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Anahtar Kelimeler 0z

I¢i Beton Dolu Celik Boru, Bu ¢alismada, makine 6grenme teknikleri kullanilarak i¢i beton dolu dairesel kesitli
Eksenel Yiik Kapasitesi, celik borularin (BDCK) basin¢ altindaki nihai eksenel yiik kapasiteleri tahmin
Makine Ogrenmesi. edilmistir. BDCK kolonlar hem eksenel yiikler, hem de yatay ytkler altindaki

performanslarindan dolay1 yapilarda ¢ok tercih edilmektedirler. Bunun baslica
nedeni betonun ve ¢eligin siineklilik ve rijitlik 6zelliklerinden kaynaklanmaktadir.
Ozellikle deprem etkisi altindaki yapisal elemanlarin davranisi yapiin toptan
davranisini etkilemektedir. Yapisal elemanlarin yiik tasima kapasitesinin makine
6grenme yontemleri kullanilarak degerlendirilmesi arastirmacilar arasinda oldukca
popliler hale gelmistir. Bu calisma ile eksenel yiik etkisi altindaki BDCK kolonlarin
eksenel yiik kapasitesi yapay sinir aglar1 (YSA) ve rassal orman (RO) makine
6grenme yontemleri kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisilmis ve literatiirdeki deney
sonuglari ile karsilastirilmistir. Kapasite tahmini i¢in literatiirdeki 215 deney
sonucu kullanilarak makine 6grenme yontemleri arasinda kiyaslama yapilmis,
karsilastirma sonucunda RO ydnteminin daha iyi sonug verdigi gorilmiistiir.

PREDICTION OF AXIAL LOAD CAPACITY OF CONCRETE-FILLED STEEL TUBES WITH
CIRCULAR SECTIONS UNDER AXIAL LOAD BY USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
AND RANDOM FOREST METHODS

Keywords Abstract

Concrete Filled Steel Tube, This paper focuses on the prediction of the ultimate compressive capacity of axially
Axial Load Capacity, loaded concrete-filled steel (CFST) tube section columns using machine learning
Machine Learning. (ML) techniques. The use of CFST columns in the construction industry has been

popular due to their superior structural performance both under axial loads as well
as under lateral seismic loads. Studies carried out on the contribution of CFST
members on lateral seismic resistance have revealed that the ideal combination of
stiffness and ductility inherent in concrete and steel, respectively, results in superior
performance under lateral loads. The evaluation of the load-carrying capacity of
structural members ML-based predictive techniques has been popular among
researchers. In this study, the case of CFST columns under axial loading is studied.
The dataset needed for the prediction was acquired from the related existing
research which provided the results of 215 experimental studies. The ML
techniques that were used included two prevalent techniques namely Artificial
Neural Networks (ANN) and Random Forest (RF). In this study, the axial
compressive capacity was predicted using these techniques and finally, the
performances of the techniques were compared. Overall, the RF prediction
technique was found to be in very close agreement with the experimental results
acquired from the literature.
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Highlights (At least 3 and maxium 4 sentences)

Axial load capacity of CFST tube columns have been predicted by using ML techniques

ANN and RF techniques have been employed

The RF prediction technique has the highest accuracy performance in terms of R2 and RMSE

The RF has a good fit in the prediction of the compression axial load capacity of CFST tube columns

Purpose and Scope

The purpose of this study is to predict the ultimate compressive load capacity of axially loaded CFST tube
columns using ML techniques. In the structural engineering literature, there has been many experimental and
analytical studies about the design of CFST tube columns and their structural behavior. However, experimental
studies are costly that require more time, equipment, effort, and financial resources. Therefore, we proposed a
machine learning model for the prediction to save time, effort, and financial problems.

Design/methodology/approach

In this study, the case of CFST tube columns under axial loading has been studied. The dataset needed for the
prediction was acquired from the related existing research which involves the results of 215 experimental
studies. The ML techniques that were used in this study included two prevalent techniques namely ANN and RF.
The ML techniques were used to predict the axial compressive capacity of CFST. In order to see how well the
prediction techniques work, 80% of the data were allocated as training data and 20% as test data. After the ML
techniques were run, some performance criteria were used to evaluate and compare the performances of ML
techniques. To validate the techniques, the k-fold cross-validation technique was used for performance
evaluations of ML techniques. The RMSE and the R2 were used as the performance criteria. The high R2 value
and low RMSE value indicate that the algorithm performs well, and the model makes a good prediction. Microsoft
Excel was used for data processing and preparation, R programming language was used for ML analysis and JMP
software was used to visualize the results.

Findings

According to the results, RF provides a 94.25% R2 value whereas ANN provides only 44.68%. That is, in the RF
technique, the variables explain 94.25% of the variability in the explanation of the axial load capacity. In addition,
the RMSE value (495.108) obtained from the RF technique was also much lower than the RMSE value (2707.252)
obtained from the ANN technique. Moreover, the mean ratio of the predicted results obtained by the RF
technique and actual experimental results was calculated as 1.03, which also supports that RF has a good fit in
the prediction of the compression axial load capacity of the CFST tube columns. The results show that the RF
technique can be used as an alternative way to experimental studies to save time, cost, and effort.

Practical implications (if applicable)

Our study underlines the importance of the successful usage of ML techniques in the decision-making process.
ML techniques are competent enough to predict complicated procedures such as predicting the axial load
capacity of CFST tube columns. It allows us to save time, cost, and effort.

Originality

The use of ML prediction techniques in the field of civil/structural engineering is very limited in the literature.
Only a few studies have used predictive analytical techniques related to civil/structural engineering. Therefore,
in this study, ANN and RF, which are the most widely used machine learning estimation techniques, were used
to estimate the axial load capacities of CFST tube columns. These ML techniques will be helpful in estimating
the axial load capacity of CFST tube columns.
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1. Giris (Introduction)

Literatiirde i¢i beton dolu ¢elik kolonlarin (BDCK) eksenel yiik altindaki davranisi deneysel ve analitik olarak cokca
calisilmistir (Giakoumelis and Lam, 2004; Chang et al, 2014; Han et al, 2014; Tran et al, 2020). Binalar,
gokdelenler, koprii ayaklary, tiineller ve kuleler, BDCK kolonlarin kullanim alanlari olarak 6rnek verilebilir (Kitada,
1998; Abdelkarim et al, 2015). BDCK elemanlar yapilarda genellikle ana tasiyict kolon olarak kullanilirlar
(Giakoumelis and Lam, 2004; Chang et al.,, 2014; Han et al, 2014; Xu, 2014). Ayrica BDCK kolonlar deprem
bolgelerinde betonarme kolonlarin giiclendirmesi icin de kullanilmistir (Lai and Ho, 2014; Sakino ve Sun, 2000).
BDCK kolonlarin yap1 elemani olarak kullanilmasinnin nedenleri; enerji yutma kapasiteleri, basing ve ¢ekme
dayanimlari, siineklilikleri, rijtlikleri ve egilme kapasitelerinin oldukga yiiksek olmasidir. Ayrica diisiik maliyet,
betonda donati kullanilmamasi, sargi etkisini artirmasi, kesit boyutunun kii¢iilmesi ve burkulma probleminin
¢oziilmesi gibi faktorler de siralanabilir. Literaturde BDCK kolonlarin eksenel yiik altindaki go¢me yiikiiniin ¢eligin
ve betonun malzeme 6zelliklerine ve ¢elik oranina bagh oldugu belirtilmistir (0’Shea and Bridge, 2000; Schneider,
1998; Sakino et al., 2004; Johansson and Gylltoft, 2002; Han and Yao, 2004; Han et al,, 2005). Genellikle dairesel,
dikdortgen ve kare BDCK kolonlar1 ¢alisilmistir. Cogunlukla da ici bos ¢elik borularin icine donatisiz beton
dokiilmiistir. Siinekliligin ve atese dayanikliligin arastirildigi diger calismalarda ise betonun igine elyaf ilave
edilmistir. Ayrica bazi diger arastirmalarda ¢elik borunun icine farkli basing dayanimlarina sahip beton konularak
boru kesitin eksenel yiik altindaki dayanimi ¢alisilmistir (Liu et al., 2003; Liu and Gho, 2005; Lue et al,, 2007; Yu et
al,, 2008; Uy, 2001; Aslani et al,, 2015). Baska bir deneysel ¢calismalarinda ii¢ farkli beton basing dayanimi (30, 60
ve 100MPa) kullanarak BDCK kolonlarin eksenel yiik kapasitesini bulmaya ¢alismislardir. Calisma sonucunda
American, Avustralya ve Eurocode 4’'iin normal ve yliksek basing dayanimli betonlarda BDCK kolonlarin eksenel
yik kapasitesini bulmada ¢ok giivenli tarafta kaldig1 gortilmistiir (Giakoumelis, Lam, 2004 ve Ellobody et al.,
2006).

Literaturde BDCK kolonlarin eksenel yiik altindaki davranisi ile ilgili baska bir¢ok calisma vardir (Aslani et al,,
2015; Clark, 1994; Cheng and Cao, 2016). Bu calismalar genellikle BDCK kolonlarin basing dayaniminin tahmin
edilmesi tizerinedir. Yapisal davranisin anlasilmasinda yari veya tam olgekli deneysel ¢alismalar ¢ok dnemlidir.
Fakat deneysel ¢alismalar laboratuvar ortaminda yapildiginda yiiklii miktarda ekipman, isgiicii ve finansal
kaynak gerektirmektedir (Xiong et al., 2017; Cosgun et al.,, 2012; Cosgun et al., 2019; Cosgun et al,, 2020a). Daha
once yapilan deney sonuglari ile basarisi test edilmis makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak tiim bu maliyet
ve is glcii kayiplar1 engellenebilir (Hamit, E., 2015). Bu nedenlerden dolayi, bu ¢alismada, eksenel basing yiikii
altindaki BDCK kolonlarin yiik kapasitesinin tahmini icin makine 6grenmesi alaninda siklikla kullanilan ve iyi
sonuglar veren YSA ve RO makine 6grenme yontemleri kullanilarak belirtilen gereksinimler ortadan kaldirilmaya
calisilmis, R2 ve RMSE performans kriterleri acisindan kiyaslamalari yapilmistir. Literatiirde arastirmacilar BDCK
kisa kolonlarin eksenel ylik kapasitesini bulmak icin destek vektor makinesi (DVM) ve parcacik striisi
optimizasyonu (PSO) yontemleri (Ren et al,, 2019), coklu dogrusal regresyon (Cosgun et al,, 2020b) ve ¢ok
degiskenli uygulanabilir regresyon (MARS) yontemi (Karatas, 2019; Yuvaraj et al,, 2013; Li and Yang, 2018)
kullanilmistir. MARS yo6ntemi ile beton basing dayanimi, yiiksek beton dayanimina sahip betonarme kirislerin
kirilma 6zellekleri ve elyaf takviyeli ¢cimento esasli kompozitlerin ¢ekme sekildegistirme kapasitesi tahmin
edilmeye ¢alisilmistir (Karatas, 2019; Yuvaraj et al., 2013; Li and Yang, 2018).

Literatiirde makine 6grenme tahmin modellerinin insaat/yap1 mithendisligi alaninda kullanimi oldukg¢a sinirhdir
(Karatas, 2019). Sadece birkag¢ arastirmada insaat/yap1 miithendisligi ile ilgili tahmine dayal analitik yontemler
kullanilmistir (Dutta et al,, 2017; Erdem, 2017). Bu nedenle bu ¢alismada, en ¢ok kullanilan makine 6grenme
tahmin tekniklerinden olan YSA ve RO, BDCK kolonlarin eksenel yiik kapasitelerinin tahmininde kullanilmistir. Bu
makine tahmin modelleri BDCK kolonlarin eksenel yiik kapasitesinin tahmin edilmesinde yardimci olacaktir.
Makine 6grenme yontemleri i¢in literatiirdeki 215 deney sonucu kullanilmistir. YSA ve RO yo6ntemlerinin
karsilastirillmasi sonucunda RO yoéntemi tahminlerinin gercek deney sonuglari ile hemen hemen ortiistiigi
goriilmistiir. Boylece BDCK kolonlarin eksenel yiik kapasitesinin makine o6grenmesi yontemleri ile tahmin
edilebilecegi goriilmiistiir.

2. Metodoloji (Methodology)

Calismada takip edilen metodoloji kisaca su sekildedir: Oncelikle literatiirden mevcut deneysel ¢calismalarda
kullanilan veriler elde edilmis ve kullanilacak tahmin modelleri icin uygun olup olmadigi kontrol edilmistir. Daha
sonra tahmin modellerinin nasil calistigini gézlemleyebilmek icin verilerin bir kismi egitim verisi, bir kismi da test
verisi olarak ayrilmistir. Bir sonraki adimda, tahmin modellerinde literatiirde siklikla kullanilan y6ntemlerden YSA
ve RO makine 6grenmesi teknikleri kapasite tahmini icin kullanilmis ve makine 6grenmesi yontemlerinin
performanslarini degerlendirmek ve kiyaslama yapabilmek i¢in kullanilan performans odlciitlerine yer verilmistir.
K-katli capraz dogrulama y6ntemi ile kullanilan makine 6grenmesi tekniklerinin performans degerlendirmeleri
yapilmistir.
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Sekil 1'de ¢alismada kullanilan metodoloji adimlar1 gériilmektedir. Veri isleme ve hazirlama i¢in Excel programi,
makine 6grenmesi analizleri icin de R programlama dili ve sonuglarin gorsellestirilmesi i¢in JMP yazilimi
kullanilmistir.

Sekil 1. Metodoloji adimlar1 (Methodology steps)
2.1. Veri Toplama ve hazirlama (Dataset)
Bir¢cok arastirmaci, BDCK kolonlarin eksenel basing yiikii altindaki davranisini deneysel ve analitik olarak
arastirmistir. Literatiire bakildiginda BDCK kolonlarin nihai eksenel ytik kapasitesi Nu, bir¢ok etkene baglidir. Bu

etkenler Tablo 1’ de gosterilmistir.

Tablo 1. Bu ¢alismada kullanilan degiskenler (Variables used in this study)

DEGISKENLER | ACIKLAMA KATMANLAR | VERI TiPLERI
D (mm) Celik Boru Di1s Cap1 Girdi Sayisal
t (mm) Celik Boru Et Kanlig1 Girdi Sayisal
fc (MPa) SDZI;g;illnt?etonun Basing Girdi Sayisal
fy (MPa) Celigin Akma Dayanimi Girdi Sayisal

Ec (MPa) Betonun Elastisite Modiilii Girdi Sayisal
Es (MPa) Celigin Elastisite Modiili Girdi Sayisal
L (mm) BDCK Boru Uzunlugu Girdi Sayisal
3 Sargilama faktori Girdi Sayisal
D/t D/t oranm Girdi Sayisal
L/D L/D orani Girdi Sayisal
Nu (kN) Eksenel Yiik Kapasitesi Cikti Sayisal

Bu ¢alismada 215 deneysel veri kullanilmistir. Veriler mevcut literatiirdeki 22 farkli deneysel kaynaktan elde
edilmistir (Tablo 2). Kullanilan veri setinde ¢ok genis yelpazeye sahip ¢elik kolon ¢ap1 ve malzeme degerleri
kullanilmistir. Veri hazirlama asamasinda ise elde edilen verinin tahmin modellerine uygun olup olmadigi control
edimis, eksik veri olup olmamasi, degerler arasinda biytik farkliliklar olup olmamasi vb. hi¢cbir problem olmadig:
icin veri seti sadece excel programinda tablo haline getirilmistir.
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Tablo 2. Mevcut literatiirden elde edilen deneysel veriler (Experimental data obtained from the existing literature)
Veri Kavnas Numune D t fc Ec fy Es L Nu
ynas Sayisi (mm) (mm) (MPa) (MPa) (MPa) (MPa) (mm) (kN)
Gardener and Jacobson
(Gardener and Jacobson
1967, Gardener 1968) 8 (101.7, 169.3) (2.62,4.09) | (23.1,36,54) | (21482,28411) | (317, 605) (191536,207050) | (203.3,304.8) | (1068,1307)
Tomii et al. (1977) 23 (150, 150) (2,4.3) (18.03,28.71) | (19957,25183) | (280, 336) (190120,211680) | (450, 450) (638, 1096)
Sakino and Hayashi
(1991) 12 (174,178) (3,9) (22.15,45.67) | (22120,31762) | (248, 283) (200000, 200000) | (360, 360) (1467, 2677)
0’Shea and Bridge
(1994, 1998) 10 (190, 190) (0.86,2.82) | (41,110.3) (17810, 28445) | (186, 363) (177000, 207400) | (580.5,664.5) | (1350,2991)
Tan et al. (1999) 12 (125,141.4) (1,6.5) (23.81,106) (23528,48389) | (232,352) (189475,200000) | (438,602) (790, 2273)
Yamamoto et al. (2000) 6 (101.8,318.5) (3.03,10.36) | (23.2,52.2) (22638,33957) | (334,452) (200000, 200000) | (305,950) (628,8289)
Huang et al. (2002) (200, 300) (2,5) (27.15,31.15) | (24490, 26232) | (273,342) (200000, 200000) | (600,900) (1951, 3025)
Han and Yao (2004) 2 (220, 200) (3,3) (49.5,49.5) (37420,37420) | (304,304) (206500, 206500) | (600, 600) (2256, 2383)
Giakomelis and Lam
(2004) 12 (114.09,115.04) | (3.75,5.02) (31.9,104.9) (23831,45786) | (343,365) (200000, 200000) | (299.3,300.5) (929, 1787)
Sakino et al. (2004) 6 (108, 450) (2.96,6.47) (40.5,85.1) (29911, 43357) | (279,853) (200000, 200000) | (324, 1350) (1064, 13776)
Han et al. (2005) 22 (60, 250) (1.87,2) (75.2,80) (41540,41540) | (282,404) (201500, 207000) | (180, 750) (312, 4800)
Gupta et al. (2007) 8 (89.32,112.6) (2.74,2.89) (25.28, 33) (23631, 26999) | (360,360) (200000, 200000) | (340, 340) (478,757)
Yu etal. (2007) (165, 165) (2.72,2.73) (48,67.2) (32563, 38529) | (350,350) (213000, 213000) | (510,510) (1750, 2080)
de Oliveira (2009) 4 (114.3,114.3) (3.35,3.35) (32.7,105.5) (26876,48275) | (287,287) (206000,206000) | (342.9,342.9) (669,1453)
Lee etal. (2011) (360, 360) (6,6) (31.5,31.5) (26379,26379) | (498,498) (202000,202000) | (1760,1760) (6888, 6888)
Xiong etal. (2017) 16 (114.3,219.1) (3.6,10) (51.6,193.3) (28000, 66000) | (300, 428) (202000,213000) | (250, 600) (2340,9187)
Guler et al. (2013,
2014) 4 (16.18,114.2) (2.99, 5.98) (115, 145) (50402, 56595) | (278,314) (200000, 200000) | (300,400) (795,1833)
Han et al. (2014) 17 (133,194) (2.49,6.11) (32.8,51) (32600,33900) | (299.4,412) | (134600,200000) | (400, 480) (1071, 2759)
(185.7,
O'Shea & Bridge (2000) 18 (165,190) (0.86,2.82) (38.2,108) (16140, 29820) | 363.3) (170000,207400) | (562.5,664.5) (1240, 3220)
He et al. (2019) 6 (165.2,230) (2.3,3.7) (29.5,81.6) (25560, 37000) | (360.8,366) | (200000,200000) | (495, 690) (1264,3147)
(348.1,

Han (2000) 11 (108,108) (4.5,4.5) (31.8,46.8) (27600, 28400) | 348.1) (202000,202000) | (3510,4158) (292, 440)
Ekmek Yapar and AL- (45800, (947.75,
Eliwi, 2016 12 (114.3,114.3) (2.74,5.9) (56.2,107.2) 38400) (235, 355) (210000,210000) | (600,900) 1968.06)
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2.2. Tahmin Modelleri (Prediction Models)

Calismada, eksenel yiik etkisi altindaki BDCK kolonlarin eksenel yiik kapasitesinin tahmini i¢cin makine 6grenmesi
yontemlerinden olan YSA ve RO modelleri kullanilmistir. Tablo 2’de verilen verilerden Nu modelin ¢iktisi, diger
tim degiskenler de girdi olarak alinmistir. Verilerin %80’i egitim verisi, %20’si de modellerin performansini
degerlendirmek icin test verisi olarak kullanilmistir. Modellerin dogrulugunu kontrol etmek i¢in k-kath ¢apraz
dogrulama yontemi (k-fold cross validation), performans 6lgiitii olarak da hata kareleri ortalamasinin karekoki
(RMSE) ve karar verme katsayist (R2) kullanilmistir. R2, regresyon tahminlerinin gercek verilere ne kadar
yaklastigini gosteren istatistiksel bir dl¢tittiir ve 0% ve 100% arasinda bir deger almaktadir. R2 degeri 1’e ne kadar
yakinsa (yani ne kadar yuksekse) model o kadar iyi calisiyor demektir. RMSE ise, tahmin edilen verideki hatanin
standart sapmasini ve tahmindeki hata dagiliminin ne kadar oldugunu bulmak i¢in kullanilan él¢iim aracidir. Bir
baska deyisle, verilerin en uygun cizgi etrafinda ne kadar yogun oldugunu gdsterir. Bu deger de ne kadar sifira
yakinsa (yani diisiik deger aliyorsa) model o kadar iyi tahmin etme kabiliyetine sahiptir. Sonuc olarak, ytliksek R2
degeri ve diisiik RMSE degeri modelin iyi calisitigin1 ve modeldeki ciktinin verilen girdilerle iyi tahmin edildigini
gosterir.

2.2.1. Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglar1 (YSA), en ¢ok kullanilan makine 6grenme tekniklerinden biridir. Bu teknik insan beynini ve
biyolojik organizmalarda 6grenme mekanizmasini simule eder. YSA algoritmasi kendi kendine 6grenme
yetenegine sahip oldugu i¢in veri sayisinin ¢oklugu, gercege daha yakin sonug verecegi anlamina gelmektedir. Bu
algoritma ile sirali algoritmalarin olmadig1 dogrusal olmayan karmasik yapidaki problemler ¢éziiliir. YSA 3 ana
katmanda incelenir, girdi katmani, cikti katmani ve ara (gizli) katmanlar. Ogrenme esnasinda girdi cikt1 bilgileri
verilerek kurallar koyulur ve goriilmemis ciktilar icin sonug tretilir. Bilgiler aga girdi katmanindan iletilir, ara
katmanlarda islenir ve buradan cikti1 katmanina gonderilir. Bilginin ara katmanlarda islenmesi gelen verilerin
agirlik degerleri kullanilarak ciktiya doniistiiriilmesidir. YSA tek gizli katman iceriyorsa tek katmanli sinir aglari,
birden fazla gizli katman igeriyorsa ¢ok katmanl sinir aglar1 olarak adlandirilir. Bu ¢alismada, tahmin i¢in ¢ok
katmanl algilayici yap1 yontemi (Multi Layer Perceptron - MLP) kullanilmistir. MLP yonteminde birden fazla gizli
katman girdi ve ¢ikti katmanlar:1 arasinda yer alabilir (Aggarwal, 2018). Bu ¢alismada sadece 1 gizli katman
kullanilmistir. Sekil 2’ de bu ¢alisma i¢in kullanilan YSA algoritma yapisi grafiksel olarak gosterilmistir.

lleri besleme
—
Gizli katman
Girdi
katmanlan

Cikti katmani

O

2000000060
“/‘ ‘ ‘ ,‘ \“ ® . ®

Geriye yayihm

Sekil 2. YSA algoritmasinin MLP yapisinin grafiksel olarak gosterilmesi (Graphical representation of a multi-layer
perceptron type ANN)
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2.2.2. Rassal Orman (Random Forest)

Rassal orman (RO), ¢oklu karar agaclarinin kullanildigi hem regresyon hem de siniflandirma amaciyla kullanilan
bir makine 6grenmesi teknigidir. RO yontemi ¢iktisini tahmin ederken sadece bir karar agacina giivenmez, biitiin
tahmin agaglari toplulugunu kullanir. Bir bagka deyis ile bu yontem, tahmin asamasinda hatalari aza indirmek i¢in
tlim bireysel karar agaclarinin tahminlerinin ortalamasini alir (Cheng and Cao, 2016). Bu ¢alismada her girdinin
birkag¢ kez tahmin edilmesi i¢in algoritmada 100 agag¢ kullanilmistir. Bircok ¢alismada RO algoritmasinda kag agag
kullanilmasi gerektigi calisiimistir. Berkeley Universitesin’de yapilan bir ¢alismada RO ydnteminin iyi sonug
vermedigi durumda istenildigi kadar agac¢ kullanilabilecegi belirtilmistir (Breiman, L., 2001). Yine baska bir
calismada RO algoritmasinda kullanilacak agag sayisinin 64 ile 128 arasinda olmasi gerektigi fakat egri altindaki
alan (Area Under Curve - AUC) ile islem stiresi arasinda iyi bir denge olmasi gerektigi belirtilmistir (Oshiro et al.,
2012).

Ayrica, RO algoritmasi her bir agacin her bir kesisim noktasinda kesisim noktasini bélmek icin rasgele bir alt kiime
secer. Bu kiimeler tahmin edicilerin saysisindan daha kiigtiktiir. Bu algoritmada, her bolme icin iki degisken aday
olarak se¢ilmistir. Bu rassalligin amaci agaglarin iligkisini diizenlemek ve varyansi azaltmaktir (Ishwaran, 2014).

RO algoritmasi, birden fazla karar agaci modelinin ¢iktilari sonucunda oranlama yapilarak olusturuldugu i¢in karar
agaclarinda gorilen asir1 6grenmenin ve ezber yapmanin 6niine ge¢mis olmaktadir. Her bir karar agaci i¢in de
farkli veri seti kullanildig1 icin aykir1 veri sorununu minimuma diisirmektedir. RO bir torbalama (bagging)
yontemidir. Sekil 3’ te gosterildigi gibi orjinal veri kiimesinden bir¢ok alt kiime olusturulur ve her kiime paralel
olarak egitilip tim modellerden elde edilen sonug birlestirilerek nihai sonug ortaya ¢ikarilir.

Girdi
(X)

Alt Alt Alt
kiime 1 kiime 2 kiime 3

Agac 1 Agac 2 Agac3 || .

Birlestir

Cikti
(yhat)

Sekil 3. Torbalama yontemi (Bagging method)

2.3. K-kath Capraz Dogrulama (K-fold Cross Validation)

Tahmin modellerinin dogrulugunu kontrol etmek icin k-kath ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Capraz
dogrulama tahmin modellerinin degerlendirilmesi siirecinde datayi egitim ve test verisi olmak iizere ikiye ayirir
ve egitim verisi lizerinde model egitilir, test verisi lizerinde de modelin ne kadar dogru ¢alistig1 test edilir. K-kath
¢apraz dogrulama ydntemi ise veriyi rassal olarak k esit parcaya boler, Bu k parcadan sadece bir tanesi test verisi
digerleri ise modelin egitimi icin kullanilir ve bu islem k kez tekrarlanir. Béylece her veri parcasi mutlaka modelin
egitimi ve test edilmesi asamasinda kullanilmis olur.

Tahmin modellerinin dogrulugu asagidaki formiilasyon ile hesaplanir (Rodriguez et al., 2009):

570



COSGUN 10.21923/jesd. 1032191

Toplam dogruluk = %Z{Ll Dogruluk; (1)

Calismada, k degeri literatiirde en cok kullanilan ve iyi sonuglar verdigi belirtilen k=10 olarak alinmistir (Delen et
al,, 2007).

3. Sonugclar ve Tartisma (Results and Discussion)

Tahmin algoritmalarinin nasil performans gosterdikleri Tablo 3’te verilmistir. Yiiksek R2 degeri ve diisiik RMSE
degeri algoritmanin yiiksek bir performans gosterdigi ve modelin iyi bir tahmin yaptigin1 géstermektedir. Tablo
3’deki sonuglara bakildiginda R2 ve RMSE 6l¢iitleri agisindan RO yénteminin daha iyi performans gosterdigi
goriilmiistiir. RO sonucuna gore deney sonuglar1 %94.25 dogrulukla tahmin edilmistir. Bagka bir deyisle, model
girdileri olarak kullanilan degiskenler, model ¢iktisi olan eksenel yiik etkisi altindaki BDCK kolonlarin eksenel yiik
kapasitesindeki degiskenligin %94.25" ini aciklayabilmektedir. Ayrica RO ydnteminden elde edilen RMSE
degerinin de YSA modelinden elde edilen RMSE degerine gore ¢ok daha diisiik oldugu goriilmektedir.

Table 3. Tahmin yéntemlerinin R2 ve RMSE degerleri (R2 and RMSE values of predictive models)

TAHMIN R2
YONTEMLERI DEGERI RMSE
YSA %44.68 2707.252
RO %94.25 495,108

Sekil 4’te test verisi olarak kullanilan ve toplam veri seti’'nin 20%’sini olusturan numunelerin gercek deney
sonuclart ve RO modelinden elde edilen tahmin sonuglar karsilastirilmistir. Sekil 4’ten de gorildiigi gibi RO
yonteminden elde edilen tahmin sonuglari gercek deney sonuglarina ¢ok yakindir.

Gercek deney sonucu & Tahmin modeli (RO) sonucu kiyaslamasi

I Gercek deney sonucu
Il Tahmin medeli (RC) sonucu

Numune

[ R R R R VY VRV R VR R UL R S S e
L= I ¥ s T = I PR W LI I = R ¥

—ry
L B = IR PV B B = i P I |

=
ra
=
=

4000 6000 5000 10000

Sekil 4. BDCK kolonlarin nihai yiik kapasitesi deney sonuclarinin RO tahmin yéntemi ile karsilastirilmasi
(Comparison of the experimental load capacity of CFST columns with RF prediction method)

Ayrica, Sekil 5’te literatiirden elde edilen gercek deney sonuglarinin RO yontemi ile elde edilen tahmin sonuglari

ile, birka¢ numune disinda (kirmizi ve mavi ile gdsterilen), ortistiikleri daha agik bir sekilde goriilmektedir. RO
modeli ve gercek deney sonuclarinin ortalama oranin 1.03 olmasi da bunu desteklemektedir.
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Mumune
Sekil 5. Gergek deney sonuglar1 ve RO yontemi tahmin sonuglari oranlar1 (Experimental test result and RF
prediction method ratios)
4. Sonug¢ (Conclusion)

Bu calisma ile eksenel yiik etkisi altindaki BDCK kolonlarin basing altindaki eksenel ytik kapasitesi, YSA ve RO
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak tahmin edilmistir. Calismada kullanilan veri seti literattirdeki mevcut
deneysel calismalardan elde edilmistir. Yap1 miihendisligi alaninda BDCK'in eksenel yiik altindaki davranisim
arastiran deneysel ve analitik ¢alisma sayisi oldukga fazladir. Fakat deneysel ¢alismalar yiiklii miktarda ekipman,
isglicii ve finansal kaynak gerektiren, maliyetli galismalardir. Bu ¢alismada, daha dnce yapilan deney sonuclari ile
bir¢ok alanda ¢ok iyi performans gosteren makine 6grenme yontemleri kullanilarak BDCK kolonlarin eksenel ytik
kapasitesi tahmini yapilmistir. Ayrica kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ile maliyet ve is giicli kayiplarinin
engellenebilecegi diistinilmiistiir.

Bu ¢alismada, iki farkli makine 6grenmesi yontemi (YSA ve RO) kullanilmis ve RMSE ve R2 performans o6l¢iitleri
acisindan performanslar1 degerlendirilmistir. Yapilan analizler sonucunda RO ydnteminin, RMSE ve R2
performans olgttleri agisindan ¢ok iyi sonuglar verdigi gortilmiistiir. RO sonucuna gore, modelin ¢iktisi olan Nu
eksenel yiik kapasitesi degiskeninin degiskenligi kullanilan girdi degiskenleri ile %94.25 gibi biiyiik bir olasilikla
aciklanmaktadir. Elde edilen RMSE degerinin de ¢ok diisiik oldugu goriilmektedir.
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