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OZET

Bu calisma ¢imento tiretiminde mineral katki olarak kullanilan dogal ve yapay puzolanlarin
en uygun kullanim oraninin belirlenmesi i¢in yapilmistir. Bu amagla laboratuvar ortaminda
farkl1 kaynaklardan saglanan dogal zeolit (klinoptilolit), tras, volkanik tif, ugucu kil ve
yiiksek firin ciirufu katkili ¢imento iiretiminde klinker yerine % 10, 20, 30, 35, 40 ve 45
oranlarinda kullanilmistir. Katkili ¢cimentolar {izerinde yapilan 2, 7, 28 ve 180 giinliik basing
dayanimi deneyleri ile katkili ¢imentolarin dayanim gelisimi deneysel olarak belirlenmistir.
Daha sonra deneysel ¢alismadan elde edilen veriler kullanilarak yapay sinir aglari (YSA)
yonteminde model gelistirilmistir. Modellerden elde edilen egitim ve test sonuglari, yapay
sinir aglar1 yonteminin, farkli mineral katki igeren ¢imentolarin farkli giinlerdeki basing
dayanimi degerlerini tahmin etmek i¢in gii¢lii potansiyele sahip oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Katkili ¢imento; Puzolanlar; Basing dayanimi; Yapay sinir aglart.

ABSTRACT

This study is based on the determination of optimum usage of pozzolans as supplementary
cementing material for blended cement production. For this purpose, blended cements were
produced under laboratory conditions with natural zeolite (clinoptilolite), trass, volcanic tuff,
fly ash and ground granulated blast furnace slag at 10, 20, 30, 40 and 45 % clinker
replacement ratios. Strength development of the blended cements was determined with
compressive strength tests performed at 2, 7, 28 and 180 days. Experimental results were also
obtained by building models according to artificial neural network (ANN) system. It is
concluded that the strength development of cement mortars containing different pozzolans can
be obtained according to neural network model test results without any experimental study.
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1. GIRIS

Beton, insaat endiistrisinde en yaygin olarak kullanilan yapt malzemesidir. Betonun
dayaniklilig1, liretiminin kolaylig1 ve iiretim giderlerinin diisiik olmasi en 6nemli tercih
nedenidir. Beton iiretiminde en pahali bilesen ¢imentodur. Cimentoda kullanilan klinkerin
iiretiminde yiiksek enerji gereksinim ¢imentonun iiretim giderlerini artirmaktadir. Betonun
gecirimliligini azaltmalari, ekonomik ve ucuz olmalari, ¢imentonun hidratasyon 1sisini
azaltmalar1 ve betonun ileri yas dayanim ve dayanikliligini artirdigi i¢in puzolanik
malzemeler ¢imento iiretiminde katki malzemesi olarak yaygin sekilde kullanilmaktadir [1].
Puzolanik malzemelerde bulunan amorf silis, ¢imentonun hidratasyonu sonucu olusan serbest
kiregle reaksiyona girerek baglayici 6zelik kazanir. Bu malzemeler ayni zamanda beton

kaliciligin1 da 6nemli oranda artirirlar [2].

Zeolitlesmis tiifler ve amorf silissi tiifler ¢imento endiistrisinde en yaygin kullanilan dogal
puzolanlardir. Zeolitlerin puzolanik aktivitesi malzemenin fiziksel kimyasal ve mineralojik
ozeliklerine baglhidir [3]. Diger taraftan, ugucu kiil ve yiiksek firin ciirufu gibi atik malzemeler
c¢imento iiretiminde yapay puzolan olarak kullanilmaktadir. Ugucu kiil ve yiiksek firin
ciirufunun puzolanik aktiviteleri, cams1 yapilar1 ve kimyasal kompozisyonlariyla iliskilidir.
Yapilan ¢alismada laboratuvarda iiretilen katkili ¢imento karisimlarinda, ti¢ farkli dogal
puzolan (Eskisehir trasi, Nevsehir tiifii ve klinoptilolit) ve iki farkli yapay puzolan (ucucu kiil
ve yiiksek firin ciirufu) klinker yerine % 10, 20, 30, 40 ve 45 oranlarinda kullanilmistir.
Katkil1 ¢imentolarla tiretilen har¢ numunelerinin 2, 7, 28 ve 180 giinliik basing dayanimlari
belirlenerek c¢imentolarin dayanim gelisimi deneysel olarak belirlenmistir. Daha sonra
deneysel veriler kullanilarak kurulan yapay sinir agt (YSA) modeliyle farkli katkili

¢cimentolarin basing dayanimlari tahmin edilmistir.

2. YONTEM

Yapay sinir aglar1 (YSA), merkezi sinir sisteminin biyolojik yapisinin fonksiyonel ¢ikarimidir
[4]. YSA sasirtict bir sekilde insan beyninin karakteristik Ozeliklerini gdstermektedir.
Ornegin, deneyimden 6grenme ve dnceki drneklerden genellestirerek yeni problemler ¢dzmek
gibi [5]. YSA iizerindeki ilk ¢calismalarin 1943 yilinda bagladig1 kabul edilir. YSA kullanimi
bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle 1980 yilindan sonra daha verimli hale getirilmistir [6].

Son yillarda ortaya ¢ikan teknolojik gelismelerle YSA insaat miihendisligi alaninda birgok
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uygulamada basariyla kullanilmistir. Ozellikle, insaat mithendisliginde YSA yapisal zararlarin
belirlenmesinde,  yapisal  sistemlerin  tanmimlanmasinda, @ malzeme  davranisinin
modellenmesinde, yapisal optimizasyonda, yapisal kontrolde, yeralti suyunun izlenmesinde,
deneysel sonuclarin degerlendirilmesinde, beton ve har¢ karisim oranlarinin tahmin
edilmesinde basariyla uygulanmistir [7]. Bir yapay sinir hiicresi girdiler, agirliklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere bes ana kisimdan olusmaktadir.
Girdiler, diger hiicrelerden ya da dis ortamlardan hiicreye giren bilgilerdir. Agirliklar, girdi
seti veya kendinden Onceki tabakadaki bagka bir islem elemaninin bu islem elemani
tizerindeki etkisini ifade eden degerlerdir. Toplama fonksiyonu girdiler ve agirliklarin
tamaminin bu islem elemanina etkisini hesaplayan bir fonksiyondur. Bu fonksiyon bir
hiicreye gelen net girdiyi hesaplar [8, 9]. Girdi bilesenlerindeki agirliklar (net); (1) ifadesi
kullanilarak hesaplanir [10].

(net); =D wx, +b (1)
i=1

Burada; (net);, n sinir hiicresi ile onceki tabakadan alinan girdinin ;. sinir hiicresinin toplam
agirhigl, wy onceki tabakadaki i. sinir hiicresi ve j. sinir hiicresi arasindaki agirlik, x; 6nceki
tabakadaki 7. sinir hiicresinin ¢iktisidir [10]. b igsel katki olarak sabit bir degeri ifade eder
Aktivasyon fonksiyonu ise toplama fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden
gecirerek hiicre c¢iktisini belirleyen bir fonksiyondur. Genel olarak cok tabakali algilayici
modellerde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilir. Sigmoid aktivasyon

fonksiyonu kullanilarak hesaplanan sinir hiicresinin ¢iktis1 Denklem (2) ile hesaplanir.

1
(out);=f(nef); =—— - )
1+e 7

Burada; a yar1 dogrusal bdlgenin egimini kontrol etmek i¢in kullanilan bir sabittir. Sigmoid
dogrusal olmayan aktivasyon her tabakayi girdi tabakasindan ayirmaktadir ve (0, 1) arasinda
degisen ciktilar verir [10]. Bu caligmada, ¢ok tabakali ileri beslemeli sinir ag1 ile geri yayilma
algoritmasi secilmistir. Ileri beslemeli sinir aglar1 birgok pratik uygulamada en popiiler ve en
yaygin olarak kullanilan modellerdir. Cok tabakali tekli dogrusal algilayici gibi ¢ok farkli
isimlerle bilinir [4]. Geri yayilma algoritmasi, ¢ok tabakali tekli dogrusal algilayicilar icin

egitim algoritmalarinin en iyilerinden biri olarak bilinen, kisa zamanda agirliklar1 ayarlayarak
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belirli egitimin kopyasini ¢ikarmak i¢in hatay1 en diisiik seviyeye indiren bir rampa diisis
teknigidir [11]. Sinir ag1 modelinin egitim ve testinde girdi olarak; numune yasi (NY),
klinker (K), zeolit (Z), tras (T) volkanik tif (VT), ugucu kiil (UK) ve yiiksek firin ciirufu
(YFC) ¢ikt1 olarak; har¢ numunelerinin basing dayanimlart (f;) kullanilmistir. Deneysel
calisma verilerinden 163 tanesi modelin egitilmesi icin, 81 tanesi de egitilen modelin testi igin
kullanilmistir. Sekil 1°de gosterildigi gibi girdi tabakasinda 7 hiicreye, gizli tabakasinda 8
hiicreye ve ¢ikt1 tabakasinda 1 hiicreye sahip bir sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Egitim ve test
kiimelerinin en kiigiik ylizdelik mutlak hata degerlerinden dolay1, ¢ok tabakali sinirsel agin
kurulumunda tek gizli tabaka kullanilmistir. Komsu tabakalarin hiicreleri agirliklarla tam
olarak birbirine baglantilandirilmistir. Momentum orani ve 6grenme orani degerleri bulunarak
o0grenme dongiileri ile model egitilmistir. Egitilen model sadece girdi degerleriyle test edilmis
ve deney sonuglarina yakin degerler bulunmustur. Cok tabakali ileri beslemeli yapay sinir ag1

modelinde kullanilan parametre degerleri Tablo 1°de verilmistir.

V0 Ciktt
SEP
N4 Tabakast

X7
</

Girdi —
Tabakasi Gizli
Tabaka

Sekill 1. Yapay sinir agi modelinde kullanilan sistem.

Tablo 1. Yapay sinir agi modelinde kullanilan parametreler.

Parametreler YSA
Girdi tabakasi hiicre sayis1 7
Gizli tabaka say1s1 1
Gizli tabakadaki hiicre sayis1 8
Cikt1 tabakasi hiicre sayisi 1
Momentum orani 0.9
Ogrenme orani 0.7
Egitim sonras1 hata 0.0005
Ogrenme dongiisii 15.000
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Deneysel c¢alismalardan elde edilen sonuglar ile YSA modelinin egitimi ve testi sirasinda
olusabilecek hatalar1 ortaya c¢ikarmak icin karesel ortalamanin kokii (RMS) Denklem (3)
kullanilarak hesaplanmistir [12].

RMS = [~ )=o) 3)
P

Buna ek olarak, mutlak kesir varyansi (R°) ve ortalama mutlak yiizdelik hata (MAPE)
Denklem (4) ve (5) kullanilarak sirasiyla hesaplanmistir [13].

Z(ti _0[)2
T Sy ®

, |ti _0i|

4 X100 (5)
2t

MAPE = 1
p

3. SONUCLAR

Deneysel girdi ve cikt1 verileri ile modeller egitildikten sonra testler sadece deneysel girdi
verileri kullanilarak yapilmistir. Egitim sonras1 2, 7, 28 ve 180 giinliik basing dayanimi
sonuglartyla YSA modelinin test sonuglarinin karsilagtirilmasi Sekil 2°de verilmistir. Sonuglar
incelendiginde YSA modelinden elde edilen tahmini basing dayanimlariin deneysel basing
dayanimlarina olduk¢a yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir. Deneysel sonuglar ile modelden
elde edilen egitim ve test sonuglar1 Sekil 2°de karsilastirilmistir. Ayrica, karsilastirmadan elde
edilen en kiiclik kareler cizgisi, denklemi ve R’ degerleri de Sekil 2 lizerinde verilmistir.
Sonuglar incelendiginde model sonucglarmin deneysel verilere olduk¢a yakin oldugu
gorillmiistiir. Bu iliski Tablo 2°de verilen istatistiksel parametrelerden de (RMS, R’ ve MAPE)
acikca anlasilmaktadir. Bu durumda gostermektedir ki iyi sekilde egitilmis bir YSA modeli
deneysel calismalardan ortaya c¢ikabilecek hata yada sapmalardan kaynaklanan

olumsuzluklarin giderilmesine yardimci olabilecektir.

905



BILIMDE MODERN YONTEMLER SEMPOZYUMU - BMYS'2008
15 - 17 Ekim 2008
Eskisehir Osmangazi Universitesi
Editorler: Tlker Bekir TOPCU, Ahmet OZTOPAL ve Zekai SEN

Tablo 2. Onerilen YSA modellerinin basing dayanimi istatistiksel degerleri.

Istatistiksel ANN
parametreler Egitim serisi Test serisi
RMS 2.1867 3.1372
R’ 0.9962 0.9922
MAPE 5.7751 7.3929
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Sekil 2. YSA ile deneysel basing dayanimi sonuglarinin karsilastirilmast.

4. ONERILER

Farkli puzolanlarla iiretilen ¢imentolarin basing dayanimlarmin YSA modeli kullanilarak
tahmin edilebilecegi, elde edilen istatistiksel parametrelerden agikga (RMS, R’ ve MAPE)
gozlenmigstir. Katki orani ve tipine bagl olarak ¢imento dayanim sinifinin istenen ¢imento
icin 6nceden belirlenmesi YSA modellemesiyle olasidir. Ancak burada YSA model yapisinin
kurulumunda kullanilacak veri sayisinin yeterli ve deneysel sonuclarin giivenilir olmasi
gerekmektedir. Modelde kullanilan gizili tabaka ve hiicre sayisinin uygun olarak belirlenmesi
elde edilecek sonuglarin dogrulugu i¢in 6nemlidir. Bu sekilde kurulan bir YSA modeli ile

farkli ¢imentolarin basing dayanimlar1 ¢ok kiiciik hata oraniyla tahmin edebilecektir.

5. KAYNAKLAR

1. Shi, C.,An Overview on the Activation of Reactivity of Natural Pozzolans”, Canadian
Journal of Civil Engineering, 28: 778-786, 2001.

906



10.

11.

12.

13.

BILIMDE MODERN YONTEMLER SEMPOZYUMU - BMYS'2008
15 - 17 Ekim 2008
Eskisehir Osmangazi Universitesi
Editorler: Tlker Bekir TOPCU, Ahmet OZTOPAL ve Zekai SEN

Khandaker, M. and Hossain, A., “Blended Cement Using Volcanic Ash and Pumice”,
Cement and Concrete Research, 33: 1601-1605, 2003.

Gervais, C. and Ouki, S.K., “Performance Study of Cementitious Systems Containing
Zeolite and Silica Fume: Effects of Four Metal Nitrates on the Setting Time”, Strength
And Leaching Characteristics, Journal of Hazardous Materials, B93: 187-200, 2002.
Adhikary, B.B. and Mutsuyoshi, H., “Prediction of Shear Strength of Steel Fiber RC
Beams Using Neural Networks”, Construction and Building Materials, 20: 801-811, 2006.
Oztas, A., Pala, M., Ozbay, E., Kanca, E., Caglar, N. and Asghar Bhatti, M., “Predicting
the Compressive Strength and Slump of High Strength Concrete Using Neural Network”,
Construction and Building Materials, 20: 769-775, 2005.

Topgu, I.B. and Saridemir, M., “Prediction of Rubberized Concrete Properties Using
Artificial Neural Networks and Fuzzy Logic”, Construction and Building Materials”, 22:
532-540, 2008.

Kewalramani, A.M. and Gupta, R., “Concrete Compressive Strength Prediction Using
Ultrasonic Pulse Velocity Through Artificial Neural Networks”, Automation in
Construction, 15: 374-379, 2006.

Anderson, J.A., “Cognitive and Psychological Computation with Neural Models”, IEEE
Transactions on Systems, Man and Cybernetics, 5: 799-814, 1983.

Glinaydin, HM. and Dogan, S.Z., “A Neural Network Approach for Early Cost
Estimation of Structural Systems of Building”, International Journal of Project
Management, 22: 595-602, 2004.

Liu, S.W., Huang, J.H., Sung, J.C. and Lee, C.C., “Detection of Cracks Using Neural
Networks and Computational Mechanics”, Computer Methods in Applied Mechanics
Engineering, 191: 2831-2845, 2002.

Topgu, 1.B. and Saridemir, M., “Prediction of Properties of Waste AAC Aggregate
Concrete Using ANN”, Computational Materials Science, 41: 117-125, 2007.

Turatsinze A., Bonnet S. and Granju J.L., “Potential of Rubber Aggregates to Modify
Properties of Cement Based-Mortars: Improvement in Cracking Shrinkage
Resistance”, Construction and Building Materials, 21: 176-181, 2007.

Topgu, 1.B., Karakurt, C. and Saridemir, M., 2008, “Predicting the Strength Development
of Cements with Different Pozzolans by Neural Network and Fuzzy Logic”, Journal of
Materials Design, 29: 1986-1991, 2008.

907



