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Asimtotik 6rnekleme (ing. asymptotic simulation, AS), yiiksek giivenilirlikli yapilarin
kii¢iik hasar olasiliklarini tahmin etmek i¢in kullanilan simiilasyon tabanl verimli bir
tekniktir. AS rassal degiskenlerin standart sapmalarina gore giivenilirlik indislerinin
asimtotik davranigini kullanir. Bu yontemde, rassal degiskenlerin standart sapmalari,
bir dizi o6l¢eklendirilmis giivenilirlik indisi elde etmek i¢in bir 6lgek parametresi
kullanilarak kademeli olarak artirilir. Standart sapma 6lgek parametreleri ve bunlara
karsilik gelen olceklendirilmis giivenilirlik indislerine destek noktalari denir. Daha
sonra bu destek noktalar1 kullanilarak, o©lgek parametresi ile Ol¢eklendirilmis
giivenilirlik indisleri arasinda bir iliski kurmak i¢in regresyon gerceklestirilir. Son
olarak, olusturulan regresyon modeli kullanilarak ger¢ek giivenilirlik indisini tahmin

etmek i¢in ekstrapolasyon yapilir.

AS yonteminin dogrulugu ve performansi; kullanilan ornekleme yontemi, Olgek
parametrelerinin degerleri, destek noktalarinin sayis1 ve ekstrapolasyon modellerinin
formiilasyonu gibi ¢esitli faktorlere baglidir. Bu ¢calismanin amaclarindan biri, yiiksek
giivenilirlikli ~ sistemler i¢in AS ydnteminin performansimin ~ kritik  bir

degerlendirmesini yapmak ve AS ydnteminin performansini iyilestirmek i¢in bazi
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oneriler sunmaktir. Ornekleme yontemi olarak Sobol dizisi kullaniminin Latin
hiperkiip 6rneklemesi (ing. Latin hypercube sampling) kullanimindan daha etkin
oldugu, baslangic Olgek parametresinin en uygun degerinin 0,4 oldugu, 4 destek
noktasinin kullanilmasimin dogruluk ve verimlilik acisindan en iyi sonuglart verdigi
ancak c¢ok yiiksek giivenilirlik degerleri i¢in 5 destek noktasi kullanilmasinin daha
uygun oldugu ve 6 modelli ortalama ekstrapolasyon formiiliiniin 10 modelli ortalama

ekstrapolasyon formiiliinden daha dogru sonuglar verdigi bulunmustur.

Yoéntemin performansini etkileyen diger bir etken de regresyon tiiriidiir. Onceki
caligmalarda, giivenilirlik indisleri ile destek noktalar1 arasindaki iliski dogrusal
olmayan regresyon kullanilarak kurulmustur. Bu ¢alismada ise regresyon igin, daha
gelismis makine 6grenme (Gauss siireci, destek vektdr regresyonu) ve vekil model
(Kriging) tekniklerinin kullanimi arastirilmis ve bu tekniklerin dogruluklar1 farkli
ornek problemler iizerinden dogrusal olmayan regresyon ile karsilastirilmistir.
Dogrusal olmayan regresyon teknigi ile yapilan ekstrapolasyonun Gauss siireci, destek
vektor regresyonu ve Kriging vekil modelinden daha dogru sonuglar verdigi

bulunmustur.

AS yonteminin dogrulugunu arttirmak ic¢in literatiirde farkli ekstrapolasyon
modellerinin  ortalama degerinin  kullanildigt  bir ortalama ekstrapolasyon
formiilasyonu Onerilmistir. Bu formiilasyon, yanlis ekstrapolasyon modelinin
kullanilmasina kars1 koruma saglasa da, mevcut en iyi ekstrapolasyon modelinden
daha iyi bir glivenilirlik tahminini garanti etmemektedir. Bu ¢alismada ise, agirlik
faktorlerinin optimize edildigi bir agirlikli ortalama AS formiilasyonu onerilmistir.
Agirlik faktorleri optimizasyonunda bootstrap (yeniden Ornekleme) yontemiyle
hesaplanan, giivenilirlik indisi tahmininin varyans degeri en aza indirilmistir. Agirlik
faktorlerinin optimizasyonunda hem disbiikey (ing. convex) hem de afin (ing. affine)
formiilasyonlar kullamilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Onerilen
yontemin performansi, farkli 6rnek problemler kullanilarak degerlendirilmistir.
Onerilen  agirlikli  ortalama  formiilasyonunun, ortalama  ekstrapolasyon
formiilasyonundan daha yiliksek dogruluga sahip oldugu bulunmustur. Agirlik
faktorlerinin optimizasyonu igin, ¢ogu durumda afin formiilasyonun disbiikey

formiilasyondan daha dogru sonuglar verdigi goriilmistiir.



Anahtar Kelimeler: Agirlik faktorii, Asimtotik davranis, Ekstrapolasyon modelleri,
Makine &grenme, Giivenilirlik indisi, Optimizasyon, Vekil model, Yeniden

ornekleme, Yiiksek gilivenilirlik.
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Asymptotic sampling (AS) is an efficient simulation-based technique for estimating
the small failure probabilities of structures. AS utilizes the asymptotic behavior of the
reliability index with respect to the standard deviations of random variables. In this
method, the standard deviations of random variables are progressively inflated using a
scale parameter to obtain a set of scaled reliability indices. The collection of the
standard deviation scale parameters and corresponding scaled reliability indices are
called support points. Then, least squares regression is performed using these support
points to establish a relationship between the scale parameter and scaled reliability

indices. Finally, extrapolation is performed to estimate the actual reliability index.

The accuracy and performance of the AS method are affected by various factors
including the sampling method used, the values of the scale parameters, the number of
support points, and the formulation of extrapolation models. One of the purpose of this
study is to make a critical evaluation of the performance of the asymptotic sampling
method for highly safe structures, and to provide some guidelines to improve the
performance of the AS method. It is found that generating the random variables by

Sobol sequences and using the 6-model mean extrapolation formulation give slightly
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more accurate results rather than Latin hypercube sampling (LHS) and 10-model mean
extrapolation formulation. Besides, the optimum initial scale parameter is
approximately around 0.4, and the optimum number of support points is typically 4 for
all problems. As the reliability level increases, the optimum initial scale parameter

value decreases, and the optimum number of support points increases.

Another factor affecting the performance of the method is the regression type. In the
previous studies, the relationship between reliability indices and support points has
been established using nonlinear regression. In this study, we explored the use of more
advanced machine learning (e.g., Gaussian process, support vector regression) and
surrogate modeling (e.g., Kriging) techniques, and compared the accuracies of these
techniques to that of the nonlinear regression on various example problems. It is found
that using nonlinear regression yields more accurate results than machine learning and

surrogate modeling techniques evaluated within the scope of this study.

Various extrapolation models have been used in AS to improve accuracy. Moreover,
a mean extrapolation formulation using the average value of different extrapolation
models was proposed to further improve its accuracy. Although the mean extrapolation
formulation protects against using the wrong extrapolation model, it did not guarantee
a reliability estimation better than that of the best available extrapolation model. In this
study, we propose a weighted average AS formulation in which the weight factors are
optimized to minimize the variance of the reliability index estimation through the
bootstrapping method. In the weight factor determination, both convex and affine
formulations are considered and the results are compared. The performance of the
proposed method is evaluated using various example problems. It is found that the
proposed weighted average formulation has higher accuracy than the mean
extrapolation formulation. For weight factor optimization, the affine formulation

yields more accurate results than the convex formulation in most cases.

Keywords: Asymptotic behavior, Bootstrap, Extrapolation models, High reliability,

Machine learning, Optimization, Reliability index, Surrogate model, Weight factor.
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1. GIRIS

Giivenilirlik, bir sistemin belirli bir zaman diliminde ve belirli kosullar altinda yapmasi
gereken islemi yerine getirme olasiligidir [1]. Bir sistemin yapisal giivenilirligi,
sistemin hasar durumunu veya parcgalarin ortaya ¢ikmamasi istenen davranislarini
belirlemek icin kullanilan sinir durum fonksiyonlar1 yardimiyla hesaplanir. Sinir
durum fonksiyonu (limit state function, LSF), sistem kapasitesi ile sistem cevabi
arasindaki fark olarak tanimlanir. Gilvenilirlik tahmini yapilirken kullanilan
parametrelerin belirsizliklerinin dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu belirsizlikler;
geometrik Ozelliklerin toleranslari, malzeme ozelliklerinin dagilimlart ve ¢evresel
faktorler olarak ifade edilebilir. Bu faktorler rassal degiskenler olarak modellenebilir
ve bu degiskenler kullanilarak yapisal hasar olasiligi tahmin edilebilir. Rassal
degiskenler, belirli bir deger yerine olasilik dagilimi ile ifade edilen degiskenlerdir.
Rassal ornekleme yontemi, bir popiilasyondan veya evrensel bir kiimeden rastgele
secilen bir 6rneklem grubunun kullanilmasi yoluyla belirli bir problemi veya soruyu
cozmeye yonelik bir istatistiksel yontemdir. Evrensel bir kiimeden drneklem alinarak
zaman ve maliyet tasarrufu saglar. Ayrica, 6rnekleme dogru bir sekilde yapildiginda,

evrensel kiimenin 6zelliklerini iyi bir sekilde yansitan 6rneklem verileri elde edilir.

Hasar olasilig1 tahmini yapilirken, hasar bolgesi lizerindeki tiim rassal degiskenlerin

birlesik olasilik yogunluk fonksiyonunun ¢ok boyutlu integrali hesaplanir.
Py = Prlg(x) < 0] = [I[g(x) < 0] fx(x)dx (1.1)

Burada; 1 ilgili kosul saglandiginda 1 degerini saglanmadiginda ise 0 degerini alan
gosterge fonksiyonunu, fx(x) rassal degiskenler kiimesinin birlesik olasilik yogunluk
fonksiyonunu, g(x)<0 hasar bolgesini ve g(X)=0 sinir durum fonksiyonunu temsil
etmektedir. Gergek hayattaki yapisal problemlerin ¢ogu igin, bu g¢ok boyutlu
fonksiyonun integralinin analitik olarak hesaplanmasi miimkiin degildir, bu nedenle
hasar olasiligini tahmin etmek i¢in analitik (birinci derece giivenilirlik yontemi [2],
ikinci derece giivenilirlik yontemi [3], vb.) ve simiilasyon tabanli yontemler (Monte
Carlo Simiilasyonu, MCS [4], 6nem 6rneklemesi (ing. importance sampling) [5], vb.)

kullanilmaktadir.



Giivenilirlik indisi, bir sistemin hasar olasiligini belirtmek i¢in kullanilan bir terimdir.

Glivenilirlik indisinin, hasar olasilig1 ile iliskisi asagida verilmistir [1].
B=—07(F) (1.2)

Burada, @~! standart normal kiimiilatif dagilim fonksiyonunun (ing. cumulative
distribution function, CDF) tersidir. CDF bir rassal degiskenin belirli bir degere esit
veya o degerden daha az olma olasiligini verir. Bu fonksiyon, rassal degiskenin olasi
tiim degerlerinin olasilik yogunluk fonksiyonu (ing. probability density function, PDF)
kullanilarak toplanmasiyla elde edilir. PDF, genellikle siirekli rassal degiskenler i¢in,
belirli bir bolgedeki olasiligi hesaplamak i¢in kullanilan bir fonksiyondur. Kiimiilatif
dagilim fonksiyonu, olasilik yogunluk fonksiyonunun integrali seklinde ifade

edilmektedir [4].

Ornek olarak; eksenel yiikleme altindaki bir baglanti gubugunun yapisal giivenilirligi,
cubugun dayanimi ve tasarimi i¢in belirli parametrelerin belirlenmesi ve bu
parametrelerin belirsizliklerinin dikkate alinmasi ile hesaplanabilir. Bu belirsizlikler,
geometrik Ozelliklerin toleranslari, yiikleme durumundaki varyasyon ve malzeme
ozelliklerinin dagilimlari ile ifade edilebilir. Oncelikle, baglant1 cubugunun geometrik
ozellikleri (uzunluk, ¢ap vb.), yikleme kosullar1 ve malzeme Ozellikleri (g¢ubuk
malzemesinin elastikiyet modiilii, kesme modiilii, akma mukavemeti vb.) belirlenir.
Daha sonra 6ngoriilen yiikleme altinda ¢ubugun davranisi, gerilme-deformasyon
iligkisi ve deformasyon 6zellikleri gibi parametreler analitik veya sayisal yontemlerle

hesaplanir.

Eksenel yiikleme altindaki baglanti ¢ubugunun sinir durum fonksiyonu, malzeme
mukavemeti ile eleman lizerinde olusan gerilme arasindaki farka karsilik gelmektedir.
Bu eleman icin, lizerindeki kuvvet ve cubugun geometrik parametreleri rassal
degiskenlerdir. Bu rassal degiskenler kullanilarak eleman iizerindeki gerilme degeri
bulunur ve smir durum fonksiyonu degerleri elde edilir. Eleman iizerindeki gerilme
degerlerinin, mukavemet degerinden biiyiik oldugu durumlar belirlenerek hasar

olasilig1 hesaplanir.

Hassas tasarima sahip gelismis karmasik teknoloji sistemleri, kiiglik hasar
olasiliklarinin tahmini ile ilgilenmektedir. Ugaklar ve niikleer santraller dahil olmak

lizere ¢esitli yiiksek teknoloji sistemleri, ¢ok kiiciik hasar olasiliklar1 i¢in tasarlanmigtir
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ve bu kiigiik olasiliklarin tahmini, hesaplama yiikii (veya maliyeti) agisindan oldukca
zordur. Yiksek giivenilirlikli sistemlerde hasar olasiliginin dogru sekilde tahmin
edilebilmesi i¢in gereken hesaplama maliyeti, ¢ok sayida simiilasyon yapilmasini
gerektirdigi i¢cin oldukga yiiksektir. Yiiksek giivenilirlikli sistemlerde hasar olasiliginin
dogru tahmini i¢in ¢esitli yaklasimlar gelistirilmistir. Bu yaklagimlar, 6rneklemeye
dayali yaklasimlar, vekil model tabanli yaklasimlar ve ekstrem uglara dayali
yaklasimlarin istatistikleri olarak {i¢ kategoriye ayrilmaktadir [6]. Yiiksek
giivenilirlige sahip sistemlerde hasar olasili§i tahmini ¢ok fazla sayida 6rneklem
kullanilmasini gerektirdigi i¢cin Monte Carlo simiilasyonu etkinligini kaybetmektedir.
Bu sistemlerde 6nem 6rneklemesi, altkiime (ing. subset) simiilasyonu [7] ve asimtotik
ornekleme [8] gibi gelismis Orneklemeye dayali yaklasimlarin, Monte Carlo

Simiilasyonundan daha dogru ve verimli tahminler sagladig1 kanitlanmastir.

Yiksek giivenilirlikli sistemlerde giivenilirlik tahmini i¢in kullanilan vekil model
tabanli yaklagimlar; Kriging [9-11], destek vektor regresyonu [12] ve sinir aglari

[13,14] gibi geleneksel metamodelleri ve makine 6grenme modellerini igermektedir.

Diisiik hasar olasiliklarinin tahmini igin ekstrem istatistiklerin kullanimi ise genellikle
genellestirilmis Pareto dagilimi [15], ekstrem deger dagilimi [16,17] veya diger

asimtotik dagilimlar kullanilarak gerceklestirilmektedir.

Diger yontemlerin, yiiksek giivenilirlige sahip sistemlerde karsilasilan
dezavantajlarinin Ustesinden gelebilmek i¢in ekstrapolasyon tabanli yontemler
kullanilmaktadir. Asimtotik 6rnekleme (ing. asymptotic sampling, AS), kiigiik hasar
olasiliklarini tahmin etmek igin gelistirilmis ekstrapolasyona dayali bir yontemdir [8].
Bu yontem, degiskenlerin standart sapmasina gore hasar olasiliginin asimtotik
davranisina dayali olarak, diisiik giivenilirlik indislerinden yiiksek gilivenilirlik
indislerine ekstrapolasyon yapmaktadir. Bir 6lgek parametresi kullanilarak, rassal
degiskenlerin standart sapmalari, az sayida 6rnekle dogru bir sekilde tahmin edilebilen
(daha kii¢iik) 6l¢eklendirilmis giivenilirlik indisleri elde etmek i¢in asamali olarak
arttirilir. Ardindan, standart sapma 6lgek parametresi ile 6lgeklendirilmis giivenilirlik
indisi degerleri arasinda bir iliski kurmak i¢in dogrusal olmayan regresyon analizi
kullanilir. Son olarak, olusturulan regresyon modeli kullanilarak gergek giivenilirlik
indisini tahmin etmek icin ekstrapolasyon yapilir. Bu yontem, yiiksek giivenilirlik

indisinin tahmini i¢in kullanilan hesaplama maliyetini azaltmaktadir. Zhangchun vd.
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[18,19] cesitli ekstrapolasyon modellerinin ortalama tahminini kullanarak AS
yonteminin  dogrulugunu iyilestirmistir. Acar [20] ayrilabilir smir durum
fonksiyonlarma sahip yiiksek giivenilirlikli yapilar i¢in ekstrapolasyon formiiliinii
yeniden diizenleyerek AS yonteminin etkinligini arttirmigtir. Kaveh ve Eslamlou [21],
sinir durum fonksiyonunun kullanim sayisini azaltmak i¢in AS ydnteminde iiniform

dagilimi kullanan agirlikli simiilasyon yontemini kullanmistir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez kapsaminda, AS yonteminin performansinin kritik bir degerlendirmesi yapilmis
ve AS yonteminin performansini iyilestirmek icin bazi Oneriler sunulmustur. AS
yonteminin performansinin degerlendirilmesinde, farkli sayida rassal degiskene ve

farkli tip olasilik dagilimlarina sahip 6rnek problemler kullanilmistir.

Ayrica, Bucher’mm AS yonteminde ekstrapolasyon i¢in kullandigi dogrusal olmayan
regresyon teknigi yerine daha gelismis makine 6grenmesi teknikleri (Gauss siireg
regresyonu (ing. Gaussian process regression, GPR), destek vektor regresyonu (ing.
Support vector regression, SVR)) ve bazi vekil model teknikleri (Kriging (KR))
kullanilmis ve bu tekniklerin dogruluklar1 dogrusal olmayan regresyonla
karsilagtirilmistir. Regresyon yontemlerinin dogruluklarinin degerlendirilmesinde,
farkl1 sayida rassal degiskene ve farkli tip olasilik dagilimlarina sahip Ornek

problemler kullanilmastir.

Zhangchun vd. tarafindan one siiriilen ortalama ekstrapolasyon tekniginin yanlis
ekstrapolasyon modelinin kullanilmasina karsi koruma saglamasina ragmen, mevcut
ekstrapolasyon modelleri arasinda en iyi ekstrapolasyon modelinden daha iyi
giivenilirlik tahminini garanti etmedigi goriilmektedir. Diger bir deyisle, mevcut olan
tiim ekstrapolasyon modellerine esit agirligin verilmesi dogrulugun azalmasina neden
olabilir. Bu nedenle bu tez kapsaminda, agirlik faktorlerinin optimize edildigi bir
agirlikli ortalama formiilasyonu onerilmistir. Agirlik faktorlerinin optimizasyonunda,
bootstrap (yeniden drnekleme) yontemiyle tahmin edilen giivenilirlik indisi varyans
degeri enkiiciiklenmistir. Agirlik faktorleri belirlenirken hem digbiikey (ing. convex)
hem de afin (ing. affine) formiilasyonlar goz oniinde bulundurulmus ve sonuglar
karsilastirilmistir.  Optimize edilmis agirhk faktorleri ile gelistirilen ydntemin

performansini degerlendirmek i¢in, farkli niimerik ornekler ve karmagik bir



mithendislik problemi kullanilmistir. Mihendislik problemi olarak, ilk kez 1986

yilinda Farkas tarafindan kullanilan ¢ift kirisli gezer kopriilii ving problemi secilmistir.

1.2 Tezin Icerigi
Tez galigmasinin igerigi su sekildedir. Birinci boliimde, giivenilirlik kavramindan ve

giivenilirlik tahmininde kullanilan yontemlerden genel olarak bahsedilmis ve tezdeki

caligmalar hakkinda bilgiler verilmistir.

Ikinci boliim, klasik giivenilirlik tahmini yontemleri ve yiiksek giivenilirlige sahip
sistemlerde kullanilan giivenilirlik tahmini yontemleri hakkindaki literatiir
aragtirmalarini1 sunmaktadir. Ayrica bu galismada kullanilan AS ydntemi ile ortalama
ekstrapolasyon teknigini ve bu yontemlerin adimlarini icermektedir. Bu bdliimde
ayrica; AS yonteminde ekstrapolasyon igin kullanilan Gauss siire¢ regresyonu, destek

vektor regresyonu ve Kriging yontemleri hakkindaki bilgiler de yer almaktadir.

Ucgiincii boliimde AS yonteminin performansimi etkileyen; 6rnekleme ydntemi,
ekstrapolasyon modellerinin formiilleri, baslangi¢ Olgek parametresi ve destek
noktalarinin sayis1 gibi faktorlerden bahsedilmis ve bu parametrelerin kritik bir
degerlendirmesi yapilarak AS yonteminin performansini iyilestirmek ic¢in elde edilen
sonuglar sunulmustur. Ayrica, bulunan optimum parametreler kullanilarak karmagsik

bir problem i¢in giivenilirlik tahmini yapilmistir.

Dordiincii boliim, AS yontemi ile gergek gilivenilirlik indisini tahmin etmek ig¢in
yapilan ekstrapolasyonda Bucher’in kullandigi parametrik model yerine, makine
ogrenme teknikleri (Gauss siire¢ regresyonu, destek vektor regresyonu) ve Kriging
vekil modeli kullanilmasi sonucu elde edilen sonuglarin tiim 6rnek problemler igin

karsilastirmasini icermektedir.

Besinci boliimde, tez kapsaminda gelistirilen agirlikli  ortalama yontemi
anlatilmaktadir. Agirhikli  ortalama yonteminde kullanilan optimum agirlik
faktorlerinin belirlenmesi ve bootstrap yontemi ile bu yontemi kullanarak varyans

degerinin nasil tahmin edilecegi agiklanmistir.

Altinc1 boliimde, optimize edilmis agirhik faktorleri ile gelistirilen yontemin
performansin test etmek icin, kullanilan degisken sayilar1 farkli 6rnek problemler

aciklanmistir. Rassal degiskenleri ve sinir durum fonksiyonlari verilen bu



problemlerin agirlikli ortalama AS yontemi ile yapilan giivenilirlik tahmini sonuglarini

iceren c¢izelgeler Ek 3’te verilmistir.

Yedinci boliimiin ilk kisminda, tez kapsaminda gelistirilen agirlikli ortalama
yonteminde izlenen sayisal yontemin adimlari verilmistir. Agirhikli ortalama
yonteminde 10 modelli ve 6 modelli ekstrapolasyon formiilasyonlarinin
dogruluklarinin tiim sayisal 6rnek problemler i¢in karsilastirildig: grafikler ile ankastre
kiris problemi i¢in sonuglari igeren ¢izelgeler sunulmustur. Diger 6rnek problemler

icin ise, ayrintili olarak Ek 3’te bulunan sonuglar 6zet halinde verilmistir.

Sekizinci boliim, gelistirilen yontemin bir miithendislik problemi olan ving kopriisii
problemine uygulanmasini igermektedir. Bu béliimde, ¢ift kirisli gezer kopriili vincin
yapisal ozellikleri ve sinir durum fonksiyonu yer almaktadir. Son olarak, gelistirilen
agirliklt ortalama AS yontemi ile ving kopriisii problemi i¢in yapilan gilivenilirlik

tahmininin sonuglar1 verilmistir.

Son bodliim olan dokuzuncu béliimde, tez kapsaminda elde edilen genel sonuglar
aciklanmig, irdelenmis ve bu tez caligmasina devam niteliginde yapilabilecek

calismalardan bahsedilerek tez ¢alismasi sonlandirilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI
2.1 Klasik Giivenilirlik Tahmin Yontemleri

Giivenilirlik tahmininde kullanilan analitik yontemler, simiilasyon temelli yontemlere
kiyasla az sayida smir durum fonksiyonu (limit state function, LSF) hesabi
gerektirirler, bu nedenle simiilasyon tabanli yaklasimlara kiyasla islem maliyetleri
disiiktiir. En popiiler analitik yontemler; sinir durum fonksiyonunun en olasi hasar
noktasinda (MPP) birinci ve ikinci dereceden acilimlarina dayanan, birinci derece
giivenilirlik yontemi [2,22,23] ve ikinci derece giivenilirlik yontemidir [3,24,25].
Analitik yontemler diger yontemlere gore hesaplama agisindan avantajli olsalar da,
karmasik ve dogrusal olmayan siir durum fonksiyonlarina sahip gercek hayat

problemleri i¢in her zaman uygun degillerdir.

Simiilasyon tabanli yontemler, yeterli sayida benzetim yapildiginda dogru sonug
verirler. En popiiler simiilasyon tabanli yontem Monte Carlo simiilasyonudur (MCS
[4,26]). Ancak bu yontemler, yiiksek giivenilirlik seviyeleri ve yiiksek boyutlu
sistemler i¢in ¢ok sayida benzetim (simiilasyon) yapilmasina ihtiya¢ duymaktadir. Bu
durum, hesaplama maliyetinin ve islem siiresinin artmasma sebep olur. Onem
orneklemesi [5], uyarlanabilir énem o6rneklemesi [27] gibi varyans azaltma (ing.
variance reduction) teknikleri, hasar olasiligi tahminlerinin dogrulugunu gelistirmek
icin kullanilabilir. Bu yontemler, MPP arama konseptine dayanir ve ¢cogu MPP arama
algoritmasi limit durum fonksiyonu dogrusal olmadiginda veya siireksiz oldugunda
basarisiz olmakta ve hatali sonuglar vermektedir. Bu gibi durumlarda, katmanli
ornekleme (ing. stratified sampling [28]), altkiime (ing. subset) simiilasyonu [7] veya
cizgi Orneklemesi (ing. line sampling [29]) gibi MPP aramasina dayanmayan

simiilasyon tabanli yontemler kullanilabilir.

Diger alternatifler arasinda; Kriging [9-11], destek vektor regresyonu [12] ve yapay
sinir aglar1 [13,14], radyal tabanli fonksiyonlar [30] ve ¢ok terimli karmasik agilimlar
[31,32] gibi metamodellerin kullanimi yer alir. Simiilasyonlarin islem zamaninin ¢ok

fazla olmasi nedeniyle, vekil modeller yaygin olarak kullanilmaktadir [33,34].



Bu yontemlerin dezavantaji; bir vekil model olusturmak icin gereken hesaplama

maliyetinin, rassal degiskenlerin sayisiyla birlikte ¢arpici bigimde artmasidir.

2.1.1 Monte Carlo simiilasyonu (MCS)

Monte Carlo Simiilasyonu, mithendislik sistemlerinin olasiliksal analizinde yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. MCS, [0-1] araliginda rassal degiskenler kullanilarak
stokastik ya da deterministik problemlerin ¢6ziimiinde rastgele sayilar iireten

bir algoritma ile calisir [26].

Bir sistem i¢in hasar olasiliginin hesaplanabilmesi icin Monte Carlo Simiilasyonunun

adimlar1 asagida verilmistir.

i. Olasiliksal dagilim fonksiyonuna gore rassal girdi degiskenlerinin degerleri
olusturulur.

ii. Deterministik analiz yapilir ve sistemin hasara ugrayip ugramadigi kontrol
edilir.

iii. 1. ve 2. adimlar N defa tekrarlanir ve hasara ugrayanlarin sayisi belirlenir,
Nr.

iv. Ortalama hasar olasiligi degeri (Ps) ve sistem giivenilirligi (R) asagidaki

denklemlerden hesaplanir.

_N (2.1)
Pr=

_N—N (2.2)
R=—%

2.2 Yiiksek Giivenilirlikli Problemler icin Tahmin Yoéntemleri

Yiiksek giivenilirlige sahip sistemler ¢ok kiicilik hasar olasiliklar1 i¢in tasarlanmistir ve
bu kiiciik olasiliklarin tahmini hesaplama agisindan zordur. Bu sistemlerde hasar
olasiliginin dogru sekilde tahmin edilebilmesi i¢in gereken hesaplama maliyeti ve

islem siiresi, ¢ok sayida simiilasyon yapilmasini gerektirdigi i¢in oldukca yiiksektir.

Yiiksek giivenilirlikli sistemlerde hasar olasiliginin dogru sekilde tahmin edilebilmesi

icin ¢esitli yaklasimlar gelistirilmistir. Bu yaklasimlar, Orneklemeye dayali



yaklagimlar, vekil tabanli yaklagimlar ve ekstrem uglara dayali yaklagimlarin

istatistikleri olarak tlige ayrilmaktadir [6].

Simiilasyon tabanli yontemler, yeterli sayida benzetim yapildiginda her zaman dogru
sonug verirler. Ancak bu yontemler, yiiksek giivenilirlik seviyeleri ve yiiksek boyutlu
sistemler i¢in ¢ok sayida benzetim yapilmasina ihtiya¢ duymaktadir. Bu durum,
hesaplama maliyetinin ve iglem siiresinin artmasina sebep olur. Diisiik hasar
olasiligina sahip sistemler i¢in 6nem orneklemesi, altkiime simiilasyonu ve AS gibi
gelismis 6rneklemeye dayali yaklagimlarin, Monte Carlo simiilasyonundan daha dogru

ve verimli tahminler sagladigi kanitlanmistir.

Orneklemeye dayali yaklasimlardan ayrilabilir Monte Carlo (ing. separable MC,
SMC) yontemi, hasar olasiligini tahmin etmek i¢in smir durumdaki bir kontrol
degiskeninin kiimiilatif dagilim fonksiyonunu (ing. cumulative distribution function,
CDF) kullanabildigi i¢in kosullu bir MC yontemidir [35]. SMC yontemi, sinir durum
fonksiyonu yanit ve kapasite terimlerine ayrilabildiginde ve bunlar stokastik olarak
bagimsiz rassal degiskenler oldugunda uygulanabilir. Yapilan bazi g¢alismalarda,
dogrulugunu daha da artirmak i¢in SMC yontemi 6nem Orneklemesi yontemiyle
birlestirilmistir [36,37]. Katmanli 6rnekleme ve Latin hiperkiip 6rneklemesi (ing.
Latin hypercube sampling, LHS), 6rnekleme alaninin katmanlara (veya hiperkiiplere)
boliinebilecegi ve hasar olasilig1 tahmini i¢in her katmanda (veya hiperkiipte) birgok
olas1 O6rnekten yalnizca birkagimin segilebilecegi ortak fikrini kullanir [38]. Agirlikli
ornekleme (ing. weighted simulation) yontemi, tiretilen 6rneklemler igin agirlik indisi
kavramini ve simiilasyon yontemlerinden herhangi birini kullanarak hasar olasiligini
belirlemeye dayanir. Bu yontemin en biiyiik avantaji, MPP noktasini yiiksek
dogrulukla ve asir1 bir hesaplama maliyeti olmadan tahmin edebilmesidir [39]. Onem
orneklemesi yoOntemi, hasar bolgesinde daha fazla 6rneklem olusturmak i¢in yardimci
bir olasilik yogunluk fonksiyonu (ing. probability density function, PDF) dagilimi
kullanilabilecegi fikrine dayanmaktadir [26]. Onem orneklemesi ydnteminin
etkinligini artirmak (yani sinir durum fonksiyonu hesaplamalarinin sayisin1 azaltmak)
icin uyarlanabilir 6rnekleme stratejileri ve vekil modeller kullanilmaktadir. Altkiime
simiilasyonu yontemi, kiiglik bir hasar olasiligin1 daha biiyiik kosullu olasiliklarin bir
tirtinii olarak ele alinmasi1 daha kolay olan bir dizi daha biiyiik olasilik problemine

dontistiirmeye dayanir [7]. Altkiime simiilasyonu yontemi, rassal girdi degiskenleri ile



cikt1 degiskenleri arasindaki iliskiyi bir kara kutu olarak kullanir. Yani siir durum
fonksiyonunun agik¢a ifade edilmesi gerekli degildir. Bu ayricalik, dnceden bilgi
gerektiren diger yontemleri kullanmanin zor oldugu karmagik sistemler igin
kullanighdir. Cizgi 6rneklemesi, hasar bolgesi hakkinda bilgi elde etmek icin bir ¢izgi
kullanir ve hasar bolgesine dogru dik olan bir hiperdiizlem iizerine orneklemler
ekleyerek hasar olasiligini verimli bir sekilde hesaplar [40]. Cizgi Orneklemesi
yonteminde, orijinal yiiksek boyutlu problemin standart normal uzaydaki hasar
olasilig1, birka¢ kosullu tek boyutlu hasar olasilig1 araciligiyla tahmin edilir. Yonli
simiilasyon yontemi, hasar olasiliginin kii¢iik oldugu durumlarda kullanilan varyans
azaltma tekniklerinden biridir [41-43]. Yonlii simiilasyon yontemi standart normal
uzayda uygulanmaktadir ve bu yontemin dogrulugu birim hiperkiire iizerindeki yon

vektorlerinin belirlenmesine baglidir [44].

Ekstrapolasyon yontemlerinden asimtotik 6rnekleme (AS) yontemi, yapilarin kiigiik
hasar olasiliklarini tahmin etmek i¢in kullanilan simiilasyon tabanli bir tekniktir. AS
kavrami, rassal degiskenlerin standart sapmalarina gore giivenilirlik indisinin
asimtotik davranisina dayanmaktadir. Bu yontemde rassal degiskenlerin standart
sapmalar1 "Olgeklendirilmis" gilivenilirlik indisleri olarak bilinen daha kiiglik
giivenilirlik indisleri elde etmek i¢in bir 6l¢ek parametresi kullanilarak yapay olarak
artirthir.  Sichani vd. [45,46] AS yontemini yiiksek boyutlu yapisal dinamik
problemlere ve yliksek boyutlu dogrusal olmayan sistemlerin ilk gegis olasiligina
uygulamustir. Zhangchun vd. [18,19] tek bir ekstrapolasyon modeli kullanilmasinin
giivenilir olmadigini 6ne siirmiis ve ¢oklu kuyruk modeli tahminlerinin medyaninin
kullanildigi kuyruk medyan formiilasyonundan [47] esinlenerek, coklu ekstrapolasyon
modelleri olusturmay1 ve bu modellerin giivenilirlik tahminlerinin ortalama degerini
kullanmay1 6nermislerdir. Acar [20] ayrilabilir sinir durum fonksiyonlarina sahip
yiiksek glivenilirlikli yapilar i¢in ekstrapolasyon formiilasyonunu yeniden formiile
ederek AS yonteminin etkinligini arttirmigtir. Diger bir ekstrapolasyon yontemi olan
gelismis MC simiilasyonu yonteminde ise, rassal degiskenlerin standart sapmalarini
yapay olarak artirmak yerine sinir durum fonksiyonunu da kaydiran bir 6l¢ek

parametresi kullanilir ve yapay bir sinir durum fonksiyonu formiile edilir [48,49].

Onem orneklemesi, Altkiime simiilasyonu, Cizgi 6rneklemesi ve Yonlii simiilasyon

gibi benzetim yontemleri ile fonksiyon degerlendirme sayis1 azaltilsa da kiigiik hasar
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olasiliklarinin  hesaplanmasinda binlerce fonksiyon degerlendirmesi yapilmasi
gerekmekte ve bu nedenle islem maliyeti sorunu devam etmektedir. Bu sorunu ¢6zmek
icin gilivenilirlik analizinde, hesaplama agisindan maliyetli orijinal fonksiyonlar
yaklasik modellerle degistirerek performans fonksiyonu degerlerini tahmin eden vekil
model yaklagimlari kullanilmaktadir. Kriging modeli, simiilasyon noktalar1 i¢in kesin
tahmin sagladig1 ve diger 6rneklem noktalar1 i¢in tahmin varyansini hesapladigi i¢in
yaygin olarak kullanilan bir vekil modeldir. Az sayida fonksiyon degerlendirmesiyle
dogru bir model olusturmak i¢in, 6grenme fonksiyonu yoluyla elde edilen yeni
orneklerle Kriging modelini asamali olarak glincelleyen uyarlanabilir Kriging yontemi
gelistirilmistir [50]. Ayrica yapay sinir aglari (ANN), destek vektor regresyonu (SVR),
destek vektor makinesi (SVM) gibi diger makine 6grenme tabanli yontemler, yiiksek
diizeyde dogrusal olmayan performans fonksiyonlarini eslestirmek i¢in uygundur ve
kiiciikk hasar olasiliklariyla basa ¢ikmak icin kullanilirlar [51,52]. Beynin néral
yapisina dayali sinir aglarinda, her katmandaki noéronlar sonraki katmanlardaki
noronlara baglanir ve her baglantinin agirligi 6grenme yoluyla belirlenir [53]. Cok
sayida gizli katmana sahip derin sinir aglar1 (ing. deep neural network, DNN), yiiksek
boyutlu ve yiiksek diizeyde dogrusal olmayan problemlerin regresyonu i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir [54]. SVR, asir1 uymay1 6nlemek igin regresyon yiizeyinin
diizliigiinii korurken uyum hatasini en aza indirir ve az sayida deney tasarim noktasiyla
gelismis tahmin dogrulugu gosterir [55,56]. Kiigiik basarisizlik olasiliklarina sahip
problemler i¢in, vekil model olarak makine 6grenmeye dayali regresyon modellerini
kullanan ¢alismalar yapilmistir. Regresyon modeli ile yeterli bir vekil model
tanimlandiktan sonra, hasar olasiligini1 tahmin etmek i¢in MPP veya varyans azaltma

teknikleri kullanilmaktadir.

Ekstrem uglara dayali deger tahmini olarak da adlandirilan diisiik hasar olasilig
tahmini, ekstrem uclari modellemek i¢in dagilimin kuyruklarinda yeterli veri
bulunmasini gerektirir. Bu genellikle miimkiin degildir ve ekstrem deger teorisine
dayali kuyruk modelleme teknikleri hasar olasiligin1 tahmin etmek i¢in kullanilan
popiiler yontemlerdir. Kuyruk olasiligi modelleme yontemi ile giivenilirlik tahmini,
sinir durum fonksiyonuna ait kiimiilatif dagilim fonksiyonunun kuyruk boliimiiniin
benzestirilmesine dayanmaktadir. Bu yontemdeki amag belirli bir esik degeri segerek
kuyruk boliimiinii belirleyerek bu boliime genellestirilmis Pareto dagilimi (GPD) gibi

bir olasilik modeli uygulamaktir [57]. Bu sekilde sinir durum fonksiyonunu sadece
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hasar olasiligi yiiksek olan kuyruk kesimlerinde hesaplayarak islem maliyetini
azaltmak miimkiindiir. GPD bir esik degerin iizerindeki degerlerin benzetiminin

yapilmast gereken durumlarda kullanilir.
2.3 Asimtotik Ornekleme Yéntemi

Bucher [8] yiiksek boyutlu sistemler i¢in az sayida rassal veya yari rassal degisken
kullanilarak giivenilirlik indisinin dogru bir sekilde tahmin edilmesine olanak saglayan
asimtotik Ornekleme (AS) yontemini gelistirmistir. Bucher’in yonteminde, rassal
degiskenlerin standart sapma degerleri “6l¢geklendirilmis” giivenilirlik indisleri olarak
adlandirilan daha kiigiik gilivenilirlik indisi degerleri elde etmek igin belli bir dlgek
parametresi ile yapay olarak artirilir ve MCS yontemi ile 6rneklemler olusturulur.
Rassal degiskenlerin artan standart sapma degerlerine bagh olarak giivenilirlik indisi
degerleri azalmaktadir. Giivenilirlik indisinin standart sapmaya bagli olarak gosterdigi
bu asimtotik davranis sonucunda elde edilen Olgeklendirilmis giivenilirlik indisi
degerleri ile Olgek parametreleri arasinda fonksiyonel bir iliski kurulur ve

ekstrapolasyon ile gergek giivenilirlik indisi degeri hesaplanir.

Bucher bu yontem igin ilk olarak sinir durum fonksiyonu dogrusal olan bir problem
varsaymaktadir. Bu problemin, uygun bir koordinat doniisiimii ile standart sapmasi o
olan tek bir degiskene indirgenebilecegini belirtmistir. Bu varsayima gore, giivenilirlik

indisi () ile dlgek parametresi (f) arasindaki iliski asagidaki gibi formiile edilmistir.

By

F (2.3)

B(f) =

Burada, f 6lcek parametresi ve 3y rassal degiskenin dlgeklendirilmis standart sapmasi
(ot = off) i¢in hesaplanan Glgeklendirilmis giivenilirlik indisidir. Gergek giivenilirlik
indisi degeri su sekilde hesaplanir: B, = B(f = 1). Birden fazla rassal degiskene
sahip problemler i¢in, tiim degiskenlerin standart sapmalari ayni1 dlgek parametresi

kullanilarak olgeklendirilir.

Bucher daha sonra, hasar durumunun g(X) = R?— X™X <0 seklinde verildigi n-boyutlu
Gauss uzayinda bir (hiper) dairesel sinir durum fonksiyonunun durumunu ele almistir.

Bu durumda, giivenilirlik indisi n serbestlik dereceli y*>-dagilimi cinsinden verilir:

B =®71-x*(f?R?n)] (2.4)
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Burada, @ ve y? sirasiyla standart normal dagilimin ve ki-kare dagilimimnin kiimiilatif
dagilim fonksiyonlaridir. Giivenilirlik indisi ile standart sapma O6l¢ek parametresi f

arasindaki iliski Sekil 2.1'de gosterilmektedir.

2.5

Sekil 2.1: Hiper dairesel sinir durum fonksiyonu i¢in giivenilirlik indisi ile
standart sapma 6lgek parametresi f arasindaki iliski [8].

Bucher giivenilirlik indisinin asimtotik davranisina dayanarak giivenilirlik indisi ile

standart sapma Olgek parametresi f arasinda asagidaki fonksiyonel iligskiyi kurmustur.

B

2.5
7 (2.5)

B=Af+
Burada, f — o (yani, or — 0) iken, giivenilirlik indisinin f—oo oldugu ve asimtotik

davranisin saglandig1 goriilmektedir.

A ve B katsayilari, 1'den kiigiik farkli f degerleri ile bu degerlere karsilik gelen f
tahminlerine dayali dogrusal olmayan regresyon analizi (en kiiglik hata kareleri
toplam1 yontemi) yapilarak belirlenir. Regresyonda kullanilan ve Sekil 2.2'de
gosterilen [fi, p(fi)] dizisi, “destek noktalar1’” olarak adlandirilir. Bucher ilk
calismasinda, 5 adet destek noktasinin kullanilabilecegini belirtmis; ancak daha
sonraki ¢calismalarinda farkli sayida destek noktast kullanmistir. Sonrasinda Gasser ve
Bucher’in yaptig1 ¢alismada ise 4 veya daha fazla destek noktasinin, regresyonu daha
istikrarli hale getirmeye yardimci olabilecegi ancak bu durumun hesaplama maliyetini

arttirdigi one siirtilmistiir [58]. Makalelerinde, uygun sayinin belirlenmesi konusunda
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net bir agiklama yapmadan farkli 6rnek problemlerde farkli sayida destek noktasi

kullanmiglardir.

Bucher regresyon analizinde tiim destek noktalarina esit agirlik vermek igin Denklem

(2.5)’1, asagida verilen sekilde yeniden diizenlemistir.

B B
FoATE (2.6)

Monte Carlo sonuglars
4('71 ‘<\~

N 1\
|
-1 I ... %
= L
N
G} \ 1\
E’“ \\ Ekstrapolasyon/ =1 |
g \ -
= Regresyon egrisi
=
QO
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
f

Sekil 2.2: Asimtotik 6rnekleme [8].

Bucher AS algoritmasimi Olgek parametresi fo=1 ile baslatmis ve hasar bolgesine
diismesi gereken 6rneklem sayisini No=10 olarak belirlemistir. ilk adimlarda, hasar
bolgesindeki 6rneklem sayisi, Nr ¢ok kiigiik ve No degerinden az olacaktir. Bu sebeple,
bir sonraki adimda kullanilan f degeri azaltilir (0,9 ile ¢arpilarak) ve simiilasyon, Nr
degeri No’a esit veya No'dan biiylik olana kadar tekrarlanir. Ekstrapolasyon isleminden

elde edilen destek noktalar1 ve regresyon egrisi Sekil 2.2'de gosterilmistir.

Ayrica Bucher, ¢aligmasinda 5 adet destek noktasinin kullanilabilecegini belirtmistir
[8]. Bir devam ¢alismasinda ise, Gasser ve Bucher, daha istikrarli bir regresyon
saglamak i¢in 4 veya daha fazla destek noktasinin kullanilmasi gerektigini One

stirmiistiir [58]. Ancak bu durum, hesaplama maliyetinde artisa sebep olmaktadir.

AS yonteminde, daha kararli sonuglar elde etmek icin yar1 rassal Ornekleme
yontemlerinin kullanilabilecegi bilinmektedir. Bu yontemlerden ilki, LHS dir [59,60].
Alternatif olarak, Sobol dizileri [61], Halton Dizileri [62] veya Good lattice nokta
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kiimeleri [63] gibi disiik tutarsizlikli 6rnekleme yontemlerine sahip sozde rassal

diziler kullanilabilir.

Bu ¢alisma kapsaminda, literatiirdeki iki popiiler diistik tutarsizlik 6rnekleme yontemi,
yani LHS ve Sobol dizileri ele alinarak AS yonteminin performanst iizerindeki etkileri
incelenmistir. Sobol dizisi ve Latin hiperkiip Orneklemesi, Monte Carlo
simiilasyonunda kullanilan 6rnekleme teknikleridir. Her iki yontem de deterministiktir

ve yiiksek boyutlu problemleri ele almak i¢in etkilidirler.

2.3.1 Latin hiperkiip é6rneklemesi (LHS)

Latin hiperkiip 6rneklemesi, ¢cok boyutlu uzaylarda noktalarin se¢imi i¢in kullanilan
bir 6rnekleme yontemidir. Bu yontemde, her boyutta birbirinden bagimsiz olarak
uniform olarak dagilmis rassal sayilar iiretilir ve bu sayilar kullanilarak hiperkiipte

noktalar secilir [59].

LHS yonteminde, her degisken igin deger araligi esit olasilikli m pargaya boliiniir. n
degiskenden olusan tiim tasarim uzayi, her biri esit olasiliga sahip m" hiicreye
boliinmektedir. Bir sonraki adim, m" hiicrelerinden tasarim noktalari olarak m
hiicrelerini se¢mektir. Ilk olarak, rassal bir 6rneklem olusturulur ve hiicre sayist
hesaplanir. Hiicre numarasi, degiskenlerin her birine gére érneklemin ait oldugu parca
numarasini gosterir. Ardisik her adimda, bir alt araliktan rastgele bir say1 segilerek,

degiskenin o aralikta bir degere sahip oldugu kabul edilir [60].

LHS yontemi, noktalarin homojen olarak dagilmasini sagladigi i¢in, ¢ok boyutlu

uzaylarda 6rneklem almak i¢in kullanilan birgok yonteme gore daha iyi sonuglar verir.

2.3.2 Sobol dizisi ile 6rnekleme

Sobol dizisi, Monte Carlo simiilasyonlarinda kullanilan bir rassal say1 iiretim
yontemidir. Bu yontem, Sobol dizisi adi verilen 6zel bir sekansin kullanilmasi ile
calisir. Sobol dizisi, diger rassal say1 iiretim yontemlerine gore daha yiiksek boyutlu

problemlerde daha etkili sonuclar verir.

Sobol dizisi, dnceden belirlenmis bir sayida boyutlu alanda noktalarin se¢ilmesiyle
baslar. Sobol dizisi algoritmasi, bir temel say1 ve bir polinom fonksiyonu kullanarak
¢ok boyutlu rastgele sayilar olusturur. Bu algoritma, ikilik tabanda (ing. binary, 2")

say1lar kullanarak ¢ok boyutlu sayilar1 olusturur. Bu sayilar ardisik rassal sayilar olarak
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secilir, yani Onceki saytya bagli olarak sonraki sayilar iiretilir. Bu yontem, diger rassal
say1 Uiretim yontemlerinin aksine, se¢ilen sayilarin birbirleriyle iliskisini dikkate alir
ve her bir boyutta ayri ayr1 bir noktanin diger noktalardan ne kadar uzak oldugunu
dikkate alarak se¢im yapar. Bu yontem sayesinde, daha homojen bir dagilim elde edilir

ve daha az sayida nokta kullanilarak daha yiiksek dogruluk elde edilir [61].

Sobol dizisi, hesaplama verimliligi acisindan da avantajlidir. Sobol dizisi kullanarak,
daha az sayida nokta kullanarak daha dogru sonuglar elde edilebilir. Bu da hesaplama
stiresini azaltir ve Monte Carlo simiilasyonlarinin daha hizli ve verimli bir sekilde

yapilmasini saglar.
2.4 Ortalama Ekstrapolasyon Teknigi

AS yontemi elde edilen diisiik giivenilirlik indislerini kullanarak yiiksek giivenilirlik
indisini tahmin etmeye yarayan bir yontemdir. Bu teknik, diisiik glivenilirlik indisinin
daha diisiik hesaplama maliyeti ile tahmin edilebilmesi nedeniyle, ytliksek giivenilirlik
indisinin tespiti i¢in harcanan hesaplama maliyetini azaltmaktadir. Ancak, Zhangchun
vd. [18] tek bir ekstrapolasyon modelinin kullaniminin kararli olmadigini 6ne siirmiis
ve ¢oklu kuyruk medyan formiiliinden [47] esinlenerek, c¢oklu ekstrapolasyon
modelleri liretmeyi ve bu modellerin giivenilirlik tahmini degerlerinin ortalamasini

kullanmay1 6nermislerdir.

Zhangchun vd. [18] tarafindan 6nerilen 10 ekstrapolasyon modeli, Denklem (2.7) ve

(2.8)’de verilmistir.

B, 1
B:(f) = Atf+f_qtt (t =1,23,454q=349,=2,q3=1,49,=0,5,q5 = 5) (2.7)
B, 1
BN = Af + oo (62678910, 00 = 3,0, = 2,05 = 1.4, = 05,030 = 3)(2)

Burada; t =1, ..., 10, ekstrapolasyon modeli indisini, q: (t=1, . . ., 10) ekstrapolasyon
modelinin issiinii ve exp(.) ise e tabanl issel islemi temsil etmektedir. A¢ ve By
katsayilar1 en kiiclik hata kareleri regresyonu ile bulunur ve gergek giivenilirlik
indisinin degeri, asagida verilen sekilde, bu 10 ekstrapolasyon yonteminin ortalamasi

alinarak hesaplanir.
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pO=550 W=3( a+BI+Y A+B/O) @9

Bu ¢alismada, Denklem (2.7)'deki modeller denklemde goriindiikleri sirayla "nor gs",
"nor g2", "nor q:", "nor gos" ve "nor giz" olarak adlandirilmigtir. Benzer sekilde,
Denklem (2.8)'deki modeller, denklemde goriindiikleri sirayla "exp gs", "exp gz2", "exp

01", "exp gos" ve "exp gus" olarak adlandirilir.

Boliim 6.1°de 6zellikleri verilen baglanti elemani problemi i¢in, 4 giivenilirlik indisi
seviyesindeki destek noktalar1 kullanilarak normal ("nor") modeller ve iissel ("exp")
modeller ile elde edilen regresyon egrileri Sekil 2.3’te verilmistir. Destek noktasi
degeri 1’e esit oldugunda, 6zellikle normal modellere ait egrilerde az da olsa sagilma
gozlenmektedir. Bu durumun sebebi, giivenilirlik tahminine katilan bu modellerin
dogruluk derecelerinin birbirlerinden farklilik gostermesi ve her modelin gercek

giivenilirlik indisi degeri olan 4’e esit oranda yaklasmamasidir.

4.5
4+
38
3 e
Rz
9
£=
k9 2.5
=
e 2
=
&}
1.5¢
1 .
—nor ql1/3
—nor q0.5
0.5F norql |4
—nor q2
—nor g3
O Il L | L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Destek noktalar:
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Sekil 2.3: Baglanti eleman1 probleminde (a) normal modeler ve (b) tissel
modeller i¢in elde edilen regresyon egrileri.

Bir devam ¢alismasinda, Zhangchun vd. [19] gercek giivenilirlik indisini tahmin etmek
icin 6 ekstrapolasyon modeline sahip yeni bir ortalama ekstrapolasyon teknigi
onermistir. Bu ¢alismalarinda, sadece Denklem (2.7)’de verilen gz, gz ve g2 modelleri
ile Denklem (2.8)’de verilen gz, gs Ve ge modelleri kullanilmistir. Ancak, Zhangchun
vd. tarafindan bu iki versiyonun dogruluklarinin karsilastirilmasi hakkinda bir bilgi
sunulmamistir. Tez kapsaminda, 6 modelli ekstrapolasyon formiilasyonu ile 10

modelli ekstrapolasyon formiilasyonunun dogruluklar1 karsilastirilmistir.
2.5 Regresyon Yontemleri

Regresyon, bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi tahmin etmek i¢in kullanilan bir dizi istatistiksel yaklasgimdir. Eger bu tahmin,
modeli kurmak igin kullanilan degisken degerleri iginde yapiliyorsa, bu
islem interpolasyon olarak adlandirilir. Eger tahmin, modeli kurmak i¢in kullanilan
bagimsiz degisken degerlerinin disindaki degerler ile yapilirsa ekstrapolasyon olarak
adlandirilir ve ekstrapolasyon ¢ok daha yanli olabilir. En kiiciik kareler yontemi, bir

regresyon hattin1 tanimlamak icin kullanilan en popiiler yontemdir. Her veri

18



noktasindan ¢izgiye dikey olan sapmalarin karelerinin toplamini en aza indirerek,

gozlemlenen veriler i¢in en uygun ¢izgiyi hesaplamaktadir [64].

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan Gauss stireci regresyonu, destek vektor regresyonu

ve Kriging vekil modeli hakkinda ayrintili bilgiler verilmistir.
2.5.1 Gauss siireci regresyonu (GPR)

Ortalamasi sifir oldugunda Kriging olarak da bilinen Gauss Siireci (ing, Gaussian
process, GP); regresyon, siiflandirma ve giidiimsiiz 6grenmede genis kullanim alani
bulan stokastik bir yaklasimdir [65]. On olasilik dagilimimi varsayarak son olasilik
dagilimimi tahmin eder ve egitim verilerine dayanarak 6n olasilik dagilimini giinceller.
GPR, dogrusal regresyon kapsaminda temel islev olarak Gauss ¢ekirdegini kullanan
parametrik olmayan olasilikli bir modeldir. Fonksiyonlar hakkinda ¢ikarim yapmak
icin de tercih edilmektedir. GP metamodelleri karmasik yiizeylere iyi uyum saglar
[66].

Gauss siireci, fn = {fn (x!n, X2n, ..., Xtn)Nn=1 c1kis degiskenlerinin bir Gauss ortak olasilik

dagilimu ile birbiriyle iliskili oldugunu varsaymaktadir [67].

1
J@OF[Cyl % exp [ (fy = WTCy (i — )]

P(fyCy, Xy) = (2.10)

Burada, Xn L-boyutlu x» giris degiskenlerinin N ¢iftidir, Cn, Cij = C(Xi, X;) elemanlar1
ile kovaryans matrisidir. u, ortalama c¢ikt1 vektoriidiir. GP ¢iktiyr bir x, =

(x%,, X5, e xIL,) tahmin noktasinda asagidaki sekilde hesaplar.

fxp) = kTCy M fu (2.11)

Burada, k = [C(xl,xp),...,C(xN,xp)]. GPR'nin avantajlarindan biri, tahmin
noktasindaki standart sapmanin herhangi bir ekstra simiilasyona ihtiya¢c duymadan
hazir olmasidir. Bu standart sapma bir hata Ol¢iisii olarak kullanilabilir ve k =

C (xp, xp) olmak tizere agagidaki sekilde hesaplanir.

Of(x,)=K ~ kTCyk (2.12)
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Denklem (2.11)'den GP tahmininin kovaryans matrisi Cn'ye bagli oldugu

goriilmektedir. Bu matrisin elemanlar1 su sekilde hesaplanir:

10 (g =)
=1 L
10 (g =)
Cij = Hlexp —EZT + 92 + 61793 (214)
=1

Burada, 61, 62, 03 ve 1 (I = 1,2, ...., L) "hiperparametreler" olarak adlandirilir. di,
Kronecker deltadir ve #3 bagimsiz bir giiriiltii parametresidir. Hiperparametreler,
logaritmik olasiligr maksimize edecek sekilde segilir. Logaritmik olasilik fonksiyonu

L asagida verilmistir.

1 Ve, N
I = _Eloglch _EfN Cy'fu —Elog2n+ InP(0) (2.15)

Burada, P(6) hiperparametrelerin 6nceki dagilimidir. Uygulamalarin ¢ogunda,
hiperparametrelerin degerleri hakkinda onceden bilgi yoktur, bu nedenle onceki
dagilim tiniformdur. Denklemdeki son terim olan In P(@) bir sabittir ve sifir olarak

alinabilir.

Denklem (2.13)'te verilen kovaryans fonksiyonu, tiim veri noktalarindan tam olarak
gecen GP metamodelinin interpolasyon modunu tanimlar. Ote yandan Denklem
(2.14), gurultili verilerle ilgili problemler i¢in daha diizgiin ylizeyler olusturulmasina
izin veren modelin regresyon modunu tanimlar. Cikti degerlerinin giiriiltiisii
filtrelendiginde, tahmin edilen yilizey daha az karmasik hale gelir ve tiim egitim

noktalarindan ge¢emeyebilir; ancak diger noktalarda daha iyi bir tahmin saglar.
2.5.2 Destek vektor regresyonu (SVR)

Destek-vektor regresyonu (SVR), Vapnik tarafindan istatistiksel 6grenme teorisi
tizerine gelistirilmistir [55]. SVR yoluyla tahmin, dogrusal veya dogrusal olmayan

regresyon yoluyla gergeklestirilebilir [68].
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SVR, baslangi¢ verilerini daha yiiksek boyutlu uzaya esitlemek icin c¢ekirdek
fonksiyonlarmi kullanir, boylece dogrusal olmayan modeller dogrusal bir probleme

doniistiiriilebilir. Genel olarak, dogrusal bir SVR modeli su sekilde formiile edilir:
fx)=(w.x)+b (2.16)

Burada w katsay1 vektoridiir ve b bir sabittir. (w. x), w ve X'in i¢ ¢arpimudir. Yaklasim
fonksiyonunun miimkiin oldugu kadar diiz olmasi istenmektedir. Bu amagla asagidaki

optimizasyon problemi ¢oziiliir.

Min  —~|w|?
(2.17)
Oyleki y,—(w.x;)—b<c¢
(w.x))+b—y <e¢

Bu formiilasyon, f(x) fonksiyonunun tiim yi egitim noktalarina bir ¢ kesinligi i¢inde
yaklasabilecegini varsayar. Ancak bu, tiim egitim noktalar1 i¢in dogru olmayabilir.
Degistirilmis bir formiilasyon elde etmek i¢in iki degisken eklendiginde optimizasyon

problemi asagidaki gibi olmaktadir [69].
i 1 2 l *
Min SIWE+ C X &+ &

Oyleki y;,—(w.x;)—b <e+§ (2.18)
wx)+b—y, <e+¢&

§,é0 =0

Burada C diizliik ve tolerans arasindaki dengeyi belirler. Amag fonksiyonundaki ikinci
terim, e-duyarsiz kayip fonksiyonu olarak adlandirilir [69]. Sekil 2.4‘te dogrusal bir
regresyon fonksiyonu i¢in ¢ tiipli gosterilmistir. Tahmin edilen deger ¢ tiipii icerisinde

yer alirsa kayip fonksiyonu sifira esit olmaktadir.

Destek vektor regresyonunda, her bir veri noktasi i¢in bir agirlik degeri hesaplanir. Bu
agirhik degerleri, alfa (a) adi verilen bir parametre ile ifade edilir. Alfa degerleri,
modelin karmagikligina ve veri noktalarmin dagilimina bagli olarak degisebilir.

Destek vektor regresyonunda alfa degerleri toplami, ceza parametresi C ile ilgilidir.
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Alfa degerleri, optimizasyon sirasinda hesaplanir ve her bir destek vektor i¢in bir alfa
degeri atanir. Bu degerler pozitif veya negatif olabilir ve genellikle sifirdan farklidir.
Ancak, alfa degerlerinin toplami1 her zaman C degerine esit veya daha az olacaktir. Bu,
destek vektor regresyonunun bir 6grenme siniflandiricist olarak kullanilmasina olanak

taniyan kisitlamadir ve ayni zamanda asir1 6grenmeyi onlemeye yardimci olur.

y=ux+b I
0
-£

Sekil 2.4: Destek vektor regresyonu.

Lagrange fonksiyonu yazilip Karush—-Kuhn—Tucker (KKT) kosullar1 degerlendirilir ve
KKT sartlar1 Lagrange fonksiyonunda yerine konursa, optimizasyon problemi su

sekilde ikili bi¢imde yazilabilir:
Max —%Z%,jn(ai —a)) (e — a}k)(xi-xj) —eXig (o —af) + X, yila; — af)

Oyleki X! ,(a;—a;)=0
(2.19)
(a; —a;) €[0,C]

Agirliklar ve dogrusal regresyon daha sonra su sekilde hesaplanir:

l l
w = Z(ai —a)x, f) = Z(ai —a){xix) + b (2.20)

Dogrusal regresyon kullanmak yerine, girdi vektorlerinin i¢ g¢arpimini Kkernel
fonksiyonlartyla degistirerek dogrusal olmayan regresyon da kullanilabilir. Yaygin
olarak kullanilan Kernel fonksiyonlari, dogrusal olmayan polinomlar1 ve Gauss ve
sigmoid kernel fonksiyonlarini igerir. Bu durumda optimizasyon problemi su sekilde

yazilir:
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Max —%Zﬁ,jﬂ(ai - Uf?)(aj - a;)k(xi-xj) —eXi (o —af) + Xl yia; — )

Oyleki Y! ,(a;—af)=0

(2.21)
(a; —af) €[0,C]
Son olarak, destek vektorii regresyon yaklasimi su sekilde elde edilir:
l
fx) = Z(“i —a)k(x;.x) + b (2.22)
i=1

2.5.3 Kriging (KR)

Kriging modeli ilk olarak jeoistatistik alaninda kullanilmustir [70]. Tahminin ortalama
karesel hatasini minimuma indirirken en 1yi dogrusal tarafsiz tahmin ediciyi bulma
egilimindedir. Kriging, egilim tahmini i¢in kullanilan bir polinom ve yerel sapma
regresyonu i¢in kullanilan bir Gauss siireci teriminden olusur ve su sekilde ifade

edilebilir [71]:
f(x) =px) + Z(x) (2.23)

Burada f ilgilenilen yanit fonksiyonudur, p yanita genel olarak yaklastigi bilinen bir
polinomdur ve Z(x), Kriging modelinin 6rneklenmis yanit verilerini interpolasyona
sokacag1 sekilde sapmalar lireten stokastik bilesendir. Stokastik bilesenin ortalama

degeri sifir ve kovaryansi:

COV[Z(x),Z(x;)] = o?R[R(x;, x;)] (2.24)

Burada R, N x N boyutundaki korelasyon matrisidir, eger N veri noktalarinin sayisi
ise, R(x',x)), iki veri noktas1 X' ve xJ arasindaki korelasyon fonksiyonudur. Cogunlukla

korelasyon fonksiyonu Gauss olarak segilir, yani;

L

RO = | [exp (-00ad) (2.25)

k=1
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Burada, L degisken sayisidir, d; = x — x;, iki veri noktasi olan X' ve x'nin K'inci

bilesenleri arasindaki mesafedir ve 6, belirlenecek bilinmeyen parametrelerdir.
Korelasyon fonksiyonu segildikten sonra, f yanit1 su sekilde tahmin edilir:
fG)=p+r"(OR(f - fp) (2.26)

Burada r'(x), bir tahmin noktasi X ile N rnekleme noktas arasindaki N uzunlugunun
korelasyon vektoriidiir. f, N noktasindaki tepkileri temsil eder ve p, birlerin L-

vektortdiir (p(x) sabit olarak alinir).
Vektor r ve skaler £ su sekilde verilir:
rT(x) = [R(x,xY),R(x,x2), ..., R(x, x™M)]T (2.27)
p=@R'p PR (2.28)

Cikt1 modelinin varyansi (6rneklenen ¢iktinin varyansindan farklidir) su sekilde

tahmin edilebilir:

52 = (f B ,ép)TII{V_l(f - Bp) (2.29)

Bilinmeyen parametreler 6k, asagidaki kisitli maksimizasyon problemini g¢ozerek
tahmin edilebilir [72,73].

~[N1n(2)+In [R|
2

Max @®(0) =
Oyleki © >0 (2.30)

Burada; ©®, 6« bilinmeyen parametrelerin vektorii ve hem & hem de R, ®'nin

fonksiyonlaridr.
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3. ASIMTOTIK ORNEKLEMENIN PERFORMANSINI ETKILEYEN
PARAMETRELERIN INCELENMESI

Bu boliimde, gesitli parametrelerin (6rnekleme yontemi, Olgek parametrelerinin
degerleri, destek noktalarinin sayist ve ekstrapolasyon modeli formiilleri) AS
yonteminin performansi iizerindeki etkilerini arastirmak i¢in Boliim 6’da sunulan 6
yapisal mekanik ornek problem kullanilmistir. Rassal 6rnekleme etkisini azaltmak
icin, yapilan tim AS islemleri 1.000°er kez tekrarlanmistir. Her probleme ait
hesaplama maliyeti degerlerinin incelenebilmesi igin ortalama siir durum fonksiyon
hesab1 (NFE) sayilar1 kaydedilmistir. AS yonteminin performansi, 1.000 kez
calistirma sonucunda elde edilen normallestirilmis RMSE (RMSEnor) degerleri ile

Ol¢iilmiistiir. RMSEnor asagida verilen denklemden hesaplanir.

RMSE (3.1)

RMSEpor = —
act

Ornekleme yonteminin etkisini arastirmak icin, tiim ornek problemler ve tiim
giivenilirlik seviyeleri i¢in Latin hiperkiip 6rneklemesi ve Sobol dizileri kullanilmis ve
RMSEnor degerleri karsilastirilmistir. Bu islemlerde, Bucher’in ¢alismasi baz alinarak,

orneklem sayis1 512 degeri ile sinirlandirilmistir.

Baslangi¢ 6lgek parametresinin etkisini arastirmak igin, 0,2 ile 1,0 arasinda degisen
farkli baslangi¢ 6lgek parametresi (fo) degerlerine karsilik gelen RMSEnor degerleri
karsilagtirilmigtir. Destek noktalarinin sayisinin etkisini arastirmak igin ise; 2, 3, 4 ve
5 adet destek noktasi kullanilmis ve uygun sayida destek noktasi bulmak i¢in bunlara
karsilik gelen RMSEnor degerleri karsilagtirilmistir. Bu calismada, parametrelerin
minimum sayida sinir durum fonksiyonu hesabina karsilik gelen en uygun degerleri
bulunurken %10 RMSEnor degeri esik degeri olarak belirlenmistir. Calismadaki tiim
ornek problemler icin AS yonteminin performansi; =4, 4,5, 5, 5,5 ve 6 giivenilirlik

seviyelerinde incelenmistir.
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3.1 Ornekleme Yonteminin Etkisinin incelenmesi

Bucher degisken uzayini daha {iniform bir sekilde doldurmak i¢in diisiik tutarsizliga
sahip ornekleme yontemlerinin uygulanabilecegini ve bu sayede daha kararli destek
noktalar1 elde edilebilecegini 6ne siirmektedir. Bu c¢alismada, iki popiiler diigiik
tutarsizlik ornekleme yontemi, yani LHS ve Sobol dizileri ele alinarak AS yonteminin
performansi tizerindeki etkileri incelenmistir. Bu iki 6rnekleme yoOntemi icin elde
edilen sonuglar, hem 6 modelli hem de 10 modelli ortalama ekstrapolasyon formiilleri

icin karsilastirilmastir.

Sonuglar karsilastirilirken, tiim problemler i¢in her bir gilivenilirlik diizeyinde elde
edilen RMSE degerlerinin (RMSEayg) ortalamalari incelenmistir. Aralarinda kayda
deger bir fark olmamasina ragmen, Sobol dizisinin kullaniminin, 6zellikle daha yiiksek
giivenilirlik seviyelerinde, daha kiiclik tahmin hatalar1 verdigi Sekil 3.1°den
goriilmektedir [74]. Bu karsilastirma sonucunda, Sobol dizisi kullanimmin LHS
kullaninmina goére daha verimli oldugu tespit edildigi i¢in bundan sonraki ¢aligsmalar

Sobol dizisi ile 6rnekleme yapilarak gergeklestirilmistir.

0.60 0.60
055 A 0.55 /
£0.50 // %050 :
E 045 P A ; 0.45 /
& 040 y & 040 A
P
035 e 0.35 5/
0.30 0.30
35 4 45 3 55 6 6.5 35 4 4.5 5 55 0 6.5
Gitvenilirlik indisi Gitvenilirlik indisi
—i—Sobol —e—LHS —i—Sobol —e—LHS
a b.

Sekil 3.1: Farkli glivenilirlik seviyelerinde LHS ve Sobol 6rneklemesinin ()
10 modelli ve (b) 6 modelli ekstrapolasyon i¢in ortalama RMSE degerleri.
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3.2 Ekstrapolasyon Model Formiillerinin Etkisinin Incelenmesi

Bu bolimde, Zhangchun vd. tarafindan Onerilen 6 modelli ve 10 modelli
ekstrapolasyon formiillerinin karsilastirilmasi verilmektedir. Bu formiiller; (i) en iyi
bireysel ekstrapolasyon modelinin performansi, (ii) ortalama ekstrapolasyon

modelinin performansi olmak iizere iki agidan karsilastirilmistir.

Her iki ekstrapolasyon formiiliindeki en iyi bireysel modellerin performansi gz 6niine
alindiginda, 10 modelli ekstrapolasyon formiiliindeki en iyi bireysel modelin RMSE
degerinin her zaman 6 modelli ekstrapolasyon formiiliindeki en 1yi bireysel modelin
RMSE degerinden daha kiiglik veya ona esit oldugu bulunmustur (bkz. Sekil 3.2a).
Cizelge 3.1, 6 modelli ekstrapolasyon formiiliinde giivenilirlik seviyelerinin ¢ogu i¢in,
“nor g2” modelinin en dogru model olmasina ragmen, 10 modelli ekstrapolasyon
formiiliinde “nor @3’ modelinin en dogru model oldugunu goéstermektedir. Bazi
problemlerin bazi giivenilirlik seviyelerinde ise en dogru modeller, “nor q.:” ve “nor

Jos” olarak bulunmustur.

Iki ortalama ekstrapolasyon formiiliiniin performanslari karsilastirildiginda, aralarinda
cok belirgin fark olmamasina ragmen, 6 modelli ortalama ekstrapolasyon formiiliiniin,
10 modelli ortalama ekstrapolasyon formiiliinden daha dogru sonuglar verdigi
goriilmektedir (bakiniz Sekil 3.2b). Elde edilen bu sonuglarla, ortalama ekstrapolasyon
formiiliine daha fazla model eklenmesinin, ortalama ekstrapolasyon tahmininin
performansini iyilestirmedigi goriilmiistiir, ¢iinkii ortalama tahmine katilan bazi
bireysel modeller ekstrapolasyon yonteminin performansini olumsuz etkilemektedir
[74]. Tez kapsaminda, ortalama ekstrapolasyon formiilasyonu yerine agirlikli ortalama
ekstrapolasyon modeli gelistirilmistir. Bu nedenle, agirlikli ortalama formiilasyonu ile
giivenilirlik tahmini yaparken hem 6 hem de 10 farkli bireysel ekstrapolasyon modeli

kullandik ve sonuclar1 karsilastirdik. Elde edilen sonuclar 7. Boliim’de sunulmaktadir.
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Sekil 3.2: (a) en iyi bireysel ekstrapolasyon modellerinin RMSE degerleri ve
(b) 6 modelli ve 10 modelli ortalama ekstrapolasyon formiillerinin farkli
giivenilirlik seviyeleri icin RMSE degerleri.

Cizelge 3.1: Farkl giivenilirlik seviyelerinde farkli problemler i¢in optimum

bireysel ekstrapolasyon modelleri.

Giiv.
indisi 4 45 5,5 6
6 10 6 10 6 10 6 10 6 10
Problem | model model | model model | model model | model model model model
ekst. ekst. ekst. ekst. ekst. ekst. ekst. ekst. ekst. ekst.
CB norg: norgs | Norgz norgs| norgz nNorgs| norgz  norqp nor gz nor gs
CcC norgx norgs | Norgz norgs| norgz nNorgs| norgz  Norgs nor gz nor gs
CR norgx: norgs | Norgz norgs| norgz nNorgs| norgz  norgs nor gz nor gs
FC norgx: norgs | nNorgz norgs| norgz nNorgs| norgz norqa nor gx nor gx
IB norgz norgs | nNorgz norgs| norgz nNorgs| norgz  norgs nor gz nor gs
RT norg: norg; | nNorg: norg:| norgs Norgi | norgs  norg: | NOrgos NOrQos

Ayrica, ¢oklu tahmin modellerinin ortalama ve medyan degerlerinin kullaniminin

dogruluklar karsilagtirilmistir. Sekil 3.3, ¢coklu tahmine dayali modellerin ortalama

degerinin kullanilmasinin, hem 6 modelli hem de 10 modelli ekstrapolasyon formiilleri

icin daha diisiik RMSEnor degerleri verdigini gostermektedir.
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Sekil 3.3: Coklu tahmin modellerinin ortalamalari ve medyanlarinin (a) 10
modelli ve (b) 6 modelli ekstrapolasyon i¢in ortalama RMSEnor degerleri.

3.3 Baslangic Ol¢ek Parametresinin Etkisinin Incelenmesi

AS ydnteminin performansini 6nemli 6l¢tlide etkileyen diger bir faktor, baslangic 6lgek
parametresi fo'in degeridir. Daha kiigiik bir fo degerinin kullanilmasi, AS siirecinin ilk
adimlarinda hasar bolgesine diisen orneklem sayisinda bir artisa neden olur. Bu
durumda, hasar bolgesine diismesi gereken orneklem sayisina daha hizli ulasilir ve
siire¢ boyunca kullanilan NFE degeri diiser, bu da hesaplama maliyetini diisiiriir.
Ornek olarak; 4,03 giivenilirlik indisi degerindeki ankastre kiris problemi icin, Sekil
3.4a, fo= 0,2'ye karsilik gelen NFE degerinin, fo = 1,0'a karsilik gelen NFE'den ¢ok
daha az oldugunu gostermektedir. Diger yandan, daha kiigiik bir fo degerinin
kullanilmasi, daha kiiclik 6lgeklendirilmis giivenilirlik indisine sahip destek noktalari
ile ekstrapolasyonda daha biiyiik hatalar elde edilmesine sebep olur. Sekil 3.4a, fo =
0,2'ye karsilik gelen RMSEnor degerinin, fo = 1,0'a karsilik gelen RMSEnor degerinden
onemli Olctlide biiylik oldugunu gostermektedir. Bu durum, tiim 6rnek problemler ve

tiim giivenilirlik indisleri i¢in benzer sekildedir (bkz. Ek 2).

fo'in optimum degerini belirlemek igin, genis bir fo deger araliginda NFE'ye karsi
RMSEnor grafikleri ¢izdirilmistir (fo degeri 0,1 araliklarla azaltarak 1'den 0,2'ye
degistirildi). Bu grafiklerde, %10'un {izerindeki RMSEnor degerlerinin kabul edilemez
oldugunu varsayildi. En kiiciikk NFE ile kabul edilebilir RMSEnor degerlerini veren fo
degeri bulundu ve bu deger optimum fo olarak kabul edildi. Sekil 3.4b, fo = 0,3, fo =
0,4 ve fo = 0,5 i¢in NFE'ye kars1t RMSEnor grafiklerini gostermektedir. Baslangi¢ 6lgek
parametresi fo = 0,4'ln, en kiigiik NFE ile kabul edilebilir RMSEnor degerlerini
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sagladig1 goriilmiis, bu nedenle bu problemin verilen giivenilirlik seviyesi igin

optimum deger oldugu belirlenmistir [74].

0.30 ——f=0.5 ——f=04 —o—£=0.3
=0.2 020
0.25 b
N=2
020 | .
§ N-3 U
& "~ N4 NS
0.10 N=3
N~4
0.05 N=3
0.00 000
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 500 1000 1500 2000 3500 3000
NFE NFE
a. b.

Sekil 3.4: Ankastre kiris probleminin S = 4,03 giivenilirlik seviyesinde (a)
fo=0,2 ve fo=1 ve (b) f0=0,3, 0,4 ve 0,5 degerleri i¢in asimtotik 6rnekleme
performanslarinin karsilastirilmasi.
Cizelge 3.2, tim oOrnek problemler i¢in optimum fo degerlerini gostermektedir.
Optimum fo degerinin 0,2 ile 0,5 arasinda degistigi bulunmustur. f = 4 giivenilirlik
seviyesi i¢in, ele alinan tiim problemlerde optimum fo'in ortalama degeri 0,4'tlir. Ayrica

giivenilirlik diizeyi arttikga optimum fo degerinin diistiigii gozlemlenmistir.

Cizelge 3.2: Cesitli giivenilirlik seviyelerindeki tiim 6rnek problemler i¢in
optimum fo degerleri.

Giivenilirlik indisi

Problem 4 45 5 55 6
CB 0,4 0,4 0,4 0,4 0,3
CcC 0,4 0,3 0,3 0,3 0,2
CR 0,3 0,3 0,3 0,3 0,2
FC 0,5 0,4 0,4 0,4 0,3
IB 0,4 0,4 0,3 0,3 0,3
RT 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4

Ortalama 0,4 0,37 0,35 0,32 0,28

3.4 Destek Noktas1 Sayisinin Etkisinin incelenmesi

AS yonteminin performansini iyilestirmek i¢in uygun sayida destek noktasi (Ns)
kullanmak c¢ok oOnemlidir. Bucher yaptigi ilk calismada, 5 destek noktasinin
kullanilabilecegini belirtmistir. Daha sonraki ¢aligmalarinda ise farkli sayida destek

noktasi kullandig1 goriilmiistiir. Bir devam ¢aligmasinda, Gasser ve Bucher, 4 veya
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daha fazla destek noktasinin regresyonu daha kararli hale getirmeye yardimci
olabilecegini, ancak bununla birlikte hesaplama maliyetini artirdigin1 6ne stirmiisler
ve uygun sayinin belirlenmesi konusunda net bir aciklama yapmadan farkli 6rnek

problemlerde farkli sayida destek noktasi kullanmislardir.

Bu calismada, optimum fo degerini belirlerken izlenen yonteme benzer sekilde
optimum destek noktasi sayilari tespit edildi. 2 ila 5 arasinda degisen Ns degerleri igin
NFE-RMSEnor grafikleri olusturuldu, en kiigiik NFE ile kabul edilebilir RMSEnor
degerleri veren Ns degeri bulundu ve bu deger optimum Ns olarak belirlendi. Sekil 3.5,
ankastre kirig problemi i¢in S = 4,03 giivenilirlik seviyesinde optimum Ns degerinin 4

oldugunu gostermektedir.

0 1000 2000 3000 4000
NFE

Sekil 3.5: Ankastre kiris probleminde farkli Ns degerleri i¢in AS yonteminin

performansinin karsilastirilmasi (fo=0,4 ve = 4,03 giivenilirlik indisi i¢in).
Cizelge 3.3, tim ornek problemler i¢in optimum Ns degerlerini gostermektedir.
Optimum Ns degerinin ¢ogunlukla 4 oldugu belirlenmistir. Ancak, giivenilirlik
seviyesi arttikca Ns degerinin 5'e gikarilmasi gerektigi goriilmektedir. Ozetle, orta
diizeydeki giivenilirlik seviyeleri i¢in (f=4, 4,5 ve 5) Ns degeri 4 olmali ancak
giivenilirlik seviyesi arttik¢a (ff =5,5 ve 6) Ns degeri 5'e ¢ikarilmalidir [74].

Cizelge 3.3: Tiim 6rnek problemler i¢in optimum Nsdegerleri.

Giivenilirlik indisi
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4. ASIMTOTIK ORNEKLEME iICIN EN iYi REGRESYON YONTEMININ
BELIRLENMESI

Bolim 2.3’te belirtildigi gibi Bucher, arttirilmis standart sapma degerleri ile
giivenilirlik indisi degerleri arasinda bir iliski kurmak i¢in parametrik modeller ile
dogrusal olmayan regresyon analizi olan en kiigiik hata kareleri toplami yontemini
kullanmistir. Calismanin bu boliimiinde, dogrusal olmayan regresyon teknigi yerine
daha gelismis ve parametrik olmayan makine 6grenme teknikleri (GPR ve SVR)
kullanilmigtir. Ayrica Zhang vd.’nin, vekil modeller yardimiyla tek boyutlu
deterministik fonksiyon ekstrapolasyonunu konu edinen ¢alismasindan yola ¢ikarak
ekstrapolasyon igin KR vekil modeli de kullanilmistir. Zhang vd. bu ¢alismada, zorlu
fonksiyonlarin KR vekil modelinin; polinom yanit yiizeyler, SVR veya radyal tabanl
fonksiyonlardan daha giivenilir olduguna yer vermislerdir [75]. Regresyon
yontemlerinin dogruluklarinin degerlendirilmesinde, 6. Boliim’de verilen farkli sayida
rassal degiskene ve farkli tip olasilik dagilimlarima sahip ©Ornek problemler

kullanilmustir.

Calismanin ilk asamasinda, 3. Boliim’de verilen AS yontemi i¢in optimum degerler
dikkate alinarak, ekstrapolasyon i¢in gereken destek noktalar1 ve her bir problem ig¢in
bu noktalara karsilik gelen giivenirlik indisi degerleri belirlenmistir. Daha 6nce
bahsedildigi gibi Bucher, ger¢ek giivenilirlik indisini elde etmek i¢in destek noktalar1
ile giivenilirlik indisi degerleri arasinda bir iliski kurmus ve bu iliskideki katsayilari
elde etmek i¢in en kiigiik hata kareleri toplam1 regresyon analizini kullanmistir. Bu
caligmada ise gercek giivenilirlik indisi degeri, Bucher'in ekstrapolasyon yonteminden
farkli olarak daha gelismis teknikler olan SVR, GPR ve KR yontemleri ile tahmin
edilmistir [76].

Giivenilirlik indisi degeri 4 olan baglant1 eleman1 problemi i¢in destek noktalar ile
bunlara karsilik gelen giivenilirlik indisi degerleri ve ekstrapolasyon i¢in kullanilan
tiim yontemlerde elde edilen regresyon ¢izgileri Sekil 4.1'de ayri ayr1 gosterilmektedir.
Noktalar dogrusal bir egilime sahip oldugundan en dogru sonuglar dogrusal regresyon

analizi ile elde edilmistir.
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GPR ve KR yontemlerinin, Gauss korelasyonunu kullandiklar i¢in tamamen ayni

regresyonu gerceklestirdikleri Sekil 4.1b’den goriilmektedir.
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Sekil 4.1: (a) Destek vektor regresyonu ve (b) Gauss siire¢ regresyonu ve
Kriging modelleri i¢in regresyon ¢izgileri.

Son olarak, regresyon ¢izgilerini kullanarak problemlerin tim giivenilirlik

seviyelerinde destek noktasinin 1'e esit oldugu noktaya karsilik gelen gergcek
givenilirlik indisi degerleri elde edilmistir. Bucher'in dogrusal olmayan
regresyonunun ve calismada kullanilan yontemlerin her bir problem ig¢in tiim
giivenilirlik seviyelerinde karsilastirilmasi Sekil 4.2'de verilmistir. Destek noktasi 1'e
esit oldugunda, baglanti1 eleman1 problemi i¢in giivenilirlik indisi degerinin 4 olmasi
beklenmektedir. Ayrica tiim ornek problemler i¢in, GPR yontemi ile yapilan
ekstrapolasyondan elde edilen RMSE degerleri, SVR yontemi ile elde edilenlerden
daha distktir. Bu durum, GPR ve KR yontemlerinin performanslarmin SVR

yonteminden daha iyi oldugunu gostermektedir.

SVR yonteminin diger yontemlere gore yiliksek hatalar vermesinin, bazi destek

noktalart i¢in yapilan regresyon modellerinde yakinsama olmamasindan

kaynaklandig1 tespit edilmistir. Bazi durumlar i¢in regresyon modellerinin
yakinsamamasinin sebebi, optimizasyon sirasinda hesaplanan alfa degerlerinin
toplaminin C parametresinden fazla olmasidir. Bu durumun sebeplerinden biri asir1
ogrenmedir. Asir1 6grenme, modelin egitim verilerine asir1 uyum saglamasi ve yeni

verilerde kotii performans gostermesi durumudur.
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Bu durumda, modelin alfa degerleri C'den daha biiyiik olabilir. Diger sebebi ise, veri

kiimesindeki giiriiltiiniin, modelin dogru sekilde optimize edilmesini engellemesidir.

Sonu¢ olarak Sekil 4.2'deki grafikler dikkate alindiginda, tim problemlerde AS
yontemi igin, Bucher’in kullandig1 parametrik modeller ile yapilan ekstrapolasyonun
en dogru sonuglar1 verdigi gorilmektedir [76]. Bu nedenle, bu g¢alismada

ekstrapolasyon fonksiyonunda parametrik modeller kullanilmistir.
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Sekil 4.2: Ekstrapolasyon yontemlerine karsilik gelen RMSE degerleri.
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5. TEZ KAPSAMINDA GELISTIiRILEN AGIRLIKLI ORTALAMA
YONTEMI

Ortalama ekstrapolasyon formiilasyonu mevcut ekstrapolasyon modelleri arasinda
yanlis modelin kullanilmasina karsi koruma saglasa da, en iyi modelden daha iyi
giivenilirlik tahmini yapmay1 garanti etmemektedir [74]. Yani, tim ekstrapolasyon
modellerine esit agirligin atanmasi dogrulugun azalmasina neden olabilir. Bu nedenle
bu tez kapsaminda, Acar ve Rais-Rohani’nin ¢alismasindan esinlenerek olusturulan
bir agirhikli ortalama formiilasyonu gelistirdik [77]. Agirlikli ortalama AS

formiilasyonunda, giivenilirlik indisinin tahmini asagida verilen sekilde yapilir.

B = iwi.gi (5.1)

Burada; g tahmin edilen giivenilirlik indisi, n agirlikli ortalama formiilasyonundaki
ekstrapolasyon modellerinin sayis1 (burada n = 6 ya da 10), w; terimi i. giivenilirlik
indisi i¢in agirlik faktorii ve fiterimi ise 6 ya da 10 modelli ortalama ekstrapolasyon

formiilasyonundaki her model i¢in giivenilirlik indisi degerlerinin vektoriidiir.
5.1 Agirhik Faktorlerinin Belirlenmesi

Denklem (5.1)'de verilen agirlik faktorleri, giivenilirlik indisi tahmininin varyansini en
aza indirecek sekilde optimize edilmistir. Agirlik faktorii tayini i¢in optimizasyon
problemi, afin formiilasyon veya digbiikey formiilasyon kullanilarak formiile edilebilir

[78]. Afin formiilasyonu i¢in agirlik faktorleri su sekilde hesaplanir:
Bul w
Min Var
8) 5.2)
Oyleki w'1=1
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Burada w agirlik faktorii vektoriidiir ve 1 birlerin vektoriidiir. Buna ek olarak, Breiman
tarafindan onerildigi ve Viana, Haftka ve Steffen (2009) tarafindan da tartigildig1 gibi,
Denklem (5.2)'ye agirlik faktorlerinin negatif olmama dogal kisiti dahil edilerek
digbiikey formiilasyon elde edilir [79,80].

Bul w

Min Var(p) (5.3)
Oyleki w1 =1

w; =0 i=1,...,6 (yada 10)

Agirhik faktorlerinin  optimum degerleri, MATLAB programindaki “fmincon”
fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir. Bu fonksiyon, kisitli dogrusal olmayan en
kii¢iik kareler optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilir ve kullanicinin
belirledigi kisitlar altinda bir fonksiyonun minimum degerini bulmaya calisir. fmincon
fonksiyonu varsayilan olarak, i¢ nokta (ing. interior point) algoritmasi kullanilir. Bu
algoritma, kisith en kiigiik kareler optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin
tasarlanmistir ve Ozellikle biliyiikk problemler i¢in ¢ok verimli ve hizli sekilde

calismaktadir.

fmincon fonksiyonunun ilk iki parametresi (fun ve wO0), optimize edilecek fonksiyon
ve baslangi¢ noktasidir. Diger parametreler ise sirasiyla lineer kisitlari, smir
degerlerini ve diger opsiyonel parametreleri belirtir. fmincon ayrica, birden fazla
baslangic noktasindan baglayarak ayri1 ayri1 optimize edilebilen ¢oklu baslangic
noktalar1 (ing. Multistart) yontemi de dahil olmak {iizere, farkli algoritmalarin
kullanilmasina olanak saglar. Tez kapsaminda, baslangi¢c degerine sirayla 10 farkl
rassal deger atanarak optimizasyon problemi ¢Ozdiiriilmiis ve minimum varyans

degerine karsilik gelen agirlik faktorleri elde edilmistir.

fmincon fonksiyonunun ¢iktisi, wopt ve fopt olarak adlandirilan iki degiskendir. wopt,
optimum agirhik faktorii degerlerini; fopt ise minimum fonksiyon degerini yani
minimum varyans degerini vermektedir. Afin formiilasyon i¢in alt ve list sinir degerleri

(-o0,00), digbiikey formiilasyon i¢in ise [0,1] olarak alinmigtir.
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5.2 Bootstrap Yontemini Kullanarak Varyans Tahmini

Bootstrap (yeniden o6rnekleme) yontemi, 6rnek bir sonug kiimesinden istatistiksel bir
parametrenin dagilimini tahmin etmek igin kullanilan etkili bir yontemdir [81].
Bootstrap yonteminin ana fikri, orijinal 6rneklerden degistirme ile yeniden 6rnekleme
yaparak ve ardindan ilgili istatistiksel parametrenin dagilimina (6rnegin, ortalama,
standart sapma, hasar olasilig1 vb.) yaklasarak bir dizi bootstrap 6rnegi olusturmaktur.
Yeniden Ornekleme prosediirii verilerin degistirilerek rastgele segilmesine
dayandigindan, bootstrap drneklerinin istatistiksel 6zellikleri orijinal 6rneklerinkinden

farklidir. Bootstrap yonteminin akis semasi Sekil 5.1'de gosterilmistir.

Bu calismada, giivenilirlik indisi tahmininin varyansini tahmin etmek i¢in bootstrap
yontemi kullanilmugtir. Oncelikle AS yonteminde N=512 adet Sobol &rneklemi
kullandik ve destek noktalarint depoladik. Ardindan, her destek noktasi i¢in p=10 adet
bootstrap Orneklem kiimesi olusturulmus ve Kkarsilik gelen Olgeklendirilmis
giivenilirlik indisi degerleri hesaplanmistir. 4 adet destek noktasi ve 10 adet bootstrap
ornegi seti (dolayisiyla 10 adet 6l¢eklendirilmis giivenilirlik indisi degeri) oldugundan,
10*=10.000 kez en kiigiik kareler regresyonu gerceklestirilmis ve her ekstrapolasyon
modeli i¢in 10.000 farkli giivenilirlik indisi degeri olusturulmustur. Bu sayede,
ortalama ve agirlikli ortalama ekstrapolasyon formiilasyonlari i¢in 10.000 giivenilirlik

indisi degeri elde edilmistir.

Orijinal 6rneklem kiimesi

(N boyutlu)

Bootstrap 6rneklem Bootstrap drneklem Bootstrap 6rneklem

kiimesi #1 kiimesi #2 kiimesi #p

(N boyutlu) (N boyutlu) (N boyutlu)
Bootstrap drneklem Bootstrap érneklem Bootstrap drneklem

kiimesi #1°den 0 kiimesi #2°den 0 kiimesi #p’den 0
hesab1 hesab1 / hesab1
I p adet 0 hesab: |

| 0 i¢in yaklasik dagilim |

Sekil 5.1: Bootstrap yonteminin adimlar [82].

39






6. ORNEK PROBLEMLER

Optimize edilmis agirlik faktorleri ile gelistirilen yontemin performansini test etmek
icin, alt1 basit 6drnek problem ve karmasik bir mithendislik problemi kullanilmustir.
Tezde sunulan tiim 6rnek problemler yapisal mekanik problemler olarak se¢ilmistir ve
problemlere ait detayl1 bilgiler bu boliimde verilmistir. i1k érnek problem, dogrusal bir
siir durumu fonksiyonunu igeren basit iki degiskenli bir problemdir. Bu nedenle,
analitik ¢oziim kolayca elde edilebilir. Ornek problemlerin siir durum
fonksiyonlarinin boyutlar1 (yani rassal Orneklemlerinin sayis1) Cizelge 6.1°de
verilmistir. Karmasik bir mithendislik problemi olarak kabul edilen ving kopriisiiniin
tasarim problemi, hafif (L) ve agir (H) olmak iizere iki yiikleme kosulu igin

incelenmistir.

Cizelge 6.1: Calismada kullanilan 6rnek problemlerin boyutlari.

Boyut
ID Problem (Nvar)
1 Baglant1 elemani 2
2 Ankastre kiris 3
3 | Merkezi catlakli plaka 4
4 Fortini'nin kavramasi 4
5 Cat1 makasi 6
6 I-kiris 8

6.1 Baglanti Elemam (Connecting Rod) Problemi

Eksenel yiikleme altindaki baglanti elemani problemi Sekil 6.1'de gosterilmektedir.

Problem, asagida verilen dogrusal sinir durum fonksiyonuna sahip ve iki degiskenlidir.

g=C—R (6.1)
Burada R gerilme, C mukavemet degerine karsilik gelen rassal degiskenlerdir. Bu

rassal degiskenlerin istatistiksel 6zellikleri Cizelge 6.2°de verilmistir.

= =

Sekil 6.1: Eksenel yiikleme altindaki baglanti cubugu.
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Cizelge 6.2: Baglant1 elemani1 probleminde rassal degiskenlerin istatistiksel

ozellikleri.
Rassal degisken Dagilim Ortalama Standart sapma
R Normal UR 6
C Normal 100 8

Gerilmenin ortalama degeri (ur) degistirilerek ¢esitli giivenilirlik seviyeleri elde
edilebilmektedir. Bu problem igin gergek giivenilirlik indisi degerleri, sinir durum
fonksiyonu dogrusal ve her iki rassal degisken de normal dagilima sahip oldugundan

Denklem (6.2)'den kolaylikla elde edilebilir.

Denklem (6.2)’de verilen, 4 ve o terimleri sirasiyla ortalama ve standart sapma

degerlerine karsilik gelmektedir.

_ Hc — Ur =100_HR_10 HUr (6.2)
Joi + 02 V8% +62 10

B

6.2 Ankastre Kiris (Cantilever Beam) Problemi

Ankastre kiris problemi Sekil 6.2'de gosterilmektedir [83]. Problemin sinir durum

fonksiyonu asagida verilmistir.
413 Y\ X\
9=Do~pur (t_2> + (F) (6.3)

Burada, E elastik modiilii, X ve Y bagimsiz rassal yiikler, genislik degeri w=2,7" ve

kalinlik degeri t=3,4” olan tasarim parametreleridir. Rassal degiskenlerin 6zellikleri
Cizelge 6.3’te verilmistir. Izin verilen yer degistirme degeri (Do) degistirilerek, Ek 1'de

verilen ¢esitli giivenilirlik seviyeleri elde edilebilmektedir.

L =100" ¥

AN
rFs
v

-

NN
]
t
Y

Sekil 6.2: Dikey ve yatay egilme altindaki ankastre kiris [83].
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Cizelge 6.3: Ankastre kiris probleminde rassal degiskenlerin istatistiksel

ozellikleri.

Rassal degisken Dagilim Ortalama Standart sapma
X [lb] Normal 500 100
Y [Ib] Normal 1000 100
E [psi] Normal 29x10° 1,45x10°

6.3 Merkezi Catlakh Plaka (Central Crack Plate) Problemi

Bu 6rnek problemde, 2a uzunlugunda merkezi gatlak iceren bir plaka eksenel yiikleme
altindadir [57]. Plaka, Sekil 6.3’te gosterilmistir. Problemin sinir durum fonksiyonu

asagida verilmistir.

na

g =Kic— [sec (W) S\ra (6.4)

Burada; a ¢atlak yar1 uzunlugu, W plaka genisligi, S plakadaki dis gerilme yiiklemesi
ve Kic ise kirilma toklugu olup, bu degiskenlerin tamami rassal degisken olarak
almmistir. Bu rassal degiskenlerin oOzellikleri Cizelge 6.4’te verilmistir. Kirllma
toklugunun (K;¢) ortalama degeri degistirilerek, Ek 1'de verilen cesitli giivenilirlik

seviyeleri elde edilebilmektedir.

vV oV v
S

Sekil 6.3: Merkezi catlakli plaka [57].
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Cizelge 6.4: Merkezi ¢atlakli plaka probleminde rassal degiskenlerin
istatistiksel ozellikleri.

Rassal degisken Dagilhim Ortalama Standart sapma
a[mm] Normal 25 0,75
W [mm] Normal 500 5
S [MPa] Normal 100 10

Kic [ MPa\/E] Normal K¢ 0,1K ¢

6.4 Fortini’nin Kavrama (Fortini’s Clutch) Problemi

Bircok tolerans analizinde kullanilan Fortini kavramasi, Sekil 6.4'te gosterilmektedir
[84]. Temas agis1 Yy, bagimsiz rassal degiskenler X1, X2, X3 ve X4 cinsinden asagida

verilmistir.

X; +0.5(X, + X3))

o <X4 —0.5(X, + X3)

(6.5)

Rassal degiskenlerin istatistiksel 6zellikleri Cizelge 6.5’te verilmistir. Problemin sinir

durum fonksiyonu asagida verilmistir.

g =Y = Yerit (6.6)

Burada yerit degeri degistirilerek, EK 1'de verilen gesitli giivenilirlik seviyeleri elde
edilebilmektedir.

—> Y
Kafes :
Gobek
X
\\\
N X
AN
AN
N \
X,

Bilyali
rulman

Sekil 6.4: Fortini’nin kavramasi [85].
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Cizelge 6.5: Fortini’nin kavrama probleminde rassal degiskenlerin
istatistiksel 6zellikleri.

Rassal degisken Dagilim Ortalama| Standartsapma
X1 [mm] Lognormal 55,29 7,93x107?
X2 [mm] Normal 22,86 4,3x10°
X3 [mm] Normal 22,86 4,3x107
X4 [mm] Extreme type | 101,6 7,93x107?

6.5 Cat1 Makasi (Roof Truss) Problemi

Song vd. tarafindan kullanilan, iiniform ytiiklere tabi bir cati makas1 Sekil 6.5°te
gosterilmistir [86]. Ust bom ve sikistirma elemanlar1 betondur ve alt bom ise celiktir.

Problemin sinir durum fonksiyonu asagida verilmistir.
y ql? (3.81 y
=72 ) \acEe

Burada; ¢ degeri yapmin C digiimiindeki dikey yer degistirme, ( {iniform yiikleme, |

(6.7)

1.13)
AsEs

uzunluk, As and Ac kesit alanlar1 ve Es and Ec elastik modilleridir. Rassal
degiskenlerin istatistiksel 6zellikleri Cizelge 6.6’da verilmistir. Dikey yer degistirme
degeri (C) degistirilereck, Ek 1'de wverilen ¢esitli giivenilirlik seviyeleri elde

edilebilmektedir.

LA A AL L LA A LLLALALELLLALALELLLE

| 0.278! | 0.222] | (,25¢

Sekil 6.5: Cat1 makasi [86].
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Cizelge 6.6: Cat1 makasi probleminde rassal degiskenlerin istatistiksel

Ozellikleri.
Rassal degisken Dagilim Ortalama Standart sapma
q [KN] Normal 20x10° 1400
I [m] Normal 12 0,12
As [m?] Normal 9,82x10™ 5,892x107°
Ac [m?] Normal 0,04 4,8x107
Es [GPa] Normal 1x10% 6x10°
Ec [GPa] Normal 2x10%0 1,2x10°

6.6 1 Kiris (I-Beam) Problemi

Basit mesnetli I-kirig Sekil 6.6'da gosterilmektedir [87]. Kiris, konsantre bir yiike
maruz birakilmistir. Bu problemin sinir durum fonksiyonu, egilme mukavemeti (S) ile

maksimum normal gerilme (omax) arasindaki fark olarak tanimlanir.

g =S — Omax (6.8)

Burada,

Omax =5 1= 12

(6.9)

t
.| | —_ X7
’ E
I« L N v
b
el

Sekil 6.6: Basit mesnetli I kirisi igin kesit ve ylikleme [87].
Bu problemdeki rassal degiskenlerin istatistiksel 6zellikleri Cizelge 6.7°de verilmistir.

Mukavemetin ortalama degeri degistirilerek, Ek 1'de verilen ¢esitli giivenilirlik
seviyeleri elde edilebilmektedir.
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Cizelge 6.7: 1 kiris probleminde rassal degiskenlerin istatistiksel 6zellikleri.

Rassal degisken Dagilhim Ortalama Standart sapma

P Normal 6070 200

L Normal 120 6

a Normal 12 6

S Normal S 0,155

d Normal 2,3 1/24

bt Normal 2,3 1/24

tw Normal 0,16 1/48

tr Normal 0,26 1/48
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7. SONUCLAR
7.1 Sayisal Yontem

Tez kapsaminda gelistirilen agirlikli ortalama yonteminde izlenen sayisal yontem

asagidaki adimlardan olusmaktadir:

I Her destek noktasi i¢in, p=10 bootstrap 6rneklem kiimesinin olusturuldugu

N=512 Sobol 6rneklemi olusturulur.

ii. Her bootstrap orneklem kiimesine karsilik gelen p=10 6l¢eklendirilmis
giivenilirlik indisi degeri hesaplanir. 10 6lgeklendirilmis giivenilirlik indisi

ve 4 destek noktas1 oldugundan, 10* farkli [f, 5] kombinasyonu vardir.

iii. Her bir ekstrapolasyon modeline karsilik gelen 10* ekstrapolasyonlu
giivenilirlik indisi degeri elde etmek igin her [f, f] kombinasyonu igin

ekstrapolasyon gerceklestirilir.

iv. Agirlik faktorleri agisindan agirlikli ortalama ekstrapolasyon formiilasyonu
kullanilarak elde edilen giivenilirlik indisi tahminlerinin varyansi formiile
edilir ve bu varyansi minimuma indirgemek i¢in agirlik faktorleri
optimizasyonu yapilir. Optimizasyonda hem disbiikkey hem de afin

formiilasyonlar kullanilir ve sonuglar karsilastirilir.

Rastgele oOrneklemenin etkisini azaltmak i¢in, yukaridaki yontem 1.000 kez
tekrarlanir. Farkli giivenilirlik indisi ekstrapolasyonlariin (bireysel ekstrapolasyon
modelleri, ortalama ekstrapolasyon formiilasyonu ve agirlikli ortalama ekstrapolasyon
formiilasyonu) performanslari, bu 1.000 calismadan elde edilen RMSE degerleri ile
Olgiilir. Bu oOrnek problemler icin AS'nin performansi, sirasiyla 3,17x107°,

3,40x107% 2,87x1077,1,90x10~8 ve 9,87x1071° hasar olasiliklarina karsilik gelen 4,

4,5, 5, 5,5 ve 6 giivenilirlik indisi degerleri i¢in arastirilmaistir.
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7.2 Gelistirilen Agirhkh Ortalama Yonteminde Ekstrapolasyon Modellerinin

Karsilastirilmasi

Gelistirilen agirlikli ortalama yonteminde 10 modelli ve 6 modelli ekstrapolasyon
formiilasyonlarinin dogruluklarinin tiim sayisal 6rnek problemler i¢in karsilagtirilmasi
Sekil 7.1°de verilmistir. Sekil 7.1a’da, 10 modelli disbiikey agirlikli ortalama
ekstrapolasyon formiilasyonunun RMSE'sinin her zaman 6 modelli disbiikey agirlikli
ortalama ekstrapolasyon formiilasyonundan daha kiigiik oldugu goriilmektedir. Sekil
7.1b’de ise, 10 modelli afin agirlikli ortalama ekstrapolasyonun ve 6 modelli afin

agirlikli ortalama ekstrapolasyonun RMSE degerlerinin olduk¢a yakin oldugunu

gostermektedir.
0.45 0.50
0.40 045 /
#0315 5040 p
g 8035 /@/
= 030 = _
= =030 .
0.25 0.25
0.20 0.20
35 4 4.5 5 55 6 6.5 35 4 4.5 5 55 6 6.5
Givenilirlik indisi Givenilirlik indisi
—&— 6 model —e—10 model ——0 model —o—10model
a. b.

Sekil 7.1: 6 modelli ve 10 modelli ortalama ekstrapolasyon formiillerinin
farkli giivenilirlik seviyelerinde (a) digbiikey agirlikli ortalama ve (b) afin
agirlikli ortalama modeli i¢in RMSE degerleri.

7.3 Ankastre Kiris Problemi icin Sonuclar

Ankastre kiris problemi igin bireysel ekstrapolasyon modelleri, ortalama
ekstrapolasyon formiilasyonu (Zhangchun vd. 2013, 2014 tarafindan 6nerilen), afin ve
digbiikey formiilasyonlar1 kullanan bootstrap tabanli agirlikli ortalama AS yontemi ile
elde edilen sonuglar sirasiyla 4, 5 ve 6 giivenilirlik indisi degerleri i¢in Cizelge 7.1, 7.3
ve 7.4'te sunulmustur. Tiim iglemler 1.000 kez tekrarlanmis ve giivenilirlik indisi
tahminleri icin RMSE degerleri hesaplanmistir. RMSE degerinin varyans ve bias
hatasini igerdigi bilinmektedir. Bu caligmada agirlik faktorleri, bootstrap ile bias hatasi

Ol¢iilemediginden varyansi en aza indirecek sekilde secilmistir.
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Ankastre kirig probleminde 4,0 giivenilirlik indisi i¢in bootstrap tabanli agirlikli
ortalama AS sonuglari, sirastyla 10 modelli ve 6 modelli ekstrapolasyonlar i¢in Cizelge
7.1 ve Cizelge 7.2’de verilmistir. Cizelge 7.1 ve 7.2, bootstrap yoluyla tahmin edilen
giivenilirlik indislerinin standart sapmalarinin, 1.000 kez tekrarlanan AS ile elde edilen
giivenilirlik indislerinin standart sapmalarindan daha biiyiik oldugunu gostermektedir.
Ayrica, bootstrap yonteminin farkli ekstrapolasyon modellerinin standart sapmalarini
basaril1 bir sekilde siralayabildigi goriilmektedir. Yani, Cizelge 7.1°de "nor gs" modeli
en kiiciik standart sapmaya sahiptir, "nor 2" modeli ikinci en kiicilik standart sapmaya
sahiptir, vb. Benzer sekilde Cizelge 7.2°de ise "nor 2" modeli en kii¢iik standart
sapmaya sahipken, "nor g:" modelinin ikinci en kiigiik standart sapmaya sahip oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 7.1, agirhikli ortalama formiilasyonu kullanilarak elde edilen giivenilirlik
indislerinin standart sapmasinin yani sira RMSE degerlerinin de ortalama
ekstrapolasyon formiilasyonu kullanilarak elde edilenlerden daha kiiciik oldugunu
gostermektedir. Agirlik faktorleri disbiikey formiilasyonu kullanilarak optimize
edildiginde, en kiigiik standart sapmaya sahip ekstrapolasyon modelinin agirlik faktorii
1 degerini alirken, diger ekstrapolasyon modelleri 0 degerini alir. Cizelge 7.1 ayrica,
afin agirlikli ortalama formiilasyonun disbiikey agirlikli ortalama formiilasyonundan
daha kiiciik standart sapmaya sahip olmasina ragmen, disbiikey formiilasyon
kullanilarak  elde edilen giivenilirlik indisinin RMSE  degerinin  afin

formiilasyonunkinden daha kiiciik oldugunu gostermektedir.

Cizelge 7.1: Ankastre kiris probleminde 4,0 giivenilirlik indisi i¢in bootstrap
tabanli agirlikli ortalama AS sonuglari.

Bootstrapping sonuclarn

Ort. Eks.

Normal Ussel Telaigi Agirhikh Ortalama

¢g=13 ¢=05 ¢g=1 g=2 ¢g=3|¢g=13 ¢g=05 g¢g=1 g=2 ¢=3 | Ortalama| Dishiikey  Afin

f'nin
standard 0475 0445 0372 0278 0223 | 0303 0498 0509 0575  0.640 0.451 0.223 0,095
sapmasi
w; (dishiikey) 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
w; (afin) -1,501  -2,747 3375 0495 1652 | 1,771 2619 6714 4760 -8397
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Cizelge 7.2: Ankastre kiris probleminde 4,0 giivenilirlik indisi i¢in bootstrap
tabanli agirlikli ortalama AS sonuglari (devam).

AS (1.000 kez tekrarlanan)
Normal Ussel Ort. }:]Es Agirhkh Ortalama
Teknigi
¢g=13 ¢=05 ¢g=1 g=2 ¢g=3|¢g=13 g¢g=05 ¢=1 ¢g=2 ¢=3 | Ortalama| Dishiikey  Afin
Bl 4139 4115 4057 3980 3933 | 4161 4157 4166 4218 4268 4.119 3.933 3.780
ortalamasi
B'nin
standard 0362 0342 0205 0237 0207 | 0380 0377 0384 0428 0471 0.345 0.207 0.148
sapmasi
RMSE 0.377 0,352 0206 0243 0228 0402 0397 0407 0467 0528 0.357 0,228 0.201
Bias hatas: 0,109 0,085 0.027 -0.050 -0.097| 0131 0127 0,136 0,188 0238 0.089 -0.097 -0.250

Cizelge 7.2 de benzer sekilde, agirlikli ortalama formiilasyonu kullanilarak elde edilen

giivenilirlik indisinin standart sapma ve RMSE degerlerinin, ortalama ekstrapolasyon

formiilasyonu kullanilarak elde edilenlerden daha kiigiik oldugunu gostermektedir.

Yani, hem 10 modelli hem de 6 modelli agirlikli ortalama formiilasyonlari, ortalama

ekstrapolasyon formiilasyonundan daha dogru sonuclar vermektedir. Cizelge 7.1 ve

7.2’deki RMSE sonuglar1 karsilastirildiginda ise, 10 modelli agirlikli ortalama

modelinin 6 modelli agirlikli ortalama modelinden daha dogru giivenilirlik tahmini

yaptig1 gorilmektedir.

Cizelge 7.3: Ankastre kiris probleminde 4,0 giivenilirlik indisi i¢in bootstrap
tabanl agirlikli ortalama AS sonuglari.

Bootstrapping sonuclarn

Normal Ussel C}rt. El::s Agirhkh Ortalama
eknigi
g=05 g¢g=1 g=2 g=05 g=1 g=12 Ortalama Disbiikey  Afin
f’min standard sapmas1 | 0445 0372 0,278 0,498 0,510 0,576 0,446 0,278 0,005
w; (dishiikey) 0 0 1 0 0 0 - - -
w; (afin) -16,766 -6,888 5,003 5637 29303 -16,190 - - -
AS (1.000 kez tekrarlanan)
Normal Ussel ort. E]fs Agirhkh Ortalama
Teknigi
g=05 g=1 g=2 g=035 g=1 g=2 Ortalama Disbiikey  Afin
£’nn ortalamasi 4115 4057 3082 4157 4,166 4218 4115 3,080 3.780
f'nin standard sapmas1 | 0342 0205 0238 0,377 0,384 0,428 0,342 0,238 0,148
RMSE 0352 0206 0243 | 0397 0407 0467 0352 0243 0291
Bias hatasi 0,085 0,027 -00350 0,127 0,136 0,188 0,085 -0,050 -0,250

Cizelge 7.3, ankastre kiris probleminin 5 giivenilirlik indisi i¢in sonuglarin

gostermektedir. Bootstrap yonteminin farkli ekstrapolasyon modellerinin standart

sapmalarin bagarili bir sekilde siralayabildigi goriilmektedir. Digbiikey agirlikli
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ortalama formiilasyonunda ekstrapolasyon modeli "nor gz" en kiiciik standart sapmaya
sahiptir, bu nedenle agirlik faktorii 1'dir ve diger modellerin agirlik faktorleri sifirdir.
Cizelge 7.3 ayrica, afin formiilasyonun, digbiikey formiilasyondan daha kii¢iik standart
sapmaya sahip olmasma ragmen, disbiikkey formiilasyon kullanilarak elde edilen
giivenilirlik indisinin RMSE degerinin afin formiilasyonunkinden daha kiigiik

oldugunu gostermektedir.

Cizelge 7.4: Ankastre kiris probleminde 5,0 giivenilirlik indisi i¢in bootstrap
tabanli agirlikli ortalama AS sonuglari.

Bootstrapping sonuclar

Normal Ussel ort. Hfs Agirhkh Ortalama
Teknigi
g=13 g=05 ¢=1 g=2 g=3 |[g=1L3 ¢g=05 ¢g=1 ¢=2 g¢g=3 | Ortalama| Dishiikey Afin
pnin
standard 0626 05848 04845 0354 0278 0664  0.657 0672 0762 08352 0,591 0278 0,110
sapmasi
w;(disbiikey) 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 - - -

w;(afin) -5,381 -7.828 -BO04 -1428 10,531 | -0306 0,712 5476 10,150 -2.020 - - -
AS (1.000 kez tekrarlanan)

Ort. Eks.

. - .
Normal Ussel Teknigi Agirhkh Ortalama

g=13 g=05 ¢=1 g=2 g=3 |[g=1L3 ¢g=05 ¢g=1 ¢=2 g¢g=3 | Ortalama| Dishiikey Afin

A'nn 5.082 5,061 5,011 4946 4906 5,102 5,098 5106 5.151 5192 5.066 4.906 4.834
ortalamasi
pnin
standard 0471 0443 0374 0289 0243 0.499 0494 0506 0570 0628 0.449 0.243 0.204
sapmasi
RMSE 0478 0447 0374 0294 01261 0.509 0,504 0,517 0589 0.656 0.453 0,261 0.263
Bias hatas1 | 0,082 0,061 0,011 -0,054 -0,0984 | 0,102 0098 0,106 0,151 0,192 0.066 -0.094 -0,166

Cizelge 7.4, ankastre kiris probleminin 6 giivenilirlik indisi i¢in sonuglarinm
gostermektedir. Cizelge 7.4'te sunulan sonuglar, Cizelge 7.1 ve 7.3’tekilere benzer
sekilde afin agirlikli  ortalama formiilasyonun disbiikey agirlikli  ortalama
formiilasyonundan daha kiiclik standart sapma vermesine ragmen disbiikey
formiilasyon kullanilarak elde edilen giivenilirlik indisinin RMSE degerinin afin

formiilasyonunkinden daha kii¢iik oldugunu gostermektedir.

53



Cizelge 7.5: Ankastre kiris probleminde 6,0 giivenilirlik indisi i¢in bootstrap
tabanli agirlikli ortalama AS sonuglari.

Bootstrapping sonuclarn

Ort. Eks.

Normal Ussel Teknigi Agirhkh Ortalama
g=13 g=05 g¢g=1 g=2 g=3 | g=1L3 g=05 g=1 g=2 g=3 | Ortalama | Dishilkey Afin
pnin
standard 0874 08109 0.6623 0.4838 0388 | 00941 09035 0969 1.096 1183 0,831 0.388 0,167
sapmasi
w; (dishiikey) 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 - - -

w; (afin) -7,575 -8223  -5006 1,501 3757 | 2,012 7215 16,769 -8758 -0.602 - - -
AS (1.000 kez tekrarlanan)

Ort. Eks.

Normal Ussel Teknigi Agirhkh Ortalama

g=13 ¢g=05 ¢g=1 ¢=12 g=3 | ¢g=13 ¢=05 g¢g=1 g=2 ¢=3 | Ortalama | Dishiikey Afin

f'mn 6290 6243 6,131 5004 5016 | 6340 6,335 6360 6454 6519 6,258 5,916 3,663
ortalamasi
pnin
standard 0617 0577 0484 0377 0322 | 0660 0.656 0.678 0760 0.816 0.590 0.322 0,220
sapmasl
RMSE 0,662 0,608 049 0381 0349 | 0721 0,715 0745 0860 0941 0,625 0,349 0,443
Bias hatas1 | 0,240 0,193 0,081 -0.056 -0,134 | 0,290 0285 0310 0404 0469 0,208 -0.134 -0,385

7.4 Diger Ornek Problemler icin Sonuclar

Diger 6rnek problemlerin sonuclar1 Ek 3'te ayrintili olarak verilmistir. Ele alinan tiim
problemlerdeki giivenilirlik seviyeleri i¢in agirlikli ortalama ekstrapolasyon
formiilasyonu, ortalama ekstrapolasyon formiilasyonundan daha kiiclik standart

sapmalar ve daha kii¢ciik RMSE degerleri vermistir.

Afin ve digbiikey ekstrapolasyon formiilasyonlarinin performanslarinin tiim o6rnek
problemler tiizerinden Kkarsilastirilmasinin ozeti Cizelge 7.5°te verilmistir. Afin
formiilasyonun merkezi ¢atlakli plaka ve baglanti elemani problemleri i¢in daha kii¢iik
RMSE degerleri verdigi gozlenmistir. Ayrica, dikkate alinan 30 durumdan digbiikey
formiilasyonun 16 durumda en kiigiik RMSE degerlerini verirken, afin formiilasyonun
kalan 14 durumda en kii¢iik RMSE degerlerini verdigi goriilmektedir. Bu 16 durum
icin afin formiilasyon ile daha diisiik standart sapma degerleri elde edilmesine ragmen,
digbikkey formiilasyonun daha diisik RMSE degeri vermesinin sebebi, afin

formiilasyonun daha yiiksek bias hatasi vermesidir.
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Cizelge 7.6: RMSE degerlerine gore agirlikli ortalama AS’nin genel

Cati1 makasi

sonuglart.
Giiv. ind. (#) 4 4,5 5 5,5 6
P Ankastre Kiris Disbiikkey Digbiikey Disbiikey  Disbiikey — Digbiikey
I'| Merkezi catlakh plaka Afin Afin Afin Afin Digbiikey
0 Baglanti elemam Afin Afin Afin Afin Afin
|b Fortini'nin kavramas: | Disbikey Digbiikey Digbiikey  Digbiikey Disbiikey
e I-Kiris Afin Afin Afin Afin Afin
m Digbiikey Disbiikey Digbiikey — Digbiikey Disbiikey
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8. GELISTIRILEN YONTEMIN BiR MUHENDISLIK PROBLEMINE
UYGULANMASI

8.1 Ving¢ Kopriisii Problemi

Ving kopriisii (ing. crane bridge) problemi, yiikleme ve geometrinin karmasikligi
nedeniyle karmasik bir miithendislik problemidir. Gezer kopriilii ving problemi ilk

olarak Farkas [88] tarafindan kullanilmistir.

Van Hai vd. [89] tarafindan yapilan ¢alismada ise, belirsiz tasarim parametrelerine
sahip gezer kopriilii ving kirislerinin hasar olasiliklar: tahmin edilmektedir. Problemi
basitlestirmek i¢in, ving tasarim problemini bir dizi analitik stres kisitlar1 i¢inde

tanimliyoruz.

Bu ¢alismada, Sekil 8.1a’da gosterilen iki ana koprii kirisi, iki ug kirisi ve bir arabali
kaldirma tertibatindan olusan ¢ift kirisli gezer kopriilii ving ele alinmistir. Arabali
tasima kancasi yiikleri, koprii kirislerinin iistiine monte edilmis veya kaynaklanmis

raylarin iizerinde hareket ettirir.

Sekil 8.1b, ¢ift kirisli gezer kopriilii bir ving modellemek igin yiikleme kosullarini
gostermektedir. Bu model, L uzunlugunda agikliga sahip kirislerden olusur. Tek kiris
icin tekerlek yiikleri F, araba kiitlesi Gt ve ¢alisma yiikii H'nin toplaminin dortte birine
esittir. Dogrusal olarak yayili q yiiki, kirisin kendi agirligini ve diger yayil yiikleri
temsil etmektedir. Riizgar ve diger dis etkenlerin olusturacagi yiiklemeler ihmal
edilmistir. Kirigin enine kesiti ise Sekil 8.1c'de gosterilmistir. Kesit, agiklik boyunca

sabit kabul edilir ve kesit 6zellikleri hesaplanirken ray ve takviye parcalari ihmal edilir.
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Sekil 8.1: Gezer kopriilii vincin yapisal 6zellikleri [89].
Smir durum fonksiyonu olarak, ¢ift eksenli egilme nedeniyle agikligin alt flansinda

olusan statik gerilme fonksiyonu kullanilmaktadir.

_ My My
Os = Wx + Wy < Oallow (8,1)

Burada, Myve My egilme momentleri, Wy ve Wy kesit modiild, 6,50, = a4(asYs) izin
verilen gerilme degeri, Ys akma dayanimi, aq bosluk faktorii, «s=0,59 olarak

tanimlanmustir.

Eylemsizlik momentleri asagidaki gibi hesaplanir.

t, h3 b+2d)t3 /b tr\?
L= +2[( — )f+(§+§f) (b+2d)tfl (8.2)
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_ @2’ o [neh (b ) 8.3
I, =1— +2[12+(2 2)htw] (8.3)

Kesit modiilleri asagidaki gibi hesaplanir.

2 2l
X ht2tp’ Y b+2d (8.4)
Dikey eksendeki yiiklerin olusturdugu egilme momenti,
_ qu YaH+Ge k 2
My == +"% (L a 5) (8.5)

olarak hesaplanir. Burada; (YqH + G;)/4 teker yiikii, ¢ = (ksAp + p, + ps) yayili
yiik olarak tanimlanmaktadir. Yiizey alam, A = 2[ht,, + (b + 2d)t;] ile hesaplanir.
kg=1,05, g=10 m/s?, p=7850 kg/m? ve arabanin eksenleri arasindaki mesafe; k=1,9 m

olarak verilmistir.

Yatay eksendeki yiiklerin olusturdugu egilme momenti,
I’q G K\
M, = ky [—q+—t(L——)l (8.6)

olarak hesaplanir. Burada; k, = 0,3 x 0,5 faktorindeki 0,3 degeri, atalet
kuvvetlerinin etkisini ve 0,5 degeri, dort araba tekerleginden ikisinin hareket ediyor

olusunu temsil etmektedir.

Son olarak, statik gerilme smir durum fonksiyonu asagidaki sekilde verilmistir.

g = Ogliow — O (8,7)

Bu tez kapsaminda, farkli geometrik 6zelliklere sahip ti¢ farkl kiris tipine sahip gezer
kopriilii ving kullaniimustir. Yiiksek giivenilirlik seviyesine sahip sistemlerde asimtotik
orneklemenin etkisini inceledigimizden, Farkas’in ¢aligmasmdan giivenilirlik indisi
yiiksek olan kirisler secilmistir. L ve H kisaltmalar1 sirastyla hafif ve agir yiikleme
durumlarini temsil etmektedir. Bu yiikleme durumlarinin giivenilirlik indisi degerleri
sirastyla 5,82 ve 4,58'dir. Farkli ylikleme durumlarindaki kiriglere ait parametreler

Cizelge 8.1'de gosterilmistir.
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Kirigler i¢in kullanilan deterministik veriler su sekildedir: L =225 m, G; =
42,25x103 N, p, + ps = 190 kg/m, E = 2,1x10% N/mm?, d = 10 mm. (H, Ys, h, tu,
b, tr) normal dagilima sahip, ortalamalar1 ui ve degiskenlik katsayilart COV; olan rassal
degiskenlerdir. Rassal degiskenlerin ortalamalar;; un = 200x103 N, uys = 355
N/mm? ve diger dért geometrik parametre icin ux = k9¢°x°Polarak verilmistir (k% =
1,05). Degiskenlik katsayilar1 ise; (H, Ys) yiiklemeleri igin COVEg = 0,05 ve (h, tw, b, tr)

geometrik parametreleri icin COVgeo = 0,025 olarak verilmistir.

Cizelge 8.1: Kirisler i¢in katsayilar ve optimum geometrik parametreler [88].

Kiris | h® (mm) | &% (mm) | b%® (mm) | t°° (mm)
L 950 5 375 14
H 1000 6 325 18

8.2 Vin¢ Kopriisii Problemi i¢in Sonug¢lar

Ving kopriisii problemi i¢in elde edilen sonuglar sirasiyla 4,58 ve 5,82 giivenilirlik
indisi degerleri i¢in Cizelge 8.2 ve 8.3’te sunulmustur. Daha Onceki Ornek
problemlerde oldugu gibi, bootstrap yontemi farkli ekstrapolasyon modellerinin
standart sapmalarini basarili sekilde siralamistir. Her iki durumda da agirlikli ortalama
formiilasyonu kullanilarak elde edilen giivenilirlik indisinin RMSE degeri, ortalama
ekstrapolasyon formiilasyonu kullanilarak elde edilenden daha kiiciiktiir. En kiigiik
standart sapmaya sahip ekstrapolasyon modelinin agirhik faktori 1, diger
ekstrapolasyon modellerinin agirlik faktorii ise 0'dir. Giivenilirlik indisi tahmini i¢in
afin agirlikli ortalama formiilasyonu ile elde edilen standart sapma ve RMSE
degerlerinin, disbiikey agirlikli ortalama formiilasyonu ile elde edilenden daha diisiik

oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 8.2: Ving kopriisii probleminde 4,58 giivenilirlik indisi i¢in bootstrap
tabanli agirlikli ortalama AS sonuglari.

Bootstrapping sonuclar:

Normal ssel ort. Eks Agirhkh Ortalama
Teknigi
g=1l3 ¢=05 ¢=1 ¢g=2 ¢g=3 | g=13 ¢g=05 g=1 g=2 ¢=3 | Ortalama | Dishiikey  Afin
pum
standard 0,517 0,4841 04038 02997 0239 | 0548 0542 0555 0628 0,698 0.490 0,239 0,097
sapmasi
wi(dishiikey) 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 - - -

w; (afin) 2935 2854 3,048 -1.182 -8,179 | 4835 6.336 8496 0385 -18.526 - - -

AS (1.000 kez tekrarlanan)

Ort. Eks.

Normal Ussel Teknigi Agirhkh Ortalama

g=1l3 ¢=05 ¢=1 ¢g=2 ¢g=3 | g=13 ¢g=05 g=1 g=2 ¢=3 | Ortalama | Dishiikey  Afin

B 4660 4648 4620 4581 4558 | 4671 4660 4674 4609 4724 4,651 4,558 4,485
ortalamasi
f'nin
standard 0451 0427 0370 0300 0263 0474 0470 0480 0,533 0586 0,432 0,263 0.196
sapmasl
RMSE 0.458 0433 0372 0300 0264 | 0483 0478 0488 0,546 0.603 0,437 0,264 0,217
Bias hatas1 | 0,080 0068 0.040 0001 -0,022 | 0,091 0089 009 0119 0,144 0,071 -0,022 -0,005

Cizelge 8.3: Ving kopriisii probleminde 5,82 giivenilirlik indisi i¢in bootstrap
tabanl agirlikli ortalama AS sonuglari.

Bootstrapping sonuclan

Normal Ussel 9["' Eks Agirhkh Ortalama
eknigi
g=l3 g=05 g¢g=1 g=2 g=3 | g=1/3 g=05 g=1 g=2 g=3 Ortalama | Dishikey  Afin
pnm
standard 0,882 08923 08352 0628 0504 | 0876 0896 0,933 0964 0972 0,827 0.504 0.155
sapmasi

wi(disbiikey) | © 0 0 0 1 0 0 0 0 0 ; . .
wi(afin) | 0.046 0190 0399 -4406 4040 | 1926 -2380 0123 0342 -0.006 ; . :

AS (1.000 kez tekrarlanan)

Normal Ussel 9["' Eks Agirhkh Ortalama
eknigi
g=l3 g=05 g¢g=1 g=2 g=3 | g=13 g=05 g=1 g=2 g=3 Ortalama | Dishikey  Afin
£'mn 5824 5810 5777 5736 5712 | 5839 5837 5845 5873 5803 5,815 5,712 5628
ortalamasi
p'nin
standard 0661 0621 0525 0410 0350 | 0,703 0698 0718 0804 0872 0,632 0,350 0232
sapmasi
RMSE 0.661 0620 0526 0419 0366 | 0,703 0,698 0718 0805 0875 0,632 0,366 0,301
Bias hatas1 | 0,004 -0,010 -0,043 -0,084 -0,108 | 0019 0,017 0025 0,053 0,073 -0,005 -0,108 -0,192
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9. DEGERLENDIRME

Asimtotik 6rnekleme yonteminin performansi; 6rnekleme yontemi, ekstrapolasyon
modellerinin formiilleri, baglangi¢ 6lgek parametresi ve destek noktalarinin sayisi gibi
cesitli faktorlere baghidir. Bu faktorlerin etkisini incelemek i¢in, AS yontemi, farkl
sayida rassal degiskenli ve farkl: tip olasilik dagilimina sahip c¢esitli yapisal mekanik

problemlere uygulanmis ve asagidaki sonuglara ulasilmistir.

e ik olarak, o&rnekleme yonteminin AS ydnteminin performansmna etkisi
incelenmistir. LHS ve Sobol dizisinin kullanimi karsilastirilmis ve érnekleme
yontemleri arasinda kayda deger bir fark olmadig1 goriilmiistiir. Ancak, Sobol
dizisinin kullanimi, daha yiiksek giivenilirlik seviyelerinde daha kii¢iik tahmin
hatalar1 vermektedir.

e Ikinci olarak, 6 modelli ve 10 modelli ortalama ekstrapolasyon formiilleri
karsilagtirilmis ve 6 modelli ortalama ekstrapolasyon formiiliiniin 10 modelli
ortalama ekstrapolasyon formiilinden daha dogru sonuglar verdigi
goriilmiistlir. Bu bulgu, ortalama ekstrapolasyon formiiliine daha fazla model
eklenmesinin, ortalama ekstrapolasyon tahmininin performansini her zaman
tyilestirmeyecegi sonucunu vermektedir.

e Daha sonra, baslangic Olgek parametresinin etkisi incelenmistir. 4 ile 6
arasindaki giivenilirlik indisi aralig1 i¢in baglangi¢ 6l¢ek parametresinin 0,3 ile
0,4 araliginda segilebilecegi gosterilmistir. Giivenilirlik seviyesi arttik¢a
baslangic 6l¢ek parametresinin azaltilmasi gerektigi tespit edilmistir.

e Ardindan, AS yonteminde kullanilan destek noktasi sayisinin etkisi arastirilmig
ve 4 destek noktasinin kullanilmasinin, dogruluk ve verimlilik agisindan en 1iyi
sonuglar1 verdigi bulunmustur. Gilivenilirlik seviyesi ¢ok yliksekse, kabul
edilebilir bir dogruluk diizeyine sahip olmak icin 5 destek noktasinin
kullanilmasinin daha uygun oldugu belirlenmistir.

e Son olarak, AS yonteminin performansi, gergek hayat problemlerine yakin
karmagik bir problem iizerinde test edilmistir. Orneklemede Sobol dizisi
kullanilmis, baslangi¢ 6lcek parametresi 0,4 ve destek noktasi sayist 4 olarak

secilerek 6 modelli ortalama ekstrapolasyon formiilii uygulanmistir.
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Elde edilen optimum degerler kullanilarak yapilan giivenilirlik tahmininin, bu

problem i¢in de dogru sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Regresyon tekniklerinin AS yontemi tizerindeki etkisini analiz etmek i¢in, Bucher
tarafindan Onerilen dogrusal olmayan regresyon teknigi olan en kiiclik kareler
yonteminin performansi ile Gauss siire¢ regresyonu, destek vektor regresyonu gibi
daha gelismis makine 6grenme ve Kriging gibi vekil model tekniklerinin performansi
karsilastirildi. Bu karsilastirmalar sonucunda, Bucher tarafindan 6nerilen dogrusal
olmayan regresyonun kullaniminin problemlerin tim giivenilirlik seviyelerinde en

dogru sonugclar1 verdigi tespit edilmistir.

Ayrica bu tez c¢alismasi kapsaminda, giivenilirlik indisi tahmininin varyansini
minimuma indirmek i¢in agirlik faktorlerinin optimize edildigi, bootstrap yontemine
dayali bir agirlikli ortalama AS formiilasyonu gelistirilmistir. Agirhik faktorlerinin
saptanmasi i¢in hem disbiikey hem de afin formiilasyonlar dikkate alinmis ve sonuglar
karsilastirilmigtir. Onerilen yontemin performansi, alti uygulama problemi ve bir
karmasik miihendislik problemi kullanilarak degerlendirilmis ve asagidaki sonuglar

elde edilmistir.

e Bootstrap yontemi farkli ekstrapolasyon modellerinin standart sapmalarini
basarili sekilde siralayabilmektedir.

e Agirlikli ortalama formiilasyonu kullanilarak elde edilen gilivenilirlik indisinin
standart sapmasi ve RMSE degeri, ortalama ekstrapolasyon formiilasyonu
kullanilarak elde edilenlerden daha kiictiktiir.

o Agirlik faktorleri digbiikey bir formiilasyon kullanilarak optimize edildiginde,
en kiigiik standart sapmaya sahip ekstrapolasyon modelinin agirlik faktorii 1
degerine sahipken, diger ekstrapolasyon agirlik faktorii 0'dir.

e Dikkate alinan 32 durumun (ving kopriisii problemi dahil), 16 tanesinde
digbiikey formiilasyon en kiicik RMSE degerlerini saglarken, kalan 16
tanesinde afin formiilasyon en kiigiik RMSE degerlerini vermistir.

Bu 16 durum i¢in afin formiilasyon kullanilarak daha kiigiik standart sapma
degerleri elde edilmesine ragmen, RMSE degerlerine bakildiginda digbiikey
formiilasyon daha iyi sonuglar vermistir. Bunun sebebi, afin formiilasyonun

daha yiiksek bias hatasina sahip olmasidir.
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Bu tez kapsaminda, yiiksek giivenilirlige sahip sistemlerin giivenilirlik tahmininin
dogrulugunun artirilmast amacglanmis ve bu dogrultuda calismalar yapilmistir. Bu

yapilanlara ek olarak ileride yapilabilecek ¢alismalar asagida verilmistir.

e Hesaplama verimliligi agisindan iyilestirmeler yapilarak islem maliyeti
azaltilabilir.

e Gelistirilen agirlikli ortalama AS yontemi giirbliz tasarim optimizasyon (ing.
Robust design optimization, RDO) problemlerine uygulanabilir.

e Gelistirilen agirlikli ortalama AS yontemi ile giivenilirlik tabanli tasarim
optimizasyonu (ing. Reliability based design optimization, RBDO) yapilabilir.

e Gelistirilen agirlikli ortalama AS yontemi ile sistem giivenilirligi tahmini
yapilabilir.

e Gelistirilen agirlikli ortalama AS yontemi ¢oklu MPP problemlerine
uygulanabilir.

e Tez calismas1 kapsaminda tek modlu problemlere uygulanan agirlikli ortalama

AS yontemi ¢ok modlu problemlere uygulanabilir.
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EK1

Tiim sayisal 6rnek problemler igin, LSF'de uygun bir terim degistirilerek bes farkli giivenilirlik seviyesi elde edilmektedir (bkz. Cizelge EK. 1).
Cizelge Ek. 1'de verilen giivenilirlik indisi degerleri sirasiyla; 4, 4,5, 5, 5,5 ve 6 i¢in 107, 108, 10°, 10 ve 10! 6rneklem biiyiikliigiine sahip Monte

Carlo simiilasyonlar1 kullanilarak tahmin edilmistir.

Cizelge Ek. 1: Ornek problemler i¢in giivenilirlik seviyeleri.

ID Problem Terim®  Deger” X Deger” X Deger” S Deger” X Deger” S

1 Baglanti elemani UR 60 4,00 55 4,50 50 5,00 45 5,50 40 6,00
2 Ankastre kiris Do 2,50 4,03 2,62 4,51 2,75 5,00 2,89 5,54 3,04 6,05
3 Merkezi ¢atlakli plaka E,C 52 4,01 57 4,52 63 5,01 70 5,52 79 6,04
4 Fortini'nin kavramast  Verit 4,05 4,02 3,55 4,53 3,02 5,01 2,31 5,50 1,20 6,04
5 Cat1 makasi c 0,0360 4,07 0,0378 4,53 0,0400 5,01 0,0425 5,50 0,0466 6,07
6 | Kiris S 410x10° 4,07 490x10° 450 630x10° 501  880x10° 549 1700x10° 6,06

8LSF’de glivenilirlik seviyesini degistirmeye yarayan terim.
LSFdeki terimin degeri.
“Karsilik gelen giivenilirlik indisi.
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EK 2

Ornek problemlerin tiim giivenilirlik seviyeleri i¢in farkl1 fo degerlerine karsilik gelen
NFE degerleri Sekil Ek.1'den Ek.6'ya kadar verilmistir. Tim 6rnek problemler igin
tim giivenilirlik seviyelerinde fo=0.2 oldugunda RMSEnor degerlerinin biiyiik 6lgiide

arttig1 goriilmektedir. Bu nedenle fo'in 0,2'nin altindaki degerleri incelenmemistir.

0.00 0.00
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
NFE NFE
a. p=4,03 b. p=4,51

0.00 0.00

0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
NFE NFE
c. $=5,00 d. =554

0.00
0 2000 4000 6000 8000
NFE

e. f=6,05

——fi=] ——f=09-1£=08 fo=0.7 —8— fo=0.6

—a— =05 ——fo=0.4 —8—1=0.3 —8—1=0.2

Sekil Ek. 1: Ankastre kiris problemi i¢in fo degerlerine karsilik gelen NFE
degerleri.
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0.00 0.00

0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
NFE NFE
a. fp=4,01 b. p=4,52
0.25 0.25

0.00 0.00
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
NFE NFE
c. f=5,01 d. =552
0.25

0.20
50.15
;
0.0 g N M
0.05
0.00
0 2000 4000 6000 8000
NFE
e. =604

—o—fi=] —8—f=09 =038 fo=0.7 —8—fo=0.6
—o—fi=0.5 —8—fo=0.4 —— =03 —8—f:=0.2

Sekil Ek. 2: Merkezi gatlakli plaka problemi i¢in fo degerlerine karsilik gelen
NFE degerleri.

80



0.20 0.20

0.15 0.15
g 0.10 o %‘0.10
~ &
0.05 0.05
0.00 0.00
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
NFE NFE
a. f=4,00 b. =450
0.20 0.25
020
0.15
§ 50.15
qu 0.10 & g
= & 0.10
0.05

0.00 0.00
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
NFE NFE

c. $=5,00 d. =550

0.00
0 2000 4000 6000 8000
NFE
e. f=6,00

—o—fi=] ——fi=0.9 ——1f=0.8 fo=0.7 —8—f=0.6

——f=0.5 —8—fr=0.4 —8—f;=0.3 —8—f=0.2

Sekil Ek. 3: Baglant1 elemani problemi i¢in fo degerlerine karsilik gelen NFE
degerleri.
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0.20 0.20

0.15 0.15
g 0.10 g 0.10
~ =
0.05 0.05
0.00 0.00
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000
NFE NFE
a. f=4,02 b. p=4,53
0.25 0.25
0.20
50.15
g
& 0.10
0.05 0.05
0.00 0.00
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000
NFE NFE
c. p=5,01 d. B=5,50
0.25

0.05
0.00
0 2000 4000 6000 8000
NFE
e. f=6,04

——f=1 ——f=0.9—*£i=08 fo=0.7—8—fo=0.6

—o— =05 —8—fi=0.4 —8— ;=03 —8—f=0.2

Sekil Ek. 4: Fortini’nin kavrama problemi igin fo degerlerine karsilik gelen
NFE degerleri.
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0.00 0.00
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
NFE NFE
a. f=4,07 b. p=4,50

0.25 0.20

0.00 0.00
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
NFE NFE
c. f=5,01 d. =549
0.25

0.00
0 2000 1000 6000 8000
NFE
e. f=6,06

~o-f=1 —-f=09-9-1~=03 fo=0.7 —8=£=0.6
—o—f=0.5 —8—fr=0.4 ——f=0.3 —8—fi=0.2

Sekil Ek. 5: T kiris problemi i¢in fo degerlerine karsilik gelen NFE degerleri.
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0.10 ¢—nnnunl T TP . 0.10
0.05 0.05
0.00 0.00 !
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
NFE NFE
a. f=4,07 b. p=4,53
0.40 0.40
035 J 035
0.30 0.30 \/
£0.25 £ 025
H H
820 8020
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= 015 0.15
., .
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0.05 0.05
0.00 0.00
0 2000 1000 6000 3000 0 2000 4000 6000 8000
NFE NFE

c. p=501 d. p=5,50

035
0.30
025

£0.20

ISE,

0.10
0.05

0.00
0 2000 4000 6000 8000

NFE
e. $=6,07

——fi=] —8—f=0.9 -8 {=0.8 fo=0.7 —8—1i=0.6

—o—fi=0.5 —8—fo=0.4 —0—f;=0.3 —8— =02

Sekil Ek. 6: Cati makasi problemi i¢in fo degerlerine karsilik gelen NFE
degerleri.
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EK 3

Tiim 6rnek problemler i¢in standart sapmalar ve RMSE degerleri asagida verilmistir.

Cizelge Ek. 2: Tum giivenilirlik seviyeleri i¢in ankastre kiris probleminin

sonuglart.
Giiv. Indisi () 4,0 4,5 5,0 55 6,0
f’min standard
sapmast (bootstrap 0,451 0556 | 0591 | 0912 | 0,831
ile)
Ortalama P
f’mn standard 0346 | 0383 | 0449 | 0559 | 0621
sapmasl
RMSE 0,358 039 | 0453 | 0560 | 0,627
f’mn standard
sapmast (bootstrap 0,223 0269 | 0278 | 0449 | 0,388
ile)
Dushi ,
isbiikey £’mn staglyd 0207 | 0227 | 0243 | 0302 | 0322
sapmasi
RMSE 0,228 0246 | 0261 | 0333 | 0,349
f’mn standard
sapmast (bootstrap 0,095 0113 | 0,110 | 0,185 | 0,167
ile)
Afi ;
" Egiaystandard 0148 | 0162 | 0204 | 0215 | 0220
sapmaSI
RMSE 0,291 0278 | 0263 | 0349 | 0442
En iyi model RMSE 0,228 0246 | 0261 | 0333 | 0,349
(nor gg)
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Cizelge Ek. 3: Tiim giivenilirlik seviyeleri i¢in merkezi ¢atlakli plaka
probleminin sonuglart.

Giiv. Indisi () 4,0 45 5,0 5,5 6,0

f’mn standard
sapmasi (bootstrap 0,567 0,575 0,582 0,752 0,998

ile)

Ortalama f’mn standard 0349 | 0437 | 0493 | 0577 | 0628
sapmasi
RMSE 0348 | 0438 | 0494 | 0580 | 0,630

f’min standard
sapmasi (bootstrap 0,287 0,266 0,260 0,334 0,426

ile)

Disbiikey f’mn standard 0208 | 0231 | 0267 | 0284 | 0305
sapmasi
RMSE 0208 | 0231 | 0268 | 0285 | 0305

f’min standard
sapmasi (bootstrap 0,111 0,100 0,103 0,138 0,169

ile)
Afin L St 0162 | 0201 | 0218 | 0215 | 0,309
sapmasi
RMSE 0,162 0202 | 0220 | 0217 | 0,313
En iyi model RMSE 0,208 0231 | 0,268 | 0,285 | 0,305
(nor gg)
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Cizelge Ek. 4: Tim giivenilirlik seviyeleri i¢in baglanti elemani probleminin

sonuglart.
Giiv. Indisi () 4,0 45 5,0 5,5 6,0
f’min standard
sapmasi (bootstrap 0,623 0529 | 0352 | 0676 | 0,857
ile)
Ortalama f’mn standard 0325 | 0403 | 0435 | 0488 | 0580
sapmasi
RMSE 0,325 0403 | 0435 | 0490 | 0,583
f’mn standard
sapmasi (bootstrap 0,276 0247 | 0165 | 0316 | 0,364
ile)
Disbiikey f’mn standard 0,182 0,204 | 0220 | 0271 | 0,275
sapmasi
RMSE 0,182 0204 | 0220 | 0272 | 0,275
f’mn standard
sapmasi (bootstrap 0,117 0,097 0,072 0,125 0,144
ile)
Afin g standagt 0149 | 0161 | 0167 | 0189 | 0219
sapmasi
RMSE 0,149 0161 | 0167 | 0189 | 0,219
En iyi model RMSE 0,182 0204 | 0220 | 0272 | 0,275
(nor gg)
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Cizelge Ek. 5: Tiim giivenilirlik seviyeleri i¢in Fortini’nin kavrama
probleminin sonuglart.

Giiv. Indisi () 4,0 4,5 5,0 55 6,0

f’mn standard
sapmasi (bootstrap 0,528 0,595 0,547 0,946 0,721

ile)

Ortalama f’mn standard 0357 | 0387 | 0440 | 0537 | 0591
sapmasi
RMSE 0383 | 0431 | 0499 | 0620 | 0738

f’min standard
sapmasi (bootstrap 0,295 0,299 0,282 0,482 0,327

ile)

Disbiikey f’mn standard 0197 | 0235 | 0244 | 0280 | 0294
sapmasi
RMSE 0286 | 0381 | 0428 | 0506 | 0611

f’mn standard
sapmasi (bootstrap 0,098 0,118 0,123 0,154 0,139

ile)
Afin Higan S d 0146 | 0175 | 0162 | 0189 | 0,203
sapmaSI
RMSE 0,319 0433 | 0476 | 0549 | 0,682
En iyi model RMSE 0,286 0381 | 0428 | 0506 | 0,611
(nor gg)
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Cizelge Ek. 6: Tuim giivenilirlik seviyeleri icin I kirig probleminin sonuclart.

Giiv. Indisi () 4,0 45 5,0 5,5 6,0

f’mn standard
sapmasi (bootstrap 0,523 0,833 0,660 0,799 0,842

ile)

Ortalama f’mn standard 0358 | 0408 | 0448 | 0482 | 0521
sapmasi
RMSE 0357 | 0409 | 0451 | 0486 | 0521

f’mn standard
sapmasi (bootstrap 0,267 0,420 0,306 0,372 0,399

ile)

Disbiikey f’mn standard 0211 | 0245 | 0248 | 0275 | 0,289
sapmasi
RMSE 0219 | 0255 | 0255 | 0283 | 0293

f’mn standard
sapmasi (bootstrap 0,103 0,140 0,115 0,152 | 0,144

ile)
Afin faistandarg 0170 | 0185 | 0221 | 0210 | 0,221
sapmasi
RMSE 0208 | 0215 | 0248 | 0,232 | 0,231
En iyi model RMSE 0219 | 0,255 | 0255 | 0,283 | 0,293
(nor gs) ' ' ’ ’ ’
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Cizelge Ek. 7: Tiim giivenilirlik seviyeleri i¢in ¢ati makasi probleminin

sonuglart.
Giiv. Indisi () 4,0 45 5,0 5,5 6,0
f’mn standard
sapmasi (bootstrap | 0409 | 0521 | 0,711 | 0568 | 0,900
ile)
Ortalama f’mn standard 0361 | 0419 | 0482 | 0523 | 0,624
sapmasi ' ' ' ' ’
RMSE 0362 | 0422 | 0489 | 0554 | 0678
f’min standard
sapmasi (bootstrap | 0,193 | 0,269 | 0,369 | 0290 | 0445
ile)
Disbiikey f’mn standard 0214 | 0242 | 0275 | 0272 | 0321
SapmaSI
RMSE 0436 | 0474 | 0519 | 0594 | 0671
f’min standard
sapmasi (bootstrap | 0,080 | 0,118 | 0,155 | 0,130 | 0,174
ile)
Afin " St 0165 | 0169 | 0183 | 0251 | 0217
sapmasi
RMSE 0640 | 0731 | 0779 | 0761 | 0859
En iyi model RMSE 0,436 0474 | 0519 | 0594 | 0671
(nor gg)
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Cizelge Ek. 8: Tiim giivenilirlik seviyeleri i¢in ving kopriisii probleminin

sonuglart.
Giiv. Indisi (B) 4,0 45 5,0 5,5 6,0
f’mn standard
sapmasi (bootstrap - 0,490 - - 0,827
ile)
Ortalama #’mn standard - 0,432 - - 0,632
sapmasi
RMSE - 0,437 - - 0,632
f’mn standard
sapmasi (bootstrap - 0,239 - - 0,504
ile)
Disbiikey f’min standard ) 0263 ) ) 0350
sapmasi ' '
RMSE - 0,264 - - 0,366
f’mn standard
sapmasi (bootstrap - 0,097 - - 0,155
ile)
Afin f’nmin standard : 0,196 ) ) 0,232
sapmasi
RMSE - 0,218 - - 0,301
En hijiigeuel RMSE i 0264 | - - | 0,366
(nor ga)
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