Zemin Mekanigi ve Geoteknik Mihendisligi

19. Ulusal Konferansi —I
\GM

17-18 Ekim 2024
Hacettepe Universitesi, Ankara

MAKINE OGRENMESI iLE SiSMIK SIVILASMANIN DEVIATORIK
GERILME TARIHCESi CINSINDEN TAHMIN EDILMESi

PREDICTION OF DEVIATORIC STRESS GENERATION FOR LIQUEFIABLE SOILS
WITH MACHINE LEARNING

Omer Tugsad BiRiNCi!, Mehmet Baris Can ULKER?

OZET

Deprem kaynakh zemin sivilasmasi, aniden gerceklesmesi ve toptan go¢cmelere sebep
olabilmesi sebebiyle arastirmacilar tarafindan hem deneysel hem de teorik olarak uzun
zamandir incelenen dnemli bir konudur. Zeminlerin tekrarl yikleme sonucu davraniglarini
ve sivilagma Ozelliklerini belirlemek icin, yapilan deneylerin sonuglarini kullanarak plastisite
teorisine dayal ¢ok sayida teorik biinye modeli gelistirilmistir. Ancak bu binye modelleri
cok sayida zemin parametresine, 6n kabullere ve kullanimlan i¢in uzman muhendislere
ihtiya¢ duymaktadir. Bununla birlikte bu teorik modeller kisith bir zemin grubu igin gegerli
olmakta ve genis zemin davranis 6zelliklerini temsil etmekte zorlanmaktadirlar. Bu bildiride,
makine 6grenmesinin bir alt dal olan derin 6grenme yardimiyla ve sadece tekrarli zemin
deney sonuclarindan égrenen bir “akilli biinye modeli” gelistirilmistir. Ug farkl kaynaktan
sekil degistirme kontrolli tekrarh G¢ eksenli deney verisi toplanmistir. Deney siiresi,
cevrimsel sekil degistirme orani, baslangi¢ goreli sikilik, baslangi¢ bosluk orani ve baslangig
efektif ¢evre basinci girdi oznitelikleri olarak kullanmilmis ve deviatorik gerilme tarihgesi
tahmin edilmistir. Pencereleme yontemiyle hem veriler daha etkili sekilde ifade edilebilmis
hem de daha dogru tahminler yapilmistir. Derin 6grenme mimarisi olarak Sifreleyici-
Cozucu, yinelemeli sinir agi olarak da Uzun Kisa Dénemli Bellek katmanlari kullanilmistir.
Modelin optimizasyonu Hyperband algoritmasi ile yapilmis ve model dayanikhhgi K-
Katmanli Capraz Dogrulama ile sinanmistir. Sonug olarak, modelin test seti Uzerinde
ortalama mutlak hata cinsinden %1 civarinda hata ile deviatorik gerilme tahmini yapabildigi
gorilmustar. Kullamlan deneylerin sekil-degistirme kontrolli olmalari sebebiyle, nihai
modelin bir sonlu elemanlar programina aktarimi saglanabilecektir. Bu sayede teorik bir
bunye modeline ihtiya¢ duymadan ilgili zemin dinamigi problemlerinin ¢6zimu mumkin
olacaktir.
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ABSTRACT

Seismic-induced soil liquefaction is an important topic that has been extensively studied
both experimentally and theoretically by researchers, due to its sudden occurrence and
potential to cause total collapse. To determine the behavior of soils under dynamic loading
and their liquefaction characteristics, numerous theoretical constitutive models based on
plasticity theory have been developed, utilizing the results of experimental studies.
However, these constitutive models require numerous soil parameters, assumptions, and
the expertise of specialized engineers for their application. Moreover, these theoretical
models are often valid only for a limited range of soil types and struggle to represent the
broader spectrum of soil behavior characteristics. In this paper, a "smart constitutive
model" has been developed using deep learning, a branch of machine learning, which
learns solely from dynamic soil test results. Strain-controlled cyclic triaxial test data were
collected from three different sources. Test duration, cyclic strain rate, initial relative
density, initial void ratio, and initial effective confining pressure were used as input
features, while the deviatoric stress was predicted. By using the windowing method, the
data were expressed more effectively, leading to more accurate predictions. An Encoder-
Decoder architecture was employed as the deep learning model, with Long Short-Term
Memory (LSTM) layers used as the recurrent neural network. The model was optimized
using the Hyperband algorithm, and its robustness was tested through K-Fold Cross-
Validation. As a result, the model was able to predict deviatoric stress with an average
absolute error of approximately 1% on the test set. Due to the use of strain-controlled tests,
the final model can be integrated into a finite element analysis program. This allows for the
solution of related soil dynamics problems without the need for a theoretical constitutive
model.

Keywords: Liquefaction, machine learning, clean sands, cyclic triaxial test, deep learning,
effective stress.

1. GIRiS

Depremlerde yasanan can ve mal kayplarinin dnemli sebeplerinden birisi zemin
sivilasmasidir. Zemin sivilagsmasi, gevsek granuler zeminlerin dinamik yikleme sonucunda
bosluk suyu basincinin artmasi ve efektif gerilmelerinin sifira yaklasmasi sonucunda
zeminin mukavemet 6zelligini yitirmesidir. 1964 Niigata depreminin ardindan deneysel ve
teorik olarak arastirmanin yogunlastigi bu konu, gerek temiz kumlarda relatif sikilik
cinsinden gerek ince dane iceren zeminlerde ince dane igerigi ve zemin plastisitesi
Uzerinden cahgilmaktadir. Bu calismada temiz kum davranisi Gzerinde durulmustur.
Depremlerde zeminin davranisini temsil etmek ve 6nlem alabilmek amaciyla, Tekrarl Basit
Kesme Deneyi ve Tekrarli Uc Eksenli Deneyi gibi laboratuvar zemin deneyleri
bulunmaktadir. Bu deney sonuclarindan yola c¢ikarak teorik bunye modelleri
gelistirilmektedir ve literatlirde plastisite teorisi ile gelistirilen pek ¢cok model mevcuttur.
Bunlara 6rnek olarak Peklesen Zemin Modeli (Schanz vd., 1999), Genellestirilmis Plastisite
Modeli (Zienkiewicz, 1982; Pastor vd., 1990), ve Sinirlayan Yuzey Modelleri (Dafalias, 1986;
Wang vd., 1990) verilebilir. Bu modeller cok sayida zemin parametresine, 6n kabullere,
pratik basitlestirmelere ve kullanim igin de deneyimli mihendislere ihtiya¢ duymaktadir. Bu
da endustrinin talebi olarak hizli ve yeterli dogrulukta sonug¢ veren, kullanimi basit
modellerden uzaklasilmasina sebep olmaktadir. Sonug olarak guvenli olmayan tasarimlar
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ve ekonomik olmayan ¢Ozumler ortaya cikmaktadir. Tim bu sebeplerle, teorik biinye
modellerine alternatif olarak dogrudan gercek verilerden 6grenen “akilli” binye
modellerinin (ABM) olusturulmasi 6nemli bir intiyac haline gelmektedir. Clink, analizlerde
kullanilan binye modelinin basarisi analizin sonucunu etkileyen en énemli faktérlerden
birisidir. Burada ‘gercek veri’den kastimiz laboratuvar deney sonuglandir. Ogrenme yoluyla
gelistirilecek model ise makine 6grenmesi yontemine dayali olmaktadir.

Geoteknik muhendisliginde makine 6grenmesi kullanarak zeminin statik ve tekrarl yuklere
karsi davraniginin arastinimasi konusunu ele alan ¢alismalar incelendiginde, ¢alismalarin
temel olarak asagidaki gibi sekillendigi goralmustir:

e Zeminin gerilme-sekil degistirme ve/veya bosluk suyu basinci degisiminin
monotonik yikleme durumunda, sentetik (suni) verilerle egitilen makine 6grenmesi
modelleri yardimiyla tahmin edilmesi. Sentetik veriler, teorik binye modellerini
kullanarak olusturulmaktadir. Wang vd. (2022), Ma vd. (2022), Zhang vd. (2023) bu
konuda calismalara érnektir.

e Zeminin gerilme-sekil degistirme ve/veya bosluk suyu basinci degisiminin ¢evrimsel
yikleme durumunda, sentetik verilerle egitilen makine 0Ogrenmesi modelleri
yardimiyla tahmin edilmesi. Zhang vd. (2020), Guan ve Yang (2022), Drakos (2008)
bu tipte calismalardir.

e Zeminin gerilme-sekil degistirme ve/veya bosluk suyu basinci degisiminin
monotonik yikleme durumunda, gercek deney verileriyle egitilen makine
6grenmesi modelleri yardimiyla tahmin edilmesi. Ellis vd. (1995), Ghaboussi ve
Sidarta (1998), Teng vd. (2023) bu tipte calismalardir.

e Zeminin gerilme-sekil degistirme ve/veya bosluk suyu basinci degisiminin ¢cevrimsel
yukleme durumunda, gercek deney verileriyle egitilen makine 6grenmesi modelleri
yardimiyla tahmin edilmesi. Choi ve Kumar (2022), Meng ve Pei (2023), Chen vd.
(2021) bu calisma tiriine 6rnektir.

LiteratUr taramasi sonucunda, yapilan ¢alismalarin blyik ¢ogunlugunda daha 6nceden
yayinlanmis biinye modellerinden girdi-gikti setleri olusturulup, bunlarin model egitiminde
kullanilmasi yolu izlendigi goérilmustir. Ayrica, zeminlerin cevrimsel ylkleme sonucu
davranigi ile ilgili monotonik yuklemeye oranla daha az ¢alisma yapildigi gérilmektedir. Bu
calismanin konusu olan cevrimsel yikleme icin gercek veri kullanilarak zemin davranisinin
arastirlmasi konusunda hem c¢alisma sayisi hem de bu c¢alismalarda kullanilan veri sayisi
oldukga kisithdir. Bu bildiride, tg¢ farkh kaynaktan ¢ok sayida tekrarli ti¢c eksenli deney verisi
toplanmistir. Yapilan tahminlerde makine 0grenmesi yontemlerinden en uygun derin
6grenme yontemi kullanilmis ve deviatorik gerilmenin zamanla degisimi temiz kumlar igin
farkh baslangig rolatif sikiliklar icin tahmin edilmistir. Bosluk suyu basinci tahmini bu bildiri
konusunun disinda tutulmustur.

2. TEKRARLI UC EKSENLi DENEY VERILERI

Kullanilan verinin miktan ve niteligi, makine 6grenmesi modellerinde basary: etkileyen en
onemli faktorlerden birisidir. Az sayida verinin kullaniimasi problemin kisith bir aralkta
ifade edilmesine ve modelin anlamli iliskiler 6grenememesine neden olabilmektedir. Buna
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karsin, cok sayida ancak diizensiz, gurdltt orani yiksek veri ise modelin anlamsiz gikarimlar
yapmasina ve ezbere yonelmesine yol acabilmektedir. Bu sebeple toplanan verinin
problemi aciklama noktasinda yeterli ve yiiksek kalitede olmasi gerekmektedir. ilgilenilen
konu sivilasabilen temiz kum zeminlerin sekil-degistirme kontroll tekrarli ¢ eksenli deney
ile belirlenen deviatorik gerilme degisiminin tahmin edilmesidir. Toplanan tim deneyler
yayinlanan bilimsel kaynaklardan alinmis ve deneylerde yuksek frekansta veri alan cihazlar
kullanildigi icin ¢cok sayida veri noktasi elde edilebilmistir. Toplanan verilerin kaynaklar ve
Oznitelik araliklari Tablo 1'de verilmistir. Tablo 1’den, oldukca genis bir 6znitelik araliginda
deney verisi toplandigi gorilebilmektedir. Buna gore deney siresi (t), birim sekil
degistirmenin % cinsinden ifadesi olan ¢evrimsel sekil degistirme orani (re), baslangig goreli
sikiigl (Dro), baslangic bosluk orani (eog) ve baslangic efektif ¢evre basinci (o’zo) girdi
Oznitelikleri olarak belirlenmis, deviatorik gerilme (oq) degisimi tahmin edilmistir.
Deneylerdeki tipik bir girdi ve bu girdiye karsilik olusan deviatorik gerilme ciktisi, sirasiyla
Sekil 1'de verilmistir.

Tablo 1. Tekrarh Ug Eksenli Test Veritaban

Kaynak (%)  Dro(%) e oso(kPa)  t(s)  Zemin Tard N;‘;;:Js?e
ElGhoraiby ve 0.041- 40-76 0.58-0.67 100 600-6000 Ottawa 36
Manzari (2020) 0.301 Kumu
Vasko vd. 0.061- 55-55 0.60-0.60 50-200 456-9000 Ottawa 11
(2018) 0.497 Kumu
Wichtmann ve 0.062- 29-101 0.50-0.72  100-700 8960- Karlsruhe 9
Triantafyllidis 1.01 218000 ince Kumu
(2016)
0.3 250.00
02 200.00
150.00
._(.]'1 100.00
S =
o0 & 50.00
o1 y p K 8 0.00
_50.000.00 00. 500.00
-0.2
-100.00
-0.3 -150.00
Deney Silresi (s) (a) Deney Siiresi (s) (b)

sekil 1. Girdi ve Cikti Verileri (Dr0=%55, 6’30= 200 kPa, €0=0.604).

3. DERIN OGRENME YONTEMLERIi VE MODELLERI

Calismada derin 6grenme yontemlerinden Uzun Kisa Sireli Bellek (Long Short Term
Memory-LSTM), veri 6n isleme yontemi olarak Pencereleme Yontemi ile birlikte
kullanilmistir. TGm verinin %80’i egitim, %20’si test seti olarak ayrilmistir. Egitim verisinin
%20’si ise dogrulama seti olarak kullanilmistir. Model mimarisi olarak LSTM katmanlarinin
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kullanildig Sifreleyici-Cozlict (Encoder-Decoder) mimarisi kullaniimistir. Modelde kapsamli
sekilde hiperparametre optimizasyonu yapilmig, modelin dayanikliigi K-Katmanl Capraz
Dogrulama ile sinanmistir.

3.1. Uzun Kisa Sureli Bellek (LSTM)

Tekrarli G¢ eksenli deney yapilarak zemin numunesinde olusan deviatorik gerilme
degisiminin tahmin edilmesi problemi, makine Ogrenmesi literatlriinde zaman serisi
problemi sinifina girmektedir. Bu problem tipinde, zamansal iligki 6nem kazanmakta ve
onceki zaman adimlari gelecek zaman adimlarini etkilemektedir. Zaman serileri icin 6zel
olarak Yinelemeli Sinir Aglari (Recurrent Neural Networks-RNN) kullaniimaktadir. Bu sinir
aglari hafiza 6zelligine sahiptir ve veriyi zaman boyutunu dikkate alarak islemektedir. LSTM
ve Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU), en yaygin RNN c¢esitlerinden ikisidir. LSTM, uzun zaman
serilerini isleyebilmesi ve gradyan yok olmasi problemini ¢c6zmesi sebebiyle ilk ortaya ¢iktigi
1997 yihindan beri yaygin olarak kullanilmaktadir. LSTM katmani girdi verilerini G¢ boyutlu
olarak kabul ederek islemektedir. LSTM mimarisi ile ilgili daha detayli bilgiye Hochreiter ve
Schmidhuber (1997)’den erisilebilir.

3.2. Pencereleme (Windowing) Yontemi

Uzun zaman serilerinin herhangi bir 6n isleme yapilmadan modelde egitim icin kullaniimasi
genellikle tercih edilmeyen bir ydontemdir. Bunun sebebi, uzun zaman serilerinde islenen
veri arttikca modelin 6rintileri hatirlamasinin zorlugudur. Pencereleme (windowing)
yontemi, bu sorunu ¢dzmek icin kullanilan basanl bir 6n isleme yontemidir. Bu yontem
temel olarak bitun bir girdi ve ¢ikti matrisinin, daha kiclk parcalara ayrilmasi ve model
egitiminde bu parcalarin kullanilmasidir. Secilen pencere boyutu, butin girdi ve cikti
matrisleri Uzerinde kaydinlarak anlamli girdi-cikti setleri olusturulur. Girdi setindeki
parcanin etkiledigi tek zaman adimi ¢ikti olarak kullaniliyorsa problem tek deger tahmin
problemi olarak, girdi setindeki parcanin etkiledigi birden fazla zaman adimi ¢ikti olarak
kullaniliyorsa, problem dizi problemi olarak siniflandiniimaktadir. Pencereleme yontemi ile
zaman serisi daha kicik ve anlamh parcalara aynlabilir ve modelin global ve lokal
degisimleri daha basarili saptamasi saglanabilir.

3.3. Model Mimatrisi

Sivilagmanin tahmini problemi, dizi problemi olarak ele ahinmistir. Tim laboratuvar deney
verileri, 50 zaman adimindan olusan girdiler ve bu zaman adimlarinda karsilik gelen ¢iktilar
olarak ifade edilmistir. Pencereler arasinda sadece bir zaman adimi atlama yapilarak
modelin 6riintiyu kagirmamasi hedeflenmistir. Toplam 56 deney verisinin 35 tanesi egitim
setine, 9 tanesi dogrulama setine ve 12 tanesi test setine dahil edilmistir. Tim girdi ve ¢ikti
oOznitelikleri O ile 1 arasinda 6l¢eklenerek model egitimi kolaylastirilmistir. Modelin kayip
fonksiyonu olarak karesel ortalama hata (mean squared error-MSE) kullanilmistir. Model
mimarisi olarak dizi problemleri igin yaygin kullanilan Sifreleyici-Cozuici (Encoder-Decoder)
mimarisi, yinelemeli sinir aglarindan Uzun Kisa Donemli Bellek (LSTM) katmanlari
kullanilarak olusturulmustur. Bu mimari iki kissmdan olusur. Sifreleyici kisminda verilen
girdiler islenerek “context vector” adi verilen yeni bir gésterim olusturulur. Bu gosterim
¢ozucu kisminda kullanilarak modelin tahminleri sekillenir. Sekil 2°de, sifreleyici ¢ozlcu
mimari gorilmektedir. Ust kisim sifreleyici kissmdir ve girdileri alip yeni bir ifade olusturur.
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Alt kisim ¢ozucu kismidir ve gergek ¢ikti degerleriyle veya 6zel bir anlami olmayan doldurma
(padding) sayilariyla egitilebilir. Cozict kisminda gercek ¢ikti degerlerinin kullanimina
Ogretici zorlamasi (teacher forcing) denmektedir ve ceviri problemlerinde kullanimi
avantajh olabilmektedir. Ancak zaman serilerinde basarisiz tahminlere ve egitim setine fazla
bagh kalmaya sebep olabilmektedir. Bu sebeple bu calhismada 6gretici zorlamasi
kullanilmamistir. Cozlcu kismi sadece sifreleyici kismindan aldigi bilgiyi isleyerek tahmin
olusturmustur. Model Python dilinde, Keras kitiphanesi kullanilarak olusturulmustur.

InputLayer ——» LSTM ——» LSTM

LSTM —®t Dense

[~
P

InputLayer —» LSTM

Sekil 2. Sifreleyici Cozlici Model Mimarisi (InputLayer: Girdi katmani, Dense: Tam bagli
katman).

Derin 6grenme modellerinde ¢ok sayida hiperparametre oldugu ve bu hiperparametreler
icin genis bir aralikta denemeler yapilmasi gerektigi i¢in hiperparametre optimizasyonu
algoritma kullanilarak yapilmistir. Keras Tuner adh Python kituphanesinde Hyperband (Li
vd., 2018) algoritmasi kullanarak hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Bu algoritma,
verilen deger araligi icin gittikge daha iyi hiperparametre kombinasyonlarinin bulunmasini
hedefleyen bir yapidadir. Aranan hiperparametre uzayi, deger araligi ve secilen degerler
Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Hiperparametre Uzayi ve Deger Aralig

Hiperparametre Arama Sekli Deger Araligi Segim
LSTM Birim Sayisi (Birinci Optimum Say, 35,25 15 15
Katman)
LSTM Birim Sayisi (Ikinci Optimum Say, 20.10,5 10
Katman)
Ogrenme Orani Optimum Sayi En kiguik: 0'0901.’ en b.quk: 0.01 0.00322
Logaritmik secim
Kime Sayisi (Batch Size) Optimum Sayi En kuguk: 256, en bilyik: 1024, Adim:64 384
Optimizasyon Fonksiyonu Optimum RMSprop veya Adam RMSprop

Secim

Tablo 2’de verilen secimler ile model egitimi gerceklestirilmistir. Egitim slrecinde egitim ve
dogrulama basarilarinin degisimi Sekil 3’te verilmistir. Dogrulama hatasinin azalma
egiliminden saptig1 10. epok’a kadar egitim devam ettirilmistir.

0.03
0.025

0.02 \ —e—Egitim
0.015 Kaybi

0.01 \'\‘\,_’__‘_.
0.005 Dogrulama
Kaybi

Ortalama Mutlak Hata
(MAE)

0

0 5 10
Epoklar

Sekil 3. Modelin Kayip Fonksiyonu.
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Modelde optimizasyon isleminden sonra ayrica farkli egitim ve dogrulama setlerinde model
performansinin nasil degistigi, dolayisiyla modelin dayanikliigi K-Katmanl Capraz
Dogrulama yontemiyle sinanmistir. K sayisi ‘5’ olarak secilmistir. Tablo 3’te goruldugu
uzere, model farkli egitim ve dogrulama setlerinde benzer sonuglar vererek dayanikhhgmi
kanitlamaktadir. Bu sonug veri setinin tutarh oldugunu ve Sekil 3'teki kayip fonksiyonu ile
birlikte egitimin basarisini géstermektedir. Tim Oznitelikler 0 ve 1 arasinda 6lgeklendigi igin
modelin yaklasik %1 hata ile tahmin yaptigi sdylenebilir.

Tablo 3. K Katmanh Capraz Dogrulama Sonuglar
Katman  Egitim Kaybi (MAE) Dogrulama Kaybi (MAE)

1 0.005 0.016
2 0.007 0.006
3 0.006 0.007
4 0.006 0.007
5 0.007 0.009

4. DEVIATORIK GERILME DEGISiMi TAHMINI

Nihai modelin test seti Uzerindeki performansi incelenmistir. Sekil 4'te model tahminlerinin
gercek deney verisiyle karsilastirlmasi, Tablo 4’'te yapilan tahminlerin basarisi ve test
setindeki deney verilerindeki girdi 6znitelikleri verilmistir.
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Sekil 4. Model Tahminleri.
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Sekil 4 (devami). Model Tahminleri.

Tablo 4. Test Seti Oznitelikleri ve Hata Metrikleri
G’'30
(kPa)
No.1 1.00 101.0 700 0.500 0.082 0.18
No.2 0.11 63.8 100 0.608 0.004 0.91
No.3 0.12 54.5 50 0.604 0.025 -0.01
No.4 0.08 40.0 100 0.668 0.004 0.89
No.5 0.05 40.0 100 0.668 0.005 0.94
No.6 0.10 54.5 50 0.604 0.019 0.13
No.7 0.50 63.0 200 0.614 0.016 0.77
No.8 0.11 54.5 200 0.604 0.049 0.44
No.9 0.18 54.5 50 0.604 0.029 0.02
No.10 0.30 75.6 100 0.576 0.011 0.72
No.11 0.06 40.0 100 0.668 0.005 0.83
No.12 0.10 63.8 100 0.608 0.005 0.96

TestNo.  re(%) Dro (%) €0 MAE r2

12 adet deneyden, 5 tanesi 0.01'in altinda ortalama mutlak hata (MAE) ile tahmin
edilmistir. 3 tane deneyde MAE 0.01 ile 0.02 arasindadir. Kalan 4 deneyde 0.02’den ylksek
MAE ile tahmin yapilmistir. Her deney serisi farkli veri adedi ve genisliginden olustugu icin,
korelasyon katsayisi, r? ile MAE degerleri arasinda birebir bir iliski olmamakta, bu nedenle
de bazi ylksek r?li testlerin MAE degerleri de daha ytiksek olabilmektedir. Model test
setinde deviatorik gerilme degisimini ylksek basariyla tahmin edebildigi gorilmektedir.

5. SONUCLAR

Bu calismada temiz kumlar Uzerinde yapilan tekrarh ¢ eksenli deneylerden elde edilen
veritabaniyla egitilen derin 6grenme yontemlerini kullanarak yapilan deviatorik gerilme
degisimi tahminleri yer almistir. Cok sayida gercek deney verisinin, farkli kaynaklardan
toplanmasi ile kapsaml bir veritabani olusturulmustur. Sonugta, sivilasmanin tahmini igin
en gegerli derin 6grenme ve veri isleme yontemleri ile optimum ve kararl bir “Akilli Blinye
Modeli” gelistirilmistir. Model ortalama mutlak hata cinsinden yaklasik % 1 hata ile test
tahmini yapabilmistir. Bu da modelin temiz kumlarnn sivilasmasini deviatorik gerilme



Birinci ve Ulker

azahmi cinsinden iyi bir dogrulukla modelleyebildigini gostermektedir. Bosluk suyu basinci
tahmini de yapilmis ancak bu bildirinin konusu disinda birakilmistir. Modelde sekil-
degistirme girdi, gerilme ¢ikti olarak yer aldig i¢in, nihai modelin sonlu elemanlar tabanl
programlara aktanlarak bir makro o6lgek zemin dinamigi probleminde, klasik bunye
modellerinin yerini alarak kullanilmasi mimkun olacaktir. Bu konuyla ilgili cahisma halen
devam etmektedir.
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SEMBOL LISTESI
Sembol Aciklama Sembol Aciklama
t Deney suresi le Cevrimsel sekil degistirme oram
Dro Baslangig rolatif sikihgi €o Baslangig bosluk orani
0’30 Baslangig efektif ¢cevre basinci od Deviatorik gerilme



