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Oz

Makine O6grenimi temelli yontemler son donemlerde
Ozellikle miihendislik uygulamalarinda genis bir alan
bulmustur. Calisma kapsaminda kohezyonlu birimlerde
gerceklestirilmis arazi ve laboratuvar deneylerinden elde
edilen veriler kullanilarak net limit basing (Pn) Ve
deformasyon modiilii (E) degerleri tahmin edilmeye
calisilmistir. Bu amagla; Regresyon Agaglar1 (RA), Destek
Vektér Makineleri (DVM), Gauss Siire¢ Regresyonu
(GSR) olmak iizere ii¢ farkli makine 6grenimi yontemi
kullamlmustir. Diizeltilmis SPT (SPT-N(e0)), likit limit
(%LL), plastisite indeksi (%PI) ve birim hacim agirlik
(BHA) wverileri  modellerin  girdi  parametrelerini
olusturmaktadir. Her bir model igin {i¢ makine dgrenimi
yontemi de uygulanmstir. Buna gore; calisma kapsaminda
DVM ve GSR yontemleri RA yontemine gore daha yiiksek
tahmin performansi gostermistir. P n’nin ve E’nin tahmin
edilmesine yonelik olusturulan modeller
karsilagtirildiginda ise; Pin’nin tahmin performanst daha
yiiksek ¢ikmistir. Sonug olarak; ii¢ farkli makine d6grenimi
yonteminin de Pwn’nin ve  E’nin tahmininde
kullanlabilecegi, Ozellikle arazi g¢alismalarmin yiiksek
maliyetli oldugu, 6rnekleme calismalarinin gigliigii gibi
durumlarda temsil kabiliyetinin yiiksek oldugu sonucuna
varilmigtir.

Anahtar kelimeler: Net limit basing, Deformasyon
modiilii, Regresyon agaglari, Destek vektér makineleri,
Gauss siireg regresyonu

1 Giris

Presiyometre deneyinden elde edilen net limit basing
(Pn)  ve deformasyon modiilii (E) degerleri miithendislik
uygulamalarinda zeminin yerinde deformasyon
Ozelliklerinin ~ ortaya  konulmast agisindan  &nemli
parametreler olup; presiyometre cihazinin pahali ve
karmasik bir yapida olmasi, parametrelerin elde edilmesinin
zaman almasi, kuyuya cihazin yerlestirilmesi, probun
sisirilmesi, kalibrasyon asamalarinda karsilasilabilecek
giiclikler gibi durumlar bu parametrelerin ampirik
yontemler ve hasarsiz basit indeks testlerle olusturulan
algoritmalar ile tahmin edilmesini literatiirde cazip bir
duruma getirmistir [1-7]. Ayrica makine ogrenimi temelli
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calismalar da jeoteknik uygulamalarda onemli bir yer
bulmustur [8-14]. Literatiirde E’nin makine G6grenimi
yontemleri ile tahmin edilmesine yonelik ¢alismalar
bulunmaktadir. Bu amagla, yerinde deneylerin yiiksek
maliyetleri ve  hesaplama  glicliiklerinden  dolay1
deformasyon modiiliiniin belirlenmesine yonelik, genetik
algoritma temelli yapay sinir aglari yontemi uygulanan
caligmada plaka yiikleme deneyinden elde edilen
deformasyon modiilii degerleri tahmin edilmistir [15]. Sonug
olarak calismada, genetik algoritma tabanli yapay sinir
aglarin yiiksek tahmin performansi verdigi belirlenmistir.
fran’da bir barajin test galerisinden alinmis olan veriler ile
bir yer alti agikliginin ¢evresindeki kazi hasar zonunun
tanimlanmast ve simiflamasi; deformasyon modiilii esas
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alinarak destek vektér makineleri yontemi kullanilarak
caligitlmigtir [16]. Alt1 farkli baraj sahasinda gergeklestirilen
plaka yiikleme deneyinden elde edilen deformasyon
modiiliiniin farkli kaya parametreleri kullanilarak tahmin
edildigi calismada genetik algoritma, parcacik siirii
optimizasyonu (PSO-Particle Swarm Optimization) ve
bulanik C-ortalama kiimeleme (fuzzy C-mean clustering)
yapilart kullanilmstir [17]. Calismada genetik algoritma ve
pargacik siirii optimizasyonunun basarili sonug verdigi ifade
edilmigtir. Hasanipanah vd. [18] tarafindan farkli kaya
parametreleri kullanilarak deformasyon modiiliiniin tahmin
edildigi ¢aligmada; Levenberg—Marquardt algoritmast,
Bayesci diizenlilestirme (BR-Bayesian regularization) ve
Olgekli eslenik gradyan (SCG- Scaled Conjugate Gradient)
olmak tizere {i¢ farkli optimize edilmis kademeli ileri yapay
sinir aglar1 yontemleri kullanilmigtir. Buna gore Levenberg—
Marquardt algoritmasinin  yiiksek performans verdigi
belirlenmistir.

Bu c¢alisma kapsaminda degerlendirilen presiyometre
deneyinden elde edilmis P.n ve E’nin belirlenmesine yonelik
makine 6grenimi temelli ¢aligmalar literatiirde sinirlt sayida
yer almaktadir. Bu kapsamda, Rashed vd. [19] toprak
orneklerinin fiziksel &zelliklerini kullanarak presiyometre
deneyinden elde edilen deformasyon modiiliinii tahmin
etmeye yonelik yapmis olduklari ¢alismada bir dizi modeller
gelistirmis ve bu kapsamda lineer genetik programlama
yontemini kullanmiglardir. Yontemin yapay sinir aglarindan
daha iyi performans gostermese de hizli, basit ve anlasilir bir
denklem sundugunu ifade etmislerdir. Farkli tiirdeki toprak
zeminler i¢in deformasyon modiiliiniin tahmin edildigi Alavi
vd. [20] tarafindan gerceklestirilen calismada ise; bu tiir
zeminlerde uygulanan 114 adet presiyometre deney
sonucundan elde edilen veriler i¢in ifade programlama
(expression  programming)  sistemleri  kullanilmustir.
Calismada olusturulan modellerin genellestirme basarisi bir
cok istatistiksel yontem ile dogrulanmis ve ¢ok iyi
performans gosterdigi belirtilmistir. Alemdag vd. [21]
tarafindan tabakali sedimanter kayalarin deformasyon
modiiliiniin farkli kaya kiitle 6zellikleri kullanilarak tahmin
edildigi calismada; net limit basing ve deformasyon modiilii
degerleri yapay sinir aglari, bulanitk mantik ve genetik
programlama yontemleri ile belirlenmeye calisilmistir.
Calismanin sonuglarinin tatmin edici oldugu belirtilmis,
ancak veri sayisinin ve Kkalitesinin Onemine vurgu
yapilmistir. Killi zeminler igin gerceklestirilen presiyometre
deneyinden elde edilen deformasyon modiilii ve limit basing
degerinin hesaplanmasina yonelik Moayed vd. [22]
tarafindan yapilan bir baska c¢alismada; su igerigi,
diizeltilmis SPT degeri ve plastisite indeksi degeri girdi
parametresi olarak belirlenmis ve genetik algoritma ve grup
veri igleme yontemi (GMDH-Group Method of Data
Handling) temelli yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Buna
gore; grup veri isleme yontemi temelli yapay sinir aglarinin
iyi bir tahmin performansi verdigi belirtilmistir. Calismada
sinirh tiir ve sayida toprak numunesi iizerinde ¢alisildigini,
farkli zemin tiirleri i¢in tliretilen denklemlerin dogrulugunun
kontrol edilmesi icin daha fazla arasgtirma yapilmasi
gerektigini belirtmislerdir.

Bu calismada, P.n ve E degerleri makine &grenimi
temelli modeller kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisilmistir.
Literatiir incelendiginde bu alanda sinirli sayida calisma
oldugu goriilmekte olup; yapilan ¢alisma literatiire katki
saglayacak niteliktedir.

Pun ve E degerleri arazi ¢alismalari sirasinda yerinde (in-
situ) yapilan presiyometre deneyinden elde edilmis
sonuglardir. Ayrica sondaj c¢aligmalar1 sirasinda Standart
Penetrasyon Testi (SPT) yapilmis olup; bu deneyden elde
edilen veriler ve yapilan O&rneklemeler bu caligmada
degerlendirilmistir. Girdi parametresi olarak diizeltilmis SPT
(SPT-N(e0)), likit limit (%LL), plastisite indeksi (%PI1) ve
birim hacim agirlik (BHA) degerleri kullanilmistir. Calisma
kapsaminda araziden toplanan tiim veriler degerlendirilmis;
ayni1 6l¢lim seviyesinde tiim girdi ve ¢ikt1 parametreleri i¢in
degeri bulunan wveriler kullamlmig, diger veriler
kullanilmamustir. Bundan dolayi ¢aligmada 350 adet veri seti
ile calisilmugtr.

2 Cahisma alam

Calisma alanm1 Ankara Ili Cubuk Ilgesi smirlar1 igerisinde
kalan 16 km’lik bir giizergahi icermektedir. Caligma alanina
ait yer bulduru haritasi Sekil 1’de verilmistir [23-24].
Caligma alan1 1/100000 6l¢ekli Bolu H29 ve Cankirt H30
paftalari icinde yer almaktadir. Calisma alan1 Kuvaterner (Q)
yash aliivyon birimler icerisinde yer almaktadir. Sondaj
calismalar1 sirasinda gecilen ve c¢alisma kapsaminda
degerlendirilen kohezyonlu birimler bu birim igindedir.
Caligma alaninin yakin ¢evresinde Pliyosen yasli (pl) karasal
kirintililar, Alt-Orta Miyosen yasgli (ml1-2p) piroklastik
malzeme ve Permo Triyas (pt) yash kirintililar ve
karbonatlar (yer yer bloklu ve volkanitli) yer almaktadir [24].
Caligma alaninin ve yakin ¢evresinin jeoloji haritasi Sekil 2’
de verilmistir.

L S
Alndag "y
u\nkura""""w 1 SR vidi " s 1oim,

Gankaya

Sekil 1. Calisma alanina ait yer bulduru haritas1 [23-24]

1026



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2022; 11(4), 1025-1033
N. Yesioglu Giiltekin, A. Dogan

Cubuk

m1-2p =~

pl

Sekil 2. Calisma alani ve yakin ¢evresinin jeoloji haritasi
[24]

3 Arazi ve laboratuvar ¢alismalari

Calisma kapsaminda yapilan sondajlar aliivyonel
zeminde gerceklestirilmis olup; bu kapsamda kohezyonlu
zeminlere (kil ve silt) ait veriler degerlendirilmistir.
Aliivyonel zeminin fiziksel ve mekanik Ozelliklerini
belirlemeye yonelik yerinde ve laboratuvar deneyleri
gerceklestirilmistir.  Arazi ¢alismalart sirasinda yapilan
yerinde deneylerden biri olan SPT ye ait diizeltilmis degerler
(SPT-N(e0)) ¢alisgma kapsaminda girdi parametresi olarak
kullanmilmustir. SPT bir sondaj kuyusunda istenilen seviyede,
63.5 kg agirligindaki bir tokmagm 76 cm yiikseklikten
diigtiriilmesi ve tokmagin toplamda 45 cm zemin igine
penetre olmasi igin gereken darbe sayilarini esas almaktadir.
Her 15 cm’de bir darbe sayilar1 kaydedilmektedir ve ilk 15
cm Orselenme durumuna karst dikkate alinmamaktadir.
Boylece geriye kalan 30 cm igin SPT-N(3) degeri
belirlenmektedir. Elde edilen bu ham veri i¢in; ortii yiiki
diizeltmesi [25], enerji diizeltmesi, 6rnek alic1, kuyu ¢ap, tij
uzunlugu diizeltmeleri 6nerilmektedir [26]. SPT-N(30) degeri
i¢in enerji diizeltmesi, 6rnek alici, kuyu gap1 ve tij uzunlugu
diizeltmeleri yapilarak SPT-N(go) degeri belirlenmektedir.
Calisma kapsaminda degerlendirilen bir diger arazi deneyi
ise presiyometredir. Arazi ¢aligmalar1 kapsaminda Menard
presiyometresi kullanilmugtir.  Presiyometre deneyi ile
zemine uygulanan gerilmeler ve birim deformasyonlar
belirlenmektedir. Bu kapsamda arazi ¢alismalarindan elde
edilen veriler ile P.y ve  E degerleri belirlenmis ve
kullanilmustir.  Arazi verilerinden elde edilerek cizilen
Toplam Hacim-Basing grafigi ve bu grafikten yararlanilarak
P.n ve E’ nin nasil hesaplanacagi Sekil 3’ te goriilmektedir
[27].

Ayrica arazi ¢aligmalari sirasinda alinan 6rneklerden bir
dizi laboratuvar deneyi gergeklestirilmistir. Laboratuvar
deney sonuglarindan %LL, %PI ve BHA calismada girdi
parametresi olarak kullanilmistir.

PLn=PL-Po

E=1/Egim * Hacim * 2.66

Toplam Hacim, AV+V,

Po Pr

Hacimdeki
degisim

Sekil 3. Gerilim-Birim deformasyon ve krip egrisi [27]

4 Verileri degerlendirme

Calisma kapsaminda bir gilizergah boyunca agilmis
sondajlardan elde edilen veriler degerlendirilmistir. Bu
amagcla, her bir veri grubu igin toplam 350 veri seti
kullanilmistir. Bu veri setleri olusturulurken; degerlendirilen
her bir parametrenin diger parametrelerle ayni seviyeye
karsilik gelen degerleri dikkate alinmistir. Eksik kalan
seviyelere ait deney verileri kullanilamamigtir. Calismada
malzemeye ait %LL, %Pl, BHA girdi parametreleri olarak
kullanilmis ve Pin ve E ise ¢ikti olarak degerlendirilmistir.
Bu amagla her bir ¢ikti i¢in dort ayr1 model olusturulmustur.
Her bir ¢iktiya ait modeller A ve B harfleriyle ifade
edilmektedir. A harfi; P.y’nin, B harfi ise; E’nin tahmin
edilmeye ¢alisildigi modelleri ifade etmektedir. Modeller iki
ve ii¢ girdi parametreli olarak olusturulmustur. Buna gore;
Model 1A (SPT-N(eo) ve %LL), Model 2A (SPT-N(eo) ve
%P1) ve Model 3A (SPT-No) ve BHA) iki girdi parametreli,
Model 4A (SPT-Ngo, %LL ve BHA) ise ¢ girdi
parametrelidir. Bu modeller i¢in ¢ikt1 parametresi Pyn dir.
Benzer sekilde; Model 1B (SPT-No) ve %LL), Model 2B
(SPT-Noy ve %PI1) ve Model 3B (SPT-No ve BHA) iki
girdi parametreli, Model 4B (SPT-Ng), %LL ve BHA) ise
iic girdi parametrelidir. Bu modeller i¢in ¢ikti parametresi
ise; E’ dir.

Calismanin ilk asamasinda araziden ve laboratuvardan
elde edilen verilere ait genel istatistiksel degerlendirmeler
sunulmustur. Parametrelerin birbirleri ile istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigi degerlendirilmistir. Tablo 1’ de
calisma kapsaminda degerlendirilen verilerin temel istatiksel
degerlendirmesi verilmistir. Ayrica burada sunulan ¢alisma
kapsaminda; SPT-Ngog, %LL, %Pl ve BHA (kN/m?3)
bagimsiz degiskenlerinin birbirleri ile olan iligkileri ¢oklu
baglanimlilik (multi collinearity) acisindan
degerlendirilmistir (Tablo 2). Bu degerlendirmeye gore %LL
ve %PI disinda genel olarak parametreler arasinda diisiik bir
iliski oldugu belirlenmistir. Bu durum g6z6niine alindiginda
gerceklestirilen modelleme galigmalarinda %LL ve %P1 aym
modeller iginde yer almamigtir.

1027



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2022; 11(4), 1025-1033
N. Yesioglu Giiltekin, A. Dogan

Tablo 1. Temel tanimlayici istatistiksel degiskenler

Parametreler Veri Sayisi En Kiiciik En Biiyiik Ortalama Standart Hata Standart Sapma
SPT-N(e0) 350 2.04 60.00 41.10 0.869 16.261
%LL 350 34.80 97.90 70.60 0.556 10.408
%PI 350 14.50 62.40 36.36 0.360 6.729
BHA (kN/m?) 350 16.58 20.50 18.04 0.038 0.712
Puv (MPa) 350 0.10 4.27 2.04 0.061 1.147
E (MPa) 350 0.98 86.72 21.93 0.883 16.512

Tablo 2. Girdi parametrelerine ait korelasyon matrisi (R?) Genel olarak basit regresyon analizleri

Parametreler _ SF | N0 %LL %P1 BHA (kN/m®)
SPT-N(so0) 1.000 0.351 0.317 -0.262
%LL 1.000 0.875 0.36
%Pl 1.000 -0.151
BHA (kN/m?) 000

Caligsma kapsaminda tahmin edilmeye c¢alisilan P.n ve E

degerlerinin

diger

parametreler

ile

olan

iligkileri

eksponansiyel, dogrusal, logaritmik ve {iistel fonksiyonlar
kullanilarak analiz edilmistir (Tablo 3 ve Tablo 4).

Tablo 3. Bagimli degiskenin “Pn” oldugu basit regresyon

analizleri (R?)

. Bagiml SPT- BHA
Fonksiyon Degisken N(eo) %LL %P1 (kN/m?)
Eksponansiyel Puv (MPa) 0.6965 0.2083 0.1623  0.1353

Dogrusal P (MPa) 0.6844 0.1743 0.1371 0.111
Logaritmik Pin(MPa)  0.6471 01813 01419  0.1105
Ustel Py (MPa) 0.7564 0.2179  0.0168  0.1337

Tablo 4. Bagimh degiskenin “E” oldugu basit regresyon

analizleri (R?)

. Bagimlh 3 o 0 BHA
Fonksiyon Degisken SPT-N(go) %L L %P1 (kN/m?)
Eksponansiyel  E (MPa) 0.7041 0.1853 01432 0.1253
Dogrusal E (MPa) 0.505 0.0996 0.0813  0.0643
Logaritmik E (MPa) 0.414 0.1045 0.0851  0.0636
Ustel E (MPa) 0.7127 0.1950 0.1502 0.1235

Pwn ve girdi parametreleri arasinda yapilan basit
regresyon analiz sonuglarina gore; Py ve SPT-Ngo) arasinda
belirlenmis en biiylik determinasyon katsayisi 0.7564 olup,
iistel bir dagilim gostermektedir. Py ve %LL arasinda
belirlenmis en bilylik determinasyon katsayisi 0.2179 olup,
iistel bir dagilim gostermektedir. Py ve %Pl arasinda
belirlenmis en bilylik determinasyon katsayist 0.1623 olup,
eksponansiyel bir dagilim gostermektedir. Pin ve BHA
arasinda belirlenmis en biiylik determinasyon katsayisi
0.1353 olup, eksponansiyel bir dagilim gostermektedir.

E ve girdi parametreleri arasinda gergeklestirilen basit
regresyon analizlerine gore ise; E ve SPT-No) arasinda
belirlenmis en biiyiik determinasyon katsayist 0.7127 olup,
istel bir dagilim gostermektedir. E ve %LL arasinda
belirlenmis en biiyiik determinasyon katsayist 0.1950 olup,
istel bir dagilim gostermektedir. E ve %Pl arasinda
belirlenmis en biiyiik determinasyon katsayisi 0.1502 olup;
istel bir dagilim gostermektedir. E ve BHA arasinda
belirlenmis en biiylik determinasyon katsayisi 0.1253 olup,
eksponansiyel bir dagilim gostermektedir.

degerlendirildiginde; Py ile girdi parametreleri arasinda
elde edilen determinasyon Kkatsayilari, E ve girdi
parametreleri arasinda elde edilen degerlerden daha
yiiksektir. Determinasyon katsayist degerleri Pin ve E icin
degerlendirildiginde; diger parametrelerle iliskileri SPT-
Ne@oy ile olan iligkileri diginda istatistiksel olarak disiik
cikmaktadir. Ancak parametreler fiziksel olarak tahmin
edilmek istenen parametreler lizerinde etkilidir. Bu nedenle
tek bir parametreli degil, iki ve ¢ girdili modeller
olusturulmustur.

Calisma kapsaminda degerlendirilen verilere ait
histogramlar Sekil 4’ te wverilmistir. Calismada SPSS
Statistics v23.0 [28] kullanilarak parametreler i¢in normallik
testi  yapilmug, carpiklhik  ve  basiklik  degerleri
degerlendirildiginde parametrelerin normal dagilima uydugu
goriilmiistiir.

Frekans

SPT-Nywy

(a)

Frekans

= = = o
e . 100 1700 180 w900 2000 2100
BHA (kN/m")

(d)

%P1

(©)

Frekans

w0 e 00 10900
E (MPa)

S

100 200 100
R (MPa)

(e)
Sekil. 4. Histogramlar, (a) SPT-N(s0), (b) %LL, (c) %PI,
(d) BHA, (e) Pinve () E
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5 Modelleme ¢alismalar:

Caligma  kapsaminda 350 adet wveri  setinin
degerlendirilmesi ve Py ile E’nin tahmin edilmesi amaciyla
ti¢ farkli makine ogrenimi yontemi kullanilmigtir. Bu
amagla; makine 6grenimi yapilirken toplam verinin %80’
egitim, %20’si test verisi olarak kullanilmigtir. Egitim ve test
islemleri 5 kez rastgele se¢ilmig veriler i¢in ayri egitim ve
test veri setleri ile tekrarlanmigtir. Her ¢ikti parametresi i¢in
dort ayr1 model olusturulmus ve iic makine O6grenimi
yonteminin her biri bu modellere uygulanmistir. Yapilan 5
ayr1 egitim ve test isleminden elde edilen sonuglar R? ve
RMSE degerleri dikkate alinarak; iclerinden en iyi dogruluk
degerine sahip olanlar secilmistir. Her bir egitim ve test
islemi Regresyon Agaglart (RA), Destek Vektor Makineleri
(DVM) ve Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR) makine 6grenimi
yontemleri ile tekrarlanmistir. Makine 6grenimi ¢aligsmalari
MATLAB 2020b yazilimi kullanilarak gergeklestirilmistir
[29].

5.1 Regresyon agaglart

Regresyon agaclart (RA), bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin  birbirleriyle olan iliskisini belirlemeyi
amaglayan, topluluk iiyelerini homojen alt siniflara ayiran
bir yontemdir. Bu yontem parametrik degildir. Bu yontemde
once kok digiim olugturulmakta, ardindan dallara ayirma
islemi gergeklestirilmektedir. Bu ayirma islemi diigiimdeki
bireyler i¢in belirlenen bagimsiz degiskenler ayni degeri
aldiginda durdurulmaktadir. RA yontemi, benzerlik gésteren
bireylerin ayni agag¢ diigiimiinde toplanmasi esasina
dayalidir. RA yonteminde, agacin olusumu, budama ve en
uygun agac yapisinin secilmesi islemleri
gerceklestirilmektedir [30]. Yiiksek hataya sahip olan ve
tahminlere diisiik katkida bulunan diigiimler veya dallarin
atilmasi iglemi budama olarak bilinmektedir [31].

RA yonteminde tahmin edilen 6z nitelik degerleri
stireklilik gosteren gercek sayilardir. Bu yontemde tahmin
degerlerlerinin karesel ortalama hatasini en aza indirgeyecek
boliinmeler hesaplanarak agacin biiylimesi ve dallara
ayrilmasi islemleri gerceklestirilmektedir. Yapraklarda elde
edilen tahminler diigim i¢in hesaplanan agirlikl
ortalamalara baglidir [32].

Regresyon agaclarinda iic ayirma kurali
uygulanmaktadir.  Bunlar; Least Squares  (LS),
Clark&Pregibon (CP), Least Absolute Deviaton (LAD).
Genel olarak amag, diigiimleri olabildigince homojen yapiya
kavusturmaktir [33].

RA  yontemi, bagimsiz degiskenleri araliklara
ayirmaktadir ve bu nedenle siirekli degil kesiklidir. Bundan
dolay1 belirli araliklarda istenen tahminlerin sonuclar1 ayni
cikabilmektedir.

5.2 Destek vektor makineleri

Destek Vektér Makineleri (DVM), 1990’11 yillarda
Vapnik tarafindan ortaya konulmustur [34]. DVM
algoritmasi, veriyle ilgili birlesik dagilim fonksiyonu
bilgisine ihtiya¢ duymadigindan dagilimdan bagimsiz
caligabilen bir 6grenme algoritmasidir [35]. DVM’nin amact
siniflarin  birbirinden ayrilmast ig¢in optimum ayirma
diizleminin (hiperdiizlem) bulunmasidir. Burada amag farkli

smiflarm destek vektorleri arasindaki uzakligin en biiyiik
olmasidir [36]. Destek vektor makinesi, verileri en uygun
sekilde iki gruba aywran n-boyutlu bir hiperdiizlem
olusturmaktadir. DVM’ler istatistik ve makine &grenimi
yontemlerinden sinir aglariin gesitli tekniklerini birlikte
kullanmaktadirlar [37-38]. DVM, vyiiksek genelleme
yetenegine sahip oldugundan bircok farkli alanda (ses
tanima, yliz tamima, metin siniflandirma  vb.)
kullanmilmaktadir [39-40].

DVM yoéntemi onceleri dogrusal verilerin iki sinifa
ayrilmasi i¢in tasarlanmigsa da gilinimiizde ¢ok sinifli ve
dogrusal olmayan veriler lizerinde tahminler {iretmek i¢in de
kullanilmaktadir. Dogrusal ayrilabilen veriler i¢in genellikle
iki sinifa ayrilabilen 6rnek veriler kullanilarak yapilan
egitimler sonucu elde edilen karar fonksiyonu sayesinde
verilerin birbirinden ayrilmast amag¢lanmaktadir [41].
Optimum hiperdiizleme ait denklem Denklem (1) ve
Denklem 2’de verilmektedir.

w.x;+b=+1,y=+1 (1)
w.x;+b<+1,y=-1 (2

Burada x € RY N-boyutlu uzay, y € {—1,+1} simf
etiketlerini, w agirhk vektoriini, b egilim degerini
gostermektedir [42-43].

Bazen wverileri dogrusal olarak ayirmak miimkiin
olmayabilmektedir. Bu durumda dogrusal ayrilamayan
verilerin  yanlis smiflandirilmamas:  i¢in  diizenleme
parametresi ve yapay degisken kullanilarak optimizasyon
problemi ¢6ziilmeye ¢aligilmaktadir [41].

5.3 Gauss siire¢ regresyonu

Gauss stire¢ regresyonu (GSR), daha ¢ok dogrusal
olmayan regresyon problemlerini ¢6zmek igin olasilikli,
parametrik olmayan problemlerin ¢éziimiinde tercih edilen
etkin bir makine 6grenme yontemidir [44-45]. Bu yontem
temelde Bayesci bir yaklagim sunmaktadir. GSR, kii¢iik veri
kiimelerinde  basarili  sonuglar tretebilmektedir  ve
tahminlerde belirsizlik 6lgiimleri yapilabilecek ozelliklere
sahiptir [46]. GSR ile olast en dogru segenegin
belirlenebilmesine olanak saglayan farkli kovaryans
fonksiyonlar1 kullanilabilmektedir. Dogrusal, tstel, matern,
rasyonel kuadratik, karesi almmug iistel gibi farkh
fonksiyonlar kullanilmaktadir [47]. Gauss siireci, gauss
dagitiminin genellestirilmis bir sekli olup, fonksiyonlar
arasindaki dagitimdir. Gauss siire¢ fonksiyonu f(x) asagida
Denklem (3) ifadesiyle verilmektedir [48].

f(x) =GP(m(x), k(x.x")) 3)
Burada m(x) ortalama fonksiyonu, k(x.x") kovaryans
fonksiyonudur. Ortalama fonksiyonu Denklem (4)’te,
kovaryans fonksiyonu ise Denklem (5)’te verilmektedir.

m(x) = E[f (x)] 4)
kCe,x") = E[(f(x) = m(x)(f(x") = m(x"))] ®)
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Gauss siirecinin hiperparametreleri ortalama fonksiyonu
ve kovaryans fonksiyonudur [49]. Ortalama fonksiyonu, x
girdisine sahip f(x) fonksiyonunun beklenen degerini
gostermekte ve genelde basitlestirme amaciyla sifir olarak
alimmaktadir. Ortalama fonksiyonu i¢in giiven diizeyinin bir
olgiisti kovaryans fonksiyonudur [50].

6 Performans degerlendirmesi

Calisma kapsaminda Killi ve siltli birimlerin Py ve E
degerlerinin tahmin edilmesine yonelik 3 farkli makine
Ogrenimi yontemi, 4’er farkli model olmak {izere toplam 8§
modele uygulanmistir.

Her bir modele uygulanan makine 0grenimi
yontemlerinin performans degerlendirmesi icin
determinasyon katsayist (R?) ve Kok Ortalama Kare Hata
(RMSE-Root  Mean Square Error) Denklem (6)
kullanilmustir. Teorik olarak bir istatistiksel modelde en
yiiksek tahmin degeri R? icin 1 ve RMSE igin ise 0°dir. Bu
calisma kapsaminda R? ve RMSE genel olarak ydntemlerin
karsilagtirmasi igin yeterli performans indisleri olarak
goriilmektedir. Modeller 5 ayr1 rastgele se¢ilmis veri seti i¢in
analiz edilmis ve Oncelikle o model icin en iyi test
performansi veren veri seti ve sonuglar belirlenmistir. Tablo
5’te her bir model i¢in secilmis en iyi veri setine ait R? ve
RMSE degerleri yer almaktadir. Ayrica ¢alismada her bir
model i¢in dlgiilen ve tahmin edilen sonuglara ait korelasyon
grafikleri ¢izilmis olup, Sekil 5’te model ¢iktis1 Py olan 3
girdi parametreli Model 4A ve model ¢iktis1 E olan yine 3
girdi parametreli Model 4B’ye ait korelasyon grafikleri
ornek olarak verilmistir.

RMSE = (6)

N
1 N2
NZ(y—y)
i=1

Burada y olgiilen, y’ ise tahmin edilen degerleri ifade
etmektedir.

(@)

Destek Vektsr Makineleri

Regresyon Ajagian

Gauss Siires Regresyonu

(b)
Sekil. 5. Makine 6grenimi yontemlerine ait dlgiilen sonuglar
ve tahmin sonuglar1 arasindaki korelasyon grafikleri (a) Model
4A (b) Model 4B

7 Sonuclar ve tartisma

Pun Ve E kaya ve toprak zeminlerin yerinde deformasyon
ozelliklerinin ortaya konulmasinda iki 6nemli parametre
olup, mithendislik tasarimlarinda kullanilmaktadir. Caligma
kapsaminda bir gilizergah sondajinda gecilen killi ve siltli
birimlerden elde edilmis olan 350 adet wveri seti
degerlendirilmis Py ve E degerlerinin ti¢ farkli makine
O0grenimi  yontemi  kullanilarak ~ tahmin  edilmesi
amaglanmistir. Bu amagla, regresyon agaclari, destek vektor
makineleri ve gauss siire¢ regresyonu yontemleri
uygulanmistir. Calismanin ilk asamasinda parametrelerin
istatistiksel olarak incelenmesine yonelik degerlendirmeler
yapilmis, parametrelerin birbirleri ile olan iligkileri ortaya
konulmus ve modelleme asamasina gecilmistir. Calismada
Pun’nin ve E’nin ayrt ayn ¢ikti olarak yer aldigi 4°er farkli
model olusturulmustur. Bu modeller iki ve ii¢ girdi
parametreli olarak ingaa edilmis olup; SPT-Neo), %LL, %PI
ve BHA modeller igin girdi parametresi olarak
kullanilmistir. Her bir model i¢in {i¢ ayr1 makine 6grenimi
yontemi, rastgele sec¢ilmis (%80 egitim verisi, %20 test
verisi) bes ayr1 veri seti i¢in g¢aligtirllmig ve bu veri
setlerinden en yiiksek R? ve en diisiik RMSE degerlerini
veren test veri setine ait degerler Tablo 5’e islenmistir. Buna
gore;

e Her iki ¢iktt modellerine ait makine O6grenmesi
yontemleri  karsilagtirildiginda;  destek  vektor
makineleri ve gauss siire¢ regresyon yontemlerinin
regresyon agaglart yontemine gore daha yliksek
performans verdigi goriilmektedir.
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Tablo 5. Her bir modele ait performans indisleri

RA Yontemi DVM Yontemi GSR Yontemi
Modeller R? RMSE R? RMSE R? RMSE
Test Test Test Test Test Test
Model 1A (SPT-N(so)+LL, Pyy) 0.69 0.59 0.74 054 0.74 0.54
Model 2A (SPT-N(0)+P1, PLy) 0.69 0.57 0.75 052 0.75 051
Model 3 A (SPT-N(s)+BHA, PLy) 0.71 0.57 0.75 053 0.72 0.56
Model 4A (SPTD'N)(G")J' LL+BHA, 071 0.56 0.73 0.54 0.75 0.52
LN,
Model 1B (SPT-N(go)*+LL, E) 0.50 11.88 051 11.77 0.57 11.10
Model 2B (SPT-N(so)+P1, E) 0.55 11.19 0.56 11.05 059 10.63
Model 3B (SPT-N(go)+BHA, E) 0.49 11.22 0.51 11.06 0.52 10.98
Model 4B (SPT-N(go)+ LL+BHA, E) 0.54 9.64 0.59 9.16 0.58 9.31

e Pin’nin tahmin edildigi modellerde genel olarak
destek vektor makineleri ve gauss siire¢ regresyonu
yontemleri birbirine yakin performans
gostermektedir.

e E’nin tahmininde olusturulan modellerde ise;
destek vektor makineleri ve gauss siire¢ regresyonu
yontemleri birbirine yakin performans gostermekle
birlikte, bu modellerde gauss siire¢ regresyonu daha
yiiksek performans ortaya koymustur.

e Punv’nin ve E’nin ¢iktr oldugu tiim modellere ve
uygulanan makine Ogrenimi  ydntemlerinin
tamaminin performansina bakildiginda ise; Py n’nin
tahmin edildigi tim modellerin tiim makine
O6grenmesi yontemlerindeki performansi, E igin
elde edilen performans degerlerinden belirgin bir
sekilde yiiksektir. Kisaca, Py degerleri ¢alisma
kapsaminda  uygulanan makine  &grenmesi
yontemleriyle E’den daha yiiksek performansla
tahmin edilmisgtir.

Py ve E parametrelerinin arazide elde edilmesi;
karmasik deney aletlerinin kullanimi, zaman kaybi, yiiksek
maliyetler gibi durumlara neden olabilmektedir. Genel
olarak bu durumlarin istesinden gelebilmek igin
presiyometre parametrelerinin tahminine yonelik; literatiirde
gerek ampirik [1-7] ve gerekse makine Ogrenimi temelli
yaklasimlar [19-22] kullamilmustir. Ozellikle son dénemlerde
birgok mithendislik alaninda yaygin kullanilan makine
Ogrenimi yontemlerinin yiiksek performans verdigi, temsil
kabiliyetlerinin fazla oldugu bu ¢aligmalarda ifade edilmistir
[19-22]. Yine bu ¢aligmalarda makine Ogrenimi temelli
yontemlerin genel olarak; hizli, basit ve anlasilir olduklar
ifade edilmis, veri sayisinin ve Kkalitesinin Onemine
deginilmis ve bu yontemlerin temsil kabiliyetlerinin yiiksek
olmasina vurgu yapilmigtir. Bu c¢alisma kapsaminda elde
edilen sonuglar, literatiirde c¢esitli esnek hesaplama
yontemleri kullanilarak yapilan ¢aligmalarda da belirtildigi
gibi yiiksek tahmin performansi gdstermistir. Bu ¢alismada
diger caligmalardan farkli olarak ampirik bagintilar
kullanilmamis ve onceki bagmtilarin dogrulanmasina
yonelik bir c¢alisma yapilmamistir. Caligmada diger

arastirmalardan farkli olarak RA, DVM ve GSR olmak tizere
ti¢ farkli makine Ogrenimi yontemi kullanilmistir. Bu
yontemler giiclii tahmin performansina sahip yontemlerdir.
Tim esnek hesaplama yontemlerinde oldugu gibi bu
yontemlerin basaris1 da; kaliteli, yeterli sayida veri ile
egitilmesine ve test edilmesine baghdir. Veri sayist arttikca
calismanin dogrulugu ve temsil kapasitesi artmaktadir. Bu
ve benzer calismalarda sinirlayici bir baska durum ise;
kullanilan parametrelerin veri araliklaridir. Calismada analiz
edilen modeller kullanilan parametrelerin veri araliklari
i¢inde anlamlidir.

Sonug olarak; bu ¢alisma kapsaminda uygulanan makine
6grenimi yontemleri ve degerlendirmeleri; bilimsel anlamda
bu tlir ¢alismalarin yayginlasmasina katki saglamakta,
deneysel ve yerinde yapilan aragtirma zamanini ve maliyetini
diistirmekte ve bu alanda yapilan ¢aligmalarin daha anlagilir
olmasina destek saglamaktadir.
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