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Asimtotik örnekleme (ing. asymptotic simulation, AS), yüksek güvenilirlikli yapıların 

küçük hasar olasılıklarını tahmin etmek için kullanılan simülasyon tabanlı verimli bir 

tekniktir. AS rassal değişkenlerin standart sapmalarına göre güvenilirlik indislerinin 

asimtotik davranışını kullanır. Bu yöntemde, rassal değişkenlerin standart sapmaları, 

bir dizi ölçeklendirilmiş güvenilirlik indisi elde etmek için bir ölçek parametresi 

kullanılarak kademeli olarak artırılır. Standart sapma ölçek parametreleri ve bunlara 

karşılık gelen ölçeklendirilmiş güvenilirlik indislerine destek noktaları denir. Daha 

sonra bu destek noktaları kullanılarak, ölçek parametresi ile ölçeklendirilmiş 

güvenilirlik indisleri arasında bir ilişki kurmak için regresyon gerçekleştirilir. Son 

olarak, oluşturulan regresyon modeli kullanılarak gerçek güvenilirlik indisini tahmin 

etmek için ekstrapolasyon yapılır.  

AS yönteminin doğruluğu ve performansı; kullanılan örnekleme yöntemi, ölçek 

parametrelerinin değerleri, destek noktalarının sayısı ve ekstrapolasyon modellerinin 

formülasyonu gibi çeşitli faktörlere bağlıdır. Bu çalışmanın amaçlarından biri, yüksek 

güvenilirlikli sistemler için AS yönteminin performansının kritik bir 

değerlendirmesini yapmak ve AS yönteminin performansını iyileştirmek için bazı 
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öneriler sunmaktır. Örnekleme yöntemi olarak Sobol dizisi kullanımının Latin 

hiperküp örneklemesi (ing. Latin hypercube sampling) kullanımından daha etkin 

olduğu, başlangıç ölçek parametresinin en uygun değerinin 0,4 olduğu, 4 destek 

noktasının kullanılmasının doğruluk ve verimlilik açısından en iyi sonuçları verdiği 

ancak çok yüksek güvenilirlik değerleri için 5 destek noktası kullanılmasının daha 

uygun olduğu ve 6 modelli ortalama ekstrapolasyon formülünün 10 modelli ortalama 

ekstrapolasyon formülünden daha doğru sonuçlar verdiği bulunmuştur.

Yöntemin performansını etkileyen diğer bir etken de regresyon türüdür. Önceki 

çalışmalarda, güvenilirlik indisleri ile destek noktaları arasındaki ilişki doğrusal 

olmayan regresyon kullanılarak kurulmuştur. Bu çalışmada ise regresyon için, daha 

gelişmiş makine öğrenme (Gauss süreci, destek vektör regresyonu) ve vekil model 

(Kriging) tekniklerinin kullanımı araştırılmış ve bu tekniklerin doğrulukları farklı 

örnek problemler üzerinden doğrusal olmayan regresyon ile karşılaştırılmıştır. 

Doğrusal olmayan regresyon tekniği ile yapılan ekstrapolasyonun Gauss süreci, destek 

vektör regresyonu ve Kriging vekil modelinden daha doğru sonuçlar verdiği 

bulunmuştur. 

AS yönteminin doğruluğunu arttırmak için literatürde farklı ekstrapolasyon 

modellerinin ortalama değerinin kullanıldığı bir ortalama ekstrapolasyon 

formülasyonu önerilmiştir. Bu formülasyon, yanlış ekstrapolasyon modelinin 

kullanılmasına karşı koruma sağlasa da, mevcut en iyi ekstrapolasyon modelinden 

daha iyi bir güvenilirlik tahminini garanti etmemektedir. Bu çalışmada ise, ağırlık 

faktörlerinin optimize edildiği bir ağırlıklı ortalama AS formülasyonu önerilmiştir. 

Ağırlık faktörleri optimizasyonunda bootstrap (yeniden örnekleme) yöntemiyle 

hesaplanan, güvenilirlik indisi tahmininin varyans değeri en aza indirilmiştir. Ağırlık 

faktörlerinin optimizasyonunda hem dışbükey (ing. convex) hem de afin (ing. affine) 

formülasyonlar kullanılmış ve elde edilen sonuçlar karşılaştırılmıştır. Önerilen 

yöntemin performansı, farklı örnek problemler kullanılarak değerlendirilmiştir. 

Önerilen ağırlıklı ortalama formülasyonunun, ortalama ekstrapolasyon 

formülasyonundan daha yüksek doğruluğa sahip olduğu bulunmuştur. Ağırlık 

faktörlerinin optimizasyonu için, çoğu durumda afin formülasyonun dışbükey 

formülasyondan daha doğru sonuçlar verdiği görülmüştür. 
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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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SVR  : Destek Vektör Regresyonu (ing. Support Vector Regression) 
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SEMBOL LİSTESİ 

 

Bu çalışmada kullanılmış olan simgeler açıklamaları ile birlikte aşağıda sunulmuştur. 
 

 

Simgeler  Açıklama 

A   Yüzey alanı  

CN   Kovaryans matrisi 

d   Boyut parametresi 

E   Young modülü 

f   Ölçek parametresi 

f0   Başlangıç ölçek parametresi 

F(x)   Kümülatif dağılım fonksiyonu 

f(x)   Birleşik olasılık yoğunluk dağılımı 

g(x)   Sınır durum fonksiyonu 

I   Eylemsizlik momenti 

L   Logaritmik olasılık fonksiyonu 

M   Eğilme momenti 

N   Toplam örneklem sayısı 

N0   Hasara uğraması gereken örneklem sayısı 

Nf   Hasara uğrayan örneklem sayısı 

Ns   Destek noktası sayısı 

nvar   Rassal değişken sayısı 

p   Örneklem kümesi sayısı 

Pf   Hasar olasılığı 

q   Ekstrapolasyon modeli üssü 

RMSEavg  Ortalama RMSE değeri 

RMSEnor  Normalleştirilmiş RMSE değeri 

v   Poisson oranı 

wi   Ağırlık faktörü 

W   Kesit modülü 

x   Veri vektörü 

Ys   Akma dayanımı 

α   Adım büyüklüğü 

β   Güvenilirlik indisi 

βact   Analitik yöntemlerle elde edilen güvenilirlik indisi 

ε   Kayıp fonksiyonu 

θ    Bilinen parametre değerleri kümesi 

μ    Ortalama değer 

σ    Standart sapma 

σallow    İzin verilen gerilme değeri 

σf    Ölçeklendirilmiş standart sapma 

σs    Statik gerilme fonksiyonu 

Φ    Standart normal değişkenin olasılık dağılım fonksiyonu
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 (1.1) 

1. GİRİŞ 

 

Güvenilirlik, bir sistemin belirli bir zaman diliminde ve belirli koşullar altında yapması 

gereken işlemi yerine getirme olasılığıdır [1]. Bir sistemin yapısal güvenilirliği, 

sistemin hasar durumunu veya parçaların ortaya çıkmaması istenen davranışlarını 

belirlemek için kullanılan sınır durum fonksiyonları yardımıyla hesaplanır. Sınır 

durum fonksiyonu (limit state function, LSF), sistem kapasitesi ile sistem cevabı 

arasındaki fark olarak tanımlanır. Güvenilirlik tahmini yapılırken kullanılan 

parametrelerin belirsizliklerinin dikkate alınması gerekmektedir. Bu belirsizlikler; 

geometrik özelliklerin toleransları, malzeme özelliklerinin dağılımları ve çevresel 

faktörler olarak ifade edilebilir. Bu faktörler rassal değişkenler olarak modellenebilir 

ve bu değişkenler kullanılarak yapısal hasar olasılığı tahmin edilebilir. Rassal 

değişkenler, belirli bir değer yerine olasılık dağılımı ile ifade edilen değişkenlerdir. 

Rassal örnekleme yöntemi, bir popülasyondan veya evrensel bir kümeden rastgele 

seçilen bir örneklem grubunun kullanılması yoluyla belirli bir problemi veya soruyu 

çözmeye yönelik bir istatistiksel yöntemdir. Evrensel bir kümeden örneklem alınarak 

zaman ve maliyet tasarrufu sağlar. Ayrıca, örnekleme doğru bir şekilde yapıldığında, 

evrensel kümenin özelliklerini iyi bir şekilde yansıtan örneklem verileri elde edilir. 

Hasar olasılığı tahmini yapılırken, hasar bölgesi üzerindeki tüm rassal değişkenlerin 

birleşik olasılık yoğunluk fonksiyonunun çok boyutlu integrali hesaplanır. 

 𝑃𝑓 = Pr[𝑔(𝐱) ≤ 0] = ∫ 𝐼[𝑔(𝐱) ≤ 0]  𝑓𝐗(𝐱)𝑑𝐱    

Burada; I ilgili koşul sağlandığında 1 değerini sağlanmadığında ise 0 değerini alan 

gösterge fonksiyonunu, fX(x) rassal değişkenler kümesinin birleşik olasılık yoğunluk 

fonksiyonunu, g(x)≤0 hasar bölgesini ve g(x)=0 sınır durum fonksiyonunu temsil 

etmektedir. Gerçek hayattaki yapısal problemlerin çoğu için, bu çok boyutlu 

fonksiyonun integralinin analitik olarak hesaplanması mümkün değildir, bu nedenle 

hasar olasılığını tahmin etmek için analitik (birinci derece güvenilirlik yöntemi [2], 

ikinci derece güvenilirlik yöntemi [3], vb.) ve simülasyon tabanlı yöntemler (Monte 

Carlo Simülasyonu, MCS [4], önem örneklemesi (ing. importance sampling) [5], vb.) 

kullanılmaktadır.



   

2 

 

 (1.2) 

Güvenilirlik indisi, bir sistemin hasar olasılığını belirtmek için kullanılan bir terimdir. 

Güvenilirlik indisinin, hasar olasılığı ile ilişkisi aşağıda verilmiştir [1]. 

𝛽 = −𝛷−1(𝑃𝑓) 

Burada, 𝛷−1 standart normal kümülatif dağılım fonksiyonunun (ing. cumulative 

distribution function, CDF) tersidir. CDF bir rassal değişkenin belirli bir değere eşit 

veya o değerden daha az olma olasılığını verir. Bu fonksiyon, rassal değişkenin olası 

tüm değerlerinin olasılık yoğunluk fonksiyonu (ing. probability density function, PDF) 

kullanılarak toplanmasıyla elde edilir. PDF, genellikle sürekli rassal değişkenler için, 

belirli bir bölgedeki olasılığı hesaplamak için kullanılan bir fonksiyondur. Kümülatif 

dağılım fonksiyonu, olasılık yoğunluk fonksiyonunun integrali şeklinde ifade 

edilmektedir [4]. 

Örnek olarak; eksenel yükleme altındaki bir bağlantı çubuğunun yapısal güvenilirliği, 

çubuğun dayanımı ve tasarımı için belirli parametrelerin belirlenmesi ve bu 

parametrelerin belirsizliklerinin dikkate alınması ile hesaplanabilir. Bu belirsizlikler, 

geometrik özelliklerin toleransları, yükleme durumundaki varyasyon ve malzeme 

özelliklerinin dağılımları ile ifade edilebilir. Öncelikle, bağlantı çubuğunun geometrik 

özellikleri (uzunluk, çap vb.), yükleme koşulları ve malzeme özellikleri (çubuk 

malzemesinin elastikiyet modülü, kesme modülü, akma mukavemeti vb.) belirlenir. 

Daha sonra öngörülen yükleme altında çubuğun davranışı, gerilme-deformasyon 

ilişkisi ve deformasyon özellikleri gibi parametreler analitik veya sayısal yöntemlerle 

hesaplanır.  

Eksenel yükleme altındaki bağlantı çubuğunun sınır durum fonksiyonu, malzeme 

mukavemeti ile eleman üzerinde oluşan gerilme arasındaki farka karşılık gelmektedir. 

Bu eleman için, üzerindeki kuvvet ve çubuğun geometrik parametreleri rassal 

değişkenlerdir. Bu rassal değişkenler kullanılarak eleman üzerindeki gerilme değeri 

bulunur ve sınır durum fonksiyonu değerleri elde edilir. Eleman üzerindeki gerilme 

değerlerinin, mukavemet değerinden büyük olduğu durumlar belirlenerek hasar 

olasılığı hesaplanır.  

Hassas tasarıma sahip gelişmiş karmaşık teknoloji sistemleri, küçük hasar 

olasılıklarının tahmini ile ilgilenmektedir. Uçaklar ve nükleer santraller dahil olmak 

üzere çeşitli yüksek teknoloji sistemleri, çok küçük hasar olasılıkları için tasarlanmıştır 
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ve bu küçük olasılıkların tahmini, hesaplama yükü (veya maliyeti) açısından oldukça 

zordur. Yüksek güvenilirlikli sistemlerde hasar olasılığının doğru şekilde tahmin 

edilebilmesi için gereken hesaplama maliyeti, çok sayıda simülasyon yapılmasını 

gerektirdiği için oldukça yüksektir. Yüksek güvenilirlikli sistemlerde hasar olasılığının 

doğru tahmini için çeşitli yaklaşımlar geliştirilmiştir. Bu yaklaşımlar, örneklemeye 

dayalı  yaklaşımlar, vekil model tabanlı yaklaşımlar ve ekstrem uçlara dayalı  

yaklaşımların istatistikleri olarak üç kategoriye ayrılmaktadır [6]. Yüksek 

güvenilirliğe sahip sistemlerde hasar olasılığı tahmini çok fazla sayıda örneklem 

kullanılmasını gerektirdiği için Monte Carlo simülasyonu etkinliğini kaybetmektedir. 

Bu sistemlerde önem örneklemesi, altküme (ing. subset) simülasyonu [7] ve asimtotik 

örnekleme [8] gibi gelişmiş örneklemeye dayalı yaklaşımların, Monte Carlo 

Simülasyonundan daha doğru ve verimli tahminler sağladığı kanıtlanmıştır. 

Yüksek güvenilirlikli sistemlerde güvenilirlik tahmini için kullanılan vekil model 

tabanlı yaklaşımlar; Kriging [9-11], destek vektör regresyonu [12] ve sinir ağları 

[13,14] gibi geleneksel metamodelleri ve makine öğrenme modellerini içermektedir. 

Düşük hasar olasılıklarının tahmini için ekstrem istatistiklerin kullanımı ise genellikle 

genelleştirilmiş Pareto dağılımı [15], ekstrem değer dağılımı [16,17] veya diğer 

asimtotik dağılımlar kullanılarak gerçekleştirilmektedir. 

Diğer yöntemlerin, yüksek güvenilirliğe sahip sistemlerde karşılaşılan 

dezavantajlarının üstesinden gelebilmek için ekstrapolasyon tabanlı yöntemler 

kullanılmaktadır. Asimtotik örnekleme (ing. asymptotic sampling, AS), küçük hasar 

olasılıklarını tahmin etmek için geliştirilmiş ekstrapolasyona dayalı bir yöntemdir [8]. 

Bu yöntem, değişkenlerin standart sapmasına göre hasar olasılığının asimtotik 

davranışına dayalı olarak, düşük güvenilirlik indislerinden yüksek güvenilirlik 

indislerine ekstrapolasyon yapmaktadır. Bir ölçek parametresi kullanılarak, rassal 

değişkenlerin standart sapmaları, az sayıda örnekle doğru bir şekilde tahmin edilebilen 

(daha küçük) ölçeklendirilmiş güvenilirlik indisleri elde etmek için aşamalı olarak 

arttırılır. Ardından, standart sapma ölçek parametresi ile ölçeklendirilmiş güvenilirlik 

indisi değerleri arasında bir ilişki kurmak için doğrusal olmayan regresyon analizi 

kullanılır. Son olarak, oluşturulan regresyon modeli kullanılarak gerçek güvenilirlik 

indisini tahmin etmek için ekstrapolasyon yapılır. Bu yöntem, yüksek güvenilirlik 

indisinin tahmini için kullanılan hesaplama maliyetini azaltmaktadır. Zhangchun vd. 
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[18,19] çeşitli ekstrapolasyon modellerinin ortalama tahminini kullanarak AS 

yönteminin doğruluğunu iyileştirmiştir. Acar [20] ayrılabilir sınır durum 

fonksiyonlarına sahip yüksek güvenilirlikli yapılar için ekstrapolasyon formülünü 

yeniden düzenleyerek AS yönteminin etkinliğini arttırmıştır. Kaveh ve Eslamlou [21], 

sınır durum fonksiyonunun kullanım sayısını azaltmak için AS yönteminde üniform 

dağılımı kullanan ağırlıklı simülasyon yöntemini kullanmıştır.  

1.1 Tezin Amacı 

Bu tez kapsamında, AS yönteminin performansının kritik bir değerlendirmesi yapılmış 

ve AS yönteminin performansını iyileştirmek için bazı öneriler sunulmuştur. AS 

yönteminin performansının değerlendirilmesinde, farklı sayıda rassal değişkene ve 

farklı tip olasılık dağılımlarına sahip örnek problemler kullanılmıştır. 

Ayrıca, Bucher’ın AS yönteminde ekstrapolasyon için kullandığı doğrusal olmayan 

regresyon tekniği yerine daha gelişmiş makine öğrenmesi teknikleri (Gauss süreç 

regresyonu (ing. Gaussian process regression, GPR), destek vektör regresyonu (ing. 

Support vector regression, SVR)) ve bazı vekil model teknikleri (Kriging (KR)) 

kullanılmış ve bu tekniklerin doğrulukları doğrusal olmayan regresyonla 

karşılaştırılmıştır. Regresyon yöntemlerinin doğruluklarının değerlendirilmesinde, 

farklı sayıda rassal değişkene ve farklı tip olasılık dağılımlarına sahip örnek 

problemler kullanılmıştır. 

Zhangchun vd. tarafından öne sürülen ortalama ekstrapolasyon tekniğinin yanlış 

ekstrapolasyon modelinin kullanılmasına karşı koruma sağlamasına rağmen, mevcut 

ekstrapolasyon modelleri arasında en iyi ekstrapolasyon modelinden daha iyi 

güvenilirlik tahminini garanti etmediği görülmektedir. Diğer bir deyişle, mevcut olan 

tüm ekstrapolasyon modellerine eşit ağırlığın verilmesi doğruluğun azalmasına neden 

olabilir. Bu nedenle bu tez kapsamında, ağırlık faktörlerinin optimize edildiği bir 

ağırlıklı ortalama formülasyonu önerilmiştir. Ağırlık faktörlerinin optimizasyonunda, 

bootstrap (yeniden örnekleme) yöntemiyle tahmin edilen güvenilirlik indisi varyans 

değeri enküçüklenmiştir. Ağırlık faktörleri belirlenirken hem dışbükey (ing. convex) 

hem de afin (ing. affine) formülasyonlar göz önünde bulundurulmuş ve sonuçlar 

karşılaştırılmıştır. Optimize edilmiş ağırlık faktörleri ile geliştirilen yöntemin 

performansını değerlendirmek için, farklı nümerik örnekler ve karmaşık bir 
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mühendislik problemi kullanılmıştır.  Mühendislik problemi olarak, ilk kez 1986 

yılında Farkas tarafından kullanılan çift kirişli gezer köprülü vinç problemi seçilmiştir.   

1.2 Tezin İçeriği 

Tez çalışmasının içeriği şu şekildedir. Birinci bölümde, güvenilirlik kavramından ve 

güvenilirlik tahmininde kullanılan yöntemlerden genel olarak bahsedilmiş ve tezdeki 

çalışmalar hakkında bilgiler verilmiştir.  

İkinci bölüm, klasik güvenilirlik tahmini yöntemleri ve yüksek güvenilirliğe sahip 

sistemlerde kullanılan güvenilirlik tahmini yöntemleri hakkındaki literatür 

araştırmalarını sunmaktadır. Ayrıca bu çalışmada kullanılan AS yöntemi ile ortalama 

ekstrapolasyon tekniğini ve bu yöntemlerin adımlarını içermektedir. Bu bölümde 

ayrıca; AS yönteminde ekstrapolasyon için kullanılan Gauss süreç regresyonu, destek 

vektör regresyonu ve Kriging yöntemleri hakkındaki bilgiler de yer almaktadır. 

Üçüncü bölümde AS yönteminin performansını etkileyen; örnekleme yöntemi, 

ekstrapolasyon modellerinin formülleri, başlangıç ölçek parametresi ve destek 

noktalarının sayısı gibi faktörlerden bahsedilmiş ve bu parametrelerin kritik bir 

değerlendirmesi yapılarak AS yönteminin performansını iyileştirmek için elde edilen 

sonuçlar sunulmuştur. Ayrıca, bulunan optimum parametreler kullanılarak karmaşık 

bir problem için güvenilirlik tahmini yapılmıştır. 

Dördüncü bölüm, AS yöntemi ile gerçek güvenilirlik indisini tahmin etmek için 

yapılan ekstrapolasyonda Bucher’ın kullandığı parametrik model yerine, makine 

öğrenme teknikleri (Gauss süreç regresyonu, destek vektör regresyonu) ve Kriging 

vekil modeli kullanılması sonucu elde edilen sonuçların tüm örnek problemler için 

karşılaştırmasını içermektedir. 

Beşinci bölümde, tez kapsamında geliştirilen ağırlıklı ortalama yöntemi 

anlatılmaktadır. Ağırlıklı ortalama yönteminde kullanılan optimum ağırlık 

faktörlerinin belirlenmesi ve bootstrap yöntemi ile bu yöntemi kullanarak varyans 

değerinin nasıl tahmin edileceği açıklanmıştır. 

Altıncı bölümde, optimize edilmiş ağırlık faktörleri ile geliştirilen yöntemin 

performansını test etmek için, kullanılan değişken sayıları farklı örnek problemler 

açıklanmıştır. Rassal değişkenleri ve sınır durum fonksiyonları verilen bu 
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problemlerin ağırlıklı ortalama AS yöntemi ile yapılan güvenilirlik tahmini sonuçlarını 

içeren çizelgeler Ek 3’te verilmiştir. 

Yedinci bölümün ilk kısmında, tez kapsamında geliştirilen ağırlıklı ortalama 

yönteminde izlenen sayısal yöntemin adımları verilmiştir. Ağırlıklı ortalama 

yönteminde 10 modelli ve 6 modelli ekstrapolasyon formülasyonlarının 

doğruluklarının tüm sayısal örnek problemler için karşılaştırıldığı grafikler ile ankastre 

kiriş problemi için sonuçları içeren çizelgeler sunulmuştur. Diğer örnek problemler 

için ise, ayrıntılı olarak Ek 3’te bulunan sonuçlar özet halinde verilmiştir. 

Sekizinci bölüm, geliştirilen yöntemin bir mühendislik problemi olan vinç köprüsü 

problemine uygulanmasını içermektedir. Bu bölümde, çift kirişli gezer köprülü vincin 

yapısal özellikleri ve sınır durum fonksiyonu yer almaktadır. Son olarak, geliştirilen 

ağırlıklı ortalama AS yöntemi ile vinç köprüsü problemi için yapılan güvenilirlik 

tahmininin sonuçları verilmiştir. 

Son bölüm olan dokuzuncu bölümde, tez kapsamında elde edilen genel sonuçlar 

açıklanmış, irdelenmiş ve bu tez çalışmasına devam niteliğinde yapılabilecek 

çalışmalardan bahsedilerek tez çalışması sonlandırılmıştır. 
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2. LİTERATÜR TARAMASI 

2.1 Klasik Güvenilirlik Tahmin Yöntemleri 

Güvenilirlik tahmininde kullanılan analitik yöntemler, simülasyon temelli yöntemlere 

kıyasla az sayıda sınır durum fonksiyonu (limit state function, LSF) hesabı 

gerektirirler, bu nedenle simülasyon tabanlı yaklaşımlara kıyasla işlem maliyetleri 

düşüktür. En popüler analitik yöntemler; sınır durum fonksiyonunun en olası hasar 

noktasında (MPP) birinci ve ikinci dereceden açılımlarına dayanan, birinci derece 

güvenilirlik yöntemi [2,22,23] ve ikinci derece güvenilirlik yöntemidir [3,24,25]. 

Analitik yöntemler diğer yöntemlere göre hesaplama açısından avantajlı olsalar da, 

karmaşık ve doğrusal olmayan sınır durum fonksiyonlarına sahip gerçek hayat 

problemleri için her zaman uygun değillerdir. 

Simülasyon tabanlı yöntemler, yeterli sayıda benzetim yapıldığında doğru sonuç 

verirler. En popüler simülasyon tabanlı yöntem Monte Carlo simülasyonudur (MCS 

[4,26]). Ancak bu yöntemler, yüksek güvenilirlik seviyeleri ve yüksek boyutlu 

sistemler için çok sayıda benzetim (simülasyon) yapılmasına ihtiyaç duymaktadır. Bu 

durum, hesaplama maliyetinin ve işlem süresinin artmasına sebep olur. Önem 

örneklemesi [5], uyarlanabilir önem örneklemesi [27] gibi varyans azaltma (ing. 

variance reduction) teknikleri, hasar olasılığı tahminlerinin doğruluğunu geliştirmek 

için kullanılabilir. Bu yöntemler, MPP arama konseptine dayanır ve çoğu MPP arama 

algoritması limit durum fonksiyonu doğrusal olmadığında veya süreksiz olduğunda 

başarısız olmakta ve hatalı sonuçlar vermektedir. Bu gibi durumlarda, katmanlı 

örnekleme (ing. stratified sampling [28]), altküme (ing. subset) simülasyonu [7] veya 

çizgi örneklemesi (ing. line sampling [29]) gibi MPP aramasına dayanmayan 

simülasyon tabanlı yöntemler kullanılabilir. 

Diğer alternatifler arasında; Kriging [9-11], destek vektör regresyonu [12] ve yapay 

sinir ağları [13,14], radyal tabanlı fonksiyonlar [30] ve çok terimli karmaşık açılımlar 

[31,32] gibi metamodellerin kullanımı yer alır. Simülasyonların işlem zamanının çok 

fazla olması nedeniyle, vekil modeller yaygın olarak kullanılmaktadır [33,34].
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Bu yöntemlerin dezavantajı; bir vekil model oluşturmak için gereken hesaplama 

maliyetinin, rassal değişkenlerin sayısıyla birlikte çarpıcı biçimde artmasıdır. 

2.1.1 Monte Carlo simülasyonu (MCS) 

Monte Carlo Simülasyonu, mühendislik sistemlerinin olasılıksal analizinde yaygın 

olarak kullanılan bir yöntemdir. MCS, [0-1] aralığında rassal değişkenler kullanılarak 

stokastik ya da deterministik problemlerin çözümünde rastgele sayılar üreten 

bir algoritma ile çalışır [26]. 

Bir sistem için hasar olasılığının hesaplanabilmesi için Monte Carlo Simülasyonunun 

adımları aşağıda verilmiştir. 

i. Olasılıksal dağılım fonksiyonuna göre rassal girdi değişkenlerinin değerleri 

oluşturulur. 

ii. Deterministik analiz yapılır ve sistemin hasara uğrayıp uğramadığı kontrol 

edilir. 

iii. 1. ve 2. adımlar N defa tekrarlanır ve hasara uğrayanların sayısı belirlenir, 

Nf. 

iv. Ortalama hasar olasılığı değeri (Pf) ve sistem güvenilirliği (R) aşağıdaki 

denklemlerden hesaplanır. 

 

𝑃𝑓 =
𝑁𝑓

𝑁
 

 

  𝑅 =
𝑁 − 𝑁𝑓

𝑁
   

 

2.2 Yüksek Güvenilirlikli Problemler için Tahmin Yöntemleri 

Yüksek güvenilirliğe sahip sistemler çok küçük hasar olasılıkları için tasarlanmıştır ve 

bu küçük olasılıkların tahmini hesaplama açısından zordur. Bu sistemlerde hasar 

olasılığının doğru şekilde tahmin edilebilmesi için gereken hesaplama maliyeti ve 

işlem süresi, çok sayıda simülasyon yapılmasını gerektirdiği için oldukça yüksektir.  

Yüksek güvenilirlikli sistemlerde hasar olasılığının doğru şekilde tahmin edilebilmesi 

için çeşitli yaklaşımlar geliştirilmiştir. Bu yaklaşımlar, örneklemeye dayalı 

(2.1) 

(2.2) 
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yaklaşımlar, vekil tabanlı yaklaşımlar ve ekstrem uçlara dayalı yaklaşımların 

istatistikleri olarak üçe ayrılmaktadır [6].   

Simülasyon tabanlı yöntemler, yeterli sayıda benzetim yapıldığında her zaman doğru 

sonuç verirler.  Ancak bu yöntemler, yüksek güvenilirlik seviyeleri ve yüksek boyutlu 

sistemler için çok sayıda benzetim yapılmasına ihtiyaç duymaktadır. Bu durum, 

hesaplama maliyetinin ve işlem süresinin artmasına sebep olur. Düşük hasar 

olasılığına sahip sistemler için önem örneklemesi, altküme simülasyonu ve AS gibi 

gelişmiş örneklemeye dayalı yaklaşımların, Monte Carlo simülasyonundan daha doğru 

ve verimli tahminler sağladığı kanıtlanmıştır. 

Örneklemeye dayalı yaklaşımlardan ayrılabilir Monte Carlo (ing. separable MC, 

SMC) yöntemi, hasar olasılığını tahmin etmek için sınır durumdaki bir kontrol 

değişkeninin kümülatif dağılım fonksiyonunu (ing. cumulative distribution function, 

CDF) kullanabildiği için koşullu bir MC yöntemidir [35]. SMC yöntemi, sınır durum 

fonksiyonu yanıt ve kapasite terimlerine ayrılabildiğinde ve bunlar stokastik olarak 

bağımsız rassal değişkenler olduğunda uygulanabilir. Yapılan bazı çalışmalarda, 

doğruluğunu daha da artırmak için SMC yöntemi önem örneklemesi yöntemiyle 

birleştirilmiştir [36,37]. Katmanlı örnekleme ve Latin hiperküp örneklemesi (ing. 

Latin hypercube sampling, LHS), örnekleme alanının katmanlara (veya hiperküplere) 

bölünebileceği ve hasar olasılığı tahmini için her katmanda (veya hiperküpte) birçok 

olası örnekten yalnızca birkaçının seçilebileceği ortak fikrini kullanır [38]. Ağırlıklı 

örnekleme (ing. weighted simulation) yöntemi, üretilen örneklemler için ağırlık indisi 

kavramını ve simülasyon yöntemlerinden herhangi birini kullanarak hasar olasılığını 

belirlemeye dayanır. Bu yöntemin en büyük avantajı, MPP noktasını yüksek 

doğrulukla ve aşırı bir hesaplama maliyeti olmadan tahmin edebilmesidir [39]. Önem 

örneklemesi  yöntemi, hasar bölgesinde daha fazla örneklem oluşturmak için yardımcı 

bir olasılık yoğunluk fonksiyonu (ing. probability density function, PDF) dağılımı 

kullanılabileceği fikrine dayanmaktadır [26]. Önem örneklemesi yönteminin 

etkinliğini artırmak (yani sınır durum fonksiyonu hesaplamalarının sayısını azaltmak) 

için uyarlanabilir örnekleme stratejileri ve vekil modeller kullanılmaktadır. Altküme 

simülasyonu yöntemi, küçük bir hasar olasılığını daha büyük koşullu olasılıkların bir 

ürünü olarak ele alınması daha kolay olan bir dizi daha büyük olasılık problemine 

dönüştürmeye dayanır [7]. Altküme simülasyonu yöntemi, rassal girdi değişkenleri ile
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çıktı değişkenleri arasındaki ilişkiyi bir kara kutu olarak kullanır. Yani sınır durum 

fonksiyonunun açıkça ifade edilmesi gerekli değildir. Bu ayrıcalık, önceden bilgi 

gerektiren diğer yöntemleri kullanmanın zor olduğu karmaşık sistemler için 

kullanışlıdır. Çizgi örneklemesi, hasar bölgesi hakkında bilgi elde etmek için bir çizgi 

kullanır ve hasar bölgesine doğru dik olan bir hiperdüzlem üzerine örneklemler 

ekleyerek hasar olasılığını verimli bir şekilde hesaplar [40]. Çizgi örneklemesi 

yönteminde, orijinal yüksek boyutlu problemin standart normal uzaydaki hasar 

olasılığı, birkaç koşullu tek boyutlu hasar olasılığı aracılığıyla tahmin edilir. Yönlü 

simülasyon yöntemi, hasar olasılığının küçük olduğu durumlarda kullanılan varyans 

azaltma tekniklerinden biridir [41-43]. Yönlü simülasyon yöntemi standart normal 

uzayda uygulanmaktadır ve bu yöntemin doğruluğu birim hiperküre üzerindeki yön 

vektörlerinin belirlenmesine bağlıdır [44].  

Ekstrapolasyon yöntemlerinden asimtotik örnekleme (AS) yöntemi, yapıların küçük 

hasar olasılıklarını tahmin etmek için kullanılan simülasyon tabanlı bir tekniktir. AS 

kavramı, rassal değişkenlerin standart sapmalarına göre güvenilirlik indisinin 

asimtotik davranışına dayanmaktadır. Bu yöntemde rassal değişkenlerin standart 

sapmaları "ölçeklendirilmiş" güvenilirlik indisleri olarak bilinen daha küçük 

güvenilirlik indisleri elde etmek için bir ölçek parametresi kullanılarak yapay olarak 

artırılır. Sichani vd. [45,46] AS yöntemini yüksek boyutlu yapısal dinamik 

problemlere ve yüksek boyutlu doğrusal olmayan sistemlerin ilk geçiş olasılığına 

uygulamıştır. Zhangchun vd. [18,19] tek bir ekstrapolasyon modeli kullanılmasının 

güvenilir olmadığını öne sürmüş ve çoklu kuyruk modeli tahminlerinin medyanının 

kullanıldığı kuyruk medyan formülasyonundan [47] esinlenerek, çoklu ekstrapolasyon 

modelleri oluşturmayı ve bu modellerin güvenilirlik tahminlerinin ortalama değerini 

kullanmayı önermişlerdir. Acar [20] ayrılabilir sınır durum fonksiyonlarına sahip 

yüksek güvenilirlikli yapılar için ekstrapolasyon formülasyonunu yeniden formüle 

ederek AS yönteminin etkinliğini arttırmıştır. Diğer bir ekstrapolasyon yöntemi olan 

gelişmiş MC simülasyonu yönteminde ise, rassal değişkenlerin standart sapmalarını 

yapay olarak artırmak yerine sınır durum fonksiyonunu da kaydıran bir ölçek 

parametresi kullanılır ve yapay bir sınır durum fonksiyonu formüle edilir [48,49]. 

Önem örneklemesi, Altküme simülasyonu, Çizgi örneklemesi ve Yönlü simülasyon 

gibi benzetim yöntemleri ile fonksiyon değerlendirme sayısı azaltılsa da küçük hasar 
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olasılıklarının hesaplanmasında binlerce fonksiyon değerlendirmesi yapılması 

gerekmekte ve bu nedenle işlem maliyeti sorunu devam etmektedir. Bu sorunu çözmek 

için güvenilirlik analizinde, hesaplama açısından maliyetli orijinal fonksiyonları 

yaklaşık modellerle değiştirerek performans fonksiyonu değerlerini tahmin eden vekil 

model yaklaşımları kullanılmaktadır. Kriging modeli, simülasyon noktaları için kesin 

tahmin sağladığı ve diğer örneklem noktaları için tahmin varyansını hesapladığı için 

yaygın olarak kullanılan bir vekil modeldir. Az sayıda fonksiyon değerlendirmesiyle 

doğru bir model oluşturmak için, öğrenme fonksiyonu yoluyla elde edilen yeni 

örneklerle Kriging modelini aşamalı olarak güncelleyen uyarlanabilir Kriging yöntemi 

geliştirilmiştir [50]. Ayrıca yapay sinir ağları (ANN), destek vektör regresyonu (SVR), 

destek vektör makinesi (SVM) gibi diğer makine öğrenme tabanlı yöntemler, yüksek 

düzeyde doğrusal olmayan performans fonksiyonlarını eşleştirmek için uygundur ve 

küçük hasar olasılıklarıyla başa çıkmak için kullanılırlar [51,52]. Beynin nöral 

yapısına dayalı sinir ağlarında, her katmandaki nöronlar sonraki katmanlardaki 

nöronlara bağlanır ve her bağlantının ağırlığı öğrenme yoluyla belirlenir [53]. Çok 

sayıda gizli katmana sahip derin sinir ağları (ing. deep neural network, DNN), yüksek 

boyutlu ve yüksek düzeyde doğrusal olmayan problemlerin regresyonu için yaygın 

olarak kullanılmaktadır [54]. SVR, aşırı uymayı önlemek için regresyon yüzeyinin 

düzlüğünü korurken uyum hatasını en aza indirir ve az sayıda deney tasarım noktasıyla 

gelişmiş tahmin doğruluğu gösterir [55,56]. Küçük başarısızlık olasılıklarına sahip 

problemler için, vekil model olarak makine öğrenmeye dayalı regresyon modellerini 

kullanan çalışmalar yapılmıştır. Regresyon modeli ile yeterli bir vekil model 

tanımlandıktan sonra, hasar olasılığını tahmin etmek için MPP veya varyans azaltma 

teknikleri kullanılmaktadır. 

Ekstrem uçlara dayalı değer tahmini olarak da adlandırılan düşük hasar olasılığı 

tahmini, ekstrem uçları modellemek için dağılımın kuyruklarında yeterli veri 

bulunmasını gerektirir. Bu genellikle mümkün değildir ve ekstrem değer teorisine 

dayalı kuyruk modelleme teknikleri hasar olasılığını tahmin etmek için kullanılan 

popüler yöntemlerdir. Kuyruk olasılığı modelleme yöntemi ile güvenilirlik tahmini, 

sınır durum fonksiyonuna ait kümülatif dağılım fonksiyonunun kuyruk bölümünün 

benzeştirilmesine dayanmaktadır. Bu yöntemdeki amaç belirli bir eşik değeri seçerek 

kuyruk bölümünü belirleyerek bu bölüme genelleştirilmiş Pareto dağılımı (GPD) gibi 

bir olasılık modeli uygulamaktır [57]. Bu şekilde sınır durum fonksiyonunu sadece
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 (2.3) 

 (2.4) 

hasar olasılığı yüksek olan kuyruk kesimlerinde hesaplayarak işlem maliyetini 

azaltmak mümkündür. GPD bir eşik değerin üzerindeki değerlerin benzetiminin 

yapılması gereken durumlarda kullanılır. 

2.3 Asimtotik Örnekleme Yöntemi 

Bucher [8] yüksek boyutlu sistemler için az sayıda rassal veya yarı rassal değişken 

kullanılarak güvenilirlik indisinin doğru bir şekilde tahmin edilmesine olanak sağlayan 

asimtotik örnekleme (AS) yöntemini geliştirmiştir. Bucher’ın yönteminde, rassal 

değişkenlerin standart sapma değerleri “ölçeklendirilmiş” güvenilirlik indisleri olarak 

adlandırılan daha küçük güvenilirlik indisi değerleri elde etmek için belli bir ölçek 

parametresi ile yapay olarak artırılır ve MCS yöntemi ile örneklemler oluşturulur. 

Rassal değişkenlerin artan standart sapma değerlerine bağlı olarak güvenilirlik indisi 

değerleri azalmaktadır. Güvenilirlik indisinin standart sapmaya bağlı olarak gösterdiği 

bu asimtotik davranış sonucunda elde edilen ölçeklendirilmiş güvenilirlik indisi 

değerleri ile ölçek parametreleri arasında fonksiyonel bir ilişki kurulur ve 

ekstrapolasyon ile gerçek güvenilirlik indisi değeri hesaplanır. 

Bucher bu yöntem için ilk olarak sınır durum fonksiyonu doğrusal olan bir problem 

varsaymaktadır. Bu problemin, uygun bir koordinat dönüşümü ile standart sapması σ 

olan tek bir değişkene indirgenebileceğini belirtmiştir. Bu varsayıma göre, güvenilirlik 

indisi (β) ile ölçek parametresi (f) arasındaki ilişki aşağıdaki gibi formüle edilmiştir. 

𝛽(𝑓) =
𝛽𝑓

𝑓
         

Burada, f ölçek parametresi ve 𝛽𝑓  rassal değişkenin ölçeklendirilmiş standart sapması 

(σf = σ/f) için hesaplanan ölçeklendirilmiş güvenilirlik indisidir. Gerçek güvenilirlik 

indisi değeri şu şekilde hesaplanır: 𝛽𝑎𝑐𝑡 = 𝛽(𝑓 = 1). Birden fazla rassal değişkene 

sahip problemler için, tüm değişkenlerin standart sapmaları aynı ölçek parametresi 

kullanılarak ölçeklendirilir.  

Bucher daha sonra, hasar durumunun g(X) = R2 − XTX ≤ 0 şeklinde verildiği n-boyutlu 

Gauss uzayında bir (hiper) dairesel sınır durum fonksiyonunun durumunu ele almıştır. 

Bu durumda, güvenilirlik indisi n serbestlik dereceli χ2-dağılımı cinsinden verilir: 

 𝛽 = 𝛷−1[1 − 𝜒2(𝑓2𝑅2, 𝑛)]   
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 (2.5) 

Burada, 𝛷 ve 𝜒2 sırasıyla standart normal dağılımın ve ki-kare dağılımının kümülatif 

dağılım fonksiyonlarıdır. Güvenilirlik indisi ile standart sapma ölçek parametresi f 

arasındaki ilişki Şekil 2.1'de gösterilmektedir. 

 

 

Şekil 2.1: Hiper dairesel sınır durum fonksiyonu için güvenilirlik indisi ile 

standart sapma ölçek parametresi f arasındaki ilişki [8]. 

Bucher güvenilirlik indisinin asimtotik davranışına dayanarak güvenilirlik indisi ile 

standart sapma ölçek parametresi f arasında aşağıdaki fonksiyonel ilişkiyi kurmuştur. 

𝛽 = 𝐴 𝑓 +
𝐵

𝑓
 

Burada, f → ∞ (yani, σf → 0) iken, güvenilirlik indisinin β→∞ olduğu ve asimtotik 

davranışın sağlandığı görülmektedir. 

A ve B katsayıları, 1'den küçük farklı f değerleri ile bu değerlere karşılık gelen β 

tahminlerine dayalı doğrusal olmayan regresyon analizi (en küçük hata kareleri 

toplamı yöntemi) yapılarak belirlenir. Regresyonda kullanılan ve Şekil 2.2'de 

gösterilen [fi, β(fi)] dizisi, “destek noktaları” olarak adlandırılır. Bucher ilk 

çalışmasında, 5 adet destek noktasının kullanılabileceğini belirtmiş; ancak daha 

sonraki çalışmalarında farklı sayıda destek noktası kullanmıştır. Sonrasında Gasser ve 

Bucher’in yaptığı çalışmada ise 4 veya daha fazla destek noktasının, regresyonu daha 

istikrarlı hale getirmeye yardımcı olabileceği ancak bu durumun hesaplama maliyetini 

arttırdığı öne sürülmüştür [58]. Makalelerinde, uygun sayının belirlenmesi konusunda



14 

 

 (2.6) 

net bir açıklama yapmadan farklı örnek problemlerde farklı sayıda destek noktası 

kullanmışlardır. 

Bucher regresyon analizinde tüm destek noktalarına eşit ağırlık vermek için Denklem 

(2.5)’i, aşağıda verilen şekilde yeniden düzenlemiştir. 

𝛽

𝑓
= 𝐴 +

𝐵

𝑓2
 

 

Şekil 2.2: Asimtotik örnekleme [8]. 

Bucher AS algoritmasını ölçek parametresi f0=1 ile başlatmış ve hasar bölgesine 

düşmesi gereken örneklem sayısını N0=10 olarak belirlemiştir. İlk adımlarda, hasar 

bölgesindeki örneklem sayısı, NF çok küçük ve N0 değerinden az olacaktır. Bu sebeple, 

bir sonraki adımda kullanılan f değeri azaltılır (0,9 ile çarpılarak) ve simülasyon, NF 

değeri N0’a eşit veya N0'dan büyük olana kadar tekrarlanır. Ekstrapolasyon işleminden 

elde edilen destek noktaları ve regresyon eğrisi Şekil 2.2'de gösterilmiştir.  

Ayrıca Bucher, çalışmasında 5 adet destek noktasının kullanılabileceğini belirtmiştir 

[8]. Bir devam çalışmasında ise, Gasser ve Bucher, daha istikrarlı bir regresyon 

sağlamak için 4 veya daha fazla destek noktasının kullanılması gerektiğini öne 

sürmüştür [58]. Ancak bu durum, hesaplama maliyetinde artışa sebep olmaktadır.  

AS yönteminde, daha kararlı sonuçlar elde etmek için yarı rassal örnekleme 

yöntemlerinin kullanılabileceği bilinmektedir. Bu yöntemlerden ilki, LHS’dir [59,60].  

Alternatif olarak, Sobol dizileri [61], Halton Dizileri [62] veya Good lattice nokta 
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kümeleri [63] gibi düşük tutarsızlıklı örnekleme yöntemlerine sahip sözde rassal 

diziler kullanılabilir.  

Bu çalışma kapsamında, literatürdeki iki popüler düşük tutarsızlık örnekleme yöntemi, 

yani LHS ve Sobol dizileri ele alınarak AS yönteminin performansı üzerindeki etkileri 

incelenmiştir. Sobol dizisi ve Latin hiperküp örneklemesi, Monte Carlo 

simülasyonunda kullanılan örnekleme teknikleridir. Her iki yöntem de deterministiktir 

ve yüksek boyutlu problemleri ele almak için etkilidirler.  

2.3.1 Latin hiperküp örneklemesi (LHS) 

Latin hiperküp örneklemesi, çok boyutlu uzaylarda noktaların seçimi için kullanılan 

bir örnekleme yöntemidir. Bu yöntemde, her boyutta birbirinden bağımsız olarak 

uniform olarak dağılmış rassal sayılar üretilir ve bu sayılar kullanılarak hiperküpte 

noktalar seçilir [59]. 

LHS yönteminde, her değişken için değer aralığı eşit olasılıklı m parçaya bölünür. n 

değişkenden oluşan tüm tasarım uzayı, her biri eşit olasılığa sahip mn hücreye 

bölünmektedir. Bir sonraki adım, mn hücrelerinden tasarım noktaları olarak m 

hücrelerini seçmektir. İlk olarak, rassal bir örneklem oluşturulur ve hücre sayısı 

hesaplanır. Hücre numarası, değişkenlerin her birine göre örneklemin ait olduğu parça 

numarasını gösterir. Ardışık her adımda, bir alt aralıktan rastgele bir sayı seçilerek, 

değişkenin o aralıkta bir değere sahip olduğu kabul edilir [60]. 

LHS yöntemi, noktaların homojen olarak dağılmasını sağladığı için, çok boyutlu 

uzaylarda örneklem almak için kullanılan birçok yönteme göre daha iyi sonuçlar verir. 

2.3.2 Sobol dizisi ile örnekleme 

Sobol dizisi, Monte Carlo simülasyonlarında kullanılan bir rassal sayı üretim 

yöntemidir. Bu yöntem, Sobol dizisi adı verilen özel bir sekansın kullanılması ile 

çalışır. Sobol dizisi, diğer rassal sayı üretim yöntemlerine göre daha yüksek boyutlu 

problemlerde daha etkili sonuçlar verir. 

Sobol dizisi, önceden belirlenmiş bir sayıda boyutlu alanda noktaların seçilmesiyle 

başlar. Sobol dizisi algoritması, bir temel sayı ve bir polinom fonksiyonu kullanarak 

çok boyutlu rastgele sayılar oluşturur. Bu algoritma, ikilik tabanda (ing. binary, 2n) 

sayılar kullanarak çok boyutlu sayıları oluşturur. Bu sayılar ardışık rassal sayılar olarak
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 (2.8) 

seçilir, yani önceki sayıya bağlı olarak sonraki sayılar üretilir. Bu yöntem, diğer rassal 

sayı üretim yöntemlerinin aksine, seçilen sayıların birbirleriyle ilişkisini dikkate alır 

ve her bir boyutta ayrı ayrı bir noktanın diğer noktalardan ne kadar uzak olduğunu 

dikkate alarak seçim yapar. Bu yöntem sayesinde, daha homojen bir dağılım elde edilir 

ve daha az sayıda nokta kullanılarak daha yüksek doğruluk elde edilir [61]. 

Sobol dizisi, hesaplama verimliliği açısından da avantajlıdır. Sobol dizisi kullanarak, 

daha az sayıda nokta kullanarak daha doğru sonuçlar elde edilebilir. Bu da hesaplama 

süresini azaltır ve Monte Carlo simülasyonlarının daha hızlı ve verimli bir şekilde 

yapılmasını sağlar. 

2.4 Ortalama Ekstrapolasyon Tekniği 

AS yöntemi elde edilen düşük güvenilirlik indislerini kullanarak yüksek güvenilirlik 

indisini tahmin etmeye yarayan bir yöntemdir. Bu teknik, düşük güvenilirlik indisinin 

daha düşük hesaplama maliyeti ile tahmin edilebilmesi nedeniyle, yüksek güvenilirlik 

indisinin tespiti için harcanan hesaplama maliyetini azaltmaktadır. Ancak, Zhangchun 

vd. [18] tek bir ekstrapolasyon modelinin kullanımının kararlı olmadığını öne sürmüş 

ve çoklu kuyruk medyan formülünden [47] esinlenerek, çoklu ekstrapolasyon 

modelleri üretmeyi ve bu modellerin güvenilirlik tahmini değerlerinin ortalamasını 

kullanmayı önermişlerdir.  

Zhangchun vd. [18] tarafından önerilen 10 ekstrapolasyon modeli, Denklem (2.7) ve 

(2.8)’de verilmiştir. 

𝛽𝑡(𝑓) = 𝐴𝑡𝑓 +
𝐵𝑡

𝑓𝑞𝑡
  (𝑡 = 1, 2, 3, 4, 5; 𝑞1 = 3, 𝑞2 = 2, 𝑞3 = 1, 𝑞4 = 0,5, 𝑞5 =

1

3
) 

𝛽𝑡(𝑓) = 𝐴𝑡𝑓 +
𝐵𝑡

𝑒𝑥𝑝(𝑓𝑞𝑡 )
  (𝑡 = 6, 7, 8, 9, 10; 𝑞6 = 3, 𝑞7 = 2, 𝑞8 = 1, 𝑞9 = 0,5, 𝑞10 =

1

3
) 

Burada; t = 1, . . ., 10, ekstrapolasyon modeli indisini, qt (t = 1, . . ., 10) ekstrapolasyon 

modelinin üssünü ve exp(.) ise e tabanlı üssel işlemi temsil etmektedir. At ve Bt 

katsayıları en küçük hata kareleri regresyonu ile bulunur ve gerçek güvenilirlik 

indisinin değeri, aşağıda verilen şekilde, bu 10 ekstrapolasyon yönteminin ortalaması 

alınarak hesaplanır. 
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 (2.9) 𝛽(1) =
1

10
∑ 𝛽𝑡(1) =

1

10
(∑ (𝐴𝑡 + 𝐵𝑡) +

5

𝑡=1
∑ (𝐴𝑡 + 𝐵𝑡/𝑒)

10

𝑡=6
)

10

𝑡=1
 

 

Bu çalışmada, Denklem (2.7)'deki modeller denklemde göründükleri sırayla "nor q3", 

"nor q2", "nor q1", "nor q0.5" ve "nor q1/3" olarak adlandırılmıştır. Benzer şekilde, 

Denklem (2.8)'deki modeller, denklemde göründükleri sırayla "exp q3", "exp q2", "exp 

q1", "exp q0.5" ve "exp q1/3" olarak adlandırılır.  

Bölüm 6.1’de özellikleri verilen bağlantı elemanı problemi için, 4 güvenilirlik indisi 

seviyesindeki destek noktaları kullanılarak normal ("nor") modeller ve üssel ("exp") 

modeller ile elde edilen regresyon eğrileri Şekil 2.3’te verilmiştir. Destek noktası 

değeri 1’e eşit olduğunda, özellikle normal modellere ait eğrilerde az da olsa saçılma 

gözlenmektedir. Bu durumun sebebi, güvenilirlik tahminine katılan bu modellerin 

doğruluk derecelerinin birbirlerinden farklılık göstermesi ve her modelin gerçek 

güvenilirlik indisi değeri olan 4’e eşit oranda yaklaşmamasıdır. 

 

a.
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b. 

Şekil 2.3: Bağlantı elemanı probleminde (a) normal modeler ve (b) üssel 

modeller için elde edilen regresyon eğrileri. 

Bir devam çalışmasında, Zhangchun vd. [19] gerçek güvenilirlik indisini tahmin etmek 

için 6 ekstrapolasyon modeline sahip yeni bir ortalama ekstrapolasyon tekniği 

önermiştir. Bu çalışmalarında, sadece Denklem (2.7)’de verilen q2, q3 ve q4 modelleri 

ile Denklem (2.8)’de verilen q7, q8 ve q9 modelleri kullanılmıştır. Ancak, Zhangchun 

vd. tarafından bu iki versiyonun doğruluklarının karşılaştırılması hakkında bir bilgi 

sunulmamıştır. Tez kapsamında, 6 modelli ekstrapolasyon formülasyonu ile 10 

modelli ekstrapolasyon formülasyonunun doğrulukları karşılaştırılmıştır. 

2.5 Regresyon Yöntemleri 

Regresyon, bağımlı bir değişken ile bir veya daha fazla bağımsız değişken arasındaki 

ilişkiyi tahmin etmek için kullanılan bir dizi istatistiksel yaklaşımdır. Eğer bu tahmin, 

modeli kurmak için kullanılan değişken değerleri içinde yapılıyorsa, bu 

işlem interpolasyon olarak adlandırılır. Eğer tahmin, modeli kurmak için kullanılan 

bağımsız değişken değerlerinin dışındaki değerler ile yapılırsa ekstrapolasyon olarak 

adlandırılır ve ekstrapolasyon çok daha yanlı olabilir. En küçük kareler yöntemi, bir 

regresyon hattını tanımlamak için kullanılan en popüler yöntemdir. Her veri 
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(2.10) 

 (2.11) 

 (2.12) 

noktasından çizgiye dikey olan sapmaların karelerinin toplamını en aza indirerek, 

gözlemlenen veriler için en uygun çizgiyi hesaplamaktadır [64]. 

Bu bölümde, çalışmada kullanılan Gauss süreci regresyonu, destek vektör regresyonu 

ve Kriging vekil modeli hakkında ayrıntılı bilgiler verilmiştir. 

2.5.1 Gauss süreci regresyonu (GPR) 

Ortalaması sıfır olduğunda Kriging olarak da bilinen Gauss Süreci (ing, Gaussian 

process, GP); regresyon, sınıflandırma ve güdümsüz öğrenmede geniş kullanım alanı 

bulan stokastik bir yaklaşımdır [65]. Ön olasılık dağılımını varsayarak son olasılık 

dağılımını tahmin eder ve eğitim verilerine dayanarak ön olasılık dağılımını günceller. 

GPR, doğrusal regresyon kapsamında temel işlev olarak Gauss çekirdeğini kullanan 

parametrik olmayan olasılıklı bir modeldir. Fonksiyonlar hakkında çıkarım yapmak 

için de tercih edilmektedir. GP metamodelleri karmaşık yüzeylere iyi uyum sağlar 

[66]. 

Gauss süreci, fN = {fn (x
1

n, x
2
n,…, xL

n)}
N

n=1 çıkış değişkenlerinin bir Gauss ortak olasılık 

dağılımı ile birbiriyle ilişkili olduğunu varsaymaktadır [67]. 

𝑃(𝑓𝑁|𝐶𝑁 , 𝑋𝑁) =
1

√(2𝜋)𝑁|𝐶𝑁| × 𝑒𝑥𝑝 [−
1

2
(𝑓𝑁 − µ)𝑇𝐶𝑁

−1(𝑓𝑁 − µ)]
 

Burada, XN L-boyutlu xn giriş değişkenlerinin N çiftidir, CN, Cij = C(xi, xj) elemanları 

ile kovaryans matrisidir. μ, ortalama çıktı vektörüdür. GP çıktıyı bir 𝒙𝑝 =

(𝒙𝑝
1 , 𝒙𝑝

2 , … , 𝒙𝑝
𝐿 ) tahmin noktasında aşağıdaki şekilde hesaplar.  

𝑓(𝑥𝑝) = 𝑘𝑇𝐶𝑁
−1𝑓𝑁 

Burada, 𝑘 = [𝐶(𝑥1, 𝑥𝑝), … , 𝐶(𝑥𝑁, 𝑥𝑝)]. GPR'nin avantajlarından biri, tahmin 

noktasındaki standart sapmanın herhangi bir ekstra simülasyona ihtiyaç duymadan 

hazır olmasıdır. Bu standart sapma bir hata ölçüsü olarak kullanılabilir ve 𝜅 =

𝐶(𝑥𝑝, 𝑥𝑝) olmak üzere aşağıdaki şekilde hesaplanır. 

𝜎𝑓̂(𝒙𝑝)=𝜅 − 𝑘𝑇𝐶𝑁
−1𝑘
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 (2.13) 

 (2.14) 

 (2.15) 

Denklem (2.11)'den GP tahmininin kovaryans matrisi CN'ye bağlı olduğu 

görülmektedir. Bu matrisin elemanları şu şekilde hesaplanır: 

𝐶𝑖𝑗 = 𝜃1𝑒𝑥𝑝 [−
1

2
∑

(𝑥𝑖
(𝑙)

− 𝑥𝑗
(𝑙)

)2

𝑟𝑙
2

𝐿

𝑙=1

] + 𝜃2 

𝐶𝑖𝑗 = 𝜃1𝑒𝑥𝑝 [−
1

2
∑

(𝑥𝑖
(𝑙)

− 𝑥𝑗
(𝑙)

)2

𝑟𝑙
2

𝐿

𝑙=1

] + 𝜃2 + 𝛿𝑖𝑗𝜃3 

Burada, θ1, θ2, θ3 ve rl (l = 1,2, ...., L) "hiperparametreler" olarak adlandırılır. δij, 

Kronecker deltadır ve θ3 bağımsız bir gürültü parametresidir. Hiperparametreler, 

logaritmik olasılığı maksimize edecek şekilde seçilir. Logaritmik olasılık fonksiyonu 

L aşağıda verilmiştir. 

𝐿 = −
1

2
log|𝐶𝑁| −

1

2
𝑓𝑁

𝑇𝐶𝑁
−1𝑓𝑁 −

𝑁

2
log 2𝜋 + ln 𝑃(𝜃) 

Burada, P(θ) hiperparametrelerin önceki dağılımıdır. Uygulamaların çoğunda, 

hiperparametrelerin değerleri hakkında önceden bilgi yoktur, bu nedenle önceki 

dağılım üniformdur. Denklemdeki son terim olan ln P(θ) bir sabittir ve sıfır olarak 

alınabilir. 

Denklem (2.13)'te verilen kovaryans fonksiyonu, tüm veri noktalarından tam olarak 

geçen GP metamodelinin interpolasyon modunu tanımlar. Öte yandan Denklem 

(2.14), gürültülü verilerle ilgili problemler için daha düzgün yüzeyler oluşturulmasına 

izin veren modelin regresyon modunu tanımlar. Çıktı değerlerinin gürültüsü 

filtrelendiğinde, tahmin edilen yüzey daha az karmaşık hale gelir ve tüm eğitim 

noktalarından geçemeyebilir; ancak diğer noktalarda daha iyi bir tahmin sağlar. 

2.5.2 Destek vektör regresyonu (SVR) 

Destek-vektör regresyonu (SVR), Vapnik tarafından istatistiksel öğrenme teorisi 

üzerine geliştirilmiştir [55]. SVR yoluyla tahmin, doğrusal veya doğrusal olmayan 

regresyon yoluyla gerçekleştirilebilir [68].  
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 (2.16) 

 (2.17) 

 (2.18) 

SVR, başlangıç verilerini daha yüksek boyutlu uzaya eşitlemek için çekirdek 

fonksiyonlarını kullanır, böylece doğrusal olmayan modeller doğrusal bir probleme 

dönüştürülebilir. Genel olarak, doğrusal bir SVR modeli şu şekilde formüle edilir: 

𝑓(𝑥) = 〈𝒘. 𝒙〉 + 𝒃 

Burada w katsayı vektörüdür ve b bir sabittir. 〈𝒘. 𝒙〉, w ve x'in iç çarpımıdır. Yaklaşım 

fonksiyonunun mümkün olduğu kadar düz olması istenmektedir. Bu amaçla aşağıdaki 

optimizasyon problemi çözülür. 

 Min         
1

2
|𝒘|2  

Öyle ki    𝑦𝑖 − 〈𝒘. 𝒙𝒊〉 − 𝑏 ≤ 𝜀 

〈𝒘. 𝒙𝒊〉 + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 

Bu formülasyon, 𝑓(𝑥) fonksiyonunun tüm yi eğitim noktalarına bir ε kesinliği içinde 

yaklaşabileceğini varsayar. Ancak bu, tüm eğitim noktaları için doğru olmayabilir. 

Değiştirilmiş bir formülasyon elde etmek için iki değişken eklendiğinde optimizasyon 

problemi aşağıdaki gibi olmaktadır [69]. 

Min         
1

2
|𝒘|2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖 + 𝜉𝑖

∗𝑙
𝑖=1   

Öyle ki    𝑦𝑖 − 〈𝒘. 𝒙𝒊〉 − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖  

〈𝒘. 𝒙𝒊〉 + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖
∗ 

𝜉𝑖 , 𝜉𝑖
∗ ≥ 0 

Burada C düzlük ve tolerans arasındaki dengeyi belirler. Amaç fonksiyonundaki ikinci 

terim, ε-duyarsız kayıp fonksiyonu olarak adlandırılır [69]. Şekil 2.4‘te doğrusal bir 

regresyon fonksiyonu için 𝜀 tüpü gösterilmiştir. Tahmin edilen değer ε tüpü içerisinde 

yer alırsa kayıp fonksiyonu sıfıra eşit olmaktadır. 

Destek vektör regresyonunda, her bir veri noktası için bir ağırlık değeri hesaplanır. Bu 

ağırlık değerleri, alfa (α) adı verilen bir parametre ile ifade edilir. Alfa değerleri, 

modelin karmaşıklığına ve veri noktalarının dağılımına bağlı olarak değişebilir. 

Destek vektör regresyonunda alfa değerleri toplamı, ceza parametresi C ile ilgilidir.
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 (2.19) 

 (2.20) 

Alfa değerleri, optimizasyon sırasında hesaplanır ve her bir destek vektör için bir alfa 

değeri atanır. Bu değerler pozitif veya negatif olabilir ve genellikle sıfırdan farklıdır. 

Ancak, alfa değerlerinin toplamı her zaman C değerine eşit veya daha az olacaktır. Bu, 

destek vektör regresyonunun bir öğrenme sınıflandırıcısı olarak kullanılmasına olanak 

tanıyan kısıtlamadır ve aynı zamanda aşırı öğrenmeyi önlemeye yardımcı olur.  

 

Şekil 2.4: Destek vektör regresyonu. 

Lagrange fonksiyonu yazılıp Karush–Kuhn–Tucker (KKT) koşulları değerlendirilir ve 

KKT şartları Lagrange fonksiyonunda yerine konursa, optimizasyon problemi şu 

şekilde ikili biçimde yazılabilir: 

Max    −
1

2
∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)(𝛼𝑗 − 𝛼𝑗
∗)〈𝒙𝒊. 𝒙𝒋〉𝑙

𝑖,𝑗=1 − ε ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗) +𝑙

𝑖=1 ∑ 𝑦𝑖(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑙

𝑖=1  

Öyle ki    ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗) = 0𝑙

𝑖=1  

(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗) ∈ [0, 𝐶] 

Ağırlıklar ve doğrusal regresyon daha sonra şu şekilde hesaplanır: 

𝒘 = ∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝒙𝒊,    𝑓(𝑥) = ∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)〈𝒙𝒊. 𝒙𝒋〉

𝑙

𝑖=1

𝑙

𝑖=1

+ 𝑏 

Doğrusal regresyon kullanmak yerine, girdi vektörlerinin iç çarpımını kernel 

fonksiyonlarıyla değiştirerek doğrusal olmayan regresyon da kullanılabilir. Yaygın 

olarak kullanılan Kernel fonksiyonları, doğrusal olmayan polinomları ve Gauss ve 

sigmoid kernel fonksiyonlarını içerir. Bu durumda optimizasyon problemi şu şekilde 

yazılır: 
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 (2.21) 

 (2.22) 

 (2.23) 

 (2.25) 

 (2.24) 

Max    −
1

2
∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)(𝛼𝑗 − 𝛼𝑗
∗)𝑘(𝒙𝒊. 𝒙𝒋)𝑙

𝑖,𝑗=1 − ε ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗) +𝑙

𝑖=1 ∑ 𝑦𝑖(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑙

𝑖=1  

Öyle ki    ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗) = 0𝑙

𝑖=1  

(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗) ∈ [0, 𝐶] 

Son olarak, destek vektörü regresyon yaklaşımı şu şekilde elde edilir: 

𝑓(𝒙) = ∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑘(𝒙𝒊. 𝒙) + 𝑏

𝑙

𝑖=1

 

2.5.3 Kriging (KR) 

Kriging modeli ilk olarak jeoistatistik alanında kullanılmıştır [70]. Tahminin ortalama 

karesel hatasını minimuma indirirken en iyi doğrusal tarafsız tahmin ediciyi bulma 

eğilimindedir. Kriging, eğilim tahmini için kullanılan bir polinom ve yerel sapma 

regresyonu için kullanılan bir Gauss süreci teriminden oluşur ve şu şekilde ifade 

edilebilir [71]: 

𝑓(𝑥) = 𝑝(𝑥) + 𝑍(𝑥) 

Burada f ilgilenilen yanıt fonksiyonudur, p yanıta genel olarak yaklaştığı bilinen bir 

polinomdur ve Z(x), Kriging modelinin örneklenmiş yanıt verilerini interpolasyona 

sokacağı şekilde sapmalar üreten stokastik bileşendir. Stokastik bileşenin ortalama 

değeri sıfır ve kovaryansı: 

𝐶𝑂𝑉[𝑍(𝑥𝑖), 𝑍(𝑥𝑗)] = 𝜎2𝐑[𝑅(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)] 

 

Burada 𝐑, N × N boyutundaki korelasyon matrisidir, eğer N veri noktalarının sayısı 

ise, R(xi,xj), iki veri noktası xi ve xj arasındaki korelasyon fonksiyonudur. Çoğunlukla 

korelasyon fonksiyonu Gauss olarak seçilir, yani; 

𝑅(𝜃) = ∏ exp (−𝜃𝑘𝑑𝑘
2)

𝐿

𝑘=1
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 (2.26) 

 (2.27) 

 (2.28) 

 (2.29) 

 (2.30) 

Burada, L değişken sayısıdır, 𝑑𝑘 = 𝑥𝑘
𝑖 − 𝑥𝑘

𝑗
, iki veri noktası olan xi ve xj'nin k'inci 

bileşenleri arasındaki mesafedir ve θk, belirlenecek bilinmeyen parametrelerdir. 

Korelasyon fonksiyonu seçildikten sonra, f yanıtı şu şekilde tahmin edilir: 

𝑓(𝑥) = 𝛽̂ + 𝐫𝐓(𝑥)𝐑−𝟏(𝐟 − 𝛽̂𝐩) 

Burada rT(x), bir tahmin noktası x ile N örnekleme noktası arasındaki N uzunluğunun 

korelasyon vektörüdür. f, N noktasındaki tepkileri temsil eder ve p, birlerin L-

vektörüdür (p(x) sabit olarak alınır). 

 

Vektör r ve skaler 𝛽̂ şu şekilde verilir: 

𝐫𝐓(𝑥) = [𝑅(𝑥, 𝑥1), 𝑅(𝑥, 𝑥2), … , 𝑅(𝑥, 𝑥𝑁)]𝑇 

𝛽̂ = (𝐩𝐓𝐑−𝟏𝐩)−1𝐩𝐓𝐑−𝟏𝐟 

Çıktı modelinin varyansı (örneklenen çıktının varyansından farklıdır) şu şekilde 

tahmin edilebilir: 

𝜎̂2 =
(𝐟 − 𝛽̂𝐩)

𝑇
𝐑−𝟏(𝐟 − 𝛽̂𝐩)

𝑁
 

Bilinmeyen parametreler θk, aşağıdaki kısıtlı maksimizasyon problemini çözerek 

tahmin edilebilir [72,73]. 

Max       Φ(𝜣) =
−[𝑁 ln(𝜎̂2)+ln |𝐑|

2
 

Öyle ki    Θ > 0 

Burada; Θ, θk bilinmeyen parametrelerin vektörü ve hem 𝜎̂ hem de R, Θ'nin 

fonksiyonlarıdır.
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 (3.1) 

3. ASİMTOTİK ÖRNEKLEMENİN PERFORMANSINI ETKİLEYEN 

PARAMETRELERİN İNCELENMESİ 

Bu bölümde, çeşitli parametrelerin (örnekleme yöntemi, ölçek parametrelerinin 

değerleri, destek noktalarının sayısı ve ekstrapolasyon modeli formülleri) AS 

yönteminin performansı üzerindeki etkilerini araştırmak için Bölüm 6’da sunulan 6 

yapısal mekanik örnek problem kullanılmıştır. Rassal örnekleme etkisini azaltmak 

için, yapılan tüm AS işlemleri 1.000’er kez tekrarlanmıştır. Her probleme ait 

hesaplama maliyeti değerlerinin incelenebilmesi için ortalama sınır durum fonksiyon 

hesabı (NFE) sayıları kaydedilmiştir. AS yönteminin performansı, 1.000 kez 

çalıştırma sonucunda elde edilen normalleştirilmiş RMSE (RMSEnor) değerleri ile 

ölçülmüştür. RMSEnor aşağıda verilen denklemden hesaplanır. 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑛𝑜𝑟 =
𝑅𝑀𝑆𝐸

𝛽𝑎𝑐𝑡
 

Örnekleme yönteminin etkisini araştırmak için, tüm örnek problemler ve tüm 

güvenilirlik seviyeleri için Latin hiperküp örneklemesi ve Sobol dizileri kullanılmış ve 

RMSEnor değerleri karşılaştırılmıştır. Bu işlemlerde, Bucher’ın çalışması baz alınarak, 

örneklem sayısı 512 değeri ile sınırlandırılmıştır. 

Başlangıç ölçek parametresinin etkisini araştırmak için, 0,2 ile 1,0 arasında değişen 

farklı başlangıç ölçek parametresi (f0) değerlerine karşılık gelen RMSEnor değerleri 

karşılaştırılmıştır. Destek noktalarının sayısının etkisini araştırmak için ise; 2, 3, 4 ve 

5 adet destek noktası kullanılmış ve uygun sayıda destek noktası bulmak için bunlara 

karşılık gelen RMSEnor değerleri karşılaştırılmıştır. Bu çalışmada, parametrelerin 

minimum sayıda sınır durum fonksiyonu hesabına karşılık gelen en uygun değerleri 

bulunurken %10 RMSEnor değeri eşik değeri olarak belirlenmiştir. Çalışmadaki tüm 

örnek problemler için AS yönteminin performansı; β=4, 4,5, 5, 5,5 ve 6 güvenilirlik 

seviyelerinde incelenmiştir. 
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3.1 Örnekleme Yönteminin Etkisinin İncelenmesi 

Bucher değişken uzayını daha üniform bir şekilde doldurmak için düşük tutarsızlığa 

sahip örnekleme yöntemlerinin uygulanabileceğini ve bu sayede daha kararlı destek 

noktaları elde edilebileceğini öne sürmektedir. Bu çalışmada, iki popüler düşük 

tutarsızlık örnekleme yöntemi, yani LHS ve Sobol dizileri ele alınarak AS yönteminin 

performansı üzerindeki etkileri incelenmiştir. Bu iki örnekleme yöntemi için elde 

edilen sonuçlar, hem 6 modelli hem de 10 modelli ortalama ekstrapolasyon formülleri 

için karşılaştırılmıştır.  

Sonuçlar karşılaştırılırken, tüm problemler için her bir güvenilirlik düzeyinde elde 

edilen RMSE değerlerinin (RMSEavg) ortalamaları incelenmiştir. Aralarında kayda 

değer bir fark olmamasına rağmen, Sobol dizisinin kullanımının, özellikle daha yüksek 

güvenilirlik seviyelerinde, daha küçük tahmin hataları verdiği Şekil 3.1’den 

görülmektedir [74]. Bu karşılaştırma sonucunda, Sobol dizisi kullanımının LHS 

kullanımına göre daha verimli olduğu tespit edildiği için bundan sonraki çalışmalar 

Sobol dizisi ile örnekleme yapılarak gerçekleştirilmiştir. 

 

a.  

 

b.  

Şekil 3.1: Farklı güvenilirlik seviyelerinde LHS ve Sobol örneklemesinin (a) 

10 modelli ve (b) 6 modelli ekstrapolasyon için ortalama RMSE değerleri.
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3.2 Ekstrapolasyon Model Formüllerinin Etkisinin İncelenmesi 

Bu bölümde, Zhangchun vd. tarafından önerilen 6 modelli ve 10 modelli 

ekstrapolasyon formüllerinin karşılaştırılması verilmektedir. Bu formüller; (i) en iyi 

bireysel ekstrapolasyon modelinin performansı, (ii) ortalama ekstrapolasyon 

modelinin performansı olmak üzere iki açıdan karşılaştırılmıştır. 

Her iki ekstrapolasyon formülündeki en iyi bireysel modellerin performansı göz önüne 

alındığında, 10 modelli ekstrapolasyon formülündeki en iyi bireysel modelin RMSE 

değerinin her zaman 6 modelli ekstrapolasyon formülündeki en iyi bireysel modelin 

RMSE değerinden daha küçük veya ona eşit olduğu bulunmuştur (bkz. Şekil 3.2a). 

Çizelge 3.1, 6 modelli ekstrapolasyon formülünde güvenilirlik seviyelerinin çoğu için, 

“nor q2” modelinin en doğru model olmasına rağmen, 10 modelli ekstrapolasyon 

formülünde “nor q3” modelinin en doğru model olduğunu göstermektedir. Bazı 

problemlerin bazı güvenilirlik seviyelerinde ise en doğru modeller, “nor q1” ve “nor 

q0.5” olarak bulunmuştur. 

İki ortalama ekstrapolasyon formülünün performansları karşılaştırıldığında, aralarında 

çok belirgin fark olmamasına rağmen, 6 modelli ortalama ekstrapolasyon formülünün, 

10 modelli ortalama ekstrapolasyon formülünden daha doğru sonuçlar verdiği 

görülmektedir (bakınız Şekil 3.2b). Elde edilen bu sonuçlarla, ortalama ekstrapolasyon 

formülüne daha fazla model eklenmesinin, ortalama ekstrapolasyon tahmininin 

performansını iyileştirmediği görülmüştür, çünkü ortalama tahmine katılan bazı 

bireysel modeller ekstrapolasyon yönteminin performansını olumsuz etkilemektedir 

[74]. Tez kapsamında, ortalama ekstrapolasyon formülasyonu yerine ağırlıklı ortalama 

ekstrapolasyon modeli geliştirilmiştir. Bu nedenle, ağırlıklı ortalama formülasyonu ile 

güvenilirlik tahmini yaparken hem 6 hem de 10 farklı bireysel ekstrapolasyon modeli 

kullandık ve sonuçları karşılaştırdık. Elde edilen sonuçlar 7. Bölüm’de sunulmaktadır.
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a.  

 

b.  

Şekil 3.2: (a) en iyi bireysel ekstrapolasyon modellerinin RMSE değerleri ve 

(b) 6 modelli ve 10 modelli ortalama ekstrapolasyon formüllerinin farklı 

güvenilirlik seviyeleri için RMSE değerleri. 

 

Çizelge 3.1: Farklı güvenilirlik seviyelerinde farklı problemler için optimum 

bireysel ekstrapolasyon modelleri. 

Güv. 

indisi 4 4,5 5 5,5 6 

Problem 

6 

model 

ekst. 

10 

model 

ekst. 

6 

model 

ekst. 

10 

model 

ekst. 

6 

model 

ekst. 

10 

model 

ekst. 

6 

model 

ekst. 

10 

model 

ekst. 

6 

model 

ekst. 

10 

model 

ekst. 

CB nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 nor q2 nor q2 nor q2 nor q3 

CC nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 

CR nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 

FC nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 nor q2 nor q1 nor q1 nor q1 

IB nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 nor q2 nor q3 

RT nor q1 nor q1 nor q1 nor q1 nor q1 nor q1 nor q1 nor q1 nor q0.5 nor q0.5 

 

Ayrıca, çoklu tahmin modellerinin ortalama ve medyan değerlerinin kullanımının 

doğrulukları karşılaştırılmıştır. Şekil 3.3, çoklu tahmine dayalı modellerin ortalama 

değerinin kullanılmasının, hem 6 modelli hem de 10 modelli ekstrapolasyon formülleri 

için daha düşük RMSEnor değerleri verdiğini göstermektedir.
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a.  

 

b.  

Şekil 3.3: Çoklu tahmin modellerinin ortalamaları ve medyanlarının (a) 10 

modelli ve (b) 6 modelli ekstrapolasyon için ortalama RMSEnor değerleri.  

 

3.3 Başlangıç Ölçek Parametresinin Etkisinin İncelenmesi 

AS yönteminin performansını önemli ölçüde etkileyen diğer bir faktör, başlangıç ölçek 

parametresi f0'ın değeridir. Daha küçük bir f0 değerinin kullanılması, AS sürecinin ilk 

adımlarında hasar bölgesine düşen örneklem sayısında bir artışa neden olur. Bu 

durumda, hasar bölgesine düşmesi gereken örneklem sayısına daha hızlı ulaşılır ve 

süreç boyunca kullanılan NFE değeri düşer, bu da hesaplama maliyetini düşürür. 

Örnek olarak; 4,03 güvenilirlik indisi değerindeki ankastre kiriş problemi için, Şekil 

3.4a, f0 = 0,2'ye karşılık gelen NFE değerinin, f0 = 1,0'a karşılık gelen NFE'den çok 

daha az olduğunu göstermektedir. Diğer yandan, daha küçük bir f0 değerinin 

kullanılması, daha küçük ölçeklendirilmiş güvenilirlik indisine sahip destek noktaları 

ile ekstrapolasyonda daha büyük hatalar elde edilmesine sebep olur. Şekil 3.4a, f0 = 

0,2'ye karşılık gelen RMSEnor değerinin, f0 = 1,0'a karşılık gelen RMSEnor değerinden 

önemli ölçüde büyük olduğunu göstermektedir. Bu durum, tüm örnek problemler ve 

tüm güvenilirlik indisleri için benzer şekildedir (bkz. Ek 2).  

f0'ın optimum değerini belirlemek için, geniş bir f0 değer aralığında NFE'ye karşı 

RMSEnor grafikleri çizdirilmiştir (f0 değeri 0,1 aralıklarla azaltarak 1'den 0,2'ye 

değiştirildi). Bu grafiklerde, %10'un üzerindeki RMSEnor değerlerinin kabul edilemez 

olduğunu varsayıldı. En küçük NFE ile kabul edilebilir RMSEnor değerlerini veren f0 

değeri bulundu ve bu değer optimum f0 olarak kabul edildi. Şekil 3.4b, f0 = 0,3, f0 = 

0,4 ve f0 = 0,5 için NFE'ye karşı RMSEnor grafiklerini göstermektedir. Başlangıç ölçek 

parametresi f0 = 0,4'ün, en küçük NFE ile kabul edilebilir RMSEnor değerlerini 
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sağladığı görülmüş, bu nedenle bu problemin verilen güvenilirlik seviyesi için 

optimum değer olduğu belirlenmiştir [74]. 

 

a.  

 

b.  

Şekil 3.4: Ankastre kiriş probleminin β = 4,03 güvenilirlik seviyesinde (a) 

f0=0,2 ve f0=1 ve (b) f0=0,3, 0,4 ve 0,5 değerleri için asimtotik örnekleme 

performanslarının karşılaştırılması.  

Çizelge 3.2, tüm örnek problemler için optimum f0 değerlerini göstermektedir. 

Optimum f0 değerinin 0,2 ile 0,5 arasında değiştiği bulunmuştur. β = 4 güvenilirlik 

seviyesi için, ele alınan tüm problemlerde optimum f0'ın ortalama değeri 0,4'tür. Ayrıca 

güvenilirlik düzeyi arttıkça optimum f0 değerinin düştüğü gözlemlenmiştir. 

Çizelge 3.2: Çeşitli güvenilirlik seviyelerindeki tüm örnek problemler için 

optimum f0 değerleri. 

Problem 

Güvenilirlik indisi 

4 4,5 5 5,5 6 

CB 0,4 0,4 0,4 0,4 0,3 

CC 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 Noktası Sayısının Etkisinin İncelenmesi 

AS yönteminin performansını iyileştirmek için uygun sayıda destek noktası (Ns) 

kullanmak çok önemlidir. Bucher yaptığı ilk çalışmada, 5 destek noktasının 

kullanılabileceğini belirtmiştir. Daha sonraki çalışmalarında ise farklı sayıda destek 

noktası kullandığı görülmüştür. Bir devam çalışmasında, Gasser ve Bucher, 4 veya



   

31 

 

daha fazla destek noktasının regresyonu daha kararlı hale getirmeye yardımcı 

olabileceğini, ancak bununla birlikte hesaplama maliyetini artırdığını öne sürmüşler 

ve uygun sayının belirlenmesi konusunda net bir açıklama yapmadan farklı örnek 

problemlerde farklı sayıda destek noktası kullanmışlardır.  

Bu çalışmada, optimum f0 değerini belirlerken izlenen yönteme benzer şekilde 

optimum destek noktası sayıları tespit edildi. 2 ila 5 arasında değişen Ns değerleri için 

NFE-RMSEnor grafikleri oluşturuldu, en küçük NFE ile kabul edilebilir RMSEnor 

değerleri veren Ns değeri bulundu ve bu değer optimum Ns olarak belirlendi. Şekil 3.5, 

ankastre kiriş problemi için β = 4,03 güvenilirlik seviyesinde optimum Ns değerinin 4 

olduğunu göstermektedir. 

  

Şekil 3.5: Ankastre kiriş probleminde farklı Ns değerleri için AS yönteminin 

performansının karşılaştırılması (f0=0,4 ve β = 4,03 güvenilirlik indisi için). 

Çizelge 3.3, tüm örnek problemler için optimum Ns değerlerini göstermektedir. 

Optimum Ns değerinin çoğunlukla 4 olduğu belirlenmiştir. Ancak, güvenilirlik 

seviyesi arttıkça Ns değerinin 5'e çıkarılması gerektiği görülmektedir. Özetle, orta 

düzeydeki güvenilirlik seviyeleri için (β=4, 4,5 ve 5) Ns değeri 4 olmalı ancak 

güvenilirlik seviyesi arttıkça (β =5,5 ve 6) Ns değeri 5'e çıkarılmalıdır [74]. 

Çizelge 3.3: Tüm örnek problemler için optimum Ns değerleri. 

Problem 

Güvenilirlik indisi 

4 4,5 5 5,5 6 

CB 4 4 4 5 5 

CC 4 4 4 4 4 

CR 4 4 4 4 4 

FC 4 4 4 5 5 

IB 4 4 4 4 4 

RT 4 4 4 4 5 
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4. ASİMTOTİK ÖRNEKLEME İÇİN EN İYİ REGRESYON YÖNTEMİNİN 

BELİRLENMESİ 

Bölüm 2.3’te belirtildiği gibi Bucher, arttırılmış standart sapma değerleri ile 

güvenilirlik indisi değerleri arasında bir ilişki kurmak için parametrik modeller ile 

doğrusal olmayan regresyon analizi olan en küçük hata kareleri toplamı yöntemini 

kullanmıştır. Çalışmanın bu bölümünde, doğrusal olmayan regresyon tekniği yerine 

daha gelişmiş ve parametrik olmayan makine öğrenme teknikleri (GPR ve SVR) 

kullanılmıştır. Ayrıca Zhang vd.’nin, vekil modeller yardımıyla tek boyutlu 

deterministik fonksiyon ekstrapolasyonunu konu edinen çalışmasından yola çıkarak 

ekstrapolasyon için KR vekil modeli de kullanılmıştır. Zhang vd. bu çalışmada, zorlu 

fonksiyonların KR vekil modelinin; polinom yanıt yüzeyler, SVR veya radyal tabanlı 

fonksiyonlardan daha güvenilir olduğuna yer vermişlerdir [75]. Regresyon 

yöntemlerinin doğruluklarının değerlendirilmesinde, 6. Bölüm’de verilen farklı sayıda 

rassal değişkene ve farklı tip olasılık dağılımlarına sahip örnek problemler 

kullanılmıştır. 

Çalışmanın ilk aşamasında, 3. Bölüm’de verilen AS yöntemi için optimum değerler 

dikkate alınarak, ekstrapolasyon için gereken destek noktaları ve her bir problem için 

bu noktalara karşılık gelen güvenirlik indisi değerleri belirlenmiştir. Daha önce 

bahsedildiği gibi Bucher, gerçek güvenilirlik indisini elde etmek için destek noktaları 

ile güvenilirlik indisi değerleri arasında bir ilişki kurmuş ve bu ilişkideki katsayıları 

elde etmek için en küçük hata kareleri toplamı regresyon analizini kullanmıştır. Bu 

çalışmada ise gerçek güvenilirlik indisi değeri, Bucher'ın ekstrapolasyon yönteminden 

farklı olarak daha gelişmiş teknikler olan SVR, GPR ve KR yöntemleri ile tahmin 

edilmiştir [76].  

Güvenilirlik indisi değeri 4 olan bağlantı elemanı problemi için destek noktaları ile 

bunlara karşılık gelen güvenilirlik indisi değerleri ve ekstrapolasyon için kullanılan 

tüm yöntemlerde elde edilen regresyon çizgileri Şekil 4.1'de ayrı ayrı gösterilmektedir. 

Noktalar doğrusal bir eğilime sahip olduğundan en doğru sonuçlar doğrusal regresyon 

analizi ile elde edilmiştir.
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GPR ve KR yöntemlerinin, Gauss korelasyonunu kullandıkları için tamamen aynı 

regresyonu gerçekleştirdikleri Şekil 4.1b’den görülmektedir. 

 

 

a.  

 

b.  

Şekil 4.1: (a) Destek vektör regresyonu ve (b) Gauss süreç regresyonu ve 

Kriging modelleri için regresyon çizgileri. 

 

Son olarak, regresyon çizgilerini kullanarak problemlerin tüm güvenilirlik 

seviyelerinde destek noktasının 1'e eşit olduğu noktaya karşılık gelen gerçek 

güvenilirlik indisi değerleri elde edilmiştir. Bucher'in doğrusal olmayan 

regresyonunun ve çalışmada kullanılan yöntemlerin her bir problem için tüm 

güvenilirlik seviyelerinde karşılaştırılması Şekil 4.2'de verilmiştir. Destek noktası 1'e 

eşit olduğunda, bağlantı elemanı problemi için güvenilirlik indisi değerinin 4 olması 

beklenmektedir. Ayrıca tüm örnek problemler için, GPR yöntemi ile yapılan 

ekstrapolasyondan elde edilen RMSE değerleri, SVR yöntemi ile elde edilenlerden 

daha düşüktür. Bu durum, GPR ve KR yöntemlerinin performanslarının SVR 

yönteminden daha iyi olduğunu göstermektedir. 

SVR yönteminin diğer yöntemlere göre yüksek hatalar vermesinin, bazı destek 

noktaları için yapılan regresyon modellerinde yakınsama olmamasından 

kaynaklandığı tespit edilmiştir. Bazı durumlar için regresyon modellerinin 

yakınsamamasının sebebi, optimizasyon sırasında hesaplanan alfa değerlerinin 

toplamının C parametresinden fazla olmasıdır. Bu durumun sebeplerinden biri aşırı 

öğrenmedir. Aşırı öğrenme, modelin eğitim verilerine aşırı uyum sağlaması ve yeni 

verilerde kötü performans göstermesi durumudur.
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Bu durumda, modelin alfa değerleri C'den daha büyük olabilir. Diğer sebebi ise, veri 

kümesindeki gürültünün, modelin doğru şekilde optimize edilmesini engellemesidir. 

Sonuç olarak Şekil 4.2'deki grafikler dikkate alındığında, tüm problemlerde AS 

yöntemi için, Bucher’ın kullandığı parametrik modeller ile yapılan ekstrapolasyonun 

en doğru sonuçları verdiği görülmektedir [76]. Bu nedenle, bu çalışmada 

ekstrapolasyon fonksiyonunda parametrik modeller kullanılmıştır. 

 

 
a. Bağlantı elemanı 

 
b. Ankastre kiriş 

 
c. Merkezi çatlaklı plaka 

 
d. Fortini’nin kavraması 

 

 
e. I kiriş 

 
f. Çatı makası 

 

 

Şekil 4.2: Ekstrapolasyon yöntemlerine karşılık gelen RMSE değerleri.
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 (5.1) 

 (5.2) 

5. TEZ KAPSAMINDA GELİŞTİRİLEN AĞIRLIKLI ORTALAMA 

YÖNTEMİ 

Ortalama ekstrapolasyon formülasyonu mevcut ekstrapolasyon modelleri arasında 

yanlış modelin kullanılmasına karşı koruma sağlasa da, en iyi modelden daha iyi 

güvenilirlik tahmini yapmayı garanti etmemektedir [74]. Yani, tüm ekstrapolasyon 

modellerine eşit ağırlığın atanması doğruluğun azalmasına neden olabilir. Bu nedenle 

bu tez kapsamında, Acar ve Rais-Rohani’nin çalışmasından esinlenerek oluşturulan 

bir ağırlıklı ortalama formülasyonu geliştirdik [77]. Ağırlıklı ortalama AS 

formülasyonunda, güvenilirlik indisinin tahmini aşağıda verilen şekilde yapılır. 

𝛽 = ∑ 𝑤𝑖𝛽𝑖

𝑛

𝑖=1

 

Burada; β tahmin edilen güvenilirlik indisi, n ağırlıklı ortalama formülasyonundaki 

ekstrapolasyon modellerinin sayısı (burada n = 6 ya da 10), wi terimi i. güvenilirlik 

indisi için ağırlık faktörü ve βi terimi ise 6 ya da 10 modelli ortalama ekstrapolasyon 

formülasyonundaki her model için güvenilirlik indisi değerlerinin vektörüdür. 

5.1 Ağırlık Faktörlerinin Belirlenmesi 

Denklem (5.1)'de verilen ağırlık faktörleri, güvenilirlik indisi tahmininin varyansını en 

aza indirecek şekilde optimize edilmiştir. Ağırlık faktörü tayini için optimizasyon 

problemi, afin formülasyon veya dışbükey formülasyon kullanılarak formüle edilebilir 

[78]. Afin formülasyonu için ağırlık faktörleri şu şekilde hesaplanır: 

Bul     𝐰 

 Min         Var(β)      

Öyle ki    𝐰𝑇𝟏 = 1 
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 (5.3) 

Burada w ağırlık faktörü vektörüdür ve 1 birlerin vektörüdür. Buna ek olarak, Breiman 

tarafından önerildiği ve Viana, Haftka ve Steffen (2009) tarafından da tartışıldığı gibi, 

Denklem (5.2)'ye ağırlık faktörlerinin negatif olmama doğal kısıtı dahil edilerek 

dışbükey formülasyon elde edilir [79,80]. 

Bul    𝐰 

 Min        Var(β)      

Öyle ki   𝒘𝑇𝟏 = 1  

                𝑤𝑖 ≥ 0   i=1,…,6 (ya da 10) 

 

Ağırlık faktörlerinin optimum değerleri, MATLAB programındaki “fmincon” 

fonksiyonu kullanılarak elde edilmiştir. Bu fonksiyon, kısıtlı doğrusal olmayan en 

küçük kareler optimizasyon problemlerini çözmek için kullanılır ve kullanıcının 

belirlediği kısıtlar altında bir fonksiyonun minimum değerini bulmaya çalışır. fmincon 

fonksiyonu varsayılan olarak, iç nokta (ing. interior point) algoritması kullanılır. Bu 

algoritma, kısıtlı en küçük kareler optimizasyon problemlerini çözmek için 

tasarlanmıştır ve özellikle büyük problemler için çok verimli ve hızlı şekilde 

çalışmaktadır. 

fmincon fonksiyonunun ilk iki parametresi (fun ve w0), optimize edilecek fonksiyon 

ve başlangıç noktasıdır. Diğer parametreler ise sırasıyla lineer kısıtları, sınır 

değerlerini ve diğer opsiyonel parametreleri belirtir. fmincon ayrıca, birden fazla 

başlangıç noktasından başlayarak ayrı ayrı optimize edilebilen çoklu başlangıç 

noktaları (ing. Multistart) yöntemi de dahil olmak üzere, farklı algoritmaların 

kullanılmasına olanak sağlar. Tez kapsamında, başlangıç değerine sırayla 10 farklı 

rassal değer atanarak optimizasyon problemi çözdürülmüş ve minimum varyans 

değerine karşılık gelen ağırlık faktörleri elde edilmiştir. 

fmincon fonksiyonunun çıktısı, wopt ve fopt olarak adlandırılan iki değişkendir. wopt, 

optimum ağırlık faktörü değerlerini; fopt ise minimum fonksiyon değerini yani 

minimum varyans değerini vermektedir. Afin formülasyon için alt ve üst sınır değerleri 

(-∞,∞), dışbükey formülasyon için ise [0,1] olarak alınmıştır.
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5.2 Bootstrap Yöntemini Kullanarak Varyans Tahmini 

Bootstrap (yeniden örnekleme) yöntemi, örnek bir sonuç kümesinden istatistiksel bir 

parametrenin dağılımını tahmin etmek için kullanılan etkili bir yöntemdir [81]. 

Bootstrap yönteminin ana fikri, orijinal örneklerden değiştirme ile yeniden örnekleme 

yaparak ve ardından ilgili istatistiksel parametrenin dağılımına (örneğin, ortalama, 

standart sapma, hasar olasılığı vb.) yaklaşarak bir dizi bootstrap örneği oluşturmaktır. 

Yeniden örnekleme prosedürü verilerin değiştirilerek rastgele seçilmesine 

dayandığından, bootstrap örneklerinin istatistiksel özellikleri orijinal örneklerinkinden 

farklıdır. Bootstrap yönteminin akış şeması Şekil 5.1'de gösterilmiştir. 

Bu çalışmada, güvenilirlik indisi tahmininin varyansını tahmin etmek için bootstrap 

yöntemi kullanılmıştır. Öncelikle AS yönteminde N=512 adet Sobol örneklemi 

kullandık ve destek noktalarını depoladık. Ardından, her destek noktası için p=10 adet 

bootstrap örneklem kümesi oluşturulmuş ve karşılık gelen ölçeklendirilmiş 

güvenilirlik indisi değerleri hesaplanmıştır. 4 adet destek noktası ve 10 adet bootstrap 

örneği seti (dolayısıyla 10 adet ölçeklendirilmiş güvenilirlik indisi değeri) olduğundan, 

104=10.000 kez en küçük kareler regresyonu gerçekleştirilmiş ve her ekstrapolasyon 

modeli için 10.000 farklı güvenilirlik indisi değeri oluşturulmuştur. Bu sayede, 

ortalama ve ağırlıklı ortalama ekstrapolasyon formülasyonları için 10.000 güvenilirlik 

indisi değeri elde edilmiştir. 

 

Şekil 5.1: Bootstrap yönteminin adımları [82].
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 (6.1) 

6. ÖRNEK PROBLEMLER 

Optimize edilmiş ağırlık faktörleri ile geliştirilen yöntemin performansını test etmek 

için, altı basit örnek problem ve karmaşık bir mühendislik problemi kullanılmıştır. 

Tezde sunulan tüm örnek problemler yapısal mekanik problemler olarak seçilmiştir ve 

problemlere ait detaylı bilgiler bu bölümde verilmiştir. İlk örnek problem, doğrusal bir 

sınır durumu fonksiyonunu içeren basit iki değişkenli bir problemdir. Bu nedenle, 

analitik çözüm kolayca elde edilebilir. Örnek problemlerin sınır durum 

fonksiyonlarının boyutları (yani rassal örneklemlerinin sayısı) Çizelge 6.1’de 

verilmiştir. Karmaşık bir mühendislik problemi olarak kabul edilen vinç köprüsünün 

tasarım problemi, hafif (L) ve ağır (H) olmak üzere iki yükleme koşulu için 

incelenmiştir. 

Çizelge 6.1: Çalışmada kullanılan örnek problemlerin boyutları. 

ID Problem 

Boyut 

(nvar) 

1 Bağlantı elemanı 2 

2 Ankastre kiriş 3 

3 Merkezi çatlaklı plaka 4 

4 Fortini'nin kavraması 4 

5 Çatı makası 6 

6 I-kiriş 8 

 

6.1 Bağlantı Elemanı (Connecting Rod) Problemi  

 

Eksenel yükleme altındaki bağlantı elemanı problemi Şekil 6.1'de gösterilmektedir. 

Problem, aşağıda verilen doğrusal sınır durum fonksiyonuna sahip ve iki değişkenlidir. 

𝑔 = 𝐶 − 𝑅 

Burada R gerilme, C mukavemet değerine karşılık gelen rassal değişkenlerdir. Bu 

rassal değişkenlerin istatistiksel özellikleri Çizelge 6.2’de verilmiştir. 

 

 

Şekil 6.1: Eksenel yükleme altındaki bağlantı çubuğu. 
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 (6.2) 

 (6.3) 

Çizelge 6.2: Bağlantı elemanı probleminde rassal değişkenlerin istatistiksel 

özellikleri. 

Rassal değişken Dağılım Ortalama Standart sapma 

R Normal µR 6 

C Normal 100 8 

 

Gerilmenin ortalama değeri (µR) değiştirilerek çeşitli güvenilirlik seviyeleri elde 

edilebilmektedir. Bu problem için gerçek güvenilirlik indisi değerleri, sınır durum 

fonksiyonu doğrusal ve her iki rassal değişken de normal dağılıma sahip olduğundan 

Denklem (6.2)'den kolaylıkla elde edilebilir. 

Denklem (6.2)’de verilen, μ ve σ terimleri sırasıyla ortalama ve standart sapma 

değerlerine karşılık gelmektedir. 

𝛽 =
𝜇𝐶 − 𝜇𝑅

√𝜎𝐶
2 + 𝜎𝑅

2
=

100 − 𝜇𝑅

√82 + 62
= 10 −

𝜇𝑅

10
 

 

6.2 Ankastre Kiriş (Cantilever Beam) Problemi 

Ankastre kiriş problemi Şekil 6.2'de gösterilmektedir [83]. Problemin sınır durum 

fonksiyonu aşağıda verilmiştir. 

𝑔 = 𝐷0 −
4𝐿3

𝐸𝑤𝑡
√(

𝑌

𝑡2
)

2

+ (
𝑋

𝑤2
)

2

 

 

Burada, E elastik modülü, X ve Y bağımsız rassal yükler, genişlik değeri w=2,7” ve 

kalınlık değeri t=3,4” olan tasarım parametreleridir. Rassal değişkenlerin özellikleri 

Çizelge 6.3’te verilmiştir. İzin verilen yer değiştirme değeri (D0) değiştirilerek, Ek 1'de 

verilen çeşitli güvenilirlik seviyeleri elde edilebilmektedir. 

 

 

Şekil 6.2: Dikey ve yatay eğilme altındaki ankastre kiriş [83].
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 (6.4) 

Çizelge 6.3: Ankastre kiriş probleminde rassal değişkenlerin istatistiksel 

özellikleri. 

Rassal değişken Dağılım Ortalama Standart sapma 

X [lb] Normal 500 100 

Y [lb] Normal 1000 100 

E [psi] Normal 29×106 1,45×106 

 

 

6.3 Merkezi Çatlaklı Plaka (Central Crack Plate) Problemi 

Bu örnek problemde, 2a uzunluğunda merkezi çatlak içeren bir plaka eksenel yükleme 

altındadır [57]. Plaka, Şekil 6.3’te gösterilmiştir. Problemin sınır durum fonksiyonu 

aşağıda verilmiştir. 

 𝑔 = 𝐾𝐼𝐶 − √𝑠𝑒𝑐 (
𝜋𝑎

𝑊
) 𝑆√𝜋𝑎 

 

Burada; a çatlak yarı uzunluğu, W plaka genişliği, S plakadaki dış gerilme yüklemesi 

ve KIC ise kırılma tokluğu olup, bu değişkenlerin tamamı rassal değişken olarak 

alınmıştır. Bu rassal değişkenlerin özellikleri Çizelge 6.4’te verilmiştir. Kırılma 

tokluğunun (𝐾𝐼𝐶)  ortalama değeri değiştirilerek, Ek 1'de verilen çeşitli güvenilirlik 

seviyeleri elde edilebilmektedir. 

 

Şekil 6.3: Merkezi çatlaklı plaka [57]. 
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 (6.5) 

 (6.6) 

Çizelge 6.4: Merkezi çatlaklı plaka probleminde rassal değişkenlerin 

istatistiksel özellikleri. 

Rassal değişken Dağılım Ortalama Standart sapma 

a [mm] Normal 25 0,75 

W [mm] Normal 500 5 

S [MPa] Normal 100 10 

KIC [ MPa m ] Normal 𝐾𝐼𝐶  0,1𝐾𝐼𝐶  

  

 

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

Birçok tolerans analizinde kullanılan Fortini kavraması, Şekil 6.4'te gösterilmektedir 

[84]. Temas açısı y, bağımsız rassal değişkenler X1, X2, X3 ve X4 cinsinden aşağıda 

verilmiştir. 

𝑦 = 𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠 (
𝑋1 + 0.5(𝑋2 + 𝑋3)

𝑋4 − 0.5(𝑋2 + 𝑋3)
) 

Rassal değişkenlerin istatistiksel özellikleri Çizelge 6.5’te verilmiştir. Problemin sınır 

durum fonksiyonu aşağıda verilmiştir. 

𝑔 = 𝑦 − 𝑦𝑐𝑟𝑖𝑡 

Burada ycrit değeri değiştirilerek, Ek 1'de verilen çeşitli güvenilirlik seviyeleri elde 

edilebilmektedir.  

 

 

Şekil 6.4: Fortini’nin kavraması [85].

Bilyalı 
rulman 

Kafes 
Göbek 
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 (6.7) 

Çizelge 6.5: Fortini’nin kavrama probleminde rassal değişkenlerin 

istatistiksel özellikleri. 

Rassal değişken Dağılım Ortalama Standart sapma 

X1 [mm] Lognormal 55,29 7,93×10-2 

X2 [mm] Normal 22,86 4,3×10-3 

X3 [mm] Normal 22,86 4,3×10-3 

X4 [mm] Extreme type I 101,6 7,93×10-2 

 

 

6.5 Çatı Makası (Roof Truss) Problemi 

Song vd. tarafından kullanılan, üniform yüklere tabi bir çatı makası Şekil 6.5’te 

gösterilmiştir [86]. Üst bom ve sıkıştırma elemanları betondur ve alt bom ise çeliktir. 

Problemin sınır durum fonksiyonu aşağıda verilmiştir. 

𝑔 = 𝑐 − (
𝑞𝑙2

2
) (

3.81

𝐴𝑐𝐸𝑐
+

1.13

𝐴𝑠𝐸𝑠
) 

 

Burada; c değeri yapının C düğümündeki dikey yer değiştirme, q üniform yükleme, l 

uzunluk, As and Ac kesit alanları ve Es and Ec elastik modülleridir. Rassal 

değişkenlerin istatistiksel özellikleri Çizelge 6.6’da verilmiştir. Dikey yer değiştirme 

değeri (c) değiştirilerek, Ek 1'de verilen çeşitli güvenilirlik seviyeleri elde 

edilebilmektedir. 

 

 

Şekil 6.5: Çatı makası [86].
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 (6.8) 

 (6.9) 

Çizelge 6.6: Çatı makası probleminde rassal değişkenlerin istatistiksel 

özellikleri. 

Rassal değişken Dağılım Ortalama Standart sapma 

q [kN] Normal 20×103 1400 

l [m] Normal 12 0,12 

As [m2] Normal 9,82×10-4 5,892×10-5 

Ac [m2] Normal 0,04 4,8×10-3 

Es [GPa] Normal 1×1011 6×109 

Ec [GPa] Normal 2×1010 1,2×109 

 

6.6 I Kiriş (I-Beam) Problemi 

Basit mesnetli I-kiriş Şekil 6.6'da gösterilmektedir [87]. Kiriş, konsantre bir yüke 

maruz bırakılmıştır. Bu problemin sınır durum fonksiyonu, eğilme mukavemeti (S) ile 

maksimum normal gerilme (σmax) arasındaki fark olarak tanımlanır. 

𝑔 = 𝑆 − 𝜎𝑚𝑎𝑥 

 

Burada, 

𝜎𝑚𝑎𝑥 =
𝑃𝑎(𝐿 − 𝑎)𝑑

2𝐿𝐼
;    𝐼 =

𝑏𝑓𝑑3 − (𝑏𝑓 − 𝑡𝑤)(𝑑 − 2𝑡𝑓)3

12
 

 

 

Şekil 6.6: Basit mesnetli I kirişi için kesit ve yükleme [87]. 

 

Bu problemdeki rassal değişkenlerin istatistiksel özellikleri Çizelge 6.7’de verilmiştir. 

Mukavemetin ortalama değeri değiştirilerek, Ek 1'de verilen çeşitli güvenilirlik 

seviyeleri elde edilebilmektedir.
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Çizelge 6.7: I kiriş probleminde rassal değişkenlerin istatistiksel özellikleri. 

Rassal değişken Dağılım Ortalama Standart sapma 

P Normal 6070 200 

L Normal 120 6 

a Normal 72 6 

S Normal 𝑆 0,15𝑆 

d Normal 2,3 1/24 

bf Normal 2,3 1/24 

tw Normal 0,16 1/48 

tf Normal 0,26 1/48 
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7. SONUÇLAR 

7.1 Sayısal Yöntem 

Tez kapsamında geliştirilen ağırlıklı ortalama yönteminde izlenen sayısal yöntem 

aşağıdaki adımlardan oluşmaktadır: 

i. Her destek noktası için, p=10 bootstrap örneklem kümesinin oluşturulduğu 

N=512 Sobol örneklemi oluşturulur. 

ii. Her bootstrap örneklem kümesine karşılık gelen p=10 ölçeklendirilmiş 

güvenilirlik indisi değeri hesaplanır. 10 ölçeklendirilmiş güvenilirlik indisi 

ve 4 destek noktası olduğundan, 104 farklı [f, β] kombinasyonu vardır. 

iii. Her bir ekstrapolasyon modeline karşılık gelen 104 ekstrapolasyonlu 

güvenilirlik indisi değeri elde etmek için her [f, β] kombinasyonu için 

ekstrapolasyon gerçekleştirilir. 

iv. Ağırlık faktörleri açısından ağırlıklı ortalama ekstrapolasyon formülasyonu 

kullanılarak elde edilen güvenilirlik indisi tahminlerinin varyansı formüle 

edilir ve bu varyansı minimuma indirgemek için ağırlık faktörleri 

optimizasyonu yapılır. Optimizasyonda hem dışbükey hem de afin 

formülasyonlar kullanılır ve sonuçlar karşılaştırılır. 

Rastgele örneklemenin etkisini azaltmak için, yukarıdaki yöntem 1.000 kez 

tekrarlanır. Farklı güvenilirlik indisi ekstrapolasyonlarının (bireysel ekstrapolasyon 

modelleri, ortalama ekstrapolasyon formülasyonu ve ağırlıklı ortalama ekstrapolasyon 

formülasyonu) performansları, bu 1.000 çalışmadan elde edilen RMSE değerleri ile 

ölçülür. Bu örnek problemler için AS'nin performansı, sırasıyla 3,17×10
−5

, 

3,40×10
−6

, 2,87×10
−7

, 1,90×10
−8

 ve 9,87×10
−10

 hasar olasılıklarına karşılık gelen 4, 

4,5, 5, 5,5 ve 6 güvenilirlik indisi değerleri için araştırılmıştır. 
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7.2 Geliştirilen Ağırlıklı Ortalama Yönteminde Ekstrapolasyon Modellerinin 

Karşılaştırılması 

Geliştirilen ağırlıklı ortalama yönteminde 10 modelli ve 6 modelli ekstrapolasyon 

formülasyonlarının doğruluklarının tüm sayısal örnek problemler için karşılaştırılması 

Şekil 7.1’de verilmiştir. Şekil 7.1a’da, 10 modelli dışbükey ağırlıklı ortalama 

ekstrapolasyon formülasyonunun RMSE'sinin her zaman 6 modelli dışbükey ağırlıklı 

ortalama ekstrapolasyon formülasyonundan daha küçük olduğu görülmektedir. Şekil 

7.1b’de ise, 10 modelli afin ağırlıklı ortalama ekstrapolasyonun ve 6 modelli afin 

ağırlıklı ortalama ekstrapolasyonun RMSE değerlerinin oldukça yakın olduğunu 

göstermektedir. 

 

 

a.  

 

b.  

Şekil 7.1: 6 modelli ve 10 modelli ortalama ekstrapolasyon formüllerinin 

farklı güvenilirlik seviyelerinde (a) dışbükey ağırlıklı ortalama ve (b) afin 

ağırlıklı ortalama modeli için RMSE değerleri. 

 

7.3 Ankastre Kiriş Problemi için Sonuçlar 

Ankastre kiriş problemi için bireysel ekstrapolasyon modelleri, ortalama 

ekstrapolasyon formülasyonu (Zhangchun vd. 2013, 2014 tarafından önerilen), afin ve 

dışbükey formülasyonları kullanan bootstrap tabanlı ağırlıklı ortalama AS yöntemi ile 

elde edilen sonuçlar sırasıyla 4, 5 ve 6 güvenilirlik indisi değerleri için Çizelge 7.1, 7.3 

ve 7.4'te sunulmuştur. Tüm işlemler 1.000 kez tekrarlanmış ve güvenilirlik indisi 

tahminleri için RMSE değerleri hesaplanmıştır. RMSE değerinin varyans ve bias 

hatasını içerdiği bilinmektedir. Bu çalışmada ağırlık faktörleri, bootstrap ile bias hatası 

ölçülemediğinden varyansı en aza indirecek şekilde seçilmiştir.
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Ankastre kiriş probleminde 4,0 güvenilirlik indisi için bootstrap tabanlı ağırlıklı 

ortalama AS sonuçları, sırasıyla 10 modelli ve 6 modelli ekstrapolasyonlar için Çizelge 

7.1 ve Çizelge 7.2’de  verilmiştir. Çizelge 7.1 ve 7.2, bootstrap yoluyla tahmin edilen 

güvenilirlik indislerinin standart sapmalarının, 1.000 kez tekrarlanan AS ile elde edilen 

güvenilirlik indislerinin standart sapmalarından daha büyük olduğunu göstermektedir. 

Ayrıca, bootstrap yönteminin farklı ekstrapolasyon modellerinin standart sapmalarını 

başarılı bir şekilde sıralayabildiği görülmektedir. Yani, Çizelge 7.1’de "nor q3" modeli 

en küçük standart sapmaya sahiptir, "nor q2" modeli ikinci en küçük standart sapmaya 

sahiptir, vb. Benzer şekilde Çizelge 7.2’de ise "nor q2" modeli en küçük standart 

sapmaya sahipken, "nor q1" modelinin ikinci en küçük standart sapmaya sahip olduğu 

görülmektedir. 

Çizelge 7.1, ağırlıklı ortalama formülasyonu kullanılarak elde edilen güvenilirlik 

indislerinin standart sapmasının yanı sıra RMSE değerlerinin de ortalama 

ekstrapolasyon formülasyonu kullanılarak elde edilenlerden daha küçük olduğunu 

göstermektedir. Ağırlık faktörleri dışbükey formülasyonu kullanılarak optimize 

edildiğinde, en küçük standart sapmaya sahip ekstrapolasyon modelinin ağırlık faktörü 

1 değerini alırken, diğer ekstrapolasyon modelleri 0 değerini alır. Çizelge 7.1 ayrıca, 

afin ağırlıklı ortalama formülasyonun dışbükey ağırlıklı ortalama formülasyonundan 

daha küçük standart sapmaya sahip olmasına rağmen, dışbükey formülasyon 

kullanılarak elde edilen güvenilirlik indisinin RMSE değerinin afin 

formülasyonunkinden daha küçük olduğunu göstermektedir. 

Çizelge 7.1: Ankastre kiriş probleminde 4,0 güvenilirlik indisi için bootstrap 

tabanlı ağırlıklı ortalama AS sonuçları. 
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Çizelge 7.2: Ankastre kiriş probleminde 4,0 güvenilirlik indisi için bootstrap 

tabanlı ağırlıklı ortalama AS sonuçları (devam). 

 

Çizelge 7.2 de benzer şekilde, ağırlıklı ortalama formülasyonu kullanılarak elde edilen 

güvenilirlik indisinin standart sapma ve RMSE değerlerinin, ortalama ekstrapolasyon 

formülasyonu kullanılarak elde edilenlerden daha küçük olduğunu göstermektedir. 

Yani, hem 10 modelli hem de 6 modelli ağırlıklı ortalama formülasyonları, ortalama 

ekstrapolasyon formülasyonundan daha doğru sonuçlar vermektedir. Çizelge 7.1 ve 

7.2’deki RMSE sonuçları karşılaştırıldığında ise, 10 modelli ağırlıklı ortalama 

modelinin 6 modelli ağırlıklı ortalama modelinden daha doğru güvenilirlik tahmini 

yaptığı görülmektedir. 

Çizelge 7.3: Ankastre kiriş probleminde 4,0 güvenilirlik indisi için bootstrap 

tabanlı ağırlıklı ortalama AS sonuçları. 

 

Çizelge 7.3, ankastre kiriş probleminin 5 güvenilirlik indisi için sonuçlarını 

göstermektedir. Bootstrap yönteminin farklı ekstrapolasyon modellerinin standart 

sapmalarını başarılı bir şekilde sıralayabildiği görülmektedir. Dışbükey ağırlıklı
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ortalama formülasyonunda ekstrapolasyon modeli "nor q3" en küçük standart sapmaya 

sahiptir, bu nedenle ağırlık faktörü 1'dir ve diğer modellerin ağırlık faktörleri sıfırdır. 

Çizelge 7.3 ayrıca, afin formülasyonun, dışbükey formülasyondan daha küçük standart 

sapmaya sahip olmasına rağmen, dışbükey formülasyon kullanılarak elde edilen 

güvenilirlik indisinin RMSE değerinin afin formülasyonunkinden daha küçük 

olduğunu göstermektedir. 

Çizelge 7.4: Ankastre kiriş probleminde 5,0 güvenilirlik indisi için bootstrap 

tabanlı ağırlıklı ortalama AS sonuçları. 

 

Çizelge 7.4, ankastre kiriş probleminin 6 güvenilirlik indisi için sonuçlarını 

göstermektedir. Çizelge 7.4'te sunulan sonuçlar, Çizelge 7.1 ve 7.3’tekilere benzer 

şekilde afin ağırlıklı ortalama formülasyonun dışbükey ağırlıklı ortalama 

formülasyonundan daha küçük standart sapma vermesine rağmen dışbükey 

formülasyon kullanılarak elde edilen güvenilirlik indisinin RMSE değerinin afin 

formülasyonunkinden daha küçük olduğunu göstermektedir.
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Çizelge 7.5: Ankastre kiriş probleminde 6,0 güvenilirlik indisi için bootstrap 

tabanlı ağırlıklı ortalama AS sonuçları. 

 
 

7.4 Diğer Örnek Problemler için Sonuçlar 

Diğer örnek problemlerin sonuçları Ek 3'te ayrıntılı olarak verilmiştir. Ele alınan tüm 

problemlerdeki güvenilirlik seviyeleri için ağırlıklı ortalama ekstrapolasyon 

formülasyonu, ortalama ekstrapolasyon formülasyonundan daha küçük standart 

sapmalar ve daha küçük RMSE değerleri vermiştir.  

Afin ve dışbükey ekstrapolasyon formülasyonlarının performanslarının tüm örnek 

problemler üzerinden karşılaştırılmasının özeti Çizelge 7.5’te verilmiştir. Afin 

formülasyonun merkezi çatlaklı plaka ve bağlantı elemanı problemleri için daha küçük 

RMSE değerleri verdiği gözlenmiştir. Ayrıca, dikkate alınan 30 durumdan dışbükey 

formülasyonun 16 durumda en küçük RMSE değerlerini verirken, afin formülasyonun 

kalan 14 durumda en küçük RMSE değerlerini verdiği görülmektedir. Bu 16 durum 

için afin formülasyon ile daha düşük standart sapma değerleri elde edilmesine rağmen, 

dışbükey formülasyonun daha düşük RMSE değeri vermesinin sebebi, afin 

formülasyonun daha yüksek bias hatası vermesidir.
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Çizelge 7.6: RMSE değerlerine göre ağırlıklı ortalama AS’nin genel 

sonuçları. 

 Güv. ind. (β) 4 4,5 5 5,5 6 

P

r

o

b

l 

e

m 

Ankastre kiriş Dışbükey Dışbükey Dışbükey Dışbükey Dışbükey 

Merkezi çatlaklı plaka Afin Afin Afin Afin Dışbükey 

Bağlantı elemanı Afin Afin Afin Afin Afin 

Fortini'nin kavraması Dışbükey Dışbükey Dışbükey Dışbükey Dışbükey 

I-kiriş Afin Afin Afin Afin Afin 

Çatı makası Dışbükey Dışbükey Dışbükey Dışbükey Dışbükey 
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8. GELİŞTİRİLEN YÖNTEMİN BİR MÜHENDİSLİK PROBLEMİNE 

UYGULANMASI 

8.1 Vinç Köprüsü Problemi 

Vinç köprüsü (ing. crane bridge) problemi, yükleme ve geometrinin karmaşıklığı 

nedeniyle karmaşık bir mühendislik problemidir. Gezer köprülü vinç problemi ilk 

olarak Farkas [88] tarafından kullanılmıştır.  

Van Hai vd. [89] tarafından yapılan çalışmada ise, belirsiz tasarım parametrelerine 

sahip gezer köprülü vinç kirişlerinin hasar olasılıkları tahmin edilmektedir. Problemi 

basitleştirmek için, vinç tasarım problemini bir dizi analitik stres kısıtları içinde 

tanımlıyoruz.  

Bu çalışmada, Şekil 8.1a’da gösterilen iki ana köprü kirişi, iki uç kirişi ve bir arabalı 

kaldırma tertibatından oluşan çift kirişli gezer köprülü vinç ele alınmıştır. Arabalı 

taşıma kancası yükleri, köprü kirişlerinin üstüne monte edilmiş veya kaynaklanmış 

rayların üzerinde hareket ettirir.  

Şekil 8.1b, çift kirişli gezer köprülü bir vinç modellemek için yükleme koşullarını 

göstermektedir. Bu model, L uzunluğunda açıklığa sahip kirişlerden oluşur. Tek kiriş 

için tekerlek yükleri F, araba kütlesi Gt ve çalışma yükü H'nin toplamının dörtte birine 

eşittir. Doğrusal olarak yayılı q yükü, kirişin kendi ağırlığını ve diğer yayılı yükleri 

temsil etmektedir. Rüzgâr ve diğer dış etkenlerin oluşturacağı yüklemeler ihmal 

edilmiştir. Kirişin enine kesiti ise Şekil 8.1c'de gösterilmiştir. Kesit, açıklık boyunca 

sabit kabul edilir ve kesit özellikleri hesaplanırken ray ve takviye parçaları ihmal edilir. 

 

 



   

58 

 

 (8.1) 

 (8.2) 

 

 

 

 

 

 

a. Gezer köprülü vincin yapısı 

 

 

c. Kirişin kesiti 
 

b. Kiriş üzerindeki yüklemeler 

Şekil 8.1: Gezer köprülü vincin yapısal özellikleri [89]. 

Sınır durum fonksiyonu olarak, çift eksenli eğilme nedeniyle açıklığın alt flanşında 

oluşan statik gerilme fonksiyonu kullanılmaktadır. 

 𝜎𝑠 =
𝑀𝑥

𝑊𝑥
+

𝑀𝑦

𝑊𝑦
≤ 𝜎𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤                                                                                                        

Burada, Mx ve My eğilme momentleri, Wx ve Wy kesit modülü, 𝜎𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤 = 𝛼𝑑(𝛼𝑠𝑌𝑠) izin 

verilen gerilme değeri, Ys akma dayanımı, αd boşluk faktörü, αs=0,59 olarak 

tanımlanmıştır. 

Eylemsizlik momentleri aşağıdaki gibi hesaplanır. 

𝐼𝑥 =
𝑡𝑤ℎ3

6
+ 2 [

(𝑏 + 2𝑑)𝑡𝑓
3

12
+ (

ℎ

2
+

𝑡𝑓

2
)

2

(𝑏 + 2𝑑)𝑡𝑓]

Uç kirişi Yük arabası Ana kiriş 

Ray Uç kirişi 

Yük arabası Ana 
kiriş 

Uç 
kirişi 

Pist 
rayı/Kiriş 

Yük 
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 (8.3) 

 (8.4) 

 (8.5) 

 (8.6) 

 (8.7) 

                     𝐼𝑦 =
𝑡𝑓(𝑏+2𝑑)3

6
+ 2 [

ℎ𝑡𝑤
3

12
+ (

𝑏

2
−

𝑡𝑤

2
)

2

ℎ𝑡𝑤] 

Kesit modülleri aşağıdaki gibi hesaplanır. 

𝑊𝑥 =
2𝐼𝑥

ℎ+2𝑡𝑓
,    𝑊𝑦 =

2𝐼𝑦

𝑏+2𝑑
                                                                                                

Dikey eksendeki yüklerin oluşturduğu eğilme momenti, 

𝑀𝑥 =
𝐿2𝑞

8
+

𝜓𝑑𝐻+𝐺𝑡

8𝐿
(𝐿 −

𝑘

2
)

2

                                                                                                                   

olarak hesaplanır. Burada; (𝜓𝑑𝐻 + 𝐺𝑡)/4 teker yükü, 𝑞 = (𝑘𝑔𝐴𝜌 + 𝑝𝑟 + 𝑝𝑠) yayılı 

yük olarak tanımlanmaktadır. Yüzey alanı, 𝐴 = 2[ℎ𝑡𝑤 + (𝑏 + 2𝑑)𝑡𝑓] ile hesaplanır. 

kg=1,05, g=10 m/s2, ρ=7850 kg/m3 ve arabanın eksenleri arasındaki mesafe; k=1,9 m 

olarak verilmiştir. 

Yatay eksendeki yüklerin oluşturduğu eğilme momenti, 

𝑀𝑦 = 𝑘𝑀 [
𝐿2𝑞

8
+

𝐺𝑡

8𝐿
(𝐿 −

𝑘

2
)

2

] 

olarak hesaplanır. Burada; 𝑘𝑀 = 0,3 ⨯  0,5 faktöründeki 0,3 değeri, atalet 

kuvvetlerinin etkisini ve 0,5 değeri, dört araba tekerleğinden ikisinin hareket ediyor 

oluşunu temsil etmektedir. 

Son olarak, statik gerilme sınır durum fonksiyonu aşağıdaki şekilde verilmiştir.                                     

𝑔 = 𝜎𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤 − 𝜎𝑠 

Bu tez kapsamında, farklı geometrik özelliklere sahip üç farklı kiriş tipine sahip gezer 

köprülü vinç kullanılmıştır. Yüksek güvenilirlik seviyesine sahip sistemlerde asimtotik 

örneklemenin etkisini incelediğimizden, Farkas’ın çalışmasından güvenilirlik indisi 

yüksek olan kirişler seçilmiştir. L ve H kısaltmaları sırasıyla hafif ve ağır yükleme 

durumlarını temsil etmektedir. Bu yükleme durumlarının güvenilirlik indisi değerleri 

sırasıyla 5,82 ve 4,58'dir. Farklı yükleme durumlarındaki kirişlere ait parametreler 

Çizelge 8.1'de gösterilmiştir.
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Kirişler için kullanılan deterministik veriler şu şekildedir: 𝐿 = 22,5 m,  𝐺𝑡 =

42,25𝑥103 N, 𝑝𝑟 + 𝑝𝑠 = 190 kg/m, 𝐸 = 2,1𝑥105 N/mm2, 𝑑 = 10 mm. (H, Ys, h, tw, 

b, tf) normal dağılıma sahip, ortalamaları µi ve değişkenlik katsayıları COVi olan rassal 

değişkenlerdir. Rassal değişkenlerin ortalamaları; µH  = 200𝑥103 N, µYs = 355 

N/mm2 ve diğer dört geometrik parametre için µx = 𝑘𝑔𝑒𝑜𝑥𝑜𝑝olarak verilmiştir (kgeo = 

1,05). Değişkenlik katsayıları ise; (H, Ys) yüklemeleri için COVF = 0,05 ve (h, tw, b, tf) 

geometrik parametreleri için COVgeo = 0,025 olarak verilmiştir. 

Çizelge 8.1: Kirişler için katsayılar ve optimum geometrik parametreler [88]. 

Kiriş hop (mm) tw
op (mm) bop (mm) tf

op (mm) 

L 950 5 375 14 

H 1000 6 325 18 

  

 

8.2 Vinç Köprüsü Problemi için Sonuçlar 

Vinç köprüsü problemi için elde edilen sonuçlar sırasıyla 4,58 ve 5,82 güvenilirlik 

indisi değerleri için Çizelge 8.2 ve 8.3’te sunulmuştur. Daha önceki örnek 

problemlerde olduğu gibi, bootstrap yöntemi farklı ekstrapolasyon modellerinin 

standart sapmalarını başarılı şekilde sıralamıştır. Her iki durumda da ağırlıklı ortalama 

formülasyonu kullanılarak elde edilen güvenilirlik indisinin RMSE değeri, ortalama 

ekstrapolasyon formülasyonu kullanılarak elde edilenden daha küçüktür. En küçük 

standart sapmaya sahip ekstrapolasyon modelinin ağırlık faktörü 1, diğer 

ekstrapolasyon modellerinin ağırlık faktörü ise 0'dır. Güvenilirlik indisi tahmini için 

afin ağırlıklı ortalama formülasyonu ile elde edilen standart sapma ve RMSE 

değerlerinin, dışbükey ağırlıklı ortalama formülasyonu ile elde edilenden daha düşük 

olduğu görülmektedir.
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Çizelge 8.2: Vinç köprüsü probleminde 4,58 güvenilirlik indisi için bootstrap 

tabanlı ağırlıklı ortalama AS sonuçları. 

 

 

 

Çizelge 8.3: Vinç köprüsü probleminde 5,82 güvenilirlik indisi için bootstrap 

tabanlı ağırlıklı ortalama AS sonuçları. 
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9. DEĞERLENDİRME 

Asimtotik örnekleme yönteminin performansı; örnekleme yöntemi, ekstrapolasyon 

modellerinin formülleri, başlangıç ölçek parametresi ve destek noktalarının sayısı gibi 

çeşitli faktörlere bağlıdır. Bu faktörlerin etkisini incelemek için, AS yöntemi, farklı 

sayıda rassal değişkenli ve farklı tip olasılık dağılımına sahip çeşitli yapısal mekanik 

problemlere uygulanmış ve aşağıdaki sonuçlara ulaşılmıştır.  

• İlk olarak, örnekleme yönteminin AS yönteminin performansına etkisi 

incelenmiştir. LHS ve Sobol dizisinin kullanımı karşılaştırılmış ve örnekleme 

yöntemleri arasında kayda değer bir fark olmadığı görülmüştür. Ancak, Sobol 

dizisinin kullanımı, daha yüksek güvenilirlik seviyelerinde daha küçük tahmin 

hataları vermektedir.  

• İkinci olarak, 6 modelli ve 10 modelli ortalama ekstrapolasyon formülleri 

karşılaştırılmış ve 6 modelli ortalama ekstrapolasyon formülünün 10 modelli 

ortalama ekstrapolasyon formülünden daha doğru sonuçlar verdiği 

görülmüştür. Bu bulgu, ortalama ekstrapolasyon formülüne daha fazla model 

eklenmesinin, ortalama ekstrapolasyon tahmininin performansını her zaman 

iyileştirmeyeceği sonucunu vermektedir. 

• Daha sonra, başlangıç ölçek parametresinin etkisi incelenmiştir. 4 ile 6 

arasındaki güvenilirlik indisi aralığı için başlangıç ölçek parametresinin 0,3 ile 

0,4 aralığında seçilebileceği gösterilmiştir. Güvenilirlik seviyesi arttıkça 

başlangıç ölçek parametresinin azaltılması gerektiği tespit edilmiştir. 

• Ardından, AS yönteminde kullanılan destek noktası sayısının etkisi araştırılmış 

ve 4 destek noktasının kullanılmasının, doğruluk ve verimlilik açısından en iyi 

sonuçları verdiği bulunmuştur. Güvenilirlik seviyesi çok yüksekse, kabul 

edilebilir bir doğruluk düzeyine sahip olmak için 5 destek noktasının 

kullanılmasının daha uygun olduğu belirlenmiştir.  

• Son olarak, AS yönteminin performansı, gerçek hayat problemlerine yakın 

karmaşık bir problem üzerinde test edilmiştir. Örneklemede Sobol dizisi 

kullanılmış, başlangıç ölçek parametresi 0,4 ve destek noktası sayısı 4 olarak 

seçilerek 6 modelli ortalama ekstrapolasyon formülü uygulanmıştır.
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Elde edilen optimum değerler kullanılarak yapılan güvenilirlik tahmininin, bu 

problem için de doğru sonuçlar verdiği görülmüştür. 

Regresyon tekniklerinin AS yöntemi üzerindeki etkisini analiz etmek için, Bucher 

tarafından önerilen doğrusal olmayan regresyon tekniği olan en küçük kareler 

yönteminin performansı ile Gauss süreç regresyonu, destek vektör regresyonu gibi 

daha gelişmiş makine öğrenme ve Kriging gibi vekil model tekniklerinin performansı 

karşılaştırıldı. Bu karşılaştırmalar sonucunda, Bucher tarafından önerilen doğrusal 

olmayan regresyonun kullanımının problemlerin tüm güvenilirlik seviyelerinde en 

doğru sonuçları verdiği tespit edilmiştir. 

Ayrıca bu tez çalışması kapsamında, güvenilirlik indisi tahmininin varyansını 

minimuma indirmek için ağırlık faktörlerinin optimize edildiği, bootstrap yöntemine 

dayalı bir ağırlıklı ortalama AS formülasyonu geliştirilmiştir. Ağırlık faktörlerinin 

saptanması için hem dışbükey hem de afin formülasyonlar dikkate alınmış ve sonuçlar 

karşılaştırılmıştır. Önerilen yöntemin performansı, altı uygulama problemi ve bir 

karmaşık mühendislik problemi kullanılarak değerlendirilmiş ve aşağıdaki sonuçlar 

elde edilmiştir. 

• Bootstrap yöntemi farklı ekstrapolasyon modellerinin standart sapmalarını 

başarılı şekilde sıralayabilmektedir.  

• Ağırlıklı ortalama formülasyonu kullanılarak elde edilen güvenilirlik indisinin 

standart sapması ve RMSE değeri, ortalama ekstrapolasyon formülasyonu 

kullanılarak elde edilenlerden daha küçüktür.  

• Ağırlık faktörleri dışbükey bir formülasyon kullanılarak optimize edildiğinde, 

en küçük standart sapmaya sahip ekstrapolasyon modelinin ağırlık faktörü 1 

değerine sahipken, diğer ekstrapolasyon ağırlık faktörü 0'dır. 

• Dikkate alınan 32 durumun (vinç köprüsü problemi dahil), 16 tanesinde 

dışbükey formülasyon en küçük RMSE değerlerini sağlarken, kalan 16 

tanesinde afin formülasyon en küçük RMSE değerlerini vermiştir.  

Bu 16 durum için afin formülasyon kullanılarak daha küçük standart sapma 

değerleri elde edilmesine rağmen, RMSE değerlerine bakıldığında dışbükey 

formülasyon daha iyi sonuçlar vermiştir. Bunun sebebi, afin formülasyonun 

daha yüksek bias hatasına sahip olmasıdır. 
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Bu tez kapsamında, yüksek güvenilirliğe sahip sistemlerin güvenilirlik tahmininin 

doğruluğunun artırılması amaçlanmış ve bu doğrultuda çalışmalar yapılmıştır. Bu 

yapılanlara ek olarak ileride yapılabilecek çalışmalar aşağıda verilmiştir. 

• Hesaplama verimliliği açısından iyileştirmeler yapılarak işlem maliyeti 

azaltılabilir. 

• Geliştirilen ağırlıklı ortalama AS yöntemi gürbüz tasarım optimizasyon (ing. 

Robust design optimization, RDO) problemlerine uygulanabilir. 

• Geliştirilen ağırlıklı ortalama AS yöntemi ile güvenilirlik tabanlı tasarım 

optimizasyonu (ing. Reliability based design optimization, RBDO) yapılabilir.  

• Geliştirilen ağırlıklı ortalama AS yöntemi ile sistem güvenilirliği tahmini 

yapılabilir. 

• Geliştirilen ağırlıklı ortalama AS yöntemi çoklu MPP problemlerine 

uygulanabilir. 

• Tez çalışması kapsamında tek modlu problemlere uygulanan ağırlıklı ortalama 

AS yöntemi çok modlu problemlere uygulanabilir. 
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EKLER 

EK 1: Örnek Problemlerin Güvenilirlik Seviyeleri 

EK 2: Tüm Örnek Problemler ve Tüm Güvenilirlik Seviyeleri için NFE ve RMSE 

Grafikleri 

EK 3: Tüm Örnek Problemler ve Tüm Güvenilirlik Seviyeleri için Standart Sapma ve 

RMSE Sonuçları 
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EK 1 

Tüm sayısal örnek problemler için, LSF'de uygun bir terim değiştirilerek beş farklı güvenilirlik seviyesi elde edilmektedir (bkz. Çizelge Ek. 1). 

Çizelge Ek. 1'de verilen güvenilirlik indisi değerleri sırasıyla; 4, 4,5, 5, 5,5 ve 6 için 107, 108, 109, 1010 ve 1011 örneklem büyüklüğüne sahip Monte 

Carlo simülasyonları kullanılarak tahmin edilmiştir. 

 

Çizelge Ek. 1: Örnek problemler için güvenilirlik seviyeleri. 

ID Problem Terima Değerb βc Değerb βc Değerb βc Değerb βc Değerb βc 

1 Bağlantı elemanı µR 60 4,00 55 4,50 50 5,00 45 5,50 40 6,00 

2 Ankastre kiriş D0 2,50 4,03 2,62 4,51 2,75 5,00 2,89 5,54 3,04 6,05 

3 Merkezi çatlaklı plaka 𝐾𝐼𝐶  52 4,01 57 4,52 63 5,01 70 5,52 79 6,04 

4 Fortini'nin kavraması ycrit 4,05 4,02 3,55 4,53 3,02 5,01 2,31 5,50 1,20 6,04 

5 Çatı makası c 0,0360 4,07 0,0378 4,53 0,0400 5,01 0,0425 5,50 0,0466 6,07 

6 I kiriş  𝑆 410×103 4,07 490×103 4,50 630×103 5,01 880×103 5,49 1700×103 6,06 
 

aLSF’de güvenilirlik seviyesini değiştirmeye yarayan terim. 
bLSF’deki terimin değeri. 
cKarşılık gelen güvenilirlik indisi.
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EK 2 

Örnek problemlerin tüm güvenilirlik seviyeleri için farklı f0 değerlerine karşılık gelen 

NFE değerleri Şekil Ek.1'den Ek.6'ya kadar verilmiştir. Tüm örnek problemler için 

tüm güvenilirlik seviyelerinde f0=0.2 olduğunda RMSEnor değerlerinin büyük ölçüde 

arttığı görülmektedir. Bu nedenle f0'ın 0,2'nin altındaki değerleri incelenmemiştir. 

 
a. β=4,03 

 
b. β=4,51 

 

 
c. β=5,00 

 
d. β=5,54 

 

 
e. β=6,05 

 

Şekil Ek. 1: Ankastre kiriş problemi için f0 değerlerine karşılık gelen NFE 

değerleri.
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a. β=4,01 

 
b. β=4,52 

 

 

c. β=5,01 

 

d. β=5,52 

 

e. β=6,04 

 

Şekil Ek. 2: Merkezi çatlaklı plaka problemi için f0 değerlerine karşılık gelen 

NFE değerleri. 
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a. β=4,00 

 

b. β=4,50 

 

c. β=5,00 

 

d. β=5,50 

 

e. β=6,00 

 

Şekil Ek. 3: Bağlantı elemanı problemi için f0 değerlerine karşılık gelen NFE 

değerleri. 
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a. β=4,02 

 

b. β=4,53 

 

c. β=5,01 

 

d. β=5,50 

 

e. β=6,04 

 

Şekil Ek. 4: Fortini’nin kavrama problemi için f0 değerlerine karşılık gelen 

NFE değerleri.
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a. β=4,07 

 

b. β=4,50 

 

c. β=5,01 

 

d. β=5,49 

 

e. β=6,06 

 

Şekil Ek. 5: I kiriş problemi için f0 değerlerine karşılık gelen NFE değerleri. 
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a. β=4,07 

 

b. β=4,53 

 

c. β=5,01 

 

d. β=5,50 

 

e. β=6,07 

 

Şekil Ek. 6: Çatı makası problemi için f0 değerlerine karşılık gelen NFE 

değerleri.
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EK 3 

Tüm örnek problemler için standart sapmalar ve RMSE değerleri aşağıda verilmiştir. 

Çizelge Ek. 2: Tüm güvenilirlik seviyeleri için ankastre kiriş probleminin 

sonuçları. 

Güv. İndisi (β) 4,0 4,5 5,0 5,5 6,0 

Ortalama 

 β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,451 0,556 0,591 0,912 0,831 

β’nın standard 

sapması 
0,346 0,383 0,449 0,559 0,621 

RMSE 0,358 0,390 0,453 0,560 0,627 

Dışbükey 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,223 0,269 0,278 0,449 0,388 

β’nın standard 

sapması 
0,207 0,227 0,243 0,302 0,322 

RMSE 0,228 0,246 0,261 0,333 0,349 

Afin 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,095 0,113 0,110 0,185 0,167 

β’nın standard 

sapması 
0,148 0,162 0,204 0,215 0,220 

RMSE 0,291 0,278 0,263 0,349 0,442 

En iyi model 

(nor q3) 
RMSE 0,228 0,246 0,261 0,333 0,349 



   

86 

 

Çizelge Ek. 3: Tüm güvenilirlik seviyeleri için merkezi çatlaklı plaka 

probleminin sonuçları. 

Güv. İndisi (β) 4,0 4,5 5,0 5,5 6,0 

Ortalama 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,567 0,575 0,582 0,752 0,998 

β’nın standard 

sapması 
0,349 0,437 0,493 0,577 0,628 

RMSE 0,348 0,438 0,494 0,580 0,630 

Dışbükey 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,287 0,266 0,260 0,334 0,426 

β’nın standard 

sapması 
0,208 0,231 0,267 0,284 0,305 

RMSE 0,208 0,231 0,268 0,285 0,305 

Afin 

 β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,111 0,100 0,103 0,138 0,169 

β’nın standard 

sapması 
0,162 0,201 0,218 0,215 0,309 

RMSE 0,162 0,202 0,220 0,217 0,313 

En iyi model 

(nor q3) 
RMSE 0,208 0,231 0,268 0,285 0,305 
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Çizelge Ek. 4: Tüm güvenilirlik seviyeleri için bağlantı elemanı probleminin 

sonuçları. 

Güv. İndisi (β) 4,0 4,5 5,0 5,5 6,0 

Ortalama 

 β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,623 0,529 0,352 0,676 0,857 

β’nın standard 

sapması 
0,325 0,403 0,435 0,488 0,580 

RMSE 0,325 0,403 0,435 0,490 0,583 

Dışbükey 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,276 0,247 0,165 0,316 0,364 

β’nın standard 

sapması 
0,182 0,204 0,220 0,271 0,275 

RMSE 0,182 0,204 0,220 0,272 0,275 

Afin 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,117 0,097 0,072 0,125 0,144 

β’nın standard 

sapması 
0,149 0,161 0,167 0,189 0,219 

RMSE 0,149 0,161 0,167 0,189 0,219 

En iyi model 

(nor q3) 
RMSE 0,182 0,204 0,220 0,272 0,275 
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Çizelge Ek. 5: Tüm güvenilirlik seviyeleri için Fortini’nin kavrama 

probleminin sonuçları. 

Güv. İndisi (β) 4,0 4,5 5,0 5,5 6,0 

Ortalama 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,528 0,595 0,547 0,946 0,721 

β’nın standard 

sapması 
0,357 0,387 0,440 0,537 0,591 

RMSE 0,383 0,431 0,499 0,620 0,738 

Dışbükey 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,295 0,299 0,282 0,482 0,327 

β’nın standard 

sapması 
0,197 0,235 0,244 0,280 0,294 

RMSE 0,286 0,381 0,428 0,506 0,611 

Afin 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,098 0,118 0,123 0,154 0,139 

β’nın standard 

sapması 
0,146 0,175 0,162 0,189 0,203 

RMSE 0,319 0,433 0,476 0,549 0,682 

En iyi model 

(nor q3) 
RMSE 0,286 0,381 0,428 0,506 0,611 
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Çizelge Ek. 6: Tüm güvenilirlik seviyeleri için I kiriş probleminin sonuçları. 

Güv. İndisi (β) 4,0 4,5 5,0 5,5 6,0 

Ortalama 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,523 0,833 0,660 0,799 0,842 

β’nın standard 

sapması 
0,358 0,408 0,448 0,482 0,521 

RMSE 0,357 0,409 0,451 0,486 0,521 

Dışbükey 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,267 0,420 0,306 0,372 0,399 

β’nın standard 

sapması 
0,211 0,245 0,248 0,275 0,289 

RMSE 0,219 0,255 0,255 0,283 0,293 

Afin 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,103 0,140 0,115 0,152   0,144 

β’nın standard 

sapması 
0,170 0,185 0,221 0,210 0,221 

RMSE 0,208 0,215 0,248 0,232 0,231 

En iyi model 

(nor q3) 
RMSE 0,219 0,255 0,255 0,283 0,293 
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Çizelge Ek. 7: Tüm güvenilirlik seviyeleri için çatı makası probleminin 

sonuçları. 

Güv. İndisi (β) 4,0 4,5 5,0 5,5 6,0 

Ortalama 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,409 0,521 0,711 0,568 0,900 

β’nın standard 

sapması 
0,361 0,419 0,482 0,523 0,624 

RMSE 0,362 0,422 0,489 0,554 0,678 

Dışbükey 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,193 0,269 0,369 0,290 0,445 

β’nın standard 

sapması 
0,214 0,242 0,275 0,272 0,321 

RMSE 0,436 0,474 0,519 0,594 0,671 

Afin 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

0,080 0,118 0,155 0,130   0,174 

β’nın standard 

sapması 
0,165 0,169 0,183 0,251 0,217 

RMSE 0,640 0,731 0,779 0,761 0,859 

En iyi model 

(nor q3) 
RMSE 0,436 0,474 0,519 0,594 0,671 
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Çizelge Ek. 8: Tüm güvenilirlik seviyeleri için vinç köprüsü probleminin 

sonuçları. 

Güv. İndisi (β) 4,0 4,5 5,0 5,5 6,0 

Ortalama 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

- 0,490 - - 0,827 

β’nın standard 

sapması 
- 0,432 - - 0,632 

RMSE - 0,437 - - 0,632 

Dışbükey 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

- 0,239 - - 0,504 

β’nın standard 

sapması 
- 0,263 - - 0,350 

RMSE - 0,264 - - 0,366 

Afin 

β’nın standard 

sapması (bootstrap 

ile) 

- 0,097 - - 0,155 

β’nın standard 

sapması 
- 0,196 - - 0,232 

RMSE - 0,218 - - 0,301 

En iyi model 

(nor q3) 
RMSE - 0,264 - - 0,366 

 

 

 



   

92 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


