Cift noktah caprazlama (CNC): Rastgele secgilen iki nokta arasindaki genler
birbirleriyle degistirilerek iki yeni birey elde edilir. C6ziim uzayindaki aragtirma
kapasitesi TNC’e gore daha fazladir. Ayn1 zamanda CNC’in yukarida bahsedilen
sema teoreminden hatirlanacag iizere yapi taslari iizerinde bozucu veya yikici etkisi
daha fazladir. Eger popiilasyonda erken yakinsama sorunu varsa (secilim baskisi
yiiksek) popiilasyondaki ¢esitliligi arttiramamakta, kiiciik popiilasyonlu, biiyiik

6lcekli optimizasyon problemlerinde kotii sonuglar vermektedir.

111001(101001|0101 R 111001/010010|0101
010010/010010/0111 ~ 010010/101001|0111
Diizgiin ¢aprazlama (DUC): iki kromozoma ait genler rastgele bir sekilde
birbirleriyle degistirilirler. Bu ylizden burada gen diziliminin 6nemi yoktur. Fakat
daha once agiklanan diger iki yonteme gore yap: taslart iizerindeki yikici etkisi daha
fazladir. Fakat popiilasyondaki gesitliligin artmasini saglayarak erken yakinsamay1

onleyen bir yontemdir.

1000100011
TLTiTT7Tl 14 10011100011
0011010001
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2.2.4.2 GKGA i¢in caprazlama operatorleri

Literatirde GKGA’lar i¢in Onerilmis bir¢ok caprazlama operatoérii mevcuttur.
Herrera ve dig. (2003) tarafindan bunlarin bir kismu smiflandirilmis ve ¢esitli test
fonksiyonlar1 kullanilarak performanslar1 birbirleriyle karsilagtirilmistir.  Aym

arastirmacilar ¢caprazlama operatorlerini ii¢ kisimda degerlendirmislerdir. Bunlar;

1. Ayrik caprazlama operatorleri: IKGA igin gelistirilen ve GKGA’de direk olarak

uygulanabilen tek noktali, ¢ift noktali ve diizgiin ¢aprazlama gibi yontemlerdir.

2. Kiimeleme (y1§ma) tabanli ¢aprazlama operatorleri: Bu operatorler bir kiimeleme
fonksiyonu ile yeni bireyleri, tanimli araliklarda meydana getirirler.Yeni bireyler
caprazlanan bireylerin  dogrusal kombinasyonlarindan olusurlar.  Aritmetik

caprazlama bu siifa dahildir.

3. Komsuluk tabanli ¢aprazlama operatorleri: Bu gruba dahil olan operatdrler, yeni
bireyleri, ¢aprazlanan bireylerin komsulugunda c¢esitli olasilik dagilimlarina gore

meydana getirirler.

Iyi bir ¢aprazlama operatdriinde aranan &zellikler Kita (2001) tarafindan su sekilde

belirtilmistir:

1) Iyi bir ¢aprazlama operatdrii populasyonun ortalama vektdr ve varyans-kovaryans

matrisi gibi istatistiksel 6zelliklerini korumali

2) 1.Maddedeki sinirlama altinda ¢aprazlama operatorii popiilasyonda olabildigince

cesitlilik yaratacak bireyler olusturmali.

3) 1. Madde se¢me operatoriiniin ideal calistigi durumlar igin gegerlidir. Segme
operatorii popiilasyon tarafindan taranacak iyi bir bolge saglamayabilir. Bu durumda
popiilasyon bireyleri 1.maddenin onerdiginden daha genis bir alana yayilabilir.

Burada yontemin saglamlig1 ve etkililigi arasinda bir se¢im zorunlulugu ortaya cikar.

Herhangi bir jenerasyonda, se¢me isleminden dolayr mevcut popiilasyonun ¢oziim
uzayinda, optimum c¢Oziime yakin bir alana dagildigi kabul edilir. Caprazlama
operatorlerinin, ebeveyn bireyler civarinda bireyler meydana getirmesi beklenir.
Aslinda, bir caprazlama operatoriiniin davranisi, onun arastirma (kesif) ozelligi ile
mevcut bilgiyi kullanma kabiliyetine baghidir. Bu durum ileride detayli olarak

acgiklanacaktir.
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Literatiirde Onerilen ¢esitli ¢aprazlama operatorleri asagida verilmistir. Burada,
ebeveyn kromozomlar xk = {x¥ x%, ..x¥ ..xk} ve yeni meydana gelen bireyler

k

x* = (2 %%, ... %K, ... %L} vektorleriyle gosterilecektir. Ebeveyn kromozomlarin sayisi

k, karar degiskenlerinin sayisi ise n ile gosterilmistir.
Tek noktal ¢aprazlama (TNC) : Kromozomda bir pozisyon rastgele segilir. Bu

noktadan itibaren degiskenler kromozomlar arasinda degistirilir. Popiilasyona yeni

degiskenler eklenmez. Sadece mevcut genler karistirilarak yeni bireyler olusturulur.

xt = {xl, xd, oxl xE g xP,, X2} (2.4)

X2 = {x?,x2, .. xP, X1, Xy gy e X2} (2.5)

Cift Noktalh Caprazlama (CNC) : Kromozomda rastgele iki nokta belirlenerek
arada kalan kisimdaki degiskenler kromozomlar arasinda degistirilir. Daha yiiksek
bir arastirma kapasitesi sunmasina ragmen kromozomlart ¢oziime yaklastiran gen

diziliminde daha yikici etkisi vardir.
=1 1 1 2 2 2 1 1
x —{xl,xz,...xi,xiﬂ,...xj,xj+1,...xn} (2.6)
=2 _ (02 22 1 .1 1 .2 2
x —{xl,xz,...xl-,xi+1,...x]-,xj+1,...xn} 2.7)

Diizgiin Caprazlama (DUC): Iki yeni birey olusturulur. Bu yeni bireylerin genleri,
ebeveyn bireylerin genlerinin rastgele diizgiin se¢imiyle belirlenir. DUC’in en biiyiik
dezavantaji ise birbirlerine bagimlilig1 fazla olan degiskenleri iceren problemlerde
¢ozlim icin uygun gen dizilimini bozmas1 ve etkili olamamasidir. Coziim uzayi
hakkindaki bilginin siirh oldugu, kii¢iik popiilasyonlarda, CNC operatoriinden daha
1yl sonuglar verebilmektedir. Arastirma yetenegi TNC ve CNC’e gore daha fazladir.

Denklem (2.8)’deki u parametresi 0 veya 1 degerler alan rastlantisal bir sayidir.

1,5 —
7k = x; egeru =20

k=172 2.8
! {xlz egeru =1 (28)

Tek Modlu Normal Dagilimh Caprazlama (TNDC): Ono ve dig. (1999) tarafindan
onerilmistir. TNDC ile ti¢ bireyden iki yeni birey olusturulur. Bireyler, bir ekseni, iki
ebeveyni birbirine baglayan dogrunun tstiinde, diger ekseni ise li¢iincili ebeveynin bu
eksene dik uzaklig1 goz online alinarak belirlenen dik eksen olan elipsoid seklindeki
olasilik dagilimindan elde edilir. Sekil 2.1a’da TNDC i¢in yeni bireylerin dagilim,
lic ebeveyne bagli olarak verilmistir. TNDC operatorii, operatore ait parametrelerin

uygun se¢imiyle, popiilasyonun ortalama vektoriinii ve kovaryans matrisi gibi
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istatistiksel ozelliklerini  korur. BLC-a operatoriine kiyasla, yeni bireylerin
ebeveynlerine daha yakin degerler almasi beklenir. Eger baslangi¢c popiilasyonu,
¢Ozlim uzayinda, ¢6ziim noktasina yakin bir alana dagilmis ise TNDC ¢6ziime biiyiik
olasilikla ulasir. Parametre sayisinin fazla oldugu optimizasyon problemlerinde
TNDC’in etkili olabilmesi i¢in ¢dziime yakin noktalarda da bireylerin bulunmasi
gereklidir. Bireylerin ¢6ziim uzayinda uygun dagiliminin saglanmasi igin popiilasyon

uygun biiyiikliikte secilmelidir. Asagidaki islem sirasi takip edilir.

1) Populasyondan rastgele ii¢c kromozom (x1, x%, x3) secilir.
1 25+ x1+x2
2) x* ve x“’nin ortalamalar1 x,, = — bulunur.

3) x1 ve x*’nin fark vektorii d; = x1 — x? hesaplanur.

4) xve x* vektorlerinin uzayda gosterdigi noktalar1 birlestiren cizgiye birincil

3

arastirma ¢izgisi denir. d, ise x>’lin birincil arastirma ¢izgisinden mesafesini

gosterir.
5) Bir birey Denklem (2.9)“deki gibi olusturulur.
X=xp+ §dy +d, X nie; §~N(0,0%), n~N(0,0;) (2.9)

Burada n, degisken sayisi; N(0, 02) sifir ortalamali ve o2 varyansl normal dagilimi
ifade etmektedir. Denklem 2.14’de birincil arastirma uzayina dik alt uzaya ait
ortonormal baz vektorleri e; ile gosterilmistir. Literatiirde popiilasyonun istatistiksel
ozelliklerinin korunmasi i¢in oz = 1/2 ve g, = 0.35/y/n  degerleri teorik olarak

belirlenmigtir.(Kita ve dig.,1998).

Simpleks Caprazlama (SPC) : Tsutsiu (1999) tarafindan &nerilmistir. ikiden fazla
ebeveyn ¢aprazlanabilir. Segilen n adet kromozom, uzayda bir simplex olusturur. Bu
simpleks, € parametresi kadar genisletilerek olusturulan yeni simpleksten bireyler
rastgele secilir. Sekil 2.1b’de ii¢ bireyden olusan simpleks goriilmektedir. Ebeveyn
ve degisken sayilar sirasiyla n,m ile gosterilsin. Bu parametrelerin, n=m=vn + 2
alinmas1 halinde ortalama vektor ve popiilasyonun kovaryans matrisi gibi istatiksel
Ozelliklerinin korundugu teorik olarak gosterilmistir ( Higuchi,2000). Ebeveyn sayisi
n=2, & parametresi, BLC-a operatoriindeki a parametresinin 2 kati olarak alinirsa

SPC, BLC-a operatdriine karsilik gelir. Yontem asagida agiklanmistir.
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. oqe 1
1) n+1 adet ebeveyn vektorx% x* ....x" secilir ve ortalamalari 0 = —3¥R_,x*

hesaplanir.

2) U, [0,1] araliginda diizgiin dagilimli bir say1 olmak iizere, r gibi rastgele bir say1

Denklem (2.10a) yardimiyla elde edilir.
1e=u0 k=012, ..n (2.10a)

3) Y; ve C; sirasiyla asagidaki Denklem (2.10b) ve (2.10c)’den elde edilir.

Y, =0+ g(xk —-0), k=12,..n (2.10b)
0 H k = 0
Cr = {r(k‘l)(Yk_l — Y+ Cooy) k=121 (2.10c)

4)x =Y, + C, formiili ile yeni birey elde edilir.

Dogrusal Caprazlama (DC): Wright (1991) tarafindan 6nerilmistir. iki bireyin
caprazlanmasindan Denklem (2.11), (2.12) ve (2.13) yardimiyla {i¢ yeni birey elde
edilir. Ug yeni bireyden dinglik derecesi en yiiksek iki birey bir sonraki popiilasyona
dahil olur. DC operatorii ile ebeveynler civarinda ii¢ fakli noktada ¢6ziim elde

edilerek goreceli olarak daha fazla alanin arastirilmasi miimkiin olur.

Xl = %xll + %xlz (2.12)
% =2x} —af (2.12)
% = —xl +3x? (2.13)

Aritmetik Caprazlama (AC): Aritmetik Caprazlama teknigi Michalewics (1996)
tarafindan onerilmistir. ki birey olusturulur. Yeni bireylerin, ebeveyn bireylerin
civarinda olusmas1 garantidir. Sekil 2.4’de AC igin yeni bireylerin meydana gelme
araliklart gosterilmistir. Denklem (2.14) ve (2.15)’de, A € [0,1] araliginda rastgele

bir say1 olmak {izere yeni bireyler verilmistir.
Xl =Ax} + (1= Dxf (2.14)
X2 =2Ax%+ (1—Dx} (2.15)

BLC-a Caprazlama: Eshelman ve Schaffer (1993) tarafindan onerilmistir. Iki

Bireyin ¢aprazlanmasindan yine iki birey meydana getirilir. Yeni bireylere ait genler

Xk

i ile gosterilsin. Bu genler, [Xnin — [. @, Xpmax + 1. @] araligindan rastgele segilir.
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Burada X, = min [x},x?] , Xpmax = max[x},x?] Ve I = Xpax — Xmin ‘dir. Yeni
bireylerin meydana geldigi araligi tanimlayan, a degeri ayn1 zamanda operatoriin
arastirma derecesini belirleyen bir parametredir ve [0,1] araliginda degerler alir. Bu
parametrenin a = 0.5 degeri i¢in bireylerin, ebeveynlerin arasinda veya disinda
olusma olasiliklar1 esittir. BLC-a operatoriinde yeni bireylerin meydana gelme
araliklart Sekil 2.5’de gosterilmistir. Boyer ve dig. (2008) tarafindan yapilan
calismada « icin 0.3 en uygun deger olarak bulunmustur. Bu ¢alismada a degeri i¢in

0.1, 0.3, 0.5, 0.7,1 ve 1.4 degerleri kullanilmstir.

Sezgisel Caprazlama (SC): Sezgisel ¢aprazlamada yeni olusan bireylerin, dinglik
derecesi kiigiik olan birey dogrultusunda, yiiksek olan bireyden kii¢iik bir mesafe
kadar uzakta olusmasi amaglanir. Boylece SC, arastirmanin yoniinii belirlemek igin
dinglik degerlerini kullanir. Denklem (2.16)’da r ile gosterilen parametre yeni bireyin
1yi bireyden olan mesafesini gosterir. Bu calisma kapsaminda r degeri i¢in 1.2, 1.6 ve
2 degerleri kullanilmustir. x;’in dinglik derecesi x,’den daha iyi omak iizere, Yyeni

birey Denklem (2.16) ‘dan elde edilir.
X= xp+7r(x1 —x32) (2.16)
Sekil 2.6°’da SC operatoriinlin uygulama alani gosterilmistir.

Simule edilmis Ikili Caprazlama (SBC): Deb ve Agraval (1995) tarafindan

onerilmistir. Caprazlama sonucu iki yeni birey elde edilir.
1 1
% =11 - Boxt + (1 + Bx?] (2.17)

72 =2[(1+ Bxt + (1= Bx?] (2.18)

Denklem (2.17) ve (2.18) ‘de verilen, u , [0,1] araliginda diizglin dagilimli rastgele
bir say1 olmak iizere, § degeri, Denklem (2.14)’den elde edilir. Denklem (2.19)’daki
1, dagilim indeksi olarak tanimlanmaktadir. Yeni bireylerin ebeveynler etrafindaki
dagilimimni belirleyen bu parametrenin biiyiik degerleri i¢in ebeveyn kromozomlara
yakin yeni bireyler elde edilir. Kiiglik degerleri i¢in ise tam tersi durum soz
konusudur. Dagilim indeksi n degeri igin bu ¢alismada 0.04, 0.1, 0.7, 1 ve 2 degerleri
kullanilmigtir. SBC operatoriinde, ebeveyn bireyler birbirlerine yakin ise yeni
bireylerin, ebeveyn bireylere yakin olma olasiligi yiiksektir. Ebeveyn bireyler
birbirinden uzaklastik¢a, yeni bireyler ebeveyn bireylerden uzak degerler alabilir.

Baslangi¢ popiilasyonunda, kromozomlar birbirlerinden uzak oldugundan olusacak

24



yeni bireyler, ¢6ziim uzayinda genis bir alana yayilir. ilerleyen jenerasyonlarda ise
poplilasyon optimum noktaya yaklagsmaya baslar. Bu durumda SBC, ¢6ziim
uzayinda yerel bir tarama yapar. Bu 6zelligi ile SBC kendi kendine adapte olabilen,
dinamik bir operator olmaktadir. SBC i¢in bireylerin dagilimi Sekil 2.7°de

verilmigtir.

=Y

2ut/(1+1) egeru < -

Bw) = : (2.19)

f
normal dagilim

o= 172
o= 0.35/N

X1ve X?'yi baglayan eksen

——

(a)

Sekil 2.1 : Yeni bireylerin dagilimi a) TNDC (n=2)(Ono et al.,1999) b) SPC (n=3).

Ebeveyn merkezli normal c¢aprazlama (EMNC): Ballester ve Carter (2004)
tarafindan Onerilmistir. Yeni kromozomlarin ebeveynleri etrafinda normal dagiliml
olduklar1 varsayilir. ki ebeveynden bir veya birden ¢ok yeni kromozom elde
edilebilir. EMNC ebeveynler etrafinda yeni bireyler olusturulurken, yeni bireylerin
¢Oziim uzayinda genis bir alana da yayilmasini saglar. Yeni bireylerin elde
edilmesinde Denklem (2.20) kullanilir.

_: {N(xil, [t = x2|/m) .20

C NG [ = x|/
N(u, o), ortalamasi u ve standart sapmasi ¢ olan normal dagilimi ifade etmektedir.
Denklem (2.20)’deki n parametresi bir kontrol parametresidir. Biiyiik degerleri i¢in
ebeveynlere yakin bireyler olusur. Bu parametrenin 1, 2 ve 5 degerleri i¢cin EMNC

operatorii karsilastirmalarda kullanilmistir.

Bulanik Caprazlama (BC) : Voight ve dig. (1995) tarafindan &nerilmistir. Iki

bireyin ¢aprazlanmasindan bir veya daha fazla birey elde edilebilir. Yeni bireylerin,
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ebeveynler etrafinda bulanik mantiktaki iiyelik fonksiyonlarina benzer {iggen olasilik
yogunluk fonksiyonlarina gore dagildigi varsayilmistir. Yeni bireyler Denklem
(2.21) ve (2.22)’de belirtilen araliklardan segilir. Bu denklemlerdeki d parametresi,
yeni bireylerin ebeveynler civarinda dagilimmi belirleyen bir parametredir. Bu

calismada, d parametresinin 0.3 ve 0.5 degerleri i¢in sonuglar elde edilmistir.
xt —d|x} — x| <r < x! +d|xf — xF (2.21)

xZ —d|x} — x| <r < xF +d|x} — x| (2.22)

2.2.4.3 Cagrazlama operatorlerinin uygulama alanlari ve dagilim fonksiyonlari

Sekil 2.2°de degiskenlerin tanimli araliklar1 i¢in ¢aprazlama operatorlerinin
uygulama alanlar1 gosterilmektedir. Caprazlanan bireylerin arasinda kalan alanda
olusacak yeni bireyler, ilerleyen jenerasyonlarda, kromozomlarin birbirlerine daha
fazla benzemesi nedeniyle ebeveynlerine yaklagsmaktadirlar. Bu alanda olusan yeni
bireyler icin mevcut bilginin kullanilmasi s6z konusudur. iki bireyin arasinda
tanimlanan alan disindaki kisimlarda, ebeveynlerden uzak bireylerin olugmasi
ihtimali yiikselmektedir. Bu kisimlar, arastirma veya kesif alanlar1 olarak
adlandirilabilir. Sekil 2.3 — 2.6’de cesitli ¢aprazlama operatorleri i¢in uygulama
alanlar1 belirtilmistir. d¢ operatorii her {i¢ aralikta yeni bireyler olusturmaktadir.
Fakat bu durum AC icin gecerli degildir. Bu anlamda AC arastirma 6zelliginden
yoksundur. SC operatdrii sadece arastirma araliginda yeni bireyler meydana
getirmektedir. BLC-a ise hem bilginin kullanilmas1 hem de arastirma araliklarinda
yeni bireyler iiretebilmektedir. Bu 6zellikleri, belirtilen operatdrlerin performansini
belirleyen en 6nemli etkenlerdir.
bilginin

arastirma(kesif) kullaniimasi arastirma(kesif)

L
1 X

C.Teg -

T I

2
i

gjgg -

Sekil 2.2 : Caprazlama operatorleri i¢in uygulama araliklari.

b:

ﬂ . % .
Xi i X5 X

|
]
a;

e
X

Sekil 2.3 : Dogrusal ¢aprazlama operatdrii i¢in uygulama araligi.
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a

L PS PS PS [l ]
U I !
Xili. A=1/3 A=1/2 A=2/3 XZi bi

Sekil 2.4 : Aritmetik ¢aprazlama operatorii i¢cin uygulama araligi.

ol I ol

a; bi

i X

i X

Sekil 2.5 : BLC-a ¢aprazlama operatorii i¢cin uygulama araligi.

@-r)xt-x)
| 1 _ H
éi )l(l X2i bi

Sekil 2.6 : Sezgisel ¢aprazlama operatorii i¢in uygulama aralig.

Yeni bireylerin ebeveyn kromozomlar civarinda cesitli olasilik dagilimlarina gore
elde edildigi caprazlama operatorleri i¢in olasilik dagilimlart Sekil 2.7 - 2.9°de
verilmigtir. Bu operatorler, olasilik dagilimini belirleyen parametrelerin uygun

secimiyle ¢oziim uzayini etkili bir sekilde aragtirabilmektedir.

[

———1n=0.04 —n=0.04

0.9 0.9
—n=0.1 —n=0.1
0.8 —n=0.7 0.8 —n=0.7
¢ n=2 ¢ n=2
0.7 n 0.7 n

o
o
o
o

o
o
o
o

o
~
o
~

o
w
T

her yeni birey icin olasilik yogunlugu
=}
w

her yeni birey icin olasilik yogunlugu

o
N
o
N

Sekil 2.7 : SBC operatorii i¢in yeni bireyleri dagilimlart a) ebeveyn bireyler: 0.3 ve
0.7, b) ebeneyn bireyler: 0.3 ve 0.4.
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Sekil 2.8 : EMNC operatorii i¢in yeni bireyleri dagilimlar1 a) Ebeveyn bireyler: 0.3
ve 0.7, b) Ebeveyn bireyler: 0.3 ve 0.4.
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0 lc 0 r ; r :
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 0 0.1 0.6 0.7 0.8 0.9

Sekil 2.9 : BC operatorii igin yeni bireylerin dagilimi a) a) Ebeveyn bireyler 0.3 ve
0.7, b) Ebeveyn bireyler 0.3 ve 0.4.

2.2.5 Mutasyon operatorleri

Mutasyon, genel itibariyle popiilasyonda rastgele c¢esitlilik yaratarak yerel
minimumlara takilmayr onleyen operatordiir. Mutasyon operatoriinde iki Onemli
faktorden biri, mutasyonun uygulanma orani, digeri ise mutasyonun uygulama
siddetidir. Uygulama siddeti, uygulandigi degiskendeki degisimin Ol¢iistidiir.
Populasyonun kii¢lik oldugu durumlarda mutasyonun etkisi fazla iken popiilasyonun
bliylik oldugu durumlarda etkisi azalmaktdir.Bu durumda, c¢aprazlama 6n plana
cikmaktadir. Mutasyon genelde 0.005 ile 0.10 arasindaki kiiciik oranlarda

uygulanmaktadir. Mutasyon oraninin ¢ok fazla biiylimesi optimizasyondaki
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rastlantisalligt  artirmaktadir.  Literatirde mevcut ¢ok sayida mutasyon
operatorlerinden en yaygin olanlar1 asagida kisaca Ozetlenmistir. Bu ¢alisma
kapsaminda bu operatorlerin performans karsilastirilmasi ve SEMG i¢in elde edilen

sonuglar sayisal ¢alismalar kisminda verilmistir.

2.2.5.1 IKGA icin mutasyon operatérleri

Ikili kodlamali GA’da mutasyon, genlerden birinin 0 veya 1 seklinde degistirilmesi
seklinde meydana gelir. Genelde 0.005-0.04 araliginda, ¢ok kiiciik olasiliklarla
gergeklesir.

00[1]1010101[0]101 — 00[0]1010101[1]101

2.2.5.2 GKGA icin mutasyon operatorleri

Diizgiin Mutasyon (DM): Diizgiin mutasyonda mutasyon islemine maruz degisken,
degiskenin iist ve alt sinirlar arasinda rastgele degistirilir. Ikili kodlamali GA’daki
mutasyon islemine benzemektedir. Fakat IKGA’da degiskende 1 bit deerinin
degismesi, bu degiskenin genelde baslangi¢ degeri civarinda degerler almasina neden

olurken, GKGA’da degiskenin ilk degerinden uzak degerler alma olasilig1 fazladir.

Diizgiin olmayan mutasyon (DOM): Diizgiin olmayan  mutasyon
(Michalewics,1996), rastgele mutasyonun etkilerini azaltmak amaciyla gelistirilen
dinamik bir mutasyon operatoriidiir. Jenerasyon arttikca genlerdeki degisimler
azalmaktadir. Burada  x' = {xf,x&, ..., xL}, t.  jenerasyondaki ve
xt = {1, bt xIt1} | t+1. jenerasyondaki  bir kromozom olmak iizere,

mutasyona ugramis gen Denklem (2.23a) ile elde edilir.

41 _ {xf + A(t,x}t — xf), egerr < 0.5 (2.23a)

P xt = At xf — xP), egerr = 0.5

Burada t generasyon sayist; r, [0,1] arasinda diizdiin dagilimli rastgele bir sayi; x;*
, x{* degiskenler icin st ve alt simr degerleridir. Degisimi belirleyen A(t,y)

fonksiyonu ise Denklem (2.23b)’den bulunur.

At Y) =y (1 —rG D) (2.23b)

Denklemdeki T degeri maksimum generasyon sayisini, b ise iterasyon sayisina
bagimliliginin derececesini belirleyen bir parametredir. Michalewics (1996), b=5

degerini 6nermistir. Denklem (2.23b)’deki A fonksiyonu, [0,y] araliginda degerler
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vermekte ve t arttik¢a 0’a yaklagmaktadir. Bu 6zelligi ile diizgiin olmayan mutasyon
baslangigta ¢ozlim uzayim diizgiin bir sekilde aragtirirken ilerleyen jenerasyonlarda,

arastirma, ¢oziim uzayimin daha kii¢tik bir boliimiinde yogunlagmaktadir.

Makinen, Periaux and Toivanen mutasyonu (MPTM) : Makinen ve dig. (1999).
Tarafindan eletromanyetikte sekil optimizasyonu problemlerinin ¢6zimii igin
onerilmistir. x = {x1, x5, ...x,}, herhangi bir jenerasyondaki kromozom ve

X = {xl, Xg, e xn}, ayni kromozomun mutasyona ugramis hali olmak iizere;

X = (1—t;)x® + t;x} (24a)
i egern; <t;
J t; egerr; = t; (24b)
| _+A\D
( t;+ (11— (1‘_:;) egerr; > t;
_ ximxf
ti = x?_x? (24C)

Burada x“ ve x%, degiskenin igin iist ve alt smirlarini, ; ise [0,1] araliginda diizgiin
dagilimli rastgele bir sayiy1r gostermektedir. Denklem (2.24b)’deki b parametresi,
mutasyonun siddetini belirleyen bir parametredir. Parametrenin artan degerleri igin
kiigiik mutasyon olasiliklar1 artmaktadir. Bu c¢alismada b parametresi i¢in birkag

farkli denemeden sonra 12 degeri secilmistir.

Kuvvet Mutasyonu (KM): Deep ve Thakur (2007) tarafindan Onerilmistir.

Denklem (2.25a)’da verilen dagilim fonksiyonuna dayanmaktadir.

f(s)=psP™l, 0<s<1 (2.25a)
Yogunluk fonksiyonu ise Denklem 2.24b’de verilmisti.

F(s) = sP, 0<s<1 (2.25b)
Denklem (2.25a)’daki p parametresi, dagilim indeksidir. KM’u, mutasyondan

sonraki degisken X,’1, ebeveyn degiskenleri civarinda agagidaki gibi verir.

)_Cz{x—s(x—xa) egert<r (2.250)

x+s(x?—x) egert>r

Denklem (2.25¢)‘de t = ;u_x

—xa

ve s, Denklem (2.25b)‘de verilen olasilik yogunluk

fonksiyonuyla belirlenen dagilimdan elde edilen sayidir. Kuvvet mutasyonunda, p
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parametresi 1 ise dagilim diizgiin dagilima karsi gelmektedir. Ayni parametrenin
kiiciik degerleri i¢in genlerdeki degisim kiiciik, biiylik degerleri i¢in ise degisim
blyiiktiir. Bu parametre icin Deep ve Thakur (2007)’da onerilen 0.5 degeri

kullanilmustir.

2.2.6 Paralel Genetik Algoritmlar

GA’larin ig, mithendislik ve bilim dallarindaki ger¢ek problemlere uygulamalar1 ¢ok
fazla islem hacmi gerektirmektedir. Bu islem zamaninin biiyiik kismi, amag
fonksiyonunun, GA’larin islem siireci boyunca defalarca hesaplanmasina
harcanmaktadir. Bunun disinda kullanilan operatorler veya kodlama algoritmalar1 da
onemli derecede islem hacmi gerektirebilmektedir. Ayrica GA’larin rastlantisal bir
yontem olmasi ve buna bagli olarak yerel tarama kabiliyetinin diisiik olmasi,
yakinsamanin iterasyonun ilerleyen sathalarinda olduk¢a yavaslamasina sebep
olmaktadir. Fakat GA’larda biitiin bu fonksiyon hesaplamalar1 birbirinden bagimsiz
yapilabilmektedir. Bu 6zellik GA’larin paralel programlama i¢in elverisli bir yontem

olmasini saglamaktadir.

PGA’lar gesitli sekilde siniflandirilmistir.

2.2.6.1 Tek popiilasyonlu yonetici-is¢ci PGA

Bu yontemde, bir islemci yonetici olarak secilir ve diger islemciler arasinda iletisimi
kontrol eder. Yonetici, paralel hesaplamalar igin, hesaplanacak amag fonksiyonlarini
is¢i islemcilere dagitir. Bu yontem uygulanabilecek en basit yontemdir. Dezavantaji
ise yonetici, iscilerden gelecek sonuglari beklemek zorundadir. Bu yiizden algoritma
en yavas islemci kadar hizli olabilmektedir. Bir diger dezavantaji ise bir sonraki
kisimda anlatilacak yontemde oldugu gibi birbirinden ayri islem goren alt
popiilasyonlar kullanmadiginda, erken jenerasyonlarda, dinglik derecesi yiiksek bir
bireyin popiilasyonda baskin olarak, amag¢ fonksiyonunun optimum olmayan bir

degere erken yakinsamasina sebep olmasidir.

2.2.6.2 Cok popiilasyonlu PGA

Bu yontemde popiilasyon daha kiiciik alt popiilasyonlara boliiniir. Her islemci
birbirinden ayr1 popiilasyonlar ilizerinde GA islemlerini uygular. Eger islemciler
arasinda bir iletisim yoksa bu siire¢ kiiciik popiilasyonlara sahip GA islemlerinin

tekrarlanmasina esdegerdir. Fakat bu yontemde genellikle popiilasyonlar arasinda bir
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iletisim s6z konusudur. Evrim teorisinde, tiirlere disaridan bir kuvvet uygulanmasi
degisimi hizlandirmaktadir. Bu yontemde bu kuvvet, yerel cesitliligi arttiran, alt
popiilasyonlar arasindaki periyodik gecislerdir. Alt popiilasyonlar arasindaki gegisler
cesitli sekillerde gegeklesebilir (Sekil 2.10). Ayrica bazi algoritmalar rastgele
secilmis bireylerin yer degistirmesine izin verirken, bazilari ise en iyi bireylerin
gecisine izin verir. Bu yontemin performansini etkileyen diger bir parametre ise
popiilasyonlar arasindaki gegislerin sikligin1 belirleyen yerdegistirme araligi olarak
adlandirilan parametredir. Bunun disinda ka¢ tane bireyin yer degistirecegini
belirleyen yerdegistirme orani da uygun olarak secilmelidir. Cantu-Paz (1999)
PGA’larda yer degistirme orani ve alt popiilasyon boyutlarinin optimum ¢oziime
ulagmadaki etkisini incelemistir. Meruane ve Heylen (2010), ¢oklu populasyonlu
PGA’lar1 hasar tespiti probleminde kullanmis ve yukarida tanimlanan parametrelerin
uygun degerleri i¢in sayisal bir ¢aligma yapmistir. Hiroyasu ve dig.(2000) farkli bir
PGA modeli 6nermistir. Bu yontemde, ¢aprazlama orani, yerdegistirme orani ve alt
populasyon sayisi, yontem tarafindan otomatik olarak belirlenmektedir. Coklu
popiilasyonlu GA’lar yonetici-is¢i PGA’lardan daha hizlidir ve ayni zamanda
popiilasyonlara daha fazla ¢esitlilik saglar.

Sekil 2.10 : Coklu populasyonlu PGA’lar i¢in yerdegistirme dogrultulari.
2.2.6.3 Hiicresel PGA

Bu yontemde alt popiilasyonlarin boyutlar1 ¢ok kiicliktlir. Hatta bir bireyden bile
olusabilirler. Fakat bu birey komsulariyla etkilesim icinde olabilir. Bu yontemde,
bireyler Kkartezyen bir 1zgara sisteminin birbirleriyle etkilesen noktalari gibi
diistintilebilir. Genelde komsulugu tanimlamak, kac¢ tane 1zgara noktasinin bir
komsuluk olusturdugunu belirlemek anlamina gelir. Izgara noktalar1 arasinda en iyi
bireyin Ozellikleri yavas bir sekilde yayilir. Boylece tek bir bireyin popiilasyona
hakim olmasi ve cesitliligi azaltmasi engellenir. Sekil 2.11’de PGA’larda

poplilasyonlar arasindaki iliski sematik olarak gosterilmistir. Sekil 2.11a’da tek bir
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popiilasyon s6z konusu olmaktadir. Sekil 2.11b’de ise bireyler alt popiilasyonlarda
toplanmakta ¢esitli araliklarda etkilesim i¢inde olmaktadir. Sekil 2.11¢’de her birey

komsu bireyleri ile GA islemlerine maruz kalmaktadir.

eecleoeee
‘eeeoeceee
oo 000000
60000000
oo 00000 e
ecoessse
AL A
C

Sekil 2.11 : PGA’larda popiilasyon modeli a) Yénetici-Is¢i PGA, b) Coklu
popiilasyonlu PGA, c) Hiicresel PGA.

2.3 Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

Pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO) sosyal davraniglarin simulasyonuna dayanan
sezgisel bir global optimizasyon yontemidir (Kennedy and Eberthart, 1995). PSO
Genetik Algoritmalara benzer olarak degisken vektorlerini igeren rastgele bir
popiilasyon ile optimizasyona baslar. Daha sonra bu popiilasyon amag¢ fonksiyonu
degerlerini kullanarak ¢6ziim uzayimni aragtirmaya baslar. PSO’da her iterasyonda en
iyl pargacigin (degisken vektorii) bilgilerinin saklandigi bir hafiza mevcuttur.
Pargaciklarin ¢6ziim uzayinda bir 6nceki en iyi pozisyonu ile ¢dziim uzayinda ziyaret
edilen en iyi konum sirasiyla pbest ve gbest olarak adlandirilmistir. Bu degerler daha
sonra en her pargacigin bir sonraki pozisyonunu bulmak i¢in kullanilir. Her
parcacigin ¢6ziim uzayindaki yeni konumu Denklem (2.27) ile verilmistir. Bu sekilde
her pargacik global minimuma dogru diger pargaciklar ile etkilesime girerek ve

bilgileri paylasarak ilerlemektedir.
Vi =wv +c 1 (pbest, — x) +c,r, (gbest* — x) (2.26)
Xik+1 — Xik +Vik+1 (227)

Denklem (2.26) ve (2.27)’de, k iterasyon numarasi, Vik , pargaciklarin mevcut hizi, Xik
, parcaciklarin mevcut pozisyonu, W, global ve yerel arastirmayi dengeleyen atalet

katsayisi, I, ve I, [0,1] araliginda rastgele degiskenler, C, ve C,, agirlik
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katsayilaridir. Bu ¢aligmada, w her iterasyonda [0,1] araliginda rastgele secilmis, C,

ve C literatiirde yaygin olarak kullanilan deger olan 2’ye sabitlenmistir. Yukaridaki

esitliklere gore her parcacik kendi tecriibelerinden (pbest) yararlanarak ¢6ziim
uzaymnda bir noktaya dogru ilerlerken aynm1i zamanda diger parcaciklarin
tecriibelerinden (gbest) de yararlanmaktadir. PSO basit bir yontem olup kolay
kodlanabilen bir algoritmadir. PSO’nun SEMG problemine uygulamalar1 da
mevcuttur. Perrera ve dig. (2010), ¢oklu amag¢ fonksiyonunun kullanildigt SEMG
probleminde GA ile PSO’ yu karsilastirmigtir. Abd-el wahed ve dig. (2011) ise PSO
ve GA’yi dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinin  ¢0ziimiinde
kullanmiglardir. Sandesh ve Shankar (2010), PSO ve GA’nin melez olarak
kullanildig1 bir yontem Onermisler ve bu yontemi c¢oklu catlak hasarlarinin oldugu

ince plakta hasarin tanilamasinda kullanmislardir.

2.4 Harmoni Arastirmasi (Harmony Search)

Harmoni arastirmast (HA) da GA ve PSO gibi diger sezgisel optimizasyon
algoritmalar1 gibi dogal bir olaydan esinlenerek ortaya atilmistir. HA, bir
miizisyenin, Ornegin bir jaz performansi sergilerken en iyi harmoniyi arama
siirecinden esinlenilmistir (Geem, 2001). Populasyon tabanli bir yontemdir. Burada

poplilasyon Denklem (2.28)’de verildigi gibi Harmoni Hafizas1 (HH) olarak

isimlendirilmistir.
Xt e x
HH = : : (2.28)
x/HB x[HB

Denklem (2.28)’de HHB Harmoni hafiza biiytikliigli, N optimizasyon degiskenlerinin

sayisl, Xij, I. harmoninin j. degiskenidir. HA nin performansini belirleyen iki 6nemli

kontrol parametresi vardir. Birincisi Harmoni Hafiza Oran1 (HHO) digeri Yiikselik
Diizenleme Oran1 (YDO). Birincisi [0,1] araliginda degerler alirken ikinci parametre,
populasyonun her degiskeni i¢in ¢dziim uzayinda komsu bir nokta se¢gme siirecini

kontrol eder. HA i¢in temel adimlar asagida verilmistir.
Adim 1: Harmoni hafizasinin rastgele baslatilmasi.

Adim 2: Harmoni hafizasindan Denklem (2.29) ve (2.20) yardimi ile yeni

harmoniler olusturma

34



o [xi€ lad, . "} if rand < HHO 2.29)
Y € X if rand > HHO '

" x; if rand > YDO (2.30)
"oy +bw+u(=1,1) if rand <YDO '

Burada Xi' ve XI Denklem (2.29) ve (2.30)’un X; ’ye uygulanmasindan sonra elde

edilen karar degiskenleridir. X; ise her degisken i¢in muhtemel degisim araligidir. bw
stirekli degigkenler i¢in keyfi band genisligini, u(-1,1), [-1,-1] arasinda diizgiin

rastgele dagilimi ifade etmektedir.
Adim 3: Adim 2’den elde edilen degiskenler ile Harmoni Hafizasinin giincellenmesi

Adim 4: Yakinsama saglanana kadar Adim 2 ve 3’iin tekrar edilmesi.

2.5 Onerilen Melez Algoritmalar

2.5.1 Parcacik siiriisii algoritmasinin GA ile kullanim

Genetik Algoritmalar ve Parcgacik Siirlisii Optimizasyonu popiilasyon temelli sezgisel
algortimalardir. Bununla birlikte her iki algoritma da optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde kendine 6zgli avantajlara sahiptir. PSO ¢6ziim uzayim arastirirken bilgi
paylasimi ve gegmis bilgilerin kaydini tutma 6zelliklerini kullanir. Yeni parametre
vektorleri her pargacigin en iyi amag fonksiyonu degerleri ve biitiin popiilasyonun en
iyi amag¢ fonksiyonu degeri kullanilarak elde edilir. GA’da popiilasyon ¢oziim
uzayinda genis bir alana yayilmaktadir. Ilerleyen jenerasyonlarda popiilasyon iiyeleri
(degisken vektorleri) en iyi amag¢ fonksiyonuna sahip bireye yakinsamaktadir.
Caprazlama operatorleri mevcut popiilasyondaki bilgiyi kullanarak yeni bireyler
tiretirken, mutasyon operatorii degiskenlerde rastgele degisimler meydana getirerek
cesitliligin saglanmasina yardimei olur. Segme isleme ile de popiilasyondaki bireyler
belirli kurallar ¢ergevesinde bir sonraki jenerasyon i¢in secilirler. Bu tip geleneksel
GA’da popiilasyondaki ¢esitliligin kaybolmasindan dolayr erken yakinsama her
zaman miimkiindiir. Eger ¢esitlilik mutasyon veya se¢ilim baskisinin diisiiriilmesi ile
arttirllmaya calisilirsa bu defa da global minimuma yakinsama ihtimali giderek
diismektedir. Bundan dolay1 popiilasyonla ilgili her bilgi kullanilarak ¢6ziim
uzayinda arastirma ve kullanim alanlar1 arasinda denge saglanmalidir. Burada

GKGA’nin yakinsama kapasitesi PSO’nun gecmis bilgileri saklama ozelligi
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kullanilarak arttirilabilir. Bdylece PSO, GA’nin ¢aprazlama operatorii olarak

kullanilmistir. Algoritmanin Pseudo kodu asagida verilmistir.

GA ve PSO parametrelerinin ayarlanmast
Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi
PSO i¢in mevcut hizlarn sifira esitlenmesi
pbest ve gbest’in atanmasi
Yakinsama saglanana kadar

Se¢me

PSO’nun PC olasilikla ¢aprazlama operatdrii olarak uygulanmasi
Parcacik hizlarinin Vik+1 ve pozisyonlarinin XikJrl giincellenmesi

Pm olasilikla mutasyonun uygulanmasi

pbest ve gbest’in giincellenmesi
mevcut hizlarin giincellenmesi
mevcut pozisyonlarin giincellenmesi
Dongiti sonu
En iyi ¢0ziimiin elde edilmesi

2.5.2 Harmoni arastirmasimin GA ile kullanimi

Bu boélimde, GA ile HA’nin uygun kombinasyonundan olusan melez bir
optimizasyon algoritmasi Onerilmistir. Geleneksel GA’nin performanst HA nin bir
GA operatorii olarak kullanilmasi ile arttirilmistir. Ek olarak melez algoritmanin
uygun bir sekilde caligmasi i¢in yeni bir HA parametresi onerilmistir. Bu parametre
Degisken Se¢me Olasiligr (DSO) olarak adlandirilmistir. Boyle yeni HA harmoni
hafizasin1 DSO parametresine bagli olarak giincellemektedir. Geleneksel HA‘da
Adim 2’deki prosediirler yeni harmoni (degisken vektorii) olusturmak igin
kullanilmaktadir. Yeni HA algoritmasinda ise DSO parametresi hangi harmoninin bir
sonraki iterasyonda yeni harmoniler iiretmek icin kullanilacagini belirlemektedir.
Burada bir degisken icin eger rastgele iiretilmis bir sayr DSO’dan biiytlik ise bu
degisken bir sonraki siire¢ i¢in se¢ilmemekte bunun yerine en 1yi amag¢ fonksiyonu
degerini veren vektorden karsi gelen degisken secilmektedir. Adim 2 igin yeni

algoritma agagida verilmistir.
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foreachi € [1,N]
if rand < DSO
if rand < HHO then
x;=x}(j = 1,2, ..., HHB)
if rand < YDO then
X, =x; +1 X bw
check for bounds
end
else
x; = x;, + rand x (xy — X;1,)
end
else
X; =x
end
end

best
i

Burada DSO parametresi GA’nin iyi bilinen sema teoreminden esinlenerek ortaya
atilmistir. Sema teoremine gore amac fonksiyonu degerleri ortalama degerden biiyiik
olan kisa, diisiik dereceli semalar sonraki jenerasyonlarda hizli bir sekilde
artmaktadirlar. Eger bu semalar yeni degisken vektorleri olusturulurken bozulur ise
daha iyi amac¢ fonksiyonu degerine sahip parametrelerin elde edilmesi olasilig
diismektedir. DSO parametresi en 1yi degisken vektoriindeki bazi degigkenlerin yeni
harmonide yer almasina olanak vererek semalarin bozulmasini engellemektedir. Bu
sekilde populasyondaki c¢esitlilik de korunmakta ve erken yakinsama

engellenmektedir. Algortimanin pseudo kodu asagida verilmistir.

GA ve HA parametrelerinin ayarlanmasi
Rastgele baslangi¢ populasyonu
Mevcut populasyonunun baglangi¢c populasyonuna esitlenmesi
En iyi degisken vektoriiniin se¢imi
Yakinsama saglanana kadar
Se¢me

Pc olasilikla ¢aprazlamanin uygulanmasi

Pm olasilikla mutasyonun uygulanmasi

HA’nin 6nceden tanimlanan DSO,HHO,PAR degerleri ile uygulanmast
Yeni populasyonun giincellenmesi
En iyi degisken vektoriiniin giincellenmesi

Algoritma sonu

En iyi ¢oziimiin elde edilmesi
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3. BELIRSIiZLiK MODELLEME VE YAYILIMI

Fizik problemlerinin modellemesinde belirsizlikler genel olarak ii¢ kisimda

toplanmistir:

Bunlardan ilki olan rastlantilsallik (randomness), degiskenler veya siireclerin tahmin
edilemez bir sekilde degisimiyle iliskilidir. Basit bir sekilde ifade etmek gerekirse
rastgele bir degisken her Olciildiigiinde farkli bir deger veriyorsa burada bir
rastlantisalliktan sz edilebilir. Ornek olarak; fabrikasyon bir {iriiniin her

numunesinin belirli bir 6zelligindeki degisim rastlantisal bir degisimdir.

Ikinci tip belirsizlik olan kesin olmama (imprecision) ise bir degiskenin degerinin
bilgi eksikliginden dolay1 tam olarak bilinememesi olarak agiklanabilir. Bu durum
rastlantisallikta oldugu gibi bu degiskenin degerinin her olgiimde farkli oldugu
anlamina gelmez. Sadece bu degiskenin degerinin heniiz 6l¢iilemedigi veya dogru
Ol¢iilemedigi anlamina gelir. Buna 6rnek olarak bir yapida malzeme o6zelliklerinin
dagilimi hakkinda bilgi sahibi olunamamasi1 veya bir sistemin davranisinin tam

olarak anlasilamamasi olabilir.

Ucgiincii tip belirsizlik olan muglaklik (vagueness) ise kesin olmamaya benzer olarak
bilgi yetersizliginden kaynaklanmakla beraber bu durum sayisal degerlerden ziyade
sozel ifadelerden kaynaklanmaktadir. S6zel olarak var olan bir bilgi, (6rnegin, ¢cok
sicak veya yap1 ¢ok hasarli v.b.) her zaman bir parametre i¢in belirli bir deger ile
ifade edilemez.

Kesin olmama ve muglaklik bilgi eksikliginden kaynaklandigindan birlikte
smiflandirilabilir. Bilgi eksikligi dogrudan insan bilgisi ile alakali iken rastlantisallik
ise doganin bir 6zelligi olarak goriilebilir. Boylece belirsizlikler dogal ve epistemik
olarak iki grupta toplanabilir. Belirsizliklerin modellenmesinde olasilik tabanli ve
olasilik tabanli olmayan yontemler mevcuttur. Bu tezin kapsaminda belirsizlik
modelleme ve yayiliminda bulanik kiime teorisi ve bulanik aritmetik yontemleri

kullanildigindan olasilik tabanli yontemlerden kisaca bahsedilecektir.
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3.1 Belirsizlik Modelleme ve Yayihminda Olasilik Yontemleri

Belirsizliklerin matematiksel modellenmesi olasilik teorisi ile yapilmaktadir. Olasilik
teorisinde ratlantisal bir X degiskeninin alabilecegi muhtemel degerler igin bir uzay

tanimlanir. Bu parametrenin uzayin belirli bir kisminda goriilme sikligr Olasilik

Yogunluk Fonksiyonu f,(X)ile tanimlamir.  Bu fonksiyon f,(X)>0 ve

I M f, (x)dx =1 oOzelliklerine sahiptir. Bir X parametresinin [a b] gibi bir aralikta

bulunma ihtimali P(a< X <b) Denklem (3.1) ile hesaplanir. Benzer olarak ayni

parametrenin deterministik bir x degerinden kiigiik olma ihtimali olan Kiimiilatif
Olasilik Fonksiyonu (KOF) Denklem (3.2)’de verilmistir.

P(a< X sb):i £, (x)dx (3.1)
F, =P(X <x)= j f, (x)dx (3.2)

Bir rastlantisal degiskenin olasilik dagilimi hakkinda bigi veren en yaygin

parametreler olan ortalama ve varyansi1 Denklem (3.3) ve (3.4) ‘de verilmistir.

E(X) =Txfx (x)dx (3.3)

Var(X)=+JEO(x—E(X))2 f, (x)dx (3.4)

Bir boyutlu rastlantisal degisken icin verilen tanimlar ¢cok boyutlu degiskenler i¢in
genisletilebilir. Bir rastlantisal AxeRPvektérii p adet rastlantisal degisken

{Axl, AXZ,....AXP} icermektedir. Bu vektor icin KOF ve ortak OYF Denklem (3.5) ve

(3.6)’de verilmistir.

Fy (%)= F(%,..X,) = PI{Ax, < x .o faxg <x ] (3.5)
_O0°F (%, X,) . .
f (X)= o f (x):RP >R (3.6)

Rastlantisal degisken vektoriiniin herhangi bir bileseninin AX; i¢in marjinal OYF ise

Denklem (3.7) ile hesaplanabilir.
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fup = [ o] Fa000...dx,...dx, (3.7)
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Bircok fiziksel yapida kalinlik, elastisite modulu , kiitle ve soniim gibi 6zelliler
uzaysal olarak yayilidir. Bu durumda degiskenler rastlantisal alan teorisi ile
modellenebilir. Sekil 3.1°de tipik bir girdi — ¢ikt1 sistemi goriilmektedir. Burada girdi
parametrelerindeki belirsizlikten dolayr ¢iktilarda belirsiz olmak zorundadir.
Rastlantisal degiskenler olarak tanimlanan c¢iktilardaki belirsizlik asagida verilen

olasilik tabanl belirsizlik yayilimi yontemleri ile bulunabilir.

) z

Sekil 3.1 : Girdi-Cikt1 sistemi.
3.1.1 Monte Carlo Simulasyonu

Monte Carlo simulasyonu olasilik yontemleri i¢inde en giivenilir ve kesin yontem
olarak bilinmektedir. MCS yontemi, belirli bir olasilik dagilimimndan 6rneklenen
degerler i¢in deterministik analiz yapilmasi mantigina dayanmaktadir. Belirsiz bir X
parametresi i¢in varsayilan bir olasilik yogunluk fonksiyonundan c¢ok sayida
ornekleme yapilir. Bu ornekler icin z ¢iktist deterministik analiz (6rnegin SE analizi)
ile elde edilir. Cikt1 vektoriinlin ortalamasi ve kovaryans matrisleri dogrudan

ciktilarin ve model parametrelerinin dagilimindan hesaplanir.

MCS icin 6rnekleme islemi Cok degiskenli Normal Ornekleme, Latin Hiperkiip
Orneklemesi ve Ortalama Dizi Orneklemesi gibi yontemlerle yapilabilir. MCS
yontemi diger yontemlere gore daha kesin olmasina karsin hesaplama zamani

acisindan uygun bir yontem olmamaktadir.

3.1.2 Pertiirbasyon yontemleri

Perturbasyon yonteminde ¢ikti vektorii z, Denklem (3.8)’deki gibi ortalama deger

2(5) civarinda seriye acilabilir.
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Yiiksek terimler ihmal edilirse ¢ikt1 vektorii Denklem (3.9)’e doniisiir. Boylece ¢ikti
istatistikleri Denklem (3.10), (3.11) ve (3.12) ile hesaplanabilir.

2=2(0)+S(0—6) = Az =SA0 (3.9)
2~12(0) (3.10)

Cov(z, z) = SCov(8, 6)S ' (3.11)
Cov(6,2) = Cov(6,6)S (3.12)

Fakat perturbasyon yontemleri her nekadar hesaplama agisindan avantajli olsa da
yapilan kabuller nedeniyle her zaman istenilen sonucu vermemektedirler.
Perturbasyon yontemlerinin iyi sonuglar vermesi belirsizliklerin kii¢iik ve parametre
dagilimmin Gauss dagilimma uymasia baghdir. Gauss dagilimina uymayan
rastlantisal degiskenlerin Gauss dagilimina uyan degiskenler haline doniistiiriilmesi

miimkiin olsa dahi bu ¢ogu zaman problemi daha karmagik hale getirmektedir.

3.1.3 Asimptotik integral yontemi

Perturbasyon yonteminin dezavantajlarinin gozoniinde bulundurarak Adhikari ve
Friswell (2008) asimtotik integral yontemini Onermislerdir. Bu yontemde
degiskenlerin Gauss daagilimma uymas: veya belirsizliklerin kii¢iik olmasi
gerekmemektedir. Genelde model parametreleri ve model ¢iktilarinin istatistiklerinin
(kovaryans matrisleri v.b) bulunmasi Denklem (3.13)’de verilen ¢ok boyutlu bir

integral formu ile miimkiindjir.
J= j exp(—f (0))d6,d6,.....d6, (3.13)
Rm

Burada f(6) € R model parametrelerine bagh bir fonksiyondur. Bu fonksiyon R™

’de sonsuz tiiretilebilir olmalidir. Denklem (3.13)’deki integral, asimptotik Laplace
acilm yontemi ile Denklem (3.14)’deki gibi yaklasik olarak ifade edilebilir
(Bleistein ve Handelsman,1994).

1~ @n)"2exp{~f (@)}[D, () (3.14)
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Denklem (3.14)’de D, (¢), f(0)’nin global minimumuna ulastigi 6= ¢ deki

Hessian matrisidir. Burada Denklem (3.13)’deki integralin maksimumunu aldig

durumda f(6) global minimumuna ulagtigi varsayimi yapilmistir. Denklemlerden

goriildiigii tizere asimtotik integral yontemi de cesitli varsayimlara dayanmakta ve
fonksiyonun model parametrelerine gore ikinci tiirevlerine ihtiyag duymaktadir.
Asimtotik integral ve perturbasyon yontemlerinin bir kiris problemi i¢in daha kesin
bir yontem olan Monte Carlo Simulasyonu ile karsilastirilmalar1 Khodaparast ve dig.

(2008)’de bulunabilir.

3.2 Belirsizlik Modelleme ve Yayiliminda Bulanik Yéntemler

Bulanik analiz, Zadeh (1965) tarafindan Onerilen bulanik kiime teorisine
dayanmaktadir. Belirsiz model ve ¢ikt1 degiskenleri olasilik teorisindekine benzer
olarak bu bulanik kiimeler ile modellenmektedir. Bu teorinin kirillgan veya
geleneksel kiime teorisinden farki, kirilgan kiime teorisinde bir degiskenin o kiimeye
ait olmas1 veya olmamasi gibi iki ihtimal varken, bulanik kiime teorinde degiskenler
her kiimeye [0,1] araliginda degisen belirli tiyelik dereceleriyle aittirler. Bu anlamda
kirilgan  kiimeler, kiime elemanlarinin aidiyetini iki {yelik derecesiyle
belirtmelerinden dolayr bulanik kiimelerin sinirlandirilmis hali olarak goriilebilir.
Uyelik dereceleri olasilik ile karistirilmamalidir. Olasilik ve olabililirlik arasindaki
fark: aciklamak icin ¢okg¢a kullanilan bir 6rnek vermek gerekirse, masanin iizerinde
iki bardak su durdugunu farz edelim. Bu bardaklardaki sulardan bir tanesinin
icilebilirligi 0.90 ve digerinin igilebilir olma olasilifi 0.90 olsun. Bu iki ifade
birbirinden farkli ifadeler olmakla beraber birincisinde su belirli bir icilebilirlik
derecesine sahipken ikincisinde ise suyun igilebilir olup olmadig1 bir olasiliga

baglanmistir.

Bulanik kiime teorisi, degiskenlerin kesin olmadigi durumlarda oldukg¢a kullanish
olmakla beraber, probleme sozel belirsizliklerin de dahil edilmesini saglamaktadir.
Olasilik teorisine kiyasla bilginin daha az oldugu durumlar i¢in de uygun bir yontem
olmaktadir. Olasilik teorisinde degiskenlerin cesitli olasilik dagilimlart i¢in ¢ok
sayida farkli kombinasyonun hesaplanmasi gerekmektedir. Bu da hesaplama zamanin
kompleks problemler icin oldukg¢a arttirmaktadir. Olasilik teorisine dayali bazi
yontemlerde bir dnceki bolimde agiklandigr tizere gesitli kabuller yapilmakta veya

model fonksiyonunun birinci veya daha yiiksek mertebeden tiirevlerine ihtiyag
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duyulmaktadir. Bununla birlikte bazi belirsizlik tiirleri (muglaklik v.b.) i¢in olasilik
teorisi uygun olmamakta hatta yanlig bir yontem olmaktadir. Bulanik kiime teorisinin
bir diger onemli 6zelligi ise bulanik kiimeler arasindaki kademeli gegistir. Bir
degisken, bulanik bir kiimeye aidiyetini belirten iliyelik dereceleri sayesinde bir veya
birden fazla kiimeye farkli iiyelik dereceleriyle ait olabilir. Ornegin 30-40 derece
araligindaki sicakliklar1 ok sicak kiimesi olarak tanimlarsak 29.5°’lik bir sicakliga
cok sicak kiimesine ait degildir diyemeyiz ancak belirli bir iiyelik derecesiyle bu
kiimeye ait oldugunu soOyleyebiliriz. Bu tiir bir yaklasim doga olaylarina daha

gercekei bir bakis acis1 sunmaktadir.

Yap1 mithendisligi problemlerinde teorik ve deneysel sonuglar genelde birbirlerinden
farklidir. Bunun nedeni model ve deneysel verilerin az dnce siralanan belirsizliklerin
bir veya birkagini barindirmasidir. Labarotuar ortaminda yapilan kiris i¢in basit bir
kirilma deneyinde dahi beton ve ¢eligin elastisite modiilleri, basing dayanimlari, sinir
kosullar1 ve deney diizenegindeki hatalar v.b gibi nedenlerden dolayr kirilma
yiikiinlin deneysel ve teorik sonuglart eslesmeyecektir. Bu sebeplerden dolay:
giivenlik veya emniyet katsayilari, yiikk katsayisi gibi sabitler ile yap1
miihendisliginde sik¢a karsilasilmaktadir. Fakat bulanik mantik teorisinde bu gibi
sabitlere ihtiya¢ duyulmaz. Ayrica ¢ok karmagik modeller dahi fiziksel durumu
temsil etmeye yetmeyebilir ve bu tiir karmasik modeller ile hesap yapmak kaynak
israfi olabilir. Bu tezin amaclarindan biri de daha basit bulanik modellerin deneysel
veriler ile giincellenip mevcut davranigin belirli olabilirlik derecesi ile ifade etmektir.
Boylece model degiskenleri belirli liyelik dereceleri ile bulanik kiimeler veya sayilar
seklinde analize dahil edilirler. Bu durum degiskenlerin belirli bir giivenlik veya

olabilirlik araliginda islem gdérmesini saglamaktadir.

3.2.1 Bulanik kiimeler

Geleneksel kiime teorisinde karakteristik fonksiyon, kiime elemanlarina 1 ve 0
sayisal degerlerini atayarak onlarin bu kiimeye ait olduklarini veya olmadiklarin
belirtirler. Burada mantiksal olarak yalnizca iki secenek mevcuttur. Geleneksel
kiimelere ait karakteristik fonksiyon genellestirilerek kiime elemanlarmin kiimeye
tiyeliklerinin  derecesi de belirtilebilir. Bu karekterisitik fonksiyona iiyelik

fonksiyonu, bu fonksiyon tarafindan tanimlanan kiimeye de bulanik kiime
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denmektedir. Bir A bulanik kiimesinin uz iiyelik fonksiyonu Denklem (3.15)’deki
gibi tanimlanir.

i X [0,1] (3.15)
Genel olarak bir bulanik kiime, Denklem (3.16)’daki gibi eleman ve iiyelik
derecesini iceren ¢iftler seklinde gosterilebilir.

A = {(x, uz(0))x € X, uz(x) € [0,1]} (3.16)

Sekil 3.2’de yaklasik ““2°° kiimesine ait g¢esitli sekillerde bulanik kiimeler
verilmektedir. Burada ¢ok fakli sekiller kullanmak miimkiin olmakla beraber bir ¢ok
problemin sekle karsi hassasligi azdir. Bundan dolayir basit sekiller kullanmak

genelde yeterli olmaktadir.

e e e

Sekil 3.2 : Yaklasik ‘2’ bulanik kiimeleri.

Bir degiskenin durumunu sozel ifadelerle belirtiriz. Bir aracin hizindan bahsederken
hiz evrensel kiimesini ¢ok yavas, yavas, oldukc¢a hizli, hizli, ¢cok hizli gibi bulanik
kiimelere bolebiliriz. Bulanik kiime teorisine gore bu kiimeler arasinda Sekil 3.3’de
gortldiigi gibi geleneksel kiimelerden farkli olarak kademeli gecisler olacaktir.
Kademeli gecisler bize herhangi bir olay i¢in yapilan 6l¢iimlerdeki belirsizligi daha
1yl tamimlama imkan1 verir. Hatali bir 6l¢iime ait bir deger iki kiime komsulugunda
bir noktaya diistiiglinde kirilgan kiimelerde sadece bir kiimeye aidiyetinden
bahsedilecektir. Fakat Ol¢limiin hatali olmasi o verinin gercekte hangi kiimeye

diistligiinii bilmemizi engeller ve degiskenin durumunu dogru tespit etmemizi 6nler.
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Sekil 3.3 : Kiimeler a) bulanik kiimeler b) kirillgan kiimeler.

Her nekadar bulanik kiimeler nesnel bir bakis acisi barindirsa da kiimeler arasindaki
sert gecislerin mantikli olmadig1 asikardir. Gergek fizik olaylarindaki degiskenlerde
ister Olcim hatalarindan ister olaylar1 kavrayisimizdaki nesnesellikten dolay1 bir
belirsizlik bulunsun, bu degiskenlerin, bulanik kiimelerle ifadesi geleneksel kiimelere
gore daha uygun olmaktadir. Bu yiizden bir fizik problemine bulanik degiskenler ile

yaklagmak kirilgan degiskenlere gore daha ger¢ek¢i sonuglar vermektedir.
Bulanik kiimelere ait temel tanimlar asagida verilmistir:

Bulanik gii¢c kiimesi P(A), kirilgan A kiimesinin tiim bulanik alt kiimelerini (T

kapsayan kiimedir.
P(A) ={T|T < A} (3.17)

Bir A bulanik kiimesinin yiiksekligi bu kiimenin iiyelik fonksiyonunun en biiyiik

degeridir. Eger yl'ik(Z ) = 1 ise bu kiime, normal bulanik kiime olarak tanimlanir.

yﬁk(g) = Y(Z) = maX,ex Uz(x) (3.18)

Bir bulanik kiimenin ¢ekirdegi C(Z ), x € X elemanlarmdan A bulanik kiimesine ait

olan ve liyelik derecesi 1 olanlarin olusturdugu kiimedir.

C(A) = tx € Xluz(x) = 1) (3.19)
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Bir bulanik kiimenin destegi dest(ﬁ) = D(Zf ), x € X elemanlarindan A bulanik

kiimesine ait olan ve iiyelik derecesi sifir olmayan tiim elemanlari iceren kiimedir.
D(A) = {x € X|uz(x) > 0} (3.20)

Bir kiimenin a kesim kiimesi kesa(ﬁ) = [4], ise x € X elemanlarindan A bulanik
kiimesine ait olan ve iiyelik derecesi a’dan biiyiik olan elemanlar1 iceren kirillgan

kiimedir.
[A]le = {x € X|pz(x) = a} (3.21)

Bir A € P(R) bulanik kiimesinin konveksligi su sekilde tanimlanir. u € [4], Ve
v € [A], her a € [0,1] icin Denklem (3.22)’deki sart saglanmalidir. Bu o6zellik
tiyelik fonksiyonunun monoton bir sekilde artip monoton bir sekilde azalmasin

gerektirmektedir. Bir bulanik kiimenin a-kesim kiimesi Sekil 3.4‘de goriilmektedir.

u+A-Dv €[4, V1e[01] (3.22)
1(X) u(y)
a NEANA
0 0 L

(b)

Sekil 3.4 : Bulanik kiimelerin @ kesimleri a) Konveks kiime b) Konveks olmayan
kiime.

Bir bulanik kiimenin konveksliginin kontrolii Denklem (3.23) yardimiyla da

yapilabilir. u, v ve w € dest(4) ve u < w < v olmak iizere

ua(w) = min [pz(w), uz(v)] (3.23)

Bu c¢alisma kapsaminda belirsiz model parametrelerinin modellenmesinde kullanilan

bulanik sayilar asagidaki sartlari saglayan bulanik kiimelerdir.
1) A bulanik kiimesi normal olmalidir. yiik (A) =1

2) A bulanik kiimesi konveks olmalidir.
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3) Uyelik fonksiyonu pz(x), x € R en azindan parga parca siirekli olmalidir.

H(X)A
cekirdek
1 A - _
of------ ‘ yikseklik
: ‘ o kesim
destek X

Sekil 3.5 : Bulanik kiime 6zellikleri.
3.2.2 Uyelik Fonksiyonlar1

Bir degiskenin iiyelik derecesi o degiskenin mevcut kiimeye aidiyetinin derecesidir.
Uyelik dereceleri inang derecesi (degree of belief), olabilirlik (possibility) veya
giivenlik Olciisii olarak da adlandirilmaktadir. Giivenlik 6lgiisii g rastlantisal olaylari

[0,1] araligina normaller. A, A,iki rastlantisal olay, ¢ve Qimkansiz ve

gerceklesmesi kesin olaylar olmak iizere giivenlik oOl¢iisii asagidaki aksiyomlari

gercekler:
1gld)=0 ve g() =1
2) Monotonluk; eger A; € A, ise g(4,) < g(4,)
Ave A, rastlantisal olaylariin birlesiminin ve kesisiminin giivenlik olgtisii
Denklem (3.24) ve (3.25) verilmistir.
g(A1 U A,) = mak(g(4;1),9(4,)) (3.24)
9(A; N 4;) = min(g(4,),9(42)) (3.25)

Denklem (3.24) ve (3.25)’1 gercekleyen giivenlik Olgiileri sirasiyla olabilirlik ve

gereklilik olarak adlandirilir. Sirasiyla I1 ve N ile gosterilirler.
M(A; U A;) = mak(I1(A;),11(4;)) (3.26)
N(4; N 4,) = min(N(4,),N(4,)) (3.27)

Olabilirlik Olciilerinin gercekledigi yukarida bahsedilen ilk iki aksiyomla beraber
denklem (3.26) ve (3.27) dikkate alindiginda Denklem (3.28)’e ulasilir.( Benferhat
ve dig.,1997).

M(4) > 1 -M(A) = N(A) (3.28)
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Denklem (3.28) bize bir olayin olasiligini ( P(A)) da igeren olabilirlik dlgiileri igin alt
ve st sinirlar verir. Bu dogal bir sonugtur. Soyle ki bir olayin olasi olmasi i¢in ilk
sart o olayin olabilir olmasidir. Bundan dolay1 olabilirlik 6l¢iisii olasilik i¢in bir {ist

sinir, gereklilik ise bir alt sinir1 teskil eder.
N(A) < P(4) <II(A) (3.29)

Olabilirlik teorisi olasilik teorisinden farkli olarak, hesaplamalar iki olabilirlik
derecesi kullanilir. Bu iki olabilirlik derecesi alt ve tst siirlar1 olusturur. Bu sekilde
yanlis varsayimlarin hatali sonuglarindan sakinilabilir. Bagka bir deyisle bu hatalar
belirli bir giivenlik araliginda kalir. Ikincisi ise olabilirlik teorisi sonuglart farkli
olaylar arasindaki etkilesimden daha az etkilenir. Asagidaki ornek olasilik ve

olabilirlik arasindaki farki agiklamaktadir.
Ornek 3.1

A kiimesi bir binay1 ayakta tutmak icin gerekli kolon sayis1 olsun. Toplamda 10
kolonumuz olsun ve bina ¢dkiinceye kadar birer birer kolonlar1 eksiltelim. Simdi A
kiimesini bina ¢okmeden hemen 6nce gerekli kolon sayis1 olsun. Muhtemel olarak
binay1 ayakta tutacak gerekli minimum kolon sayisi ii¢ olur. (tabure ayagi gibi
diisiirsek). Bundan sonra binayr ayakta tutacak kolon sayisini bulanik olarak
tammlayacagiz. Ornegin binamin agirhk dagilimindaki belirsizlikten dolayr 3’den
fazla kolona ihtiyag duyulabilir. Asagidaki bulanik kiime bu bulanik kiimeye 6rnek
olabilir.

A=

- {1+1+1+O.9+O.6+0.3+0.1+0+0+0}
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Ayni evrende olasilik dagilimi Cizelge 3.1°deki gibi olabilir. Burada u ¢6kmeden
hemen 6nceki kolon sayisini, p(u) ise U ‘nun ¢okmeden hemen onceki kolon sayisi

thtimalini géstermektedir.

Cizelge 3.1 : Ornek olasilik dagilimu.

u 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

puy 0 0 010 050 03 01 0 0 0 0
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Yukaridaki 6rnekten goriilecegi gibi tek bir kolonun binay1 ayakta tutmasi olabilir
goziikiirken, olast goriilmemektedir. Bundan dolay1 yiiksek olabilirlik, ytliksek

olasilik anlamina gelmez.

X; ve X, gibi iki bulanik degiskenin ortak iyelik fonksiyonlar1 Ily y =
min{l'lxl(xl), HXZ(XZ)} sartin1 saglarsa X; ve X,‘ye etkilesimli olmayan bulanik
sayilar denir. Olabilirlik teorindeki etkilesimli olmama durumu olasilik teorisindeki
iki olayin birbirinden bagimsiz olma varsayimiyla benzerdir. Bu c¢alismada yapilan
hesaplamalarda iki bulanik saymin birbirinden bagimsiz oldugu, baska bir deyisle

birinin olabilirligi digerinin olabilirligini etkilemedigi varsayilmistir.

Bir degiskenin {iyelik fonksiyonu cesitli formlarda olabilir. Bunlardan en sik
karsilasilani ticgen, gauss dagilimi, trapez sekilli tiyelik fonksiyonlaridir. Elimizdeki
bilgiye dayanarak bu veya farkl iiyelik fonksiyonlar1 segmek miimkiindiir. Genelde
en sik kullanilan tiggen iiyelik fonksiyonlaridir. Bu sekillere ait fonksiyonlar
denklem (3.30), (3.31) ve (3.32)’de sirasiyla verilmistir. Bir bulanik degiskene iiyelik
fonksiyonunun veya derecelerinin atanmasi g¢esitli yollarla yapilabilir. Eger
degiskenler hakkinda yeterli deneysel veri varsa bu verinin dagilimi kullanilarak
cesitli tekniklerle iiyelik fonksiyonuna gecis yapilabilir. Deneysel verinin de sinirh
olmas1 durumunda nesnel bir yaklagim (uzman goriis) ile yaklasik bir hata aralig

tespit edilebilir.

1+x , X—x,<x<X
pz(x) = o (3.30)
g 1-22 ) g<x< i+
_ )2
exp[—%],f—301<x<f
pe(x) = t)? (3.31)
exp |- > | #<x<z+30
1+x;b, a<x<bh
pz(x) = 1, b<x<c (3.32)
1—%, c<x<d
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e e e

(b) ©

Sekil 3.6 : Uyelik fonsiyonlar a) {icgen b) gauss c) trapez.

Bu c¢alismada iicgen,trapez ve gauss iiyelik fonksiyonlarina sahip bulanik sayilar
sirastyla  ucg(X — x4, %, X + x3), tra(a,b,c,d) ve gauss(oo,X,05q5) i€
gosterilecektir. Burada oy, Ve 0y sag ve sol egriler igin standart sapmayi

gostermektedir.

3.2.3 Bulanik aritmetik

Bulanik aritmetik, pg (%) Ve pg,(x;) gibi iiyelik derecelerine sahip %; ve %,
bulanik sayilarindan, y = f(X;,X,) gibi bulanik bir sayiya ait pug(y) tyelik
fonksiyonun elde edilmesinden ibarettir. Buradaki f(x) fonksiyonu sonlu eleman
modeli ise bu analize bulanik sonlu eleman analizi denmektedir. Bu amagla ¢ok

cesitli yontemler gelistirilmistir.

W) y=f(x) Y)

1

A o -l

X X y y y

Sekil 3.7 : a kesim yontemiyle bulanik analiz.
3.2.3.1 Zadeh Genisletme Prensibi

Zadeh genisletme prensibi , X4, X5, ...X,, evreninin alt kiimeleri olan Ay, A4;, ... 4,
bulanik alt kiimelerindeki degiskenler ile Y evrensel kiimesinin alt kiimesi olan bir B
bulanik  kiimesini tamimlar. Burada, y €Y ve x; €X; olmak iizere
Y = @(x1X3, ... ....X,) gibi bir fonksiyon tanimlanirsa genisletme prensibi Denklem

(3.33) ve (3.34)’deki gibi tanimlanabilir.
o' () # 0, up(¥) = sup{min (g, (¥1), tta, (02D, o v oo tha, ()} (3.33)

() =0, uz(y) = 0. (3.34)
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Bu yontem, ii¢ ana asamadan olusur.

1) Degisken alan1 Sekil 3.8°de goriildugi gibi ayriklastirilir bdylece siirekli bir

problem ayrik bir probleme doniistiiriiliir.
2) Bulanik degisken degerlerinin her kombinasyonu i¢in ¢oziimler hesaplanir.
3) Her ¢6ziim i¢in liyelik dereceleri hesaplanir.

Ozetlersek ¢oziimlerin iiyelik dereceleri, bir kombinasyonun iiyelik derecesinin o
kombinasyonu olusturan tiim bagimsiz degiskenlerden iiyelik derecesi kiiciik olana
esit oldugu dikkate alinarak segilir. Ayn1 ¢6ziimiin ¢esitli kombinasyonlar sonucu
birden fazla ortaya ¢ikmasi durumunda biiyiik olanin tiyelik derecesi kabul edilir. Bu
yontem (n,z)" kadar fonksiyon hesabi gerektirir.(n degisken sayis1 n; ayriklagtirma

sayist ).

kombinasyonlar

Sekil 3.8 : Ayriklastirilmis bulanik sayilar.
3.2.3.2 Aralik aritmetigi

Aralik aritmetigi toplama, ¢ikarma, ¢arpma ve bdlme islemlerini aralik sayilari igin
yeniden tanimlar. Bulanik aritmetikte a kesimlerinden elde edilen her aralik igin
arahik aritmetigi uygulanarak cikt: bulamk sayis1 elde edilebilir. A ve B bulanik

sayilarina ait herhangi bir a seviyesindeki kesimden elde edilen aralik ifadeleri

[g, E] ve [Q, E] olsun. Bu iki aralik sayisi i¢in temel aritmetik islemler Denklem

(3.35), (3.36), (3.37) ve (3.38)’de tanimlanmustir.

[g, 5]+[9,6] =[g+t_a,5+6] (3.35)
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[g, 5]—[9,5] :|:&_1—5,5— g] (3.36)
[g, 5] .[t_), E] = [min(g.t_), ab,ab,ab), max(ab,ab,ab, 5.5)] (3.37)

[g,é]/[p,ﬁ]:[min(g/p,g/ﬁ,é/p,é/ﬁ),max(g/p,g/ﬁ,é/p,é/ﬁ)] Oe[Q,B]
(3.38)

Aralik aritmetiginin en Onemli dezavantaji bagimlilik problemidir. Bagimlilik
problemi ayni aralik degiskeninin bir ifadede fakli sekillerde ortaya ¢ikmasi olarak
tanimlanabilir. Bagimlilik problemi daha konservatif sonuglarin elde edilmesine
neden olmaktadir. x = [2,5] aralik sayis1 i¢in bu durum Ornek 3.2’de agiklanmustir.
Navara and Zabokrtsky (2001) sonuglarin gereginden fazla konservatif ve belirsiz

olmasini engellemek i¢in kisitlanmig aralik aritmetigini kullanmistir.

Ornek 3.2
B _1+x® 1+[2,5].[2,5] [5,26]
yl=100= x  [25] @ [25] =[L13]
1+x* 1 1 11
[y]:f(X): =;+X=ﬁ+[2,5]=|:g,§}+[2,5]=[2.2,5.5]

3.2.3.3 Affine aritmetik

Affine aritmetik, aralik aritmetigindeki bagimlilik probleminin iistesinden gelmek
icin i¢in Onerilen bir yontemdir. Bir X degiskeni affine formunda Denklem

(3.39)’daki gibi ifade edilebilir.
X=%xg+Xho1Xk&x — & =[-11] (3.39)
Burada X,, x degisekeninin ortalama degeri ((x+X)/2), &, k. giiriilti terimi, X, , bu

terimin genligi ve n giriiltii terimlerinin sayisidir. Her &, X degiskenindeki toplam

belirsizlige katkida bulunan bagimsiz belirsizlik kaynaklarini temsil etmektedir.

Belirsiz degisken X ’in alt ve iist sinirlar1 Denklem (3.40)’da verilmistir.
n _ n
X=X = > |%): X=X+ Y |%] (3.40)
k=1 k=1

Bagka bir parametreye bagimliligi olmayan aralik degiskenleri sadece bir giiriiltii
terimi ile ifade edilirler. Ornegin bir aralik degiskeni X:[)_(,)_(] esdeger affine

formunda Denklem (3.41)’deki doniistiirtilebilir.
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x|
+
>
x|
|
I><

(3.41)

X ve y iki affine degiskeni, C ise bir sabit olmak tizere dogrusal affine aritmetik

islemleri Denklem (3.42) - (3.44)’de verilmistir.

219 =(x0tyo) + Xko1(Xk T Vi) (3.42)
X+c=((xgxc)+Xroqxrek) (3.43)
cx = (cxo) + Xh=q(cxp) e (3.44)

Dogrusal iglemler affine aritmetik kesin sonucglar vermesine karsin ¢arpma ve bolme
gibi dogrusal olmayan islemlerde ayni durum s6z konusu degildir. Carpma islemi

Denklem (3.45)’de verilmistir.

X9 = (xo + Xk=1 X&) Yo + Xke1 V&) = XoYo + Xk=1(XoVk + XkVo) +
k=1 Xker) Q=1 Vi) (3.45)

Denklem (3.45)’in sonundaki quadratik terimden dolayr carpma islemi affine
formunda degildir. Bélme, karekok ve trigonometrik islemler de affine formunda
olamazlar. Bundan dolay1 affine aritmetik de bir ¢ok problem icin konservatif
olmaktadir. Zhang ve dig. (2010) ve Messine (2002)’de affine aritmetikte dogrusal
olmayan islemlerden kaynaklanan hatalar1 azaltmak icin Onerilen ydntemler
mevcuttur. Fakat, ozellikle degisken sayisinin ¢ok oldugu ve belirsizligin fazla
oldugu problemlerde aralik ve affine aritmetigin kullanilmalar1 sonuglarin ¢ok

konservatif olmasina neden olmaktadir.

3.2.3.4 Doniisiim yontemi

Keyfi karmagiklikta dinamik veya statik bir sistem bulanik degerli sayilarla ifade
edilebilir. Bir fiziksel olay1 temsil eden bu tiir bir matematik modele bulanik
parametreli sistemler denir. Bulanik parametreli sistemler {i¢ ana asamada ifade

edilebilir. Bunlar;

1) Problemin iiyelik fonksiyonu u, (X) olan bulanik girdileri ¥ = [X;, ... X,,].

2) N sayida fonksiyondan olusan problemin kendisi. Bulanik girdiler bu fonksiyon

tizerinde islem gortir.

3) Uyelik fonksiyonu p,, () olan problemin bulanik ¢iktilari y(%).
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Ik asamada iiyelik fonksiyonunun [0,1] arahiginda tanimli u degeri m araliga

bolunir.

w=Lj=012..m (3.46)
Ikinci asamada a kesimlerine ayrilmis bulanik %;degiskenleri, asagidaki gibi ifade

edilir.

X = {40 AL ... AT (3.47)

Burada X; ,m + 1 elemandan olusmaktadir.
Al =ld,b]]=[%]le al<b j=012,..m (3.48)

pe),

Sekil 3.9 : i.inci belirsiz degiskenin ayriklastiriimasi (m=4).
Doniistim yontemi azaltilmis ve genellestirilmis doniisiim yontemi olarak ikiye

ayrilmaktadir. Azaltilmis doniisim yonteminde A{ girdi araliklart Denklem

(3.49)°daki forma doniistiiriiliir.

i/ = ((af,8]), (. B)), ... (], B])) (3.49)
a/ = (al,a] ..a}) ve B/ = (b],b] ...b]) (3.50)
Doéntligmiis form A{ , i degisken numarasmi gostermek iizere 2i71 ciften, aij ve

,Bij ’de 2™ elemandan olusmaktadir. Ornek olarak, ii¢ bulamk degiskenden olusan
bulanik paremetreli bir sistemde u = 0 seviyesinde, a kesimi i¢in doniismiis form
asagida verilmistir. A = [a?,bY], AS = [a9,b9] ve A3 =[al b?] araliklarini

tanimlamak iizere doniismiis formlar Denklem 3.51°da verilmistir.

(1) = (alialiali a1'b1' bpbpbi))
(2) = (a21 a21 bZ) bZ) aZI aZI bz, bg) (3'51)
g = (a3,b3,a3,b3,a3,b3,a3,b§)
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Bu dizilerin herbir kolonu belirsiz parametrelerin alt ve st simirlarinin
kombinasyonlarindan birini temsil etmekte ve 3 degisken i¢in geometrik olarak bir
kiiboidin kdse noktalarina karsi gelmektedir. Sonraki adimda dizilerin her bir kolonu
icin amag fonksiyonu hesaplanir. Sistemin ¢iktis1 § ‘nin doniismiis ve ayriklastirilmig
hali BU) ile gosterilirse, BU nin k. elemam kyU) Denklem (3.52)’deki gibi

hesaplanir. Azaltilmis donilisiim yontemi i¢in k = 1, .... 2™ “dir.

ky() = F(kxij),kxéj), .....kx,(lj)) (3.52)

{n)
3

b

[

03
o

Sekil 3.10 : Doniigiimiin yonteminin geometrik yorumu.
Bulanik ¢iktilarin ayriklastirilmis hali Denklem (3.53)’deki kiime ile gosterilebilir.
Y ={B° B, ... ,B™} (3.53)
BJ =[a),b/] = kes,(5;) @’ <b/ j=012..m (3.54)

Araliklarin  doniismiis hali B/, Denklem (3.55) yardimiyla ¢ikti araliklarina

dontistiiriiliir. Bu araliklar tekrar birlestirilerek ¢ikti bulanik degiskeni y elde edilir.
a’ = min,(a’*Y, ky’) ve b/ =max, (b’ ky’) (3.55)
a™ = ming (ky™) = max,(ky™) = b™ (3.56)
Doéntisiim yonteminin bir {iriinii olan etki katsayilari, her girdinin ¢iktilardaki toplam
belirsizlige goreceli katkisini gostermektedir. Etki parametreleri yardimiyla hangi
parametrenin hangi ciktidaki belirsizlige katkis1 daha fazla oldugu belirlenebilir. Bu
degerler ayrica model parametrelerinin se¢iminde de kullanilabilir. Béylece hassas

olmayan parametreler gilincelleme disinda tutulur. Ayrica son kisimda etki

parametreleri ve olasilikta sik¢a kullanilan varyasyon katsayilari arasindaki
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korelasyon gosterilmistir. Herhangi bir model parametresine ait etki parametresi p,

Denklem (3.57) - (3.60) ile hesaplanabilir. Denklem (3.61) ise etki parametreleri i¢in

uygunluk sartidir.
n—-i i-1
= ZZ(ysz yo) i=L.n  j=l.,m-1 (3.57)
2@ )ia T
sl=k+(I-D2" " (3.58)
s2=k+(21-1)2"" (3.59)
m-1 ) )
Zﬂj ‘77i @' +bij)‘
P =T — (3.60)
> 24 @) +b))
q=1 j=1
Yop=1 (3.61)
i=1

Denklem (3.57) - (3.61)’de n ve m sirasiyla model parametresi sayisini ve «
kesimlerinin sayisini1 gostermektedir. ysj1 ve ygl ise j. « seviyesinde doniistlirilmiis

aralik dizisi YU)’nin s1 ve s2. elemanlaridir.

3.2.3.5 Optimizasyon yontemleri

Onceki boliimlerde belirtildigi gibi bulanik kiimeler a kesim ydntemiyle aralik
sayilarina doniistiiriilebilir. Bu sekilde bulanik analiz bir optimizasyon problemi
olarak distiniiliibilir. Her a kesimi icin elde edilen araliklar optimizasyon
probleminde degisken icin parametre uzaymni teskil eder. Tiim a kesimleri igin
maksimum ve minimum sonuglar bulunarak doniisiim yonteminde oldugu gibi

biraraya getirilir ve bulanik ¢iktilar elde edilir.
y=FX)ve y,=F(X,), YVa € [0,1] (3.62)

Ya = min (F(X))

Y. =F(X,) < {J’Z = max (F(%)) X; € x;, Veya x; € [ﬂ f‘]a (3.63)

Bu tiir bir optimizasyon problemi i¢in bir ¢ok optimizasyon yontemi kullanilabilir.
Global optimizasyon yontemlerinden genetik algoritmalar, yerel optimizasyon
yontemlerinden sirali quadratik programlama kisitli optimizasyon i¢in uygun bir

yontemdir. Bu yontemlerin disinda yapisal sistemlerin bulanik analizi i¢in Massa ve

57



dig. (2008) tarafindan PAEM (Pade approximant with extrema mangement method),
Degruwe (2008) tarafindan GaD Algoritmasi ve yine Massa ve dig.(2006) tarafindan
TEEM (Taylor’s Expansion with Extrema Management) yontemi onerilmistir. Bu ii¢

yontemde amag fonksiyonunun tiirevine ihtiya¢ duymaktadir.

Yukarida agiklanan yontemlerin se¢imi ele alinan fonksiyonun yapisina baglidir.
Fonksiyonun monotonik veya monotonik olmayisi, degisken sayist ve hesaplama
zamant yontemlerin se¢iminde etkilidir. Aralik yoOntemleri genelde hesaplama
zamani acisindan avantajli olmasma ragmen sonuglar konservatif olmaktadir.
Monotonik fonksiyon ve degisken sayisinin az oldugu durumlarda doniisiim yontemi
uygun olmakla beraber degisken sayisinin ¢ok oldugu (n > 30) durumlarda 2™ kere
fonsiyon hesab1 gerektirdiginden uygun olmamaktadir. yerel optimizasyon
yontemleri ¢ok modlu ve siireksiz fonksiyonlar icin global optimumu
bulamadiklarindan uygun olmamakla beraber global optimizasyon yontemleri
hesaplama zamani agisindan dezavantajli olsa da her ¢esit fonksiyon i¢in en dogru

sonucu vermektedirler.
Ornek 3.3

Monotonik olmayan {i¢ degiskenli bir fonksiyon i¢in azaltilmig donilisiim yontemi ve
GA ile bulanik analiz yapilmistir. Girdiler Sekil 3.11a‘da ve sonuglar Sekil 3.11b’de
verilmistir. Doniislim yontemi i¢in hesaplama zamani 0.137 sn iken GA’da pop=200
ve gen=100 i¢in 59 sn olmaktadir. Fakat fonksiyonun monotonik olmayan
davranigindan dolayr azaltilmis doniisiim yontemi ile bulunan sonuglar dogru

olmamaktadir.

f(x) =10n + x? — 10 cos(2mx;) + x5 — 10 cos(2mx,) + x5 — 10 cos(2mx3)

uyelik derecesi
o
o
x
[
(yelik derecesi
o
o

(a) (b)
Sekil 3.11 : Bulanik parametreler a) Bulanik girdiler b)Bulanik ¢iktilar (---

azaltilmig doniisiim yontemi, — GA).
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3.3 Belirsizlik Analizinde Meta Modeller ile Ciktilarin Hesaplanmasi

Onceki boliimlerde aciklanan girdi-cikt1 sistemleri icin kullanilan belirsizlik
yayilimini yontemlerinin agiklandig tlizere gesitli avantaj ve dezavantajlar1 vardir.
Fakat belirsizlik yayiliminda ister olasilik tabanli ister olasilik tabanli olmayan
yontemler kullanilsin dikkate alinmasi gereken en Onemli sorun hesaplama
zamanidir. Bunun nedeni bu yontemlerin ¢ok sayida model hesaplamasi
gerektirmeleridir. Ozellikle karmasik ve detayli modellerin kullanilmas1 durumunda
hesaplama zamani ¢ok fazla artmaktadir. Boylece karmasik modeller yerine
kullanilabilinecek, hesaplama zamanin1 biiyilk Olgiide azaltan yoOntemlere

basvurulmasi kagiilmaz olmaktadir.

Bundan sonraki boliimlerde aralik statik ve dinamik c¢iktilarinin, seg¢ilen model
parametrelerine bagli olarak bazi 6zel durumlardaki hesabindan bahsedilecektir.
Ayrica bu calismada aralik mod sekillerinin Taylor serileri yardimiyla nasil
hesaplanacagi gosterilmistir. Bunula birlikte meta model olarak kullanilan Gauss
Process (GP) modeli agiklanmistir. Yapiya ait dinamik ve statik ¢iktilar SE modeli

yerine bu modeller kullanilarak hesaplanabilir.

3.3.1 Ciktilarin Taylor serileri ile hesaplanmasi

Doniistim yonteminde oldugu gibi bulanik analiz, bulanik sayilarin aralik sayilarina
dontistiiriilmesi ile yapilabilmektedir. Bu sekilde her « kesim seviyesi i¢in aralik
ciktilart hesaplanabilir ve bulanik ¢iktilar bu aralik ¢iktilarinin birlestirilmesi ile elde

edilebilir.

Eger kiitle ve rijitlik matrisleri model parametrelerinin dogrusal olmayan
fonksiyonlar1 ise dogal frekanslar parametrelerin degisim araliginda monotonik
davranirlar. Bu durum yerdegistirmeler i¢cin de aynidir. Fakat 6zvektorler model
parametreleri sistem matrislerinin dogrusal fonksiyonu olsa dahi her zaman
monotonik davranmayabilir. Bu parametrelerin degisim uzayma baglidir. Bu durum
Denklem (3.64) - (3.66)’de verilen esitlikler ile agiklanabilir. Denklem (3.64)’den
goriilecedi lizere eger sistem matrisleri model parametrelerin dogrusal fonksiyonu ve
kiitle matrisi model parametrelerin fonksiyonu degil ise 6zdegerlerin tiirevlerinin

isareti parametre uzayinda degismeden kalmasi gerekmektedir. Fakat Denklem

(3.66)’daki @, terimlerinin isareti @’ —;’nin isaretinin degismesinden dolay
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degisebilir. Bu durumda Denklem (3.65)’de verilen 6zvektorlerin tiirevlerinin isareti

parametre uzayinda sabit kalmayabilir.

2
S R (3.64)
J a‘91'
d
=D b (3.65)
k=1
oK , OM
. {6‘9 - 00, }i‘ 3 ek
&y = 7 — sger 17 (3.66)
——¢i|T 8M eger i#k

Yukaridaki denklemlerde &, j.model parametresi, @;, i.dogal frekans, ¢, i. mod

sekli, d, SE modelinin serbestlik derecesi, K ve M ise sirasiyla rijitlik ve kiitle
matrisleridir.

3.3.1.1 Aralik 6zdegerleri ve yerdegistirmelerin hesabi

Eger sistem matrisleri model parametrelerinin monotonik fonksiyonlar1 ise dogal
frekans ve statik yerdegistirmeler tanimlanan parametre uzaymda monotonik olarak
degiseceklerdir. Bundan dolayr dogal frekans ve yerdegistirmeler Denklem (3.67)-
(3.70)’de verilmistir.

e dn] e
5! =:§,5]:[ﬁ‘lf,ﬁlf} (3.68)
5=K0+_'21Kigi, R=K0+_'Zl|<i5i (3.69)
M=M0+|Zl|v|igi, M=M0+_'Zl|\/|iéi (3.70)

Denklem (3.67)-(3.70)’de K, ve M, baslangi¢ modelinin rijitlik ve kiitle matrisi, 4 J'

, j. 6zvektor, , ' yerdegistirme vektorii, f yiik vektorii, | model parametre sayisidir.
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Goriilecegi lizere aralik 6zdeger ve yerdegistirmeleri hesaplamak i¢in sadece iki kere

SE analizi yapilmaktadir.

3.3.1.2 Aralik mod sekillerinin hesabi

Onceki béliimlerde tartisildign iizere mod sekilleri parametre uzaymda monotonik
olmayan davranis gosterebilmektedir. Bu durumda aralik mod sekillerinin hesabinda
global optimizasyon yontemleri veya genel doniisiim yontemi kullanilmalidir. Fakat
bu yontemlerin kullanilmasi bir sonraki boliimde agiklanacak olan bulanik sonlu
eleman modeli giincellemesinde hesaplama zamanini ¢ok arttirmakta hatta islemi
imkansiz hale getirmektedir. Yalniz bu noktada su belirtilmedir ki kiitle matrisleri
model parametrelere bagli degil, belirsizlik kiiglik ve yiiksek dereceden mod
sekillerinin tlirevleri aranmiyorsa mod sekilleri parametre uzayinda monotonik
davranabilir. Fakat bu durumda dahi her mod sekli bileseni parametre uzayinda farkli
bir kosede maksimum veya minimum degerini almaktadir. Sekil 3.12°de iki

parametreleli uzayda « kesimleri ve kose noktalar1 gosterilmistir.

0, o
a-seviyesi
_ 1 2
(0) =
02 = = = Y O\
kose
0(1) S N M P
2 I noktalari
1
1 /
1
(0) I )
0271 == 95 i P4
1 | |
I I ! S
(0) —0)
Ql 91(1) 91 01

Sekil 3.12 : ki parametreli uzayda & kesimi gosterimi.

Aralik mod sekli bilesenleri, o =1seviyesinde (parametre uzayinda deterministik
analize karsi gelen noktada) Denklem (3.71) ve (3.72)’deki gibi Taylor serisine

agilarak bulunabilir.

1

B, = 4;(6,) + VA0 +§A9'TV2¢U.A9' (3.71)
b = ,(0,) +VH AG" +%A¢9“TV2¢“A0“ (3.72)
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Denklem (3.71) ve (3.72)’de ?ij ve Zﬁij j.mod sekli bileseninin i.bileseninin alt ve tist
sinirlaridir. 6,, model parametre vektoriiniin o =1(deterministik) kesimine karst

gelen kismidir. AG' =0' -0, ve A@" =6" -0, 0lmak iizere ' ve#" vektorleri mod

sekli bilesenlerini minimum ve maksimum yapan kdse noktalarini i¢ceren parametre
vektoriidiir. Her mod sekli bileseninin minimum ve maksimumlar1 farkli kose
noktalarinda elde edildiginden bu vektorler her mod sekli bileseni ig¢in
hesaplanmalidir. Bu vektorler doniisiim yonteminin bir defalik SE modeline
uygulanarak mod sekli bilesenlerinin maksimum ve minimumlarinin hangi kdse

noktalarinda meydana geldiginin belirlenmesi ile bulunabilir.

3.3.2 Gauss Process modeli

Gauss Process (GP), girdi-¢ikt1 sistemleri igin hesaplama agisindan avantajli yaklasik
modeller gelistirmek i¢in kullanilabilir. Belirsizlik yayilimi1 problemlerinde gercek
modellerin kullanilmasi hesaplama agisindan avantajli olmamaktadir. Bundan dolay1
her ¢iktinin GP modelinin kullanilmasi zaman kisitin1 ortadan kaldirmaktadir.
O’Hagan (2006), GP modellerinin 50 parametreye kadar iyi sonuglar verdigini
belirtmektedir. Bu rakam ise yap1 tanimlama problemleri i¢in yeterlidir. Fakat GP
modellerinin performansi parametre sayisindan ¢ok girdi-¢ikt1 arasindaki iliskiye

baghdir.

Burada x girdi vektorii ve [Y (xq),Y (x5), ... Y (x,)], n gozleme dayali ¢iktilar1 temsil
etmektedir. Girdi vektorii x ig¢in uygun sayida gézlem Merkezi Kompozit Dizayn
(Cental Composite Design) yontemi gibi ikinci derece dizayn yontemleri segilebilir
(Box ve Wilson, 1951). Eger Y (x) bir GP modelinin temsil ederse ¢iktilarin ortalama
ve kovaryans: Denklem (3.73) ve (3.74) ile hesaplanabilir.

E[Y(x)]=qx)'B (3.73)
Cov[Y(x),Y(x*)] = 02C(x,x*|§) (3.74)

Yukaridaki denklemlerde q(x), egilim fonksiyonu (Dogrusal egilim icin [1 xT]T ve
sabit egilim i¢in 1°dir.), B, regresyon katsayilar1 vektorii, x*, girdi uzayinda test
edilmeyen noktalar;, o2, tim prosesin varyansi, C(x,x*|&) korelasyon
fonksiyonudur. Korelasyon fonksiyonunun ydnetici parametrelerini iceren § vektori,

B ve o? parametreleri ile beraber belirlenmelidir. n gézleme bagl Y prosesi igin
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korelasyon ve olasilik yogunluk fonksiyonu Denklem (3.75) ve (3.76)’da verilmistir.
Girdi parametre uzayma bagli olarak GP modellerinin performansini arttirmak igin
farkli korelasyon fonksiyonlarimi kullanmak mimkiindir (Schmidt ve dig., 2013).
Fakat bu calismada, parametre tanilamasinin uygulandig1 problemlerde bir ¢ikti igin
GP modelindeki en biiyiik hata %0.001 civarinda tespit edilmistir. Bundan dolay1 GP

modelinin performansi ile ilgili bir ¢aligma yapilmamustir.
Clx,x7) = exp(— X2, & (i — x{)?) (3.75)
Y~N,(q"(x)B,*R) (3.76)

Burada, R korelasyonlari igeren n X n matris, m, girdi parametresi sayisidir. Prosesi
kontrol eden biitiin parametreleri biliyorsak, parametre uzayinda test edilmeyen
noktalarda ¢iktinin ortalama ve kovaryanst Denklem (3.77) ve (3.78) ile

hesaplanabilir.
E[Y(x)|Y] = q"(x)B + r"(x )R (Y — FB) (3.77)
Cov[Y ()Y (x)|Y] = 6?(C(x,x*) —r"R™ 1) (3.78)

Denklem (3.77) ve (3.78)’de, r, X ve her gozlem noktas1 arasindaki korelasyon
degerlerini iceren vektor, r* ise, x* ve her gézlem noktasi arasindaki korelasyon
vektoriidiir. F, satirlar1 @7 (x;) olan bir matristir. Bu galigma kapsaminda, ¢iktinin
sadece ortalama degerleri kullanilacagindan kovaryanslarinin hesaplanmasina ihtiyag
duyulmamaktadir. Bundan dolay1 her ¢ikti i¢in SE modeli yerine sadece Denklem

(3.77)’nin hesaplanmasi yeterli olacaktir.

Her ¢iktinin GP modelinin olusturulmasi i¢in prosesin yonetici parametreleri &, B ve
varyans o2 hesaplanmalidir. Bunun igin, bazi optimizasyon rutinleri gerektiren
Maksimum Olasilik Tahmini (Maximum Likelihood Estimation) yontemi
uygulanmalidir. Maksimum Olasilik Tahmininde temel fikir gézlenen veriler i¢in en
uygun c¢ok degiskenli normal dagilimi belirlemektir. Bundan dolayr Denklem
(3.79)’da verilen p boyutlu ¢ok degiskenli normal olasilik yogunluk fonksiyonunu,
yOnetici parametrelerinin bulunmasi igin maksimize edilmelidir. Denklem (3.79)’un
logaritmas1 alinarak, GP modelinin ortalama ve kovaryans ifadelerini yerine
yerlestirerek ve sabit terimleri ihmal ederek denklem (3.80) elde edilebilir. Su
belirtilmelidir ki Denklem (3.80) esitligin her iki tarafi -1 ile carpilarak problem

minimizasyon problemine doniistiiriilmiistiir. Yonetici parametreler &, B ve o?’nin
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bulunmasi i¢in Denklem (3.80) 02 > 0 and &; > 0 Vi kisitlar1 altinda minimize

edilmelidir.
fO) = @m)PRIEV2exp [— 5 (y — W' (y — )] (3.79)
—log f(Y|x,0%, & B) = nlog(a?) + log|R| + % (Y —-FB)TRY(Y-FB) (3.80)

Bir SE modelinde her ¢ikt1 i¢in GP modeli olusturulmalidir. Bunun igin yukarida
aciklandigi gibi bir optimizasyon problemi ¢oziilmelidir. Bu durum zorlu olsa da
sadece bir defa yapilacaktir. GP modelinin olusturulmas: Sekil 3.13‘de akis
diyagrami ile Ozetlenmistir. Bir sonraki boliimde agiklanacak olan bulanik SE
giincellemesi yontemi ile bulanik parametrelerin elde edilmesinde hesaplanmasi
gereken SE modeli sayis1, GA igin secilen populasyon ve model parametresi sayisina

baglidir. Toplamda G, x N x2"sayida SE modeli hesbina gerek duyulmaktadir. G,

N ve m, sirasiyla jenerasyon sayisi, popiilasyon biiyiikliigli ve model parametre
sayisidir. Merkezi Kompozit Dizayn (MKD) yontemi kullanildiginda parametre
uzayinda 2" +2m+1 sayida 6rnekleme noktasi gerekmektedir. Bu say1 geleneksel

yonteme gore oldukca diistiktiir.

Deterministik SE giincellemesi

A 4

Model parametrelerinin giincellenen

degerler civarinda degisim araliginin
tanimlanmasi

|

MKD yontemiyle GP modeli
icin ornekleme yapilmasi

Masimum Olasilik Tahmini ydnteminin
uygulanmasi

& ve 3 vektorlerinin
uygulanmasi

GP modelinin olusturulmasi

Glncellemede kullanilacak her
¢iktl parametresi icin

Sekil 3.13 : GP modelinin olusturulmasi i¢in akis diyagrami.
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4. DETERMINISTiIiK VE BULANIK SONLU ELEMAN MODELI
GUNCELLEMESI

4.1 Deterministik Sonlu Eleman Modeli Giincellemesi

Karmasik mihendislik yapilarinin = modellenmesinde SE  yontemi  sikga
kullanilmaktadir. Bu yontemle yapilarin statik ve dinamik davranislar gesitli
kabuller altinda tahmin edilmektedir. Fakat yap1 davraniginin dogru belirlenmesi ve
modelin karar verme siirecine en iyi katkiy1 sunabilmesi i¢in giivenilir ve davranisi
olabildigince iyi temsil etmesi gerekmektedir. Ozellikle mevcut yapilarin giivenilirlik
ve performans analizleri ile yapinin mevcut durumunun gergekgi olarak belirlenmesi,
matematik modelin gercek yapiyr ne kadar iyi temsil ettigine baghdir. Fakat bu
modeller, ger¢ek yapmin malzeme Ozelliklerinden sinir kosullarina kadar yapi
davranigini etkileyen bir¢ok parametredeki beklirsizlik ve cesitli kabullerden dolay1
gercek yapiy1 yaklasik olarak temsil etmektedir. SEMG, bu noktada mevcut yapidan
elde edilen 6l¢iimler 15181nda, yapinin matemeatik modelinin gelistirilerek mevcut

yap1 davraniginin daha iyi tahmin edilmesini saglamaktadir.

SEMG’de temel prensip mevcut yapidan elde edilen veriler ile yapinin SE
modelinden elde edilen veriler arasindaki farkin minimize edilerek berlirsiz model
parametrelerinin giincellenmesidir. SEMG’de kullanilabilecek deneysel veriler, yap1
davranigin1 temsil eden sekil degistirme, yerdegistirme, dogal frekanslar, mod
sekilleri ve frekans tepki fonksiyonlar1 gibi statik ve dinamik biitiin veriler olabilir.
SEMG icin akis diyagrami Sekil 4.1°de verilmistir. Akis diyagramindan da
anlasilacag lizere baslangic parametreleri amag fonksiyonunun iteratif bir sekilde
minimizasyonu ile en uygun degerlerini almaktadir. Burada amag¢ fonksiyonu en
kiigiik kareler problemi olarak karelerin farkinin toplami seklinde formiilize

edilebilir. Amag fonksiyonu Denklem (4.1) - (4.5) ‘de verilmistir.

65



=k+1

Sekil 4.1 : SEMG i¢in akis diyagramu.
rf (9) Rn —)Rmf
2 it 0 n ms
f(0)=|rO)| = :((0; —>]§n:§md (4.1)
re (0) Rn _)Rme
r,(0) = m (4.2)
#0) 4,
0)=—"——--- 4.3
r.(6) 50 7 (4.3)
r,(6) = 200 (4.4)
Oj
(o) SO (45)
£

Denklem (4.1) — (4.5)’de @ giincellenen model parameterini, 4;(6), J;(0) ve ¢;(0)
, sirastyla j. ozdeger, yerdegistirme ve sekil degistirme, ¢} (0), giincellemede

kullanilan mod sekli bilesenlerini, ¢Jr (0), referans bir mod sekli bilesenini temsil



etmektedir. Ustii ¢izili parametreler deneysel verilerdir. Literatiirde farkli
formiilasyonlarda mevcuttur. Mod sekli vektorleri yerine Denklem (4.6) ve (4.7) ‘de
verilen Mod Korelasyon Kriteri (MAC) ve modal sekil degistirme enerjisi de model
parametrelerin bu biiyiikliikklere daha hassas olmasindan dolay: tercih edilebilir (Lu

and Yun, 2010, Jaishi and Ren, 2006, Wang, 2011).

RPPSIPIRN (COMCAC)§ “s)
T @ O (O]
L= SEOKEON )

=S (CONNCD)

SEMG’de giincellenen model parametreleri, mevcut yapinin davranigina hassas ve
kesin olmayan parametrelerden se¢ilmelidir. Bunlar, smir kosullari, malzeme
sabitleri, egilme, uzama ve kayma rijitlikleri olabilir. Genelde, tiim yapilarda
elastisite modulii dogrudan gerilme-sekil degistirme durumu ile ilgili oldugundan
yapidaki herhangi bir hasar durumu pratik olarak basitge elastisite moduliindeki
degisim ile temsil edilebilir. Hasar mekanigi prensipleri ile ¢cok daha detayli hasar
modelleri yapmak ve bu modellere ait parametreleri giincellemek miimkiin olsa dahi
karmagik insaat miihendiligi yapilar1 i¢in pratik olmamaktadir. Yap:r saghig
izlemesinde farkli hasar veya catlak modelleme yontemleri Frisswell and Penny

(2002)’ de bulunabilir.

SEMG yontemi sadece hasar belirleme yontemi olarak degil, yapisal tanimlama
yontemi olarak goriilmelidir. Bir yapida hasarin belirlenmesi i¢in 6zellikle hasara
yakin bolgelerden veri toplanmali ve bu bdlgelere ait parametreler giincelleme i¢in
secilmelidir. Bununla birlikte yapinin hasarsiz durumuna ait referans bir model
olmast da gerekebilir. Fakat son yillarda gelisen yap1 saghigi izleme teknolojileri
(veri toplama cihazlari, yontemleri ve sensorler), bilgisayarlarin islem kapasiteleri ve
paralel hesaplama teknikleri mevcut yapilardan ¢ok sayida veri toplanmasini ve
karmagik modellerin giincellenmesini miimkiin kilmaktadir. Bu ¢alismanin amaci
yapilarda hasar belirlemekle beraber SE modellerine ait parametrelerin gilincellenerek
yap1 davranisini olabildigince temsil etmek olarak belirlenmistir. Giincellenen

parametreler Denklem (4.8)’deki gibi tanimlanabilir.

2y =9 +[(9, —9)0] (4.8)
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Burada ¢,, giincellenmis model parametreleri, ¢, giincellenen model

parametrelerinin alt sinir1, @,, giincellenen model parametrelerinin st sinirmni, 6,

ise [0,1] araligindaki parametrelere karsi gelmektedir. Glincellenen parametrelerin
seciminde parametrelerin belirsizligi ve yapi davranisgina hassashigr dikkate
alinmalidir. Belirsizligi ve hassasligi fazla olan parametreler tercih edilmelidir.
Bunun disindaki parametrelerin glincellenmesi kaynak israfi olacaktir (Atamturktur

ve dig., 2012).

4.2 Modal Parametre Tamlama Teknikleri

Bu boliimde yapisal tanimlada kullanilan deneysel dinamik verilerin analizi ve modal
parametrelerin (dogal frekanslar, mod sekilleri, soniim oranlari) elde edilmesinde
kullanilan yontemlere kisaca deginilecektir. Boliim 5°deki uygulamalarda modal
parametrelerin elde edilmesi kullanilan Karmasik Mod Isaretleme Fonksiyonu

(KMIF) (Complex Mode Indicator Function) agiklanacaktir.

Modal parametre tanimlama teknikleri, sistem girdi ve ¢iktilar1 veya sadece ciktilari
kullanarak modal parametrelerin tayinini amaglar. Bu konuda ¢ok sayida ¢alisma
mevcuttur. Bunlardan, Doebling ve dig. (1996)’de farkli yontemlerin kisa 6zetleri ve
karsilastirilmalar1 bulunabilir. Modal parametre tanimlama yontemleri, zaman ve
frekans alaninda olmak tizere iki farkli kisimda incelenmektedir. Bu ¢alismada
kullanilan KMIF y&ntemi frekans tamim alam1 kapsamindaki yontemlerdendir.
Dinamik testlerde en ideal durum hem c¢oklu girdilerin (yiik, v.s) hem de ¢oklu
ciktilarin (yerdegistirme, ivme, v.s) bilinmesi durumudur. Bu durumla ilgili
uygulamalar ¢ok olsa da gercek insaat mithendisligi yapilarinda girdinin bilinmesi
pek miimkiin olmamaktadir. Ger¢ek uygulamalarda trafik, rlizgar gibi ¢evre

etkilerden meydana gelen titresimlerin dlgiilmesi ve analizi yaygindir.

Zaman alam1 yoOntemleri baslica Karmagsik Exponansiyel Algoritmasi (Complex
Exponential Algorithm), Poliferans Zaman Alam1 yontemi (Polyreference Time
Domain), Ibrahim Zaman Alam yéntemi (Ibrahim Time Domain) ve Ozsistem
Gergekleme Algoritmast (Eigensytem Realization Algorithm)’dir. Bu ydntemlerin
baslangi¢c noktasi yapinin serbest ve ani yilikleme altindaki zaman tanim alanindaki

titresimleridir. Fakat ¢evre titresimlerinden gelen veriler de 6n islemlerden
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gecirilerek kullanilabilir. Bu yontemler hakkindaki detayli bilgi Allemang (1999),
Peeters ve Ventura (2003) de bulunabilir.

Frekans alani yoOntemlerin de 1ise zaman alan1 verileri frekans alanina
dontstiirilmektedir. Modal parametreler Frekans Tepki Fonksiyonlar1 (FTF) yardimi
ile hesaplanmaktadir. Bu yontemlerin avantaji daha az sayida hesaplamali modun
(glirtiltili veya sayisal mod) bulunmasi, dezavantaji ise Hizli1 Fourier Doniisiimii’niin
gelen sinyalleri periyodik kabul etmesinden kaynaklanan akma (leakage)

problemidir.

Frekans alaninda modal parametrelerin hesaplanmasini temel alan ¢ok sayida yontem
ve uygulama vardir. Bunlardan baslicalari zirve se¢im yontemi, frakans alan ayirma
yontemi (Brincker ve dig., 2001), Deterministic ve stokastik alt uzay tanimlama
teknikleri, Hilbert doniisiim yontemi (Agneni, 2010) ve Karmasik mod isaretleme
fonksiyonu yontemleri (Shih ve dig., 1988)’dir. Bu yontemlerin modifiye edilmis
versiyonlart ve mevcut yapilara uygulamalar1 Catbas ve dig. 2004, 2006, Bakir 2011,
Bakir ve Dig. 2012 ‘de bulunabilir. Bu calisma kapsaminda modal parametrelerin

tanimlanmas1 amaciyla kullanilan KMIF yéntemi asagida 6zetlenmistir.

KMIF yénteminde ilk adim Denklem (4.9)’de goriildiigii gibi FTF larma tekil deger

ayriklastiritlmasi yonteminin uygulanmasidir.
[H (@) = Sl Vo “9)

Burada H(@) FTF matrisi, [S]ix, v, tekil degerler matrisi, [U]y ., ve [V](HNixNi)

sol ve tekil vektorleri ifade etmektedir. N, cikt1 sayisi, N, ise girdi sayisin

gotermektedir. Denklem (4.9)’den anlasilacag: lizere FTF matrisinin kolonlar1 sol
tekil vektorlerin, satirlart ise sag tekil vektorlerin dogrusal kombinasyonudur. FRF
matrisinin tekil deger ayriklastirmasi, Denklem (4.10)’daki gibi FTF matrisinin
0zdegerler ve 6zvektorlerine ayrilmasina benzerdir. FTF matrisinin genligi ile ilgili
bilgi, sag ve sol tekil vektdrler birim vektoér oldugundan tekil deger matrisinin
icindedir. FTF matrisinin tekil degerleri her spectral ¢izgi i¢in grafikleri ¢izilir ise

resonans frekanslart KMIF ile gorsel olarak tespit edilir hale getirilebilir.

[H(@)] :[\P]NOXZN[ i](ZNXZN)[L]IZNxNi) (4.10)

SN
jo-

69



Onceden belirtildigi iizere [U] ve [V], tekil deger ayriklastirmasindaki birim

matrislerdir. Ek olarak mod sekilleri ile katilim faktorleri [y]ve [L] belirli bir mod

icin sabittir. Boylece, frekans c¢izgisinin rezonansa yakin bdlgelerinde, sistem
kutuplar1 ve frekanslar, KMIF grafiginde yerel maksimumlar meydana getirmektedir.
KMIF grafiginde ug tekil degerleri yiiksek ihtimalle sistemin kutup noktalari
olmaktadir. Ek olarak, sol tekil vektorler, sistemin rezonanstaki cevabi oldugundan
sistemin yaklasik modal vektorleridir. Bu modal vektorler daha sonra oOlgiilen
degerleri segilen uc¢ degerlerin sayisi kadar tek serbestlik dereceli sistemlere
indirgenmektedir. Bu ¢iktilarin  fiziksel kordinatlardan modal kordinatlara
donistiiriilmesi gibi dikkate alinabilir. Doniisiim tamamlandiktan sonra arttirilmig

FTF (aFTF)’ler her tek serbestlik dereceli sistem i¢in hesaplanabilir.

aFTF’larinin  hesaplanmasi icin sag tekil vektorler uygun o6lceklendirme igin
modifiye edilir. Modifiye edilmis sag tekil vektorler hesaplandiktan sonra, bu
vektorler veriyi fiziksel kordinatlardan modal kordinatlara dondiirmektedirler.
Boylece biitlin sistem tek serbestlik dereceli sistemlere ayrilmaktadir. Denklem
(4.11)’de m. sistem modu i¢in aFTF verilmistir. aFTF’lerin amac1 tek bir moda olan

katkilarin arttirilmasi ve diger modlara olan katkilarin azaltilmasidir.

H 1 -
feH(@)}, = ()" {[w]{ L }[u }{vm.ed}m @.11)

aFTF’lerin kalitesi sol tekil vektor ile modal vektdr [y/]’nin i¢ ¢arpimina baglidir.
Eger bu vektorler karsilikli olarak ortogonel ise aFTF’ler tamamen ayrik olacak ve
tek modlu bir FTF grafigindeki gibi tek bir u¢ nokta barindiracaktir. Diger durumda
ise birden fazla u¢ noktasi olabilir. Tek serbestlik dereceli sistemlerinin elde
edilmesinde sonra ikinci adim modal frekans, soniim ve modal 6lgeklerin her mod
icin ayr1 ayri belirlenmesidir. Burada herhangi zaman veya frekans alani algortimasi

kullanilabilir.

4.3 Yapisal Tamilamada Belirsizlikler

Belirsizlikler genel olarak epistemik ve dogal (aleotary) olmak iizere iki sinifa
ayrilmaktadir (Ang and De Leaon, 2005). Epistemik belirsizlikler bilgi eksikliginden
kaynaklanan ve bilgi ile beraber azalan belirsizliklerdir. Kesin olmayan modeller,

Olctimlerden kaynaklanan hatalar ve yetersiz veri bu sinifa girmektedir. Dogal
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belirsizlikler ise dogadaki rastlantisalliktan kaynaklanmakta ve azaltilamamaktadir.
Rastgele cevresel etkilerden kaynaklanan kuvvetler, yapisal malzemelerin mekanik
ozelliklerindeki kalitsal degiskenlikler bu gruptadir. Bu tip belirsizlikler, genelde veri
analizlerinden ve miihendislik yargilarindan elde edilen olasilik dagilimlart ile

modellenmektedir.

Yapisal tanimlamada belirsizlikler iki kisma ayrilabilir. Birincisi 6l¢iimlerden
kaynaklanan digeri ise modellemeden kaynaklanan belirsizliklerdir. Her iki gruba ait
belirsizlikler epistemik veya dogal belirsizlik olabilir. Ol¢iimlerden ve modellemeden

kaynaklanan belirsizlikler Tablo 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1 : Yapisal tanilamada belirsizlikler.

Olgiimlerden kaynaklanan Modellemeden Kaynaklanan
belirsizlikler belirsizlikler
e Sensor sayisi (yogunlugu) e 3 Boyutlu geometrik modellemedeki
e Kuvvetlerin 6l¢iilmesindeki zorluklar
zorluklar e Yapi elemanlarinin ve birlesimlerinin
e Sadece «¢ikti  verilerinin malzeme Ozellikleri
kullanildigi  uygulamalada e Yapisal olmayan elemanlar ve tasiyici
eksitasyonle ilgili sistemle etkilesimi
belirsizlikler e Sinir kosullari, yap1 zemin etkilegimi
e Veri toplama cihazlarinin, e  Sinir, siireklilik, malzeme ve rijitlikteki
sensOrlerin ve baglantilarin yad dogrusallik
givenilirligi e Sicaklik, riizgar, nem gibi ¢evre

etkilerinin dikkate alinamamasi

4.4 Bulanik Sonlu Eleman Modeli Giincellemesi

4.4.1 Motivasyon

Bulanik sonlu eleman modeli giincellemesi 6nceki boliimlerde agiklanan bulanik
kiime teorisine dayanmaktadir. Miihendislik sistemlerinde girdiler ve ¢iktilardaki
belirsizligi modellemek i¢in bulanik sayilar ve karsi gelen bulanik analiz yontemleri
kullanilmustir. ileri ve geri bulanik analiz Sekil 4.2°de gosterilmistir. Sekil 4.2’den
goriilecegi lizere girdiler ve c¢iktilar farkli iiyelik fonksiyonlarina sahip bulanik
sayilardir. Bulanik parametrelerin iiyelik fonksiyonlari bir 6n bilgiye dayanarak,
uzman bilgisiyle veya ge¢mis tecriibelere dayanarak belirlenebilir. Literatiirde 6nceki

boliimlerde de belirtildigi gibi calismalarin ¢ogu ileri bulanik analiz lizerinedir. Ters
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bulanik analiz ise kolay bir yontem olmayip c¢ok fazla fonksiyon hesaplamasi

gerektirmektedir.

Q a
10=- Diiz bulanik analiz 1r—-
a a
1fF---- 1f----
Sayisal veya analitik
:> model :>

0 0 0 8
Q aQ
1 v 1
0 0

0 Ters bulanik analiz 0

Girdi parametreleri Cikti parametreleri

Sekil 4.2 : Diiz ve ters bulanik analiz.

Deterministik problemlerde oldugu gibi yetersiz Ol¢iimiin olmasi veya ¢oziim
uzayinda fonksiyonun kendisinde veya tiirevlerinde siireksizlikler bulunmasi
problemin matematik olarak stabil olmasini engellemektedir. Bununla birlikte ¢oztiim
uzayinda, model parametreleri ve yap1 davranisi arasindaki iligkiye bagli olarak amag
fonksiyonu birden ¢ok yerel minimum igerebilir. Bundan dolay1 yerel optimizasyon
algoritmalarinin kullanimi tercih edilmemelidir. Bu ¢alismada da popiilasyon tabanl
global optimizasyon algoritmalart kullanilmistir. Bu durum hesaplama agisindan ek
problemler getirse dahi problemin ¢o6ziimii icin gereklidir. Popiilasyon tabanl
yontemler ile BSEMG yontemi i¢in akis diyagrami Sekil 4.3’de verilmistir. Sekil
4.3°de goriildiigii izere verilen amag fonksiyonu popiilasyon tabanli bir algoritma ile
minimize edilmekte ve bu islemler her « -seviyesi igin yapilmaktadir. Bu durumda
cok fazla hesaplama gerekmektedir. Bunun icin bu calismada da oldugu gibi paralel
hesaplama yontemlerine veya karmasik SE modellerini yerine kullanilabilcek meta

modellere basvurulabilir.
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Bulanik giincelleme basamaklari

l 1- Baslangig parametreler! l 2-Ters bulanik Analiz

3-Final parametreleri

Popiilasyonun evrimine devam

v

naticse | @ | Analitik Araik | @

Analizi [=> Cikte -3
Parametreleri

Amag @ Yakinsama
fonksiyonu |~~~ 2| Kontrolii

A

]

1

Deneysel Aralik

1 1
- ! .
. OIL . Cikt1 Parametreleri
Baglangi¢ Model I Final model
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Sekil 4.3 : Populasyon tabanli optimizasyon yontemleri ile BSEMG.
4.4.2  Formiilasyon

BSEMG i¢in amag fonksiyonu ve ters problemin ¢oziimiiniin tek olmasi i¢in gerekli

kisitlar Denklem (4.12)’de verilmistir.

min f (™) =r(@™)"'Wr(@™)+r@™) ' Wr(@™) (4.12a)
o™ =[0,0] (4.12b)
re™) = M (4.12¢)
r(e™) = —;(emiz =7 (4.12d)
4
[/'Lint’¢int , gint] — f model (aint) (412e)

Burada 6™, aralik degerli model parametre vektorii, W deneysel verilerin kesinligine

bagli olarak belirlenebilecek agirlik matrisi, ¥ =[A, ¢, €] cevap vektorii, f(€) amag

fonksiyonu, f ()™ problemin fizigini tanimlayan model fonksiyonu (SE

modeli)dur. Denklem (4.12¢)’de 6zdegerler, mod sekilleri ve sekil degistirmeler
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sirastyla 4,6, ¢ ile belirtilmistir. Ust indis int kars1 gelen parametrenin aralik degerli

oldugunu belirtmektedir. Burada bulanik parametreler o kesim yontemiyle aralik
parametrelerine doniistliriilmiis ve Denklem (4.12)’deki amag¢ fonksiyonu her o
seviyesi i¢cin minimize edilerek aralik model parametreleri bulunmustur. Bu aralik
parametreleri birlestirilerek sonug bulanik parametreler elde edilmistir. Sekil 4.4°de
model ve ¢ikt1 parametrelerinin « seviyesi gosterimi verilmistir. Parametrelerin tist

ve altindaki gizgiler iist ve alt sinirlar1 temsil etmektedir.

uy) a o) A
N
aj ..................................
aj"‘l ---------------------------------- [P
. 0 P : : : R
,'Y Q(Hl) Q(J) 5(]) §(J+l) -
a b

Sekil 4.4 : & seviyesi gosterimi a) ¢ikt1 parametreleri b) model parametreleri.

Bu c¢aligmada c¢iktilar model parametrelerinin monotik fonksiyonlaridir. Bagka bir
deyisle ¢ikt1 uzay1 yerel minimumlar icermemekte ¢iktilarin en biiyiik ve en kiigiik
degerleri kose noktalarinda meydana gelmektedir. Bu durum daha 6nce de belirtildigi
gibi her zaman gecerli olmayabilir. Ciktilarin model parametrelerine gore
monotonlugu tanimlanan model parametresi uzayir i¢in On bir analizle kontrol
edilebilir. Boylece doniisiim yontemi aralik ¢iktilarini elde etmede kullanilabilir. Bu
durumda n model parametrelerin sayisi olmak tizere model fonksiyonu (SE modeli)
2"defa hesaplanmalidir. Karmasik modeller i¢in bu durum uygun olmadigindan
bunun yerine Gauss Prosesi gibi meta modellerin kullanilmasi daha uygun
olmaktadir. Yukaridaki denkleme ek olarak Denklem (4.13) — (4.16)’da verilen

kisitlarda ¢oziimiin tek olmasi i¢in gerekli olmaktadir.

6" <6”  vje[0]] (4.13)
>0 vje[oq] (4.14)
7, @<yt k=1...nm (4.15)
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7.(0™ <y,  k=1...nm (4.16)

Denklem (4.13) — (4.16)’ da j, « seviyesi, k ¢iktt numarasi, nm &lglimlerin sayisidir.
Bu esitlikler ayni zamanda bulanik model parametrelerinin conveks olmasini
garantilemektedir. Konvekslik bulanik kiime ¢oziimlerinin tek olmasi igin gerekli
sarttir. Denklem (4.15) ve (4.16) ile verilen esitlikler ise tiim deneysel bulanik
ciktilarin bulanik SE modelinden elde edilen c¢iktilarin alt kiimesi olmasini
garantilemektedir. Aslinda buradaki optimizasyon problemi bu sekliyle kisitlanmis
bir optimizasyon problemidir. GA’lar kisitli optimizasyon problemlerin ¢oziimii igin
pratik bir yol sunmaktadir. Denklem (4.17)’de goriildiigli iizere, ¢6ziim uzayinda
uygun olmayan noktalarda amag¢ fonksiyonuna biiyiik sayilar ekleyerek
(minimizasyon problemi oldugu ig¢in) popiilasyonun bu noktalar1 arastirmasi
engellenebilir. Denklem (4.17)’de verilen H terimi amag¢ fonksiyonuna gore biiyiik

bir sayryr, f“(0) ise uygun olmayan bolgeler icin amag fonksiyonunu temsil

etmektedir. Bu sekilde ¢6ziim uzayinda uygun olmayan alanlardan kagilinabilir.

f'@=f@+H (4.17)

4.5 En Uygun Sensor Konfigiirasyonu Icin Bir Yontem

Bu béliimde yapisal tanilama i¢in en uygun sensor konfiglirasyonunun elde
edilmesini amaclayan bir yaklagim onerilmistir. Bu yaklasim, model parametrelerinin
uygun bir bigimde giincellemesi i¢in gerekli minimum bilginin toplanmasini temel
almaktadir. Literatiirde en uygun sensor konfigilirasyonun igin ¢esitli yontemler
onerilmistir. Nicoud ve dig. (2005) en iyi dlgiim sisteminin aday modeller arasinda
maksimum farki saglayan model oldugunu belirtmis ve farkli modeller arasindaki bu
farkin Shannon Entropi fonksiyonunu kullanarak nicellendirmistir. SEMG igin
entropi tabanli farkli sensor yerlestirme yontemleri Papadimitriou ve dig. (2000) ve
Chow ve dig. (2011)’de bulunabilir. Yi ve dig. (2011) en uygun sensor
konfigurasyonu i¢in mod sekillerinin ortagonallik 6zelliklerinden yararlanarak MAC
matrisinin ortagonal degerlerinin maksimize edilmesini Onermislerdir. Bakir

(2011)’de farkli sensor yerlestirme algoritmalarinin karsilastirilmasi bulunabilir.

Burada oOnerilen yontemde model parametrelerinin @ ¢iktt  parametrelerine
(yerdegistirme, mod sekli bilesenleri) olan hassasligi temel alinmistir. Baslangig

olarak miihendislik Ongoriileri ile sik bir sensor konfigiirasyonu segilmekte ve
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parametrelerin ¢iktilara hassasliklari dikkate alinarak bir kiimeleme algoritmasi
uygulanmaktadir. Her sensor kiimesinden hassaslik ve varyasyon katsayilarina gore

bir sensor secilmektedir. Yontem asagida 6zetlenmistir.

1) Gilincellenecek model parametrelerinin belirlenmesi (sinir kosullari, malzeme

sabitleri v.b.)
2) Giincellenen parametrelerin tanimli oldugu uzayin segilmesi.

3) Parametre uzayinda m sayida rastgele noktanin secilmesi. Burada sec¢ilen nokta
sayisi parametre sayisina, parametre uzaymin genisligine ve girdi-¢ikt1 arasindaki
iliskiye baglidir. Monte Carlo simulasyonlarina benzer olarak bir hata esigi

belirlenebilir.

k
4) Model parametrelerinin mutlak hassasliklarinin si']f = % k=12,..m parametre

J
uzayinda segilen noktalarda hesaplanmasi. Burada, K, parametre uzayinda herhangi

bir nokta, s, k. noktada, i. sensor degerinin j. model parametresine olan mutlak

hassasligi, dik , I. sensoOr noktasinda model ¢iktis1 (yerdegistirme, mod sekli bileseni),

6?}‘ , ]. model parametresidir.

m
5) Mutlak hassashk matrisinin p; =ZS§ bulunmasi. Burada p;, toplam mutlak
k=1

hassasliklara kars1 gelmektedir.
6) Uygun sensorlerin secilmesi;

I. Baglangic sensorleri yerleri rastgele veya miihendislik yargilar ile

yerlestirilir.

Il. Sensor yerleri mutlak hassasliklarina goére kiimelenir. Kiimeleme
algoritmalarinin bir iriinii olan baglanti agaci (Linkage tree) kiimelerin
tiretilmesi i¢in en uygun yoOntemleren biridir. Baglanti agacinin
olusturulmasinda  Euclidean, Mahalanobis, Hamming gibi mesafe
Olgiilerinden herhangi biri kullanilabilir. Baglanti degerleri aynm1 zamanda
farkli sensor kiimelerinin icerdigi bilginin birbirlerinden ne kadar farkh

oldugunun gostergesidir. En uygun kiime baglant1 degerlerinin bir sonraki
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kiimenin baglant1 degeri ile goreceli olarak ¢ok fazla fark olmayan kiimedir.

Bu yaklasim MATLAB programi yardimiyla kolayca uygulanabilir.

III. Aym kiimeye ait olan tiim model ¢iktilar1 i¢in toplam mutlak diferansiyel

td. = Z p; (n parametre sayisi) ve varyasyon katsiyist (vk) hesaplanir. Biiyiik
j=1

varyasyon katsayist o sensor degerinin daha ¢ok modeli birbirinden ayirdigi

anlamina gelmektedir.

IV. td ve vk degerlerinin 1’e normallenmesi. Normalleme islemi her ¢ikti
parametresine esit agirlik vermek i¢in yapilmaktadir. Her kiimeden en uygun

sensoriin segilmesinde kullanilan S =td + (@xVK)hesaplanir. Her kiimeden

[ degeri en biiyiik olan sensor segilir.
V. I ve IV. adimlar her sensor kiimesi i¢in tekrarlanir.

Adim IV’de f degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan varyasyon katsayisi « gibi

bir agirlik katsayisi ile ¢carpilmaktadir. Bunun nedeni bazi ¢ikt1 parametreleri model
parametrelerine hassas olmayabilir ve ¢ok kiiciik degerler alabilir. Bununla birlikte
varyasyon katsayilar1 biiyilik olabilir. Bundan dolay1 varyasyon katsayilar1 belirli bir

agirlikta formiile dahil edilmelidir. Burada @ degeri 0.5 alinabilir.

Sekil 4.2°de yukarida agiklanan yontem i¢in akis diyagrami verilmistir. Akis
diyagramindan da goriildiigli lizere kiimeleme analizinin bir pargasi olan baglanti
agaci ¢esitli noktalardan kesilerek ¢esitli kiimeler olusturulmaktadir. Bu kiimelerden
en uygunu, baglant1 degerleri arasindaki farki bir sonraki kiime ile goreceli olarak az
olan kiimedir. Ornek olarak, Kiime 3 ve Kiime 4 arasindaki fark digerlerine gore
daha azdir. Bundan dolay1 Kiime 4 ‘den elde edilen bilgi ile Kiime 3’den elde edilen
bilgi arasinda dikkate deger bir fark olmayacaktir. Fakat Kiime 3 ve Kiime 2 ile
Kiime 2 ve Kiime 1’in baglanti degerleri arasindaki fark goreceli olarak fazla
oldugundan bu kiimelerin saglayacag: bilgiler arasinda fark olacaktir. Sonug¢ olarak
bdyle bir kiimeleme azalizi sonucunda en uygun kiime Kiime 3 olacaktir. Sonraki

adimda ise ayni1 kiime i¢indeki her gruptan (Kiime 3’de 1,2,...6 gruplar1) S degeri

en biiyiik olan sensor secilerek prosediir tamamlanir.
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Sekil 4.5 : En Uygun sensor konfigilirasyonu i¢in akis diyagramu.
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5. UYGULAMALAR VE SONUCLAR

Bu boliimde ilk olarak GA operatorleri ve parametreleri simule edilmis bir hasar
senaryosu icin karsilastirilmistir. Daha sonra BSEMG yontemi, simule edilmis
gergeve bir yapiya, yeni yapt sagligi teknolojilerinin lizerinde denenebilecegi
referans bir laboratuvar yapisina ve son olarak da sahada statik ve dinamik testleri
tamamlanan gercek bir kopriiye uygulanmis ve sonuglar tartistlmistir. Bu sekilde

yontem; simulasyon, laboratuvar ve sahadan toplanan verilerle dogrulanmastir.

5.1 GA operatorlerinin SEMG i¢in karsilastirilmasi

Bu boliimde tiim temel GA operatorleri SEMG problemi i¢in incelenmistir. Tiim

karsilastirmalar Sekil 5.1°de verilen kiris i¢in sunulmustur. Kiris, 22 sonlu elemana

......

......

azalma % olarak verilmistir.

% 0 0 5 101012 15 20 2530 35 45 50 60 60 5045 40 30 2520 0

L L L L L L Ly ke
1400 mm : 2800 mm l200 r;'nm

Sekil 5.1 : Kirig SE modeli ve hasar senaryosu.

Karsilagtirmalar, kullanilan operatorlerin performansi arasinda dikkate deger bir fark
olup olmadigin1 belirlemek amaciyla istatistik testler kullanilarak yapilmistir. Birgok
istatistik test mevcut olmakla beraber bu ¢alismada Demsar (2006) tarafindan da
onerilen  Friedman testi kullamilmistir. Friedman testinde null-hipotezin
(karsilastirilan algoritmalarin performansinin ayni oldugu kabulii) reddedilmesi
halinde Holm prosediirii ikili karsilagtirmalar i¢in kullanilmistir. Friedman ve lvan
Davenport istatistikleri sirasiyla Denklem (5.1)’e gore dagilmaktadir. Burada, k
karsilastirilan algoritma sayisi, R verilerin derecelerinin ortalamalar1 ve N veri

sayisidir. Eger Denklem (5.1) ile bulunan deger belirli bir giivenlik degeri (burada
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a =0.05) i¢in belirlenen kritik degerden kiiciik ise null-hipotez reddedilir ve ikili
karsilastirmalar icin Holm prosediirii kullanilir. Kritik degerler herhangi bir istatistik

kitabinda bulunabilir. Holm prosediiriinde algoritmalar ikili bicimde karsilastirilir.

Denklem (5.3)’de verilen z degeri yardimiyla normal dagilim tablosundan uygun
olasilik degeri p secilir. Bu olasilik degeri uygun bir « giivenlik degeri ile
karsilastirilir. Eger olasilik degeri o ’dan kiiciik ise null hipotez reddedilir. Burada p
degeri ile beraber herhangi bir o degeri i¢in dogrudan karsilastirma yapma imkani
veren dogrulanmis p degerleri (Adjusted p values, APV) de kullanilabilir (Garcia ve
Herrera, 2008)

e 12N k(k+1)
~ k(k+1) {Z,: } G
T ONK-D) -7 '
o k(k +1)
z=(R-R;)/ on (5.3)

Ik olarak ikili ve gercek kodlamali GA’lar karsilastirilmistir. IKGA, temel ikili
kodlama (TIKGA) ve gray kodlamali (GIKGA) olarak ikiye ayrilmistir. Mustasyon,
caprazlama ve se¢cim yontemleri icin sirasiyla diizgiin mutasyon, tek noktal
caprazlama ve rulet tekerlegi caprazlama yontemleri kullanilmistir. Maksimum
jenerasyon 500, popiilasyon sayist 100 ve caprazlama orani 0.8 alinmistir. En uygun
mutasyon oranint belirlemek i¢in mutasyon orani 0.01-0.10 arasinda degismektedir.
Sonuglar, Cizelge (5.1)’de verilmistir. ilk ve ikinci satirlar 20 tekrar sonunda elde
edilen ortalama ve standart sapmalardir. Ugiincii satir ise farkli mutasyon degerleri

icin 20 tekrarda en 1yi amag fonksiyonu oranlaridir.
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Cizelge 5.1 : Kodlama yontemlerinin farkli mutasyon oranlari i¢in karsilastirilmasi.

Algoritma 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
No
Kodlama 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.10
/mut.oran1
TIKGA 0.4175 0.4006 0.2813 0.2914 0.2337 0.2823 0.1698 0.2174 0.1575 0.2512
0.1670 0.2765 0.1826 0.1888 0.2368 0.2257 0.1869 0.2468 0.1371 0.2394
%5 %5 - - %10 - %50 - %30 -
GIKGA 0.0070 0.0043 0.0038 0.0044 0.0058 0.0099 0.0097 0.0087 0.0101 0.0160
0.0064 0.0050 0.0035 0.0043 0.0050 0.0087 0.0085 0.0077 0.0046 0.0129
- %20 %35 %45 - - - - - -
GKGA 1.0499 0.6939 0.0868 0.0290 0.0355 0.0169 0.0275 0.0232 0.0559 0.0174
11872 15923 0.1588 0.0274 0.0344 0.0153 0.0342 0.0213 0.1315 0.0099
- - - - - %70 - %15 - %15

Cizelge 5.1°den goriildiigii iizere TIKGA igin elde edilen sonuglar oldukea kétiidiir.

En iyi ortalama P, =0.09 i¢in ve toplam en iyi amag fonksiyonu degerlerinin %50’si

P =0.07 igin elde edilmistir. Aslinda bu mutasyon degerleri IKGA’lar igin biraz

yiiksektir. GIKGA igin elde edilen sonuglar diger kodlama tiirlerinden elde

edilenlerden olduk¢a iyidir. Bu durum gray kodlamanin Hamming mesafesi

problemini ¢dzmesinden kaynaklanmaktir. Gray kodlama igin en iyi sonuglar

mutasyon oranlart 0.02-0.04 i¢in elde edilmistir. Bu da ikili kodlamali GA i¢in

beklenen bir sonucgtur. GKGA i¢in sonuglar gray kodlamadan kétiidiir. Bunun nedeni

mutasyon operatoriiniin  degiskenlere rastgele degerler atamasidir. Fakat uygun

operatorler kullanildiginda gercek kodlamali GA’larin performanst ikili kodlamali

GA’lara gore fazlasiyla artacaktir. Bundan dolay1r bundan sonraki karsilastirmalar

GKGA’lar i¢in verilmistir.
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(b) Dogrulanmis p-degerleri
Sekil 5.2 : GKGA i¢in mutasyon degerlerinin istatistiksel karsilagtirilmasi.

Holm prosediirii ile birlikte Friedman testi GKGA i¢in mutasyon olasiliklarina
uygulanmustir. Ikili karsilastirmalari daha anlasilir yapmak igin iki farkli grafik
sunulmustur. Ilk figiirde p degerleri ve kars1 gelen giivenlik seviyeleri ( o degerleri)
verilmistir. p ve « degerlerinin arasindaki farki daha agik gostermek igin logaritmik
olgii kullanilmustir. Ikinci figiirde ise dogrulanmms p degerleri (APV) verilmistir.
APV secilen herhangi bir giivenlik seviyesi i¢in dogrudan karsilastirma yapmada

kullanilabilirler.

Mutasyon olasiliklart i¢in Iman—Davenport istatistikleri 108 olarak hesaplanmuistir.
Bu deger kritik deger olan 1.88 (a=0.05)’den oldukga biiyiiktir. Kritik deger
hesaplanan degerden kiiciik oldugundan karsilastirilan algoritmalar arasinda bir fark
oldugu acgiktir. Bundan dolayr Holm prosediirii uygulanarak ikili karsilastirmalar
yapilabilir. Onceki paragrafta bahsedilen grafikler mutasyon olasiliklar igin Sekil
5.2’de verilmistir. Sekil 5.2a ve 5.2b‘de X ekseni karsilastirilan mutasyon

olasiliklarin1  gostermektedir. Her mutasyon olasiligt  Cizelge 5.1°de
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numaralandirilmistir. Sekil 5.2°den anlasilacag lizere mutasyon olasiliklarinin yarisi
arasinda dikkate deger fark vardir. Ozellikle, 0.06’nmn (6 nolu mutasyon olasilig1)
performansi digerlerine gére oldukea iyidir. Bu durumu, 6 nolu mutasyon olasiliginin
(6-10 hari¢) oldugu tiim ¢iftler i¢in null-hipotezin reddedilebilir oldugundan
anlayabiliriz.

Ikinci kissmda GA’nin en ¢ok kullanilan segme operatorlerinden rulet tekerlegi ve
turnuva segme yontemi farkli turnuva sayilari igin karsilastirilmistir. Rulet tekerlegi
yonteminde en fit bireylerin populasyonda baskin olarak erken yakinsamaya neden
olmamalar1 i¢in dogrusal oOl¢ekleme kullanilmistir. Turnuva yonteminde farkli
secilim baskilarini karsilagtirmak i¢in 2, 4 ve 8 turnuva biiyiikliikleri kullanilmgtir.
Caprazlama icin sezgisel ¢aprazlama, popiilasyon biiyiikliigii 100, ¢aprazlama orani

0.80, mutasyon orani 0.06 ve dogrusal olmayan ¢aprazlama secilmistir. Maksimum

jenerasyon 1000 alinmis ve algoritmanin durma kriteri f —f | =10" olarak
secilmistir. Burada  f,, =0’dur. Eger herhangi bir tekrar durma Kriterini maksimum

0|

jenerasyon ulasmadan Once saglarsa o tekrar basarili tekrar olarak dikkate alinmistir.

Cizelge 5.2 : Se¢me yontemlerinin karsilastiriimasi.

Algoritma Se¢gme  Eniyi amag Standart Basarili Basarili
numarast yontemi  fonksiyonu sapma tekarar tekrarlar i¢in
degerlerinin orani (%) ortalama
ortalamast amag
fonsiyonu
sayis1
1 RT 7.56E-06 1.06E-05 70 66300
2 TS2 1.36E-05 1.33E-05 50 69700
3 TS4 9.10E-05 9.74E-05 0 -
4 TS8 1.50E-04 1.18E-04 0 -

Cizelge 5.2°de goriildiigi tizere rulet tekerlegi yontemi i¢in sonuglar daha kesin ve
giivenilirdir. Ayrica, turnuva biiyiikliinii artirmak turnuva yontemi i¢in olumsuz etki
yapmaktadir. Bunun nedeni turnuva biiyiikliigliniin artmasi secilim baskisini
arttirmakta ve populasyon gesitliligini diisiirmektedir. Bu durum, rulet tekerlegi

yonteminde dogrusal dlgeklendirme kullanilarak kismi olarak engellenmistir.
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Sekil 5.3 : Se¢gme yontemlerinin istatiksel ikili karsilagtirmasi.

Sekil 5.3’de verilen istatiksel karsilastirma sonuclar1 Cizelge 5.2°de verilen sonuglari
desteklemektedir. Bu durum i¢in Iman-Davenport istatistigi 44.97 ve kritik deger
2.76 olarak hesaplanmistir. Boylece algoritmalar arasinda fark oldugu anlagilmis ve
ikli karsilastirmalar yapilmistir. Sekil 5.3’den analasilacagi {izere null-hipotez RT-
TS4(1-3), RT-TS8(1-4), TS2-TS4 (2-4) igin o =0.05givenlik seviyesinde
reddedilebilir. Fakat RT-TS2 i¢in bu ancak o =0.80giivenlik seviyesi igin
reddedilebilir.

Cizelge 5.3’de mutasyon operatorleri i¢in karsilastirma sonuglart verilmistir. GA

operatorleri ve parametreleri soylerdir: N=100, P, =0.06, P, =0.80.Caprazlama

operatorii sezgisel caprazlama olarak alinmis ve durma kriteri bir 6nceki ornekteki ile

aynidir.
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Cizelge 5.3 : Mutasyon operatorleri i¢in sonuglar.

Algoritma  Mutasyon En iyi amag Standart Basarili Basarili
No yontemi fonksiyonu sapma tekarar tekrarlar igin
degerlerinin orani (%) ortalama amag
ortalamasi fonsiyonu

sayi1st
1 DM 1.535E-05 1.751E-05 45 73600
2 KM-0.1 7.06E-05 0.000162 55 74900
3 KM-0.5 7.99E-05 0.000253 45 75500
4 KM-0.9 1.87E-05 1.543E-05 35 72600
5 DOM-3 8.42E-06 6.474E-06 65 69200
6 DOM-5 7.56E-06 1.07E-05 75 66300
7 DOM-8 1.01E-05 1.208E-05 60 56100
8 MPTM-4 9.28E-06 7.567E-06 55 69300
9 MPTM-10 6.43E-06 6.35E-06 75 71200
10 MPTM-16 5.53E-06 5.86E-06 80 70500

Dinamik bir mutasyon operatorii olan DOM ve MPTM operatdrleri en iyi sonuglari
vermektedir.Burada mutasyon miktar1t DOM, MPTM ve KM ig¢in algoritmalara 6zel
parametreler ile ayarlanabilir. Burada sadece DOM operatorii mutasyon miktarini
jenerasyona bagli dinamik olarak ayarlamaktadir. Mutasyon operatorleri igin
ortalama en iyi amag¢ fonksiyonu degerlerinde dnemli farkliliklar goriilmemektedir.
Fakat KM ve DM i¢in sonuglar daha az giivenilirdir. Bunun nedeni ise bu
operatorlerin degiskenlerde meydana getirdigi rastgele degisimlerdir. Burada agikca

goriilmektedir ki DOM ve MPTM nin kullanilmas1 daha uygundur.

Iman-Davenport istatistigi ve kritik deger 2.5664 ve 1.88 olarak hesaplanmistir.
Goriildigl gibi Iman-Davenport istatistigi kritik degerin hemen {istliindedir. Holm
prosediiriinden elde edilen sonuglar ise Sekil 5.4°de verilmistir. Holm prosediirii
sonuglara gore algoritmalar arasinda dikkate deger bir fark yoktur. Bu durumda
Hochberg ve Hommel prosediirleri gibi daha karmasik istatistiksel teknikler ile
sonuglar incelenebilir. Fakat mutasyon operatorlerinin ikincil operatdér olmasindan
dolay1r boyle bir incelemeye gerek duyulmamistir. Aslinda algoritmalar arasinda
dikkate deger bir fark olmamasinin nedenlerinden biride mutasyonun etkisinin diger
oparatorlere gére daha az olmasidir. Mutasyon operatdriiniin etkisi az olsa dahi yerel

minimumlara takilmay1 6nlediginden gereklidir.
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Sekil 5.4 : Mutasyon operatorlerinin istatiksel ikili karsilagtirmasi.

Sonraki paragraflarda , GA’nin birincil operatorii olan ¢aprazlama operatdrlerinin
karsilagtirilmast yapilmigtir. GA parametreleri ve operatorleri sirastyla N=100,

P,=0.06, P, =0.800larak se¢ilmis ve durdurma kriteri bir 6nceki orneklerle ayni

alimmstir. Sonuglar Cizelge 5.4’de verilmistir.
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Cizelge 5.4 : Caprazlama operatorleri i¢in sonuglar.

Algoritma Caprazlama Eniyiamag¢  Standart Basarili Basarili
No yontemi fonksiyonu sapma tekarar  tekrarlar igin
degerlerinin orani (%) ortalama
ortalamasi amag
fonsiyonu
sayisl
- TNC 0.000223 0.000151 - -
- CNC 0.000287 0.000279 - -
- AC 0.000461 0.000222 - -
- DUC 0.001053 0.002048 - -
1 TMNC 8.28E-05 3.21E-05 - -
2 SPC 3.22E-05 2.28E-05 5 54300
- SBC-0.04 1.12E-05 7.64E-06 45 78967
- SBC-0.1 4.30E-06 4.75E-06 85 78805
- SBC-0.7 6.04E-06 5.38E-06 75 67266
3 SBC-1 4.22E-06 4.85E-06 85 66482
- SBC-2 8.58E-06 6.95E-06 60 70666
4 DC 5.46E-06 5.64E-06 80 85119
- SC-1.2 3.53E-05 2.89E-05 25 74520
5 SC-1.6 6.29E-06 5.33E-06 90 72894
- SC-2 9.26E-06 7.51E-06 60 75008
- BLC-0.1 0.000145 0.000109 - -
- BLC-0.3 5.30E-05 9.91E-05 20 66125
- BLC-0.5 9.53E-06 6.23E-06 50 69310
6 BLC-0.7 3.73E-06 5.70E-06 80 52731
- BLC-1 4.01E-06 3.73E-06 95 68415
- BLC-1.4 5.38E-06 3.67E-06 90 76628
- EMNC-0.5 1.63E-05 1.04E-05 25 89050
7 EMNC-1 3.06E-06 5.28E-06 90 69188
- EMNC-2 4.11E-06 4.68E-06 85 58070
- EMNC-5 3.85E-05 3.23E-05 15 74866
- BC-0.3 4.39E-05 3.14E-05 15 74867
- BC-0.5 2.78E-05 2.24E-05 25 71980
8 BC-0.9 8.19E-06 8.19E-06 70 70685

Cizelge 5.4’den goriilecegi lizere biitiin karsilagtirma kriterlerine goére EMNC,
dagilim parametreleri 1 ve 2 ile dagilim parametreleri 0.7, 1 ve 1.4 i¢in BLC- «
operatorleri diger oparatorlerden daha iyi sonuglar vermektedir. Dagilim parametresi
n nin kii¢iik degerleri icin EMNC daha iy1 sonuglar verirken biiyiik degerleri i¢in bu
sonuglar kotiilesmektedir. EMNC-2 i¢in basarili tekrarlar i¢in ortalama amag
fonsiyonu sayist EMNC-1 den daha diisliktiir. Fakat ortalama ve standart sapma
degerlert EMNC-1 i¢in daha 1yi olmaktadir. Buradan giivenilirlik ve etkililik arasinda
bir takas oldugu sonucu ¢ikmaktadir. Ebeveyn degiskenler civarinda yeni degiskenler

meydana getirme olasiligi yliksek ise operatoriin etkililigi artmakta fakat
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giivenilirligini diismektedir. Ayni ¢ikarimlar SBC-0.7, SBC-0.1, BLC-0.7 ve BLC-1
icin de gegerlidir. BLC-o«  operatorii i¢in sonuglar oldukca iyidir. Dagilim
parametresi « 'nin artan degerleri i¢in ¢6ziim uzayinda daha fazla alan taranmakta
ve sonuglar iyilegsmektedir. Bununla birlikte « 'min 1’den biiyiikk degerleri icin
sonuclar hafifce kotlilesmekte ciinkii yeni degiskenler ebeveyn degiskenlerden daha
uzakta meydana gelmekte, baska bir deyisle rastlantisallik artmaktadir. Bu durum
SC, SBC ve EMNC operatorleri i¢in de gegerlidir. Bu operatorlerin, dagilim
parametreleri belirli bir degerden sonra sonuglarin kotiilesmesine neden olmaktadir.
Bu yiizden yeni degiskenlerin uygun yayilimi i¢in dagilim parametrelerinin uygun
degerlerinin bulunmasi 6nemlidir. DC operatdrii hem arastirma hemde kullanim
alanlarinda yeni bireyler meydana getirdiginden iyi sonuglar vermistir. Fakat bu
operator ile uygun sonuca ulasmak i¢in gerekli fonksiyon hesaplamasi oldukga
fazladir. Bununla birlikte SC operatorii i¢in elde edilen sonuglar oldukga iyidir. Bu
operatdr uygun dagilim parametresi degeri (1.6) ile kullanildiginda SBC ve DC kadar
giivenilirdir. Sadece standart sapma ve ortalama degerler SBC, EMNC ve DC’den
biraz diisliktiir. SPC ve TMNC operatorleri ¢oziim uzayini arastirmada yetersiz
kalmaktadirlar. Ortalama amag¢ fonksiyonu degerleri diisiik olmasina ragmen basari

orani ¢ok diistiktiir. Bundan dolay1 bu operatorlerin kullanimi uygun olmamaktadir.

TMNC, SPC, SBC, SC, BLC-a, EMNC ve BC operatorlerinin ortalama amag
fonksiyonu degerleri arasinda dikkate deger bir fark olmamasina ragmen bu
operatorler ve TNC, CNC, AC ve DUC arasindaki fark dikkate degerdir. Ciinkii bu
operatorler ¢Oziim uzaymi arastirmada yetersiz kalmaktadirlar. Temel GA
operatorleri olan TNC, CNC ve DUC ise caprazlama sonrasinda yeni degiskenler
olusturmamakta onun yerine mevcut degiskenlerle yeni parametre vektori
(kromozom) meydana getirmektedirler. Bundan dolayr kullanom ve arastirma
arasinda denge kurulamamaktadir. Sonug olarak bu operatdrler yetersiz kalmakta ve
en 1yi c¢aprazlama operatorleri olarak EMNC-1, EMNC-2, BLC-1, BLC-0.7, SBC-
0.1, SBC-0.7, SBC-1, SC-1.6 onerilmektedir.

Cizelge 5.4°deki sonuglar istatiksel analiz ile dogrulanmaktadir. Istatiksel analizde
caprazlama operatorleri en iyi dagilim parametreleri ile karsilagtirilmistir. Iman-
Davenport istatistigi ve kritik deger 18.92 ve 2.01 olarak hesaplanmistir. Ikili
karsilastirma sonuglari ise Sekil 5.5°de verilmistir. Grafiklerden de anlasilacag lizere

ciftlerin yarisinin p-degerlerinin & =0.05 giivenlik seviyesi degerlerinin altindadir.
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Bunlar 6zellikle TMNC ve SPC operatorlerinin bulundugu ciftlerdir. Bunun nedeni
bu operatorlerin agikca diger operatdrlerden kotii performans sergilemesidir. Bunun
disinda SC-1.6, AC, SBC-1, BLC-0.7 ve EMNC-1 operatorlerinin performansi
belirli bir glivenlik seviyesi i¢in birbirinden ayrilmamaktadir. Boylece bu operatorler
diger operatorlere gore daha iyi olmakla beraber birbirleri arasinda dikkate deger bir

fark yoktur.
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Sekil 5.5 : Caprazlama operatorlerinin istatiksel ikili karsilastirilmasi.

Cizelge 5.5’de ¢oklu populasyonlu PGA’lar ile GA’larin karsilastirlmasindan elde
edilen sonuglar verilmistir. Sonuglar dort farkli popiilasyon biyiikligii icin
sunulmustur. PGA i¢in alt popiilasyon biytlikliigi 10 olarak sec¢ilmistir. Yer
degistirme araligi ve orani sirasiyla 100 ve 0.30 olarak alinmistir. Rulet terkelegi
segme yontemi, dogrusal olmayan mutasyon ve EMNC caprazlama operatori

kullanmilmistir. P, = 0.06 ve P, = 0.80 ’dir.
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Cizelge 5.5 : GA ve PGA’larin karsilastiriimasi.

Yontem Popiilasyon Ortalama Basari Ortalama siire
Biiytikligi jenerasyon orani (%) (sn)
PGA 100 610 85 77
150 589 100 97
200 325 100 65
300 340 100 90
GA 100 634 85 316
150 435 100 355
200 403 100 385
300 388 100 549

Cizelge 5.5’den goriilecegi lizere, basar1 oranlarinda bir fark olmamasina ragmen
yakinsama hizi PGA i¢in GA’ya gore 3 ile 5 kat fazladir. Yakinsama i¢in gereken
jenerasyon sayist PGA i¢in daha diisiiktiir (popiilasyon biiyiikliigii 150 icin harig).
Artan populasyon biiyiikliigii ile PGA’larin daha etkili oldugu goriilmektedir. Bu
durum aslinda PGA ile popiilasyonda ¢esitliligin daha iyi saglanmasi1 ve dolayisiyle
¢Oziim uzayinin daha iyi arastirilmasindan kaynaklanmaktadir. Sekil 5.6’da GA ve
PGA ig¢in en iyi ve ortalama amag¢ fonksiyonu degerlerinin jenerasyon ile degisimi
verilmektedir. Popiilasyon biiylikliigii ve jenerasyon sayisi sirasiyla 200 ve 1000

olarak se¢ilmistir.
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Sekil 5.6 : En iyi ve ortalama amag fonksiyonu degerlerinin jenerasyon ile degisimi.

Sekil 5.6°da goriildiigi tizere, GA ve PGA i¢in en iyi ve ortalama amag fonksiyonu
degerleri sirasiyla 850. ve 950. jenerasyonlarda ¢akigsmaktadir. Bu PGA’nin
popiilasyondaki cesitliligi arttirdifinin ve erken yakinsamayi engellediginin bir
gostergesidir. Burada su belirtilmelidir ki ortalama ve en iyi amag¢ fonksiyonu
degerleri birbirlerine yakinsadiktan sonra populasyon ¢esitliliginin kaybolmasindan
dolayr amac¢ fonksiyonu degerinde bir azalma olmayacaktir ve bundan sonraki

jenerasyonlarda Sekil 5.6’daki egriler sabit olarak devam edeceklerdir.
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Yukaridaki karsilagtirmalara ek olarak caprazlama operatorlerinin ¢oklu kullanilmasi
ile ilgili sonuclar sunulmustur. Genetik proses siirecinde farkli c¢aprazlama
operatorleri daha iyi sonug verebilir. Boylece ¢oklu caprazlama operatorleri ¢éziim
uzayinin arastirilmasinda daha etkili olabilir. Bununla birlikte arastirma ve kullanim

dereceleri arasinda daha iyi bir denge kurularak daha iyi sonuglar elde edilebilir.

Cizelge 5.6’da caprazlama operatorlerinin farkli kombinasyonlarindan elde edilen
sonuglar verilmistir. Her jenerasyonda alt1 yeni parametre vektorii elde edilmekte ve
bunlardan en iyi ikisi yeni populasyonda yerini almaktadir. Biitiin kombinasyonlar
daha 6nce en iyi sonucu veren EMNC operatorii ile karsilagtirilmistir. Tekli ve ¢oklu

caprazlama i¢in jenerasyon sayist 5000 ve 2000 olarak belirlenmistir. Durdurma

kriteri ise f — f,, <107 olarak alinmustur.

Cizelge 5.6 : Coklu ¢aprazlama operatorlerinin karsilagtirilmasi.

Algoritma Caprazlama Y ontemi Basar1  En iyi amag Basarili
No orant  fonksiyonu  tekrarlar i¢in
(%)  degerlerinin hesaplanan
ortalamast  ortalama amag

fonksiyonu
sayisi
1 EMNC1 30 4.993E-07 306520
2 EMNC2 60 1.831E-07 253400
3 EMNC2-BLC0.3-SBC0.04 65 1.055E-07 264464
4 EMNC2-SX1.6-1.2-SBC0.04 55 9.933E-08 256980
5 BX0.5-SX1.6-1.2-TMNC 55 2.924E-06 314380
6 BLC0.7-SX1.6-1.2- EMNC1 90 2.782E-08 269300
7 EMNC1- EMNC2- EMNC4 100  1.833E-08 300140
8 BLC0.2-BLC0.5-BLC0.8 30 1.504E-06 196510

Cizelge 5.6’dan goriildiigii iizere bazi tekli ve ¢oklu ¢aprazlama operatorleri i¢in elde
edilen sonuglar arasindaki fark dikkate degerdir. Sekiz numarali kombinasyon
olduk¢a kotii sonu¢ vermektedir. Basarili tekrarlar i¢in hesaplanan ortalama amag
fonksiyonu sayist diisiik olmasina ragmen basar1 orani1 oldukga diisiiktiir. Bu sonug,
yontemin etkili oldugunu fakat gilivenilir olmadigini gostermektedir. Bagka bir
deyisle yontem, optimumu ¢ok kisa zamanda elde etmesine ragmen ¢ogu zaman da
optmimum olmayan noktalara yakinsamaktadir. Bu durum genelde amag fonksiyonu
degeri iyi olan bir parametre vektoriinliin popiilasyonda baskin olmasindan ve
cesitliligin  kaybolmasindan kaynaklanmaktadir. Bu durumdan kaginmak icin

operatoriin performansini etkileyen parametrelerin o problem i¢in uygun degerlerinin
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veya bu caligmadaki gibi uygun kombinasyonlarin bulunmasi ile miimkiindiir.
Burada sunulan kombinasyonlarin sayisi arttirilabilir. Istatistik analiz sonuglar1 da
Cizelge 5.6°daki ile uyumludur. Iman-Davenport istatistigi ve kritik deger sirasiyla
6.20 ve 2.01 olarak hesaplanmistir. Ikili karsilastirmalar ise Sekil 5.7°de verilmistir.
Istatistik analiz sonuglar1 en iyi sonucu veren algoritmalar olan 2, 3, 6 ve 7 arasinda
onemli bir farkin olmadigini ortaya koymustur. Fakat 7. Algoritmanin basar1 orani

digerlerine gore daha yiiksektir.
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Sekil 5.7 : Coklu caprazlama operatdrlerinin istatiksel ikili karsilastirilmasi.
5.2 Simulasyon: Betonarme Cerceve

Bu bolimde, BSEMG algoritmast Monte Carlo Simulasyon yontemi ile
karsilastirilmistir. Karsilagtirma, Sekil 5.8’de geometrisi verilen betonarme cergeve
icin yapilmistir. Yapmun zayif kiris giicli kolon mantigi ile insa edildigi
varsayllmistir. Boylece plastik mafsallarin kirislerde kolon yiizlerine yakin yerlerde
meydana geldigi varsayilmistir. Kolo-kiris birlesim noktalarina yakin yerlerdeki

elemanlar hasarli elemanlar olarak secilmis ve model parametreleri olarak bu
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elemanlarin egilme rijitlikleri giincellenmistir. Toplamda 12 eleman segilmistir.

......

azaltilmistir. Rijitlik azaltma faktorleri Cizelge 5.7°de verilmistir. Malzeme icin
elastisite modiilii E=30 GPa, birim hacim agirhgi p = 2500kg / m®alinmigtir. Kolon
ve kirigler icin kesit 0.60x0.25 (m), kat yiiksekligi ve agikliklart sirastyla 3m ve 4 m

olarak alimustir.
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Sekil 5.8 : Ol¢iim noktalar1 ve hasarli elemanlar.

Cizelge 5.7 : Simule edilmis hasar senaryosu i¢in azaltma katsayilari.

Eleman No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Azaltma 065 080 050 085 050 090 060 070 040 020 0.10 0.30
katsayilar

BSEMG’nin MCS ile karsilastirilmasinda énce GA ve PSO’dan olusan melez
algoritma literatiirdeki klasik GA operatorleri ile karsilastirilmistir. Karsilastirma
deterministik model giincelleme i¢in yapilmistir. Herbir operatdr i¢in yakinsama
grafikleri Sekil 5.9°da verilmistir. Jenerasyon sayis1 500 olarak alinmis ve 20 tekrar
icin verilmistir. Onerilen caprazlama operatorii CrPSO olarak belirtilmistir.
Grafiklerden de goriilecegi lizere, biitiin operatdrler belirli bir degere yakinsarken
CrPSO operatorii bu degeri yaklasik olarak tekrarlarin yarisinda gecebilmistir. Bu

durum agik¢a bu operatdriin daha iyi ve kesin sonuglar verdigini gostermektedir.
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Sekil 5.9 : Caprazlama operatdrleri i¢in yakinsama grafikleri.

CrPSO ile GA ve HA’nin birlikte kullanimiyla olusturulan (GA-HA) algoritmasi
daha 6nceki karsilagtirmalarda en iyi sonu¢ veren EMNC ile BSEMG problemi i¢in
karsilastirilmistir. Her operator 20 defa sifir « seviyesinde daha 6nce verilen amag
fonksiyonunun minimizasyonu i¢in uygulanmiglardir. Her operatorii kesinlik,
giivenilirlik ve etkililik acisindan karsilastirmak i¢in daha 6nceki boliimde oldugu
gibi en iyi amag fonksiyonu degerlerinin ortalamasi, standart sapmasi, basari oran1 ve

basarili tekrarlar i¢in ortalama hesaplanan amag¢ fonksiyonu sayisi Cizelge 5.8°de
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verilmistir. Basaril1 tekrarlar amag¢ fonksiyonu degeri 10*°den kiiciik olan tekrarlar
olarak kabul edilmistir. Bu degerin secilmesinin nedeni amag¢ fonksiyonunun bu
degerinden sonra sonuclarda dikkate deger bir degismenin olmamasidir. CrPSO ve
GA-HA igin basar1 orant %85 ve %60 iken EMNC igin %20°dir. Bu durum
CrPSO’nun her tekrarda en uygun amacg fonksiyonu degerine veya civarlaria
yakinsadigin1 gostermektedir. HA-GA ise tekrarlarin yarisindan fazlasinda basarili
olmaktadir. Algoritmanin etkilili§ini gosteren basarili tekrarlar i¢in hesaplanan
ortalama amac¢ fonksiyonu sayisi ise CrPSO icin en diisiiktiir. Bagka bir deyisle
CrPSO en iyi amag fonksiyonu degerine ulagsmak i¢in daha az sayida fonksiyon
hesaplamasina ihtiya¢ duymaktadir. Benzer sonuglar Sekil 5.10°da verilen yakinsama
grafiklerinden de ¢ikarilabilir. Burada su belirtilmelidir ki {i¢ algoritma ile de global
minimumu elde etmek mimkiinse de CrPSO ve GA-HA daha etkili, giivenilir ve

kesindir.

Cizelge 5.8 : CrPSO, GA-HA, EMNC operatorlerinin karsilagtirilmasi.

Caprazlama En iyi amag Standart Basari Basarili tekrarlar
fonksiyonu sapma Orani (%) i¢in ortalama
degerinin hesaplanan amag
ortalamasi fonksiyonu sayisi
CrPSO 4.02E-004 4.56E-004 85 4300
GA-HA 7.88E-004 8.59E-004 60 5100
EMNC 25.00E-004 19.00E-004 20 6850
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Sekil 5.10 : BSEMG problemi i¢in CrPSO, GA-HA ve EMNC nin yakinsama
grafikleri.

[lk olarak giincellenen parametrelerin istatistikleri Monte Carlo Simulasyonu ile elde
edilmistir. MCS’da Gauss dagilimina gore varyasyon katsayilart %1 olan 500 set
guriltili modal veri firetilmistir. Daha sonra bu veriler kullanilarak ardasik
deterministik model giincellemesi ile giincellenen parametrelerinin (azaltma
katsayilar1) istatistikleri elde edilmistir. Sekil 5.11°de giincellenen parametrelerin
MSC ile elde edilen varyasyon katsayilari ve bulanik analiz ile elde edilen etki
dereceleri verilmistir. Gortildiigii iizere varyasyon katsayilar1 ile etki dereceleri
arasinda ters korelasyon mevcuttur. Varyasyon katsayilar1 diisiik olan giincellenen
parametrelerin etki dereceleri goreceli olarak yiiksek, yiiksek olanlarin ise etki
dereceleri diigiiktiir. Bunun su anlama gelir: giincellenen parametrelerden varyasyon
katsayis1 diistik olanlarin, ¢iktilar tizerindeki etkisi daha yiiksektir. Bagka bir deyisle
daha kesin tahmin edilen model parametrelerinin ¢iktilar tizerindeki hassasligr daha
fazla oldugundan, bu parametrelerdeki belirsizligin etkisi ¢iktilarda daha fazla

olacaktir.
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Sekil 5.11 : Giincellenen parametrelerin etki derecesi ve varyasyon katsayilari.

MCS ile elde edilen giincellenen parametrelerin olasilik yogunluk fonksiyonlar: Sekil
5.12’de verilmistir. Sekilden de goriilecegi iizere, bazi parametreler i¢in varyasyon
katsayis1 daha yiiksek, bazilar i¢in ise daha disiiktiir. Glincellenen parametrelerden
1, 3,5,9, 10, 11 ve 12’nin varyasyon katsayilar1 daha yiiksektir. Bundan dolay1
degerleri parametre uzayinda daha genis bir alana yayilmistir ve diger parametrelere
gore daha az kesinlikle tahmin edilmislerdir. Giincellenen parametrelerden 2, 4, 6, 7
ve 8 i¢in ise durum tam tersidir. Bu durum, bu parametrelerin binanin mevcut hasar
durumu i¢in ¢iktilara daha hassas oldugunu gostermektedir. Bagka bir deyisle
kullanilan veri setinde bu parametreler i¢cin daha fazla bilgi mevcuttur. Aslinda
simetriden dolay1 baz1 parametrelerin varyasyon katsayilar1 ve etki parametrelerinin
ayni olmasi beklenebilir (6rnegin 1-4, 2-3, 5-8). Fakat, elemanlardaki farkli hasar
durumlarindan dolayr bu durum gegerli olmamaktadir. Burada hasarin daha fazla
oldugu elemanlar ¢iktilara daha biiyiik degisimlere neden oldugundan daha kesin

tahmin edilmistir.
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Giincellenen parametrelerin BSEMG ile elde edilen iiyelik dereceleri ise Sekil

5.13’de verilmistir. Sekilden gorildigi tizere 1, 2, 4, 6 ve 7. elemanlardaki
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Sekil 5.12 : Giincellenen parametrelerin olasilik yogunluk fonksiyonlari.

belirsizlik miktar1 diisiik iken 10, 11 ve 12. elemanlarda en fazladir. Boylece, her iki

yontem de hatalar i¢cermesine ragmen MSC sonuglart ile BSEMG ile elde edilen
sonuglarin  yakin oldugunu goriilmektedir.
kaynaklanan hatalar olmasma karsin BSEMG de c¢iktilarin Taylor serileri
kullanilarak hesaplanmasindan kaynaklanan hatalar mevcuttur. Fakat bu hatalar
belirsizlik miktarinin diisiik olmasindan dolay1 parametrelerin son dagilimlarindaki

etkisi diisiiktiir. Bunun disinda BSEMG ile elde edilen sonuglar i¢in yapilacak
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yorumlar MCS ile elde edilen ile ayn1 olacaktir. Ozellikle ¢iktilar iizerinde hassaslig
az olan 10, 11 ve 12. parametrelerdeki belirsizlik fazladir. Bu parametrelerin etki
dereceleri de disiiktiir. Bundan dolayr hasarin siddetinin daha kesin olarak
belirlenmesi i¢in giincellenen parametrelerin  hassas oldugu Olgiimler amag
fonksiyonuna dahil edilmelidir. Yoksa modelleme ve Olglimlerden kaynaklanan
giiriilti miktari, c¢iktilarda hasardan kaynaklanan degisimleri golgeleyebilir ve
hasarin belirlenmesini engelleyebilir. Fakat yine de stokastik yaklasimlar sayesinde,
deterministik olmayan giincellenen parametreler yardimiyla mevcut durum hakkinda

bir karar verme imkani her zaman olabilmektedir.

Bu caligmada kisaca deneysel verilerdeki giiriiltii dikkate alinarak betonarme gergeve
bir yapiya BSEMG uygulanmis ve sonuglar olasilik tabanli bir yontem olan Monte
Carlo Simulasyonu’ndan elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Sonuglarin
birbirleriyle olan uyumu goriilmiis ve daha ¢ok hesaplama gerektiren MCS yerine
BSEMG yonteminin de belirsizlik yayilimini1 belirlemede kullanilabilecegi
gosterilmistir. Ayrica veri toplama cihazlarindaki gelismeleri dikkate alarak
Olctimlerdeki giiriiltiinlin kiiciik oldugu kabul edilirse daha ¢ok hesaplama zaman
gerektiren SE modeli yerine, ¢iktilar deterministik giincellemeden elde edilen
degerler civarinda, Taylor serileri ile hesaplanabilmektedir. Bu noktada dikket ¢eken
bir nokta ise doniigiim yonteminin bir {iriinii olan etki dereceleri kullanilarak hangi
parametrenin hangi ¢iktilar tlizerinde etkili oldugu belirlenebilir. Etki dereceleri
kiiciik olan parametrelerin tahmininin daha az kesin oldugu da g6z oniine alinarak

etki dereceleri, giincellenecek parametrelerin secimde kullanilabilir.
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Sekil 5.13 : Giincellenen parametrelerin tiyelik dereceleri.

5.3 Referans Laboratuvar Yapisi: Celik Koprii

Bu béliimde onerilen yontemlerin dogrulanmasinda kullanilan yapi, University of
Central Florida Yapr Miihendisligi laboratuvarlarinda yeni yap1 sagligi izleme
teknolojileri ve yapisal tanimlama tekniklerinin uygulanmasi igin gelistirilmis
referans bir yapidir. Yapt iki agiliktan olusmakta ve hareketli mesnetlerle
desteklenmektedir. Biitiin kiris elemanlar W12x26 ¢elik enkesitlidir. Yapinin fiziksel
modeli Sekil 5.14’de verilmistir. Farkli hasar senaryolari olusturmak igin yapinin
sinir  ve siireklilik kosullarin1 degistirmek miimkiindiir. Yap1 hakkinda daha detayh

bilgi Gul ve Catbas (2007), Catbas ve dig. (2008)’da bulunabilir. Bununla birlikte
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yapinin farkli hasar senaryolarinin simule edildigi bir Matlab kodu da bulunmaktadir.
Bu boliimde ilk olarak simulasyondan elde edilen veriler kullanilarak en uygun
sensor konfigiirasyonu ve bunun BSEMG ile dogrulanmasi iizerine bir ¢alisma

sunulmus, daha sonra laborotuvar testlerinden elde edilen veriler kullanilarak yapinin

cikt1 parametrelerindeki belirsizlik durumu incelenmistir.

Sekil 5.14 : Referans 1zgara yapinin fiziksel modeli.

5.3.1 En uygun sensor yerlesiminden elde edilen veriler ile yapisal tamlama ve

BSEMG ile dogrulama

Bu boliimde, yap1 davranist hakkinda, giivenilir yapt tanimlama siireci i¢in yeterli
bilgiyi saglayan en uygun sensor yerlesimi Onerilen yontem ile referans yapi igin
bulunmustur. Farkli sensor yerlesimlerinden elde edilen veriler ile giincellenen
modeller belirsizlik agisindan incelenmistir. Farli sensor konfigiirasyonlari igin
siirekli dinamik ve/veya statik testler yapmak zor oldugundan yapinin gercekei
bilgisayar simulasyonundan elde edilen veriler kullanilmistir. Bu 6rnekte sadece
yerdegistirme Slgerlerin en uygun konfigilirasyonu iizerinde durulmustur. Fakat mod
sekli veya sekil degistirme degerleri kullanilarak ivme ve sekil degistirme Slgerler

i¢in de en uygun yerlesim bulunabilir.

Yapinin bilgisayar simulasyonu i¢in kullanilan Matlab programinin arayiizii Sekil

......

azalma ve smir kosullarinda degisimler gibi farkli hasar senaryolarini simule etmek

miimkiindiir. Bununla birlikte farkli sensor tipleri (sekil ve yer degistirme, ivme
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Olcer) tamimlanabilmekte, statik ve dinamik (trafik, darbe v.s) yiikleme

yapilabilmektedir.

B bhm_gui - - » ool il sl o

File View Add Delete Help

— Simulation Parameter:

— Simulation Typ — Damage C;

@ Static (@ Healthy

() Dynamic () Connection

(7 Boundary

— Farce
() Scour

@ Al

@) Static
Hammer

nchom) Level
e sweep)

Traffic

Mumber of simulstions | 100

Output file: D

Ty

(m) 0 ' X (m)

Sekil 5.15 : Referans yap1 Matlab programi arayiizii.

Referans yapida yerdegistirme sensorlerinin en uygun yerlesiminin bulunmasi i¢in 10
farkl1 yiikleme kombinasyonundan elde edilen yerdegistirmeler kullanilmistir.
Referans yapinin 3D modeli ve baslangi¢ sensor konfigiirasyonu Sekil 5.16’da

verilmistir.
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(@)
11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

(b)

Sekil 5.16 : Referans yapt 3D modeli a) birlesim noktalari numaralar1 b) baglangig
sensor yerleri.

Referans yap1 icin giincellenen parametreler, ana ve tali kiris birlesimlerinin atalet
momentleri, kiitleleri ve kolonlar ile gdvde birlesimlerinde yay katsayilar1 olarak
belirlenmistir. Kiitlenin yerdegistirmelere hassas olmamasindan dolayr sensor
konfigurasyonunda kullanilmamis sadece giincellemede kullanilmistir. Her

parametre icin tanim araliklar1 Cizelge 5.9‘de verilmistir. Parametreler

......

ait parametre [0,1] araliginda, atalet momentlerine ait parametre ise [0.3,1]

araliginda degismektedir.
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Cizelge 5.9 : Gilincellenen parametreler ve tanim alanlari.

Updating parameters Initial value lower bound upper bound
Moment of Inertia 1.049%10°m* 0.9%10°m?* 3x10°m*
Mass of all connections 1.5 kg 1.2 kg 4 kg
Rotational springs 0 0 1x10°kNm/ rad

Parametrelerin ¢iktilara olan hassasligi hesaplandiktan sonra kiimeleme yontemi ile
elde edilen sonuglar, Sekil 5.17 ve 5.18’de verilmistir. Ayrica baglant1 degerleri her
kiimenin {izerinde gosterilmistir. Baglanti degerlerine gore bes farkli kiime
secilebilir. Sensor sayilar1 sirasiyla 2, 4, 8, 12 ve 20 olacaktir. Burada baglanti
degerleri, sagladiklar1 bilgi agisindan kiimeler arasindaki farki belirtmektedir. Ornek
olarak Kiimel’in baglanti degeri digelerine gore ¢ok biiyliktiir (yaklagik 1.6). Bu
durum, bu kiime ile diger sensor gruplarinin saglayacag bilgi arasindaki farkin fazla

olacagi anlamina gelmektedir.

1.6

1.4

Baglanti degerleri
o o o =
£ » o0} = N
] ] ] ] ]

o
N
T

I — e — W B =, — R — o — W B ™ — e — W
11 12 13141516 17181920 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sensor numaralari

Sekil 5.17 : Sensor yerlesimi i¢in baglant1 agaci.

104



Sekil 5.18 : Sensor Kiimeleri a) Kesim noktast < 1.5898 b) Kesim noktas1 < 0.1682
¢) Kesim noktas1 < 0.0566 d) Kesim noktas1 < 0.0279.

Her sensor i¢in [ degerleri ve bu degerler kullanilarak her kiimeye ait gruptan
secilen sensorler sirasiyla Cizelge 5.10 ve 5.11°de verilmistir. Cizelge 5.10°dan
anlasilacagi tizere FSS, SS1 ve SS2 kiimelerinin baglant1 degerleri arasinda dikkate
deger bir fark yoktur. En yiiksek [ degerleri dis baglanti noktalarina yakin
noktalardan elde edilmektedir. Bu ayn1 zamanda bu noktalardan elde edilen bilginin
yap1 davranist hakkinda (model parametreleri hakkinda) daha ¢ok bilgi sagladigi
anlamina gelmektedir. Bir sonraki boliimde burada elde edilen sonuglar BSEMG ile

incelenecektir.

Cizelge 5.10 : En uygun sensor kiimeleri.

Sensor Sensér  Baglanti Sensor No
Kiimesi sayist  degerleri
FSS 20 0 1234567891011121314151617 181920
SS1 12 0.0279 235689121315161819
SS2 8 0.0566 256912151619
SS3 4 0.1682 291219
SS4 2 1.5898 212
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Cizelge 5.11 : Her sensor 3 i¢in degerleri (@ =0.5).

Sensor no td cv B

1 0.6850 1.0000 1.1850
2 1.0000 0.6352 1.3176
3 0.9598 0.4924 1.2060
4 0.7373 0.4483 0.9615
5 0.3540 0.5567 0.6324
6 0.3409 0.5229 0.6024
7 0.6951 0.4169 0.9036
8 0.8888 0.4555 1.1166
9 0.9169 0.5899 1.2118
10 0.6186 0.9315 1.0843
11 0.6588 0.9930 1.1553
12 0.9681 0.6293 1.2828
13 0.9306 0.4857 1.1734
14 0.7182 0.4420 0.9392
15 0.3470 0.5527 0.6233
16 0.3417 0.5324 0.6079
17 0.7020 0.4280 0.9160
18 0.9019 0.4701 1.1369
19 0.9331 0.6088 1.2375
20 0.6322 0.9704 1.1175

5.3.1.1 Sensor kiimelerinden elde edilen veriler ile BSEMG

Bu boliimde referans yapimin tanilanmasi igin gerekli verilerin elde edilecegi en
uygun sensoOr yerlesimlerinin performanst BSEMG ile incelenecektir. Burada en
uygun sensor yerlesiminden elde edilen verilerin yap1 davranisi hakkinda yeterli bilgi
icermesi ve belirsizligi olabildigince azaltmas1 6ngoriilmektedir. Bununla birlikte en
uygun sensOr yerlesiminden elde edilen sonuglarin tiim sensorlerin dahil edildigi
sensOr grubundan elde edilen sonuglardan ¢ok farkli olmamasi gerekmektedir.
Bundan dolay1r performans kriterleri olarak 1) Amag¢ fonksiyonu degeri 2)
Glincellenen parametrelerdeli belirsizlik miktart secilmistir. Glincellenemede
kullanilan verilere (%10 ivme, %5 yerdegistirme ) giiriiltiilii eklenmistir. ilk bes
dogal frekans ve 3 farkl yliklemeden elde edilen yerdegistirmeler kullanilmistir.
Statik yiiklemelerde 671.6 N kuvvet her yilikleme igin sirasiyla su noktalara
yiklenmistir: 1) N2-N3-N9-N10 2) N5-N6-N12-N13 3) N1-N2-N5-N6-N9-N10-
N12-N13. Bu noktada dogal frekanslar global, yerdegistirmeler ise yerel davranis
hakkinda bilgi vermesi acisindan 6nemlidir. Dogal frekanslar simule edilmis darbe
yiiklemesinden elde edilen dinamik verilere KMIF yonteminin uygulanmas ile elde

edilmistir. Biitiin ¢ikt1 verilerindeki giirtiltii tiggen bulanik kiimelerle modellenmistir
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(Sekil 5.19). Hesaplamalar1 kolaylastirmak i¢in sadece iki « Seviyesinde (1 ve 0)
giincelleme yapilmistir. Bunlardan biri deterministik digeri ise en kotli senaryoya

kars1 gelmektedir.

-O.OZSCTre(a) core() +0.jZScore(5) >5
support@)

Sekil 5.19 : Bulanik deneysel veriler.

Giincellestirmeler li¢ farkli senaryo ve farkli parametre sayisi i¢in yapilmigtir. Bunlar
strastyla 1) hasarsiz durum 2) N3 ve N7 numarali birlesimde rjitlik azalmasi (destek
plaklarmin kaldirilmasi) 3) sinir kosulunda degisiklik (N7 ve N14’de donme
engellendi). Birinci senaryoda 3, ikinci de 10 ve lgilinciide 16 parametre

giincellenmistir.

Hasarsiz durumda, ana kiris 1, ana kiris 2 ve biitiin birlesimlerin kiitlesi olmak {izere
toplam 3 parametre giincellenmistir. Cizelge 5.12°de giincellenen parametreler igin
ortalama karelerinin karekokii farklar1 (OKKF) verilmistir. Giincellenen
parametreler ise Sekil 5.20°de verilmistir. Tim sensér gruplart igin OKKF
degerlerinin ve belirsizlik miktarlarinin yaklagik olarak ayni oldugu goriilmektedir.
Hatta sadece iki sensor igeren SS4 i¢in de durum aynidir. Bunun nedeni deneysel
veri miktarina gore giincellenen parametre miktarinin az olmasidir (sadece 3
parametre). Fark ¢ok az olsa dahi SS2 i¢in OKKF ve belirsizlik miktari, digerlerine
gore daha azdir. Aslinda veri miktar1 az oldugu durumlarda (model parametreleri
hakkinda bilgi az) parametrelerdeki belirsizligin artmas1 beklenir. Fakat veri miktart
arttikca parametrelerdeki belirsizlik de artmaktadir. Bunun nedeni farkli verilerden
gelen belirsizligin toplam belirsizlige dahil olmasidir. Veri sayis1 arttarken

belirsizligin azalmasi ancak parametre sayisinin da artmasi ile mimkiindiir. Bu
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durumun zitt1 olarak veri miktar1 giincellenen parametre sayisina gore ¢ok diisiik ise

ters problem belirsiz olacagindan belirsizlik miktar1 da yiiksek olacaktir.

Cizelge 5.12 : Sensor gruplarinin performans durumlari.

Sensor Hasarsiz durum Birlesim rijitliginde azalma Sinir kosulunda degisim
OKKF(%) Parametrelerde OKKF(%) Parametrelerde OKKF(%) Parametrelerde
grubu belirsizlik belirsizlik belirsizlik
FSS 0.4335 0.4146 0.2207 0.8076 0.9685 0.2740
SS1 0.4316 0.3965 0.2338 0.8168 1.0301 0.3755
SS2 0.4298 0.3703 0.2148 0.7435 1.0237 0.2447
SS3 0.4741 0.4064 0.5051 1.0688 1.1513 0.6936
SS4 0.4429 0.3715 1.0207 0.9381 59.4405 0.5398
1 L L L L L
205r
0 [ [ [ [ [
0 0.1 0.2 0.3 04 05
al
1 T T T T T
205r
0 [ [ [ [ [
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05
a2
1 T T T T T
205
0 [ [ [ [ [
0 0.1 0.2 0.3 04 05 0.6 0.7 08 0.9 1
o3 [ Fssss1—Ss2  SS3  ss4]

Sekil 5.20 : Hasarsiz durum i¢in giincellenen parametreler.

Ikinci hasar durumunda, N3 ve N7 numarali birlesimlerde baglant1 plaklari

kaldirilmigdir. Bu tip bir hasar, yerel bir hasar durumu olarak gézoniine alinabilir.

PR

toplamda 10 parametre gilincellenmistir.

giincellenen yap1 alinmistir.
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Sekil 5.21 : 2. Durum i¢in giincellenen parametreler.

olarak %40 azalmaktadir. Bu durum hasar durumunun dogru bir sekilde
belirlendigini gostermektedir. 3 ve 7 numarali parametreler disinda giiriiltiiden dolay1
diger parametrelerde de kii¢lik degisimler oldugu goriilmektedir. Bir 6nceki duruma
benzer olarak en diisiik belirsizlik miktar1 ve OKKF degeri SS2 sensor grubundan
elde edilmistir. Burada tekrar belirtilmelidir ki en uygun sensor seti mevcut
parametre sayist i¢in gerekli ve yeterli veriyi saglamalidir. Eger gilincellestirmede
gerekli veriden fazlasi kullanilirsa giincellenen modelin mevcut kapasitesi (bu
kapasite parametre sayisi ve modellemede yapilan kabullere bagli) belli oldugundan
giincellestirmeye ilave edilen yeni veriler daha iyi model edilmesinden ziyade
modelin belirsizligini arttiracaktir. Ozellikle veriler ¢ok giiriiltiilii ise bu durum daha
belirgin olacaktir. Bu Ornekte simulasyondan fretilen veriler kullanildigindan

modellemeden kaynaklanan belirsizlik verilerdeki belirsizlikten diistiktir.
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Cizelge 5.13 : Sinir kosullarindaki degisim durumunda giincellenen bulanik
parametreler.

o
fset et des(ar) g des(a) g des(@) q®  des(a)

FSS  0.8063 0.0355 0.8011 0.0043 0.9542 0.1792 1.0000 0.0213
SS1  0.8824 0.0995 0.8000 0.0017 0.9281 0.1736 1.0000 0.0849
SS2  0.8768 0.0020 0.8000 0.0515 0.9412 0.1840 1.0000 0.0001
SS3 0.8380 0.2759 0.8000 0.0001 1.0000 0.2074 0.9998 0.0005
SS4 0.9708 0.0600 0.9408 0.0306 0.6062 0.0926 0.9770 0.1207

o 5 6 7 8
Iset g0t des(«) o™ des(e) o™ des(«) o™ des(«)

FSS  1.0000 0.0000 0.8953 0.0958 0.8003 0.0060 0.9647 0.1641
SS1  1.0000 0.0006 0.8012 0.0253 0.8000 0.0009 0.9596 0.1654
SS2 1.0000 0.0103 0.8411 0.0468 0.8000 0.0018 0.9776 0.1489
SS3  1.0000 0.0004 0.8005 0.2195 0.8000 0.0001 1.0000 0.2652
SS4  0.7651 0.0313 0.8852 0.1357 0.9547 0.0832 0.5618 0.0510

a 9 10 11 12
Iset g0t des(«) o™ des(a) o™ des(«) o™ des(«)

FSS  0.9998 0.0396 1.0000 0.0003 1.0000 0.0000 0.9997 0.0002
SS1  1.0000 0.0015 0.9998 0.0574 1.0000 0.0000 0.9998 0.0002
SS2 1.0000 0.0013 1.0000 0.0010 1.0000 0.0000 0.9997 0.0003
SS3  1.0000 0.0001 1.0000 0.0003 1.0000 0.0000 0.9997 0.0003
SS4  0.8039 0.2193 0.9766 0.0724 0.9999 0.0002 1.0000 0.0001

o 13 14 15 16
Iset o0t des(x) o™ des() o™ des(@) o™ des(x)

FSS  0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.9997 0.0002 0.0000 0.0009
SS1  0.0000 0.0969 1.0000 0.0000 0.9997 0.0002 0.0001 0.0418
SS2 0.0000 0.0149 1.0000 0.0000 0.9997 0.0002 0.0019 0.0263
SS3  0.0036 0.0178 1.0000 0.0000 0.9996 0.0003 0.0000 0.3987
SS4  0.1115 0.1738 0.9999 0.0000 0.9999 0.0003 0.3614 0.0081

Son durumda ise smir kosullarindaki degisimi simule etmek i¢cin N3 ve N7°de
govde birlesimine donen elastik yaylar atanarak giincellenmistir. Cizelge 5.13’de
verilen giincellenen bulanik parametrelerden son altis1 elastik yaylara karsi
gelmektedir. Yaylar sirastyla N1, N4, N7, N8, N11, N14 noktalarima atanmustir.
Giincelleme sonuglart Cizelge 5.13’de deterministik degerleri (a®') ve bulanik
sayilarda 4 =0"a kars1 gelen destek degerleri verilmistir. Burada destek degerleri
parametrelerin alt ve iist sir1 arasindaki farktir. Bu deger ne kadar fazla ise
belirsizlik o kadar biyiiktiir. Cizelge 5.13’den anlasilacagi iizere N7 ve N14
noktalarina atanan elastik yay rijitliklerine karsi gelen 13. ve 16. parametreler
stfirdir. Boylece sinir kosullarindaki degisim agikca belirlenmistir. Bu hasar global
bir hasardir. Global hasarlar yapinin yerel davranisiyla beraber global davranigini da
etkilediginden tespit edilmeleri daha kolaydir. Bununla birlikte 11-16. parametrelerin

belirsizlik degerleri incelendiginde hepsinin sifira ¢ok yakin oldugu goriilmektedir.
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Bunun nedeni bu parametrelerin giincellestirmede kullanilan deneysel verilerdeki
degisime ¢ok hassas olmasidir. Bu durumda da 6nceki durumlara benzer olarak en
kiiciik belirsizlik miktar1 SS2 sensor grubundaki veriler kullanildiginda elde

edilmistir.

5.3.2 Yap1 aktilarinda BSEMG ile belirsizlik nicelendirmesi

Bu boliimde modeldeki belirsizliklerin yap1 davranisi tizerindeki etkisi incelenmistir.
Bir onceki boliimden farkli olarak bu bdéliimde, ayni yapmnin laboratuar ortaminda
yapilan deneylerinden elde edilen gergek verileri kullanilmistir. Deneyler laboratuar
ortaminda gerceklestirildiginden ve ¢ok girdili, ¢ok ¢iktili (Multi Input-Multi Output)
deneyler yapilabildiginden giiriiltii seviyesi diisiiktiir. Aslinda yap1 goreceli olarak
basit bir yap1 oldugundan modellemelerdeki belirsizlikler de ¢ok yiiksek seviyelerde

olmayacaktir.

Yapi baslangi¢ (hasarsiz) ve sinir kosullarinda degisim olmak tizere iki farkli durum
icin giincellenmistir. Ilk durumda yap1 sadece deterministik olarak giincellenmis ve
ikinci durum igin referans yapi elde edilmistir. Hasar simulasyonunda simirlarda
diisey yonde rijitlik kayb1 simule edilmistir. Bunun i¢in, N7 ve N14 numarali kolon-
govde birlesimlerinde mesnetler kaldirilarak yerine esnek Duro50 elastomerik

padleri konmustur.

Glincellemede ¢esitli statik ve dinamik testlerden elde edilen sekil degistirme, dogal
frekans ve mod sekilleri kullanilmigtir. Sekil degistirmeler Sekil 5.22°de goriildigi
gibi li¢ farkl statik yliklemeden elde edilmistir. Mod sekli ve dogal frekanslar ise
darbe yiiklemesinde elde edilen titresimlere KMIF ydnteminin uygulanmas: ile

bulunmustur. KMIF egrileri hasarsiz ve hasarli durum icin Sekil 5.23’de verilmistir.

Sekil 5.22 : Statik ylikleme durumlari.

111



Hasarsiz Durum B Hasarl Durum
T T T T

LogMag

: : : : ; ; ; : : :
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Frekans, (Hz) Frekans, (Hz)

Sekil 5.23 : KMIF egrileri.

[k olarak, baslangic SE modeli, yapinin hasarsiz durumundan elde edilen deneysel
veriler i¢in deterministik olarak giincellenmis ve referans bir baslangi¢c modeli elde
edilmistir. Bu referans model kullanilarak hasarli durum i¢in yap1 tekrar BSEMG ile
giincellenmis ve ¢iktilardaki belirsizlik durumu incelenmistir. Giincellemede ilk
sekiz dogal frekans kullanilmistir. Baslangi¢ ve deterministik olarak giincellenmis
SE modeli ile deneylerden elde edilen dogal frekanslar Cizelge 5.14°de verilmistir.
Ayrica KMIF ile elde edilen mod sekilleri Sekil 5.24 ve 5.25°de verilmistir.

Cizelge 5.14 : Deterministik olarak giincellenmis SE modelinden ve deneylerden
elde edilen frekanslarin karsilagtiriimasi.

Mode Number  Initial FEM  Deterministically — Experimental frequencies (Hz)

(Hz) Upda(tlii)FEM Initial case Damage case
1 21.52 22.65 22.72 14.31
2 26.22 27.60 27.67 18.50
3 32.69 34.10 34.13 26.12
4 40.72 42.57 42.15 32.25
5 62.73 64.54 65.18 37.68
6 66.52 67.99 68.27 47.68
7 93.98 94.02 95.36 61.18
8 96.47 96.70 97.90 65.50
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S STy

Model: 22.65 Hz Mode2: 27.60 Hz Mode3: 34.10 Hz Mode4: 42.57 Hz
Mode5: 64.54 Hz Mode6: 67.99 Hz Mode7: 94.02 Hz Mode8: 96.70 Hz

Sekil 5.24 : Deterministik olarak giincellenen SE modelinden elde edilen mod
sekillleri (Referans model).

= A S

Model: 14.31 Hz Mode2: 18.50 Hz Mode3: 26.12 Hz Mode4: 32.25 Hz
Mode5: 37.69 Hz Mode6: 47.69 Hz Mode7: 61.19 Hz Mode8: 65.50 Hz

Sekil 5.25 : Hasarli durum i¢in elde edilen deneysel mod sekilleri.

Cizelge 5.14’den goriildiigli tizere hasarsiz durumda deterministik olarak
giincellenmis modelden elde edilen veriler ile deneysel veriler oldukca yakindir.
Bunun nedeni baslangic modelinin halihazirda yapiy1 yeterince iyi temsil etmesidir.
Baslangi¢ modelinde destek plaklari modellenmemistir. Giincellemede destek
plaklarinin oldugu birlesimler giincellenmistir. Baslangic modelinden ve gergek
yapidan elde edilen frekanslarin birbirine yakin olmasi destek plaklarinin yapinin
global davranisina ¢ok etkisi olmadigini da gostermektedir. Fakat hasarli durumda,
sinir kosullarindaki degisim, dogal frekanslar, mod sekilleri ve sekil degistirmelerde

(Cizelge 5.15) dikkate deger farklar meydana getirmektedir.
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Cizelge 5.15 : Hasarli ve hasarsiz durumlar i¢in deneysel sekil degistirme.

Sensor No 1. Yiikleme 2. Yikleme 3. Yiikleme
Hasarsiz Hasarli Hasarsiz Hasarli Hasarsiz Hasarli
(ue) (ue) (ue) (ue) (ue) (ue)
CH1 25.5 14 36.5 39.8 104 29.2
CH2 29.6 59.7 6.2 0.5 22.1 58.7
CH3 394 27.9 135 11.1 53.5 36.4
CH4 40.6 38.7 55.8 57.4 134 16.9
CH5 29.2 35.2 23 20.4 6.6 17.1
CH6 25 23.2 11.8 8.4 36.9 30.9

Modellemeden kaynaklanan belirsizlikler hasarli durum i¢in incelenmistir. Yukarida
tarif edilen referans yapi, modal parametre and sekil degistirmelerden olusan farkli
veri setleri i¢cin BSEMG ile giincellenmistir. Elde edilen her bulanik parametreli
modelden elde edilen ¢iktilar belirsizlik miktar1 agisindan incelenmistir. Sadece
kolon-govde birlesimlerinin diisey rijitlikleri gilincellenen parametreler olarak
se¢ilmistir.  Giincellemeler bir 0Onceki bolimdekine benzer olarak sadece
deterministik ve en kotii senaryoya karsi gelen o seviyeleri i¢in yapilmistir. Bulanik
ciktilardaki belirsizligin en kiigiik seviyede kalmasi i¢in bulanik deneysel veriler
Sekil 5.26’daki gibi tanimlanmistir. Burada r" deterministik olarak giincellenmis (
1 =1) modelden elde edilen ¢ikti, r®ise deneysel verilere karsi gelmektedir.
Deterministik olarak giincellenmis modelden elde edilen ¢iktilarin iiyelik fonksiyonu
degeri 1 alinmustir. Deneysel verilerin tiyelik derecesi en kiigiik belirsizlik i¢in « >0
sartin1  saglamalidir. Bu durum daha Onceki bolimde anlatildigi gibi amag
fonksiyonunun formiilasyonunda bir kisit olarak ortaya ¢ikmaktadir. Giincellemede

kullanilan veri setleri Cizelge 5.16’da verilmistir.
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Sekil 5.26 : Bulanik deneysel verilerin {iyelik fonksiyonlari.

Cizelge 5.16 : Giincellemede kullanilan veri setleri.

Veri seti  Kisaltma Aciklama
1 f+1m ik 6 frekans ve ilk mod sekli
2 f+3m ik 6 frekans ve ilk 3 mod sekli
3 f+e(1 yuk.) ik 6 frekans ve ilk yilklemeden elde edilen sekil degistirmeler
4 f+&(3 yik.) ik 6 frekans ve ilk 3 yilklemeden elde edilen sekil degistirmeler
5 &(3 ylk.) ilk 3 yiklemeden elde edilen sekil degigtirmeler
6 Tdm veri ilk 6 frekans, ilk 3 mod sekli ve ilk 3 yiiklemeden elde edilen

sekil degistirmeler

BSEMG yontemi her veri seti i¢in uygulanmig ve giincellenen bulanik modellerden
elde edilen frekans, mod sekli ve sekil degistirmeler gosterilmistir. Sekil 5.27°de
giincellenen modellerden elde edilen dort dogal frekans verilmistir. Dort ve besinci
bulanik dogal frekanslar, sonuglar benzer oldugundan ve karmasiklig1 bir 6l¢iide
onlemek icin verilmemistir. Grafiklerden goriildiigii iizere artan frekanslar igin
mutlak belirsizlikler 3. dogal frekans hari¢ her frekans i¢in artmaktadir. Bu durum 0
a seviyesinde aralik degerleri incelendiginde goriilebilir. Altinca dogal frekans, 0 o
seviyesinde tiim veri i¢in 45 Hz ile 60 Hz arasinda degisirken birinci dogal frekans 8
ile 16 arasinda degismektedir. Burada 6nemli bir nokta; giincellemede kullanilan veri
miktar1 arttikca tahmin edilen ¢iktilardaki belirsizligin artmasidir. Bunun nedeni,
BSEMG formiilasyonunda da belirtildigi gibi deneysel verilerin, giincellenen bulanik
modelden elde edilen bulanik ¢iktilarin alt kiimesi olmasi gerekliligidir. Bu durum,
giincellemeye daha fazla veri eklenmesi ve mevcut modelin kullanilan her deneysel
veriyi temsil etmesi gerekliliginden kaynaklanmaktadir. En iyl sonug ise
giincellemede veri miktar1 arttirilirken ayn1 zamanda giincellenen parametre sayisinin
arttirllmas1 veya daha karmasik bir modelin giincellemesiyle alinacaktir. Eger

modellemedeki belirsizlikler az ve bir onceki boliimde agiklandigi gibi deneysel
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verilerdeki belirsizlik fazla ise daha iyi bir modelin giincellenmesi de veri miktari ile

artan belirsizligi azaltmayacaktir.
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Sekil 5.27 : Farkli veri setleri ile giincellenmis modellerden elde edilen bulanik
dogal frekanslar.

Sekil 5.27°den anlasilacag: lizere 1. veri seti i¢in dogal frekanslarda deterministik

degerler deneysel verilere ¢cok yakin ve belirsizlik miktar1 ¢ok diisiiktiir. Bu durum,

2. veri seti icinde belirsizlik miktarindaki kiiciik arttisla beraber aynidir. Buradan

modellemeden kaynaklanan etkilerin dogal frekanslar iizerindeki etkisinin az oldugu
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goriilmektedir. Dogal frekanslarin yapinin global davranigini temsil etmesinden
dolay1 bu beklenen bir sonugtur. Fakat sekil degistirmelerin dahil edilmesiyle beraber
dogal frekanslarin kesinliginde azalma ve belirsizlikte artis gériilmektedir. Bu durum
aslinda modellemeden c¢ok statik ve dinamik testler arasindaki farklardan
kaynaklanmaktir. Statik testlerde yiiklemeden dolayr ek belirsizlikler meydana
gelebilmektedir. Bunun diginda dinamik testlerde kolon-gévde birlesimlerinde temas
probleminden ve ¢ekme rijitliginin olmamasindan dolay1 hafif bir yaddogrusallik
meydana gelmektedir. Fakat ilk iki mod bu durumdan daha az etkilenmekte ve
giincellenmis model ile daha iyi tahmin edilebilmektedir. Statik testlerde ek agirliklar

kullanilarak bu durum engellenmistir.

Goreceli belirsizlik miktarlar1 ve parantez i¢inde deneysel verilerin modelden elde
edilen bulanik c¢ikti kiimelerine iiyelik degerleri Cizelge 5.17°de verilmistir.
Cizelgedeki belirsizlik miktarlar1 incelendiginde o6nceki paragraflarda yapilan
sonuclarin desteklendigi goriilmektedir. En diisiik belirsizlik f+1m (1. set) i¢indir.
Bununla birlikte ilk iki frekans i¢in diger veri setleri ile yapilan gilincellemede
belirsizlik 6nemli dlgiide artmaktadir. Bunun sebebi yularida agiklandig gibi farkh

verilerden gelen belirsizliktir.
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Cizelge 5.17 : Ciktilarda goreceli belirsizlik miktarlari.

Cikty/ f+1m f+3m f+e f+e e (3Yik) Tim veri
Veri seti (1 yiik.) (3 Yiik.)

f, 0.0101 0.0754 0.1404 0.2422 0.2449 0.3396
(0.95) (0.10) (0.01) (0.01) 0) (0.86)
f, 0.0296 0.0471 0.1214 0.3366 0.3724 0.2751
(0.05)  (0.80) (0.99) (0.98) (0.59) (0.98)
f, 0.0218 0.0289 0.0380 0.0441 0.0388 0.0595
(0.72)  (0.64) (0.95) (0.92) (0.90) (0.58)
f, 0.0254 0.0513 0.1053 0.0852 0.1032 0.0928
(0.01)  (0.01) (0.30) (0.55) (0.17) (0.07)
@ 0.0467 0.1434 0.2010 0.4573 0.8056 0.5287
0.01)  (0.01) (0.10) (0.62) (0) (0.88)
Pas 0.0879 0.1175 0.2858 0.2911 0.2664 0.3274
(0.25) (0.43) (0.90) (0.69) (0.81) (0.90)
P 0.1173 0.4794 1.0773 1.8366 1.4612 1.8507
(0.65)  (0.71) (0.64) (0.72) (0.98) (0.88)
Py 0.0506 0.1131 0.1544 0.2947 0.5124 0.3365
(0) (0.80) (0.65) (0.70) (0.88) (0.98)
&y 0.0147 0.0846 0.1565 0.2824 0.2239 0.3968
(0) (0) (0.01) (0.54) (0.88) (0.45)
&y 0.0141 0.0544 0.1166 0.2226 0.2214 0.2734
(0) (0) (0.60) (0.95) (0.60) (0.63)
& 0.0051 0.0190 0.0184 0.0342 0.0433 0.0460
(0) (0) (0.01) (0.01) (0.01) (0.10)
€4 0.0093 0.0458 0.0875 0.2313 0.2553 0.1422
(0) (0) (0.38) (0.52) (0.88) (0.50)

Baz1 mod sekli bilesenleri icin gilincellenen modellerden elde edilen bulanik ¢iktilar

Sekil 5.28°de verilmistir. Burada ¢, j. mod seklinin i. bilesenine kars1 gelmektedir.

Mod sekli bilesenleri iginde durum dogal frekanslarinkine benzerdir. Sekil
degistirmelerin gilincellemeye dahil edilmesiyle mod sekli bilesenlerinde de

belirsizlik artmaktadir. Ozellikle ¢,.,, ¢, Ve burada sunulmayan bazi mod sekli

bilesenleri i¢in sekil degistirmenin dahil edilmesiyle belirsizlik olduk¢a artmaktadir.

Burada ¢,,, Ve ¢,,,, sifir « seviyesinde 0.2 — 0.8 aralifinda degismektedir. Bu aralik,

PR

bire normallenmis mod sekillerinin [0,1] araliginda degistigi distiniiliirse oldukca
genis bir araliktir. Bu durum bazi mod sekillerinin belirsizlige karsi daha hassas
olmasindan kaynaklanmaktadir ve mod sekillerinden gelen asil bilginin
kaybolmasina neden olmaktadir. Bundan dolayr modellemedeki belirsizligin fazla
oldugu durumlarda mod sekilleri yapisal tanilama i¢in gerekli ve yeterli bilgi

saglamayacaktir.
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Sekil 5.28 : Farkli veri setleri ile giincellenmis modellerden elde edilen bulanik mod
sekli bilesenleri.
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Sekil 5.29 : Farkli veri setleri ile giincellenmis modellerden elde edilen bulanik sekil

degistirme bilesenleri.

Sekil 5.29°da verilen sekil degistirme bilesenleri ile ilgili sonuglar biraz daha

ilgingtir. Burada &;

!

J. yiklemeden meydana gelen i. sekil degistirmedir. Sekil

degistirmeler i¢in statik ve dinamik davranis arasindaki belirsizlikler daha belirgin

olmaktadir. Sekil 5.29’dan agik¢a goriildigi {izere, yalnizca modal verilerin

kullanildigi durumlarda sekil degistirme degerleri giincellenen modellerle tahmin
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edilememektedir. Baska bir deyisle, deneysel sekil degistirmelerin bu modellerden
elde edilen bulanik sekil degistirme kiimelerine tiyelik derecesi sifirdir. Yalnizca
modal verilerin kullanildig1 durumda sekil degistirmelerdeki gergek belirsizlik
belirlenememektedir. Cizelge 5.17’dan gorildiigl lizere yalnizca modal veriler ile
yapilan gilincelleme sonucunda sekil degistirmelerdeki belirsizlik ¢ok az olmakta
fakat deneysel sekil degistirmelerin tiyelik dereceleri sifir olmaktadir. Bu durum
global davranisi yansitan verilerin kullanilmas ile yerel davranisin tam olarak temsil

edilemeyecegini gostermektedir. En diisiik belirsizlik beklenildigi iizere f +&(Llyuk.)

veri seti kullanildiginda elde edilmistir ve diger yiiklemelerden elde edilen sekil

degistirmelerin dahil edilmesiyle artmaktadir. Baz1 sekil degistirme bilesenleri ( g,

v.s.) i¢in deterministik giincellemeden (& =1) elde edilen sonuglar oldukga kotidiir.
Bu durum yine dlglimlerden kaynaklanabilmektedir. Boylece bu sekil degistirme
bilesenleri giincelleme islemine dahil edilmeyebilir veya amag¢ fonksiyonunda kiigiik

agirliklar ile dahil edilebilir.

5.4 Gergek Betonarme Yapi: Koprii 2028

Bu boliimde betonarme bir kopriiye cesitli yapr sagligi izleme cihazlariyla sahadan
toplanan veriler kullanilarak BSMEG uygulanmis ve sonuglar tartisilmistir. Bu
boliimde kullanilan deneysel veriler Drexel {iniversitesi ve Puerto Rico otoyol ve

ulastirma kurumunun ortak ¢alismasi sonucunda elde edilmistir.

5.4.1 Koprii 2028

Koprii 2028 Puerto Rico’da 52. otoyolun kuzey-giiney arterinde yer alan 2 aciklikli
betonarme bir kopriidiir. Koprii 2028 Sekil 5.30°da goriildiigii gibi kuzey ve gliney
siirlarindaki trafik i¢in 2 kopriiden olusmaktadir. Her koprii iki agiklikli ve
betonarme T kiriglerden olugmaktadir. Her agiklik 25 metre olup toplam uzunluk 50
m’dir. Koprii, ortada dort dairesel Kkesitli ayak ve kenarlarda abatmanlarla
desteklenen degisken kesitli 9 kiristen olusmaktadir. Kopriiniin enkesiti Sekil 5.31°de

verilmistir.
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Sekil 5.31 : Koprii enkesiti.

5.4.2 Sensorlerin yerlestirilmesi

Sensorler, yiikleme testleri ve giinliilk operasyon altinda en yiiksek sekil ve
yerdegistirme degerlerini verecek sekilde secilmistir. Veri toplamada sekil
degistirme, yerdegistirme ve ivme Olgerler kullamlmistir. Fakat, modelin
giincellemesinde sadece yerdegistirme ve dinamik verinin analizinden elde edilen
dogal frekanslar kullanilmistir. Sekil degistirmelerin kullanilmamasinin nedeni
yerdegistirmelerin yeteri kadar yerel bilgi saglamasi olarak diisliniilmistiir.

Yerdegistirmeler Tokyosokki CDP-25 yerdegistirme Olgerler ile Olc¢lilmiistiir.
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Dinamik titresimler ise PCB 393C ivme olger ile Olcililmiistiir. Yerdegistirme

Olgerlerin konfigiirasyonlar1 Sekil 5.32°de verilmistir.
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Sekil 5.32 : Yerdegistirme Olcerlerin konfigiirasyonu.
5.4.3 Yiikleme testleri

Her yiikleme icin dort farkli kamyon tipinden ikisi kullanilmistir. Yiik- yerdegistirme
iligkisinin belirlenmesinde 6nemli oldugundan dolayr kamyonlarin agirliklar
onceden belirlenmistir. Testler boyunca bir¢cok farkli yilk kombinasyonlari
denenmistir. Bu ¢alismada sadece 3 farkli yiik kombinasyonundan elde edilen
yerdegistirmeler ve dinamik testlerden elde edilen dogal frekanslar kullanilmistir.
Statik ylikleme i¢in yiikleme durumlart Sekil 5.33°de verilmistir. C ve D
kamyonlarinin  agirliklari, dingil agiklart ve koprii i¢in farkli yiikleme

kombinasyonlar1 Catbas ve dig. (2006) ve (2004)’de bulanabilir.
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Sekil 5.33 : Yiikleme testleri.

Her ne kadar ¢oklu girdi ve ¢iktili dinamik testler yapilmasi daha uygun olsa da
trafigin yogun olmasindan dolay1 sadece trafik ve riizgardan meydana gelen ¢evre
titresimlerinden yararlanilmistir. Kopriiye isletme nedenlerinden dolay: yeteri kadar
ivme odlger yerlestirilemediginden dolayr mod sekilleri elde edilememistir. ilk 4 mod
sekli i¢cin deneylerden ve baslangic SE modelinden elde edilen dogal frekanslar
Cizelge 5.18°de verilmistir.

Cizelge 5.18 : Deneysel ve sayisal frekanslar.

Mod Deneysel Sayisal Frekanslar Hata(%)
Frekanslar (Hz) (Hz)

1 2.64 3.13 0.1856

2 3.39 4.41 0.3009

3 4.28 5.37 0.2547

4 5.36 6.44 0.2015
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5.4.4 BSEMG uygulamasi ve sonuclar

Bu bdliimde, kopriiye farkli parametre ve veri setleri icin BSEMG uygulanmis ve
belirsizlik durumu incelenmistir. Bes farkli parametre ve ii¢ farkli veri seti igin
bulanik giincelleme yapilmis ve 15 farkli giincellenmis bulanik model elde edilmistir.
Her modelden elde edilen bulanik ¢iktilar belirsizlik durumuna gore karsilagtirilmis
ve sonuglar yorumlanmistir. Kopriiniin giincellemede kullanilan SE modeli Sekil

5.34’de verilmistir.

Sekil 5.34 : Koprii 2028’in sonlu eleman modeli.

Glincellestirmede kullanilan ii¢ farkli veri seti sirastyla; v1, 1. yliklemeden; v2, 1. ve
3. yiiklemeden; v3 ise 1., 2. ve 3. yiiklemelerden elde edilen yerdegistirme degerleri
ve ilk dort dogal frekanslardan olugsmaktadir. Bu ii¢ farkli veri seti az, orta ve ¢ok
veri olmasi durumunu temsil etmektedir. Daha Once belirtildigi iizere daha fazla
noktadan ve miktarda veri toplanmasi, belirsizliklerin nicelendirilmesinde ve daha
cok parametre giincelleyerek daha iyi bir model elde edilmesine olanak tanimaktadir.
Fakat kopriinlin isletim sartlari nedeniyle veri toplanmasi bir Olgiide kisith
kalmaktadir. Boylece parametrelerin Glgiilen verilere hassasligi dikkate alinarak
giincellenen parametre sayist da kisith tutulmustur. Modal parametre setleri Cizelge
5.19°da verilmistir. Ayrica Sekil 5.35’de giincellenen kiris rijitlikleri farkli parametre

......

parametre ile tanimlanmis ve giincellenmistir.
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Cizelge 5.19 : Giincellenen SE modeli i¢in parametre setleri.

Parametre  Parametre Parametre
seti sayisl
pl 1 Tiim tastyici elemanlarin egilme rijitligi
p2 2 Tiim tagiyici elemanlarin egilme rijitligi ve kiitlesi
p3 3 1, 2 ve 3. grup tastyici elemanlarin egilme rijitligi (Sekil 5.35a)
p4 4 1, 2, 3 ve 4. grup tastyici elemanlarin egilme rijitligi (Sekil 5.35b)
p5 6 1, 2,3, 4,5 ve 6. grup tasiyici elemanlarin egilme rijitligi (Sekil5.35¢)

B% B9

G3 Eg G4 Ef
""""""""""""""""""""""""""""""""""" T Sttt sttt = Sttt 17
62 B 00 Tpmm G T T s T
n L e ————————— B

B B3
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B1 Bl

(@ (b)

(©
Sekil 5.35 : Giincellenen tastyict elemanlarin gruplara ayrilmasi.

Sekil 5.36-5.38’de her veri seti igin yerdegistirmelerdeki belirsizligin parametre
setlerine gore degisimi {i¢ yiikkleme durumu i¢in verilmistir. Burada beklenen
parametre sayist arttikga yerdegistirmelerdeki belirsizligin diismesi olacaktir. Fakat
Sekil 5.36’da bu durum 1. yiikleme icin kismen gecerli olsa dahi 2. ve 3.
yiiklemelerde gecerli olmamaktadir. Bunun nedeni 1. veri setinde 2. ve 3.
yiiklemelerden elde edilen yerdegistirmelerin giincellemede kullanilmamasidir. Sekil
5.37°de 1. ve 2. yiiklemeler i¢in, Sekil 5.38°de ise biitiin yiliklemeler i¢in bu durum
gecerli olmakta ve yerdegistirmedeki belirsizlikler azalmaktadir. Bununla birlikte
dikkate deger en 6nemli sonuglardan bir tanesi ise gilincellestirmede kullanilan veri
miktarinin artmasiyla belirsizlik miktarinin artmasidir. Diisiince olarak, belirsizlik
miktarinin sisteme eklenen bilgi miktar1 ile azalmas1 beklenmektedir. Burada, yap1
hakkinda ne kadar ¢ok veri giincellestirmeye dahil edilirse elde edilen gilincellenmis
modelin o Olgiide gercek yapiyr daha iyl yansitmasi gerekmektedir. Fakat, bu
durumun gecerli olmast; artan veri miktari ile beraber modelin serbestliginin yani
parametre sayisinin da arttirllmas: (veya daha kesin modeller olusturulmasi) ile
gerceklestirilebilir. Sekil 5.36’de yerdegistirmelerdeki belirsizlik miktar1 0.12 ile
0.22 arasinda degisirken, Sekil 5.37°de bu degerler 0.16 ile 0.30, Sekil 5.38’de ise
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0.25 ile 0.36 arasinda degismektedir. Veri miktarinin artmasi glincellenmis modelden

elde edilen tahminlerdeki belirsizligi arttirmaktadir.

Ozellikle, Sekil 5.38°de daha net goriilecegi iizere parametre sayisinin artmasi, Veri
sayisinin artmasi ile artan belirsizligi diisiirmektedir. Bu durum baska bir analoji ile
aciklanabilir. Verilen bir veri seti i¢in egri gegirme probleminde, eger veri sayisi az
ise hata da az olacaktir. Fakat, gegirilen egri farkli veri noktalar1 i¢in dogru sonug
vermeyecektir. Veri sayisi ¢ok ise gegcirilen egri biitiin durumu daha iyi temsil
edecek, fakat hata ¢ok olacaktir. Bu durumda en iyi sonug veri sayisinin arttirilmasi

ve gecirilecek egrinin derecesinin yiikseltilmesi ile olacaktir.

fleri siiriilen diisiince de su unutulmamalidir ki, model parametrelerinin sayisinin
arttirllmasi, baska bir degisle daha fazla fiziksel parametrenin giincellenmesi sadece
modelden dolayr kaynaklanan belirsizlikleri azaltacaktir. Olgiimlerden kaynaklanan
belirsizlik ise siirekli olacaktir. Modeldeki belirsizlikler ise gercek yapilarin
karmasiklig1 dikkate alindiginda hicbir zaman tam olarak azaltilamaz. Fakat, burada
modelin bulanik olarak tanilanmasi ve elde edilen cevap parametrelerinin bulanik
olmasi, modeldeki belirsizligin nicelenmesi ve yap1 hakkindaki karar siirecine katki
saglamaktadir. Baska bir degisle belirsizlik her zaman olacaktir. Onemli olan,
miktarinin nicelendirilmesi ve karar verme silirecinde ek bir bilgi olarak
kullanilabilmesidir.
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Sekil 5.36 : 1. veri seti i¢in yerdegistirmelerdeki belirsizlik miktarinin parametre
setlerine gore degisimi.
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Sekil 5.37 : 2. veri seti igin yerdegistirmelerdeki belirsizlik miktarinin parametre
setlerine gore degisimi.
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Sekil 5.38 : 3. veri seti i¢in yerdegistirmelerdeki belirsizlik miktarinin parametre
setlerine gore degisimi.
Sekil 5.38’de p4 ve p5 parametre setleri i¢in belirsizlikteki degisim incelendiginde, 4
ve 6 parametreli model arasinda ciddi bir farkin olmadigi, belirsizligin azalmadig:
goriilmektedir. Burada iki durum s6z konusu olabilir. Birincisi belirsizligi azaltmak
i¢in daha fazla parametreli veya daha kesin bir model giincellenmeli. Ikinci durumda
ise daha fazla parametre gilincellense dahi belirsizlik azalmayacaktir. Ciinkii

6lgtimlerden kaynaklanan belirsizlikler, model belirsizliginden daha fazla olabilir.

Cizelge 5.20 — 5.24°de deneysel verilerin farkli veri ve parametre setleri igin
giincellenen modellerden elde edilen bulanik ¢ikti kiimelerine olan iiyelik dereceleri
verilmistir. Az veri ve parametre kullanarak giincelleme yapmak mantikli goziikse
dahi Cizelge 5.20 — 5.24°de verilen tiyelik dereceleri incelendiginde az parametre ile
elde edilen modellerin tahminleri yeterli olmamaktadir. Cizelgelerden goriilecegi
lizere baz1 bulanik ciktilar icin deneysel verilerin iiyelik dereceleri sifirdir. Uyelik
derecesinin sifir olmasi, karst gelen Ol¢iimiin gilincellenen model ile tahmin
edilememesi anlamima gelmektedir. Her ne kadar modelden elde edilen
tahminlerdeki belirsizlik az olsa da giincellenen model mevcut yapiyr yeterince
temsil etmemektedir. Bu durum 2. yiikleme icin v1 ve v2’ye kars1 gelen kolonlar ile

3. yiikleme i¢in vl kolonunda goriilmektedir. Bunun nedeni bu verilerin
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giincellestirmede kullanilmamasi ve diger 6l¢iimlerle arasindaki korelasyonun diisiik

olmasidir.

Cizelge 5.20 : 6 parametreli model i¢in deneysel dl¢iimlerin modelden elde edilen
bulanik kiimelere tliyelik dereceleri.

Sensor 1. Yiikleme 2. Yikleme 3. Yikleme
No vl V2 v3 vl V2 v3 vl V2 v3
1 0.01 0.01 0.28 0 0 0.01 0 0.97 0.87
2 0.99 0.65 0.83 0 0 0.03 0 0.7 0.48
3 0.88 0.78 0.86 0.01 0.24 0.4 0 0.89 0.98
4 0.06 0.92 0.96 0.47 0.6 0.69 0 0.98 0.83
5 0.08 0.93 0.97 0 0 0.22 0 0.01 0.01
6 0.85 0.55 0.99 0 0 0.01 0.99 0.99 0.95
7 0.98 0.72 0.98 0.92 0.24 0.94 0.77 0.72 0.84
8 0.96 0.75 0.97 0 0 0.01 0 0.02 0..37
9 0.26 0.88 0.65 0.82 0 0.64 0 0.01 0.24

Cizelge 5.21 : 4 parametreli model i¢in deneysel dl¢limlerin modelden elde edilen
bulanik kiimelere tiyelik dereceleri.

Sensor 1. Yikleme 2. Yikleme 3. Yikleme
No vl V2 v3 vl V2 V3 vl V2 v3
1 0.01 0.01 0.28 0 0 0.01 0.38 0.96 0.88
2 0.95 0.66 0.81 0 0 0.04 0 0.75 0.48
3 0.91 0.84 0.84 0 0.28 0.41 0.3 0.91 0.98
4 0.15 0.96 0.96 0.39 0.64 0.69 0 0.98 0.79
5 0.28 0.95 0.97 0 0 0.22 0 0.01 0.01
6 0.88 0.58 0.98 0 0 0.01 0.98 0.99 0.96
7 0.97 0.72 0.98 0.87 0.33 0.94 0.79 0.77 0.85
8 0.96 0.79 0.96 0 0 0.01 0.01 0.14 0.38
9 0.08 0.89 0.65 0.74 0 0.62 0 0.04 0.27

Cizelge 5.22 : 3 parametreli model i¢in deneysel dl¢timlerin modelden elde edilen
bulanik kiimelere iiyelik dereceleri.

Sensor 1. Yukleme 2. Yikleme 3. Yukleme
No vl V2 v3 vl v2 v3 vl V2 v3
1 0.01 0.01 0.25 0 0 0.01 0.94 0.94 0.86
2 0.68 0.68 0.81 0 0 0.1 0.6 0.6 0.51
3 0.8 0.8 0.85 0.34 0.34 0.48 0.93 0.93 0.97
4 0.96 0.96 0.96 0.65 0.65 0.68 0.83 0.83 0.84
5 0.93 0.93 0.95 0.03 0.03 0.28 0.01 0.01 0.05
6 0.67 0.67 0.98 0 0 0.01 0.98 0.98 0.96
7 0.83 0.83 0.97 0.48 0.48 0.97 0.77 0.77 0.84
8 0.85 0.85 0.97 0 0 0.02 0.19 0.19 0.41
9 0.86 0.86 0.69 0.13 0.13 0.45 0.19 0.19 0.32

129



Cizelge 5.23 : 2 parametreli model i¢in deneysel 6l¢iimlerin modelden elde edilen

bulanik kiimelere tiyelik dereceleri.

Sensor 1. Yikleme 2. Yikleme 3. Yikleme
No vl V2 V3 vl V2 v3 vl V2 V3
1 0.01 0.01 0.28 0 0 0.01 0.89 0.83 0.9
2 0.73 0.73 0.77 0 0 0.18 0 0.6 0.65
3 0.94 0.9 0.89 0.44 0.41 0.54 0.85 0.98 0.98
4 0.25 0.96 0.98 0.69 0.68 0.74 0 0.68 0.79
5 0.34 0.98 0.99 0.16 0.16 0.34 0 0.01 0.01
6 0.01 0.9 0.89 0 0.23 0.22 0.98 0.94 0.95
7 0.19 0.96 0.98 0.01 0.86 0.9 0.87 0.84 0.87
8 0.38 0.97 0.99 0 0.23 0.18 0.32 0.33 0.48
9 0.6 0.64 0.72 0.01 0.87 0.93 0.13 0.12 0.35

Cizelge 5.24 : 1 parametreli model i¢in deneysel dl¢limlerin modelden elde edilen

bulanik kiimelere iiyelik dereceleri.

Sensor 1. Yikleme 2. Yikleme 3. Yikleme
No vl V2 v3 vl V2 V3 vl V2 v3
1 0.14 0.15 0.29 0 0 0.01 0.97 0.9 0.92
2 0.85 0.84 0.85 0 0 0.18 0 0.56 0.56
3 0.99 0.95 0.96 0.53 0.54 0.6 0.44 0.97 0.99
4 0.13 0.9 0.4 0.81 0.77 0.77 0 0.63 0.72
5 0.18 0.91 0.94 0.28 0.28 0.38 0 0.01 0.01
6 0.01 0.78 0.84 0 0.22 0.2 0.85 0.97 0.97
7 0.1 0.88 0.91 0.01 0.83 0.87 0.95 0.87 0.88
8 0.19 0.9 0.92 0 0.17 0.16 0.43 0.43 0.48
9 0.77 0.65 0.73 0.01 0.8 0.85 0.25 0.26 0.35

Sekil 5.39°da verilen dogal frekanslardaki belirsizligin parametre ve veri setlerine

gore degisimini goOsteren grafikler incelendiginde biitiin  frekanslardaki
belirsizliklerin degisiminin benzer oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte yer
degistirmeler igin gegerli olan sonuglara benzer olarak frekanslar i¢in de veri sayisi
artikca belirsizlikler artmakta parametre sayisi ile azalmaktadir. Fakat v1 seti i¢in en
diisiik belirsizlik 3. parametre seti ile elde edilmekte, p4 ve p5 i¢in artmaktadir. Bu
durum giincellestirmede kullanilan frekans sayisinin (dinamik veri miktarinin), statik
veri miktarindan az olmasindan kaynaklanmaktadir. Frekanslar i¢in sonuglar

yerdegistirmeler icin olanlar kadar tutarli olmamaktadir.
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Sekil 5.39 : Dogal frekanslardaki belirsizliklerin parametre ve veri setlerine gore
degisimi
Sekil 5.40 — 5.44‘de her parametre seti i¢in yerdegistirmelerdeki belirsizligin veri
setlerine gore degisimi gosterilmektedir. Verilen grafikler Sekil 5.36-5.39°da verilen
grafiklere benzer olmakla beraber ayn1 sonuglara ulasmak miimkiindiir. Burada agik
bir sekilde v3 (tiim veri) i¢in elde edilen belirsizlik degerleri biitiin parametre setleri
icin en yliksek seviyededir. Fakat vl ve v2 i¢in belirsizlik miktarlar1 farkli parametre
setleri igin degisiklik gostermektedir. Sekil 5.40 ve 5.41°de v1 seti i¢in belirsizlikler
v2 ve V3 setlerine gore daha diigliktir. Bu fark parametre sayis1 arttikca
kapanmaktadir. Modellemeden ve dl¢iimlerden gelen giiriiltii azaldik¢a dogal olarak
model parametreleri ve veri sayisina bakilmaksizin fark sifira yaklagacaktir. Ayrica
Sekil 5.40 ve 5.41°de verilen belirsizlik miktarlar1 arasinda neredeyse aynidir. Bunun
kiitlenin statik yerdegistirmelere etkisi yoktur. Sadece dogal frekanslara olan
etkisinden dolay: rijitlik degerini ¢ok az miktarda degistirmistir. Bunun birlikte
genel olarak berlirsizlik parametre sayisi ile azalsa dahi bazi1 yerdegistirme
degerlerindeki belirsizlik artabilmektedir. Bu durum kisaca yerdegistirme degerleri
arasindaki korelasyondan kaynaklanmaktadir. Boylece daha kesin oldugu diisiiniilen
baz1 veriler giincellemeye daha biiyiik agirlik katsayilari ile dahil edilebilir. Daha

onceden de belirtildigi tizere en uygun model giincellemesi i¢in veri miktart arttirilir
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iken giincellenen model parametresi sayist arttirilmali veya daha detayli modeller
giincellenmelidir. Fakat bu durum hesaplama yiikii acisindan olumsuz etki
yapacaktir. Bundan dolay1r belirsizligin bulanik sayilarla modellenmesi Onem
kazanmakta, basit modeller i¢in dahi elde edilen modelin ne kadar kesin oldugu veya

olmadig1 konusunda bilgi sahibi olunabilmektedir.

1. Yikleme 2. Yikleme 3. Yikleme
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Sekil 5.40 : 1.parametre seti i¢in yerdegistirmelerdeki belirsizlik miktarinin veri
setlerine gore degisimi.
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Sekil 5.41 : 2.parametre seti i¢in yerdegistirmelerdeki belirsizlik miktarmin veri
setlerine gore degisimi.

1. Yikleme 2. Yikleme 3. Yikleme
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Sekil 5.42 : 3.parametre seti i¢in yerdegistirmelerdeki belirsizlik miktarinin veri
setlerine gore degisimi.
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Sekil 5.43 : 4.parametre seti i¢in yerdegistirmelerdeki belirsizlik miktarinin veri
setlerine gore degisimi.
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Sekil 5.44 : 5.parametre seti i¢in yerdegistirmelerdeki belirsizlik miktarinin veri
setlerine gore degisimi.
Sekil 5.45-5.49’da 0 a-seviyesi i¢in biitlin yliklemeler altinda gilincellenen
modellerden elde edilen aralik yerdegistirmeleri, deterministik ve deneysel degerler
verilmistir. Grafiklerden goriilece8i tlizere gilincellestirmede kullanilmayan veriler
icin (6rnegin v1’de 2. ve 3. yiiklemeler kullanilmamistir.) deneysel veriler, bulanik
modelden tahmin edilen yerdegistirmelerin iist ve alt sinirlar1 arasinda degildir. Sekil
5.45, 5.46 ve 5.47°de a kolonunun 2. ve 3. satirlarinda deneysel veriler alt ve sinirlar
arasinda degildir. Baska bir deyisle deneysel verilerin karst gelen bulanik kiimelere
tiyelik dereceleri sifirdir. Aym1 durumun, 2. yiiklemenin v2 veri setinde yer
almamasindan dolayr b kolonunun 2. satirinda da goriilmesi beklenmektedir. Fakat,
yer degistirmeler arasindaki korelasyondan dolay1 p1, p2 ve p3 parametre setleri igin
2. yuklemeye karsi gelen deneysel verilerin bu parametreler ile giincellenen
modelden elde edilen bulanik kiimelere iiyelik dereceleri sifir degildir. Aslinda bu
durumda 2. yiikleme, modelin giincellemesine katki saglamamasindan dolay1
kullanilmayabilir. Ayn1 grafiklerde b ve ¢ kolonlarindaki sonuglara bakildiginda
sonuclar arasinda dikkate deger bir fark olmadig1 zaten goriilmektedir. Daha fazla
parametre ile giincellenen modellerde (p4 ve p5 igin) ise bu durum degismektedir.

Sekil 5.48 ve 5.49°dan goriilecegi iizere v2 veri seti ve 2. yiikleme i¢in modelden
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tahmin edilen alt ve iist yerdegistirme degerleri i¢in aralik azalmis ve bazi deneysel

veriler artik bu aralikta yer almamaktadir (iiyelik dereceleri sifirdir). Ancak daha gok

parametrenin giincellenmesi ile 2. yiiklemeden elde edilen sonuglar anlamli olmustur.

Buradan ¢ikarilacak sonug ise giincellemede daha fazla verinin kullanilmasi, modelin

kompleksligi veya giincellenen parametre sayisina baglidir. Basit bir modeli

giincellerken ¢ok fazla verinin kullanilmasi ger¢ek yapiyr daha iyi temsil eden bir

model elde edileceg§i anlamina gelmemektedir. Bu ancak veri ve parametre

miktarinin birlikte arttirilmasi ile miimkiin olur. Deneysel verilerin {iyelik dereceleri

ayn1 zamanda Cizelge 5.20 - 5.24 ‘den de kontrol edilebilir.
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Sekil 5.45 : 1. Parametre seti i¢in aralik yerdegistirmeleri (0 p-seviyesi igin) a)
kolonu v1 seti b) kolonu v2 seti c¢) kolonu v3 seti.
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Sekil 5.46 : 2. Parametre seti igin aralik yerdegistirmeleri (0 p-seviyesi igin) a)
kolonu v1 seti b) kolonu v2 seti c) kolonu v3 seti.
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Sekil 5.47 : 3. Parametre seti i¢in aralik yerdegistirmeleri (0 p-seviyesi i¢in)a)
kolonu v1 seti b) kolonu v2 seti ¢) kolonu v3 seti.
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Sekil 5.48 : 4. Parametre seti i¢in aralik yerdegistirmeleri (0 p-seviyesi i¢in)a)
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Sekil 5.49 : 5. Parametre seti i¢in aralik yerdegistirmeleri (0 p-seviyesi igin)a)
kolonu v1 seti b) kolonu v2 seti ¢) kolonu v3 seti.
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Sekil 5.50°de giincellenen modellerden elde edilen yerdegistirme ve dogal
frekanslardaki toplam belirsizligin parametre ve veri setlerine gore degisimi
verilmistir. Burada verilen grafik diger grafiklerin kisa bir 6zeti gibi goriilebilir.
Grafikten anlasilacag lizere belirsizlik miktar1 deneysel verilerin artmasi ile artarken
giincellenen parametre sayist ile azalmaktadir. Belirsizlik miktar1 1 ve 2 parametreli
model i¢in fazla igin fazla iken, 3, 4 ve 6 parametreli modelde ani bir disiis
gostermistir. Bununla birlikte 3, 4 ve 6 parametreli modeller icin toplam

belirsizlikteki degisim dikkate deger degildir.

Belirsizlik miktari

Parametre seti Deneysel veri seti

Sekil 5.50 : Toplam belirsizligin parametre ve veri setlerine gore degisimi.

Giincellenen bulanik parametreler biitiin parametre setleri i¢in Sekil 5.51 — 5.55’de
verilmektedir. Her parametre setine ait gruptaki elemanlarin rijitlik ¢arpani 0.5 - 1.2
arasinda alinmustir. Fakat sonuclar incelendiginde bazi giincellenen parametrelerin
alt veya lUst sinirdaki degerleri aldigi goriilmektedir (6rnek: p3 ig¢in 1 ve 3.
parametreler). Bu noktada parametrelerin degisim uzaymin genisletilmesi
diistintilebilir. Fakat mevcut yapida tasiyici elemanlarin (kiris ve déseme elamanlari)
rijitlikleri arasinda; mevcut bir hasar durumu olmadigi i¢in ciddi bir fark olmasi
beklenmemektedir. Ornek olarak bir tasiyict elemanin rijitlik carpani 0.5 iken
digerinin 1.5, bagka bir deyisle 3 kat1 olmasi beklenmemektedir. Fakat giincellenen
baz1 parametrelerin deneysel verilerin dl¢ilildiigli noktadaki yer degistirmelere veya
sekil degistirmelere hassasligi diisiik oldugundan giincelleme sonunda c¢ok farkli
degerler alabilirler. Bundan dolay1r parametrelerin degisim alani i¢in bir kisit

konmustur.
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Sekil 5.51 : 1. Parametre seti igin farkli data setleri ile giincellenmis bulanik
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Sekil 5.53 : 3. Parametre seti i¢in farkli data setleri ile giincellenmis bulanik
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Sekil 5.54 : 4. Parametre seti igin farkli data setleri ile glincellenmis bulanik
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Sekil 5.55 : 5. Parametre seti i¢in farkli data setleri ile giincellenmis bulanik
parametreler. (— vl1-- v2

5.5 Sonuclar ve Oneriler

Bu calismada yap1 sagligi izlenmesi verileri ile basarili bir yapisal tanilama igin

5. parametre

v3 )

6. parametre

gerekli yontemler incelenmistir. ilk olarak model tahminleri ve dlgiimler arasindaki

farki iceren amag¢ fonksiyonun minimizasyonu ic¢in gerekli global stokastik
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optimizasyon  algoritmalar1  {lizerinde  durulmustur. Amag¢  fonksiyonun
minimizasyonunda her ne kadar daha hizli ve deterministik yerel optimizasyon
yontemlerini kullanmak miimkiin olsa dahi secilen model parametrelerine bagh
olarak amag¢ fonksiyonu birden ¢ok minimum igerebilir veya bulanik sonlu eleman
modeli giincellemesindeki gibi kisitlardan dolayr tiirevlerinde stireksizlik
olabilmektedir. Bu c¢alismada literatiirde basarili uygulamalar1 olan Genetik
Algoritmalar, Parcacik siiriisii Optimizasyonu ve Harmoni Arastirmasi yontemleri
tizerinde durulmustur. Bu algoritmalar stokastik ydntemler oldugundan
performanslari ¢esitli parametrelere ve operatorlere bagli olmaktadir. Bu operatorler
ve parametreler sonlu eleman gilincellemesi problemi i¢in karsilastirilmistir. En iyi
sonuclar se¢me icin rulet tekerle§i, caprazlama icin ebeveyn merkezli normal
caprazlama operatorii, mutasyon i¢in dogrusal olmayan mutasyon operatorii ile
bulunmustur. Ayrica bu algoritmalarin performansinin jenerasyon boyunca
poptilasyon cesitliligi ve secilim baskisina bagli oldugu goriilmiistiir. Secilim
baskisinin ¢ok oldugu durumlarda erken yakinsama, popiilasyon cesitliliginin ¢ok
oldugu durumlarda ise yakinsamanin ger¢ceklesmemesi durumu séz konusu
olmaktadir. Bu dengenin kurulmas: uygun operatorlerin hatta farkli optimizasyon
yontemlerin bir araya getirilmesiyle ile miimkiin oldugu gériilmiistiir. Onerilen melez
algoritmalar her algoritmanin farkli Gzelliklerinin kullanilmasiyla geleneksel
algoritmalardan kesinlik, etkililik ve giivenilirlik agisindan daha iyi performans
gostermektedir. Genetik Algoritmalar ve Parcacik Siiriisii Optimizasyon’undan
olusan melez algoritmada Genetik Algoritmalarin performans: Pargacik Siiriisii
Optimizasyonunun, degiskenlerin geg¢mis bilgilerini kullanma &zelliginden
yararlanarak arttirilmistir. Diger melez algoritmada ise GA’nin performans: Harmoni

arastirmasi ile arrtirilmstir.

Bu caligmanin en 6nemli katkilarinda biri de sonlu eleman modeli giincellemesinde
(SEMG) modelleme ve Ol¢iimlerden kaynaklanan belirsizliklerin modellenmesi ve
nicelendirilmesi olmustur. Son yillarda bir¢ok miihendislik probleminde kullanilan
bulanik sayilar ve analiz yontemleri SEMG problemine basartyla uygulanmistir.
Bulanik sonlu eleman modeli giincellemesi i¢in ¢esitli kisitlar iceren bir amag
fonksiyonu sunulmustur. Bu fonksiyonunun minimizasyonu ile bulanik model
parametreleri elde edilmistir. Giincellenen bulanik parametreli modellerin 6nemi

bilginin az olmasi durumunda dahi karar verme asamasinda daha fazla bilgi
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saglamasi ve elde edilen modelin kesinligi i¢in nicel veriler sunmasidir. Bu nicel
veriler bulanik modelden elde edilen ¢iktilardaki belirsizlik miktaridir. Onerilen
BSEMG yontemi simulasyon, laboratuar ve gercek yapi iizerinde denenmistir. ilk
calismada BSEMG, Monte Carlo Simulasyonu (MCS) ile karsilastirilmistir. Bu
karsilastirmada BSEMG yontemi ile elde edilen sonuglarin MCS yontemi ile oldukca
uyumlu oldugu goriilmistiir. Ayrica, BSEMG yontemi MCS’ye gore hesaplama
acisindan daha avantajlidir. Olasilik tabanli yontemler i¢cinde hesaplama agisindan
daha avantajli yontemler olsa dahi bu yontemler cesitli kabuller i¢cermektedir.
BSEMG, eger model parametreleri ve ¢iktilar arasindaki iliski monotonik ve
yaddogrusallik az ise hesaplama agisindan oldukc¢a avantajlidir. Aslinda bir¢ok
prtatik uygulamada, giincellenen model parametreleri ile ¢iktilar arasinda bu tiir bir
iliski mevcuttur. Bu durumda bulanik ¢iktilarin nasil hesaplanacagi bu calismada
aciklanmistir. Bununla birlikte hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in Taylor serilerinin ve
Gauss Proses modellerinin uygulamasi ele alinmistir. Belirsizlik miktart kiiglik ise
her ¢ikt1 deterministik SEMG ile elde edilen ¢iktilar etrafinda Taylor serilerine
acilarak rahatlikla hesaplanabilmekte, hata ¢ok diisiik olmaktadir. Referans
laboratuar yapisinda ise farkli veri setlerinin belirsizlik degisimine etkisi
incelenmistir. Burada beklenenin aksine, veri miktarinin artmasi ile elde edilen
bulanik modelin daha belirsiz olmasidir. Ciinkii BSEMG’de amag¢ fonksiyonuna
konan kisittan dolay:r her deneysel veri bulanik modelden elde edilen bulanik ¢iktilar
kiimesine belirli bir iiyelik derecesi ile ait olmalidir. Baska bir deyisle giincellenen
bulanik model tiim Olgiimleri belirli bir olabilirlik derecesi ile temsil edebilmelidir.
Bu durumda da giincellemede kullanilan her yeni veri belirli kabullerle olusturulmus
modeli daha bulanik hale getirmektedir. Fakat bu belirsizlik daha karmagik ve kesin
modeller ile azaltilabilir. Son uygulamada ise bu durum arastirilmigtir. Farkli sayida
model parametresi ve veri setleri icin giincelleme yapilmistir. Bu c¢alismada
gortldiigli gibi daha fazla parametrenin giincellenmesi ile belirsizlik miktar1 belirli
Olclide azaltilabilmistir. Burada su sOylenebilir ki en basarili giincelleme en ¢ok
parametre ve verinin dahil edildigi degil, belirsizligi en aza indirecek model
parametrelerinin ve Olgiimlerinin  kullanildig1  gilincellemedir. Bu ¢alismada
kapsaminda sunulan en uygun sensor yerlesimi yontemi de bu mantik ¢ercevesinde
dogrulanmistir. En uygun sensor sayisi yerlesimi modeldeki belirsizligi minimum

yapacak sekilde se¢ilmelidir.
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Yapi sagligi izleme verileriyle yapisal tanilama ve hasar tespiti problemi dntimiizdeki
yillarda da aktif bir ¢alisma alani olmaya devam edecektir. Son yillarda hizla gelisen
bilgisayarlar ile veri toplama cihazlarindaki ve sensor teknolojisindeki gelismeler
daha karmasik yapilarin tanilanmasini miimkiin kilacaktir. Béylece mevcut ingaat
mihendisligi yapilarima gilincel durumlari hakkinda daha saglikli karar verilerek
miidahale edilebilir. Bundan sonraki ¢alismalarda sonlu eleman modeli
giincellemesinde daha ¢ok parametrenin bulundugu problemler i¢in daha etkili
optimizasyon algoritmalar1 tiizerinde calisilabilir. Bununla birlikte yapi zemin
etkilesimi gibi diger etkiler goz Onilinde bulundurularak farkli parametrelerdeki
belirsizliklerin sonuglara etkisi incelenebilir. Ayrica belirsizlik yayilimi igin girdi-
ciktt arasindaki iliskiden bagimsiz etkin hesaplama yontemleri gelistirmek
yontemlerin uygulanabilirligi acisindan 6nemli olacatir. Bu gelismeler ile daha
ayrintili modeller (daha karmasik hasar modelleri) olusturulup daha kesin
giincellenmis modeller elde edilebilir. Bu gelismeler 1s1ginda tek bir model
giincellemek yerine farkli model parametreleri ve 6lgiimler ile ¢ok sayida giincelleme
yaparak ¢ok sayida model elde edilebilir. Bu modeller karsilastirilarak model ve
Olcimlerden gelen belirsizlikler birbirinde kismi o6l¢iide ayrilabilir en gilivenilir

model secilebilir.
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