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0z:Bu calismada betonarme kiris deneylerinden elde edilen burulma dayaninu degerlerinin, deneysel galismaya
gerek duyulmadan yapay zeka algoritmalari ile tahmini amaglanmustir. Bu kapsamda yapilan kirig deney verileri
ile bir veri havuzu olusturulmus ve bu veriler ile makine 6grenmesi regresyon algoritmalar1 gelistirilmistir.
Deneysel c¢aligmalarda yer alan kiris boyutlari, beton dayanimi, etriye dayanimi, etriye kollar1 aras1 mesafe ve
araligl, etriye ve boyuna burulma donatisi akma dayanimi, etriye ve boyuna donati orani ile boyuna burulma
donatist alani verileri algoritmalar icin giris parametreleri olarak, burulma dayanimi degeri ise cikis (hedef)
parametresi olarak secilmistir. Regresyon algoritmasi olarak Coklu Lineer Regresyon, Destek Vektor Regresyon,
Karar Agaglar1 ve Rassal Orman algoritma modelleri secilmistir. Sonug olarak ise betonarme kiriglerde malzeme
ve kesit dzelliklerinin bilinmesi ile burulma dayanimmin tahmini igin en iyi sonucu %97,59 tahmin basari orani
ile Destek Vektor Regresyon modeli vermistir.

Anahtar Kelimeler: kirig burulma momenti; makine 6grenmesi, regresyon algoritmalari.

Estimation of Torsional Moment of Reinforced Concrete Beams
with Machine Learning Algorithms

Abstract: In this study, it is aimed to estimate the torsional strength values obtained from reinforced concrete
beam tests with artificial intelligence algorithms without the need for experimental work. In this context, a data
pool was created with the beam test data and machine learning regression algorithms were developed with these
data. The beam dimensions, concrete compressive strength, stirrup strength, distance and spacing between stirrup
arms, yield strength of stirrups and longitudinal torsion reinforcement, ratio of stirrups and longitudinal
reinforcement, and longitudinal torsion reinforcement area data included in the experimental studies are input
parameters for the algorithms, and the torsional strength value is output (target) selected as the parameter.
Multiple Linear Regression, Support Vector Regression, Decision Trees, and Random Forest algorithm models
were chosen as regression algorithms. As a result, the Support Vector Regression model gave the best result with
a prediction success rate of 97.59 % for the estimation of the torsional strength by knowing the material and
section properties of reinforced concrete beams.

Keywords: beam torsion moment; machine learning; regression algorithm.

1. Giris

Sistem geometrisi ve simetrik olmayan yiikleme etkileri sebebiyle meydana gelen burulma momenti
yapilarda diger etkilere (egilme, kesme) ek olarak olusur. Burulma momentinin yap1 elemani i¢in en
onemli etkisi eleman {izerinde kesme gerilmeleri olusturmasidir. Gerilmeler ile ¢ekme dayanimi
diisiik olan betonarme elemanlarda asal ¢cekme gerilmelerine dik yonde ¢ekme catlaklar1 olusur ve
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bu catlaklar genisledik¢e elemanin gdgmesine sebep olur. Sekil 1’de betonarme kirise etki eden
burulma momenti ve olusturacagi olasi catlak dagilimi sematik olarak gosterilmistir. Kesitte
burulma catlaklarmnin olugmasi ile burulma rijitligi azalmaktadir.

Betonarme kesitlerde burulma etkilerini azaltmak i¢in ¢ekme gerilmelerini karsilayabilecek nitelikte
enine donat1 ve burulma donatist yerlestirilmelidir [1]. Kirislerde burulma momenti ise 6zellikle
saplama kiris modellerinde siklikla goriilmektedir. Kiris ug¢larinda olusan egilme momentleri
saplandigi kiriste burulma momenti olusturabilmektedir. Burulma momenti hesab1 yonetmeliklerde
betonarme kesit alan1 hesaplarina bagli olarak Tablo 1’°de verilmistir [2].

Sekil 1. Kiris tizerinde burulma davranigi-hasar olusumu

Tablo 1. Yoénetmeliklere Gore Burulma Dayanimi1 Hesab1

Referans Formiil Simgeler

» fy=celik akma dayanimi

= A,y = etriye alanm

= S =etriye aralig1

= A= etriye cubugu kesit alani

A n = do
ACI 318 [3] T=f,. _sw 24,c0t0 0 = donme agi1s1
S (A5
= cotf= |[—X—
Aswfypp
A= boyuna burulma donatis1 alani

pn= enine burulma takviye donatisi
gevresi

» A= Boyuna donatilar arasi kirig kesiti
»  fywe= etriye dizayn dayanimi
=  Ag=boyuna donati kesit alan1
S Uy * fyi;—= boyuna donat1 akma dayanimi
* U= boyuna donatilar sinir1 kesit ¢evresi

[E4lirocode-2 T= 24 Asw-fywa  |Asi- fyia
_ k. .

= A,~ iki etriye arasi kesit alani

BS110 [5] As,0.8x,y,(0.87f5) »  X;= etriye kolu kisa kenar uzunlugu
T= S » y;= etriye koluuzun kenar uzunlugu
»  Asw=Burulma i¢in gerekli etriye alani
= A=Kesit koselerindeki donati
TS 500 [6] Asw 24k fywa merkezlerini birlestiren sinir i¢inde kalan
T= s alan. Kutu kesitlerde duvar kalinligi

ortasindan gegen ¢evre i¢inde kalan alan

Betonarme elemanlarda egilme ve kesme kuvveti nedeni ile olusan etkiler, kesit {izerinde
burulmanin varlig1 ile daha da karmasik bir problem olusturur. Burulma momenti hesaplar1 bu
anlamda zorlayicidir. Burulma dayanimimnin belirlenmesinde ¢oziim kolaylig1 saglayabilmek igin
yapay zeka yontemleri bu ¢aligma kapsaminda sinanmistir. Calismada betonarme kirisler {izerinde
yapilan deneyler neticesinde belirlenen burulma dayaniminin; benzer {liretim parametreleri bilinmesi
kosuluyla yapay zekd algoritmalar1 ile belirlenmesi amacglanmaktadir. Bu kapsamda Kkirisler
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iizerinde yapilan deneysel ¢aligmalar derlenerek algoritma gelistirmek iizere veri seti
olusturulmustur. Arslan’mn [7] ve Cevik ve arkadaglarmin [8] yaptigi calismada literatiirde yapilan
kiris deneyleri [3, 9-13] parametreleri ve elde edilen burulma dayanimi degerleri makine 6grenmesi
algoritmalarin egitilmesi ve tahmin basarilarinin test edilmesi i¢in kullanilmistir.

2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine 6grenmesi (ML) insandan insana bilgi aktarim siirecinin benzer nitelikte makineler
tarafindan gergeklestirilmesi islemidir. Bu islem igin veriler aracilifiyla bir egitim modeli
olusturulup sistemin karar verme niteligi gelistirilmektedir. Boylelikle bir 6grenme saglanarak daha
sonra sisteme benzer veriler sunuldugunda basarili tahmin ya da basarili bir kategorizasyon yapmasi
beklenmektedir. Kisacas1 insan fizyolojisinde miimkiin olan egitim ve Ogrenme siire¢lerinin
gelistirilen  algoritmalar ~ sayesinde  makineler  iizerinde  gergeklestirilmesi  olarak
tanimlanabilmektedir.

ML problemin niteligine gore ¢oziim liretme esasli bir algoritma sistemidir. Algoritma kurulurken
girig ve ¢ikis verilerinin ag yapisima nasil tanitilacagi bir ag modelinin kodlamadaki basarisi i¢in
onemlidir. ML algoritmalar1 siniflandirma, tahmin ve obje tanima gibi isleri yapabilmemize olanak
tanimaktadir. Bu islemler i¢in verilerin egitim durumuna goére ML goézetimli (egitimli) ve
gozetimsiz (egitimsiz) 0grenme olarak ikiye ayrilmaktadir. Gézetimli 6grenme, egitim verilerine
bagl sonug (¢ikis) tireten ML bransidir. Regresyon (tahmin) ve smiflandirma bir gézetimli 6grenme
metodudur. Bu caligmada veriler i¢in tahmin problemi iizerinde ¢alisilacagi icin ML i¢in regresyon
algoritmalar1 kullanilmigtir. Regresyon algoritmalar1 ve algoritma sonucu elde edilen basarinin
yorumlanmasini saglayan metrikler de bu boliim kapsaminda anlatilacaktir.

2.1. Regresyon (tahmin) Algoritmalar

Regresyon tabanli makine 6grenmesi algoritmalari, veriler i¢in bilinmeyen degerlerin tahmini igin
kullanilmaktadir. Ozellikle miihendislik problemlerinde veriler arasindaki iliskiyle baglantili bir
regresyon algoritmasi ile ¢6ziim aranabilmektedir. Algoritmanin egitimi ile 68renebilen aglar yeni
verileri taniyabilmekte ve veriye ait degerleri tahmin edebilmektedir. Regresyon birden fazla
degisken arasindaki iliskiyi tanimlamaktadir. Bagimli degisken (y) ve bagimsiz degisken (x) olmasi
durumunda (y)’nin (x)’e¢ bagli bir fonksiyonu olarak tanimlanan regresyon metodu, verideki
degiskenler arasindaki fonksiyon tiirline gore gesitlendirilmektedir. Bu boliimde Lineer Regresyon
(Basit-Coklu), Karar Agaci, Rassal Orman ve Destek Vektdor Regresyon modellerinden
bahsedilecektir.

Basit Lineer Regresyon; (x) ve (y) arasindaki iliskinin dogrusal bir yayilim gosterdi istatistik tabanli
bir algoritmadir (Denklem 1). Giris verisi bagimsiz (x) degiskeni, ¢ikis verisi ise (x)’e bagli bir
bagimli (y) degiskeni olarak isimlendir ve (y) degiskeni yalnizca bir (x) degiskenine bagh
olmaktadir. Eger bagimli degisken (y) birden fazla bagimsiz degiskene (x) baglh ise Coklu Lineer
Regresyon algoritmasi kullanilmalidir (Denklem 2).

y:a)(+b (1)
y=axl+bx2+cx2...+d (2)

Karar agaglari, tipki bir agacin kdkten yapraklara uzanan fizyolojisi gibi giris verisinin daha kii¢lik
kiimelere ayrilmasi ile kurgulanan bir algoritmadir. Bu kiimeleme isleminde verinin 6zellikleri
esastir ve ayni tlirden verilerin yer aldig1 diigiimler bir kiime olusturabilir.
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Tablo 2. Makine Ogrenmesi Regresyon Algoritma Modelleri

Algoritma . . .
Modeli Grafik Avantaji Dezavantaji
= Lineer Regresyon
4 @® : Veri
Basit
Dogrusal
Regresyon
Vevrl boyutundan Dogrusallik
bagimsiz olarak ..
2 e kabulii aym
dogrusal iligki lizerine
zamanda hatadr.
kurulur.
Coklu
Dogrusal
Regresyon
Sonuglar
Anlasilabilirdir, sabitlenmistir,
. Olceklemeye ihtiyag kiictik veri
Karar Agac1 o e ° .. . duymaz, dogrusal veya  kiimelerinde
PR ° dogrusal olmayan ezberleme olmasi
* e ® . ¢ problemlerde ¢alisir. yiiksek
¢ %"’ ihtimaldir.
Olgeklenmeye ihtiyag
duymaz, dogrusal veya  Ciktilarin
Rassal dogrusal olmayan yorumu ve
Orman problemlerde ¢alisir, gorsellesmesi
ezber veya sabit sonu¢  nispeten zordur.
riski diisiiktiir.
Kernel se¢imine gore .(_)k;ekl.er.ne
- - Onemlidir,
Dogrusal veya dogrusal
Destek anlagilmasi
- olmayan modellerde .
Vektor alisir. mariinal nispeten
Regresyon Galisll, Mat] karigiktir, dogru

degerlere kars1
Olgekleme ile dayanikl
olur.

kernel
fonksiyonu
secimi onemlidir.

Algoritma yapisal olarak kok, karar ve yaprak diigiimlerinden olusur. Kok diigimii baslangi¢ olarak
tiim veri setini temsil etmektedir. Kok diigiimden sonra veri kiimelere ayrilir. Kiimelenen veri daha
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alt gruplara ayrilabiliyorsa karar diigiimii olarak nitelendirilebilir. Algoritma yapisindaki
boliinemeyen en alt diigiim ise yaprak diiglimii olarak bilinmektedir [14]. Rassal Orman, birden ¢ok
karar agaclarinin ayni veri kiimesi i¢in bir araya gelmesi ile sonug lireten birlesik bir algoritmadir.
Bu metotta karar agaclarinin veri tahmin basaris1 degerlendirilerek olusturulan orman iginden en
optimum veri basarist sonug olarak belirlenir. Algoritma olusturulurken dnemli parametrelerden biri
orman olusturan karar agaci sayisidir.

Destek Vektor Regresyon (DVR) Vapnik [15] tarafindan siniflandirma ve regresyon analizi i¢in
gelistirilen istatiksel bir gdzetimli 6grenme metodudur. Veri setindeki iki farkli grubu birbirinden
ayirabilecek en uygun hiper diizlem (sinir ¢izgisi) belirlenir ve bu ¢izgiye en yakin destek vektorler
cizilerek uygun bir marjin araligi olusturulur. Bu araligin disinda kalan veriler ise tahminde
basarisiz sayilmaktadir. DVR i¢in dogrusal bir veri seti mevcutsa, daha kiiclik bir marjin aralig1 elde
etmek i¢in cekirdek fonksiyonu (kernel) olarak “linear” kullanmak daha dogru olacaktir. DVR
algoritmasin1 diger algoritmalara gdre verilerde hassasiyet gostermektedir. Olgek olarak farkli
boyutlarda veri igeren bir veri seti var ise veriler i¢in bir standart 6l¢eklendirme yapmak gereklidir.
Ornek olarak bir egitim kiimesinde 1-8 arasinda ve 3000-7000 arasinda degisken farkli bagimsiz
degiskenler mevcut ise DVR algoritmast dogru sonuglar liretmeyebilir. Bu sebeple 6l¢eklendirme
parametresi “StandartScaler” kullanilarak veriler bir 6n islemden gegirilir ve veri seti 0lgeklenir.
Makine 6grenmesi regresyon algoritma model grafikleri, model avantaj ve dezavantaj durumlari ile
birlikte kisa 6zeti Tablo 2°de verilmistir.

2.2. Tahmin (basar1) Metrikleri

Makine 06grenmesi modellerinin performansini degerlendirmek icin ¢esitli basar1 OGlgiitleri
mevcuttur. Smiflandirma ve regresyon modelleri igin farkl tiirde basar1 metrikleri vardir. Basar1
metrikleri istatistik tabanli olarak ortaya ¢ikmustir. Metriklerden bu ¢alismada kullanilan R-kare
(RZ), korelasyon katsaymin karesi bir deger olup 0 ile 1 arasindadir. R? degeri yiizde (%) deger
olarakta verilebilmektedir. R* model basarisinmn bir degeri olup, yiiksek R? degeri modelin uyumlu
oldugunu gostermektedir (Denklem 3). Hata/basar1 metrikleri Python [16] yaziliminda sklearn
kiitliphanesi metrics smifinda ¢esitlendirilmistir. Python’da bir modeldeki R? basarisin1 elde
edebilmek i¢in “score()” metodu kullanilir.

Dogrusal veri setinin kullanildigi modellerde basar1 Olciitii bir baska metrik ise ortalama hata
karelerinin karekokii (root mean square error (RMSE)) degeridir. Bu degerin istatiski hesabi
Denklem 4’te gosterilmistir. Modelde basarinin iyi olmasi icin RMSE degerinin diisiik olmas1
beklenmektedir. Python yazilimda bu degeri hesap edebilmek icin mean squared error()
fonksiyonu kullanilir fakat elde edilen bu sonug¢ ortalama hata karelerini verecegi i¢in elde edilen
degerinde karekokiinii almak gerekir. Python kodlarindan elde edilen RMSE degerinin yiiksek ya da
diisiik oldugunu anlamak i¢in bagimli degisken (y) degerlerinin standart sapmasi ile karsilastirilarak
bu degerden daha diisiik olmasi beklenmektedir. Eger RMSE degeri bagimli degisken standart
sapma degerinden diisiik ise modelin basarili oldugu séylenebilmektedir [17].

Regresyon algoritmalarinda siklikla kullanilan bir diger basar1 6lgiitii ise Ortalama Mutlak Hata
(Mean Absolute Error- MAE) metrigidir (Denklem 5). Iki degisken arasindaki farki temsil eden
MAE metrigi, veri ile veriye en uyan ¢izgi arasindaki yatay mesafeyi temsil etmekte, 0-co arasi
degerler alabilmektedir. Algoritma model basarinin iyi olmasi i¢in MAE degerinin diisiik olmas1
beklenmektedir.

=2
R2 = 1 — 2 Wiz¥)” 3
% (yi—-9)? (3)

A .2
RMSE = mfﬂ (4)
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MAE = W (5)

Denklemlerde n veri sayisini, yi bagimli degiskenin gézlemlenen degerini, degerini, y; ise model
sonucu tahmin edilen degeri temsil etmektedir.

3. Analitik Cahisma
3.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Calisma kapsaminda betonarme kirisler ilizerinde yapilan deneyler neticesinde belirlenen burulma
dayanimmin; benzer iiretim parametreleri bilinmesi kosuluyla yapay zeka algoritmalar1 ile
belirlenmesi amaclanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda literatiirde betonarme kirisler i¢in burulma
dayaniminin belirlendigi deneysel caligmalara ait veriler derlenmistir. Deneysel calismalar igin
Arslan’in [7] ve Cevik ve arkadaslarinin [8] ¢alismalarinda yer alan galismalardaki [3, 9-13] kiris
burulma deney verileri diizenlenmistir. Kiris deneylerine ait veriler Tablo 3’te verilmistir. Deneysel
calismalarda yer alan kiris boyutlari, beton dayanimi, etriye dayanimi, etriye kollar1 aras1 mesafe ve
araligi, etriye ve boyuna burulma donatis1i akma dayanimi, etriye ve boyuna donati orani ile boyuna
burulma donatis1 alan1 verileri algoritmalar i¢in giris parametreleri olarak, burulma dayanimi degeri
ise ¢ikis (hedef) parametresi olarak secilmistir.

3.2. Makine Ogrenmesi Uygulamasi

Betonarme kiriglerde belirli parametrelere bagl olarak burulma momenti tahmini i¢in yapay zeka
yontemlerinden olan makine O68renmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Calismada betonarme kirig
kesit ve malzeme bilgilerine bagli olarak yapilan deney verilerine bagl olarak burulma dayanimlar1
tahmin edilmistir. Bu sebeple ¢alismada makine 6grenmesi regresyon (tahmin) algoritmalarmdan
“Coklu dogrusal regresyon”, “Karar agaclar1”, “Rassal orman” ve “Destek vektor regresyonu”
kullanilmistir.

Algoritmanin  kodlama islemi a¢ik kaynak kodlu Python 3.7 yazilim programimda
gerceklestirilmistir. Ilk olarak yazilim iizerinde gerekli kiitiiphanelerden Numpy ve Pandas
kiitliphaneleri veriyi islemek {lizere Python ortamina yiiklenmistir. Ardindan veriler {izerinde egitim
ve tahmin yapabilmek igin Sci-Kit Learn (sklearn) kiitiiphanesi kullanilmistir. Sklearn
kiitiiphanesinin “fit ()” fonksiyonu ile veriler egitilmis, “predict ()” fonksiyonu ile tahminde
bulunulmustur.

Veriler ilk olarak CSV (Comma Separated Values-Virgiille ayrilmig degerler) dosyasi olarak
Python ortaminda okunmustur. Veri seti egitim ve test olmak iizere boliitlenmistir. Tahmin
algoritmalar1 egitim seti kullanilarak egitilmekte ve algoritmanin bu sekilde Ogrenmesi
saglanmaktadir. Algoritmada daha sonra test verisi kullanilarak model tahmin basaris1 test
edilmektedir. Verilerde rassal ayirma (random split) yontemi kullanilarak 0.33 gibi bir oranda test
verisi boyutu belirlenmistir. Bunun anlami sudur; tiim verilerin yaklasik 2/3’Lik bir kismi egitim
seti olarak 1/3¢ii ise test seti olarak rastgele ayrilmistir. Bu sebeple 76 adet kirig deney verisinden 51
veri egitim seti, 25 veri ise test seti olarak rastgele ayrilmigtir.
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Tablo 3. Betonarme kirisler burulma deney verileri [3, 7-13]

Kiris | Kiris | Etriye kollar1 | Etriye kollar1 Beton Etriye araligi | Etriye alan1 | Etriye Burulma Burulma Enine Burulma Burulma
kisa | uzun | arasi kisa arasi uzun dayanimi S Agy akma donatis1 alan1 donatist donati oran1 | donatisi orani | dayanimi
boyu | boyu mesafe mesafe f. (MPa) (mm) (mm?) dayanimi A(mm?) akma dayanimi Psw(%0) p1(%) T(kN,m)
(mm) | (mm) (mm) (mm) fywa(MPa) f,1(MPa)
350 | 500 300 450 78,5 100 71,33 440 1196,6 440,00 0,61 0,68 92,0
350 | 500 300 450 78,5 100 71,33 440 2027,2 410,00 0,61 1,16 115,1
350 | 500 300 450 78,5 50 71,33 440 2027,2 410,00 1,22 1,16 155,3
350 | 500 300 450 78,5 50 71,33 440 2865,0 520,00 1,22 1,64 196,0
350 | 500 300 450 78,5 55 126,7 440 3438,0 560,00 1,97 1,96 239,0
350 | 500 300 450 68,4 90 71,33 420 1719,0 500,00 0,68 0,98 126,7
350 | 500 300 450 68,4 80 126,7 360 1719,0 500,00 1,36 0,98 135,2
350 | 500 300 450 68,4 90 71,33 440 2865,0 500,00 0,68 1,64 1445
350 | 500 300 450 35,5 100 71,33 440 1191,6 440,00 0,61 0,68 79,7
350 | 500 300 450 35,5 100 71,33 440 2027,2 410,00 0,61 1,16 95,2
350 | 500 300 450 35,5 50 71,33 440 2027,2 410,00 1,22 1,16 116,8
350 | 500 300 450 35,5 50 71,33 440 2865,0 520,00 1,22 1,64 138,0
350 | 500 300 450 35,5 55 126,70 440 3438,0 560,00 1,97 1,96 158,0
350 | 500 300 450 35,5 90 71,33 420 1719,0 500,00 0,68 0,98 1117
350 | 500 300 450 35,5 80 126,70 360 1719,0 500,00 1,36 0,98 125,0
350 | 500 300 450 35,5 90 71,33 420 2865,0 500,00 0,68 1,64 117,3
203 | 305 165 267 39,6 108 71,33 373 506,8 380,00 0,92 0,82 19,4
203 | 305 165 267 64,6 108 71,33 399 506,8 380,00 0,92 0,82 18,9
203 | 305 165 267 75 108 71,33 373 506,8 380,00 0,92 0,82 21,1
203 | 305 165 267 80,6 108 71,33 399 506,8 380,00 0,92 0,82 19,4
203 | 305 165 267 93,9 108 71,33 386 506,8 380,00 0,92 0,82 21,0
203 | 305 165 267 76,2 102 71,33 386 506,8 380,00 0,98 0,82 18,4
203 | 305 165 267 72,9 95 71,33 386 649,4 373,00 1,05 1,05 22,5
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203 | 305 165 267 75,9 90 71,33 386 760,2 373,00 111 1,23 23,7
203 | 305 165 267 76,7 70 71,33 386 794,4 380,00 1,42 1,28 24,0
160 | 275 130 245 41,7 90 78,54 665 1543,9 620,00 1,49 3,51 16,6
160 | 275 130 245 38,2 90 78,54 669 1543,9 638,00 1,49 3,51 15,3
160 | 275 130 245 36,3 90 78,54 672 1543,9 605,00 1,49 3,51 15,3
160 | 275 130 245 61,8 90 78,54 665 1543,9 612,00 1,49 3,51 20,0
160 | 275 130 245 57,1 90 78,54 665 1543,9 614,00 1,49 3,51 18,5
160 | 275 130 245 61,7 90 78,54 665 1543,9 612,00 1,49 3,51 19,1
160 | 275 130 245 77,3 90 78,54 658 1543,9 617,00 1,49 3,51 20,1
160 | 275 130 245 76,9 90 78,54 656 1543,9 614,00 1,49 3,51 20,7
160 | 275 130 245 76,2 90 78,54 663 1543,9 617,00 1,49 3,51 21,0
160 | 275 130 245 109,8 90 78,54 655 1526,8 618,00 1,49 3,51 24,7
160 | 275 130 245 105 90 78,54 660 1526,8 634,00 1,49 3,51 23,6
160 | 275 130 245 105,1 90 78,54 655 1543,9 629,00 1,49 3,51 24,8
254 | 381 215,9 342,9 27,58 152,4 71,33 341,29 508,0 313,71 0,54 0,52 22,3
254 | 381 215,9 342,9 28,61 181,1 126,70 319,92 635,0 316,47 0,81 0,66 29,3
254 | 381 215,9 342,9 28,06 127,0 126,70 319,92 762,0 327,5 1,15 0,79 37,5
254 | 381 215,9 342,9 30,54 92,2 126,70 323,56 889,0 319,92 1,59 0,92 47,3
254 | 381 215,9 342,9 29,03 69,9 126,70 321,3 1016,0 332,33 2,09 1,05 56,2
254 | 381 215,9 342,9 28,82 57,2 126,70 322,67 1143,0 331,64 2,56 1,18 61,7
254 | 381 215,9 342,9 25,99 127,0 126,70 318,54 508,0 319,92 1,15 0,52 26,9
254 | 381 215,9 342,9 26,75 57,2 126,70 319,92 508,0 321,99 2,56 0,52 32,5
254 | 381 215,9 342,9 28,82 152,4 126,70 342,67 762,0 319,23 0,96 0,79 29,8
254 | 381 215,9 342,9 26,48 152,4 126,70 341,98 1143,0 334,40 0,96 1,18 34,4
254 | 381 215,9 342,9 26,61 152,4 71,33 337,84 508,0 333,02 0,54 0,52 22,4
254 | 381 215,9 342,9 25,58 181,1 126,70 330,95 635,0 322,67 0,81 0,66 27,7
254 | 381 215,9 342,9 28,41 127,0 126,70 333,02 762,0 341,67 1,15 0,79 40,2
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254 | 381 215,9 342,9 30,61 92,2 126,70 333,02 889,0 330,26 1,59 0,92 47,9
254 | 381 2159 342,9 29,85 149,4 71,33 353,01 635,0 326,12 0,55 0,66 30,4
254 | 381 215,9 342,9 30,54 104,9 71,33 357,15 762,0 328,88 0,79 0,79 40,6
254 | 381 2159 342,9 26,75 139,7 126,70 326,12 889,0 321,99 1,05 0,92 43,8
254 | 381 2159 342,9 26,54 104,9 126,70 326,81 1016,0 318,54 1,39 1,05 49,6
254 | 381 2159 342,9 27,99 82,6 126,70 330,95 1143,0 335,09 1,77 1,18 55,7
254 | 381 2159 342,9 29,37 69,9 126,70 340,6 2288,0 317,85 2,09 2,36 60,1
254 | 381 2159 342,9 45,23 98,6 71,33 348,87 635,0 325,43 0,84 0,66 36,0
254 | 381 2159 342,9 44,75 127 126,70 333,71 762,0 343,36 1,15 0,79 45,6
254 | 381 2159 342,9 44,95 92,2 126,70 326,12 889,0 315,09 1,59 0,92 58,1
254 | 381 2159 342,9 45,02 69,9 126,70 325,43 1016,0 310,26 2,09 1,05 70,7
254 | 381 2159 342,9 45,78 57,2 126,70 328,88 1143,0 325,43 2,56 1,18 76,7
254 | 508 215,9 469,9 29,79 187,5 71,33 339,22 508,0 321,99 04 0,39 26,8
254 | 508 215,9 469,9 30,89 120,7 71,33 333,71 635,0 322,67 0,63 0,49 40,3
254 | 508 215,9 469,9 26,82 155,7 126,70 327,5 762,0 338,53 0,87 0,59 49,6
254 | 508 215,9 469,9 28,27 114,3 126,70 341,98 889,0 325,43 1,18 0,69 64,9
254 | 508 215,9 469,9 26,89 85,9 126,70 327,5 1016,0 330,95 1,57 0,79 72,0
254 | 508 215,9 469,9 29,92 127,0 126,70 349,56 1144,0 334,40 1,06 0,89 39,1
254 | 508 215,9 469,9 30,96 146,1 126,70 322,67 1430,0 319,23 0,92 1,11 52,7
254 | 508 215,9 469,9 28,34 104,9 126,70 328,88 1716,0 321,99 1,28 1,33 63,3
254 | 508 215,9 215,9 27,03 2159 71,33 341,29 381,0 341,29 0,22 0,3 11,3
254 | 508 215,9 215,9 26,54 117,6 71,33 344,74 508,0 334,40 0,41 0,39 15,3
254 | 508 215,9 215,9 26,89 139,7 126,70 329,57 635,0 330,95 0,61 0,49 20
254 | 508 215,9 215,9 27,17 98,6 126,70 327,5 762,0 336,46 0,86 0,59 25,3
254 | 508 215,9 215,9 27,23 73,2 126,70 328,88 889,0 328,19 1,16 0,69 29,7
254 | 508 215,9 215,9 27,58 54,1 126,70 327,5 1016,0 315,78 1,57 0,79 34,2
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Tablo 4. Betonarme kirisler i¢in deneysel ve tahmin burulma dayanim sonuglarinin karsilastiriimasi

(ML algoritmalarr)
TTahmin TGerg:ek—iilg:ekli TTahmin-iilg:ekli
. (kN.m) = | (deneysel) (kN-m) (kN-m)
Gefﬁltl(.ﬁ;ysen Coklu Liner  Karar Agaci o?r;s;n DVR Test  DVR Tahmin
Regresyon — Tahmin Tahmin Verisi Verisi
Tahmin Verisi Verisi .
Verisi
15,3 13,0 19,4 22,4 -0,9679 -0,9725
15,3 8,0 18,5 18,7 -0,9679 -1,2872
18,4 25,0 21,0 21,6 -0,9024 -0,8022
19,1 15,2 20,0 19,2 -0,8876 -0,9449
20,0 15,3 25,3 23,1 -0,8686 -0,9230
21,0 19,8 20,0 20,2 -0,8475 -0,7471
22,4 31,3 30,4 28,7 -0,8179 -0,9177
22,5 14,1 24,0 22,8 -0,8158 -0,8036
23,7 10,0 24,0 22,8 -0,7905 -0,7264
26,9 38,2 40,3 40,3 -0,7229 -0,7585
29,7 31,5 25,3 28,7 -0,6638 -0,6360
32,5 72,2 61,7 46,9 -0,6046 -0,1831
36,0 40,0 40,3 39,9 -0,5307 -0,5044
45,6 48,4 40,2 39,9 -0,3279 -0,4284
60,1 50,8 56,2 122,0 -0,0217 0,0784
70,7 58,5 56,2 55,5 0,2021 -0,0017
72,0 63,5 64,9 48,2 0,2296 0,2948
76,7 73,7 61,7 52,8 0,3289 0,2286
79,7 81,5 92,0 78,8 0,3922 0,7772
116,8 113,9 196,0 117,0 1,1758 1,2757
117,3 153,9 1445 152,4 1,1864 1,2862
135,2 133,4 126,7 126,3 1,5645 1,5401
138,0 174,5 196,0 183,0 1,6236 1,5232
155,3 123,4 196,0 131,8 1,9890 1,8703
158,0 221,28 239,0 219,1 2,0460 1,9464
Tablo 5. Algoritma Tahmin basarisi
Tahmin Metrikleri
Algoritma .

R* (%) MAE RMSE

Coklu Dogrusal Regresyon 81,75 12,95 20,23

Karar Agaclari 63,33 17,24 28,67

Rassal Orman 76,08 14,54 23,15

Destek Vektor Regresyon 97.59 0,11 0,155
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|C0klu Lineer Regresyon —*—Gergek veri —— Gergek veri
=—a—Tahmin verisi —e— Tahmin verisi
250 250 -
200 | 200
F 150 - F 150 |
= 100 - — 100 -
50 -+ 30
D 0

1 3 5 7 9 11 12 15 17 19 21 22 25 1 3 5 7 9 11 13 15 17 18 21 23 25

Test verisi sayisi Test verisi sayisi
Sekil 2. Coklu Lineer Regresyon modeli grafigi Sekil 3. Karar agac1 modeli grafigi
——Gergek veri |DestekVekti)'r Regresyou| —+—Gergek veri
—o— Tahmin verisi —e— Tahmin verisi
250 - 2.5 4
2 4
200 -
15 |
F1s0 | - 14
Z =
= 4 05
=100 - =
= O
50 - 0.5
-1 4
e L L -15
Test verisi sayisi Test verisi sayis1
Sekil 4. Rassal Orman modeli grafigi Sekil 5. Destek Vektor Regresyon modeli grafigi

Betonarme kirislerde burulma momenti i¢in literatiirden elde edilen degerler dogrusal verilerdir. Bu
sebeple regresyon algoritmasi olarak lineer modeller i¢in tahmin yapabilen algoritmalar se¢ilmistir.
Bu algoritmalardan biri “lineer regresyon”dur. Lineer model olarak ¢ikis verisi birden fazla
bagimsiz giris verisine bagh oldugu i¢in ¢oklu lineer (dogrusal) regresyon (CLR) modeli
kullanilmistir.

Destek Vektor Regresyon (DVR) algoritmasi i¢in verilerin daha iyi tahminini saglamak {izere
veriler lizerinde standartlastirma islemi gerceklestirilmistir. Standart Scaler dlcegi ile veriler daha
kiigiik ve tek tip veri niteligine indirgenmistir. DVR tahmin modeli i¢in veri seti dogrusal olmasi
sebebiyle “linear” ¢ekirdek (kernel) kullanilmistir.

Karar agaglar1 algoritmasi yap1 olarak diger algoritmalarmma benzemektedir. “Sklearn.tree”
kiitiiphanesinden “DecisionTreeRegressor” smifindan tiiretilmis, veriler iizerinde “fit ()”” metodu ile
model olusturulmustur.

Rassal orman algoritmasi alt yapi olarak Karar Agaclar1 algoritmast kullanilmig, sklearn
kiitiiphanesinde RandomForestRegressor smifindan iiretilen nesne ile “fit ()” ve “predict ()”
fonksiyonlar1 kullanilarak makine dgrenmesi gergeklestirilmistir. Tiim regresyon algoritmalarindan
elde edilen tahmin burulma dayanimmi degerleri, ger¢ek (deneysel) veriler ile karsilagtirmali olarak
Tablo 4’te gosterilmistir.

Egitilmis olan  modellerin  basar1  performansi;  “r2 score”, “mean_absolute error”,
“root_mean_square_error” metrikleri ile dlgiilmiistiir. Olgiim i¢in Numpy dizisi olan gergek veriler
ile predict () fonkisyonun calistig1t modelden elde edilen tahmin verileri karsilastirilmis ve modelin
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ne kadar basarili tahmin yaptigi basari metrikleri ile smanmistir. Tablo 5’te kiris burulma
dayanimlarinin makine 6grenmesi algoritmalarma gore tahmin bagarisi gosterilmistir. Betonarme
kiris burulma dayanimi i¢in deneysel calisma sonucu gergek burulma degeri ile algoritmalardan
elde edilen tahmin degerleri arasindaki yakinsama Coklu Lineer Regresyon algoritmasi i¢in Sekil
2’de, Karar Agaci algoritmasi i¢in Sekil 3’te, Rassal Orman algoritmasi i¢in Sekil 4’te ve Destek
Vektor Regresyon algoritmasi i¢in ise Sekil 5°te gdsterilmistir. Yiiksek basari degeri olarak R?
degerinin en yliksek MAE ve RMSE degerlerinin en diisiik oldugu algortima modeli Destek Vektor
Regresyon modeli olmustur. DVR algoritmasindan %97,59 gibi yiiksek bir R? dogruluk orani elde
edilmistir. Diger basar1 metriklerinden MAE ve RMSE degerleri sifira olduk¢a yakinsamis ve
yiiksek bir tahmin basarisi elde edilmistir.

4. Sonug¢

Bu c¢alismada malzeme 6zellikleri ve kesitleri bilinen betonarme kirigler i¢in burulma dayanimi
tahmini yapabilen algoritma gelistirilmistir. Deneysel verilerden elde edilen sonuglar ile algoritma
modelleri egitilmis ve egitilen model iizerinde kiris burulma dayanim degerinin tahmin basarisi
smanmigtir. Calismadan da goriildiigii gibi secilen her algoritma problem ¢oziimiinde yeterli
basariya ulasamamaktadir. Bu calismada veri setine gore en uygun sonucu DVR algoritmasi
vermistir.

Modellerin basarisinin artirilmasi i¢in; veri sayisinin artirilmasina ihtiyag vardir. Ayrica algoritma
parametrelerinde degisiklik yapilarakta (Rassal orman algoritmasinda ka¢ adet karar agacinin
almacagi, lineer regresyonda hangi parametrelerin sisteme dahil edilecegi gibi) veriler iizerinden
modeller yeniden smanabilir.

Burada ayrica 6nemli olan bir diger konuda veri setinde bulunan verilerin dagilimidir. Bu ¢aligmada
dikkate almman betonarme kirislerde burulma dayanimini iyilestirecek ¢esitli gili¢lendirme
tekniklerini (ultra performansh beton kullanimi, ¢esitli lif icerikli kirisler) iceren modellerin
yapilmasi gelecekte planlanan ¢alismalardan olup 6nemli sonuglar verecektir.
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