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TEMIiZ KUMLARDA DINAMIiK YUKLEME SONUCU ASIRI BOSLUK SUYU
BASINCI ORANI DEGIiSiMiNiN LSTM SiNiR AGI iLE TAHMIN EDILMESi

PREDICTING EXCESS PORE WATER PRESSURE RATIO VARIATION IN CLEAN SANDS
CAUSED BY DYNAMIC LOADING WITH LSTM NEURAL NETWORK

Omer Tugsad BIiRINCIi', Mehmet Baris Can ULKER?, Giilsen TASKIN®

OZET

1964 Niigata depreminden sonra zemin dinamigi izerine olan arastirmalarin yogunlastig zemin sivilasmasi
icin oldukga fazla miktarda teorik blinye modelleri gelistirilmistir. Ancak bu modeller genellikle ya karmasik
teorik altyapiya sahiptirler ya da her zemin tiiri ya da ylikleme kosulu igin gegerli degildirler. Bu bildirinin
konusu, sivilagsma davranisinin modellenebilmesi igin gercek deney verileri kullanarak makine 6grenmesi
tabanli yeni bir biinye modeli gelistirmeye yonelik ilgili altyapiyi olusturmaktir. Laboratuvarda zemini tekrarh
ylklemeye maruz birakarak bosluk suyu basinci degisimi ve gerilme-sekil degistirme iliskisi ol¢tliir. Boylece,
zeminin sivilasmaya giden tekrarl gerilme ¢evrimlerindeki davranisi ve hangi cevrimde sivilasacag belirlenir.
Calismada dort farkl kaynaktan toplamda 158 adet Dinamik Basit Kesme Deneyi (DBKD) verisi toplanmistir.
Zeminle ilgili baslangi¢ goreli sikihgi (Dr), ylikleme g¢evrimi sayisi (N), cevrimsel gerilme orani (CSR) ve diisey
basing (0v) degerleri girdi; bosluk suyu basinci artisi orani (ru) ise gikti olarak alinarak, bir yapay sinir agi modeli
olusturulmugtur. Uzun-kisa sureli bellek (LSTM) adl yinelemeli sinir agi kullanan ve deney verilerinin
Pencereleme (Windowing) yontemi ile ifade edildigi bu modelin bosluk suyu basinci artisini tahmin
konusunda kayda deger basariya ulastigi gérilmistiir. Modelin yazilacak bir sonlu elemanlar programinda
denenmesi, ¢calismanin bir sonraki asamasi olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Sivilasma, Makine Odrenmesi, LSTM, Zemin Dinamidi.

ABSTRACT

After the 1964 Niigata Earthquake, a considerable number of theoretical constitutive models have been
developed for soil liquefaction, which became the focal point of research in soil dynamics. However, they
either have a complicated theoretical background, or they are not valid for all soil types and loading
conditions. The subject of this paper is to create a foundation for developing a new constitutive model based
on machine learning and utilizing real experimental data to model liquefaction behavior. By subjecting the
soil to cyclic loading in the laboratory, changes in pore water pressure and stress-strain behavior are
measured. Thus, the behavior of the soil in stress cycles leading to liquefaction and the liquefaction cycle are
determined. A total of 158 Dynamic Simple Shear Test (DSST) data were collected from four different sources.
An artificial neural network model was created, taking initial relative density (Dr), loading cycle number (N),
cyclic stress ratio (CSR), and vertical pressure (ov) as inputs, and predicting excess pore water pressure ratio
(ru). The model employs Long Short-Term Memory (LSTM) with windowed data and achieves notable success.
Testing the model in a finite element program will be the next stage of this study.
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Temiz Kumlarda Dinamik Yiikleme Sonucu Asiri Bogluk Suyu Basinci Orani Degisiminin LSTM Sinir Agi ile
Tahmin Edilmesi

1. GiRis

Sivilagma, suya doygun gevsek granller zeminlerin tekrarli yikleme sonucunda efektif gerilmesini ve
sonucunda dayanimini kaybederek sivi gibi davranmasi durumudur. Bunun sonucunda, Ust yapidan bagimsiz
olarak binalarda 6nemli hasarlar ve hatta gé¢cmeler meydana geldigi bilinmektedir. Ozellikle depremler
sirasinda yikici etkisi daha belirgin gorilen sivilasmanin tahmin edilebilmesi ve dolayisiyla dnlem alinabilmesi
amaciyla basta Dinamik Basit Kesme Deneyi (DBKD) ve Dinamik Ug Eksenli Deney (DUED) olmak lizere cesitli
laboratuvar dinamik deneyleri yapilmaktadir. Deney sonuglari, zemin davranisini tahmin etmek igin
kullanilacak teorik modeller icin temel olusturmaktadir. Literatlirde Plastisite Teorisi tabanh bircok zemin
modeli bulunmaktadir. Bunlara 6rnek olarak Genellestirilmis Plastisite Modeli, Peklesen Zemin Modeli,
Hipoplastisite Modelleri, Genisletilmis Mohr Coulomb modelleri verilebilir. Ancak bu modeller oldukga fazla
parametre, 6n kabul ve kullanilabilirlik icin de deneyim ve teorik bilgi gerektirmektedir. Tiim bunlar, teorik
tabanli bu modellerin uygulamada kullanimini zorlastirmaktadir. Teorik modellere alternatif olarak dogrudan
deney verilerinin kullanildigi makine 6grenmesi modelleri gelistirilmistir. Yapilan calismalar incelendiginde,
zeminlerin statik ve dinamik davraniglarinin parametre bazinda tahmini Gzerine makine 6grenmesi ve derin
0grenme tabanli hatiri sayilir miktarda ¢alismanin yapildigi gériilmustir. Calismalarin buyik kisminda teorik
tabanh modellerden Uretilen suni deney verilerinin kullanildigi gézlenmistir. Yapilan ¢alismalara 6rnek olarak;
Sidarta ve Ghaboussi (1998) sonlu elemanlar yontemi ile suni g eksenli deney verileri olusturup bu verilerle
makine Ogrenmesi modeli olusturmustur. Model tahminleri gercek Ug¢ eksenli deney sonuglari ile
karsilastiriimistir. Drakos (2008), zeminlerin gerilme-sekil degistirme davranisini modellemek amaciyla hem
statik hem dinamik ylikleme durumlari i¢in Peklesen Zemin Modeli ile suni veriler olusturmustur. Bu verileri
kullanarak kurdugu modelin ara tahmin (interpolasyon) basarisinin ileri tahmin (ekstrapolasyon) basarisindan
daha iyi oldugu sonucuna varilmistir. Zhang vd. (2020), graniler zeminlerin dinamik yiikleme sonucunda
davranisini modellemek icin LSTM tabanh yapay sinir agi modeli gelistirmistir. Hem drenajli hem drenajsiz
durum igin, teorik modelleri kullanarak gerilme ve sekil degistirme kontrollu suni veriler olugturulmustur. Bu
verilerle egitilen model deney verileri ile sinanmistir. Zhang vd. (2021) kumlarin monotonik li¢ eksenli deney
sonucunda davranisini modellemek icin suni veriler kullanan bir model olusturmustur. Chen vd. (2021)
Karlsruhe kumu tzerinde yapilmis gercek li¢ eksenli deney verileri kullanarak yapay sinir agi modeli olusturup
kumlarin monotonik ve dinamik yiikleme davranisini modellemistir. Qu vd. (2021) Ayrik Elemanlar Yéntemi
(AEY) ile 220 Ug eksenli deney verisi olusturmustur. Yinelemeli sinir aglari olan LSTM ve Gegitli Tekrarlayan
Birim (GRU) bazli modeller ile gerilme davranisi tahmin edilmistir. Wu vd. (2022), AEY yardimiyla statik Ug
eksenli deney verileri olusturup bunlari gok katmanl algilayici (MLP) ve LSTM bazli modellerde kullanmistir.
Blinyesel davranisin tahmini icin sadece ilk bosluk oranini kullanan bu ¢alisma gercek deney verileriyle
sinanmistir. Choi ve Kumar (2022), artik bosluk suyu basinci artis oranini, uygulanan kesme kuvveti ve zeminin
goreli sikihgini kullanarak modellemeye calismistir. 12 gercek deney verisinin egitim igin, 3 gercek deney
verisinin test icin kullanildig calisma, bu calismayla benzer 6zellikler tasimaktadir. Ancak veri sayisinin azhgi
ve tek kaynaktan alinmis olmasi ile galismamizdan farklilik géstermektedir. Guan ve Yang (2022), kumlarin
monotonik ve dinamik ylikleme sonucu davranigini tahmin etmek Gizere hem gergek hem suni verileri kullanan
yapay sinir agi modelleri kurmustur. Modeller gegici evrisimli sinir aglari (TCN) kullanan, LSTM kullanan ve bu
iki modelin birlestirilmesiyle olusan bir hibrit model olmak lizere (i¢ tanedir. Hibrit modelin diger iki modelden
basarili oldugu sonucuna variimistir.

Bahsedilen calismalarin disinda, zeminin sivilasip sivilasmadigini ikili siniflandirma problemine ceviren,
zeminle ilgili belli bir parametreyi diger parametreleri kullanarak bulmaya dayanan tekil tahmin problemleri
gibi oldukga genis kapsamda akademik g¢alisma vardir. Ancak, bizim problemimiz aslinda bir dizi (sequence)
problemidir ve zaman serisi tahminlerinde sikga kullanilan yinelemeli sinir aglariyla, 6zellikle de LSTM yapay
sinir agiyla olusturulmus modeller ¢calismamizin odak noktasidir. Yapilan ¢calismalarin 6nemli kisminda suni
verilerin kullanildigl gézlemlenmistir. Ek olarak, ¢alismalarin ¢ogunda bir zaman adiminda tahmin edilmek
istenen degerin 6nceki zaman adimlarinda ne oldugunun egitim setinde kullanildigl gézlemlenmistir. Bu
calismanin kapsami ise sadece ¢evrim sayisi (N), cevrimsel gerilme orani degisimi (CSR), rélatif sikilik (Dr) ve
diisey basing (0v) degerlerinin girdi olarak verilip; bosluk suyu basinci artis orani (ru) degerinin ise gikti olarak
tahmin edildigi bir problemdir. Yani, ry ile ilgili degerler egitim setinde kullanilmamaktadir. Bunun sebebi,
deneyin yapilmadan zaten bu degerin bilinememesidir. Amacimiz ise, zeminle ilgili sadece bahsettigimiz girdi
degerleri ile DBKD deneyinin bir sonucu olan ry degerini tahmin etmektir. Bunu gergeklestirmek amaciyla Wu
(2002), Deniz (2021), Boulanger (1990) ve Miescke’nin (2020) yayinladigi dort farkli kaynaktan toplamda 158
DBKD verisi toplanmistir. Veriler toplanirken dogrudan yayinlardan faydalanilirken, bu yayinlardaki
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gorsellerden dijitize etme yolu ile sayisallagtirma araciligiyla elde edilmistir. Verilerin 126 tane olmak lizere
%80’i egitim seti, 32 tane olmak lizere %20’si test setine dahil edilmistir. Egitim setinin %20’si dogrulama igin
ayrilmistir. Model egitilirken, pencereleme (windowing) yontemi ile deney verileri belli uzunlukta pargalara
ayrilmistir. Zaman serisi problemlerinde sik kullanilan bu yontemle uzun zaman serileri modelin verileri daha
kolay isleyip 6grenecegi hale getirilerek model performansi artirilmaktadir. Giris katmani, iki adet gizli katman
ve ¢ikis katmanindan olusan modelin test seti lizerinde oldukga basaril oldugu gézlenmistir. ilerisi icin, nitelikli
veri toplayip modelin tahmin basarisinin artirilmasi hedeflenmektedir.

2. VERi TOPLAMA

Makine 6grenmesi modellerinin basarili ve verimli ¢alismasi i¢in en dnemli unsurlardan birisi modelde
kullanilan verinin niteligidir. Co6zilmesi hedeflenen problem ile ilgili ok az sayida verinin bulunmasi modelin
0grenememesine, ¢ok dlizensiz ve hatali verilerin kullanilmasi modelin yanhs tahminler yapmasina neden
olmaktadir. Bu sebeple problem tanimlanip mimkin oldugunca fazla miktarda nitelikli, problemi kapsayici
veri elde edilmelidir. ilgilenilen problem sivilasabilen tam doygun zeminlerin gerilme-kontrollii dinamik basit
kesme deneyiile degisen bosluk suyu basinci artisi oranlarinin tahmin edilmesidir. Sivilasabilen zeminlere belli
oranda ince daneli zemin iceren graniiler malzemeler dahil olsa da, bu ¢alismada sadece temiz kumlar
kullanilmigtir. Wu, (2002)'nin Monterey kumu zerinde yaptigi, Dr degeri %31 ile %87 arasinda, Oy degeri 32-
182 kPa arasinda, N degeri 4-177 arasinda degisen deneylerden 75 adet; Deniz, (2021)’in Sile kumu lzerinde
yaptigl, Dr degeri %31 ile %54 arasinda degisen, Ov degeri 100 kPa, N degeri 4-167 arasinda degisen
deneylerden 24 adet; Boulanger, (1990)'1n Sacramento Nehiri kumu (zerinde yaptigi, D degeri %34 ile %56
arasinda degisen, Ov degeri 207 kPa, N degeri 5-63 arasinda degisen deneylerden 33 adet; Miescke, (2020)'nin
Monterey kumu ve Ottawa kumu lizerinde yaptigi, Dr degeri %39 ile %41 arasinda, Ov degeri 100-300 kPa
arasinda, N degeri 2-156 arasinda degisen deneylerden 26 adet toplanmistir. Farkh tipte kum 6rneklerinin
kullanilmasi ve yapilan deneylerdeki CSR orani, rolatif sikilik ve diisey basing degerlerinin oldukca genis bir
aralikta olmasi sebebiyle makine 6grenmesi icin uygun veriye ulasildigi sdylenebilir. Veriler toplanirken
grafikler dijital ortamda cesitli yazimlarla sayisallastiriimistir. Sekil 1’de gerilme kontrolli DBKD deneyinin
tipik bir girdisi, Sekil 2’de ise deneyin tipik bir ¢iktisi gorilmektedir.
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Temiz Kumlarda Dinamik Yiikleme Sonucu Asiri Bogluk Suyu Basinci Orani Degisiminin LSTM Sinir Agi ile
Tahmin Edilmesi

3. YAPAY SiNiR AGI MODELI

3.1. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Dinamik basit kesme deneyi ile zemin numunesinde meydana gelen bosluk suyu basinci artiginin tahmin
edilmesi problemi, zaman serisi tahmin problemidir. Boyle problemlerde ge¢mis zaman adimlari gelecek
zaman adimini etkiler. Her ne kadar zaman serisi problemleri uygun sekilde ifade edildiginde klasik makine
o6grenmesi algoritmalari ile tahmin edilebilse de veri igerisindeki zamansal etkiyi yetirince ifade
edemediklerinden, distk performansta tahmin yapabilmektedirler. Bu nedenle, icerisinde zamansal etkiyi
modellemeyi hedefleyen yinelemeli sinir aglari (RNN) modelleri bu problem tipinde 6zellikle daha basarilidir.
Bu tip sinir aglar 6zellikle uzun zaman serilerinde 6nceki adimlar arasindaki iliskiyi hafizalari sayesinde tutar
ve Onceki bu adimlarin sonraki adimlari etkilemesi ilkesiyle galismaktadir. Klasik RNN, GRU ve LSTM, en yaygin
yinelemeli sinir aglaridir. Bu sinir aglarindan, LSTM, uzun zaman serilerinin hatirlanmasinda oldukga etkili olan
ve ilk ortaya ¢iktig1 1997 yilindan beri basarisi kanitlanmis yéntemlerden biridir. Bu ¢calismada, LSTM modelinin
isleyecegi verileri, (numune sayisi, zaman adimi sayisi, girdi 6znitelikleri) olmak Uzere 3 boyutlu matris
seklinde ifade edilmektedir. Sekil 3'de, LSTM sinir agi mimarisi gorilmektedir. LSTM mimarisi ile ilgili daha
detayli bilgiye Hochreiter ve Schmidhuber, (1997) calismalarindan erisilebilir.
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Sekil 3. LSTM Sinir AgI Mimarisi (Mittendorf vd., 2022)
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3.2. Pencereleme Yontemi

Zaman serileri genellikle LSTM tabanl yapay sinir aglarina bir bitiin halinde verilmez. Bunun sebebi, serinin
uzunlugu arttikca oriintllerin hatirlanmasi ve anlasilmasinin zorlugudur. Bu g¢alismada, bunu asmak igin,
pencereleme (windowing) yontemi kullanilmistir. Bu yontemin temel prensibi, bir zaman serisinin esit
uzunlukta daha kiigiik pargalara ayrilmasi ve modelin egitiminde bu pargalarin kullanilmasidir. Ornegin bir
adet 100 adim ve 4 6znitelik iceren bir zaman serisi, (1x100x4) matrisi ile ifade edilmektedir. Pencereleme
yonteminin uygulanmasinin ardindan, 5 adimli bir zaman serisi, 1 zaman adimi ilerletildiginde yeni matrisin
boyutu (96x5x4) biciminde olmaktadir. Bu sayede ilgili zaman serisi daha kiiglik uzunlukta pargalara
ayristirilabilir ve modelin global ve lokal degisimleri daha iyi saptamasi saglanabilir.

3.3. Model Mimarisi

Bu calismada, model, Python yazihm dilinde, Keras kitliphanesi kullanilarak olusturulmustur. Giris
katmanindan sonra, ard arda iki LSTM katmani sonrasi ¢ikis katmani tanimlanmistir. Her bir girdi verisi 25
adimlik pargalara ayrilmistir. Pencereleme islemi yapilirken, her parga deney verisi Gzerinde bir adim
ilerleyerek olusturulmustur. Cikti verisi ise, 25 adimlik girdi verisinin etkiledigi bir sonraki zaman adimi igin
secilmis, tek bir degerdir. Dort adet 6znitelik ve 25 adimdan olusan girdi verileri, 64 birimlik, diziyi ayni sayida
zaman adimiile geri dondiren ilk LSTM katmanindan geger. Modelin kayip fonksiyonu olarak karesel ortalama
hata (mean squared error-MSE) kullanilmistir. Sekil 4’de, egitim sirecinde kayip fonksiyonunun egitim
setindeki ve dogrulama setindeki performans degerleri goriilmektedir. Egitim basarisi ile dogrulama
basarisinin arasindaki fark, modelin yaptig1 ezber (overfitting) miktarini gostermektedir. Buna gore, egitim
basarisi ile dogrulama basarisi ayni oranda artiyorsa model hedeflendigi gibi 6grenme islemi dogru bir bigcimde
yapiliyor demektir. Genellikle, egitim ve dogrulama basarisinin birbirine en yakin oldugu, kayip fonksiyonunun
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degismedigi devir sayisinda model durdurulur ve modelin performansi test veri seti ile sinanir. Modelin kayip
fonksiyonlari incelendiginde, 6grenme ve genelleme basarisinda basarili oldugu goriilmektedir. Sekil 5'te test
veri seti icindeki 4 deneyin tahmin sonuglari gorsel lzerinde incelenebilir. Bu deneylerdeki basari orani ve
zemin Ozellikleri Tablo 1’de verilmistir. Farkli girdi degerlerine sahip zeminler Gzerinde basarili tahmin
yapildig gorilmektedir.
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Temiz Kumlarda Dinamik Yiikleme Sonucu Asiri Bogluk Suyu Basinci Orani Degisiminin LSTM Sinir Agi ile
Tahmin Edilmesi

4. SONUCLAR

Bu calismada, temiz kumlar Gzerinde yapilan Dinamik Basit Kesme Deneyi (DBKD) sonucunda olusan artik
bosluk suyu basinci artisi oraninin LSTM yapay sinir agi modeli ile tahmin edilmesi hedeflenmistir.
Literatlirdeki gogunlugu suni veriler Gzerinde yapilan makine 6grenmesi modellerinden ve teorik modellerden
farkh olarak bu calismada gercek deney verileri kullanilmistir. Cevrim sayisi (N), ¢cevrimsel gerilme orani
degisimi (CSR), rolatif sikilik (Dr) ve dusey basing (0v) degerleri girdi olarak kullanilip, bogluk suyu basinci
oraninin (ru) zamanla degisimi tahmin edilmistir. Egitilen modelin farkli zemin parametrelerine sahip 6rnekler
Uzerindeki basarisi test edilmis, kayda deger basari elde edilmistir. Nitelikli yeni veriler ve modelde kullanilan
hiperparametrelerin optimizasyonu ile model performansinin artiriimasi hedeflenmektedir.
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