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ONECIKANLAR
Sikisma indisine etki eden indeks parametrelerinin belirlenmesi
e  Sikigsma indisinin indeks parametrelerinden yapay zeka yontemleri ile belirlenmesi
Sikisma indisini en iyi tahmin eden yontemin belirlenmesi

Makale Bilgileri OZET

Gelis: 12.08.2015 Sikigma indisi (C;), 6dometre deneyinden elde edilen bosluk orani — logaritmik efektif gerilme egrisinin

Kabul: 20.03.2016 egimi olup, ince daneli zeminlerde meydana gelebilecek konsolidasyon oturmasinin tahmin edilmesinde
kullanilan 6nemli bir parametredir. Bu ¢alismada, son yillarda hizli bir sekilde gelisen ve bircok bilim

DOI: dalinda kullanim alan1 bulan Bulanik Mantik (BM) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemleri ince daneli

10.17341/gummfd.95986 zeminlerin sikisma indisinin indeks 6zellikleri vasitas:i ile tahmin edilmesinde kullanilmistir. Literatiir

aragtirmalarindan elde edilen 285 adet veri setinin 200 adeti egitim asamasinda 85 adeti test asamasinda
kullanilmigtir. Bagimli degisken sikisma indisine bagimsiz degiskenlerin etkisini belirlemek i¢in ¢oklu
regresyon analizi yapilmistir. Analiz sonuglarma gore, indeks Ozelliklerinden likit limit (w), dogal su
muhtevasi (wy), plastisite indisi (I), dogal birim hacim agirlik (p,), bosluk orani (ep) ve dogal efektif
gerilme (o'g) degiskenlerinin sikisma indisine tesir eden énemli parametreler oldugu goriilmistiir. Caligma
sonucunda, sikigma indisinin belirlenmesinde, YSA modelinin tiim analizler i¢inde Ol¢iilen degerlere en
yakin tahminde bulunan yontem oldugu anlagilmustir..
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Prediction of compression index of fine-grained soils using statistical and artificial
intelligence methods

HIGHLIGHTS
e  Determination of index parameters affeting to the compression index
e  Determination of the index parameters with artificial intelligence methods of compression index
e  Determining the method that best predicted the compression index

Article Info ABSTRACT

Received: 12.08.2015 Compression index is the slope of the void ratio-effective stres (log) curve obtained in the odometer test. It

Accepted: 20.03.2016 is an important parameter used to predict consolidation settlement of fine-grained soils. In this study, fuzzy
logic and artificial neural Networks methods that rapidly evolved and widely used in many disciplines in

DOl recent years, have been employed to estimate the compression index values of fine-grained soils using their

10.17341/gummfd.95986 index properties. Laboratory data from 285 samples were collected from the literature. 200 of this data

were used in the training phase and 85 data were used in testing phase. Multiple regression analysis was
conducted to determine the effect of the independent variable on the dependent variable of compression
index. The results suggest that liquid limit, natural water content, plasticity index, natural unit weight, void
ratio and effective stress variables are the significant parameters that affect the compression index. The
results indicate that compression index can best be estimated by the use of fuzzy logic methods. Articial
neural networks method is the most suitable method model to estimate predicting C. from index properties.
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1. GIRIS (INTRODUCTION) saglamaktir. Giiniimiizde insa edilen yapi temellerinde

tasima giicii yenilmesi ¢ok nadir olarak karsimiza
Yap1 temellerinin tasarimindaki iki temel ilke, tagima giicii ¢ikmaktadir. Bunun yaninda temellerin yap1 ve temel
degerinin ve izin verilebilir oturma siirimin asilmamasini zemininin Ozelliklerine goére belirecek oturma degerini
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asabilmesi daha c¢ok karsilagilan bir problemdir. Bu
durumdan kaginmak i¢in temel altindaki zemin
tabakalarinda gergeklesecek oturma miktarinin gergege
yakin bir sekilde hesaplanabilmesi gerekmektedir. Bu
amagla arazide yapilan sondaj ¢alismalari ile zeminin diisey
profili  ¢ikarilabilmekte, aym zamanda laboratuvar
deneylerinde kullanilmak tizere 6rselenmis ve orselenmemis
numuneler ahinabilmektedir [1]. Ince daneli zeminlerde
meydana gelebilecek konsolidasyon oturmalarinin tahmin
edilmesinde laboratuvarda yapilan Odometre deney
sonuglari kullanilmaktadir. Bu deney sonuglarina gore
yapilan hesaplamalar yapi yiiklerini tasiyacak olan temel
sistemi tipi ve boyutlarini dogrudan etkilemektedir.
Konsolidasyon deneyi, sondaj yoluyla 6rselenmemis 6rnek
alimmasimit gerektirdiginden emek ve maliyetinin yanisira
uzun deney siireci gerektirmektedir. Odometre deneyinin
yaklagtk 10 gilin siirdiigii diisiiniiliirse konsolidasyon
parametrelerinin elde edilmesi i¢in iki haftalik bir zaman
dilimine ihtiyag oldugu goriilmektedir [2]. Bu durum
konsolidasyon deneyi ile elde edilecek parametrelerin daha
kisa zamanda ve gercege yakin olarak minimum maliyetle
belirlenebilmesini saglayabilecek yontemlere gereksinim
duyuldugunu gostermektedir. Bu c¢alismada 6dometre
deneyi ile iki haftalik bir zaman diliminde elde edilen
sikigma indisi parametrelerinin, minimum maliyet ve bir-iki
giin igerisinde elde edilen zeminin indeks 6zelliklerinden
istatistiksel ve yapay zeka yontemleriyle tahmin edilmesi
amaglanmustir. Sikigsma indisi (C,), bosluk orami-logaritmik
efektif gerilme (e-logo’) egrisinin egimi olup (Sekil 1), ince
daneli zeminlerde meydana gelebilecek konsolidasyon
oturmasinin tahmin edilmesinde kullanilan bir parametredir
[3]. Sikisma indisi, ASTM D2435 (1996) [4], BS 1377-
Bolim 5 (1990) [5] veya TS 1900-2(2006) [6]’de tarif
edilen yonteme gore laboratuvarda yapilan 6dometre deneyi
ile belirlenmektedir [7].
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Sekil 1. Sikigsma egrisi (e-logc’) (Compression curve e-logs’)

Bu yontemde Odometre halkasia yerlestirilen zemin
numunesinin sigmesi Onlendikten sonra 10, 25, 50, 100,
200, 400, 800, 1600 ve gerekirse 3200 kPa’lik gerilmeler
uygulanmaktadir. Bu sirada zamana kars1 boy kisalmalari
598

kaydedilmektedir. Yiikleme sirasinda genellikle bir veya
birden fazla bosaltma-yeniden yiikleme iglemi yapilarak
yeniden sikisma indisi (C;)’ nin de bulunmasi saglanir. e-
logo’ grafiginde okunan koordinat degerleri, asagidaki
denklem (1)’de yerine konulursa C, degeri hesaplanmis olur

[4].

Ae e, —¢e,
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Alogc  Alogo, —logo;
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Calismanin birinci agsamasinda; SPSS programi kullanilarak
stkigsma indisi ile zemin indeks parametreleri arasinda ¢oklu
regresyon analizi yapilmustir. ikinci asamada ise fiziksel
ozelliklerden yiiksek korelasyon katsayist veren likit limit,
dogal su muhtevasi, plastisite indisi, dogal birim hacim
agirlik, bosluk orani ve ortli yiikii esdegeri efektif gerilme
degiskenleri bulanik mantik ve yapay sinir aglarina girdi
parametresi olarak alinarak sikisma indisinin tahmini matlab
ortaminda denenmistir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI (LITERATURE REVIEW)

Konsolidasyon parametrelerinin yapay zeka yontemleri ile
tahmin edilmesi konusu ile ilgili literatiir incelemesi
yapidiginda; Yapay Sinir Aglart ve istatistiksel regresyon
analizi ile parametre tahmini disinda bir c¢aligmaya
rastlanilmamustir. Sivakugan, Eckersley ve Li (1998) YSA
ile graniiler zeminlerde ylizeysel temellerin oturmasini
tahmin etmislerdir [8]. Turk, Logar ve Majes (2001) ileri
beslemeli sinir ag1 kullanarak genel zemin dzelliklerinden,
O0dometre test sonuglarini tahmin etmislerdir [9]. Shanin,
Jaksa ve Maier (2001) temel genisligi, temel uzunlugu,
temelin uyguladigi gerilme ve zemin sikigabilirligini
kullanarak kohezyonsuz zeminlerde yiizeysel temellerin
oturmasint YSA yontemi ile tahmin etmislerdir [10]. Celik,
(2004) yapmis oldugu tez ¢alismasi ile YSA’ni1, zeminlerin
baz1 gerilme ve deformasyon ozelliklerinin
modellenmesinde kullanmustir [11]. Orhan vd. (2009) likit
limit, plastik limit, dogal su muhtevasi, kuru birim hacim
agirlik, 200 ve 4 No.lu eleklerden gegen yiizdeler ve arazi
bosluk oranini kullanarak killi zeminlerin sikigsma indisini
istatistiksel yontemlerle ve YSA ile tahmin etmislerdir [7].
Dipova ve Cangir (2010) ¢aligmalarinda SPSS ve DataFit
paket programlar1 kullanilarak zemin indeks parametreleri
ile sikigabilirlik parametreleri arasinda kapsamli ¢oklu
regresyon analizleri yapmus, YSA ile eldeki veriler
kullanilarak indeks ve sikisabilirlik parametreleri arasindaki
iliskiyi Matlab ortaminda modellemislerdir [2]. Arel vd.
(2010) bosluk orani, likit limit ve su muhtevasint kullanarak
normal yiiklenmis killerin sikisma indisini YSA ile Matlab
ortaminda tahminini gergeklestirmislerdir [12]. Kahraman
(2012) tarafindan yaymnlanan c¢aligmada ise 560 adet
konsolidasyon deneyi verileri kullanilarak, konsolidasyon
verileri ile zemin indeks oOzellikleri arasinda istatistiksel
iliskiler elde edilmis, sikisma indisi, kabarma indisi ve
hacimsel sikisma katsayis1  parametrelerinin  indeks
Ozellikleri ile olan korelasyonlar1 tek degiskenli lineer
bagmtilar halinde sunulmustur [13].
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3. YONTEM (METHOD)

Bu calismanin amaci, 6dometre deneyinden elde edilen
sitkisma indisi degerlerinin zemin miihendislik 6zellikleri
kullanilarak istatistiksel ve yapay zeka yOntemleriyle
tahminini arastirmaktir. Calismada yapay zeka yontemleri
olarak bulanik mantik (BM) ve yapay sinir aglart (YSA)
kullanmilmustir. Caligma literatiir arastirmasi neticesinde elde
edilen ince daneli zeminlere ait toplam 285 adet numunenin
konsolidasyon ve fiziksel 6zellikler deney sonuglari [14, 15,
16, 17] kullanilarak gerceklestirilmistir.

Yapay zeka analizleri igin icerisinde YSA ve BM
yontemlerinin bulundugu Matlab (R2013a) paket programi
[18], istatistiksel regresyon analizi igin ise SPSS Statistics
20 paket programi kullanilmigtir [19]. Coklu regresyon
analizi ve bulanik mantik i¢in veri setinin % 70’1 egitim,
%30’u test asamasinda kullanilmistir. Yapay sinir aglari ile
modelleme de ise 285 adet Ornegin %55°1 egitim, %15’
dogrulama ve %30’u test i¢in kullanilmistir. Test verileri
veri seti igerisinden rastgele secilmistir. Karsilagtirma
yapabilmek i¢in ¢ analizde de ayni test wverileri
kullanilmistir. Sikisma indisi tahmininde kullanilan egitim
ve test verileri istatistik parametreleri Tablo 1'de verilmistir.

3.1. Istatistiksel Regresyon Analizi
(Statistical Regression Analysis)

Regresyonda amag aciklayict (bagimsiz) degisken(ler) ile
aciklanan (bagimli) degisken arasindaki iliskilerin ortaya
¢ikarilmasidir [20]. 'Y bagimhi degisken; xi, Xo, ... , X;

bagimsiz degiskenler olmak iizere degiskenler arasindaki
sebep-sonug iligkisini matematiksel bir model olarak ortaya
koyan yonteme ¢oklu dogrusal regresyon modeli ad1 verilir
[21]. Cok degiskenli dogrusal regresyon analizinde,
degiskenler arasindaki iligkinin bigimini veren regresyon
denkleminin genel formiilii denklem (2) ile ifade edilebilir.

Y =Bo +B1Xg +PoXp +.+ Py Xy +¢ )

Burada y, Xi,...xx gozlenebilen degerler ve By, j=0,1,....k
regresyon katsayilar olarak f; parametreleri x;’lerdeki birim
degisim i¢in y’de olmasi beklenen degisimi temsil
etmektedir [22]. Bu g¢alismada regresyon analizi igin
aragstirilan model Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2. Regresyon analizi i¢in arastirilan model
(Investigational model for the regression analysis)

Bagimli degisken (y)
Sikisma indisi (Cc) =

Bagimsiz degiskenler (x;)
BotBiXatBaXotBaXatPaXe

Burada xi degerleri likit limit, dogal su muhtevasi, plastisite
indisi, dogal birim hacim agirlik, O, B1, B2, B3, p4 ise
bilinmeyen parametrelerdir.

Regresyon modeline ait katsayilarin anlamli  olup
olmadiginin arastirilmasi T testi ile gergeklestirilmektedir. T
istatistigine ait anlamlilik degeri (p) 0,05’ ten kigilik
oldugunda varsayim kabul edilmekte ve modelde bulunan
katsayilarin anlamli oldugu sonucuna varilmaktadir [13]. P
degeri istatistiksel anlamliligin varliginin ve varsa da var

Tablo 1. Sikisma indisi tahmininde kullanilan egitim ve test veri araliklar
(Training and test data intervals used in the compression index prediction)

Veri Birim _ Egitim _ Test Egitim Test
Min. Maks. Ort. Min. Maks. Ort Stan.Sap.  Stan.Sap.
Wi 0 97 51,41 0 86 42,19 16,59 15,26
W, 17 99 37,16 17,26 69 32,51 15,2 8,88
Iy 0 62 25,45 0 51 18,53 115 12,61
Pn kN/m® 9,61 21,78 17,77 14,64 20,7 18,16 1,59 09
€o 0,37 1,47 0,841 0,403 1,347 0,84 0,24 0,17
0'0 kN/m? 19,62 318,82 82,67 20,97 235,44 59,09 50,66 35,3
C. 0,1 1,27 0,37 0,11 0,78 0,27 0,21 0,12
Tablo 3. P degerinin yorumlanmasi (The interpretation of the P value)
P degeri Yorumu
0,01<p=<0,05 Istatistiksel anlamlilik
0,001< p<0,01 Yiiksek diizeyde istatistiksel anlamlilik
p<0,001 Cok yiiksek istatistiksel anlamlilik (ugak miihendisliginde kullanilir)
0,05 < p<0,10 Anlamlilik egilimi (sinirda anlamlilik)
p>0,10 Istatistiksel olarak anlamli farklilik saptanmamuistir
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olan farkliligin kanmitinin diizeyinin belirlenmesi amaci ile
kullanilan bir degerdir. [23]. Anlamlilik seviyesi genellikle
geoteknik  miihendisliginde 0,05 ve 0,01 olarak
alinmaktadir. % 5 anlamlilik seviyesi %95 giiven araligini,
%1 anlamlilik seviyesi %99 giiven araligini ifade etmektedir
[13]. P degerinin yorumlanmasindaki genel yaklagim Tablo
3’te verilmistir [24].

3.2. Bulanik Mantik (Fuzzy Logic)

Bulanik mantik (BM), belirsizliklerin tanimlanmasi ve
belirsizliklerle galisilarak bilgi edinilmesini saglamak igin
kurulmus bir bilgi tabanli sistemdir [25]. BM yaklagimi,
tiyelik fonksiyonlariyla uyarilmis sozel etiketleri kullanarak
sayisal hesap yapmaktadir [26]. Bulanik kiime fikrini ilk
olarak, sadece iki olasiliga sahip Aristo mantig1 yerine
bulanik mantig1 gelistirerek onciiliik eden Zadeh ortaya
¢ikarmustir [27]. Bulanik mantiktaki ana fikir, tamamiyla tek
bir kiimeye ait olma yerine, herhangi bir evrensel kiime
nesnelerinin, farkli alt kiimlere ait olmalarina kismen izin
verilmesidir.  Bulanik  kiimelerde  kesin  sinirlar
bulunmamakta ve her bir nesneye [0, 1] araliginda degisen
tiyelik  degerleri atanarak  kismi iyelige olanak
taninmaktadir. Bu sekilde O ile 1 arasindaki degisimin her
bir 6ge i¢in degerine iiyelik derecesi ve bunun bir alt kiime
icindeki degisimine de iiyelik fonksiyonu denilmektedir
[28]. BM, bulanik denetleyiciden olusmaktadir. Sekil 2’de
basit bir bulanik denetleyici goriilmektedir [29]. Bulanik
denetleyici, giris, veri tabani, bulaniklagtirma, bulanik
¢ikarim, kural tabani, durulagtirma ve ¢ikis islemlerinden
meydana gelmektedir [30]. Giris/veri tabani incelenecek
olan olaym maruz kaldigi girdi degiskenlerini ve bunlar
hakkindaki tim bilgileri igerir. Bulaniklastirici her parga
girdi verisinin iyelik fonksiyonlarii bir veya daha fazla
tiyelik fonksiyonlarina déntstiirtir. Bulantk kural tabani veri
tabanindaki  girisleri ¢ikis  degiskenlerine  baglayan
mantiksal, eger-ise tiiriinde yazilabilen kurallarin timiini
igerir. Bulanik ¢ikarim bulanik kural tabaninda giris ve ¢ikis
bulanik kiimeleri arasinda kurulmus olan parga iliskilerin
hepsini bir arada toplayarak sistemin bir ¢ikish
davranmasimi temin eden islemler toplulugunu igeren bir
mekanizmadir. Durulastirma bulanik ¢ikarim motorunun
bulanik kiime ¢ikiglar1 tizerinde dlgek degisikligi yapilarak
gercek sayilara dondstiriildigi birimdir. Cikis bilgi ve
bulanik kural tabanlarmin bulanik ¢ikarim vasitasiyla

3.3. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglar1 birbirleri ile bagli yapay sinirlerden
olusan, bir girdi seti ve tek bir ¢ikt1 iceren dogrusal olmayan
bir modeldir [32]. YSA’nda, girdiler ve ¢iktilar arasinda
pek cok hiicre ve ¢ok sayida bag vardir. YSA birtakim alt
kiimelere ayrilabilir. Bu kii¢iik gruplara katman (layer) adi
verilir. Ag katmanlarin birbirine hiyerarsik bir sekilde
baglanmasindan olugmustur [33]. YSA’nda 6grenme iglemi
iki asamada gerceklestirilir. ilk asamada rastgele agirhk
degerleri alinir ve aga gosterilen Ornek icin agin ¢iktisi
tespit edilir. Cevabin uygunluguna gore agirliklar geri
besleme veya ileri besleme yontemiyle yenilenir. Ikinci
asamada, dogru ciktiy1 elde edebilecek en iyi agirlik
degerini bulmak i¢in aga degisik Ornekler gosterilerek
agirlik  degerleri degistirilir [34]. Ogrenme isleminde
kullanilan farkli algoritmalar vardir. Bunlardan geri yayilim
algoritmasi en yaygin kullanilanlardandir. Geri yayilim
algoritmasinda hatalar geriye dogru azaltilmaya calistlir
[35]. Egitme algoritmasi eldeki problemin 6zelligine gore
o6grenme kuralint YSA’na nasil adapte edecegimizi belirtir.
Egitim sirasinda segilen 6rnekler problem uzayini temsil
edecek sekilde problem uzaymin her boélgesinden
secilmelidir. Giris ve ilgili ¢ikis vektorii agir egitmek igin
kullanilmaktadir. Her bir iterasyon sonucu elde edilen ¢ikis,
hedef ile karsilagtirilir ve verilen hataya bagli olarak agirlik
yenileme iglemi ile ag egitimi devam ettirilir veya egitme
islemi sonlandirilir. Yapay sinir aglarinda en iyi ¢ikis
verisini saglayan agirliklar belirlendikten sonra agin
o6grenme durumunu degerlendirmek i¢in yapilan islemler
ag test edilmesi olarak tanimlanmaktadir. Bu agamada aga
gormedigi Ornekler verilerek egitim sonrasinda belirlenen
en uygun agirlik degerleri kullanilmasi ile ¢ikis tiretilir. Elde
edilen bu ¢ikis agin 6grenme basarisini ortaya koyar. Sonug
ne kadar basarili ise, agin egitim performansi o kadar iyidir
[34].

3.4. Tahmin Modellerinin Dogruluklarinin Olgiilmesi
(Measurement Accuracy of Prediction Models)

Bir tahmin modelinin dogrulugu, tahmin degerlerinin,
gercek gozlem degerine ne kadar yakin olduguna baglhdir.
Model gergek degerleri tahmin etmekte basariliysa, tahmin
hatas1 goreceli olarak diisiik olacaktir [36]. Bu caligmada
kullanilan yontemler ii¢ farkli hata performansi yontemi ile

etkilesimi sonucunda elde edilen ¢ikti degerlerinin analiz edilmistir. Bunlardan birincisi R? determinasyon
toplulugunu belirtir [31]. katsayisidir ve denklem (3) ile ifade edilebilir [37].
Ver Kural
Tabani Tabani
Y ¥
Girig » Bulaniklastirica Bu_la.nll{ Durulayici p Cikig
Cikarmm

Sekil 2. Bulaniklastirma-durulagtirma birimli bulanik sistem (Fuzzify-defuzzification unit fuzzy systems)
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®3)

Burada; n gozlem sayisi, y’ler gergek degerler, x tahmin
edilen deger ve y ortalama gergek degerdir. Diger hata
analizi yontemi ise Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean
Absolute Percentage Error-MAPE) denklem (4) ile ifade
edilmistir [38].

gl

o Jt

MAPE = 100 (%) (4)

Bu formiilde; ey yi-§olmak iizere, yy: gercek gozlem degeri,
¥i: tahmin degeri, n: tahmin periyodundaki gézlem sayist, e;:
t periyodundaki tahmin hatasim ifade etmektedir. Lewis,
MAPE degeri %10’un altinda olan modelleri “cok iyi”,
%10 ile %20 arasinda olan modelleri “iyi”, %20 ile %50
arasinda olan modelleri “kabul edilebilir” ve %50’nin
iizerinde olan modelleri ise “yanlis ve hatali” olarak
smiflandirmistir [39]. Bir diger hata analiz yontemi ise
ortalama kare hata (Mean Squared Error-MSE) denklem (5)
ile ifade edilmistir [40].

MSE:li(ti—gi)z ®)

i=1

Burada, t: i-inci birimin tahmin degeri, g;: i-inci birimin
gercek degerini ifade etmektedir. Tahmin edilen degerler,
gercek degerlere ne kadar yakinsa MSE o kadar kiigiik olur;
gercek degerlerden ne kadar uzaklasilirsa MSE o denli
biiyiik olur.

4. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

4.1. Etkili Endeks Parametrelerinin Belirlenmesi
(Determination of Effective Index Parameters)

Bagimli degisken sikisma indisine bagimsiz degiskenlerin
etkisini belirlemek i¢in ¢oklu regresyon analizi yapilmustir.
Coklu regresyon modellerinde t istatistigine ait anlamlilik
degeri (p) 0,05° ten biiylik oldugunda, anlamsiz bulunan
degisken modelden c¢ikartilarak, analiz tekrarlanmaktadir.
Analiz sonuglaria gore, indeks parametrelerinden plastik
limit (wp) ve sivilik indisi (I.) degiskenlerinin t istatistigine
ait anlamlilik degerlerinin 0,05’ten biiyiik oldugu gorilmiis
(Tablo 4) ve bu degiskenler modelden ¢ikarilmistir. Bogluk
orant (eg), ve dogal efektif gerilme (cp) degiskenleri sinir
degere cok yakin olduklari igin tekrardan analize dahil
edilmiglerdir. Likit limit (w.), dogal su muhtevast (wy),
plastisite indisi (Ip), dogal birim hacim agirlik (pn), bosluk
orani (eg), ve dogal efektif gerilme (c'g) degiskenleri ile

analiz tekrarlanmis ve bu degiskenlerin sikisma indisine
tesir eden onemli parametreler oldugu goriilmiistiir (Tablo
5). Burada C; bagimli degisken, wi, Wy, lp, pn, € Ve o'
bagimsiz degiskenler, B standardize edilmemis regresyon
katsayisi, B standardize edilmis regresyon Kkatsayisi, p
anlamhlik diizeyi, R korelasyon katsayisi ve R? ise
determinasyon katsayisini gostermektedir. Tablo 5° e gore
W, Wy, lp, pn, €0 ve o'g degigkenleri birlikte C; ile yiiksek
diizeyde ve anlamli bir iligki vermektedir (R=0,981). S6z
konusu bu alt1 degisken birlikte, C;'deki toplam varyansin
(degisiklik) %96,2’sini agiklamaktadir. Standardize edilmis
regresyon katsayisina () gore, bagimsiz degiskenlerin C,
tizerindeki goreli onem sirasi; wy, lp, 6o, W, € ve py’dir.
Regresyon katsayilarmin  anlamliligina  iligkin  t-testi
sonuglar1 incelendiginde ise sadece dogal su muhtevasi (wy)
degiskeninin C; ilizerinde onemli (anlamli) bir bagimsiz
degisken oldugu goriilmektedir. Regresyon analizi
sonuglarina gore sikigma indisinin tahminine iligkin ¢oklu
regresyon esitligi (matematiksel model) denklem (6) ile
ifade edilmistir.

CC =0,1537-0,0018.w, +0,0128.wy +0,0035.1 p — (6)

0,0127.pp -0, 0445.eO +0, 0001.06

Dogrusal ¢oklu regresyon modelinin varyans analiz tablosu
(Tablo 6) da gosterilmistir. p=0,05 6nem diizeyi igin kritik
F degeri (2,10), analiz sonucu elde edilen F degeri
(820,626) den kiigiik oldugundan sifir  hipotezi
reddedilmekte ve alternatif hipotez kabul edilmektedir. Bu
modelin anlamli bir model oldugu ortaya c¢ikmaktadir.
Ayrica p degerinin 0,05 degerinden kiiciik olmasi da
modelin anlamliligini ifade etmektedir.

4.2. Coklu Regresyon Analizi [le Tahmin
(Prediction with Multiple Regression Analysis)

Denklem 6’e gore sikisma indisi egitim ve test verileri coklu
regresyon analizi ile tahmin edilmigtir. Egitim ve test
asamalar1 i¢in Olciilen degerler ile tahmin edilen degerler
arasindaki hata performans degerleri denklem 3-4’e¢ gore
belirlenmis olup Tablo 7 de sunulmustur. Test igin
determinasyon katsayisinin (R?=0,768) diisiik ¢ikmasinin
nedeni olarak, numunelerin farkli formasyonlardan alinmast
ve deneylerin farkli kisiler tarafindan yapilmis olmast
kanismma  varilmustir.  Ayrica  test  verileri literatiir
verilerinden miimkiin oldugu kadar esit dagilimli ve rastgele
secilmistir. Egitim ve test asamasi Olgiilen (C;) ve coklu
regresyon analizi tahmin edilen (C;) degerlerinin
karsilagtirmasi Sekil 3’de goriilmektedir.

4.3. Bulanik Mantik Yaklasimi ile Tahmin
(Fuzzy Logic Approach to Prediction)

Sikisma indisine parametrelerin etkisi bulanik mantik
yaklagimi kullanilarak belirlenmeye ¢alisilmigtir. Mamdani
tipi bulanik sonug¢ ¢ikarma yontemi kullanilmistir.
Calismada Ttggen iiyelik fonksiyonu kullanilmis olup
matematiksel ifadeyle denklem (7) ile verilmistir.
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Tablo 4. Sikisma indisine (C,) tesir eden indeks parametrelerinin ¢oklu regresyon analizi ile belirlenmesi

(Determination of the effect of index parameters on compression index by MRA)

Degisken B Standart B T Anlamlik Korelasyonlar
e Hata Testi Diizeyi (p) kili (r) Kismi (1)

Sabit 0,142 0,078 1,803 0,073

WL -0,004 0,002 -0,297 -2,163 0,032 0,617 -0,155
Wi 0,013 0,001 0,914 23,845 0,000 0,975 0,865
Ip 0,005 0,002 0,296 3,273 0,001 0,574 0,230
Pn -0,012 0,004 -0,094 -3,457 0,001 -0,826 -0,243
€ -0,042 0,022 -0,049 -1,897 0,059 0,746 -0,136
G‘O 0,000 0,000 0,027 1,816 0,071 -0,159 0,130
W, 0,002 0,002 0,088 1,388 0,167 0,447 0,100
I 0,007 0,011 0,017 0,615 0,540 0,574 0,044

R=0,981 R?=0,963 p=0,000
Tablo 5. Sikisma indisi (C,) egitim verileri i¢in ¢oklu regresyon analiz sonuglari
(Multiple regression analysis results for compression index C training data)

o Standart T Anlamhik Korelasyonlar
Degisken B Hata B Testi Diizeyi (p) ikili (r) Kismi ()
Sabit 0,1537 0,078 1,965 0,051
Wi -0,0018 0,000 -0,147 -4,262 0,000 0,617 -0,293
Wi 0,0128 0,000 0,930 34,688 0,000 0,975 0,928
I 0,0035 0,001 0,191 6,157 0,000 0,574 0,405
Pn -0,0127 0,004 -0,097 -3,581 0,000 -0,826 -0,250
€o -0,0445 0,022 -0,051 -2,014 0,045 0,746 -0,143

c;) 0,0001 0,000 0,029 1,979 0,049 -0,159 0,141
R=0,981 R?=0,962 p=0,000
Tablo 6. C; i¢in varyans analiz tablosu (Variance analysis table for Cc)
Kareler Serbestlik Ortalama F deseri ~deseri
Toplami Derecesi Kare gen p-deg
Regresyon 8,472 6 1,412 820,626 0,000
Hata 0,332 193 0,002
Toplam 8,804 199
Tablo 7. CRA hata performans degerleri (MRA error performance values)
CRA R? MAPE MAPE (i) MAPE (a0 MSE MSE (miny MSE (ma
Egitim 0,962 0,09 -0,73 0,32 0,00166 9,71E-09 0,0152
Test 0,768 0,23 -1,58 0,48 0,00401 1,94E-06 0,0289
LA 4 GRA Egitim o ° 80
o £ o o L) CRA Test
S 1,00- k=092 % 5 )%:= 0,768
= 2 = — od
3 80 5 g o
o 5]
g 0 3 .. oo
§ g
E A0 E Y " e
20 °
é .20 g b
.00 00—
I T I T T T T T I I | I ]
o0 20 40 60 20 1,00 1,20 1,40 i} ,20 A0 a0 .80
Olgtilen, Cc Olgiilen, Ce

Sekil 3. (a) CRA egitim sonuglar1 (b) CRA test sonuglari (a) MRA analysis training results (b) MRA test results
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Sekil 4. (a) wy_ i¢in bulanik alt kiime araliklar1 (b) w;, i¢in bulanik alt kiime araliklari
(a) Fuzzy subsetranges for wy_(b) Fuzzy subsetranges for wy
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(a) Plastisite indisi, Ip (b) Dogal birim hacim agirhik, p,
Sekil 5. () Ip i¢in bulanik alt kiime araliklari (b) pyigin bulanik alt kiime araliklart
(@) Fuzzy subsetranges for I, (b) Fuzzy subsetranges for pn
) el €2 &3 et &S &b &l &8 &9 &I0 ell &l2 - osl 02 o3 G o o6 0,7 o8 G G0 Gl o2
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(a) Bosluk orani, e (b) Jeolojik efektif gerilme, (o’y)
Sekil 6. () e i¢in bulanik alt kiime araliklar1 (b) ¢'g i¢in bulanik alt kiime araliklar:
(a) Fuzzy subsetranges for eg (b) Fuzzy subsetranges for ¢’y
0, X <a icin kodlamalar1 yapilarak, w icin 10 adet, w, i¢in 11 adet, I,
X—a . icin 10 adet, p,igin 11 adet, ¢q igin 12 adet, 6’y igin 12 adet
a,-a, 4 <X<dp Icn ve C.igin 14 adet iiyelik fonksiyonu ve alt kiime araliklar
M‘(X)= 1 X=a, icin (7 olusturulmustur (Sekil 4, 5, 6, 7). MATLAB bilgisayar
. a,— X o programinin bulanik mantik editorii olan Fuzzy Toolbox’ta
a 8, <X<az Ign sistemimizdeki girdileri ve ¢iktiyr tammladiktan sonra 200
03 2 X>a icin adet egitim seti igin kural tabani olusturulmustur. Kural
' s tabaninin (Tablo 8) olusturulmas: i¢in denklem (8)’den
yararlanilmustir.
. [E C2 Cc3 Ccd Co3 Ceb Col Cc8 Cd Cell Call Cel2Cel3 Celd
2
;3 0.5 Whn = b
E P = lieonaldeCoi
) 5 IseohaldeCc =1
0 Bger |p  _g ®)
0,10 0,150.2 0,2302602903504045050.60.70,809 13 e. —e
Sikisma indisi, C, 0
Sekil 7. Sikisma indisi (C;) i¢in bulanik alt kiime araliklar1 oo =T
(Fuzzy subsetranges for compression index, C¢)
Burada; (a:0,1,2,.....,97), (b:17,18,19,.....,99),
Uyelik fonksiyonlarmin olusturulmasinda; likit limit igin (c:0,1,2,.....,62), (d:9,61.....,21,78), (e:0,373,.....,1,478),
(wp), dogal su muhtevasi igin (wy), plastisite indisi i¢in (Iy), (£:19,620,.....,318,825), (i:0,12,...,1,07). Egitim asamasinda

olusturulan kural tabanindaki tiim olas1 kurallar dikkate

alinarak Fuzzy Toolbox’ta 85 adet test girdi verileri igin
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stkisma indisi ¢ikti parametreleri tahmin edilmistir. Egitim
ve test agamalart i¢in Olgiilen degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki hata performans degerleri denklem 3-
4’¢ gore belirlenmis olup Tablo 9’da sunulmustur. Egitim
ve test asamasi Olgiilen (C;) ve durulagtirma biriminden
bulanik olarak ¢ikan (C;) degerlerinin kargilastiriimast Sekil
8’de goriilmektedir.

4.4. Yapay Sinir Aglart Ile Tahmin
(Prediction with Artificial Neural Network)

Yapay sinir ag modellemesinde aga giris verisi olarak likit
limit (w,), dogal su muhtevas1 (wy), plastisite indisi (Ip),
dogal birim hacim agirlik (p,), bosluk orani (eg) ve dogal
efektif gerilme (o'p), ¢ikis verisi olarak da sikisma indisi
(C.) sunulmustur. Biitiin veriler aga sunulmadan dnce (0 ve
1) arasinda denklem (9) yardimryla normalizasyon islemine
tabi tutulmustur.

Bu esitlikte, x' normalize edilmis degeri, x gergek degeri,
Xmax Maksimum degeri, Xy, minimum degeri ifade eder [41].
Gelistirilen YSA modelleri igin ara katmanlarda aktivasyon
fonksiyonu olarak logsig; ¢ikis katmaninda dogrusal
(purelin) kullanilmistir. En uygun ag mimarisi (6x4x1) gizli
katmandaki néron sayis1 degistirilerek elde edilmistir. YSA
modeline ait girdi ve ¢ikt1 parametrelerinin sinir degerleri,
Tablo 1'de verilmistir. 285 adet O6rnegin %55’i egitim,
%15’1 dogrulama ve %30’u test i¢in kullanilmistir. Egitim
verileri agirliklarin belirlenmesi ve modelin kurulmasinda,
dogrulama verileri egitim siirecinin durdurulacagr zamanin
belirlenmesinde, test verileri ise modelin genellestirme
yeteneginin kontrol edilmesinde kullanilmigtir. Modelleme
icin MATLAB R2013a ortaminda Neural Networks
Toolbox kullanilmigtir. Uygulamada kullanilacak yapay
sinir ag1 modeli olarak ileri beslemeli ag tipi segilmistir.
fleri beslemeli hesaplamada en énemli olay en diisiik hata
ile ¢ikis degerleri tahmin edilmeye ¢alisilir. Sikigma Indisi
tahmini i¢in en uygun ag mimarisi (6x4x1) iterasyon sayisi

X = Xmin ve gizli katmandaki ndron sayisi degistirilerek elde
- XX edilmistir. Kurulan modellerin her bir iterasyon sayisi igin
max. “rmin 9) performanslart Tablo 10’da gosterilmistir. Tablo 10
Tablo 8. Sikisma Indisi icin kural taban1 (The rule base for compression index)
Kural No W W, Ip Pn € o’y C.
1 w2 w, 4 Ip1 Pn8 e,8 6'92 C4
20 W, 2 W, 2 lpl Pn6 eo7 /o C3
40 w3 W, 2 1p2 pnd e¢d 6’46 C3
60 w3 W, 3 Ip3 Pn8 ) 6’03 C6
80 w, 10 W, 6 19 Pn2 gol12 6’46 C.l2
100 w8 w, 6 I8 pnb €06 o'od C.l1
120 w6 W, 2 16 Pn8 ) 6’46 Csb
140 w5 w, 2 1,6 pn8 eld 6’93 CA4
160 WL 3 W, 2 |p4 pn3 805 0’05 Cc10
180 w, 8 W, 2 159 P2 eoll /ol C.14
200 W 4 W, 2 |p4 pn7 805 0’08 Cc5
Tablo 9. BM hata performans degerleri (FL error performance values)
BM R’ MAPE MAPE (min) MAPE (g MSE MSE iny MSE (g
Egitim 0,839 0,12 -3,37 0,30 0,00791 0 0,2916
Test 0,775 0,22 -1,31 0,35 0,00417 0 0,0278
1,20 - 50
> &:I BHIVI E-g,‘.l.tl.‘l'll ' b:l EM TEST
5 100 R2=[,830 ®00 © s R2= 0775 20
o o 60 °
= .80 = = &
2 o= 2
_"" = _"" 40—- o o0 o
- - DT e
E A0 E Som a2~ o
= o = 207
] ,EU— [un] (=1 =
.00 00—
l I | I I I I ] T T T T T
00 .20 40 .60 .20 1,001,20 1,40 00 20 40 &0 B0
Olgiilen, Cc Olgidlen, Ce
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Sekil 8. (a) Bulanik mantik egitim sonuglar1 (b) Bulanik mantik test sonuglari
(a) Fuzzy logic training results (b) Fuzzy logic test results
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Tablo10. Sikisma Indisi tahmini i¢in en uygun YSA mimarisinin belirlenmesi
(Determination of the optimal ANN architecture for comression index estimation)

fterasyon Gizli Egitim Dogrulama Test MAPE

Sayisi Noéron (R%) (R%) (R%) Egt. Dog. Test
100 4 0,976 0,970 0,794 0,072 0,086 0,220
100 6 0,967 0,928 0,795 0,086 0,139 0,242
100 8 0,978 0,939 0,758 0,074 0,114 0,239
100 10 0,978 0,936 0,805 0,078 0,092 0,230
200 4 0,973 0,963 0,817 0,070 0,073 0,198
200 6 0,951 0,970 0,771 0,087 0,088 0,230
200 8 0,962 0,964 0,781 0,088 0,107 0,235
200 10 0,978 0,937 0,805 0,079 0,090 0,230
300 4 0,973 0,963 0,817 0,070 0,073 0,198
300 6 0,951 0,970 0,771 0,087 0,088 0,230
300 8 0,962 0,964 0,781 0,088 0,107 0,235
300 10 0,968 0,939 0,790 0,085 0,087 0,208

Tablo 11. YSA hata performans degerleri (ANN error performance values)

YSA R’ MAPE MAPE i) MAPE (120 MSE MSE (i) MSE (1ax)

Egitim 0,973 0,07 -0,287 0,187 0,00106 1,59E-08 0,0129

Dogrulama 0,963 0,073 -0,18 0,16 0,0021 1,85E-08 0,0215

Test 0,817 0,198 -1,534 0,363 0,00328 1,37E-07 0,0269

incelendiginde segilen en iyi model 200 ve 300 iterasyon
sayisinda c¢alisan ve 4 gizli nérona sahip olan modeldir.
Sekil 9’da en iyi sikisma indisi tahmini degerlerini veren
modelin ag yapist goriilmektedir.

Ara Katman

Giris Katman

Cioig Katmani

Sekil 9. En iyi sonucu veren YSA mimarisi (6x4x1)
(ANN architecture that gives the best results)

Ileri besleme modelinde, egitim, dogrulama ve test
agsamalar1 i¢in Olciilen degerler ile tahmin edilen degerler
arasindaki hata performans degerleri denklem 3-4’¢ gore
belirlenmis olup Tablo 11 de sunulmustur. Egitim asamasi
determinasyon katsayisi (RZCgF 0,973) c¢ikmistir. Ag
algoritmasinin genellestirme yeteneginin belirlendigi test
asamasinda ise determinasyon katsayisi (R%eq= 0,817)
bulunmustur. Bu deger egitim agamasindan diigiik olmasina
ragmen, Smith (1986) tarafindan korelasyon derecesinin
performansina dair sundugu kriterler dikkate alindiginda,

agin test asamasindaki performansinin veya genellestirme
kapasitesinin iyi oldugunu sdylemek miimkiindiir [42].
Lewis'e gore MAPE degerinin <0,1 olmasi, agin yiiksek
dogrulukta tahminlerde bulundugunu goéstermektedir [38].
Bu ¢aligmada MAPE egitim degeri 0,07 ¢ikarak Lewis’in
verdigi dogruluk degerine ulagmigtir. YSA ile sikigma indisi
tahmini i¢in gizli katmandaki ndron sayist 4 segilerek
maksimum iterasyon sayist 200 iken 26 iterasyon
sonucunda yapay sinir aginin MSE hata degeri 0,0021754
olarak bulunmustur (Sekil 10).

Performans: 0.0021754

10°

Egitim
Dogrulama
En lyi

MSE Hatasi

r r
0 5 10 15 20 25 30 35
iterasyon Sayis1

Sekil 10. Yapay sinir ag1 modelinde egitimin yeterliligi
(The adequacy of the training of the neural network model)

Egitim, test ve dogrulama (validation) asamasi 6lgiilen C. ve
YSA ile tahmin edilen C, degerlerinin karsilastirilmast Sekil
11°de goriilmektedir.

605



Yurtcu ve Ozocak / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 31:3 (2016) 597-608

Tablo 12. Hata performans degerleri (Error performance values)

Egitim Test
R? MAPE MSE R? MAPE MSE
CRA 0,962 0,09 0,00166 0,768 0,23 0,00401
BM 0,839 0,12 0,00791 0,775 0,22 0,00417
YSA 0,973 0,07 0,00106 0,817 0,198 0,00328
1,20 B0
&) YEA Egitim b) CRA Test
& 1004  Re=0973 a 8 R*=0,819 °,
o . o®
3 - . 5 g
=5 £3]
g B0 o0 g a‘l
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= 407 = ° °
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g 20 2 oo o gt °
. )
00—
I I ] | 1 I I 1 | I 1
00 20 4D B0 B0 1,00 120 20 40 =] 80
Olgtilen, Ce Olgiilen, Cc
1,207 ) 34 Dogrulama
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= B0 o]
33 9°
-q 60
£ &
= A0
e ;
B2 204
00—

L L L L
00 20 40 G0 80 1,001,201 40
Olgtilen, Ce

Sekil 11. (a) YSA egitim sonuglari (b) YSA test sonuglari (¢) YSA dogrulama sonuglari
(a) ANN training results (b) ANN test results (c) ANN validation result

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada 6dometre deneyi ile iki hatalik bir zaman
diliminde elde edilen sikisma indisi parametrelerinin, bir
giin igerisinde elde edilen zeminin indeks Ozelliklerinden
istatistiksel ve yapay zeka yontemleriyle tahmin edilmesi
amaglanmigtir. Tahmin modellemesinde istatistiksel ¢oklu
regresyon analizi (CRA), bulanik mantik (BM) ve yapay
sinir aglart (YSA) kullamlmis ve en diigiik hata
performansint veren yontem belirlenmeye c¢aligilmistir.
Sikigma indisi (C;) egitim ve test verileri i¢in Olgililen
degerlerle tahmin edilen degerler arasindaki determinasyon
katsayilar1 (R?), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve
ortalama karesel hata (MSE) degerleri (Tablo 12) de
sunulmustur. Olgiilen (C¢) degerleri ile modelleme (C.)
tahmin verileri arasindaki test agamasi determinasyon
katsayis1 ve hata oranlarma baktigimizda (Rzm: 0,817,
MAPE eq: 0,198, MSEg: 0,00328) en iyi sonucu YSA’nin
verdigi goriilmektedir. Bu durum YSA yonteminin diger
analiz yontemlerine kiyasla daha iyi tahmin performansi
sergiledigini ve basarili sonuglar verdigini gostermektedir.
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Numunelerin farkli formasyonlardan alinmasi ve deneylerin
farkli teknik elemanlar tarafindan yapilmis olmast
belirsizlikleri arttirmig olup, determinasyon katsayilarinin
normalden daha diisiik ¢ikmasina neden olmustur. Deney
sayisinin arttirilmasi, ayni formasyondan alinmast ve ayni
teknik  elemanlar tarafindan  deneylerin  yapilmasi
saglandiginda yapay zeka yontemlerinin daha saglikli ve
glivenilir tahmin sonuglar1 verecegi, yiiksek maliyetli ve
uzun siiren arazi deneylerine daha az gereksinim duyulacagi
disiiniilmektedir.

6. SEMBOLLER (SYMBOLS)

B Standardize edilmemis regresyon katsayisi
BM Bulanik mantik

Cc Sikigma indisi

CRA Coklu regresyon analizi

€o Bosluk orani

I Sivilik indisi

Ip Plastisite indisi

Log o’ Logaritmik efektif gerilme
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MAPE Ortalama mutlak yiizde hata

MSE Ortalama kare hata

p . T istatistigine ait anlamlilik diizeyi
R Korelasyon katsayisi

R? . Determinasyon katsayisi

YSA  : Yapay sinir aglari

wi Likit limit

Wi, : Dogal su muhtevasi

W, Plastik limit

Pn : Dogal birim hacim agirlik

o' . Jeolojik efektif gerilme

B Standardize edilmis regresyon katsayisina
p(x) Uyelik fonksiyonu
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